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PREAMBULE

Il est évident pour les rhisseurs forestiers que la possibilitä d'estimer le volume

des arbres et des peuplements et de prädire ce que la forät produira selon les stations en

fonction des différents types de traitement sylvicole est indispensable ä tout processus

rationel de planification forestière. Il y a cependant une diversittä considärable d'opinions

ä propos du concept de "production", des façons de l'estimer et d'en prädire l'ävolution.

Ce manuel cherche ä codifier les pratiques courantes d'estimation et de prédiction du

volume des arbres et des peuplements, afin qu'elles puissant atre mises en oeuvre par les

personnes chargäes de ce type de travail sans qu'elles soient pour autant spécialistes

dans ce domaine.

Il est cependant nécessaire de souligner que, s'agissant d'un domaine en pleine

évolution, notamment dans les tropiques, ce manuel doit être considärä comma provisoire et

sujet ä de futurs ajustements concernant soit des situations nouvelles et particuliäres,

soit des techniques nouvelles, soit des techniques existantes mais non mentionnäes dans le

texte et qui pourraient se räväler supärieures.

C'est pourquoi il ne s'agit pas d'un manuel au sens vrai du terms mais davantage d'un

recueil de conseils concernant le choix des méthodes auxquelles on a joint des instructions

précises dans certains cas.

Ce manuel se räfäre plus particuliärement aux foräts tropicales, tant naturelles que

artificielles. Compte tenu de la difficult6 d'évaluer la croissance et la production des

peuplements naturels hätärogänes et non äquiennes, les méthodes indiquäes pour la construction

des modèles de croissance s'appliquent essentiellement aux foräts äquiennes monospécifiques.

En ce qui concerne les foräts hätärogènes aucune instruction präcise n'est donnée mais un

certain nombre d'approches possibles sont propos6es.

Le manuel comprend deux tomes. Le premier tome däcrit les techniques de mesure et de

calcul du volume des arbres et des peuplements. Le second concerne la croissance et la

production. Une description des techniques statistiques et mathématiques, des tables

statistiques sélectionnäes, des exemples d'imprimés de calcul et de saisie de donnäes et

une bibliographie commentée sont inclus dans une särie d'annexes.

Le premier tome du manuel a ét6 rédigé par Francis Cailliez du Centre Technique

Forestier Tropical (CTFT) ä Nogent-sur-Marne (France) et le second par Danis Alder du

Commonwealth Forestry Institute (CFI) ä Oxford (Grande-Bretagne) qui a également réuni

les annexes. Le travail des deux auteurs a ätä coordonné par Joran Fries, Université des

sciences agronomiques, Uppsala (Suäde). Le travail a ét6 congu et guide" par Jean-Paul Lanly

et Karn Deo Singh de la Division des ressources forestières de la FAO. Jean Cläment (CTFT)

a 6-té associé- è la phase initiale de l'étude.
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La traduction frangaise du deuxième tome et des annexes a été réalisée par Martine et

Pierre Duplat. Excepté les références d'articles techniques cités par l'auteur, toutes

les notes en bas de page sont rédigées par les traducteurs. La frappe a été effectuée par

Catherine Gueguen, du CTFT.

La première version du manuel fut présentée è la réunion du groupe de recherche S4.01

de l'IUFRO (dendrométrie, croissance et production) qui s'est tenue è Oxford en septembre 1979

et elle fut discutée en détail pendant une journée compléte. La plupart des participants

étaient des spécialistes de dendrométrie des pays tropicaux invités spécialement par la

FAO pour faire une analyse critique du manuel. Il avait été également envoyé è certains

autres experts aux fins de commentaire. Les auteurs ont ensuite revu le texte pour tenir

compte des remarques formulées.

Ce manuel, qui est le premier du genre dans le domaine de la foresterie tropicale,

laisse le champ libre pour des améliorations et compléments futurs, particulièrement dans

le cas des peuplements hétérogènes non équiennes pour lesquels des études complémentaires

sont nécessaires. Toutes les suggestions è ce sujet seront particulièrement appréciées.

M.A. Flores Rodas

Sous-Directeur général

Département des foréts
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1 INTRODUCTION : LA PREVISION DE L'ACCROISSEMENT ET DE LA PRODUCTION

11 POURQUOI PREVOIR L'ACCROISSEMENT ET LA PRODUCTION ?

Si Zion veut comprendre pourquoi les méthodes de prévision de l'ac-
croissement (1) et de la production (2) des peuplements fbrestiers sont si di-
verses, iZ est bon d'examiner de plus près è quoi peut servir cette prévision.

111 Aménagement forestier et production

Une gestion fbrestire est efficace quand le traitement appliqué as-
sure une évolution du peuplement telle que sa valeur économique et/ou sociale
augmente plus vite que le cuût actualisé du traitement.

Toute coupe a une incidence, plus ou moins grande, sur Z'avenir du
peuplement sur pied : un taux de récolte trop élevé peut se soZder par l'épui-
sement total de la ressource fbrestigre, tandis qu'un prélèvement trop faible
peut et la fbis priver une communauté de ressources immédiates et réduire la ca-
pacité d'accroissement de la fbrêt.

11 est évident que l'on ne peut décider rationnellement du traitement,
de l'intensité et de la rotation des coupes, que si Z'on est capable de quanti-
fier la réponse de la forêt è ces opérations. C'est è quoi visent les études
d'accroissement et de production.

112 Recherche sylvicole et aménagement

L'objectif principal des études d'accroissement et de production est
donc de quantifier la réponse de la production fbrestière aux traitements subis,
mais iZ ne faut pas oublier pour autant qu'il existe une forte interaction en-
tre ces études et des formes plus qualitatives de recherche sylvicole

La connaissance que l'on a du tempgrament d'une essence aide a choísir
le type de modale a utiliser pour reprêsenter sa croissance ; dans
les forêts complexes, cette connaissance permet de regrouper certaines
essences sur des bases logiques. Les caract6ristiques sylvicoles d'une
essence sugg6reront les caractéristiques du modèle correspondant, c'est-
a-dire le choix des relations qui le constituent.

Tnversement, on peut utiliser un modèle quantitatif, seil est correct,
pour tester des hypothases sylvicoles et concevoir les traitements et
dispositifs expérimentaux susceptibles de fournir des résultats int6-
ressants.

en anglais = growth
en anglais = yield
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113 Recherche écologique et gestion de l'environnement

Des modeles quantitatifs congus pour prévoir l'accroissement et la
production de peuplements fbrestiers peuvent contribuer d La recherche écologi-
que et d la gestion de l'environnement de pZusieurs fagons

Un modêle forestier peut servir ê dgterminer la quantitg de lumière
parvenant au sol, av différents stades du cycle de croissance.

On peut assez facilement rendre un modêle forestier capable d'indiquer
la biomasse et le taux de production du peuplement forestier.

La connaissance de la pgriode du cycle de croissance pendant laquelle
le peuplement est accessible aux grands herbivores est três utile
pour la gestion de la faune sauvage.

Les techniques utilisées en modelisation écologique sont en general
assez differentes de celles utilisées en fbresterie pour les etudes d'accroisse-
ment et de production. Ces dernieres doivent en effet s'attacher a prévoir de
fagon tres precise Zes caractéristiques géométriques du peuplement, aZors qu'en
écologie on peut traiter comme un tout chaque population et chaque niveau d'un
écosysteme.

En outre, Les modeles ecologiques se consacrent generalement d la
description ou è l'explication des traits qualitativement importants d'un éco-
systeme, sans essayer d'atteindre un niveau élevé de precision, d'ailleurs rare-
ment possible ou nécessaire. En revanche, les modeles forestiers doivent etre re-
Zativement precis s'ils veulent atteindre Zeur but et donc justifier Zeur exis-
tence.

Cependant, iZ y a des points de contact entre les techniques de la mode-
lisation écologique et celles de la modelisation forestiere

Dans les forêts hétérogênes, la composition en essences peut être
modélisge par des techniques de dynamique des populations.

On peut quantifier la mortalité, les altgrations du bois ou les pertes
d'accroissement dues a une maladie ou une attaque parasitaire d'étio-
logie connue, à l'aide d'un modêle de dynamique de population dens
lequel

. l'information sur "l'habitat" est tirge d'un modêle forestier,
. l'accroissement des arbres est influence' par le niveau de population
du parasite.

Dans L'avenir, ces points de contact se multipZieront probablement. On
pourra notamment aborder avec profit, grdce ei des formes modifiees de modeles
écologiques du type flux d'energie/cycZe des matieres nutritives, Les difficiles
problemes que pose la fbrgt hetérogene, d'essences et didges varies, comme ceux
que souleve l'intéret croissant porté aux produits de la foret autres que le bois.
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12 METHODOLOGIE DE LA PREVISION DE L'ACCROISSEMENT ET DE LA PRODUCTION

On peut y distinguer quatre étapes, chacune faisant l'objet d'un des
paragraphes suivants.

121 Mesure de l'accroissement et de la production

Lors des observations qui serviront de base à la construction du modele,
la mesure de l'accroissement et dé la production souleve deux types de problemes.
Le premier est la definition de ce qui constitue la production : s'agira-t-il du
vol-ame de bois d'oeuvre récolté, du volume de bois de certaines essences seule-
ment, ou de divers produits autres que le bois comme l'écorce, Les feuilles, la
résine, ... etc ? Dans les pays tropicaux, on s'intéresse généralement au volume
et a la composition de l'ensemble du bois produit : bois d'oeuvre, bois de tri-
turation, perches, bois de feu. Dans les peuplements hétérogenes, on ne peut pas
parZer de la production en ignorant la composition en essences, car celle-ci a
une infZuence sur Les emplois possibles du produit.

Le deuxieme probleme est posé par la realisation des mesures. Une fbis
que Zion a défini clairement ce qui doit être mesuré, les principales difficultés
sont d'ordre pratique : acces d-la forêt, delimitation et mesure des placettes,
maintenance de placettes permanentes sur de Longues périodes. Ces points seront
examines dans les chapitres 2 et 3.

122 Construction d'un modéle mathematique, et ajustement aux données

d'accroissement et de production

Un modele mathematique est un jeu d'équations (ou de courbes) exprimant
les relations qui existent entre les variables qu'on y a introduites. IL doit
être "ajusté" ei des donnges tirées de l'observation de la réalité.

Le brocédé d'ajustement du modele peut être statistique et utiliser
par exemple la regression linéaire, ou subjectif et comporter le tracé à la main
de courbes dans les nuages de points traduisant Les données. Il est d'ailleurs
possible de passer, si besoin est, d'une courbe tracée à La main è une equation
l'annexe A décrit pZusieurs méthodes d'ajustement de courbe qui le permettent.

Le choix du type de courbe tracée ou d'équation ajustée peut s'appuyer
sur une Zoi de croissance "natureile" , ou être purement empirique. Dans ce cas,
on choisit un type de courbe ou d'équation uniquement pour son aptitude et rendre
compte d'une forme donnée.

Actuellement, il n'existe pas vraiment de fonction representant l'ac-
croissement des arbres qui soit basée sur une Zoi naturelle bien que certaines,
comme la fonction de CHAPPIAN-RICRARDS, puissent être considérées comme refUtant
partiellement des processus de croissance,

123 Contrble de la validité du modéle

Une pis le modele construit et ajuste aux données, on doit le tester
pour contróler sa validité et sa précision. Le mieux est de le faire sur un se-
cond jeu de données, n'ayant pas servi à l'ajustement des fbnctions du modele
on fait prévoir au modele le comportement des peuplements qui ont fburni Les
données-tests et on compare les résultats aux observations réelles.

' - 4 -

12 METHODOLOGIE DE LA PREVISION DE L'ACCROISSEMENT ET DE LA PRODUCTION 

On peut y distinguero quatroe etapes, ahaaune faisant l 'abjet d'un des 
paroagroaphes suivants. 

121 ~lesure de 1 ' accroissement et de la production 

Loros des obserovations qui seroviroont de base a la aonstruation du mo~le, 
la meSU"f'e de l'aaaroissement et de la produation souleve deux types de prooblemes . 
Le premier est la definition de ae qui aonstitue la produation : s'agira-t-il du 
volume de bois d'oeuvre reaolte, du volume de bois de aertaines essenaes seule­
ment, ou de divers produits autres que le bois aomme l'eaorae, les feuilles , la 
roesine, ... eta? Dans les pays troopiaaux, on s'interoesse generoalement au volume 
et a la aomposition de l'ensemble du bois prooduit : bois d'oeuvre, bois de tri­
tU"f'ation, perahes, bois de feu. Dans les peuplements heterogenes, on ne peut pas 
parler de la produation en ignoroant la aomposition en essenaes, aaro aelle- ai a 
une influenae sur les empZois possibles du produit. 

Le deuxieme probleme est pose par Za reaZisation des mesures . Une fois 
que Z'on a defini alairement ae qui doit etre mesure, Zes prinaipales diffiauZtes 
sont d'ordre pratique: aaaes a . Za foret, delimitation et mesure des plaaettes, 
maintenanae de plaaettes permanentes sur de longues periodes. Ces points seront 
examines dans les ahapitres 2 et J. 

122 Construction d'un modele mathematique, et ajustement aux donnees 
d'accroissement et de production 

Un modele mathematique est un jeu d 'equations (ou de aourbes! exprimant 
les relations qui existent entre Zes variables qu 'on y a introduites. Il doit 
etre " ajuste" a des donnees tirees de l 'observation de la reaZite. 

Le proaede d'ajustement du modele peut etre statistique et utiliser 
paro exemple la regression lineaire, ou subjeatif et aomporter le traae a la main 
de aourbes dans les nuages de points traduisant les donnees. Il est d 'ailleurs 
possible de passer, si besoin est, d'une aourbe traaee a la main a une equation 
l'annexe A dearit plusieurs methodes d 'ajustement de aourbe qui le permettent. 

Le ahoix du type de aourbe traaee ou d 'equation ajustee peut s'appuyer 
sur une Zoi de aroissance "naturelle" ., au etre purement empirique. Dans ae aaB, 
on ahoisit un type de aourbe ou d'equation uniquement pour son aptitude a rendre 
aompte d 'une forme donnee. 

Aatuellement, il n'existe pas vraiment de fonation representant l'aa­
aroissement des arobres qui soit basee sur une loi naturelle bien que aertaines, 
aomme la fonation de CHAPMAN- RICHARDS, puis sent etre aonsiderees aomme refletant 
partie llement des proaessus de aroissanae,. 

123 Contrale de la va l idite du modele 

Une fois le modele construit et ajuste aux donnees, on doit le tester 
pour aontraler sa validite et sa preaision. Le mieux est de le faire sur un se­
aond jeu de donnees, n'ayant pas servi a l'ajustement des fonctions du modele 
on fait prevoir au mo~le le comportement des peuplements qui ont fourni les 
donnees-tests et on aomparoe les resultats aux observations reelles. 
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IZ est souvent nécessaire de répéter plusieurs fois ce processus de va-
lidation, en apportant chaque fbis au modèle les adaptations ou les corrections
qui s'imposent pour r4soudre 'Les anomalies mises en évidence.

On peut citer plusieurs raisons au mauvais fonctionnement d'un modèle
lors du contrôle. Il se peut

que le jeu original de données et le jeu test soient représentatifs de
schémas de croissance différents,

qu'on ait employé, dans la construction du modèle, des méthodes d'ajus-
tement inadéquates,

qu'on ait extrapolé, pour le contrale sur le second jeu de données,
certaines fonctions dans un domaine où elles sont imprécises,

que le modèle, mettant en jeu un syst&me d'équations, devienne instable
quand on l'utilise camine un tout, même si chacune des fonctions s'ajuste
bien aux données,

qu'une erreur humaine quelconque se soit produite pendant la transcrip-
tion ou l'utilisation des différentes courbes ou équations du modèle.

On a développ4 un peu longuement ces quelques points pour insister sur
la nécessité de tester soigneusement tout moale avant de l'appliquer à l'amé-
nagement ou à la recherche. Le chapitre 7 traite en détail de la validation des
modèles.

124 Utilisation du modèle

On peut utiliser un modèle d'accroissement et de production de trois
fagons différentes

sous forme d'une simple table (ou courbe) ou d'un jeu de tables (ou
courbes). Celles-ci peuvent alors être utilisées directement par les
aménagistes, ou entrées dans un ordinateur pour la mise jour des
données d'un inventaire,

sous forme d'un programme pour ordinateur ou calculateur, qui peut alors
&liter une table (ou des courbes) de production pour une sylviculture
donnée. Cette formule présente un grand intérat quand le modèle est as-
sez flexible pour qu'il soit impossible de rendre compte dans un seul
jeu de tables de toutes les prévisions qu'il permet de faire,

sous forme d'un sous-programme constituant un sous-modèle dans un pro-
gramme d'ordinateur pour l'aménagement forestier ; en général, celui-ci
comprendra aussi une base de données d'inventaire et des contraintes
techniques ou économiques sur la sylviculture et l'exploitation.
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Il est· souvent n~aessaiTe de T~p~teT plusieUTs fois ae pToaessus de va­
lidation, en appoTtant ahaque fois au modele les adaptations ou les aOTTeations 
qui s'imposent pOUT T~soudTe les anomalies mises en ~videnae. 

On peut aiteT plusieuTB Taisons au mauvais fonationnement d'un mod~le 
lOTS du aontTole. IZ se peut : 

(i) que le jeu original de. donnees et le jeu test soient representatifs de 
schemas de croissance differents, 

(ii) qulon ait employe, dans la construction du modele, des methodes d'ajus­
tement inadequates, 

(iii) qu'on ait extrapole, pour Ie contrBle sur Ie second jeu de donnees, 
certaines fanctions dans un domaine au elIes , sont imprecises, 

(iv) que Ie modele, mettant en jeu un systeme d'equations, devienne instable 
quand on l'utilise connne un tout, metne si chacune des fanctions s'ajuste 
bien aux donnees, 

(v) qu'une erreur hurnaine que lconque se soit produite pendant l a transcrip­
tion ou Ilutilisation des differentes courbes au equations du modele. 

On a d~veZopp~ un peu longuement aes quelques points pOUT insisteT SUT 
la n~aessit~ de testeT soigneusement tout mod~le avant de l'appliqueT a l '~­
nagement ou a la TeaheTahe . Le ahapitTe 7 tTaite en d~tail de Za validation des 
m:;deZes. 

124 Utilisation du modele 

On peut utiliseT un mod~le d'aaaToissement et de pTOduation de tTOis 
fa90ns diff~Tentes : 

(i ) sous forme dlune simple table (au courbe) au d'un jeu de tables (au 
courbes). Celles-ci peuvent alors etr.e utilisees directement par les 
amenagistes, au entrees dans un ordinateur pour 1a mise a jour des 
donnees d'un inventaire, 

(ii) sous forme d'un programme pour ordinateur ou calculateur, qui peut alors 
editer une table (au des courbes) de production pour une sylviculture 
donnee. Cette formule presente un grand interet quand Ie modele est as­
sez flexible pour qu'il Ba it impossible de rendre compte dans un seul 
jeu de tables de toutes les previsions qu'il permet de faire, 

(iii) sous forme d'un so us-programme constituant un sous-modele dans un pro­
gramme d'ordinateur pour l'amenagement forestier ; en general, celui-ci 
comprendra aussi une base de donnees d'inventaire et des contraintes 
techniques au economiques sur la sylviculture et l'exploitation. 
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2 DISPOSITIFS D'ETUDE DE LA PRODUCTION

7

21 CONSEQUENCES DU CHOIX D'UNE METHODE D'AJUSTEMENT PAR REGRESSION

Le choix des dispositifs d'gchantillonnage ou d'expériences pour les
gtudes d'accroissement et de production dépend du type de modèle que Z'on veut
ajuster aux données qu'iZs fourniront. Il s'agit en général d'un modèle de ré-
gression3il faut aZors garder prgsents a Z'esprit les points suivants

Si lion sait que le modèle A ajuster est de forme linéaire, on inten-
sifiera l'échantillonnage ou les expériences aux deux extrémités (ou
aux bords du domaine de variation dans le cas de plusieurs variables
explicatíves).

Le plus souvent, on ne connait pas la forme précise de la fonction A
ajuster, vraísemblablement non linéaíre. On a alors intérêt à diviser
le domaine de variation de la variable explicative en 5 classes êgales
et A échantillonner avec la mame intensité dans chacune.

Dans chaque classe du domaine de variation, il est souhaitable que l'in-
tensité d'échantillonnage soit proportionnelle A la variance des échan-
tillons autour du modèle ; ceci s'applíque tout particuliArement A la
prévision du volume (cf. première partie de ce manueZ).

L'échantillonnage au hasard ou systématíque par zone, qui convient par-
ticuliArement à l'inventaire forestier, ne fournit pas une base efficace
A la construction des modAles d'accroissement et de production. Il en-
traîne en effet une intensité d'échantillonnage trop grande dans la
partie centrale et trop faible sur les bords du domaine de variation.

Les plans d'expérience pour les études d'accroissement et de production
doivent toujours inclure des modalités extrêmes, en particulier pour la
densíté du peuplement : le modèle que l'on ajustera aux données ainsi
obtenues en sera d'autant plus précis.

22 ECHANTILLONNAGE EN VUE DE LA CONSTRUCTION D'UN MODELE

L'échantillonnage de la r6alité constitue une solution de rempZacement
l'expérimentation quand '1,1 est impossible au chercheur de contrOler toutes Les

variables entrant dans le modèle. Dans les gtudes de production, c'est surtout
le cas de la variable "station" , puisqu'on peut contrêler le type de peuplement
en implantant l'expérience dans un peuplement du type désirg ou même en crgant
un peuplement de ce type, puisqu'on peut contrêler la densitg du peuplement par
des opgrations sylvicoles,... etc.

IL est Ongralement plus efficace, c'est-a-dire moins coteux pour une
précision donnge du modèle, d'installer des dispositifs expérimentaux que de
recueillir les données par gchantillonnage mais on a besoin des deux types de
données si on veut que le modèle prenne effectivement en compte les variations de
station.
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2 DISPOSITIFS D'ETUDE DE LA PRODUCTION 

21 CONSEQUENCES DU CHOIX D'UNE METHODE D'AJUSTEMENT PAR REGRESSION 

Le choix des dispositifs d'echantittonnage ou d'experiences pour tes 
etudes d'accroissement· et de production depend du type de modete que t'on veut 
ajuster aux donnees qu'its fourniront. It s'agit en generat d'un modete de re­
gression; it faut ators garder prhents a t 'esprit tes points suivants : 

(i) Si l'on sait que Ie modele a ajuster est de forme lineaire, on inten­
sifiera l'echantillonnage ou les experiences aux deux extremites (ou 
aux bords du domaine de variation dans Ie cas de plusieurs variables 
explicatives) . 

(ii) Le" plus sQuvent, on ne connait pas 1a forme precise de 1a fanction a 
ajuster, vraisemblablement non lineaire. On a alors interet a diviser 
Ie domaine de variation de 1a variable explicative en 5 c l asses egales 
et a echantillonner avec 1a meme intensite dans chacune. 

(iii) Dans chaque classe du domaine de variation, il est souhaitable que l'in­
tensite d'echantillonnage sait proportionnelle a la variance des echan­
tillons autour du modele; ceci s'applique tout particulierement a la 
prevision du volume (cf. premiere partie de ae manuet). 

(iv) L'echantillonnage au hasard ou systematique par zone, qui convient par­
ticulierement a l'inventaire forestier, ne fournit pas une base efficace 
a la construction des modeles d'accroissement et de production. II en­
traine en effet une intensite d'echantillonnage trop grande dans la 
partie centrale et trop faible sur les bords du domaine de variation . 

(v) Les plans d'experience pour les etudes d'accroissement et de production 
doivent toujours inc lure des modalites extremes, en particulier pour la 
densite du peuplement : Ie modele que lion ajustera aux donnees ainsi 
obtenues en sera dlautant plus precis. 

22 ECHANTILLONNAGE EN VUE DE LA CONSTRUCTION D'UN MODELE 

L'echantittonnage de ta reatite constitue une sotution de remptacement 
a t'experimentation quand it est impossibte au chercheur de controter toutes tes 
variabtes entrant dans te modete. Dans tes etudes de production, c'est surtout 
te cas de ta variabte "station" , puisqu'on peut controter te type de peuptement 
en impTantant t 'experience dans un peuptement du type desire ou meme en creant 
un peuptement de ce type, puisqu'on peut controter ta densite du peuptement par 
des operations sytvicotes, ... etc. 

It est generatement ptus efficace, c'est-a-dire moins coateux pour une 
precision donnee du modete, d'instatter des dispositifs experimentaux que de 
recueittir tes donnees par echantittonnage ; mais on a besoin des deux types de 
donnees si on veut que te modete prenne effectivement en compte tes variations de 
station. 



221 Placettes temporaires

On utilise en principe les placettes temporaires (1) pour la détermina-
tion de relations où le temps n'intervient pas. En fait, quand les cernes annuels
sont discernables, Zeur observation permet l'gtude de reZations qui fónt interve-
nir le temps.

221.1 Inventaire forestier

Les dispositifs d'inventaire forestier sont congus avant tout pour four-
nir une estimation prgcise du peuplement sur pied sur une certaine surface, mais
une partie de l'information recueillie peut etre utitisge dans une gtude de pro-
duction. On trouvera dans le Manuel d'Inventaire Forestier de la FAO l'exposé
général des problemes posgs par la conception, la realisation et l'analyse des
résultats d'un inventaire foresiier.

Ce serait en géngral une perte de temps que de mesurer sur toutes les
placettes d'un inventaire les variables interessantes pour l'étude de production
il vaut mieux consacrer ce temps à des mesures plus détaillées sur un sous-échan-
tillon.

221.2 Estimation de l'accroissement a partir des cernes annuels

Quand les cernes ccnnuels sont bien visibles, on peut rempZacer le suivi
de placettes permanentes par l'étude de pZacettes temporaires. L'estimation de
l'accroissement ei partir des cernes annuels est généralement plus difficile et
plus coateuse qu'd partir de placettes permanentes, mais elle est évidemment plus
rapide.

221.3 Echantillonnage pour la détermination de relations allomftrigues

Une relation allomgtrique est une reZation entre deux grandeurs obser-
vges sur un meme arbre : par exemple, diametre du houppier et diamgtre du fat,
ou hauteur totale et hauteur du fat,... ; ce genre de relations peut jouer un
pale important dans certains modgles. Con-me les inventaires forestiers ne fournis-
sent généralement pas les donnges nécessaires sous une forme adéquate, il faut
real:8er un gchantillonnage particulier pour dgterminer la relation cherchée.

L'unitg d'échantillonnage (2) est normalement l'arbre, mais il peut etre
plus commode d'installer des placettes et d'en mesurer tous les arbres. Le nombre
d'gchantillons à mesurer dgpend de la relation à gtablir ; on peut procéder de
la fagon suivante : analyser les donnges au fur et à mesure de la réalisation de
l'échantillon et cesser les mesures quand on a atteint le degré de précision dgsi-
ré.

Un tarif de cubage d'arbre (3) constitue un exemple particulier de rela-
tion allométrique.

en anglais - temporary plots

en anglais = sampling unit

en anglais = tree volume tariff
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221 Pl acet tes tempora ires 

On utilise en principe les placettes temporaires (I) pour la determina­
tion de relations ou le temps n'intervient pas. En fait, quand les cernes annuels 
sont discernables, leur observation permet l'etude de relations qui font i nterve­
nir le temps. 

Les dispositifs d'inventaire forestier sont con~us avant tout pour four­
nir une estimation precise du peuplement sur pied sur une certaine surface , mais 
une partie de l'information recueillie peut ~tre utilisee dans une etude de pro­
duction. On trouvera dans le Manuel d'Inventaire Forestier de la FAD l 'expose 
general des problemes poses par la conception, la realisation et l'analyse des 
resultats d'un inventaire forestier. 

Ce serait en general une perte de temps que de me surer sur toutes les 
placettes d'un inventaire les variables interessantes pour l 'et ude de production : 
il vaut mieux consacrer ce temps a des mesures plus detaillees sur un sous-echan­
tiUon. 

Quand les cernes annuels sont bien visibles, on peut remplacer le suivi 
de placettes permanentes par l'etude de placettes temporaires . L'estimation de 
l 'accroissement a partir des cernes annuels est generalement plus difficile et 
plus couteuse qu'a partir de placettes permanentes, mais elle est evidemment plus 
rapide . 

Vne relation allometrique est une relation entre deux grandeurs obser­
vees sur un m~me arbre : par exemple, diametre du houppier et diametre du fut, 
ou hauteur totale et hauteur du jUt, .•• ; ce genre de r elations peut jouer un 
role important dans certains modeles. Comme les inventaires forestiers ne fournis ­
sent generalement pas les donnees necessaires sous une forme adequate, il faut 
realiser un echantillonnage particulier pour determiner la relation cherchee . 

L'unite d'echantillonnage (2) est normalement l 'arbre, mais il peut ~tre 
plus commode d ' installer des placettes et d'en mesurer tous les arbres. Le nombre 
d 'echantillons a mesurer depend de la relation a etablir ; on peut proceder de 
la fa~on suivante : analyser les donnees au fur et a me sure de la realisation de 
l 'echantillon et cesser les mesures quand on a atteint le degre de precision desi­
re. 

Un tarif de cubage d'arbre (3) constitue un 'exemple particulier de rela­
tion allometrique. 

(1) en anglais 

(2) en anglais 

(3) en anglais 

temporary plots 

sampling uni t 

tree volume tari ff 



221.4 Echantillonnage pour l'étude des caractéristigues des coupes

Dans la plupart des modeles de prevision de la production, les coupes
d'éclaircie ou de jardinage sont décrites par des specifications theoriques. On
peut toujours supposer que la coupe sera réalisee exactement comme prévu, mais
on peut aussi examiner, sur un échantillon, la reZation qui existe entre les spe-
cifications theoriques et les résuZtats obtenus.

En outre, la plupart des modeles ont besoin d'informations sur la coupe
qui ne sont pas explicitement contenues dans les specifications ; il peut etre
nécessaire, par exemple, de conncetre La distribution en diamatre des tiges enle-
vées, ou la relation entre nombre de tiges et surface terriare enlevees.

Un échantillonnage realise peu apres l'exploitation peut fournir de
l'information sur ces points, mais on peut aussi implanter de faqon invisible des
placettes semi-permanentes qui seront mesurges avant et qpras l'exploitation pour
obtenir un inventaire precis des arbres enlevés.

Les etudes sur ce sujet requièrent des placettes plus grandes que les
autres etudes nées è la production car, dans la pratique, une exploitation a des
effets Zocalement tres hétérogènes (chemins de tirage, aires de chargement,...).
On peut conseiner les ordres de grandeur suivants :

dans un peuplement homogêne : 0,1 A 0,5 ha
en forêt tropicale hétérogène : 5 A 10 ha

221.5 Etude de la régénération

Dans Les fbrets tropicales hétgrogenes, dans les futaies irréguliares,
ou dans les futaies reguliares régénérées naturellement, iL peut etre trës inté-
ressant que le modele de prevision de la production comporte aussi des rensei-
gnements sur la regeneration.

Les placettes d'étude de la regeneration sont necessairement petites.
Il peut s'agir soit de sous-placettes incZuses dans des placettes d'inventaire
fbrestier cZassique, soit de placettes d'un dispositifparticuner d'échantil-
Zonnage realise 3 è 5 ans apras l'exploitation. Le plus souvent, on subdivise ces
pZacettes en petits carrés (1), et on note sur chacun d'eux la presence ou l'ab-
sence de semis de chaque essence ; on peut aussi compter les semis depassant une
certaine taille, mais ceci ajoute peu è Z'utilité de l'information. Les surfaces
generalement adoptées sont 0,01 ha (10 x 10 m) ou 0,04 ha (20 x 20 m) pour les
pZacettes, et 1 m2 ou 4 m2 pour les petits carrés.

222 Placettes permanentes

La plupart des fbrestiers considarent qu'un échantilZonnage de pZacettes
permanentes (2) est la principale source de données pour la construction d'un mo-
dele d'accroissement et de production. C'est souvent vrai, mais il ne faut pas
oublier que des experimentations peuvent s'averer nécessaires, ne serait-ce que
pour introduire dans le domaine d'étude des modantes extremes que Z'on ne trouve
pas dans la fbret ; d'un autre cóté, la possibilité de compter les cernes annuels
peut conduire ei se contenter de placettes temporaires.

1
( ) en anglais = quadrats
(2) en anglais = permanent sample plots

-
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Dans Za pZupart des modeZes de prevision de Za production, Zes coupes 
d'ecZaircie ou de jardinage sont decrites par des specifications tMoriques. On 
peut toujours supposer que Za coupe sera reaZisee exactement comme prevu, mais 
on peut aussi examiner, sur un echantiZZon, Za reZation qui existe entr e Zes spe­
cifications theoriques et Zes resuZtats obtenus. 

En outre, Za pZupart des modeZes ont besoin d ' informat ions sur Za coupe 
qui ne sont pas expZicitement contenues dans Zes specifications ; iZ peut etr e 
necessaire, par exerrrpZe, de connattre ta distribution en diamUre des tiges enZe­
vees, ou Za reZation entre nombre de tiges et surface terriere enZeveeS. 

Un echantiZZonnage reaZise peu apres Z'expZoitation peut fournir de 
Z'information sur ces points, mais on peut aussi irrrpZanter de fa~on i nvisibZe des . 
pZacettes semi-permanentes qui seront mesurees avant et apres Z'expZoitation pour 
obtenir un inventaire precis des arbres enZeves. 

Les etudes sur ce sujet requierent des pZacettes pZus grandes que Zes 
autres etudes Ziees a Za production car, dans Za pratique, une expZoitation a des 
effets ZocaZement tres heterogenes (chemins de tirage, aires de chargement, ... ). 
On peut conseiZZer Zes ordres de grandeur suivants : 

dans un peuplement homogene 0, 1 a 0, 5 ha 
- en foret tropicale he t erogene : 5 a 10 ha 

Dans Zes forets tropicaZes heterogenes, dans Zes futaies irreguZieres, 
ou dans Zes futaies reguZieres regenerees natureZZement, iZ peut etre tres inte­
ressant que Ze modeZe de prevision de Za production corrrporte aussi des rensei­
gnements sur Za regeneration. 

Les pZacettes d'etude de Za regeneration sont necessairement petites . 
IZ peut s'agir soit de sous-pZacettes incZuses dans des pZacettes d 'inventaire 
fore stier cZassique, soit de pZacettes d 'un dispositif particuZier d 'echantiZ­
Zonnage reaZise 3 a 5 ans apres Z'expZoitation. Le pZus souvent, on subdivise ces 
ptacettes en petits carres (I), et on note sur chacun d'eux Za presence ou Z'ab­
sence de semis de chaque essence ; on peut aussi corrrpter Zes semis depassant une 
certaine tciZZe, mais ceci ajoute peu a Z'utiZite de Z' information . Les surfaces 
generaZement adoptees sont 0,01 ha (10 x 10 m) ou 0, 04 ha (20 x 20 m) pour Zes 
pZacettes, et 1 m2 ou 4 m2 pour Zes petits carres. 

222 Placet t es permanentes 

La pZupart des fore stiers considerent qu'un echantiZZonnage de pZacettes 
permanentes (2) est Za principaZe source de donnees pour Za construction d 'un mo­
deZe d'accroissement et de production. C'est souvent vrai, mais iZ ne faut pas 
oublier que des experimentations peuvent s'averer necessaires~ ne serait- oe que 
pour introduire dans Ze domaine d'etude des modaZites extremes que Z'on ne trouve 
pas dans Za foret ; d'un autre cote, Za possibiZite de corrrpter Zes cernes annueZs 
peut conduire a se contenter de pZacettes terrrporaires . 

(1) en anglais = quadrats 
(2) en anglais = permanent sample plots 



222.1 Nombre de placettes permanentes nécessaire

On ne peut pas définir le nombre de placettes permanentes nécessaire
partir de critéres purement statistiques. La précision réelle du modéle ajusté
aux données qu'elles fburnissent dépend autant de la localisation des placettes
et du temps pendant Zequel on les a suivies que des covariances entre variables
explicatives ou entre coefficients du modéle ajusté.

L'expérience suggére cependant qu'une centaine de placettes bien rgpar-
ties dans l'ensemble des types de station et de traitement sylvicole peut suffire
pour un type de fbrét donné ou pour une essence en plantation, sauf s'il y a vi-
siblement un schéma de croissance diffgrent dans une partie de la région étudiée.

222.2 Choix de l'emplacement des placettes permanentes

Les placettes permanentes doivent étre installges en nombre égaZ dans

les stations

pauvres,
moyennement fertiles,
riches,

dans les peuplements

clairs,
de densit6 moyenne,
denses,

et dans les peuplements

jeunes (ou récemment exploités, pour les forêts hétgroOnes),
d'age moyen (ou entre deux exploitations,...),
proches de l'age d'exploitabilité (ou avant exploitation,...).

On aura ainsi une distribution des placettes qui sera trés irrégulière
dans l'espace et qui sous-représentera les peuplements moyens ; maís, comme nous
l'avons vu au paragraphe 21, c'est la méthode d'échantillonnage la plus efficace
pour estimer les paramétres d'une rggression.

Une stratification de ce type sera parfbis irréalisable, par manque de
connaissance sur les conditions de croissance dans la région ; on peut alors im-
planter les placettes systématiquement, ou en utilisant une stratification géo-
graphique, pour assurer une couverture uniforme de la rggion, mais il en faudra
un nombre beaucoup plus important qu'avec la stratification efficace dgcrite ci-
dessus.

222.3 Taille des placettes permanentes

Eh régle générale, c'est le type de fbrét, l'hétérogénéité du peuple-
ment et de la distribution des essences, qui commandent le choix de la taille
des placettes permanentes d'échantillonnage.

Dans les fbréts tropicales hétérogénes, une surface de 1 ha convient
généralement ; il est souvent commode de la diviser en carrgs de 10 x 10 m. Dans
les peuplements homogénes, on se contente souvent d'une surface de l'ordre de
0,05 ha. On peut évidemment modifier ces chiffres pour tenir compte des circons-
tances, et notamment les augmenter dans les peuplements (Ws.
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On ne peut pas definir le nombre de plaaettes permanentes neaessaire a 
partir de criteres purement statistiques. La precision reelle du modele ajuste 
aux donnees qu'elles fournissent depend autant de la localisation des placettes 
et du temps pendant lequel on les a sui vies que des co variances entre variables 
explicatives ou entre coefficients du modele ajuste. 

L'experience suggere cependant qu'une centaine de placettes bien repar­
ties dans l'ensemble des types de station et de traitement sylvicole peut suffire 
pour un type de foret donne ou pour une essence en plantation, sauf s'il y a vi­
siblement un schema de croissance different dans une partie de la region etudiee. 

Les placettes permanentes doivent etre instal lees en nombre egal dans 
les stations : 

- pauvres, 
- moyennement fertiles, 
- riches , 

dans les peuplements 

- clairs, 
- de densite moyenne, 
- denses, 

et dans les peuplements 

- jeunes (ou recemment exploites, pour les forets heterogenes), 
- dtage moyen (au entre deux exploitations, ... ), 
- proches de l'age d'exploitabilite (au avant exploitation, ... ), 

On aura ainsi une distribution des placettes qui sera tres irreguliere 
dans Z'espaae et qui souB-rep~$entera les peuplements moyens ; mais~ aomme nous 
l'avons vu au paragraphe 21, c'est la methode d'echantillonnage la plus efficace 
pour estimer les parametres d'une regression. 

Une stratification de ce type sera parfois irrealisable, par manque de 
connaissance sur les conditions de croissance dans la 'Pegion ; on peut alors im­
planter les placettes systematiquement, ou en utilisant une stratification geo­
graphique, pour assurer une couverture uniforme de la region, mais il en faudra 
un nombre beaucoup plus important qu'avec la stratification efficace decrite ci­
dessus. 

En regle generale, c'est le type de foret, l'heterogeneite du peuple­
ment et de la distribution des essences, qui commandent le choix de la taille 
des placettes permanentes d'echantillonnage. 

Dans les forets tropicales heterogenes, une surface de 1 ha convient 
generalement ; il est souvent commode de la diviser en carres de 10 x 10 m. Dans 
les peuplements homogenes, on se contente souvent d'une surface de l 'ordre de 
0,05 ha. On peut evidemment modifier ces chiffres pour tenir compte des ciraons­
tances, et notamment les augmenter dans les peuplements ages. 



Pour Les placettes d'expérience, on adoptera normalement des surfaces
plus grandes. Le tableau ci-dessous donne quelques dgtails

Taille des placettes permanentes

mais ces chiffres ne sont pas è prendre comme des règles strictes.

222.4 Forme des placettes permanentes

D'une fagon générale, on donne aux placettes permanentes une forme rec-
tangulaire ou circulaire. Dans les inventaires, on utilise parfois d'autres for-
mes telles que croix ou grappe de placettes circulaires qui présentent des avan-
tages sp6cifiques pour l'échantillonnage d'une surface, mais n'ont pas d'intgrét
particulier pour des placettes permanentes.

Les placettes circulaires sont plus rapides ci installer que les pla-
cettes rectangulaires tant que Zeur surface ne d6passe pas 0,10 ha dans les peu-
plements clairs, 0,05 ha dans Les peuplements denses. En outre, leur emploi dans
les plantations permet d'éviter les problgmes de reprgsentativité de la surface
dus à la disposition des plants en lignes.

En revanche, quand la surface des placettes doit dépasser 0,10 ha, iZ
vaut mieux adopter une forme rectangulaire. On choisira le rapport Zongueur/
Zargeur en fonction des circonstances sur les pentes fortes, on a intérét
prendre un rapport élevé (jusqu'd 5), avec la Zongueur dans le sens de la pente ;
en terrain horizontal, une pZacette carr4e a un périmètre plus petit et sera done
plus facile à délimiter et à mesurer.

222.5 Periodicité et date des mesures

L'intervalle normal entre deux mesures d'une placette permanente dépend
de la vitesse de croissance des arbres. Il peut gtre intéressant de remesurer
après un intervalle plus court une placette que Zion vient d'installer, pour pro-
fiter le plus rapidement possible des donnges d'accroissement de cette nouvelle
placette.

Il faut noter que, d'une fagon Onérale, la précision sur les accroisse-
ments des arbres est d'autant meiZZeure que l'intervalle entre les mesures est
plus long.

(1) par opposition aux exploitations simulées gui entrent dans la catégorie des
expériences.

Type de forat hét6rogène homogane

Placettes d'échantillonnage 1 a 2 ha 0,04 3. 0,08 ha
_

Placettes d'expérience (sans les
bordures)

-

1 5. 5 ha 0,08 à 0,12 ha

Etude d'exploitations rdelles (1) 5 5. 10 ha 0,10 a 0,50 ha
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Pour les plaeettes d'expePienee, on adoptera normalement des surfaees 
plus grandes. Le tableau ei-dessous donne quelques details 

Taille des placettes permanentes 

Type de foret heterogene homogene 

Placettes d'echantillonnage 1 a 2 ha 0,04 a 0,08 ha 
------------------------------------- ----------------- -------------------

Placettes d'experience (sans les 1 a 5 ha 0,08 a 0,12 ha 
bordures) 

------------------------------------ ----------------- ------------------
Etude d'exploitations reelles ( I ) 5 a 10 ha 0,10 a 0,50 ha 

mais ees ehifjres ne sont pas a prendre eomme des regles stPietes. 

D'une fa~on generale, on donne aux plaeettes permanentes une forme ree­
tangulaire ou eireulaire. Dans les inventaires, on utilise parfois d'autres for­
mes telles que eroix ou grappe de plaeettes eirculaires qui presentent des avan­
tages speeifiques pour l'eehantillonnage d'une surfaee, mais n'ont pas d'interet 
partieulier pour des plaeettes permanentes. 

Les plaeettes vireulaires sont plus rapides a installer que les pla­
eettes reetangulaires tant que leur surfaee ne depasse pas 0,10 ha dans les peu­
plements elairs, 0,05 ha dans les peuplements denses. En outre, leur emploi dans 
les plantations permet d 'eviter les problemes de representativite de la surfaee 
dus a la disposition des plants en lignes. 

En revanehe, quand la surfaee des plaeettes doit depasser 0, 10 ha, il 
vaut mieux adopter une forme reetangulaire. On ehoisira le rapport longueur/ 
largeur en fonetion des eireonstanees ; sur les pentes fortes, on a interet a 
prendre un rapport eleve (jusqu'a 5), avee la longueur dans le sens de la pente ; 
en terrain horizontal, une plaeette earree a un pePimetre plus petit et sera done 
plus faeile a delimiter et a mesurer. . 

L'intervalle normal entre deux mesures d'une plaeette permanente depend 
de la vitesse de eroissanee des arbres. Il peut etre interessant de remesurer 
apres un intervalle plus eourt une plaeette que l'on vient d'installer, pour pro­
fiter le plus rapidement possible des donnees d'aeeroissement de eette nouvelle 
plaeette. 

Il faut noter que, d 'une fa~on generale, la prevision sur les aeeroisse­
ments des arbres est d'autant meilleure que l'intervalle entre les mesures est 
plus long. 

(1) par opposition aux exploitations simulees qui entrent dans la categorie des 
experiences. 
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Un organisme responsable d'un grand nombre de pZacettes permanentes aura
intérét à planifier les mesures successives de fagon à ne jamais avoir à supporter,
une année donnée, la mesure de plus du tiers des placettes.

On peut fixer approximativement l'intervalle entre deux mesures de la
fagon suivante (1)

On doit évidemment fixer la date des mesures successives en tenant compte des ef-
fets saisonniers. S'il y a une saison de végétation bien dgfinie, les mesures se-
ront faites après la fin de cette saison, ei une date quelconque pendant le repos
de la végétation. Si lion mesure une placette à intervalle d'un an, la mesure doit
atre faite toujours le méme mois pour fournir une estimation de l'accroissement
annuel et permettre les comparaisons. Avec des intervalles plus longs et des cli-
mats moins saisonniers, la fixation précise de la date de mesure devient moins
importante.

Dans certains cas, le choix de la date peut étre conditionné par les
possibilités d'accés à la forét ou d'empZoi d'une main d'oeuvre saisonniére.

222.6 Echantillonnage avec renouvellement partiel

Au sens strict, l'échantillonnage avec renouveZZement partiel (2) est
un dispositif d'inventaire continu, dans Zequel des placettes semi-permanentes
apportent un supplément à l'information tirée de placettes temporaires. On peut
cependant appliquer ce concept aux pZacettes permanentes d'échantillonnage.

Au fil des mesures successives, une placette permanente apporte de moins
en moins d'information par rapport (1 -la mesure précédente, à moins qu'elle ne
soit install-4e dans une strate age x station x densité du peuplement qui n'a pas
été bien échantillonnée.

sans oublier qu'il est bon de faire une mesure immédiatement avant et une autre
immédiatement après toute operation sylvicole se traduisant par une coupe.

en anglais = sampling with partial replacement.

Type de forCt Périodicit6 des mesures

Jeune plantation en zone
tropicale

Plantation plus agée ou
autres forCts homogènes en
zone tropicale

Forgt tropicale ladtdrogène

ForCt tempérde homogène

1 an

2 A 4 ans

3 6. 5 ans

3 a 5 ans
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Un organisme responsabZe d 'un grand nombre de pZaaettes permanentes aura 
interet a pZanifier Zea mesures suaaessives de fagon a ne jamais avoir a supporter, 
une annee donnee , Za mesure de pZus du tiers des pZaaettes. 

On peut fixer approximativement Z'intervaZte entre deux mesures de Za 
fagon suivante (1) 

Type de for~t Periodici te des mesures 

Jeune plantation en zone 
tropicale ....... .......... 1 an 

Plantation plus agee ou 
autres for~ts homogenes en 
zone tropicale .... .... .... 2 a 4 ans 

For~t tropicale heterog€me 3 a 5 ans 

Forat temperee homogeme ... 3 a 5 ans 

On doit evidemment fixer ta date des mesures suaaessives en tenant aompte des ef­
fets saisonniers. S 'it y a une saison de vegetation bien definie, Zes mesures se­
ront faites apres Za fin de aette saison, a une date queZaonque pendant Ze repos 
de ta vegetation. Si Z'on mesure une ptacette a intervaZZe d 'un an, ta mesure doit 
etre faite toujours Ze meme mais pour fournir une estimation de t 'aaaroissement 
annuet et permettre Zes aomparaisons . Avea des intervatZes pZus tongs et des cZi­
mats moins saisonniers, Za fixation preaise de ta date de mesure devient moins 
importante . 

Dans aer tains aas, Ze choix de ta date peut etre aonditionne par Zes 
possibitites d 'aaaes a ta foret ou d 'emptoi d'une main d 'oeuvre saisonniere. 

Au sens striat, t'eahantitZonnage avea renouvetZement partieZ (2) est 
un dispositif d 'inventaire aontinu, dans tequet des ptaaettes semi-permanentes 
apportent un supptement a t'information tiree de ptaaettes temporaires. On peut 
aependant apptiquer ce aonaept aux ptaaettes permanentes d 'echantiZtonnage. 

Au fit des mesures suaaessives, une ptaaette permanente apporte de moins 
en mains d'information par rapport a ta mesure preaedente, a moins qu'eZZe ne 
soit instatZee dans une strate age x station x densite du peuptement qui n'a pas 
ete bien eahantiZtonnee. 

(1) sans oublier qu ' il est bon de faire une mesure immediatement avant et une autre 
immediatement apres t o ute operation sylvicole se traduisant par une coupe. 

(2) en anglais = sampling with partial r eplacement . 
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Dans les peuplements équiennes, on peut adopter deux stratégies diffé-
rentes d'échantillonnage en pZacettes permanentes

On implante des placettes dans toutes les classes d'age ; l'êchantillon-
nage est alors plus efficace si on renouvelle une partie des placettes
aprês la quatrième ou cinquième mesure.

On n'implante des placettes que dans des jeunes plantations (parce qu'il
n'y a pas encore d'autres classes d'age), Il faut alors suivre une par-
tie des placettes, disons un tiers, tout au long de la r6volution (1)
les deux autres tiers étant renouvel6es après trois ou quatre mesures.

Dans les forêts hétérogénes, on se trouve devant une situation analogue,
mais en remplaqant l'elge par le nombre d'années écoulées depuis la derniére exploi-
tation.

23 DISPOSITIFS EXPERIMENTAUX

L'expérimentation constitue la source de données la plus efficace et la
plus utile pour la construction de modéles d'accroissement et de production. Ce-
pendant, l'utiiité de nombreuses expériences entreprises en recherche forestiére
est Zimitée par une incapacité.à concevoir clairement le modéle mathématiqua que
l'expérience doit servir à teSter ou à paramétrer.

Les études d'accroissement et de production n'ont pas pour but princi-
pal de mettre en évidence des différences significatives entre divers traitements,
mais de construire des courbes de réponse. Il ne faut pas croire non plus que des
études forestiéres à long terme puissent apporter une solution è des problémes
qui trouvent Zeur origine dans les conditions économiques du moment : on s'aper-
cevrait alors, au moment où l'expérience commence è fournir des données utiles,
que les résultats ne sont plus pertinents parce que les conditions économtiques
ont changg.

IL faut done entreprendre des expériences en allant è la recherche de
principes généraux, exprimés sous La forme d'un modéle mathématique , plutét que
pour sélectionner "la meilleure" des modalités epérimentées. En outre, les va-
riables è mesurer ne seront pas définies en termes économiques, mais toujours en
termes écologiques ou sylvicoles. Bien súr, ou aura toujours besoin d'expérimenter
A court terme sur des variables économiques pour chiffrer le coút des traitements
sylvicoles, déterminer La prodUction utilisable en fonction des méthodes
tation..., mais ces questions sortent du cadre de ce manuel.

On peut diviser les principaux dispositifs expérimentaux utilisables
dans la recherche sur la croissance et la production en deux groupes : les dispo-
sitifs aléatoires et Les dispositifs systématiques. Les premiers peuvent étre
soumis 61 une anaZyse de variance traditionnelle tandis que les seconds, générale-
ment moins coûteux à réaliser, conviennent quand on a prévu de traiter les données
par régression .; mais, les données tirées de dispositifs aléatoires pouvant aussi
étre traitées par régression, ceux-ci sont probablement préférables dans tous
les cas, sauf dans les expériences d'espacement en plantation.

(1) en anglais (attention aux confusions) : rotation.
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Dans les peuplements ~quiennes, on peut adopter deux Btrat~gies diff~ ­
rentes d '~ahantillonnage en plaaettes permanentes : 

(i) On implante des placettes dans toutes les classes d 'age ; l'echantil1on­
nage est alors plus efficace si on renouve l1e une partie des placettes 
apres 1a quatrieme au cinquieme mesure . 

(ii) On n ' implante des placettes que dans des jeunes plantations (parce qu'il 
n'y a pas encore d'autres c l asses d'age). II faut alors suivre une par­
tie des placettes, disons un tiers, tout au long de 1a revolution (1) , 
les deux autres tiers etant renouvelees apres trois au quatre mesures. 

Dans les forets h~t~rog~nes, on se trouve devant une situation analogue, 
mais en remplagant l'age par le nombre d'annees ~aoulees depuis la derni~re exploi­
tation. 

23 DISPOSITIFS EXPERIMENTAUX 

L'exp~rimentation aonstitue la source de donnees la plus effiaaae et la 
plus utile pour la aonstruation de modeles d 'aaaroissement et de produation. ·Ce ­
pendant, t 'utiZite de nombreuses experienaes entreprises en reaherahe foresti~re 
est limitee par une inaapaaite . d aonaevoir alairement le modele math~matique que 
l 'experienae doit servir d tester ou d parametrer. . 

Les etudes d'aaaroissement et de produation n'ont pas pour but prinai­
pal de mettre en evidence des differenaes signifiaatives entre divers traitements, 
mais de aonstruire des aourbes de reponse . Il ne faut pas aroire non plus que des 
etudes foresti~res d long terme puissent apporter une solution d des probl~mes 
qui trouvent leur origine dans les conditions economiques du moment: On s'aper­
cevrait alors~ au moment au Z 'exp~rience commenoe a fournir des donnees utileB~ 
que les resultats ne sont plus pertinents parce que les aonditions eaonomiques 
ont change. 

IZ faut dona entreprendre des experienaes en aZlant d la recherahe de 
prinaipes generaux, exprimes sous la forme d 'un modele matMmatique, plut6t que 
pour selectionner lila meilleure" des modalites experimentees. En outl'e~ les va­
riables d meSUl'er ne seront pas definies en te~es economiques~ mais toujours en 
termes ecologiques ou sylviaoles . Bien sar, ou aura toujours besoin d'experimenter 
a court terme sur des variables eaonomiques pour ahiffrer le coat des traitements 
sylviaoles, determiner la produation utilisable en fonation des m~thodes d'exploi­
tation . .. ~ mais ces questions sortent du cadre de ce manueZ. 

On peut diviser les prinaipaux dispositifs experimentaux utilisables 
dans la reaherche sur la croissance et la produation en deux groupes : les dispo­
sitifs aleatoires et les dispositifs systematiques. Les premiers peuvent etre 
soumis d une analyse de varianae traditionnelle tandis que les seconds, generale­
ment moins aoateux d realiseI', aonviennent quand on a prevu de traiter les donn~es 
par regression ; mais, les donnees tirees de dispositifs aleatoires pouvant aussi 
etre traitees par regression, aeux-ai sont probablement preferables dans tous 
les cas, sauf dans les experienaes d'espaaement en plantation. 

(1) en anglais (attention aux confusions) : rotation. 
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231 Dispositifs aléatoires

La caractéristique essentielle des dispositifs algatoires (1) est la sui-
vante : chaque placette de l'expérience se voit attribuer un "traitement" (2)
(c'est-d-dire une des modalitgs expgrimentges) par un procgdg de choix au hasard
on utilise en général une table de nombres au hasard.

Une autre caractéristique en est le principe de répétition : tout trai-
tement doit être appliqug au moins deux fois, sur deux placettes diffgrentes.

On trouve ces deux caractgristiques dans des dispositifs expgrimentaux
tras divers : dispositifs totaZement algatoires, "lattices" carrgs latins, dis-
positifs en blocs incomplets, en "split-plots",...etc. Les manueZs courants, com-
me celui de SNEDECOR (voir la bibliographie), traitent de La bonne utilisation
et de Z'anaZyse de ces dispositifs. DAWKINS donne des fiches de calcul pour un
grand nombre d'entre ewe dans son ouvrage intitulé "Statfbrms".

En fdit, seuls deux dispositifs sont Zargement utilisgs dans les études
d'accroissement et de production : les expgriences en blocs algatoires et les
expériences factorielles.

231.1 Expériences en blocs al6atoires

La figure ci-dessous donne le schgma-type d'une expgrience en blocs
complets algatoires (3)

en anglais = randomized designs

en anglais = treatment

en anglais = complete randomized block experiment

t2 b2
t4 t3

tl
t2

t4

t3
b3 t2

t4 t3

( 1) 

(2) 

( 3) 
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23 1 Dispositifs al eatoi r es 

La caracteristique essentielle des dispositifs aleatoires (1) est la sui ­
vante : chaque placette de l 'exper ience se voit attribuer un "tra itement" (2) 
(c'est- a- dire une des modalites exper imentees) par un procede de choix au hasard ; 
on ut ilise en general une table de nombres au hasard. 

Une autr e caracteristique en est le principe de repe tition : t out trai­
tement doit etre applique au moins deux ,ois, sur deux placet tes differentes. 

On trouve ces dev~ caracteristiques dans des dispos i tifs experimentaux 
tres divers : dispositifs totalement aUatoires, "la t tices " , carres lati ns , dis­
positifs en blocs inconrpZets~ en "split-plots", .. . eta. Le8 manuals courants, com­
me celui de SNEDECOR (voir la bibliographie), traitent de la bonne ut ilisati on 
et de l 'analyse de ces dispositifs . DAWKINS donne des fiches de calcul pour un 
grand nombre d 'entre eux dans son ouvrage intitule "Statforms" . 

En fait , seuls deux dispositifs sont largement utilises dans les etudes 
d'accroissement et de production : les exper>iences en blocs aUatoires et l es 
experiences factorielles . 

La figure ci-dessous donne le schema-type d'une experience en blocs 
complets aleatoires (3) : 

t2 h2 t4 I t3 I t I t2 

h I 
t4 

I t4 I t3 h3 t2 t I t3 

en anglais randomized designs 

en anglais treatment 

en anglais complete randomized block experiment 
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Les traitements, en nombre quelconque 2 , sont designes par tl, t2,
...etc . Ils sont groupgs en blocs, en nombre quelconque 2 , designes par 131 ,

bz,...etc, chaque bloc contenant une "répétition" (1) (c'est-d-dire une réalisa-
tson) de chaque traitement.

Les blocs doivent étre implantes de telle maniere que les variations de
type de station ou de peuplement è l'interieur d'un bloc soient faibles devant les
variations entre blocs. Il n'est pas nécessaire que les placettes appartenant
un méme bloc se touchent, comme dans la figure ci-dessus, mais la distance qui
peut les sgparer est généralement faible devant la distance qui separe les diffé-
rents blocs. L'attribution des traitements aux placettes d'un m'eme bloc se fait

l'aide d'une table de nombres au hasard.

Si l'un (ou plusieurs) des traitements est absent de l'un (ou pZusieurs)
des blocs, on se trouve devant un dispositif en blocs aleatoires incomplets. Cet
état de chose peut résulter d'une dgcision a priori, notamment quand le nombre de
traitements experimentes est grand, ou de la perte accidentelle d'une ou plusieurs
placettes. L'analyse de variance d'une experience en blocs incomplets algatoires
est un peu plus complexe que cene d'une experience en blocs complets, mais iZ n'y
a pas de diffgrences quant au traitement des resultats par régression.

Dans les études de production, les expgriences en blocs aleatoires sont
utiles quand les traitements experimentes ne fórment pas un continuum dimensionna.
Si, par exemple les diffgrents traitements portent sur l'espacement initial d'une
pZantation, on peut faire varier celui-ci de fagon continue : un dispositif clinal,

(voir 232.2) sera alors plus approprié. Maissi les differents traitements con-
sistent en spécifications pour l'exploitation d'une foret dense humide, exprimées
en termes de groupes d'essences et de diametres d'exploitabilité dans chaque grou-
pe, jis ne fOrment pas un continuum : on ne peut plus utiliser un dispositif
clinal, et un dispositif en blocs algatoires conviendra tres bien.

231.2 Expériences factorielles

On rgalise des expériences factoriales (2)quand chaque "traitement"
est dgfini par une combinaison des modalités de deux ou plusieurs facteurs. Par
exemple, on peut décider que l'âge à l'eclaircie et l'intensité de l'éclaircie
constitueront deux facteurs distincts d'une expérience d'eclaircie.

Chaque modalité d'un facteur se combine avec chaque modalité des divers
autres facteurs pour constituer autant de traitementsqu'il y a de combinaisons.
Ainsi, si un facteur comporte trois modalités et un autre deux modalités, on
obtiendra six traitements (3x2).

Chaque traitement doit étre appliqué au moins deux fois, sur deux pla-
cettes différentes. On obtient de meilleurs résultats en groupant les répétitions
en blocs, car on peut ainsi prendre en compte d'eventuales variations entre
blocs.

en anglais = replicate

en anglais = factorial experiments
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Les traitements, en nombre queloonque ~ Z, sont design~s par t l • t z • 
. .. etc. Ils sont group~s en bloos, en nombre queloonque ~ Z, d~8ign~8 par bl , 
b~" • •• etc., chaque bloc contenant une "repetition" (1) (e'est-a.-dire 1.018 rAalisa­
t~on) de ohaque. traitement. 

Les blocs doivent Ctre implant~s de telle maniere que les variations de 
type de station ou de peuplement a l'int~rieur d'un bloo soient faibles devant les 
variations entre blocs. Il n'est pas n~cessaire que les placettes appartenant a 
un mCme bloo se touchent, oomme dans la figure ci -dessus, mais la distanoe qui 
peut les separer est gen~ralement faible devant la distanoe qui separe les diffe­
rents blocs . L'attribution des traitements aux placettes d'un mCme bloc se fait 
a l ' aide d'une table de nombres au hasard. 

Si l ' un (ou plusieurs) des traitements est absent de l'un (ou plusieurs) 
des blocs, on se trouve devant un dispositif en blocs aleatoires inoomplets. Cet 
etat de chose peut resulter d 'une decision a priori, notamment quand le nombre de 
traitements exp~rimentes est grand, ou de la perte accidentelle d 'une ou plusieurs 
plaoettes. L'analyse de variance d'une experience en blocs incomplets aleatoires 
est un peu plus oomplexe que celle d'une experience en blocs complets, mais il n'y 
a pas de differences quant au traitement des resultats par regression. 

Dans les etudes de production, les experiences en blocs aleatoires sont 
utiles quand les traitements experiment~s ne forment pas un oontinuum dimensionnel. 
Si, par exemple,. les differents traitements portent sur l 'espacement initial d'une 
plantation, on peut faire varier oelui-ci de fal/on continue: un dispositif cZinal, 
(voir § 2.32.2) sera alors plus approprie. Mais si les difterents traitements con­
sistent en specifications pour l'exploitation d'une foret dense humide, exprimees 
en termes de groupes d'essences et de diametres d'exploitabilite dans chaque grou­
pe, ils ne forment pas un continuum : on ne peut plus utiliser un dispositif 
olinal, et un dispositif en bloos aleatoires conviendra tres bien . 

On r~aZise des experiences factorieZZes (2) quand ohaque " trai tement" 
est d~fini par une combinaison des modalites de deux ou plusieurs faoteurs. Par 
exemple, on peut decider que l'age a l'eolaircie et l'intensite de l 'eolaircie 
constitueront deux facteurs distincts d'une experience d'eclairoie. 

Chaque modalite d'un facteur se combine avec chaque modalit~ des divers 
autres facteurs pour constituer autant de traitementsqu'il y a de combinaisons. 
Ainsi, si un facteur comporte trois modalites et un autre deux modalites, on 
obtiendra six traitements (3x2). 

Chaque traitement doit etre applique m~ moins deux fois, sur deux pla­
cettes differentes. On obtient de meilleurs resultats en groupant les repetitions 
en blocs, oar on peut ainsi prendre en compte d'eventuelles variations entre 
blocs. 

(1) en anglais 

(2) en anglais 

replicate 

fa~torial experiments 
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Des traitements à definition qualitative ("êlagage" ou "pas d'élagage")
peuvent naturellement étre inclus dans une experience factorielle sous forme de
facteurs à deux modalités (presence - absence).

En peuplement homogène, les experiences factoriales sont bien adaptées
aux 'etudes mettant en jeu la date et l'intensité d'éclaircie, l'espacement ini-
tial, l'élagage et Z'utilisation d'engrais et d'herbicides. Il est plus difficile
d'en tirer des résultats significatifs en forét hétérogene en raison de la com-
plexité de la definition et des effets d'une sylviculture.

232 Dispositifs systématiques

Dans les dispositifs systématiques (1) , la localisation des traite-
ments n'est pas faite au hasard, mais organisée suivant un schéma systématique
pour limiter l'ampleur et le cortt de l'expérience. Ces dispositifs ne peuvent
pas faire l'objet d'une analyse de variance, mais ils constituent un moyen trés
efficace d'obtenir des données pour l'ajustement d'un modéle par regression.

Ces dispositifs sont particulierement adaptés aux expériences d'espa-
cement (2) en peuplement homogene. Il faut en revanche utiliser un dispositif
aléatoire chaque fois qu'il y a le moindre doute quant à la nature de la réponse
aux traitements de l'expérience, par exemple dans les expériences d'utilisation
d'engrais.

pans les expériences d'espacement, on eploie surtout les deux types
suivants de dispositifs systématiques

232.1 Dispositifs mono-arbre

Dans un dispositif systématique d'espacement mono-arbre (3), l'espace-
ment entre arbres varie de fagon continue. L'éventail de NEEDER (4) en est un
exemple bien connu : les arbres sont plantés sur des rayons issus d'un centre,
l'intervalle entre deux arbres consécutifs croissant régaiérement comme l'écar-
tement entre les rayons (ces intervales sont done en progression geométrique

1

de raison si 0 est la valeur en radians de l'angle entre rayons). On ob-i-e 3

tient la disposition suivante

en anglais = systematic designs

en anglais = spacing experiments

en anglais = single tree design

en anglais = NELDER fan

(I ) 

(2) 

( 3) 

(4) 
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Des traitemerzts d definition qualitative ("€lagage" au "pas d'€ l agage") 
peuvent natureZZement etre incZus dans une experience factorieZZe sous forme de 
facteurs a deux modaZites (presence - absence). 

En peupZement homogene, Zes exper~ences factorieZZes sont bien adaptees 
aux etudes mettant en jeu Za date et Z'intensite d'ecZaircie, Z'espacement ini­
tiaZ, Z'eZagage et Z'utiZisation d'engrais et d'herbicides. IZ est pZus difficiZe 
d'en tirer des resuZtats significatifs en foret heterogene en raison de Za com­
pZexite de Za definition et des effets d'une syZvicuZture. 

232 Dispos i tifs systematigues 

Dans Zes dispositifs systematiques (I) , Za ZocaZisation des traite­
ments n'est pas faite au hasard~ mais organisee suivant un schema systematique 
pour Zimiter Z'ampZeur et Ze coat de Z'experience. Ces dispositifs ne peuvent 
pas faire Z'objet d'une anaZyse de variance, mais iZs constituent un moyen tres 
efficace d'obtenir des dannees pour Z'ajustement d'un modeZe par regression. 

Ces dispositifs sont particuZierement adaptes aux experiences d'espa­
cement (2) en peuplement homogene. IZ faut en revanche utiZiser un dispositif 
aZeatoire chaque fois qu'iZ y a Ze moindre doute Quant a Za nature de Za reponse 
aux traitements de Z'experience, par exemple dans Zes experiences d'utiZisation 
d'engrais . 

Dans Zes experiences d'espacement, on empZoie surtout Zes deux types 
suivants de dispositifs systematiques .' 

Dans un dispositif systematique d'espacement mono-arbre (3), Z'espace ­
ment entre arbres varie de fa¥on continue. L'eventaiZ de NELDER (4) en est un 
exempZe bien connu : les arbres sont pZantes sur des rayons iSBUS d'un centre, 
Z'intervaZZe entre deux arbres consecutifs croissant reguZierement comme Z'ecar­
tement entre Zes rayons (ces intervaZZes sont donc en progression geometrique 

de raison 1~8 ' si 8 est Za vaZeur en radians de Z'angZe entre rayons). On ob­

tient Za disposition suivante .' 

en anglais systematic designs 

en anglais spacing experiments 

en anglais single tree design 

en anglais NELDER fan 
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L'organisation et la réalisation de ces éventails de NELDER présentent
quelque difficulté. Mais il existe d'autres dispositifs mono-arbre, de forme rec-
tangulaire, qui procédent du méme principe et sont tout aussi efficaces ; la pro-
gression des intervalles peut y étre quelconque (arithmétique, Oométrique,...) .

Le schéma ci-dessous illustre un exempl de dispositif rectangulaire dans lequel
la distance entre lignes et entre colonnes augmente chaque fbis de 0,50 m ; son
avantage est de présenter toutes les configurations d'espacement en carré et en
rectangle, avec en outre répétition des configurations rectangulaires. Une pro-
gression moins rapide de la distance conduirait a un dispositif plus important
mais Zimiterait l'impact de la perte accidentelle d'un arbre.
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Les expgriences d'espacement mono-arbre fburnissent des données intéres-
santes sur la réponse è l'espacement, en peuplement homogéne, du diamétre du tronc
et du houppier d'un arbre. Mais ces données ne sont utilisables avec celles pro-
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L'organisation et La reaLisat ion de ces eventaiLs de NELDER presentent 
queLque diffiau~te. Mais i~ existe d'autres dispositifs mono- arbre, de forme rec­
tangu~aire, qui procedent du meme principe et sont tout aussi efficaces ; ~a pro­
gression des interva~~es peut y etre que~conque (arithmetique, geometrique, . .. ! . 
Le schema ci- dessous i~~ustre un exemp~e de dispositif rectangu~aire dans ~eque~ 
~a distance entre ~ignes et entre co~nnes augmente chaque fois de 0,50 m ; son 
avantage est de presenter toutes Les configurations d ' espacement en carre et en 
rectang~e, avec en outre repetition des configurations rectangu~aires. Une pro­
gression mains rapide de La distanoe oondui~it a un dispositif plus important 
mais ~imiterait ~ 'impaot de ~a perte aooidente~~e d 'un arbre. 
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Les experiences d'espacement mono-arbre fournissent des donnees interes­
santes sur La reponse d 1.' espaaement ~ en peup l.ement homogene, du diametre du trona 
et du houppier d 'un arbre. Mais ces donnees ne sont uti~isab~es avec ce~~es pro-
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venant de placettes conventionneZZes que si l'on a adopté une stratégie de modé-
lisation individuelle des arbres. Par ailleurs, ces expériences sont trés sensibles

la perte accidental& d'arbres, qui modifie la position relative des arbres res-
tants.

232.2 Placettes clinales

Dans un dispositif clinal (1), deux placettes adjacentes se voient at-
tribuer des traitements voisins, ce qui suppose évidemment que ces traitements
puissent 'étre classés sans ambiguité dans un continuum. L'avantage d'un tel dispo-
sitif est de rendre les bordures (2) inutiles ailleurs que sur les cetés externes
de l'expérience, come le montre le schéma ci-dessous

Placette soumise
au traitement t.

t5 't4 it It21 tl3 z

I I

t2 t3 t4 t5

Dans les expériences d'espacement, il est généralement souhaitable
d'avoir entre 5 et 8 traitements. Il faut toujours y incorporer (voir paragraphe
21) au moins les deux extrates suivants : 2 x 2 m ou 2,5 x 2,5 m seZon que Z'es-
sence étudiée présente un houppier étroit (pins, eucalyptus,...) ou Zarge (Gmelina
arborea,...), et 7 x 7 m ou 8 x 8 m.

Les données tirées de placettes clinales peuvent être combinées sans
problémes avec des données venant d'autres types de placettes. D'autre part, la
perte éventuelle de quelques arbres dans ce type d'expérience a moins de consé-
quence que dans les placettes mono-arbres.

en anglais = clinal design

Rappelons que la "bordure" d'une placette d'expérience regoit le m6me traitement
que la placette, mais ne fait pas l'objet de mesures.

zone de
bordure 40m 20m

- 18 -

venant de pZacettes conventionneZZes que si Z'on a adopte une strategie de mode­
Zisation individueZZe des arbres. Par aiZZeurs, ces experiences sont tr~s sensibZes 
a Za perte accidenteZZe d'arbres, qui madifie Za position reZative des arbres res­
t ants . 

Dans un dispositif cZinaZ (1), deux pZacettes adjacentes se voient at­
tribuer des traitements voisins, ce qui suppose evidemment que ces traitements 
puissent etre cZasses sans ambiguite dans un continuum. L'avantage d'un teZ dispo­
sitif est de rendre Zes bordures (2) inutiZes aiZZeurs que sur Zes c~tes extePnes 
de Z' experience, comme Ze mantre Ze scMma ci-dessous : 

Pl acette soumise 
au traitement ti 

zone de 
bordure 40m 20m 

Dans Zes experiences d'espacement, iZ est generaZement souhaitabZe 
d 'avoir entre 5 et 8 traitements. IZ faut toujours y incorporer (voir paragraphe 
21) au mains les deux extremes suivants : 2 x 2 m au 2,5 x 2,5 m selon que 1-'es­
sence etudiee presente un houppier etroit (pins, eucaZyptus, ... ) ou Zarge (GmeZina 
arborea~ ... ), et 7 x 7 m au 8 x 8 m. 

Les donnees tirees de pZacettes cZinaZes peuvent etre combinees sans 
probZemes avec des donnees venant d'autres types de pZacettes. D'autre part, Za 
perte eventueZZe de queZques arbres dans ce type d'experience a mains de conse­
quence que dans Zes pZacettes mono-arbres. 

(1) en anglais = elinal design 

(2) Rappelons que la "bordure" d'une placette d'experience reeoit le m~me trai t emen t 
que la placette, mais ne fait pas 1 'objet de mesures. 
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24 EXEMPLES D'EXPERIMENTATION SUR LA CROISSANCE ET LA PRODUCTION

Les manigres de concevoir et de réatiser des expériences fournissant
des données pour les études de production sont infiniment variées. Nous allons
présenter maintenant quelques exemples typiques d'expériences courantes, en dis-
cutant de Zeur utilité et des problgmes posés par Zeur réalisation et Z'anatyse
de Zeurs résultats. It faut distinguer ici les peuplements homoggnes (monospéci-
fiques équiennes) des peuplements hétéroggnes (plusieurs essences et ages variés)
car les techniques è utiliser y sont trgs différentes.

241 Peuplements homogènes

Les études menges en peuplement homoggne (1) sur la croissance Jt la
production se sont concentrées sur les effets de la densité, de /a fertilisation
et de l'élagage. Nous ne parterons pas ici des expériences de fertilisation et
d'élagage car Zeur objet dépasse la prévision de la production proprement dite. En
revanche, l'étude des effets de la densité du peuplement est primordiate, puisque
c'est la principale variable que le forestier est capable de contraler au cours
de la vie d'un peuptement équienne. It y a au moins quatre fagons d'étudier ex-
périmentalement l'intéraction entre la densité et La croissance d'un peuptement.

241.1 Experiences d'eseacement

On peut réaliser des expériences d'espacement sous forme de dispositift
mono-arbre ou de placettes clinales, celles-ci étant sans doute plus efficaces.
It vaut mieux amener les placettes è l'espacement voulu par l'expérience par une
éclaircie au cours de La deuxigme ou troisigme année de croissance, plutat que
de pZanter d'emblée è l'écartement voulu (risque d'une mauvaise reprise aprgs la
plantation). L'éclaircie qui amgne è l'espacement voutu ne doit pas être faite
par Le haut ou par le bas, mais être rigoureusement non sétective.

La durée d'une expérience d'espacement doit couvrir la totalité de la
révolution "normale" du peuplement étudié ; une fois mise en place, elle ne doit
pas être éclaircie.

IL est facile d'analyser Les données tirées d'une telle expérience pour
construire un modgle d'accroissement de t'essence étudiée : il en sera traité en
détail au chapitre 5.

241.2 Experiences d'éclaircie "a surface terriere constante

Dans une expérience d'éclaircie (2) è surface terrigre constante, on
implante des placettes systématiquement ou au hasard, et on Zaisse croftre cha-
cune jusqu'd ce qu'elle ait atteint la surface terrigre qui Zui a été assignée.
On L'éclaircit alors tous les ans ou tous les deux ans pour la maintenir è cette
surface terrigre.

Pour que ce genre d'expérience soit vraiment utile, it faut enregistrer
soigneusement le nombre de tiges et la surface terrigre que l'on entgve è chaque
éclaircie.

L'analyse en est plus difficile que celle d'une expérience d'espacement
et implique Z'ajustement d'un modgle prédisant l'accroissement en surface terrigre

en anglais = uniform forest
en anglais = thinning experiment
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24 EXEMPLES D'EXPERIMENTATION SUR LA CROISSANCE ET LA PRODUCTION 

Les mani~res de aonaevoir et de realiser des experienaes fournissant 
des donnees pour les etudes de produation Bent infiniment variees. Nous allons 
presenter maintenant quelques exemples typiques d'experienaes aourantes, en dis­
autant de leur uti lite et des probl~mes poses par leur realisation et l'analyse 
de leurs resultats. Il faut distinguer iai les peuplements homog~nes (monospeci­
fiques equiennes) des peuplements heterog~nes (plusieurs essenaes et ages varies) 
aar les techniques d utiliser y sont tr~s differentes. 

241 Peuplements homogenes 

Les etudes menees en peuplement homog~ne (1) sur la aroissance at la 
produation se sont aoncentrees sur les effets de la densite, de la fertilisation 
et de l 'elagage. Nous ne parlerons pas ici des experienaes de fertilisation et 
d'elagage aar leur objet depasse la prevision de la produation proprement dite. En 
revanche, l'etude des effets de la den site du peuplement est primordiale, puisque 
a'est la principaZe variable que le forestier est aapable de controler au aours 
de la vie d'un peuplement equienne. Il y a au moins quatre fa90ns d'etudier ex­
perimentalement l'interaation entre la densite et la aroissance d'un peuplement . 

an peut realiser des experiences d'espaaement sous forme de dispositifs 
mono-arbre ou de plaaettes alinales, aelles-ai etant sans doute plus effiaaaes. 
Il vaut mieux amener les plaaettes d l 'espaaement voulu par l'experience par une 
ealairaie au aours de la deuxi~me au troisi~me annee de araissanae, plutot que 
de planter d'emblee d l'eaartement voulu (risque d'une mauvaise reprise apres la 
plantation) . L'eclaircie qui amene d l'espacement vaulu ne doit pas etre faite 
par le haut au par le bas, mais etre rigaureusement nan seleative. 

La duree d'une experience d'espacement doit couvrir la totalite de la 
revolution "normale" du peuplement etudie ; une fois mise en plaae, eZZe ne doit 
pas etre eclaircie. 

Il est facile d 'analyser les donnees tirees d'une telle experienae pour 
construire un modele d'aacroissement de l'essence etudiee : il en sera traite en 
detail au chapitre 5. 

241.2 ~~Q~ri~~~~~_Q~~~12ir~i~_~_~~rf2~~_!~rri~r~_~Q~~!~~!~ 

Dans une experienae d'eclairaie (2) d surface terriere canstante, an 
implante des placettes systematiquement au au hasard, et on laisse crattre cha­
aune jusqu'd ce qu 'elle ait atteint la surface terriere qui lui a ete assignee. 
an l'eclaircit alors tous les ans au taus les deux ans pour la maintenir d cette 
surfaae terriere. 

Pour que ce genre d'experience soit vraiment utile, il faut enregistrer 
soigneusement le nombre de tiges et la surface terri ere que l'on enleve d chaque 
ecZaircie. 

L'analyse en est plus difficile que celle d 'une experienae d 'espaaement 
et implique l'ajustement d'un modele predisant l'accroissement en surface terriere 

(1) en anglais uniform forest 
(2) en anglais ;::: thinn:j.:ng experiment 
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en fonction de la surface terrigre et d'autres variables, age et nombre de tiges
sur pied par exemple.

Utilise* pour batir une experience digclaircie dynamique, ce dispositif a
l'avantage de la simplicitg ; mais sa realisation peut quand mete poser des pro-
blems, puisqu'il taut consigner tres reguZigrement les observations si lion veut
en tirer des rgsultats vraiment utiles.

241.3 Exgériences d'éclaircie avec traitements d'intensité croissante

Dans ce type d'expérience, on définit un certain nombre de traitements
(souvent 4) qui different les uns des autres quant a la rotation et a l'intensitg

des éclaircies, et parfais quant è l'espacement initiaZ ; ces modalités d'éclair-
cie peuvent étre classges, de "faible"d "forte".

L'enregistrement et l'analyse des résultats de ce type d'expériences
sont trgs semblablesa ceux des expgriences d'éclaircie d surface terrigre cons-
tante :il taut noter le nombre et la surface terrigre des tiges enlevges d cha-
que eclaircie. Entre autres mgthodes d'analyse, la meiZZeure est celle qui consis-
te è ajuster aux résultats un modgle d'accroissement en diametre moyen (ou en
surface terrigre) en fanction de la surface terrigre, du nombre de tiges, de
l'age,...etc.

Ce type d'expérience prgsente, sur les experiences d surface terrigre
constante, Z'avantage d'étudier des modalités d'éclaircie réellement utilisables
dans la pratique : l'experience donne l'occasion d'gvaZuer Zeur coút, Zeurs effets
sur la qualité du bois, les dggts d'exploitation et les risques de chablis. En
outre, les gclaircies n'y sont pas obligatoirement aussi fréquentes, ce qui sim-
plifie la gestion du dispositif.

241.4 Exgériences factorielles sur les caractéristigues des éclaircies

En peuplement homoggne, un traitement sylvicole peut etre analysé en
un certain nombre de facteurs tels que:

espacement initial
age à la première eclaircie
proportion du matériel sur pied enlevée à chaque gclaircie
rotation à respecter (intervalle entre deux éclaircies).

On peut évidemment choisir des facteurs diffgrents, tels que La surface
terrigre au moment de chaque gclaircie, ou la hauteur au Zieu de l'âge,...etc.

Dans la Zogique de cette analyse, on peut concevoir l'experience
d'éclaircie comme une experience factorielle, avec pZusieurs modalités pour cha-
cun des facteurs de l'éclaircie. IL en résultera un dispositif de grande enver-
gure avec un nombre considerable de traitements et de placettes. Mdis l'avantage
en sera, lors de l'analyse des resultats, la possibilité de sgparer les efféts
respectifs de Zi ge de l'éclaircie, de son intensité,...etc.

_El est evident qu'un dispositif aussi important et complexe demande une
gestion trgs attentive, tandis que le caractgre factoriel de l'expgrience peut
etre remis en question par un queZconque accident (incendie, gpidgmie,...).
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Ce type d'experience presente, sur Zes experiences a surface terri~re 
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dans Za pratique: Z 'experience donne Z 'occasion d'evaZuer Zeur coat, Zeurs effets 
sur Za quaZite du bois, Zes degats d'expZoitation et lee risques de chablis . En 
outre, Zes eclaircies n'y sont pas obligatoirement aussi frequentes, ce qui eim­
plifie Za gestion du dispositif. 

En peupZement homog~ne, un traitement sylvicole peut €tre analyse en 
un certain nombre de facteurs tels que : 

espacement initial 
- age a 1a premiere eclaircie 
- proportion du materiel sur pied enlevee a chaque eclairc ie 
- rotation a respecter (intervalle entre deux eclaircies ). 

On peut evidemment choisir des facteurs differents, teZs que Za surface 
terriere au moment de chaque ecZaircie, ou Za hauteur au Zieu de Z'age , ... etc . 

Dans Za Zogique de cette anaZyse, on peut concevoir Z'experience 
d'ecZaircie comme une experience factorieZZe, avec pZusieurs modaZites pour cha­
cun des facteurs de Z'ecZaircie. IZ en resuZtera un dispositif de grande enver­
gure avec un nombre considerabZe de traitements et de pZacettes . Mai s Z'avantage 
en sera, Zors de Z'anaZyse des resuZtats, Za possibiZite de separer Zes e f fets 
respectifs de Z'age de Z'eclaircie, de son intensite, ... et c. 

IZ est evident qu 'un dispositif aussi important et compZexe demande une 
gestion tr~s attentive, tandis que Ze caractere factorieZ de l'experience peut 
&tre remis en question par un quelconque accident (incendie, epidemie , ... ). 



242 Peuplements hétérogënes

Faire une experience en forêt hétérogène (1) , c'est généralement y in-
troduire une perturbation contrelée, de fagon è pouvoir ajuster par la suite un
modèle reliant l'accroissement des arbres aux divers paramètres du peuplement
soumis ei ce traitement.

La cause principale des problèmes que l'on y rencontre est que les trai-
tements sont souvent dgfinis en des termes qui n'ont que peu de rapport avec les
paramètres du peuplement qui régissent sa croissance. Pour illustrer cela, on peut
citer un exemple typique, avec dgfinition de quatre traitements

1 - Exploitation de toutes les essences commercialisables à partir de 30 cm
de diamëtre.

2 - Comme 1, mais avec empoisonnement ou annellation de toutes les essences
non commercialisables A partir de 30 cm de diamètre.

3 - Come 2, mais en tuant toutes les tiges non commercialisables à partir
de 10 cm de diam6tre.

4 - Come 3, mais en enlevant toutes les tiges d'essences commercialisables
partir de 20 cm de diamêtre.

Les effets sur le peuplement de traitements ainsi dgfinis dépendront
entièrement de l'êtat du peuplement avant l'exploitation, de sa distribution par
essences et par categories de diamètre. IZ se peut meme que le traitement le plus
gnergique y ait le moins d'effet.

Le choix, sgduisant è première vue, d'un sous-échantillon d'arbres fan-
dé sur des eritères de commercialisation pour les mesures d'accroissement a con-
duit è des échecs, car ces critères ont une rdcheuse tendance a changer entre
deux mesures de la placette. Par ailleurs, les méthodes utilisges pour mesurer
les accroissements ont rarement rgsolu convenablement le problème posé par le
développement des contreforts.

Actuellement, les recherches sur la croissance et la production en foret
tropicale hgtérogène sont en plein développement. Les recommandations qui suivent
ne sont done id que pour gviter certaines erreurs du passg, non pour imposer aux
travaux en cours une rgglementation inutiZement rigide.

242.1 Dispositifs en blocs aléatoires

Dans les expériences en forest hétérogène, nous recommandons de toujours
adopter un dispositif aléatoire, avec répétition ; ces rgpétitions doivent etre
groupées en blocs aussi homogènes que possible en ce qui concerne les caractéris-
tiques de la station, de la composition du peuplement et des exploitations pas-
sges. Tout cela implique une étude préalable très complete de la zone d'expérience.

1
( ) en anglais = mixed forest
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242 Peuplements heterogenes 

Faire une experience en for~t heterogene (1) , c'est generalement y in­
troduire une perturbation controlee, de fa~on a pouvoir ajuster par la suite un 
modele reliant l'accroissement des arbres aux divers parametres du peuplement 
soumis d ae traitement. 

La cause prinaipale des problemes que l'on y rencontre est que les trai­
tements sont souvent definis en des termes qui n'ont que peu de rapport avec les 
parametres du peuplement qui regissent sa croissance. Pour illustrer cela, on peut 
citer un exemple typique, avec definition de quatre traitements 

I - Exploitation de tcutes les essences commercial isables a partir de 30 em 
de diame.tre. 

2 - Comme 1, mai s avec empo i sonnement au anne llation de tcutes les essences 
non c,ommercialisables a partir de 30 em de diametre. 

3 Comme 2, mais en tuant tcute s les tiges non commercialisables a partir 
de 10 em de · diametre. 

4 - ~omme 3, mais en enlevant tcutes les tiges d'essences commercia lisab les 
a partir de 20 em de diametre. 

Les effets sur le peuplement de trai tements ainsi definis dependront 
entierement de l 'etat du peuplement avant l ' exploitation, de sa distribution par 
essences et par categories de diametre . n se peut m€me que le traitement le plus 
energique y ait le moins d'effet . 

Le choix, seduisant a premiere vue, d'un sous-echantillon d'arbres fon­
de sur des criteres de commercialisation pour les mesures d 'accroissement a con­
duit a des echecs, car ces criteres ont une facheuse tendance a changer entre 
deux mesures de la placette. Par ail leurs, l es methodes utilisees pour mesurer 
les accroissements ont rarement resolu convenablement le probleme pose par le 
developpement des contreforts . 

Actuellement, les recherches sur la croissance et la production en for€t 
tropicale heterogene sont en plein developpement. Les recommandations qui sui vent 
ne sont dono ld que pour eviter certaines erreurs du passe3 non pour imposer aux 
travaux en cours une reglementation inutilement rigide. 

Dans les experiences en foret heterogene, nous recommandons de toujours 
adopter un dispositif aleatoire, avec repetition ; ces repetitions doivent ~tre 
groupees en blocs aussi homogenes que possible en ce qui concerne les caracteris­
tiques de la station, de la composition du peuplement et des exploitations pas­
sees. Tout cela implique une etude prealable tres complete de la 20ne d'experience. 

(1) en anglais mixed forest 
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242.2 Definition du traitement sylvicole

Les traitements doivent être dgfinis en termes de surfdce terrigre totale
des arbres de diamgtre supérieur è 10 cm restant aprgs exploitation et/Ou empoison-
nement ou annellation.

On peut les dgfinir autrement que par la surfdce terrigre, mais ce sera
toujours en termes de peuplement restant sur pied (et non de matériel à enlever),
et toujours indgpendamment de tout critgre gconomique.

L'expérience comportera toujours deux traitements extremes : l'un consis-
tera en une absence de traitement (placettes tgmoins), l'autre en un traitement
trgs sévere, ne Zaissant par exemple aucune tige de plus de 10 cm de diamgtre.

242.3 Caractéristigues des placettes - Mesures a faire

Quand les traitements mettent en jeu l'expZoitation, les pZacettes doi-
vent être de grande dimension : généralement 200 x 200 m (4 ha) avec une bordure
de protection Zarge de 100 m soumise au méme traitement. L'emplacement de tous
les gros arbres (de diamgtre > 30 cm, par exemple) de la placette doit etre car-
tographig. Une subdivision de la placette en carrgs de 20 x 20 m est souhaitable
et peut permettre d'inclure les effets de la compgtition locale dans les modgles
d'accroissement, de rggéngration et de mortalitg.

On peut fdire un inventaire détaing de la régénération sur un sous -
gchantillon systématique de carrgs.

Les mgthodes de mesure des accroissements sont exposges au chapitre 3.

- 22 -

Les traitements doivent Otre definis en termes de surface terri~re totaZe 
des arbres de dicon~tre superieur d 10 cm reBtant apr~B expZoitation et/ou empoison­
nement ou anneZZation. 

On peut tes definir autrement que par Za surface terri~re, mais ce sera 
toujours en termes de peuptement restant sur pied (et non de materiet d entever), 
et toujours indApendconment de tout cri tere economique. 

L'experience comportera toujours deux traitements extrOmes : t'un consis­
tera en une absence de traitement (pZacettes temoins), t'autre en un traitement 
tres severe, ne taissant par e:r:empte aucune tige de ptus de 10 cm de diconUre. 

Quand Zes traitements mettent en jeu t'exptoitation, tes ptacettes doi ­
vent etre de grande dimension: generaZement 200 x 200 m (4 ha) avec une bordure 
de protection targe de 100 m soumise au mOme traitement. L'emptacement de tous 
tes gros arbres (de dicon~tre > 30 cm, par exempte) de ta ptacette doit Otre car­
tographU. Une subdivision de ta ptacette en carres de 20 x 20 m est souhaitabte 
et peut permettre d'incture tes effets de ta competition tocate dans tes mod~Zes 
d'accroissement, de regeneration et de mortatite. 

On peut faire un inventaire dAtaitte de ta regeneration sur un sous­
echantitton systematique de carres. 

Les methodes de mesure des accroisBements sont expo sees au chapitre 3. 
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RECUEIL DES DONNEES

ET PREMIER TRAITEMENT
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3 RECUEIL DES DONNEES ET PREMIER TRAITEMENT

31 DELIMITATION DES PLACETTES D'ECHANTILLONNAGE

311 Localisation

Les pZacettes permanentes d'échantillonnage doivent être localisées
avec précision sur les cartes forestiares, et Zeur position exacte dans la fbrêt
déterminée c l'aide du ruban et de la boussole. Il est bon, en outre, de poser
sur les routes forestiares proches des repares de pierre ou de béton indiquant la
direction et la distance de la placette.

Les placettes temporaires doivent aussi Jtre localisées sur les plans,
mais avec une précision qui peut être moindre.

Les principes présidant au choix de 1'e/7/placement des placettes ont été
définis au § 22.

312 Identification des placettes permanentes sur le terrain

Les placettes permanentes doivent être repérées sur le terrain de fagon
durable. Une placette circulaire sera repérée par un poteau de bois, de ciment ou
de métal planté en son centre et portant son numéro d'identification. IZ est bon
de signaler en outre ce centre par Z'intersection de deux fossés de 50 cm de pro-
fondeur et de 2,50 m de longueur environ : on a ainsi sur le sol une marque perma-
nente qui peut se révéler bien utiZe en cas de disparition du poteau central.

De méme, les quatre coins d'une placette rectangulaire seront repérés
par des poteaux, dont l'un portera le numéro d'identification de la pZacette, et
des fbssés se coupant en chacun de ces points.

Que la placette soit circulaire ou rectangulaire, son numéro d'identifi-
cation sera en outre peint de fagon tras visible sur un arbre proche du poteau
sur lequel iZ figure déjd.

Si l'on subdivise une placette rectangulaire en petits carrés, on peut
planter d chacun de Zeurs sommets un piquet, plus petit que les poteaux des coins
pour éviter toute confusion ; mais on peut aussi redélimiter ces carrés lors de
chaque mesure.

313 Limites de la placette et arbres-limites

La plupart des arbres se trouveront manifestement d l'intérieur ou
l'extérieur de la placette, mais certains seront à cheval sur sa limite : ils

appartiendront alors d la placette si le centre supposé du füt est d Zlintérieur
de la limite.

La limite d'une placette circulaire est déterminée au moyen d'une corde
ou cordelette tendue horizontalement depuis le centre. IZ faut veiller d ce que
la corde n'aitaucune élasticité (certaines cordelettes de nylon sont tras élas-
tiques), et ne s'enrouZe pas autour du poteau central quand on fait le tour de la
placette. Le tableau suivant indique le rayon à donner d une placette circulaire
pour que sa surface ait une valeur donnée.
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3 RECUEIL DES DONNEES ET PREMIER TRAITEMENT 

31 DELIMITATION DES PLACETTES D'ECHANTI LLONNAGE 

311 Localisation 

Les placettes permanentes d'echantillonnage dOivent ~tre localisees 
avec precision sur les cartes foresti~res, et leur position exacte dans la for~t 
determinee a l'aide du ruban et de la boussole . Il est bon, en outre, de poser 
sur les routes foresti~res proches des rep~res de pierre ou de beton indiquant la 
direction et la distance de la placette. 

Les placettes temporaires dOivent aussi ~t're locaZisees sur les plans, 
mais avec une precision qui peut etre moindre. 

Les principes presidant au choix de l'emplacement des placettes ont ete 
definis au § 22. 

312 Identification des placettes permanentes sur le terrain 

Les placettes permanentes dOivent ~tre reperees sur le terrain de fa90n 
durable. Une placette circulaire sera reperee par un poteau de bois, de ciment ou 
de metal plante en son centre et portant son numero d'identification. Il est bon 
de signaler en outre ce centre par l'intersection de deux fosses de 50 cm de pro­
fondeur et de 2,50 m de longueur environ: on a ainsi sur le sol une marque perma­
nente qui peut se reveler bien utile en cas de disparition du poteau centraZ. 

De m~me, Zes quatre coins d'une pZacette rectanguZaire seront reperes 
par des poteaux, dont l 'un portera le numero d'identification de Za placette, et 
des fosses se coupant en chacun de ces points. 

Que la pZacette soit oircuZaire ou rectanguZaire, son numero d'identifi­
cation sera en outre peint de fa90n tr~s visibZe sur un arbre proche du poteau 
sur Zequel iZ figure deja. 

Si Z'on subdivise une pZacette rectanguZaire en petits carres, on peut 
pZanter a chacun de Zeurs sommets un piquet, pZus petit que Zes poteaux des coins 
pour eviter toute confUsion; mais on peut aussi redeZimiter ces carres Zors de 
choque mesure. 

313 Limites de la placette et arbres-limites 

La pZupart des arbres se trouveront manifestement a Z'interieur ou a 
l'exterieur de Za pZacette, mais certains seront d chevaZ sur sa Zimite : iZs 
appartiendront aZors a Za pZacette si Ze centre suppose du fat est a Z'interieur 
de Za Zimi te . 

La Zimite d'une pZacette circuZaire est determinee au moyen d'une corde 
ou cordeZette tendue horizontaZement depuis Ze centre. Il faut veiZZer a ce que 
Za corde n 'aft aucune eZasticite (certaines cordeZettes de nyZon sont tres eZas­
tiques), et ne s'enrouZe pas autour du poteau centraZ quand on fait Ze tour de la 
pZacette. Le tableau suivant indique Ze rayon a donner a une pZacette circuZaire 
pour que sa surface ait une vaZeur donnee. 



Surface de la Rayon (m)
placette (ha)

Pour les petites placettes rectangulaires, la Limite peut être dgterminge
par la ligne de visge entre les poteaux de deux coins contigus. Lorsqu'elles sont
plus grandes et que Von est gêng par la vgggtation, on est obligg d'intercaler
des repêres supplgmentaires le long de l'orientement joignant un coin au suivant.

Il peut être judicieux de couper la vggétation le long de la limite,
condition de ne pas dgtruire la rgggnération, qui constitue une partie du peuple-
ment forestier.

314 Identification des arbres

Dans La mesure du possible, les arbres d'une placette permanente doivent
être individuellement identifigs. 11 y a deux moyens de le faire

I - En peignant un numéro d'identification sur chaque arbre.
2 - En y clouant une plaquette d'aluminium portant un numéro en relief.

Si on peint le numgro d'identification sur l'arbre, on repérera aussi
par un trait de peinture autour de Z'arbre l'emplacement de la mesure du diamê--
tre.

Si on utilise une pZaquette métallique, on la clouera sur l'arbre à une
hauteur déterminge (ggnéralement 50 cm) au-dessus de l'emplacement de la mesure
du diamêtre, pour pouvoir facilement repérer cet emplacement par la suite. Rappe-
Zons que le niveau normal de rgfgrence pour la mesure du diamêtre est 1,30 m
au-dessus du sol, sauf pour les arbres à contreforts ; si le niveau du sol change
au cours de la vie de Z'arbre, l'emplacement de la mesure du diamêtre ne doit pas
changer : c'est sa distance au sol qui deviendra diffgrente de 1,30'm.

Il faut aussi cZouer une plaquette d'aZuminium au pied de l'arbre, tout
prês du sol, pour faciliter l'identification des souches d'arbres abattus et se
prémunir contre la perte gventuelle de la plaquette supérieure.

On se gardera d'utiliser la peinture comme setl moyen d'identification
sur des essences qui perdent Zeur écorce (comme beaucoup d'Eucalyptus).

On doit remplacer ou renouveler les marques chaque fois que lion cons-
tate, à l'occasion d'une mesure, leur disparition ou Zeur usure.

315 Cartographie des arbres de la placette

Dans la mesure du possible on cartographiera l'emplacement de tous les
arbres d'une placette permanente au moment de son implantation. Si la placette
est circulaire, on notera la distance et l'azimut de chaque arbre par rapport au

0,04 11,28
0,05 12,62
0,08 15,96
0,10 17,84

Surface de la 
placette (ha) 

0,04 
0,05 
0,08 
0,10 
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Rayon (m) 

11,28 
12,62 
15,96 
17,84 

Pour les petites plaoettes reotangulaires, la limite peut etre determinee 
par la ligne de visee entre les poteaux de deux ooins oontigus. Lorsqu'elles sont 
plus grandes et que l'on est gene par la vegetation, on est oblige d'interoaler 
des reperes supplementaires Ze long de Z'orientement joignant un ooin au suivant. 

Il peut etre judicieux de oouper la vegetation le long de la limite, a 
oondition de ne pas detruire la regeneration, qui constitue une partie du peuple­
ment fore stier. 

314 Identification des arbres 

Dans la mesure du possible, les arbres d'une plaoette permanente doivent 
etre individuellement identifies. Il y a deux moyens de le faire : 

I - En peignant un numero d'identification sur chaque arbre. 
2 - En y clouant une plaquette d'aluminium portant un numero en relief. 

Si on peint le numero d ' identifioation sur l'arbre, on reperera aussi 
par un trait de peinture autour de l 'arb1oe l 'emplaoement de la me sure du diame-· 
tre. 

Si on utilise une plaquette metallique, on la olouera sur l'arbre a une 
hauteur determinee (generalement 50 om) au-dessus de l'emplaoement de la mesure 
du diametre, pour pouvoir faoilement reperer oet emplaoement par la suite. Rappe­
lons que le niveau normal de referenoe pour la mesure du diametre est 1,30 m 
au- dessus du sol, sauf pour les arbres a oontreforts ; si le niveau du sol ohange 
au oours de la vie de l'arbre, l'emplaoement de la mesure du diametre ne dOit pas 
changer: c 'est sa distanoe au sol qui deviendra differente de 1,30 ·m. 

Il faut aussi clouer une plaquette d'aluminium au pied de l'arbre, tout 
pres du sol, pour faciliter l'identification des souohes d'arbres abattus et se 
premunir contre la perte eventuelle de la plaquette superieure. 

On se gardera d'utiliser la peinture oomme seul moyen d'identification 
sur des essenoes qui perdent leur ecorce (oomme beaucoup d 'Euca lyptus). 

On doit remplaoer ou renouveler les marques chaque fois que l'on cons­
tate~ d Z'oeaasion d 'une mesure> leur disparition au leur usure. 

315 Cartographi e des arbres de la placette 

Dans Za meSUY'e du possible,' on cQrtographierQ l 'emplacement de taus les 
arbres d ' une placette permanente au moment de son implantation. Si la placette 
est circulaire J on notera la distance et l'azimut de chaque arbre par rapport au 



321 Peuplements homoOnes
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centre. Si la pZacette est rectangulaire, on la subdivisera en carrés ne dépas-
sant pas 10 m de cóté, puis on mesurera la distance de chaque arbre è deux c'étés
du carré où il se trouve pour avoir ses coordonnées dans ce carré.

Cette cartographie permet de résoudre les confusions qui se produisent
fréquemment sur l'identité des arbres, et d'envisager une analyse fine des phéno-
ménes de croissance sur la placette.

316 Identification des arbres passés à la futaie

Dans les fbrêts naturelles, il faut attribuer aux arbres passés d la
Ataie depuis la mesure précédente un numéro d'identification, tout en notant
Zeurs coordonnées et teur numéro de carré. Ce numéro d'identification ne doit
avoir été attribué précédemment d aucun arbre de la placette, méme mort ou expZoi-
té, sous peine de la plus grande confusion au moment de l'exploitation des données.

32 FICHES DE MESURES POUR LES PLACETTES D'ECHANTILLONNAGE ET PREMIER TRAITEMENT

DES DONNEES

Dans les peuplements équiennes monospécifiques (souvent obtenus par
plantation), les placettes d'échantillonnage feront l'objet des mesures suivantes

Diamétre è 1,30 m sur écorce de cheque arbre, è l'aide d'un ruban
gradué en 7 Cm.

Hauteur totale de 8 arbres constituent un échantillon systématique,
et des arbres dominants non compris dans cet échantillon.

La hauteur dominante est la moyenne des hauteurs des 100 plus gros arbres
l'hectare. On espére en avoir une estimation valable, sur une placette de sur-

face s, en mesurant la hauteur des 100 x s plus gros arbres de la placette (avec
s en ha) : si la placette fait 0,04 ha, on estimera la hauteur dominante du peu-
plement d partir de la hauteur des 4 plus gros arbres. Les arbres dont la cime
est cassée ou sérieusement endommagée seront rejetés des échantillons de mesure
de la hauteur.

Chaque arbre peut faire l'objet d'observations complémentaires : on

peut noter la présence de maladies, les arbres mourants, les dégats dus au vent
ou aux insectes, les arbres marqués en éclaircie. Ces observations doivent étre
notées selon un code strictement standardisé, dont un exemple est suggéré ci-
dessous

Code Description

rien Arbre sain, non endommagé, non marqué
en éclaircie, A une seule tige sans
défaut.

A Arbre abattu (il peut être mesuré au
sol).

Arbre cassé par le vent.
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aentre. Si la plaaette est reatangulaire, on la subdivisera en aarr~s ne d~pas­
sant pas 10 m de aot~, puis on mesurera la distanae de ahaque arbre d deux aet~s 
du aarr~ ou U se trouve pour avoir ses aoordonn~es dans ae aarr~. 

Cette aartographie permet de r~soudre les aonfUsions qui se produisent 
froquemment sur l'identiU des arbres, et d 'envisager une analyse fine des pheno­
menes de aroissanae sur la plaaette. 

316 Identification des arbres passes a la futaie 

Dans les for§ts naturelles, il faut attribuer aux arbres pass~s d la 
futaie depuis la mesure pr~a~dente un n~ro d'identifiaation, tout en notant 
leurs aoordonn~es et leur n~ro de aarr~ . Ce num~ro d'identifiaation ne doit 
avoir ~t~ attrib~ proa~demment d auaun arbre de la plaaette, m§me mort ou exploi­
t~, so us peine de la plus grande aonfusion au moment de l'exploitation des donn~es . 

32 FICHES DE MESURES POUR LES PLACETTES D'ECHANTILLONNAGE ET PREMIER TRAITEMENT 
DES DONNEES 

321 Peuplements homogenes 

Dans les peuplements ~quiennes monosp~aifiques (souvent obtenus par 
plantation), les plaaettes d'~ahantillonnage feront l'objet des mesures suivantes 

Diametre a 1,30 m sur ecorce de chaque arbre, a l'aide d'un ruban 
gradue en 11" em. 

Hauteur totale de 8 arbres constituant un echantillon systematique, 
et des arbres dominants non compris dans eet echantillon. 

La hauteur dOminante est la moyenne des hauteurs des 100 plus gros arbres 
d l'heatare. On espere en avoir une estimation valable, sur une plaaette de sur­
faae 5, en mesurant la hauteur des 100 x 5 plus gros arbres de la plaaette (avea 
5 en ha) : si la plaaette fait 0,04 ha, on estimera la hauteur dominante du peu­
plement d partir de la hauteur des 4 plus gros arbres. Les arbres dont la cime 
est cas see ou s~rieusement endOmmag~e seront rejet~s des ~chantillons de mesure 
de la hauteur. 

Chaque arbre peut faire l 'objet d'observations compUmentaires : on 
peut noter la presence de maladies, les arbres mourants, les degats dus au vent 
ou aux inseates, les arbres marq~s en ealaircie. Ces observations doivent etre 
notees selon un code strictement standardise, dOnt un exemple est sugger~ ci­
dessous : 

Code 

rien 

A 

C 

Description 

Arbre sain, non endommage, non marque 
en eclaircie, a une seule tige sans 
detaut. 

Arbre abattu (il peut etre mesure au 
501) • 

Arbre c.asse par Ie vent. 
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Code Description

Dégâts d'animaux.

E Arbre en cours d'élimination par la
concurrence.

Arbre marqué en éclaircie (mais tou-
jours sur pied).

Arbre penché ou renversé par le vent.

S ProblAme sanitaire.

Tige ou flAche double ou multiple.

X Arbre mort.

On peut noter aprés ces Zettres un chiffre indiquant le degré de gra-
vité du probléme, par exemple selon l'échelle suivante

1 Présence (de dégats ou de maladie) mais sans incidence sérieuse.

2 Plus grave, susceptible de réduire sérieusement la croissance ou
les possibilités d'utilisation.

3 TrAs grave, de nature A tuer l'arbre ou a le rendre inutilisable.

On peut encore ajouter d'autres codes pour traiter des problemes par-
ticuliers. Ce qui importe pour que ce systéme soit utile, c'est de le suivre
fidélement sur de nombreuses années sans omission ni modification.

L'imprimé 3.1 est un exemple de fiche de mesure pour ce type de placette.
Elle est conque spécialement pour faciliter le traitement automatique des données.
Elle doit étre remplie directement sur le terrain, au crayon ec mine tendre et en
utilisant une gomme pour effacer les erreurs.

Le premier traitement consiste à caZcuZer les variables suivantes pour
chaque placette

1 Nombre de tiges par hectare (N), obtenu en divisant le nombre total
d'arbres vivants sur la placette par la surface totale de la placette
si l'on se réfere A l'exemple de la fiche 3.1 , ceci donne

N = 9/0,04 = 225 tiges/ha.

9 DiamAtre de l'arbre de surface terriAre moyenne (D g) ; c'est la

moyenne quadratique des diamAtres, obtenue en additionnant les carrés
des diamêtres, en divisant par le nombre d'arbres de la placette et
en prenant la racine carrée du résultat. Pour l'exemple de la fiche 3.1

Ed2 = 16 237

Dg = 1/16 237/9 = 42,5 cm

Code 

D 

E 

M 

p 

S 

T 

X 
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Description 

Degats d'animaux . 

Arbre en cours d'elimination par 1a 
concurrence. 

Arbre marque en eclaircie (mais tou­
jours sur pied). 

Arbre penche au renverse par le vent. 

Probleme sanitaire. 

Tige au fleche double au multiple. 

Arbre mort . 

On peut noter apr~8 ces lettres un chiffre indiquant le degre de gra­
vite du probUme, par exemple selon l 'echeZZe suivante : 

Presence (de degats au de maladie) mais sans incidence serieuse. 

2 Plus grave, susceptible de reduire serieusement 1a croissance au 
les possibilites d'utilisation. 

3 Tres grave, de nature a tuer l'arbre au a le rendre inutilisable . 

On peut encore ajouter d'autres codes pour traiter des probl~mes par­
ticuliers. Ce qui importe pour que ce syst~me soit utile, c'est de le suivre 
fi~lement sur de nombreuses annees sans omission ni modification. 

L'imprime 3.1 est un exemple de fiche de me sure pour ce type de placette. 
Elle est con~ue specialement pour faciliter le traitement automatique des donnees. 
Elle doit €tre remplie directement sur le terrain, au crayon a mine tendre et en 
utilisant une gomme pour effacer les erreurs. 

Le premier traitement consiste a calculer les variables suivantes pour 
chaque p lacette : 

Nombre de tiges par hectare (N), obtenu en divisant le nombre total 
d'arbres vivants sur 1a placette par 1a surface tetale de la placette 
si I' on se refere a I' exemple de la fiche 3.1 , ceci donne : 

N 9/0,04 = 225 tiges/ha . 

~ Diametre de l'arbre de surface terriere moyenne (Dg) ; c'est la 

moyenne quadratique des diametres, obtenue en additionnant les carres 
des diametres, en divisant par Ie nombre d'arbres de la placette et 
en prenant la racine carree du resultat. Pour l'exemple de la fiche 3.1 

Ed 2 16 237 

Dg 116 237/9 42,5 em 
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IIMPRIME 3.11 FICHE DE MESURE D'UNE PLACETTE-ECHANTILLDN - PLANTATIONS 

Foret S~rie 

1 ~ 10 13 1 1010 12.1 
Surface de la 

LI 
21acette 

1 0 1 ~ I O l o l 

Arbre nO 
Oiametre A 
1,30 m sur 
~corce 

~ 1 ::, 9 4-
'I 6 4 3 1 
-1 3 3 " 4 
4 5 4 B 5 
1 9 4 6 4 

'2. 1 41 ,~ 

2- 4 .3 110 1 

4 4- 2. 8 
9 4 4 9 

Parcelle 

1 ~ 1 2. 1 " 1 
Pente 

(enl9ri~r 

Hauteur 

2. 8 " 3 ~ 1 

2. 9 6 
3 0 8 

.3 1 .3 
"3 4 2. 

3 3 8 
3 :> 1 

Placette nO Essence 

1 ~ 1 3 1 91;z 1 
Hois Ann~e 

Date de ~ 
la me sure : 0 7-

- - - - Codes - - - -

(3 x 

- -
- -
~ -

-- - -
f- -
f- -

,-- -

I 
Page 

Nombre de pa­
ges remplies 1 

Nombre de cartes 
(ne pas remplir) 

RESPONSABLE DE LA MESURE , • ..? .. . . 8.1:-? p; t'. . . . . . . . . . . . . . .. DATE, •• J. / . .7: . / .1 J.l 

FAIRE LES CALCULS DE HAUTEUR AU VERSO. 
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Surface terrière du peuplement (G), obtenue en multipliant par 7/40 000
la Ed2 ci-dessus et en divisant le résultat par la surface de la pla-
cette ; elle est alors exprimge en m2/ha

G = (16 237 Y 7/40 000)/0,04

= 31,88 m2/ha

Hauteur dominante du peuplement (H0) ) c'est la moyenne des hauteurs des
arbres de 116chantillon "dominant" , c'est-a-dire ici des 4 plus gros de
la placette

H0 = (29,6 + 30,8 + 33,1 + 32,1)/4

- 31,4 m

Hauteur moyenne du peuplement (H) ; c'est la moyenne des hauteurs des 8
arbres de l'échantillon "syst6matique" (si la placette porte moins de
8 arbres, l'échantillon systématique comprend tous les arbres de la pla-
cette). Pour l'exemple de la fiche 3.1

H = 31,7 m

Volume du peuplement (V) ; on le calcule généralement a partir d'un ta-
rif de cubage individuel a deux entrêes, le diamatre a 1,30 m et la hau-
teur totale. Il y a deux m6thodes

Calculer, è l'aide du tarif, le volume de l'arbre de diamatre D
et de hauteur H, et multiplier le chiffre obtenu par le nom- g
bre de tiges/ha N pour obtenir le volume en m3/ha.

(ii) Calculer le volume v de chaque arbre a partir de son diamètre
1,30 m d et de sa hauteur totale h, additionner ces volumes et
diviser par la surface de la placette pour obtenir le volume
l'hectare. Si on ne connait pas la hauteur h de tous les arbres,
on l'estimera a partir d'une r6gression hauteur/diamatre cons-
truite sur l'6chantillon syst6matique (voir § 35).

Ces deux méthodes introduisent une erreur dans Z'estimation du volume.
La premre peut prgsenter un biais résultant de la distribution des diametres
et des hauteurs, la seeonde une erreur al6atoire due aux mesures de hauteur. La
seconde méthode est préférable pour sa précision, surtout si lion estime le volume
jusqu'd une découpe marchande fixée en diamètre (1)

(1) en anglais = merchantable top diameter limit

3

4

5

6
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Surface terriere du peuplement (G), obtenue en multipliant par n/40 000 
la Ed 2 ci-dessus et en divisant le resultat par la surface de la pla­
cette elle est alors exprimee en m2/ha 

G (16 237 x n/40 000)/0,04 

31,88 m2/ha 

Hauteur dominante du peuplement (Ha) ; c'est la moyenne des hauteurs des 
arbres de l ' echantillon "dominant" ) c I est-a.-dire ici des 4 plus gros de 
la placette 

HO (29,6 + 30,8 + 33,1 + 32, 1)/4 

31,4 m 

Hauteur moyenne du peuplement (H) ; c'est la moyenne des hauteurs des 8 
arbres de l'echantillon "systematique" (si la placette porte mains de 
8 arbres, l'echantillon systematique comprend tous les arbres de la pla­
cette). Pour l'exernple de la fiche 3. 1 : 

H=31,7m 

Volume du peuplement (V) ; on Ie calcule generalement a partir dlun ta­
rif de cubage indivi duel a deux entrees. Ie diametre a 1,30 m et la hau­
teur totale. II y a deux methodes : 

(i) Calculer, a l'aide du tarif, Ie volume de l'arbre de 
et de hauteur H, et multiplier Ie chiffre obtenu par 
bre de tiges/ha N pour obtenir Ie volume en m3/ha. 

diametre D 
Ie nom- g 

(ii) Caiculer Ie volume v de chaque arbre a partir de son diametre a 
1,30 m d et de sa hauteur tot ale h, additionner ces volumes et 
diviser par la surface de la placette pour obtenir Ie volume a 
l'hectare. Si on ne connait pas la hauteur h de tous les arbres, 
on l'estimera a partir d'une regression hauteur/diametre cons­
truite sur l'echantillon systematique (voir § 35). 

Ces deux methodes introduisent une erreur dans l'estimation du volume. 
La premiere peut presenter un biais resultant de la distribution des diametres 
et des hauteurs~ la seconde une erreur aleatoire due aux mesures de hauteur. La 
seconde methode est preferable pour sa precision, surtout si l'on estime le volume 
jusqu'd une decoupe marchande fixee en diametre (1). 

(1) en anglais merchantable top diameter limit 
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On peut calculer plusieurs volumes en utilisant difPrents tarifs de
cubage, par exemple

Vo = volume sur 6corce (8) de la tige totale (jusqu'au sommet de l'arbre)

= volume sous 6corce (9) de la tige totale (jusqu'au sommet de l'arbre)
VOs

V7
= volume sur gcorce de la tige jusqu'A la découpe 7 cm de diamAtre

(volume de la tige bois-fort)

Vtot= volume sur écorce de l'arbre total (tige et branches jusqu'au bout).

... etc...

Les divers symboles et unités utilisés pour les variables fondamcntales
sont récapitulês dans le tableau 3.1.

Tableau 3.1

Symboles utilisés pour les variables fondamentales du peuplement

On peut repérer les mesures faites immgdiatement aprês éclaircie par
une apostrophe (') ; exemple : N' = nombre de tiges/ha laiss6es sur pied apt-As
éclaircie. On signalera de même le matériel enlevê lors d'une éclaircie par un
e en indice ; exemple : Ge = surface terriêre/ha enlev6e en 6claircie.

Symbole Description Unite

A Age du peuplement depuis sa plantation (1) Année

D
g

Diamètre de l'arbre de surface terriAre
moyenne (2)

cm

G Surface terrière du peuplement/ha (3) m2/ha

H Hauteur moyenne du peuplement (4) m

H0
Hauteur dominante du peuplement (5), défi-
nie comme 6tant la hauteur moyenne des 100
plus gros A l'hectare

Nombre d'arbres vivants/haM

m

Arbres/haN

V Volume du peuplement/ha (7)
Le volume dont il s'agit doit absolument
Atre précisé ; sa nature peut ftre rappe-
lée par un indice (voir le texte).

m3/ha

,1
k ) en anglais = stand age from planting
(2) en anglais = diameter of the mean basal area tree
(3) en anglais = stand basal area
(4) en anglais = stand mean height
(5) en anglais = stand dominant height, ou top height
(6) en anglais = stocking/ha ou number of live trees/ha
(7) en anglais = stand volume/ha
(8) en anglais - over bark

(9) en anglais = under bark

( I) 

( 2) 

( 3 ) 

(4) 

( 5) 
(6 ) 

(7 ) 

(8) 

(9) 

- 30 -

On peut eaZcuZer pZusieurs voZumes en utiZisant differents tarifs de 
eubage, par exemp Ze : 

Vo volume sur ecorce (8) de 1a tige totale (jusqu'au sommet de l'arbre) 

Vas volume sous ecorce (9) de 1a tige totale (jusqu'au somme t de l ' arbre) 

volume sur ecorce de 1a tige jusqu'a 1a decoupe 7 em de diametre 
(vo lume de la tige bois - fort) 

V vo lume sur ecorce de l'arbre total (tige et branches jusqu'au bout), 
tot 

... e t c ... 

Les divers symboZes et unites utiZises pour Zes variabZes fondamcntaZes 
sont reeapituZes dans Ze tabZeau 3.1. 

Tableau 3.1 

Symboles utilises pour l es variables fondamentales du peuplement 

Symbole Description Unite 

A Age du peuplement depuis sa plantation ( 1) Annee 

D Diametre de l'arbre de surface terriere em 
9 moyenne (2) 

G Surface terriere du peup!ement/ha (3 ) m2/ha 

8 Hauteur moyenne du peuplement ( ) m 

8
0 

Hauteur dominante du peuplement ( 5) , defi - m 
nie comme etant 1a hauteur moyenne des 100 
plus gros a I'hectare 

N Nombre d'arbres vivants/ha ( b) Arbres/ha 

V Volume du peupl ement/ha ( , ) m3/ha 
Le volume dont il s l agit doit absolument 
etre precise ; sa nature peut ~tre rappe-
lee par un indice (voir Ie texte). 

On peut reperer Zes mesures faites immediatement apres eeZaireie par 
une apostrophe ( I ) ; exemple : N' = nombr e de tiges/ha laiss€es s ur pied apres 
eclaireie. On signaZera de meme Ze materieZ enZeve Zors d'une eeZaireie par un 
e en indice ; exemple : G = surface terriere/ha enleve.e en eclaircie. 

e 

en anglais stand age from planting 
en anglais diameter of the mean basal area tree 
en anglais stand basal area 
en anglais stand mean height 
en anglais stand dominant height, ou top height 
en anglais stocking/ha au number of live trees/ha 
en anglais stand volume/ha 
en anglais over bark 
en anglais under bark 
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322 Foréts hétérogènes

En forét hétérogène, le principal résultat du premier traitement des don-
nées d'une placette doit étre un tableau du peuplement donnant Ze nombre de tiges
par catégorie de grosseur et par essence ou groupe d'essences. Une fois ce tableau
du peuplement construit, on pourra en tirer facilement diverses caractéristiques
du peuplement sur pied : iZ est facile d'obtenir, par exemple, la surface terrière
des arbres d'un ensemble donné d'essences dépassant une grosseur donnée ; iZ sera
tout aussi facile, en °as de besoin, de recalculer cette caractéristique pour un
dutre groupe d'essences et une autre limite de grosseur.

On peut naturellement construire directement le tableau du peuplement en
ne relevant, au moment de la mesure, que les nombres de tiges par catégories de
grosseur et par groupes d'essences. Mais il vaut mieux ne pas procéder ainsi, saV
peut-étre Zors d'inventaires rapides pour une pré-évaluation de la ressource : iZ

faut relever les dimensions et l'essence de chaque arbre, méme si Zion a l'intention
de résumer par la suite les données. Ce relevé est particulièrement important sur
les placettes permanentes puisque c'est lui qui permettra de calculer l'accroisse-
ment de chaque arbre.

En forét hétérogène, les fiches de mesure peuvent prendre des formes très
variées, selon les caractéristiques que l'on veut y noter. Voici quelques situations
typiques

a Forat tropicale hétérogène de montagne (1.) (quelques essences de Zumière

d'ages variés). On peut utiliser l'imprimé 3.1en réservant la première
colonne des "codes" è l'essence, avec un code a deux chiffres ou deux
Zettres. On doit toujours mesurer les hauteurs sur un échantillon systé-
matique pour permettre la construction d'une courbe hauteur/diamètre.

Forêt dense humide (2) (grand nombre d'essences, ages variés, lianes,

épiphytes, contreforts). On y installera normalement de grandes pZacettes,
de plus d'un hectare, subdivisées en carrés de 10 x 10 m. On ne peut gé-
néralement pas mesurer les hauteurs, mais on peut classer les arbres
selon la forme du houppier et sa position dans le couvert. Les essences
qu'on peut y rencontrer sont plusieurs centaines. Enfin, les arbres
contreforts font l'objet de deux mesures de diamètres de référence (voir
§ 342).

cl Forat claire sub-humide (3) (forét de Miombo en Afrique orientale, par

exemple). Ici, la forme et la Zongueur de la grume commercialisable sont
des caractéristiques importantes. Le degré d'ouverture de ces forêts per-
met les mesures de hauteur, mais on ne peut espérer une précision meil-
leure que le mètre, Cc cause de la forme diffúse du houppier. Les essences
que l'on peut y rencontrer dépassent la centaine.

en anglais = mixed tropical montane forest

en anglais = tropical rainforest

en anglais = sub-humid woodland
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322 Forets heterogenes 

En for~t heterog~ne, Le prinaipaL resuLtat du premier traitement des don­
nees d'une pLaaette dOit ~tre un tabLeau du peupLement dOnnant Le nombre de tiges 
par aategorie de grosseur et par essenae ou groupe d 'essenaes . Une fois ae tabLeau 
du peupLement aonstruit, on pourra en tirer faaiLement diverses aaraateristiques 
du peupLement sur pied: iL est faaiLe d'obtenir, par exemPLe, La surfaae terri~re 
des arbres d 'un ensembLe dOnne d'essenaes depassant une grosseur dOnnee ; a sera 
tout aussi faciLe, en aas de besoin, de reaaLauLer aette aaraateristique pour un 
autre groupe d'essenaes et une autre Limite de grosseur. 

On peut natureLLement aonstruire direatement Le tabLeau du peupLement en 
ne reLevant, au moment de La mesure, que Les nombres de tiges par aategories de 
grosseur et par groupes d 'essenaes . Mais iL vaut mieux ne pas proaeder ainsi , sauf 
peut-~tre Lors d'inventaires rapides pour une pre-evaLuation de La ressourae : a 
[aut reZever les dimensions et l'essenae de ahaque QPbre, meme si l'on a Z'intention 
de resumer par La suite Les dOnnees. Ce reLeve est partiauLi~rement imPortant sur 
Les pLaaettes permanentes puisque a 'est Lui qui permettra de aaLauLer L'aaaroisse­
ment de ahaque arbre. 

En for~t heterog~ne, Les fiahes de mesure peuvent prendre des formes tr~s 
variees, seLon Les aaraateristiques que L'on veut y noter. Voiai queLques situations 
typiques 

~ :~~~: . ::~~~:~~:.~~:~:~?:~: . ~:.~~~:~?~: (~) (quelques essences de Zumiere 
d'ages varies). On peut utiLiser L'imPrime 3.1en reservant La premi~re 
aoZ-anne des "codes ll d l 'essence, avec un code d deux ohiffres au deux 
Lettres. On dOit toujours mesurer Les hauteurs sur un eahantiLLon syste­
matique pour permettre La aonstruation d'une aourbe hauteur/diam~tre. 

~ :~:~:.~:~~:.~~~~: (2) (grand nombre d'essences, ages varies, lianes, 

epiphytes, aontreforts). On y instaLLera normaLement de grandes pLaaettes, 
de pLus d'un heatare, subdivisees en aarres de 10 x 10 m. On ne peut ge­
neraLement pas me surer Les hauteurs, mais on peut aLasser Les arbres 
seLon La forme du houppier et sa position dans Le aouvert. Les essenaes 
qu'on peut y rencontrer sont plusieurs aentaines. Enfin, les arbres d 
aontreforts font L'objet de deux mesures de diam~tres de referenae (voir 
§ 342). 

GJ :~:~:.::~~::.~~~~~~~~: (3) (for~t de Miombo en Afrique orientaLe, par 
exemPLe). lai, La forme et La Longueur de La grume aommeraiaLisabLe sont 
des aaraateristiques imPortantes. Le degre d'ouverture de aes for~ts per­
met Les mesures de hauteur, mais on ne peut esperer une precision meiL­
Leure que Le m~tre, a aause de La forme diffuse du houppier. Les essenaes 
que L'on peut y renaontrer depassent La aentaine . 

(1) en anglais 

(2) en anglais 

(3) en anglais 

mixed tropical montane forest 

tropical rainforest 

sub-humid woodland 
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Forèt claire en zone aride (1). Les arbres y étant le plus souvent d tige

muZtipte, l'essence et la hauteur sont les deux seules caractèristiques
importantes. Les hauteurs doivent ètre mesurées au décimètre près.

La figure 3.1présente des formats d'enregistrement des mesures adaptés
ces différents cas, le premier ne faisant que reprendre l'impriim43.1 sous une

autre présentation (un nenregistrement" correspond è une carte perforge d 80 colon-
nes, moyen d'entrée des données en ordinateur qui est encore le plus courant).

323 Première mesure des placettes permanentes

Lorsqu'on Mesure pour la première fbis une placette permanente, lors de
son installation, il faut noter les informations suivantes :

La surface exacte de la placette en projection horizontale.

IDes informations sur la station dont latitude, longitude, exposition,
altitude, pente, situation topographique, histoire de la forêt et ancien-
ne occupation du sol.

Des informations métêorologiques fournies par la station météo la plus
proche avec, pour chaque mois, la moyenne des precipitations, des minima
et des maxima de tempêrature.

L'emplacement de chacun des arbres de la placette. Sur une placette cir-
culaire, il sera défini par la distance et l'azimut de l'arbre par rapport
au centre de la placette. Sur une placette rectangulaire, on peut le dé-
finir par les coordonnées X et Y (en décim'étres) A partir du coin le plus
au Sud-Ouest de la placette, en prenant comme axes les deux catés de la
placette issus de ce sommet (voir ausi 315).

Des informations sur le profil pédologique, comprenant
. couleur
. texture
pH

. rêsultats de l'analyse pour N, P, K, Ca, Mg

profondeur
. densité apparente,

pour chacun des horizons du sol discernables. On doit faire sur cheque
placette deux fosse's ou deux trous è la tari6re pédologique, et même plus
sur les grandes placettes qui risquent d'être tr'es hétérogènes. Les tech-
niques d'analyse peuvent varier quelque peu selon les mêthodes en cours
dans les différents pays et les conditions particuli&res que l'on y ren-
contre : elles doivent être définies en collaboration avec les pédologues.
Mais, une fois que l'on a défini ces techniques d'analyse, seules des rai-
sons tres importantes doivent conduire è en changer ; on devra alors, au
moment de la modification, analyser une série d'échantillons (au moins 20
ou 30) suivant l'ancienne méthode et suivant la nouvelle pour déterminer
par régression la relation liant les résultats des deux Méthodes : c'est

n6cessaire pour pouvoir ultérieurement faire des comparaisons.

1

3

5

1
( ) en anglais = arid zone woodland
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For~t claire en zone aride (1). Les a~b~es y etant le plus souvent a tige ........ .................. 
multiple, l'essence et la haute~ sont les deux seules caracte~stiques 
imp~tantes. Le8 hauteurs doivent etl'e mes~ees au decimetre pres. 

La fi~e J.1 presente des fornats d ' enregistrement des mes~es adaptes 
aces differents cas, le premier ne faisant que reprendre l 'imp~me 3 . 1 sous une 
autre presentation (un "enregistrement" cO:l':l'espond a une carte perforee a 80 colon­
nes, moyen d'entree des donnees en ordinateur qui est encore le plus courant). 

323 Premiere mesure des placettes permanentes 

Lo1"squ 'on niesure pour La premieTle fois une placette permanente." lors de 
son installation, il faut noter les infornations suivantes " 

La surface exacte de 1a placette en projection horizontale. 

Des informations sur 1a station dont latitude, longitude, exposit i on, 
altitude, pente, situation topographique, histoire de 1a foret et ancien­
ne occupation du sol. 

Des informations rneteorologiques fournies par 1a station meteo 1a plus 
proche avec, pour chaque moiSt 1a moyenne des precipitations, des minima 
et des maxima de temperature. 

L'emplacement de chacun des arbres de 1a placette. Sur une placette cir­
culaire, il sera defini par 1a distance et l'azimut de l' arbre par rapport 
au centre de 1a placette. Sur une place tte rectangulaire, on peut Ie de­
finir par les coordonnees X et Y (en decimetres) a partir du coin Ie plus 
au Sud - Ouest de la placette, en prenant comme axes les deux cotes de la 
placette issus de ce sommet (voir ausi § 315). 

Des informations sur Ie profil pedologique, comprenant : 
couleur 
texture 
pH 
resu1tats de I'analyse pour N, P, K, Ca, Mg 
profonde ur 
densite apparente, 

pour chacun des horizons du so l discernables. On doit faire sur chaque 
pl acette deux fosses ou deux trous a la tariere pedologique, et meme plus 
sur les grandes placettes qui risquent d'etre tres heterogenes . Les tech­
niques d'analyse peuvent varier quelque peu selon les methodes en cour s 
dans les differents pays et les condit i ons particulieres que lion y ren­
contre : e1les doivent etre def inies en col l aboration avec les pedologues. 
Hais, une fa is que lion a defini ces techniques d'analyse, seules des rai­
sons tres importantes doivent conduire a en changer; on devra alors, au 
moment de l a modification, analyser une serie d ' echantillons (au moins 20 
ou 30) su i vant l'ancienne methode et suivant 1a nouvelle pour determiner 
par regression la relation liant les resultats des deux methodes: c ' est 
neces sa ire pour pouvoir ulterieurement faire des comparaisons. 

(1) en anglais = arid zone woodland 
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Figure 3.1

Formats d'enregistrement pour la mesure des arbres des placettes d'échan-
tillonnage dans differents types de forét.
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Plantation ou autre 
peuplement equienne 
monospe ei fique . 

Foret dense humide 
avec arbres d 
contreforts. 

Foret sub-humide 
(format pour p la­
cettes temporaires 
arbres non numero­
tes) . 

FOllet de zone aride 
avec arbres d tige 
multip le (format 
pour placettes tem­
poraires : arbreG 
non numerotes). 
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Formats d'enregistrement pour la mesure des arbres des placettes d'echan­
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33 ANALYSE DE TIGE

L'analyse de. tige (1) vise a reconstituer l'histoire de la croissance
d'un arbre. Elle consiste d

abattre l'arbre,
d6couper des rondelles dans le tronc à intervalles de 2 m environ,
compter les cernes (2) et mesurer leur diamêtre sur chaque rondelle.

Elle n'est applicable que sous les climats qui présentent des saisons
assez contrastges et sur les essences d cernes bien visibles.

L'analyse de tige peut apporter beaucoup d'information sur la dvnamique
d'un peuplement, mais c'est surtout La reconstitution de la croissance en hauteur
dominante d'un peuplement homogène qui nous intgresse ici.

Pour reconstituer la croissance en hauteur d'un arbre, il suffit de noter
le nombre de cernes et la hauteur exacte aux différents niveaux mesurgs. Pour les
essences et les climats produisant des cernes bien nets, cette observation peut se
faire sur le terrain en tronqonnant simplement La tige abattue aux emplacements
des mesures.

Quand les cernes ne sont pas assez nets, 'I-1 fdut découper des rondenes et
noter immgdiatement sur la face supérieure de chacune à queZZe hauteur elle a étg
prglevée. Elles sont ensuite envoyges au taboratoire, en gvitant tout retrait, et
mesurges par Z'unedes deux méthodes suivantes

L1
Rabotage de la rondelle et comptage des cernes selon deux rayons A l'aide
d'un microscope fix6 sur un montage A crêmaillsdre "équipê d'un vernier.

12[ Analyse densitomftrique aux rayons X de deux 6chantillons radiaux, pris
selon deux rayons perpendiculaires.

Quelle que soit la méthode choisie, il convient de vérifier l'authenticité
des cernes douteux (faux cernes ou cernes très peu marqués) en les comparant aux
enregistrements climatiques. L'analyse densitométrique aux rayons X, qui fournit
une valeur numérique de Z'épaisseur et de la densité du cerne, permet la recherche
de corrglationsavec les variables climatiques.

On détermine l'Oge auquel Z'arbre a atteint une hauteur donnge en sous-
trayant Le nombre de cernes d cette hauteur du nombre de cernes à la base, en sup-
posant que ce dernier correspond d l'age de l'arbre depuis /a pLantation ; on peut
ainsi tracer La courbe hauteur/age de l'arbre, qui reconstitue l'histoire de sa
croissance en hauteur.

Si L'arbre ainsi analysg est un dominant bien conformé, on peut espérer
que sa courbe hauteur/age est proche de Za courbe hauteur dominante/age qu'aurait
fournie l'observation d'une placette permanente installée dans le méte peuplement.
IZ est toutefois prudent, vu la variabilité individuelle des croissances en hauteur,
d'analyser ainsi celle de plusieurs arbres dominants du peuplement, choisis selon
une procédure bien objective.

en anglais = stem analysis

en anglois = growth ring

. 1 ., " 
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33 ANALYSE DE TIGE 

L'analyse de ' tige (1) vise a reaonstituer l'histoire de la aroissanae 
d'un arbre. ELle aonsiste a : 

a) abattre l'arbre, 
b) decouper des rondelles dans Ie trone a intervalles de 2 m environ, 
c) compter les cernes (2) et mesurer leur diametre sur chaque rondelle. 

Elle n 'est appliaable que soua les alimats qui pres en tent des saisons 
assez aontrastees et sur les essences d cernes bien visibles. 

L'analyse de tige peut apporter beauaoup d'information sur la dynamique 
d'un peuplement, mais a'est surtout la reaonstitution de la aroissanae en hauteur 
dominante d'un peuplement homogene qui nous interesse iai. , 

Pour reaonstituer la aroissanae en hauteur d'un arbre, il sUffit de noter 
le nombre de aernes et la hauteur exaate aux differents niveaux mesures. Pour les 
essenaes et les alimats produisant des aernes bien nets, aette observation peut se 
faire sur le terrain en tron,onnant simplement La tige abattue aux emplacements 
des mesums. 

Quand les cernes ne sont pas assez nets, il faut deaouper des rondelles et 
noter immediatement sur la face superieure de ahaaune a quelle hauteur elle a ete 
pre levee . Elles sont ensuite envoyees au laboratoire, en evitant tout retrait, et 
mesurees par l 'une des deux methodes suivantes 

OJ Rabotage de la rondelle et comptage des cernes selon deux rayons a l'aide 
d'un microscope fixe sur un montage a cremaillere equipe d'un vernier. 

GO Analyse densitometrique aux rayons X de deux echantill?os radiaux, pris 
selon deux rayons perpendiculaires. 

Quelle que soit la methode ahoisie, il convient de verifier l 'authenticite 
des cernes douteux (faux cernes ou cernes tres peu marques) en les aomparant aux 
enregistrements alimatiques . L'analyse densitometrique aux rayons X, qui fournit 
une valeur numerique de l 'epaisseur et de La densite du aerne, permet la recherche 
de correlations avec les variables climatiques. 

On determine l'age auquel l'arbre a atteint une hauteur donnee en sous­
trayant Le nombre de ceYaes a cette hauteur du nombre de cernes a la base, en sup­
posant que ce dernier correspond a l'age de l 'arbre depuis la plantation; on peut 
'ainsi tracer la courbe hauteur/age de l'arbre, qui reconstitue l'histoire de sa 
oroissance en hauteur. 

Si l 'arbre ainsi analyse es·t un dominant bien conforme, on peut esperer 
que sa courbe r~uteur/age est proche de la courbe hauteur dominante/age qu'aurait 
fournie l'observation d'une placette permanente installee dans le meme peuplement. 
Il est toutefois prudent, vu la variabilite individuelle des croissances en hauteur, 
d 'analyser ainsi celle de plusieurs arbres dominants du peuplement, choisis selon 
une proaedure bien objective. 

(1) en anglais = stem analysis 

(2.) en anglais = g~·owth ring 
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34 METHODES DE MESURE DE L'ACCROISSEMENT DES ARBRES

341 Principe de la mesure

Sur une placette permanente, on estime l'accroissement annuel en diamétre
(1) d'un arbre en divisant la différence entre deux mesures successives du diamétre
par l'intervalle de temps séparant ces mesures. Ce procédé ne peut donner de résuZ-
tats valables que si

Chaque arbre porte une identification claire et sans èquivoque sur la
placette.

L2J L'emplacement de la mesure du diamètre est localisé avec pré-cision sur
l'arbre ; on peut employer deux méthodes

(i) peindre un trait tout autour de l'arbre, au niveau 1,30 m ; mais ceci
peut s'avérer trop visible dans certains cas,

(ii)planter un clou a une distance précise (par exemple 50 cm) au-dessus
de l'emplacement de la mesure ; celui-ci sera alors repér6 par rapport
au clou, qui peut également servir A fixer une plaquette d'identifi-
cation de l'arbre.

342 Mesures successives sur les arbres à contreforts

Sur les arbres è contrefórts (2), on a l'habitude de mesurer le diamétre
Cc un niveau de réprence situé environ 1 métre au-dessus de la fin des contreforts.
Ceux-ci se développant entre deux mesures, on est aZors amené à déplacer de temps

autre le niveau de référence, ce qui interdit Z'estimation de l'accroissement
par comparaison de mesures successives.

On peut envisager deux fagons de résoudre cette difficulté

m la première consiste d utiliser deux niveaux.de référence à chaque mesure. Le

en anglais - annual diameter increment

en anglais = buttresses

moment venu de déplacer le niveau inférieur, on le remplacera par le niveau
supérieur et on définira au-dessus un nouveau niveau supérieur : on aura ainsi
au moins un diamétre de référence commun ei deux mesures successives pour esti-
mer l'accroissement.

On peut recommander d'espacer de 1,50 m les deux niveaux, et de placer le
niveau inférieur 1 m au-dessus de la fin des contrefórts. Le schéma ci-après
illustre cette méthode.
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34 METHODES DE MESURE DE L'ACCROISSEMENT DES ARB RES 

341 Principe de la mesure 

Sur une plaaette permanente~ on estime l'aaaroissement annuel en diametre 
(1) d'un arbre en divisant ta differenae entre deux mesures suaaessives du diametre 
par t'intervatte de temps separant aes mesures. Ce proaede ne peut donner de resut­
tats vatabtes que si : 

OJ Chaque arbre porte une identification claire et sans equivoque sur 1a 
placette. 

CD L'emplacement de 1a mesure du diametre est localise avec precision sur 
l'arbre ; on peut employer deux methodes: 

(i) peindre un trait tout aut our de l'arbre, au niveau 1,30 rn ; mais ceci 
peut s'averer trap visible dans certains cas, 

(ii)planter un ClOll a une distance precise (par exemple 50 em) au-des sus 
de l'emplacement de 1a mesure ; celui-ci sera alors repere par rapport 
au clou, qui peut egalement servir a fixer une plaquette .d I identifi­
cation de l'arbre. 

342 Mesures successives sur les arbres a contreforts 

Sur tes arbres a aontreforts (2), on a t'habitude de me surer te diametre 
a un niveau de referenae situe environ 1 metre au-dessus de ta fin des aontreforts. 
Ceux-ai se devetoppant entre deux mesures, on est ators amene a deptaaer de temps 
d autre le niveau· de reference~ ce qui interdit l'estimation de Z'accroissement 
par compapaison de mesupes sucaessives. 

On peut envisager deux fa~ons de resoudre aette diffiautte : 

• la premiere consiste d utiliseI' deux niveaux 'de reference d chaque mesure. Le 

moment venu de deplaaer te niveau inferieur, on te remptaaera par te niveau 
superieur et on definira au-dessus un nouveau niveau superieur : on aura ainsi 
au mains un diametre de reference commun d deux mesures successives pour esti­
mer Z' accroissement. 

On peut reaommander d'espaaer de 1,50 m tes deux niveaux, et de plaaer te 
niveau inferieur 1 m au-dessus de ta fin des aontreforts. Le sahema ai-apres 
ittustre aette methode . 

( I ) en anglais = annual diameter increment 

(2) en anglais = buttresses 
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métriques (voir ci-dessous) et à fdire les mesures d'accroissement sur des in-
tervalZes de temps assez courts (1 ou 2 ans) pour pouvoir négliger l'influence
du développement des contreforts sur le diamétre de référence.

343 Rubans dendrométriques

_El est possible de fdbriquer sur place et 61 bon marché des rubans dendro-

métrtiques (1), très utiles dans Les expériences de recherche intensive (expériences
d'éclaircie, par exemple).

Sans vernier, ils sont précis au deffd-millimètre prés, ce qui convient
trés bien è l'estimation en un an de l'accroissement en diamétre des essences tro-
picales. Avec un vernier, ils atteignent une précision sur le diamétre de 0,05 mm,
ce qui est suffisant pour mettre en évidence des réponses physiaogiques et des
fluctuations saisonniéres de la croissance. En comparaison, les mesures de circon-
férence usuales permettent d'obtenir l'accroissement en diamétre avec une précision
qui atteint au mieux le demi-centimètre sur les petits arbres, et bien pire pour
les gros arbres.

(1) en anglais = girth band

lere mesure 2eme mesure 3ème mesure

JI
Accroissement annuel : Accroissement annuel

(d1 de la 2eme mesure (d1 de la 3eme mesure

-d2 de la lere mesure) -d2 de la 2eme mesure)

/intervalle de temps /intervalle de temps

Ces niveaux de réprence doivent étre repérés par un trait de peinture
ou des clous. Il fdut absolument se servir d'une échelle et prendre les mesures
de diamétre au ruban, avec toutes les précautions d'usage. Les instruments op-
tiques du genre raascope ne sont pas assez précis pour l'estimation des ac-
croissements.

m la deuxième fdgon de résoudre le probléme consiste ei utiliser des rubans dendro-
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lere mesure 2eme mesure 3eme mesure 

~--------------~I~I----------------~ 
Accroissement annuel 

(d1 de la 2eme mesure 
-d2 de la lere mesu re ) 
/intervalle de temps 

Accroissement annuel 
(d1 de la 3eme mesure 
-d 2 de la 2eme mesure) 
/intervalle de temps 

Ces niveaux de r~f~renae doivent €tre rep~res par un trait de peinture 
ou des atous. It faut absotument se servir d'une ~ahette et prendre tes mesures 
de diametre au ruban, avea toutes tes pr~aautions d'usage. Les instruments op­
tiques du genre retasaope ne sont pas a8sez pr~ais pour t'estimation des aa­
croissements . 

• la deuxieme far;on de r~soudre te probteme aonsiste if utitiser des rubans dendro-........... 
metriques (voir ai-deBsouB) et if faire tes mesures d'aaaroissement sur des in­
tervattes de temps assez aourts (lou 2 ans) pour pouvoir negtiger t'injtuenae 
du devetoppement des aontreforts sur te diametre de ref~renae. 

343 Rubans dendrometriques 

It est possibte de fabriquer sur ptaae et if bon marahe des rubans dendro­
metriques (I), tres utites dans tes exp~rienaes de reaherahe intensive (experienaes 
d'eatairoie, par exempte). 

Sans vernier, its Bont preois au demi-mittimetre pres, ae qui aonvient 
tres bien d l'estimation en un an de l'acaroissement en diametre des essenoes tro­
piaates. Avea un vernier, its atteignent une pr~aision sur te diamUre de 0,05 Tml, 

ae qui eBt suffisant pour mettre en evidenae des reponses physiotogiques et des 
/tuatuations saisonnieres de Za oroissance. En comparaison~ les mesureB de airaon­
ferenae usuettes permettent d'obtenir t'aaaroiBsement en diametre avea une pr~aision 
qui atteint au mieux te demi-aentimetre sur tes petits arbres, et bien pire pour 
tes groB arbres. 

(1) en anglais' = girth band 

, 
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Voici comment procéder pour construire ces rubans

Fournitures : du ruban en acier inoxydable de 1 cm de large, une bonne
longueur de ressort à boudin de 4 mm, des gabarits pour la graduation
principale et pour celle du vernier, de la peinture céramique noire mate,
un emporte-piéce pour les encoches de fixation du ressort, et un four
électrique ou a gaz.

Enrouler sur un bidon vide plusieurs rubans ddcoupds à la bonne longueur,
et les peindre sur une face avec la peinture noire. Mettre au four le
bidon, avec ses rubans, pour cuire la peinture.

Inscrire le point zdro a l'un des bouts du ruban en rayant la peinture
l'aide d'une pointe de métal. Si le ruban doit comporter un vernier, sa
graduation commence aussi en ce point, la position des dix traits suivants
étant ddfinie par le gabarit du vernier (10 unités du vernier = 9 unitds
de la graduation principale).

Il faut connaitre la circonférence approximative de l'arbre auquel est
destiné le ruban pour le couper à la bonne longueur et tracer au bon en-
droit, sur une dizaine de cm (correspondant a 3 cm en diamétre), la gra-
duation principale. Tracer cette graduation sur le ruban à l'aide du
gabarit approprié.

Percer les encoches de fixation du ressort, l'une en-deça du point zéro
(et du vernier), l'autre dans la graduation principale.
Fixer une extrémité du ressort dans l'une des encoches ; placer le ruban
autour de l'arbre, dans un plan bien perpendiculaire à l'axe du tronc au
niveau de référence, en prenant soin d'enlever les morceaux d'écorce qui
se détachent, puis fixer à l'autre encoche l'extrémité libre du ressort
le ressort doit être coupé à une longueur qui assure une bonne tension du
ruban.

L'accroissement est mesuré par le déplacement de la graduation entre les
deux mesures. Si la graduation principale a été tracée en 7f mm, on obtient direc-
tement l'accroissement en diamétre. Si lion a tracé le début de la graduation prin-
cipaZe ei une distance connue du point zéro, le ruban donnera en outre la vaZeur du
diamétre Zors de chaque mesure ; sinon, iZ faudra mesurer le diamétre à l'aide
d'un ruban normal, appliqué immédiatement au-dessus ou au-dessous du précédent.

On peut se procurer les gabarits pour graver les rubans chez des fournis-
seurs d'instruments forestiers, ou les fabriquer localement dans un atelier bien
équipé.

11. est possible d'acheter directement divers types de rubans dendrométri-
ques sophistiqués, dont certains équipés pour la télémesure. Leur prix élevé les
réserve aux formes de recherche les plus intensives dans lesquelles la zone expé-
rimentale peut faire l'objet d'une surveillance attentive contre les dégáts dus
aux hommes ou aux animaux.

FT1
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Voiai aOlmlent prodder pour' aonstruire aes rubans : 

Fournitures : du ruban en aeier inoxydable de 1 em de large, une bonne 
longueur de res sort a boudin de 4 mm, des gabarits pour 1a graduation 
principale et pour celIe du vernier, de 1a peinture ceramique noire mate, 
un emporte-piece pour les encoches de fixation du ressort, et un four 
electrique au a gaz. 

Enrouler sur un bidon vide plusieurs rubans decoupes a 1a bonne longueur, 
et les peindre sur une face avec 1a peinture noire. Mettre au four Ie 
bidon, avec seg rubans, pour cuire 1a peinture. 

Inscrire Ie point zero a l'un des bouts du ruhan en rayant 1a peinture a 
l'aide d'une pointe de metal. 5i Ie ruban doit comporter un vernier, sa 
graduation commence aussi en ce point, 1a position des dix traits suivants 
etant definie par Ie gabarit du vernier (10 unites du vernier = 9 unites 
de la graduation principale). 

II faut connaitre la circonference approximative de l'arbre auquel est 
destine Ie ruban pour le couper a la bonne longueur et tracer au bon en­
droit, sur une dizaine de cm (correspondant a 3 em en diametre), la gra­
duation~rincipale. Tracer cette graduation sur Ie ruban a l'aide du 
gabarit approprie. 

Percer les encoches de fixation du ressort, l'une en-de~a du point zero 
(et du vernier), l'autre dans la graduation principale. 
Fixer une extremite du ressort dans l'une des encoches ; placer Ie rub an 
autour de l'arbre, dans un plan bien perpendiculaire a l'axe du tronc au 
niveau de reference, en prenant soin d'enlever les morceaux d'ecorce qui 
se detachent, puis fixer a l'autre encoche l'extremite libre du ressort ; 
le ressort do it etre coupe a une longueur qui assure une bonne tension du 
ruban. 

L'aaa!'Oissement est mesure par le deplaaement de la graduation entre les 
deux mesures. Si la graduation prinaipale a ete traaee en ~ mm, on obtient dire a­
tement l'aaaroissement en diam~t!'e. Si l'on a traae le debut de la graduation prin­
aipale a une distanae aonnue du point zero, le ruban donnera en outre la valeur' du 
diam~tre lars de ahaque mesur'e ; sinon, il faudra mesur'er le diam~tre a l'aide 
d'un ruban normal, applique immediatement au-dessus au au-dessous du preaedent. 

On peut se p!'Oaurer les gabarits pour gravel' les rubans ahez des fOU!'nis­
seurs d'instruments forestiers, ou les fabriquer loaalement dans un atelier bien 
equipe. 

Il est possible d'aaheter direatement divers types de !'Ubans dendrometri­
ques sophistiques, dont aertains equipes pour la telemesure. Leur prix eleve les 
reserve aux fo~es de reaherahe les plus intensives dans lesquelles la zone expe­
rimentale peut faire l'objet d'une surveillanae attentive aontre les degats dus 
aux horrmes ou aux animaux. 



Les mesures de hauteur étant relativement Zongues, iZ vaut mieux se li-
miter d la mesure de la hauteur de 8 d 10 arbres par placette. Si Zion a besoin
de la hauteur de tous lea arbres de la placette, on peut construire d partir de
l'échantillon mesuré une courbe hauteur/diamétre de la forme

h =b0 +bd+ b2d2

On notera, d propos de cette régression, les points suivants

La méthode d'ajustement permettant d'estimer b0, b1, b2 est expliquée
en annexe A22, avec un exemple à l'appui.

S'il y a plusieurs placettes sur un mame peuplement, on doit ajuster la
régression hauteur/diamètre sur l'ensemble des arbres-échantillons.

131 On ne doit jamais regrouper des échantillons provenant de peuplements de
densités et d'ages différents pour ajuster la régression, sauf si la
comparaison des régressions séparées (voir Annexe A28) montre qu'il n'y

a pas de différence significative.

On ne doit utiliser la régression ajustée pour prédire les hauteurs que
si trois conditions sont satisfaites

la valeur de la statistique de Fisher (F-observé) de la régression
est significative au seuil de 5 %

le coefficient b1 est positif

le coefficient b2 est négatif,
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344 Mesures sur les cernes

Quand les cernes sont visibles, on peut les utiliser pour estimer Vac-
croissement. La méthode la plus súre consiste d observer la section de la tige au
niveau 1,30 m sur des arbres abattus.

IZ faut mesurer l'épaisseur des trois ou quatre derniers cernes annuels
sur deux diamétres perpendiculaires de la section. Si la section est elliptique,
on fera ces mesures sur le petit axe et le grand axe de l'ellipse. On obtient ainsi
l'accroissement périodique sous--écorce ; pour le convertir en accroissement sur
écorce cohérent avec les mesures normales de diamétre d 1,30 m, on établira et
utilisera une régression reliant la mesure directe du diamétre sous écorce d la me-

sure au ruban du diamétre sur écorce.

Il est possible d'estimer l'accroissement en diamétre d'un arbre d partir
de carottes prélevées è Vaide d'une tariére de Pressler, mais cette méthode peut
donner lieu d des erreurs, surtout avec les essences è bois tendre : la carotte

obtenue peut étre déformée de diverses fagons par la Zibération des contraintes
internes du bois, ou ne pas étre exactement perpendiculaire aux cernes..

Vu la difficulté qu'il y a è compter les cernes en zone tropicale, impo-
sant souvent le recours au microscope calibré ou à l'analyse densitométrique aux
rayons X, il est presque obligatoire de disposer de sections complétes : l'usage

de la tariére de Pressler y est donc rarement possible.

35 ESTIMATION INDIRECTE DE LA HAUTEUR DES ARBRES ET DE LA HAUTEUR DOMINANTE
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344 Mesures sur les cernes 

Quand les cernes sont visibles, on peut les utiliser pour estimer l'ac­
croissement. La methode la plus sure consiste a observer la section de la tige au 
niveau 1,30 m sur des arbres abattus. 

n faut mesurer I 'epaisseur des trois ou quatre derniers cernes annuels 
sur deux diametres perpendiculaires de la section. Si la section est elliptique, 
on fera ces mesures sur Ie petit axe et Ie grand axe de l'ellipse. On obtient ainsi 
l'aoaroissement periodique SOlls-ecorce ; pour le oonvertir en aoaroissement sur 
ecorce coherent avec les mesures normales de diametre a 1,30 m, on etablira et 
utilisera une regression reliant la mesure directe du diametre sous ecorce a la me­
sure au ruban du diametre sur ecorce. 

II est possible d'estimer l'accroissement en diametre d'un arbre a partir 
de carottes pre levees a l'aide d'une tariere de Pressler, mais cette methode peut 
donner lieu a des erreurs~ surtout aveo les essenoes d bois tendre : La oarotte 
obtenue peut etre deformee de diverses fa~ons par la liberation des contraintes 
internes du boi8~ au ne pas etre exaatement per,rendioulaire aux oernes .' 

Vu la difficulte qu'il y a a compter les cernes en zone tropicale, impo­
sant souvent Ie recours au microscope calibre ou a l'analyse densitometrique aux 
rayons X, iZ est presque obUgatoire de disposer de sections completes: I 'usage 
de la tariere de Pressler y est donc rarement possible. 

35 ESTIMATIO N INDIRECTE DE LA HAUTEUR DES ARBRES ET DE LA HAUTEUR DOMINANTE 

Les mesures de hauteur etant relativement longues, il vaut mieux se li­
miter a la me sure de la hauteur de 8 a 10 arbres par placette . Si l'on a besoin 
de la hauteur de tous les arbres de la placette, on peut construire a partir de 
l ' echantillon mesure une courbe hauteur/diametre de la forme : 

h = b O + bId + b 2d 
2 

On notera~ d propos de oette l'Jegression, l es points 8uivants 

OJ La methode d'ajustement permettant d'estimer bO' b l , b2 est expliquee 
en annexe A22, avec un exemple a l'appui. 

GO S'il y a plusieurs placettes sur un meme peuplement, on doit ajuster la 
regression hauteur/diametre sur l'ensemble des arbres-echantillons. 

DO On ne doit jamais regrouper des echantillons provenant de peuplements de 
densites et d'ages differents pour ajuster la regression, sauf si la 
comparaison des regressions separees (voir Annexe A28) montre qu'il n'y 
a pas de difference significative . 

QO On ne doit utiliser la regression ajustee pour predire les hauteurs que 
si trois conditions sont satisfaites : 

(a) la valeur de la statistique de Fisher (F-observe) de la regression 
est significative au seuil de 5 % 

{b} Ie coefficient b 1 est positif 

{el Ie coefficient b2 est negatif. 
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Une fois la r6gression calculée et testée, on peut estimer la hauteur
moyenne du peuplement H par la valeur de h fournie par la régression pour
d =D .

On peut de mame estimer la hauteur dominante Ho par la valeur de h four-
nie par la régression pour d = D0 (diamètre moyen des 100 plus gros ar-
bres à l'hectare).

Revenons maintenant au point FLTI si les trois conditions énumérées ne
sont pas satisfdites, il vaut mieux admettre que la hauteur h de chaque arbre, uti-
lisge pour l'estimation du volume, est égale à la hauteur moyenne H du peuplement.
Le cas se présente dans l'gtude de nombreuses essences tropicales, parce que les
variations dans la hauteur des arbres ne sont pas nettement corrages aux diffg-
rences de diamgtre, au point que les erreurs de mesure sont supgrieures à l'influ-
ence du diamètre sur la hauteur. On trouvera plutet les régressions significatives,
traduisant une relation hauteur/diamgtre bien marquée, chez les essences d'ombre
avec d'assez fortes densitgs.

Dans les peuplements ingquiennes, la rggression sera toujours significa-
tive et on pourra l'utiliser pour estimer la hauteur de chaque arbre. Mais il fdut
bien veiller è ne pas regrouper des données issues de peuplements diffgrents pour
en tirer une rggression unique sans avoir vérifig Zeur homogénéité au moyen des
tests statistiques approprigs.

Si l'on ajuste la rggression hauteur/diamgtre à une série de peuplements
gquiennes d'ages diffgrents, elle sera ggalement significative. Mdis il fdut bien
noter qu'il s'agit la d'un modgle diffgrent de caul,: que l'on ajuste è l'intgrieur
d'un peuplement équienne :il ne peut servir à estimer la hauteur de chaque arbre
au sein d'un méme peuplement gquienne, mais on peut l'utiliser pour prédire la
hauteur moyenne H en fonction du diamètre moyen Dg, è condition de rester dans une
méme zone de densitg. Dans un peuplement équienne, la rggression reflgte des dif-
fgrences de vigueur ; entre classes d'áge différentes, elle exprime une croissance
en fonction du temps.

5

6
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CD Une fois la regression calculee et testee, on peut estimer la hauteur 
moyeune du peuplement H par la valeur de h f ournie par la regression pour 
d = D • 

g 

on On peut de meme estimer l a hauteur dominante HO par la valeur de h four­
nie par la regression pour d = DO (diametre moyen des 100 plus gros ar­
bres a l'hectare). 

Revenons maintenant au point QD : si les trois conditions ~num~r~es ne 
sont pas satis faites , il vaut mieux admettre que la hauteur h de chaque arbre, uti­
lis~e pour l'estimation du volume, est ~gale a la hauteur moyenne H du peuplement. 
Le cas se pr~sente dans l'etude de nombreuses essences tropicales, parce que les 
variations dans la hauteur des arbres ne sont pas nettement corr~l~es aux diff~­
rences de diam~tre, au point que les erreurs de mesure sont sup~rieures a l 'influ­
ence du diametre sur la hauteur. On trouvera pluttt les r~gressions significatives, 
traduisant une relation hauteur/diam~tre bien marquee, chez les essences d'ombre 
avec d 'assez fortes densites. 

Dans les peuplements in~quiennes, la r~gression sera toujours · significa­
tive et on pourra l'utiliser pour estimer la hauteur de chaque arbre . Mais il faut 
bien veiller d ne pas regrouper des donnees issues de peuplements differents pour 
en tirer une regression unique sans avoir verifi~ leur homogen~ite au moyen des 
tests statistiques appropri~s. 

Si l'on ajuste la ~gression hauteur/diam~tre d une s~rie de peuplements 
equiennes d'ages diff~rents, elle sera ~galement significative. Mais il faut bien 
noter qu'il s'agit ld d'un mo~le diff~rent de celui que l 'on ajuste a l'interieur 
d'un peuplement ~quienne : il ne peut servir d estimer la hauteur de chaque arbre 
au sein d'un meme peuplement equienne, mais on peut l'utiliser pour predire la 
hauteur moyenne H en fonction du diam~tre moyen Dg, a condition de rester dans une 
meme zone de densite. Dans un peuplement equienne, la regression refl~te des dif­
ferences de vigueur ; entre classes d 'age differentes, elle exprime une croissance 
en fonction du temps. 
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4 SYSTEMES DE STOCKAGE DES DONNEES

41 AVANTAGES DES SYSTEMES DE STOCKAGE DES DONNEES SUR ORDINATEUR

Un systéme de stockage des données sur ordinateur permet d'enregistrer
et de conserver sur bandes ou disques magnétiques toutes les données des placettes
temporaires ou permanentes et des placettes d'expérience. Il permet d'accéder rapi-
dement a ces données pour en tirer des résumés, les anaZyser, les soumettre ei des
procédures de détection automatique des erreurs, les mettre è jour ou Zes corriger
sans difficulté.

Un tel systéme de stockage ne permet cependant pas de se passer d'un sys-
téme de classement traditionnel 072 l'on conservera les fiches remplies sur le ter-
rain, ainsi que les divers protocoles de mesure, notes, graphiques et autres docu-
ments afférents è chaque expérience ou placette permanente.

Jusqu'a ces derniers temps, le manque de personnel qualifié et l'impor-
tance du prix d'achat d'un ordinateur restreignaient considérablement l'utilisa-
tion de tels systèmes. Mais, d'une part, les prix ont considdrablement baissés,
jusqu'a étre de l'ordre de ceux de véhicules a moteur, avec l'avénement des micro-
ordinateurs ; d'autre part, ceux-ci sont généralement programmables en BASIC, Zan-
gage congu pour étre appris facilement : quiconque est doté d'un esprit normalement
docile peut Z'apprendre seul a condition d'avoir accès è un micro-ordinateur. Cer-
tains organismes forestiers (1) offrent en outre aux ingénieurs et techniciens des
stages de formation au traitement des données.

L'absence d'un systéme de stockage des données sur ordinateur constitue
un grave handicap pour la construction et la validation de modéles de production,
ainsi que pour un aménagement et un contróle efficace de la production : on ne
peut alors construire que les modéles les plus simples, et le contróle de Zeur va-
lidité par analyse des résidus est véritablement impossible en raison de la somme
de travail que cela implique. On ne peut pas non plus étudier diverses stratégies
de modélisation sur les mémes données, ni parfdire l'ajustement des fonctions cons-
tituant le modéle au fur et a mesure de la collecte de nouvelles données. On a en-
fin tendance d ne pas recueillir suffisamment de données, de peur de ne pas pouvoir
les absorber. En outre, la productivité d'un personnel qualifié est considérablement
diminuée par l'utilisation d'un systéme manuel.

C'est pourquoi nous recommandons et tout organisme forestier d'adopter
l'une des deux solutions suivantes

El- Disposer des prestations de service d'un ordinateur de grande capacité,
avec un délai maximum de traitement de un jour. Ce délai doit être compté
du moment où les travaux partent de l'organisme au moment où les résul-
tats y reviennent, et il faut prendre en considération les périodes du
mois oû l'ordinateur principal peut se trouver totalement indisponible
(par exemple, parce qu'un droit d'utilisation prioritaire est accordé

(1) par exemple le Commonwealth Forestry Institute d'Oxford,en Grande-Bretagne.
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4 SYSTEMES DE STOCKAGE DES DONNEES 

41 AVANTAGES DES SYSTEMES DE STOCKAGE DES DONNEES SUR ORDINATEUR 

un syst~me de stoakage des donn~es sur ordinateur permet d 'enregistrer 
et de aonserver sur bandes ou disques magnetiques toutes les donn~es des plaaettes 
temporaires ou permanentes et des plaaettes d 'exp~rienae. Il permet d 'aaa~der r api­
dement d ces donnees pour en tirer des r~s~s, les analyser, les soumettre d des 
proa~dures de d~teation automatique des erreurs, les mettre d jour ou les aorriger 
sans diffiault~ . 

un tel systeme de stoakage ne permet aependant pas de se passer d'un sys­
teme de aZassement traditionnel OU l ' on aonservera les fiahes remplies sur le ter­
rain, ainsi que les divers protoaoles de mesure, notes, graphiques et autres doau­
ments affer?nts d ahaque exp~rienae ou plaaette permanente . 

Jusqu 'd aes derniers temps, le manque de personnel qualifi~ et l'impor­
tanae du prix d'aahat d 'un ordinateur restreignaient aonsid~rablement t'utilisa­
tion de tels syst~mes . Mais, d 'une part, les prix ont aonsid~rablement baiss~s, 
jusqu'd etre de l'ordre de aeux de vehiaules d moteur, avea l 'avenement des miaro­
ordinateurs ; d 'autre part, aeux-ai Bent gener alement programmables en BASIC, lan­
gage aongu pour etre appris faailement : quiaonque est dot~ d 'un esprit normalement 
doaile peut l 'apprendre seul d aondition d 'avoir aaaes d un miaro-ordinateur. Cer­
tains o~anisme8 forestiers <I> offrent en outre aux ing~nieurs et teahniaiens des 
stages de formation au traitement des donn~es. 

L'absenae d 'un syst~me de stoakage des donn~es sur ordinateur aonstitue 
un grave handiaap pour Za aonstruction et la validation de mo~les de production, 
ainsi que pour un ~nagement et un cont~le efficace de la produation : on ne 
peut alors aonstruire que les modeles les plus simples , et le cont~le de leur va­
lidite par analyse des residus eat veritablement impossible en raison de la somme 
de travail que aela ·implique . On ne ·peut pas non plus etudier diverses strategies 
de modelisation sur les memes donnees , ni parfaire l'ajustement des fon~tions aons­
tituant le modele au fur et d mesure de la aolZeate de nouvelles donnees. On a en­
fin tendanae d ne pas reaueillir suffisamment de donnees , de peur de ne pas pouvoir 
les absorber . En outre , la productivite d 'un personnel qualifi~ est considerablement 
diminuee par l 'utilisatim. d'un systeme manuel . 

C'est pourquoi nous reaommandons d tout organisme forestier d 'adopter 
l 'une des deux solutions suivantes 

Disposer des prestat ions de service d'un ord inateur de grande capacite, 
avec un delai maximum de traitement de un jour. Ce d€lai doit etre compte 
du moment ou les travaux partent de l'organisme au moment eu les resul­
t ats y reviennent, et il faut prendre en consideration les periodes du 
mois au l'ordinateur principal peut se trouver t otal ement indisponible 
(par exemple, parce qu'un droit d'utilisation p~ioritaire est accord€ a 

(1) par exemple I e Commonwealth Forestry Institute d 'Oxfor4,en Grande-Bretagne. 
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d'autres usagers), sans oublier les difficultés de transport ...etc.

- Acheter un système micro-ordinateur comportant

une mémoire de 32 4 64 k octets,
un systéme de deux disquettes ou disques rigides,
une imprimante,
un télétype pouvant être relié à l'ordinateur, avec lecteur-
perforateur de ruban, pour la préparation des données "on line"
ou "off line",
un interpr6teur BASIC ou un compilateur FORTRAN.

Actuellement (été 1979), on peut acquérir une telle configuration pour
environ 10 000 dollars U. S. en Europe ou en Amérique du Nord. Avec la solubionFb7
l'organisme aura un ordinateur sur place, a son entigre disposition, ce qui per-
mettra une meilleure productivité du personneZ et une formation plus rapide qu'avec
La solution ra-.1

42 CONTROLE DES DONNEES

Les erreurs qui affectent tes données stockées sur bande ou disque magné-
tique peuvent provenir

d'une erreur de mesure sur le terrain,

d'une erreur 4 la perforation ou à l'entrée des données

d'une erreur de programmation.

On doit supposer que ce dernier type d'erreur est éliminé par une vérifi-
cation méticuleuse de tous les programmes utilisés pour enregistrer, corriger,
mettre a- jour, imprimer ou extraire des données ; cette vérification est de la
responsabilité directe et entiare du programmeur, qui doit livrer des programmes
sans aucune erreur.

Les erreurs è la perforation ou è l'entrée des données sont presque en-
tUrement éliminées si on adopte la procédure de vérification obligatoire quand
on traite une grande masse de données. Cette procédure consiste d faire entrer
deux fois les données par le meme opérateur, ou une fois par deux opérateurs dif-
férents : l'identité des deux jeux de données est automatiquement vérifiée, et
l'opérateur apporte immédiatement la correction appropriée è toute incohérence
révélée par cette vérification. Pour la plupart des ateliers de préparation des
données, la vérification fait normalement partie du service offert, mais ce point
doit toujours é-tre explicitement précisé au moment de la remise des données à per-
fbrer.

IZ niest pas possible d'éliminer toutes les erreurs de mesure sur le
terrain, mais on peut les réduire au minimum

a en veillant a la formation technique et psychologique des exécutants
et en leur fournissant de bons instruments,

en soumettant les données, après leur enregistrement sur support magné-
tique, 4 des programmes de contróle. Le principe de ce contrale est la
recherche de toutes les incohérences logiques du genre : mesures manifes-
tement trop grandes ou trop petites, accroissements en hauteur ou en
diam4tre négatifs, arbres sans numéro d'identification, ou qui réappa-
raissent après avoir été récoltés, ou qui changent d'essence...etc.
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d'autres usagers), sans oublier l es difficultes de transport ... etc. 

~- Acheter un systeme micro-ordinat·eur comportant : 

- une memoire de 32, a 64 k octets, 
- un systeme de deu'x disquettes ou disques rigides, 
- une imprimante, 
- un teletype pouvant etre reli€ a l'ordinateur, avec lecteur-

perforateur de ruban , pour la preparation des donnees "on line" 
ou "off l i ne", 

- un interpre teur BASIC ou un compi lateur FORTRAN. 

Actue~~ement (ete 1979), on peut acquerir une te~~e configuration pour 
environ 10 000 doHars U.S. en Europe ou en Amerique du Nord . Avec ~a so~"tion ~ 
l'organisme aura un ordinateur SUP place~ d son entiere disposition~ ce qui per­
mettra une meiHeure productivite du person:ne~ et une formation p~us rapide qu 'avec 
~a so~ution 0 . 

42 CONTROLE DES DONNEES 

'. Les erreurs qui affectent ~es donnees stockees sur bande ou disque magne­
tique peuvent provenir : 

• dlune erreur de mesure sur Ie terrain, 

• dlune erreur a la perforation ou a l'entree des donnee s 

• d ' une erre ur de programmation. 

On doit supposer que ce dernier type d'erreur est e~imine par une verifi­
cation meticu~euse de tous ~es programmes uti~ises pour enregistrer, corriger, 
mettre a Jour, imprimer ou extraire des donnees ; cette verification est de ~a 
responsabi~ite directe et enti~re au programmeur, qui doit ~ivrer des programmes 
sans aUCWle erreur. 

Les erreurs a ~a perforation ou a ~'entree des donnees sont presque en­
ti~rement e~iminees si on adopte ~a procedure de verification, ob~igatoire quand 
on traite une grande masse de donnees . Cette procedure consiste a faire entrer 
deux fois ~es donnees par ~e meme operateur, ou une fois par deux operateurs dif­
ferents : ~ 'identite des deux jeux de donnees est automatiquement verifiee, et 
~'operateur apporte immediatement ~a correction appropriee a toute incoherence 
reve~ee par cette verification. Pour ~a p~upart des ate~iers de preparation des 
donnees, la verification fait norma~ement partie du service offert, mais ce point 
doit toujours etre exp~icitement precise au moment de ~a remise des donnees a per­
forer. 

I~ n'est pas possib~e d'e~iminer toutes ~es erreurs de mesure sur ~e 
terrain, mais on peut les reduire au minimum : 

en veillant a la formation technique et psychologique des executants 
et en l e ur fournissant de bons instruments, 

en soumettant les donnees, apres leur enregistrement sur support magne­
tique, a des programmes de contrale. Le principe de ce contra I e est la 
recherche de toutes les incoherences logiques du genre : mesures mani fes ­
tement trop grandes ou trop petites, accroissement s en hauteur ou en 
diametre negatifs, arbres sans numero ' d'identification, au qui reappa­
raissent apres avoir ete recoltes, ou qui changent d'essence ... e tc. 
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Les incohérences ainsi révélées doivent être examinées pour déterminer
l'origine de l'erreur. On corrige ensuite ces erreurs sur le support magnétique
Vaide d'un programme de mise en forme des dbnnées.

L'organigramme ci-dessous décrit l'ensemble du processus de contrele des

43 LES CONTRATS DE FOURNITURE DE PROGRAMMES D'ORDINATEUR

Retour sur le terrain
pour de-terminer la
mesure correcte

OUI

NON

Correction possible
au bureau ?

Les contrats de fburniture de programmes d'ordinateur doivent comporter
les cZauses suivantes :

Fourniture par la Société contractante du listage des programmes-sources
(en BASIC, FORTRAN ou autre langage à préciser), pour tous les programmes
fournis.

Fourniture d'une notice complête sur tous les programmes fournis, compor-
tant

a - un dictionnaire donnant la d6finition de tous les noms des variables
utilisêes dans le prograwille,

b - les organigrammes d6crivant la s6quence des opérations réalisées
par le programme (et les sous-programmes), et la nature des trans-

données

Recueil des données
sur le terrain

Perforation

CORRECTION

Vérification
Erreurs ?

OUI

Enregistrement sur
support magnétique

Programme de con-
trdle OUI
Erreurs logiques ?

Données prétes
pour l'analyse

, 
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Les incoherences ainsi re~Zees doivent etre examinees pour determiner 
Z 'origine de Z 'erreur. On corrige ensuite ces erreurs sur Ze support magnetique d 
Z 'aide d 'un prograrrme de mise en forme des donnees. 

L'organigrarrme ai-dessous decrit Z'ensembZe du processus de contrele des 
donnees 

Recueil des donnees 
Retour sur Ie terrain 

sur Ie terrain 
pour determiner la 
me sure correcte 

t / ~ 

Perforation 

t I CORRECTION 

Verification 
Erreurs ? 

OUI t NON 

t 
OUI 

Enregistrement sur 
support magnetique 

t Correction possible 
au bureau ? 

Programme de con- t tr61e OUI 
Erreurs logiques ? 

t 
Donnees pretes 
pour l'analyse 

43 LES CONTRATS DE FOURNITURE DE PROGRAMMES D'ORDINATEUR 

Les contrats de fourniture de prograrrmes d'ordinateur doivent comporter 
les cZauses suivantes : 

(i) Fourniture par 1a Societe contractante du listage des programmes-sources 
(en BASIC, FORTRAN ou autre langage a preciser), pour tous les programmes 
fournis. 

(ii) Fourniture d'une notice complete sur tous les programmes fournis, compor­
tant : 

a - un dictionnaire donnant 1a definition de tous les noms des variables 
utilisees dans Ie programme, 

b - les organigrammes decrivant 1a sequence des operations realisees 
par Ie programme (et les sOlls-programmes), et 1a nature des trans-
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ferts des dorm-des de et vers les supports externes et les fichiers
magnétiques,

c - la ddfinition précise de la structure des enregistrements et de
l'usage de tous les fichiers magnftiques et de tous les fichiers

d'entrée-sortie,

d - l'explication de la théorie sur laquelle s'appuie l'algorithme du
programme, accompagnGe de références bibliographiques ou autres.

Responsabilité de la Société contractante pour toute erreur de program-
mation, ou fonctionnement non conforme du programme utilis6 en respec-
tant la notice.

Formation par la Société contractante d'un technicien de l'organisme
forestier, de telle fagon qu'il puisse faire fonctionner les programmes

la satisfaction de son organisme sans aide de la Société contractante.

Réservation à l'organisme forestier des droits de publication de tous les

documents, programmes et rapports fournis.

On peut faire preuve d'une certaine souplesse sur les points (iii) et
(v) pour rgduire le coat du contrat, mais on doit rester ferme sur les autres
points pour les programmes qui seront utilises couramment par l'organisme fbrestier.

44 SYSTEMES DE STOCKAGE DES DONNEES RECUEILLIES SUR LES PLACETTES

441 Introduction

Nous n'avons pas l'intention de dgcrire en dgtail les programes permet-
tant d'enregistrer les donnges des placettes temporaires, permanentes ou expgri-
mentales, et d'en extraire des rgsumgs ; il faudrait y apporter trop de modifica-
tions pour les adapter aux possibilités locales de traitement infbrmatique. Nous
ne décrirons ici que les structures des fichiers d'entrge-sortie et les types
d'opgrations réalisables par ces programmes.

442 Structure des fichiers

En infbrmatique, un fichier est un ensemble d'infbrmations lisibles par
une machine enregistrges sur un support magnétique (bande ou disque), sur cartes
perfbrges ou sur ruban perforé. Les fichiers d'entrge fburnissent des donnges au
programme qui se déroule ; ils peuvent d'ailleurs avoir été crggs par un autre
programme, dont iZs constituaient les fichiers de sortie.

Pour nous, la structure d'un fichier dgfinira l'organisation des diverses
infbrmations regrouper pour avoir les donnges concernant une placette.

Dans le cas des placettes permanentes, on peut définir ainsi l'informa-
tion de base relative c une placette :
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ferts des donnees de et vers les supports externes et les fichiers 
magnetiques, 

c - 1a definition precise de 1a structure des enregistrements et de 
l'usage de tous les fichiers magnetiques et de tous les fichiers 
d'entree-sortie, 

d - I' explication de 1a theorie sur laquelle 5 I appuie I' algorithme du 
programme, accompagnee de refer.ences bibliographiques ou autres. 

(iii) Responsabilite de la Societe contractante pour toute erreur de program­
mation, au fonctionnement non conforme du programme utilise en respec­
tant 1a notice. 

(iv) Formation par 1a Societe contract ante d'un technicien de l'organisme 
forestier, de telle fa~on qu'il puisse faire fonctionner les programmes 
a 1a satisfaction de son organisme sans aide de 1a Societe cantractante. 

(v) Reservation a l'organisme forestier des droits de publication de tous les 
documents, programmes et rapports fournis. 

On peut faire preuve d'une certaine soupZesse sur Zes points (iii) et 
(v) pour reduire Ze coat du contrat, mais on doit rester ferme sur Zes autres 
points pour Zes programmes qui seront utiZises couramment par Z'organisme fore stier. 

44 SYSTEMES DE STOCKAGE DES DONNEES RECUEILLIES SUR LES PLACETTES 

441 Introduction 

Nous n'avons pas Z'intention de decrire en detail les programmes permet­
tant d'enregistrer les donnees des placettes temporaires, permanentes ou experi­
mentales, et d'en extraire des resumes; iZ faudrait y apporter trop de modifica­
tions pour les adapter aux possibilites locales de traitement informatique. Nous 
ne decrirons ici que Zes structures des fichiers d'entree-sortie et Zes types 
d'operations reaZisables par ces programmes. 

442 Structure des fichiers 

En informatique, un fichier est un ensembZe d'informations ZisibZes par 
une machine enregistrees sur un support magnetique (bande ou disque), sur cartes 
perforees ou sur ruban perfore. Les fichiers d'entree fournissent des donnees au 
programme qui se deroule ; iZs peuvent d'aiZZeurs avoir ete arees par un autre 
programme, dOnt iZs constituaient les fiahiers de sortie. 

·Pour nous, la struature d'un fichier definira l'organisation des diverses 
informations d regrouper pour avoir les donnees conaernant une plaaette. 

Dans le cas des pZaaettes permanentes, on peut definir ainsi l 'informa­
tion de base reZative d une pZaaette 
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installation de la placette p
lère mesure de la placette p

autant de fois
2ème mesure de la placette p

qu'il y a de
placettes per- etc
manen tes.

nè'me mesure de la placette p
fin de la placette p

Dans le cas des placettes temporaires, La structure est beaucoup plus
simple

mesure de la placette 1

mesure de la placette 2

etc

mesure de la placette m

Ces structures s'appliquent aux enregistrements de la base de données
permanente, qui peut être sur disque ou bande magnétique. Pour les placettes per-
manentes, iZ y a deux types d'enregistrements

installation d'une placette

mesure d'une placette.

Le premier crée une nouvelle placette dans la base de données : le pro-
gramme doit donc vérifier que le numéro d'identification n'a pas déja été attribué

une autre placette. Le second implique que la placette existe déja : le program-
me doit le vérifier et stocker les données de la mesure è la bonne place. Lors de
l'installation et de la première mesure d'une placette, on a affaire successivement
ces deux types d'enregistrement.

Rien n'empêche dé traiter de la même fagon les placettes expérimentales.
On tachera en outre de placer cóte è cete sur la bande magnétique les placettes
correspondant è des traitements voisins, par exemple

traitement I

Bloc I

- traitement n

- traitement i

Bloc 2
- traitement n

etc

Bloc m
traitement n

- traitement 1

Il suffira alors, pour récupérer toutes les données de l'expérience,
de tire n x m placettes è partir du début du fichier (première placette de l'ex-
périence) sur la bande ou le disque.

, 

simple 

autant de fois 
qu'il y a de 
placettes per­
manentes. 
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- installation de la placette p 
- Jere mesure de la placette p 
- 2eme mesure de la placette p 

etc 

- neme mesure de la placette p 
- fin de la placette p 

Dans le aaS des plaaettes tempoPaires, la struature est beauaoup plus 

- mesure de la placette J 
- mesure de la placette 2 

etc 

- mesure de l a placette m 

Ges structures s'appliquent crux enregistrements de la base de donnees 
permanente, qui peut etre sur disque ou bande magnetique. Pour les plaaettes per­
manentes, il y a deux types d'enregistrements 

(i) installation d'une placette 

(ii) mesure d'une placette. 

Le premier aree une nouvelle plaaette dans la base de donnees : le pro­
gramme doit dona verifier que le numero d'identifiaation n'a pas deja ete attribue 
a une autre plaaette. Le seaond implique que la plaaette existe deja : le program­
me doit le verifier et stoaker les donnees de la mesure a la bonne plaae. Lors de 
l ' installation et de la premiere mesure d 'une plaaette, on a affaire suaaessivement 
a aes deux types d 'enregistrement. 

Rien n 'empeahe de traiter de la meme fa~on les plaaettes experimentales. 
On taahera en outre de placer aote a aote sur la bande magnetique les plaaettes 
aorrespondant d des traitements voisins, par exemple : 

- traitement I 
Bloc I 

- traitement n 

- traitement 

Bloc 2 - traitement n 

etc ........... . 

- traitement I 
Bloc m 

- traitement n 

Il suffira alors, pour reauperer toutes les donnees de l'experienae, 
de lire n x m placettes a partir du debut du fiahier (premiere plaaette de l'ex­
perienae) sur la bande ou le disque. 
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443 Programmes de contr6le et de mise en forme des données

Les contréles fáire sur Les donnges des placettes permanentes sont les
suivants

qùe la.placette existe .déja-sur la bande (quand il ne s'agit pas d'ajouter
une nouvelle placette a la base de données), ou qu'elle n'existe pas en-
core (quand il s'agit d'ajouter une nouvelle placette),

que les dates desmesures successives forment bien une suite cohérente,

que les arbres enlevés en 6claircie, qui ont donc disparu lors de mesures
précédentes, ne rEapparaissent pas dans les mesures ult6rieures,

que les arbres (dans les peuplements hétéroganes), ou les placettes (dans
les plantations) ne changent pas d'essence,

que les accroissements en diamètre sont positifs et inférieurs a une limi-
te raisonnable,

6 que les valeurs de variables telles que hauteur, diam-dtre,...etc soient
d'un ordre de grandeur vraisemblable, et que les codes employEs font bien
partie de la listé des codes prévus.

Sur les placettes temporaires, on ne peut procéder qu'aux contreiles énu-
mérés en.

Toutes Les données sont ajoutées a la base de données, mgme si elles
comportent des erreurs : on utilisera ensuite un programme de mise en forme pour
les manipuler et les corriger dans la base. Dgs que la masse des donnges devient
importante, il est plus pratique de procgder ainsi que d'essayer de corriger les
cartes perfor4e8.

444 Résumés de placette

Le réle principal du programme "rêsum-és de placettes",qui peut d'ailleurs
étre associg au programme de contróle, est de fournir, pour chaque placette, la
liste des données qui serviront aux analyses ultérieures ; cette liste est un conden-
sé de l'information recueillie sur la placette et son contenu dépend du type de
forét étudié et du type de modéle envisagg. Par exemple, s'il s'agit de plantations,
le rgsumg de placette pourra contenir l'áge du peuplement, les hauteurs dominante
et moyenne, la surface terrigre, le nombre de tiges, le diamètre de l'arbre de sur-
face terrigre moyenne, et le volume. Dans les foréts hétéroggnes, il contiendra aussi
généralement des tableaux de peuplement donnant la valeur de certaines caractéris-
tiques par catggories d'essences et de grosseur.

Le programme "résumés de placette" doit fournir ses résultats sous deux
formes : une forme imprimge avec des titres pour en faciliter la lecture, et une
forme enregistrge, sans textes, qui pourra directement servir de fichier d'entrée
aux programmes d'analyse des données. Cette forme enregistrée peut l'étre sur bande
ou disque magngtique, sur cartes perfárges ou ruban perforé, selon les moyens dont
on dispose. Si Von adopte une sortie SUP support magnétique, co sera sous /a forme
d'enregistrements "formatés" oft chaque caractgre (chiffre ou Zettre) est codé sépa-
rément plutót que sous la forme d'enregistrement "sans format" où chaque nombre
(et non plus chaque chiffre) est codé selon la représentation interne des nombres
propres è l'ordinateur.

Pour les forgts hétéroggnes en particulier, mais aussi pour les peuple-
ments équiennes monospécifiques, il est utile de pouvoir n'imprimer et n'enregis-
trer que certains résultats du résumg.

1

2

3

[5 1
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443 Programmes de contrOle et de mise en forme des donnees 

suivantB 

0 

[2] 
II] 

CD 
[IJ 

GJ 

: 
Les aontroles a faire sur les donnees des plaaettes permanentes sont les 

que l~' placette existe .deja ~sur 1a bande (quand il ne s'agit pas d'ajouter 
une nouvelle placette a la case de donnees), ou qu'elle n'existe pas en­
core (quand il s'agit d'ajouter une nouvelle plaeette), 

que les date.s des mes·ures sueeessives forment bien une suite eohihente, 

que les arbres enleves en eelaircie, qui ont done disparu lors de mesures 
preeedentes, ne reapparaissent pas dans les mesures ulterieure.s, 

que les arbres (dans les peuplements heterogenes) , ou les plaeettes (dans 
les plantations) ne ehangent pas d'essence, 

que les accroissements en diametre sont positifs et inferieurs a une limi­
te raison"nable t 

que les valeurs de variables telles que hauteur, diametre, ... etc soient 
d'un ordre de grandeur vraisemblable, et que l es codes employes font bien 
partie de l.~ list.€: des codes prevus. 

Sur les plaaettes . temporaires, on ne peut p~oaeder qu'aux controles enu­
meres en[§]. 

Woutes les donnees sont ajoutees a la base de donnees, meme si elles 
comportent des erreurs : on utitisera ensuite un p~ogramme de mise en forme pour 
les manipuler et les co~ger dans la base. Des que la masse des donnees devient 
importante, il est plus pratique de proceder ainsi que d'essayer de co~ger les 
aartes perforees. 

444 Resumes de placette 

Le rol.e principaZ du programme "resumes de placettes", qui peut d'ail.l.eurs 
etre assoaie au p~ogramme de controle, est de fournir, pour ahaque placette, la 
liste des donnees qui serviront aux analyses uZterieures ; cette Ziste est un conden­
se de l'infonnation recueiZlie sur Za placette et son contenu depend du type de 
forOt etudie et du type de modeZe envisage. Par exemple, s'il s'agit de plantations, 
Ze resume de placette pourra contenir Z'age du peupZement, les hauteurs dominante 
et moyenne, la surface terriere, le nombre de tiges, Ze diametre de l 'arbre de sur­
face terriere moyenne, et le volume. Dans Zes forets heterogenes, il contiendra aussi 
generaZement des tableaux de peuplement donnant Za valeur de certaines caracteris­
tiques par categories d'essences et de grosseur . 

Le programme "resumes de placette" doit fournir ses resuZtats sous deux 
fonnes : une forme imprimee avec des titres pour en faailiter la lecture, et une 
forme enregistree, sans textes, qui pourra directement servir de fichier d'entree 
aux programmes d'anaZyse des donnees. Cette fonne enregistree peut l'etre sur bande 
ou disque magnetique, sur cartes perforees ou ruban perfore, seZon les moyens dont 
on dispose. Si l' on adopte une sortie sur support magnetique, ce sera sous la fonne 
d'enregistrements "formates" ou chaque caractere (chiffre ou lettre) est code sepa­
T'ement pl.utot que aoua l.a forme d'enregistrement "sans format" ou ahaque nombre 
(et non pZus ahaque chiftre) est code selon la representation interne des nombres 
propres a Z 'ordinateu:!'. 

Pour les forets heterogenes en partiaulier, mais aussi pour les peupte­
ments equiennes monospeaifiques, il. est util.e de poU"voir n'impnmer et n 'enregis ­
trer que certains resultats du resume. 
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445 Autres programmes utilitaires

La gestion d'une base de données de placettes d'échantillonnage impliquera
l'utilisation de deux autres programmes

co un programme de tri capable d'ordonner, sur une bande magnétique, les pla-
cettes selon n'importe quelle "clé" de tri et permettant par exemple de
les regrouper par forét, série, essence, parcelle, ...etc. En effet, les
placettes sont généralement enregistrées dans la base de données au fur
et A mesure de leur installation, alors que l'on préfére obtenir les résu-
més dans un ordre logiquement défini.

m un programme de codage caractére par caractére et d'archivage, permettant
de transférer la base de données principale implantée sur disque ou bande
magnétique sous une forme convenant A l'archivage (voir ci-dessous) ou
la transmission a un autre centre de traitement ; ce programme réalisera
donc l'enregistrement formaté, sur bande magnétique, de la totalité de la
base de données.

446 Protection de la base de données

Une base de donnees enregistrée sur bande ou disque magnetique peut faci-
Zement etre detruite par un accident materiel, ou sur une erreur du programme ou du
systeme de liordinateur. Ciest pourquoi iZ faut absolument, apres chaque enregis-
trement d'un nombre important de donnees nouvelles, copier la base de données dans
sa totalite sur un autre disque ou une bande, pour en avoir un exemplaire de rechan-
ge complet. On peut organiser une rotation des copies ainsi obtenues de fagon à
disposer à tout moment d'une version à jour servant au travail courant, d'une ver-
sion archivêe a jour et des deux ou trois versions archivdes les plus recentes. IZ
faut eviter de les stocker toutes au meme endroit.

45 TRANSFERT DE DONNEES ENTRE SYSTEMES DE TRAITEMENT

Il arrive fréquemment que Zion soit obligé de transferer des données d'un
systeme de traitement à un autre, par exemple lors d'une recherche en cooperation
ou pour permettre ei des chercheurs dialler traiter leurs donnees ailleurs que dans
Ziorganisme dont iZs dependent.

Si les donnees sont en quantité importante, le mieux est de les transferer
sur des bandes magnetiques conformes aux normes industrielles, à 7 ou 9 pistes.
Lors de Zienregistrement de la bande, on obit en preciser les specifications

. nombre de pistes (7 ou 9)

. densité (généralement 800 ou 1600 bits par inch)
parité (pair ou impair)
espace inter-blocs en mm (ou, A défaut, référence exacte du lecteur
enregistreur de bandes utilisé).

Les bandes destinées au transfert de données entre ordinateurs doivent
toujours porter des enregistrements formates, de Zongueur fixesi possible infe-
rieure d 120 caracteres pour en faciliter la lecture. Si on le peut, on doit pre.-
ciser le type de code-caractere utilise (EBCDIC, ASCII, DCB,...), mais ce n'est pas
fondwnental, car la transcription de l'un dans l'autre est tres facile. Il est bon
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445 Autres programmes utilitaires 

La gestion d'une base de donn~es de pZacettes d'~ahantiZZonnage impZiquera 
Z'utiZisation de deux autres programmes: 

.' 

446 

• un programme de tri capable d'ordonner, sur une bande magnetique, les pla­
cettes selon n'importe que lIe "clel1 de tri et permettant par exemple de 
les regrouper par foret, serie, essence, parcel1e, ... etc. En e££et, les 
placettes sant generalement enregistrees dans la base de donnees au fur 
et a mesure de leur installation, alors que l'on prefere obtenir les resu­
mes dans un ordre logiquement defini . 

.• un programme de codage caractere par caractere et d'archivage, permettant 
de transferer la base de donnees principale implantee sur disque ou bande 
magnetique sous une forme convenant a l'archivage (voir ci-desSQlls) ou a 
la transmission a un autre centre de traitement ; ce programme realisera 
done I'enregistrement formate, sur bande magnetique, de la totalite de la 
base de donnees. 

Protection de la base de donnees 

Une base de donn~es enregist~e sur bande ou disque magn~tique peut faai­
Zement etre ~truite par un aaaident materieZ, ou sur une e1'reur du programme ou du 
systeme de Z'ordinateur. C'est pourquoi iZ faut absoZument, apres ahaque enregis­
trement d'un nombre important de donn~es nouveZZes, aopier Za base de donn~es dans 
sa totaZit~ sur un autre disque ou une bande, pour en avoir un exempZaire de rechan­
ge aompZet. On peut organiseI' une rotation des aopies ainsi obtenues de faqon a 
disposer a tout moment d'une version a jour servant au travaiZ aourant, d'une ver­
sion arahiv~e d jour et des deux ou trois versions arahiv~es Zes pZus ~aentes . IZ 
faut ~viter de Zes stoaker toutes au m€me endroit. 

45 TRANSFERT DE DONNEES ENTRE SYSTEMES DE TRAITEMENT 

IZ arrive fr~quemment que Z'on soit obZig~ de transf~rer des donnees d'un 
systeme de traitement d un autre, par exempZe Zors d'une reaherahe en aooperation 
ou pour permettre a des che1'aheurs d'aZZe1' traite1' Zeurs donnees aiZZeurs que dans 
Z'organisme dont iZs ~pendent. 

Si Zes donn~es sont en quantite importante, Ze mieux est de Zes transferer 
sur des bandes magn~tique8 aonformes aux normes industrieUes, d 7 ou 9 pistes. 
Lo1'S de Z'enregistrement de Za bande, on doit en preaiser Zes sp~aifications : 

nombre de pistes (7 ou 9) 
densite (generalement 800 ou 1600 bits par inch) 
parite (pair ou impair) 
espace inter-blocs en rom (ou, a defaut, reference exacte du lecteur 
enregistreur de bandes utilise). 

Les bandes destinees au transfert de donn~es entre ordinateurs doivent 
toujours porter des enregistrements fo~t~s, de Zongueur fix~si possibZe infe­
rieure d 120 aaraateres pour en faaiZiter Za Zeature. Si on Ze peut, on doit pre­
aiser Ze type de aode-aaraate1'e utiZis~ (EBCDIC, ASCII, DCB, ... ), mais ae n'est pas 
fondamentaZ, aar Za transcription de Z'un dans Z'autre est tres faciZe. IZ est bon 
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d'envoyer avec la bande un Zistage des premi. res et dernières centaines de Zignes
ceei permet de vgrifier, au moment de la lecture, qu'ducun enregistrement ou partie
d!enregistrement n'a été perdu.

Les "labels" de téte et Les "tape:marks" sont plus un inconvénient qu'une
aide quand on lit une bande enregistrée. ailleurs :il vaut mieux enregistrer toute
l'information comme un seul fichier, sans "label" de bande au daut, et la clore
par une double "tape-mark".

On inscrira sur une étiquette collée au boitier de la bande les indica-
tions concernant les spdcifications de la bande (nombre de pistes, densité,parit4,
code-caractère), son contenu et l'adresse de l'organisme expéditeur. Rien ne s'op-
pose er un envoi parla poste, sinon que les d6tecteurs de métal ei haute fr6quence.
peuvent effacer tout ou partie de l'information : il faut done indiquer clairement
de quoi iZ s'agit sur le paquet, et faire en sorte que Z'on puisse l'ouvrir faci-
lement pour vgrification.
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d'envoyer avec Za b~e . Un listage des 'premieres et dernieres centaines de ZigneB : 
ceci pet'T11et .de -verifier, au momllnt de ta lecture, qu '·aucun enregist"i'ement ou partie 
d'enre.gistt'ement n 'a ete perdu . . 

Les "label:s".' de tete et 'leg "'tap-e':"marks" sont plus un inconvenient qu 'W1e 
aide quand on lit une bande enregistree. ai Ueurs : iZ j)aut mieux enregistrer toute 
l'information comme wi seuZ fichier, slins "label" de biJ:nde au debut, et Za clore 
par une double "tape-mark". 

On inscrira sur une etiquette cor lee au boitier de la bande les indica­
tions concernant les specifications de la bande (nombre de pistes, densite,parite, 
code-caractere), son contenu et l'adresse de l'organisme expediteur. Rien ne s'op­
pose a un envoi par, la poste, sinon que les detecteurs de metal a haute frequence' 
peuvent effacer tout au partie de l'information : il faut done indiquer clairement 
de quoi it s 'a(Jit .sur le paquet, et faire en sorte que l 'on puisse l 'ouvrir faci­
lement pour verification. 
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5 'ANALYSE DES DONNEES'D'ACCROISSEMENT ET DE PRODUCTION (PEUPLEMENTS. HOMOGENE'S).

peupi:emen't homoggne, les arbres du peuplement,principal,on tous

le méte age et ..cet.eige,est connu ; ils appartiennent en outre a .une mgme essence,
ou è quelques essences.gcologiquement proches. Les peyplements homoggnes au sens
strict sont rggénérés par coupe rase, gventuellement .aprgs une ou plusieurs éclair-
cies interm4diaires ; la rgggnérat.ion peut gtre obtenue par plantation, par semis
(natureZ ou ou par rejets.

-

pans ce type de peuplements, on sait bien quels sont les paramg7tres
prendre en compte dans la prgvision de l'accroissement et de la production, et

on a le choix entre un grand nombre de modgles possibles. Le facteur Zimitant
dans l'efficacité d'un modgle daring est avant tout la possibilitg de disposer, pour.
Z'essence et la rggion étudiges,d'une masse de donnges couvrant une gamme étendue
de stations, d'áges et de densitgs du peuplement.

L'accroissement et la production d'un peuplement peuvent gtre modglisés
trois niveaux diffgrents ; l'ensemble du peuplement, la catégorie de grosseur,

Z'arbre pris individuellement. Dans les peuplements homoggnes, les modgles de peu-
plement, plus fáciles à construire et cl utiliser, sont généralement satisfáisants
c'est donc d'eux que nous traiterons le plus Zonguement dans ce chapitre, les deux
autres approches étant seulement présentges brigvement au paragraphe 57.

Meme en se restreignant ei ce niveau de modglisation, le choix des fonc-
tions à incorporer dans le modgle reste d'une grande variétg. Les paragraphes qui
suivent exposent quelques possibilitgs et tentent de définir les situations aux-
quelles chacune s'applique le mieux ; iZ est impossible de les prgsenter toutes
sans donner trop d'ampleur à ce manuel. Dans l'ensemble, les techniques que nous
avons retenues l'ont gtg pour leur simplicité, leur précision et Zeur souplesse.

Nous avons essayg, pour chaque aspect particulier de la modglisation
(par exemple : construction d'un jeu de courbes surface terrigre/hauteur/densitg
du peuplement), d'exposer la fbis des méthodes graphiques et des méthodes sta-
tistiques plus complexes.

51 CLASSEMENT DE LA STATION (DETERMINATION DE LA FERTILITE) (1)

La précision que Z'on peut obtenir dans l'application d'un modgle de
production pour peuplements homoggnes dépend en partie de la prgeision avec la-
quelle on peut classer la station. Celle-ci dgpend à son tour de la précision sur,

l'age du peuplement, généralement connu et partir des documents de gestion, et sur
la hauteur des arbres dominants, mesurable l'aide de dendromgtres ou d'instru-
ments anaZogues.

(1) en anglais = site classification
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5 'ANAL YSE D.ES DONNEES 'D' ACC,RO.lSSEMENT ET DE PRODUqION (PEUPLEMEN.'rS· HOMOGEN~S) . 
. -, : . 

. ,bans ',un p"up/;.;;"elit homlJge~~~ Zes arbres du peup.zementp~ipdZ ,onii tous 
Ze merne age e:t·.aet .age .est oonn·u :: i1s appctPtiennent en outre d ,une nrgme· essence!) 
ou' a quelquES eS,senc,,'s., 'ecoZogiqu~rit proches. Les pe).<[JZements lIomogenes ali sens 
strict sont regeneres ,par coupe r~se, eventueUement .apres une ou pZusieurs ecZair­
c,ies intermediaires ; Za regeneration peut Otre obtenue par pZantation, par semis 
(natureZ ou artifip~eZ) ou par rejets. 

Dans ce type de peupZements, on sait bien quels sont Zes parame.tres 
d prendre en compte dans Za prevision de Z'accroissement et de Za production, et 
on a le choix entre un grand nombre de modeZes possibZes. Le facteur Z,imitant 
dans Z'efficacite d'un modeZe donne est avant tout Za possibiZite de disposer, pour. 
Z ' essence et Za region etudUes, d'une masse de donnees couvrant une rJamne eteooue: 
de stations, d'ages et de densites du peuplement. 

L 'accroissement et Za production d'un peuplement peuvent etre modeZises 
d trois niveaux differents ; Z'ensembZe du peupZement, ' Za categorie de grosseur, 
Z'arbre pris individueZZement. Dans . Zes peupZements homogenes, Zes modeZes de peu­
pZement, pZus faciZes d construire et d utiZiser, sont generaZement satisfaisants : 
c 'est donc d'eux que nous traiterons Ze pZus Zonguement dans ce chapitre, Zes deux 
autres approches etant seulement presentees brievement au paragraphe 57. 

Meme en se restreignant d ce niveau de modeZisation, Ze choix des fonc­
tions d incorporer dans le modeZe reste d'une grande variete. Les paragraphes qui 
sui vent exposent quelques possibilites et tentent de definir Zes situations aux­
quelZes chacune s'appZique Ze mieux ; iZ est impossible de Zes presenter toutes 
sans donner trop d'ampleur d ce manuel. Dans Z'ensemble, les techniques que nous 
aVons retenues Z'ont ete pour Zeur simplicite, Zeur precision et Zeur soupZesse. 

Nous aVons essaye, pour chaque aspect particulier de la modelisation 
(par exemple : construction d'un jeu de courbes surface terriere/hauteur/densite 
du peuplement), d'exposer d la fois des methodes graphiques et des methodes sta­
tistiques plus compZexes. 

51 CLASSEMENT DE LA STATION (DETERMINATION DE LA FERTILlTE) (I) 

La precision que l'on peut obtenir dans l'appZication d'un modeZe de 
production pour peuplements homogenes depend en partie de la precision avec la­
quelle on peut cZasser la station. Celle-ci depend d son tour de la precision sur, 
l'age du peuplement, generalement connu d partir des documents de gestion, et sur 
la hauteur des arbres dominants, mesurable d l'aide de dendrometres ou d 'instru­
ments analogues. 

site classification 
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511 Utilisation de la hauteur dominante comme indicateur de fertilité

La hauteur atteinte par un peuplement homogane è un dge donna sur une sta-
tion donnge est un bon indicateur de la productivité de ce type de peuplement sur
ce type de station. C'est pourquoi la construction des courbes hauteur/age cor-
respondant aux diffarentes classes de fertilité constitue la première atape de la
construction d'un modale d'accroissement et de production.

La hauteur moyenne d'un peuplement étant Onaralement sensible, non seule-
ment è l'age et et la fertilité, mais aussi è la densité, on préfère définir la
hauteur d'un peuplement par sa hauteur dominante, presque totalement insensible
aux variations de densité.

La hauteur dominante peut Otre définie de plusieurs fagons, mais la plus
courante est la suivante : hauteur moyenne des 100 plus gros arbres è l'hectare.

Il arrive parfbis, sous les tropiques, que la hauteur dominante d'un peu-
plement homogène ne soit pas un bon indicateur de la fertilité : cela arrive dans
de jeunes peuplements è croissance très rapide, et avec certaines essences come
le Pinus caribaea qui font preuve d'une grande variabilité dans Zeur croissance
en hauteur. On peut détecter ce phanomane en rangeant par hauteur dominante dé-
croissante, è l'intérieur de chaque classe d'age, les différentes mesures de pia-
cettes permanentes dont on dispose : si les rangs des placettes, au fil des mesures
successives, sont peu corralas entre eux, on ne peut pas construire sarieusement un
faisceau de courbes de fertilita è partir de ces données.

Le problème vient simplement de la grande variabilité, sur une station
donn4e, de la croissance en hauteur des arbres de ces peuplements. On peut le ré-
soudre en partie en redéfinissant la hauteur dominante sur un plus grand nombre
d'arbres è l'hectare, par exemple 200 ou 400, et done en mesurant la hauteur d'un
plus grand nombre d'arbres-échantillons sur chaque placette. Une autre possibilité
consiste è corréler la productivita observée è certains facteurs du milieu comme
la pente, l'aZtitude, le type de sol ou tout autre facteur se révélant significatif,
la détermination de la fertilit4 se faisant alors à partir des valeurs observées
de ces facteurs.

512 Construction des faisceaux des courbes de fertilité

La relation hauteur/age/indice de fertilité constitue un élément fonda-
mental de la prévision de l'accroissement des peuplements homogènes. On l'exprime
habitueZlement sous la forme d'un faisceau de courbes de fertilité (1) pour une es-
sence donnée dans une région donnée.

On peut les construire par des méthodes graphiques ou statistiques (re.-
gression).
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511 Utilisation de la hauteur dominante comme indicateur de fertilite 

La hauteur atteinte par un peupZement homogene d un age donne sur une eta­
tion donnee est un bon indicateur de Za productivite de ce type de peupZement sur 
ce type de station. C'est pourquoi Za construction des courbes hauteur/age cor­
respondant aux differentes cZasses de fertiZite constitue Za premiere etape de Za 
construction d'un modeZe d'accroissement et de production. 

La hauteur moyenne d'un peupZement etant generaZement sensibZe, non seuZe­
ment a Z'age et a Za fertiZite, mais aussi d Za densite, on prefere definir Za 
hauteur d'un peupZement par sa hauteur dominante, presque totaZement insensibZe 
aux variations de densite. 

La hauteur dominante peut ttre definie de pZusieurs fa~ons, mais Za pZus 
courante est Za suivante : hauteur moyenne des 100 pZus gros arbres d Z'hectare. 

IZ arrive parfois, sous Zes tropiques, que Za hauteur dominante d'un peu­
pZement homogene ne soit pas un bon indicateur de Za fertiZite : ceZa arrive dans 
de jeunes peuplements d oroissanoe tres rapide 3 et aveo certaines essences comme 
Ze Pinus caribaea qui font preuve d'une grande variabiZite dans Zeur croissance 
en hauteur. On peut detecter ce phenomene en rangeant par hauteur dominante de­
croissante, d Z'interieur de chaque cZasse d'age, Zes differentes mesures de pZa­
cettes permanentes dont on dispose : si les rangs des placettes, au fiZ des mesures 
sucoessives3 sont peu correZes entre eux~ on ne peut pas construire serieusement un 
faisceau de courbes de fertilite d partir de ces donnees. 

Le probZeme vient simplement de la grande variabiZite, sur une station 
donnee, de la croissance en hauteur des arbres de ces peupZements. On peut Ze re­
soudre en partie en redefinissant la hauteur dominante sur un pZus grand nombre 
d'arbres d l'hectare, par exempZe 200 ou 400, et donc en mesurant la hauteur d'un 
pZus grand nombre d'arbres- echantiZlons sur chaque placette. Une autre possibilite 
consiste d correler la productivite observee d certains facteurs du milieu comme 
Za pente, l'altitude, le type de sol ou tout autre facteur se revelant significatif, 
Za determination de la fertilite se faisant alors d partir des vaZeurs observees 
de ces facteurs. 

512 Construction des faisceaux des courbes de fertilite 

La reZation hauteur/age/indice de fertilite constitue un element fonda­
mental de Za prevision de l'accroissement des peuplements homogenes. On l'exprime 
habitueZZement sous Za forme d'un faisceau de courbes de fertilite (1) pour une es­
sence donnee dans une region donnee . 

On peut les construire par des methodes graphiques ou statistiques (re­
gression). 

site index curves 
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512.1 Méthodes graphigues

Les &tapes de la construction d'un faisceau de courbeg de fertilité par
méthode graphique sont les suivantes

Porter sur un graphique hauteur-age les données recueillies sur des peu-
plements de l'essence étudiée ; c'est la hauteur dominante qui est utili-
sée, et non la hauteur moyenne beaucoup plus dépendante de la densité.
Une placette temporaire y sera représentée par un point, une placette
permanente par une série de points reliés par des segments de droite.
La figure 5.1 illustre cette première étape, avec des données provenant
de peuplements de Pinus Patula en Ouganda.

Tracer ensuite à la main, dans le nuage de points, trois courbes repré-
sentant au mieux l'évolution moyenne suggérée par

les placettes du bord inférieur du nuage

la "tendance moyenne" du nuage

les placettes du bord supérieur du nuage.

Chacune de ces courbes doit s'appuyer au maximum sur l'évolution des
placettes permanentes correspondantes. La figure 5.2 illustre le tracé
de ces trois courbes.

Quand toutes les données proviennent de placettes temporaires, on ne peut
plus se guider sur l'évolution des placettes permanentes : il y a alors
un risque de biais important si les placettes temporaires observées
n'échantillonnent pas avec la mame intensité toutes les classes d'age et
et de fertilité.

On peut alors intercaler deux autres courbes, l'une entre la courbe su-
périeure et la courbe centrale, l'autre entre la courbe centrale et la
courbe inférieure. On reporte ensuite l'ensemble du faisceau sur un autre
graphique pour obtenir la figure 5.3.

Le faisceau de courbes peut être traduit en équation grace aux méthodes
décrites en annexe Al. Les courbes elles-mêmes peuvent être numérotées
en séquence, chacune représentant alors une classe de fertilité (1) (ou

de productivité). Ainsi, sur la figure 5.3, on a numéroté les classes
de fertilité de I (la plus productive) a V (la moins productive).

La simplicit6 de cette méthode de construction graphique des courbes de
fertilité est évidente. Mais ale présente trois inconvénients majeurs

(1) en anglais = site class
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Lea etapes de Za construction d'un faisceau de courbes de fertiZite par 
methode graphique sont Zes suivantes : 

Porter sur un graphique hauteur-age les donnees recueil1ies sur des peu­
plements de l'essence etudi€e ; c'est 1a hauteur dominante qui est utili­
see, et non 1a hauteur moyenne beaucoup plus de.pendante de 1a densite. 
Une placette temporaire y sera representee par un point, une placette 
permanente par une serie de points relies par des segments de droite. 
La figure 5.1 illustre cette premiere etape, avec des donnees provenant 
de peuplements de Pinus Patula en Ouganda. 

Tracer ensuite a 1a main, dans Ie nuage de points, trois cDurbes repre­
sentant au mieux 1 'evolution moyenne suggeree par 

(i) les placettes du bard inferieur du nuage 

(ii) la "tendance moyenne" du nuage . 

(iii) les placettes du bord superieur du nuage. , 

Chacune de ces courbes doit s'appuyer au maximum sur I 'evolution des 
placettes permanentes correspondantes. La figure 5.2 illustre Ie trace 
de ces trois courbes. 

Quand toutes les donnees proviennent de placettes temporaires, on ne peut 
plus se guider sur l'evolution des placettes permanentes : il y a alors 
un risque de biais important si les placettes temporaires observees 
n'echantillonnent pas avec Ia meme intensite toutes les classes d'age et 
et de fertilite. 

On peut alors intercaler deux autres courbes, I'une entre Ia courbe su­
perieure et Ia courbe centrale, l'autre entre Ia courbe centrale et la 
courbe inferieure. On reporte ensuite I'ensemble du faisceau sur un autre 
graphique pour obtenir la figure 5.3. 

Le faisceau de courbes peut etre traduit en equation grace aux methodes 
decrites en annexe AI. Les courbes elles-memes peuvent etre numerotees 
en sequence, chacune representant alors une classe de fertilite (1) (au 
de productivite). Ainsi, sur la figure 5.3, on a numerate les classes 
de fertilite de I (la plus productive) a v (la moins productive). 

La simpZicite de cette methode de construction graphique des courbes de 
fertiZite est evidente. Mais eZZe presente trois inconvenients majeurs : 

(1) en anglais site class 
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les courbes obtenues doivent beaucoup a la subjectivité de la personne
qui les trace, surtout si les donn6es sont peu nombreuses ou provien-
nent en majorit6 de placettes temporaires. Les faisceaux de courbes
trace's par des personnes differentes a partir des mames données seront
différents et représenteront la tendance réelle avec une incertitude
et un biais plus ou moins importants.

si l'on dispose d'une grande quantité de donnvées d-éjâ enregistrees
sur un support accessible à l'ordinateur (cartes nerforées A 80 colon-
nes, ou bande magnétique par exemple), les méthodes graphiques sont
plus lentes que des methodes statistiques utilisêes avec l'aide de
l'ordinateur.

Si l'on a besoin de traduire en equation le faisceau de courbes
obtenu (par exemple pour l'utiliser dans un programme d'actualisation
d'inventaire ou de'prevision de l'adcroissement), on peut se trouver
devant un traVail aussi long que l'ajustement direct de courbes aux
donnees par une methode statistique.

512.2 M6thodes statistigues d'ajustement

On peut aussi utiliser, pour ajuster les courbes de fertilité, des mgthodes
mathgmatiques qui prgsentent des avantages considgrables sur les méthodes graphi-
ques quand on dispose d'un ordinateur et d'un grand nombre de données. Il ne fau-
drait cependant pas croire que la précision des résultats ainsi obtenus est n6ces-
sairement plus grande que celle des rgsultats obtenus par mgthode graphique ; elle
dépend pour beaucoup de la bonne adaptation du modgle de croissance en hauteur
choisi, ainsi que de la validitg des hypothèses statistiques faites lors de Z'ajus-
tement des paramétres de ce modgle. On peut classer les techniques mathgmatiques en
quatre catggories de la maniére suivante

I

données provenant de dorm:61es provenant de

placettes temporaires placettes permanentes
1f----1 if f

courbes m6thode du regression sanee regression mul-

affines minimum- sans indice de tiple avec in-

maximum fertilitê dice de ferti-
lit6 a priori

La régression sgrige est, d'un point de vue statistique, Za plus satisfai-
sante de ces quatre mgthodes ; ale a aussi L'avantage de se préter facilement au
calcul manuel. C'est pourqubi nous l'étudierons en dgtail, en passant un peu plus
rapidement sur les autres.

!" ... 
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(i) les courbes obtenues doivent beaucoup a 1a subjectivite de 1a persanne 
qui "les trace, surtout si les donnees sont peu nombreuses au provien­
nent en majorite de placettes temporaires. Les faisceaux de courbes 
traces par des personnes differentes a partir des memes donnees seront 
differents et representeront 1a tendance reel Ie avec une incertitude 
et un biais plus au mains importants. 

(ii) si l'on dispose d'une grande quantite de donnees deja enregistrees 
sur un support accessible a l'ordinateur (cartes perforees a 80 colon­
nes, au bande magnetique .par exemple), les methodes graphiques sont 
plus lentes que des methodes statistiques utili-sees avec l'aide de 
I' ordinateur. 

(iii.) Si l' on a besoin de traduire en equation Ie faisceau de courbes 
obtenu (par exemple pour l'utiliser dans un programme d'actualisation 
d I inventaire ou de ; prevision de 1 t ac'croissement) , 'on peut se trouver 
devant un· travail aussi long que l'ajustement direct de courbes aux 
donnees par une methode s tatist'ique: 

On peut aussi utiliseI', pour ajuster les courbes de fertilite, des methodes 
matMmatiques qui presentent des avantages considerables sur les methodes graphi-­
ques quand on dispose d'un ordinateur et d'un grand nombre de donnees. Il ne fau­
droait cependant pas croire que la precision des resuUats ainsi obtenus est neces­
sairement plus g"ande que cene des resultats obtenus par methode graphique ; eUe 
depend pour beaucoup de la bonne adaptation du modele de croissance en hauteur 
choisi, ainsi que de la validite des hypotheses statistiques faites lors de l'ajus­
tement des parametres de ce modele. On peut classer les teclmiques matMmatiques en 
quatre categories de la maniere suivante 

t , 
donnees provenant de 
placettes temporaires 

t 
courbes 
affines 

. + 
methode du 
minimum­
maximum 

t 
donnees provenant de 
placettes permanentes 

_ f 
regre.SSlon serlee 
sans indice de 
fertilite 

- t, 1 regresslon mu -
tiple avec in­
dice de ferti­
lite a priori 

La regression seriee est, d'un point de vue statistique, la plus satisfai­
sante de ces quatre methodes; elle a aussi l'avantage de se preteI' facilement au 
calcul manuel. C'est' pourqubi nous l'etudierons en detail, en passant un peu plus 
rapidement sur les autres. 



H = H X exp(b/Ak)
0 max

oà
H0

est la hauteur dominante,

max
un paramètre à ajuster qui représente la hauteur maximum que peut at-
teindre l'essence,

exp( ) La notation de la fbnction exponentieZZe de constante e = 2,71828

(soit exp(x) = ex = "e puissance x")

b et k des paramètres à ajuster,

A l'áge du peuplement.

La figure 5.4montre la forme des courbes correspondant à cette équation.
En prenant le logarithme cl base e (logarithme népérien noté in ou loge ) des deux
membres de l'équation (0, on obtient

ln Ho = ln
Hmax

+ b/Ak (2)

En posanta = in H, on peut ajuster a et b par régression Zinéaire

condition que La vaZeur demax k soit fixée. Four la plupart des essences, la valeur
convenable de k se situe entre 0,2 et 2 : on peut l'estimer par des techniques dé-
crites plus loin dans ce chapitre, ou par une méthode d'ajustement non Zinéaire
présentée en annexe A4. Pour de noMbreuses essences, une valeur de k = 1 choisie
a priori conduira à des ajustements satisfdisants. Dans l'équation (2), Le para-
mètre b doit toujours prendre une valeur négative, sinon iZ fbut vérifier les
calculs. La valeur du paramètre a se situe généralement entre 2 et 7 : si elle

s'éloigne de cette fburchette, iZ faudra égaZement vérifier les calculs.

512.21 La iné-node des courbes affines

Dans cette première méthode, on ajuste par régression lingaire l'équation
(2) à l'ensemble des données des placettes temporaires la variable expliquée Y

est in H0, la variable explicative X est 1/Ak (si Za valeur de k n'est pas connue,
voir en annexe A4 comment la déterminer).

Si Z'on peut supposer que toutes les stations sont également représentées
l'intérieur de chaque classe d'age, on obtient ainsi la tendance moyenne de la

croissance en hauteur. Mdis si Z'on sait, par exemple, que les peuplements agés
sont plutót sur des stations pauvres et Les jeunes sur des stations fertiles, on
doit renoncer à employer cette méthode au profit de méthodes graphiques ou, si on
dispose de données provenant de placettes permanentes, de la régression sériée.
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On peut utiliser les quatre méthodes avec un mème modèle de croissance en

hauteur : l'équation de SCHUMACHER (1):

(1)

(1) F.X. SCHUMACHER, 1939, "A new growth curve and its application to timber yield
studies", Journal of Forestry 37, p. 819-820
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On peut utiliser les quatre methodes avec un m€me mod~le de croissance en 
hauteur l'equation de SCHUMACHER (1): 

exp( ) 

b et k 

A 

k H x exp(b/A ) 
max 

(I) 

est la hauteur dominante, 

un param~tre a ajuster qui represente la hauteur maximum que peut at­
teindre Z'eB8enae~ 

la notation de la fonction exponentielle de constante e ~ 2,71828 

(soit exp(x) = eX = "e puissance x") 

des parametres a ajuster, 

I 'age du peup lemen t . 

La figure 5.4 montre la forme des courbes correspondant a cette equation. 
En prenant Ie logarithme a base e (logarithme neperien note In ou loge) des deux 
membres de l'equation ( I ), on obtient 

In HO = In H + b/Ak 
max 

(2) 

En posanta = In H ,on peut ajuster a et b par regression lineaire a 
condition que la valeur demax k soit fixee. Pour la plupart des essences, la valeur 
convenable de k se situe entre 0,2 et 2 : on peut l'estimer par des techniques de­
crites plus loin dans ce chapitre, ou par une methode d'ajustement non lineaire 
presentee en annexe A4. Pour de nombreuses essences, une valeur de k = 1 choisie 
a priori conduira a des ajustements satisfaisants. Dans l'equation (2), Ie para­
metre b doit toujours prendre une valeur negative, sinon il faut verifier les 
calculs. La valeur du parametre a se situe generalement entre 2 et 7 : si elle 
s'eloigne de cette fourchette, il faudra egalement verifier les calculs. 

512.21 La methode des courbes affines 

Dans cette premiere methode, on ajuste par regression lineaire l'equation 
(2) a l'ensemble des donnees des placettes temporaires ; la variable expliquee y 
est In HO' la variable explicative X est I/Ak (si la valeur de k n'est pas connue, 
voir en annexe A4 comment la determiner). 

si I 'on peut supposer que toutes les stations sont egalement representees 
a l'interieur de chaque classe d 'age, on obtient ainsi la tendance moyenne de la 
croissance en hauteur. Mais si l'on sait, par exemple, que les peuplements ages 
sont plutot sur des stations pauvres et les jeunes sur des stations fertiles, on 
doit renoncer a employer cette methode au profit de methodes graphiques ou, si on 
dispose de donnees provenant de placettes permanentes, de la regression seriee. 

(1) F.X. SCHUMACHER, 1939, "A new growth curve and its application to timber yield 
studies lr

, Journal of Forestry 37, p . 819-820 



Hmax

Hauteur dominante
du peuplement (m)
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Figure 5.4

Courbes correspondant à l'kuation de Schumacher Ho = HmaxX exp(b/Ak)

pour k=l et différentes valeurs de b

Hauteur dominante
du peuplement (m)

b = -10

b = -20

Courbes correspondant à l'êquation de Schumacher Hu ., = Hax x
exp(b/Ak)

pour b = -5 et différentes valeurs de k

Age (annees)

k = 1

k = 0,67

k 0,50

Age (annees)

10 20 30 40 50

o 10 20 30 40 50
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'Figure 5.4 

a) Courbes 'corre~pondant a l'equation de Schumacher 
pour k~1 et differentes·valeurs de b 

Hauteui dominante 
du peuplement (m) 

Hmax 

o 10 20 30 

b) Courbes correspond ant a l'equati on de Schumacher 
pour b ~ -5 et differentes valeurs de k 

Hauteur dominante 
du peuplement (m) 

k 
HO = Hmax x exp(b/A ) 

b = - 5 

b = -10 

b = -20 

(annees) 

40 50 

k HO = H x exp (b/A ) max 

__ -----------k 1 

k 0,67 

~_------- k = 0,50 

Age (a nnees) 

o 10 20 30 40 50 



(1) en anglais = site index
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Une fbis ajustge la courbe moyenne dé croissance en hauteur, on peut tracer
des courbes de méme forme correspondant è diffgrentes fértilités. On commence par
dgfinir un indice de fértilité (1) Hr (hauteur de réf'grence) qui est la hauteur
dominante du peuplement à un age de référence Ar . On dit ensuite que deux courbes
ont la méme forme si elles se déduisent l'une de l'autre par affinitg sur l'axe des
abscisses si la première courbe a pour équation yi = f(x) , aZors la seconde aura

pour gquation y2 = c x f(x) otl c est une constante. Pour ligquation de SCHUMACHER,

on obtient done des courbes affines en changeant simplement La valeur de Hmax
c'est-d-dire de a = in Hmax . On peut donc construire le faisceau de courbes de
fertilit6 en retenant les valeurs de b et k obtenues pour la courbe moyenne et en
prenant les valeurs dé a correspondant è diffgrentes valeurs de l'indice de fértili-
té : pour une vaZeur Hr de l'indice de fértilité, la valeur correspondante de a sera
telle que

ln Hr = ln Hmax + b/Ak = a + b/Ak

soit a = in Hr - b/Ar (3)

512.22 La méthode du minimum-maximum

Cette deuxième méthode est plus souple que la méthode des courbes affines
en ce qui concerne la forme des courbes, mais elle nécessite plusieurs observations
(au moins 3) dans chaque classe d'age, ce qui interdit son emploi quand on ne dis-
pose que d'un nombre limité dé données. Les gtapes en sont les suivantes

A l'int-érieur de chaque classe d'age, noter le minimum, le maximum et la
valeur moyenne des hauteurs dominantes Ho des placettes mesur6es.

Ajuster trois régressions du type de l'équation (2) ci-dessus respectivement
aux trois séries ainsi obtenues (minimum, moyenne, maximum). On peut ad-
mettre que le paramêtre non linéaire k est le mame pour les trois séries,
mais on peut aussi l'ajuster indêpendamment.

L11 On peut enfin, en utilisant les méthodes décrites dans l'annexe Al sous
le nom d'harmonisation, lisser en fonction de l'indice de fertilité H
(hauteur dominante è un age de rgfgrence A ) les coefficients obtenusr
séparément pour chacune des trois courbes on obtient ainsi une équation
unique du faisceau où les courbes sont paramétrées par

Hr.

Si iron dispose de nombreuses données dans chaque classe comme en
fburnit un inventaire forestier, on utilisera plutet une variante un peu plus complexe
de cette mgthode.
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Une fois ajustee la oourbe moyenne de oroissanoe en hauteur, on peut traoer 
des oourbes de m&me forme oorres~ondant a differentes fertilites. On oommenoe par 
definir un indioe de fertiZite ( ) Hr (hauteur de referenoe) qui est la hauteur 
dominante du peuplement a un age de referenoe Ar • On dit ensuite que deux oourbes 
ont la m&me forme si elles se deduisent l'une de l'autre par affinite sur l'axe des 
absoisses : si la premiere oourbe a pour equation Y1 = f(x) , alors la seoonde aura 

pour equation Y 2 = c x f (x) oil c est une oonstante. Pour l ' equation de SCHUMACHER, 

on obtient dono des oourbes affines en ohangeant simplement la valeur de H , 
o'est- a- dire de a = in ~x . On peut dono oonstruire le faisoeau de oourb~xde 
fertilite en retenant lee valeurs de b et k obtenues pour la oourbe moyenne et en 
prenant les valeurs de a oorrespondant a differentes va leurs de l'indioe de fertili ­
te : pour une valeur Hr de l'indioe de fertilite, la valeur oorrespondante de a sera 
teZZe que 

in H + b/Ak 
max r = a + 

soit a = In Hr (3) 

512.22 La methode du minimum-maximum 

Cette deuxieme methode est plus souple que la methode des oourbes affines 
en oe qui eoneerne la forme des eourbes, mais elle neeessite plusieurs observations 
(au moins J) dans ehaque eZasse d'age, oe qui interdit son emploi quand on ne dis ­
pose que d'un nombre limite de donnees. Les etapes en sont les suivantes : 

CD A l'interieur de chaque classe d'age, noter Ie minimum, Ie maximum et 1a 
valeur moyenne des hauteurs dominantes HO des placettes mesurees. 

DO Ajuster trois regressions du type de l'equation (2) ci - dessus respectivement 
aux trois series ainsi obtenues (minimum, moyenne, maximum), On peut ad­
mettre que le parametre non lineaire k est le meme pour les trois series, 
mais on peut aussi l'ajuster independamment. 

CU On peut enfin, en utilisant les methodes decrites dans l'annexe AI SOllS 

le nom d'harmonisation, lisser en fonction de l'indice de fertilite H 
(hauteur dominante a un age de reference A ) les coefficients obtenusr 

separement pour chacune des trois courbes f on obtient ainsi une equation 
unique du faisceau ou les courbes sont parametrees par Hr , 

Si l'on dispose de nombreuses donnees dans ehaque elasse d 'age, eomme en 
fournit un inventaire fore stier, on utilisera plutot une variante un peu plus eomplexe 
de oette methode. 

(1) en anglais site index 
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Dans chaque classe d'age, on range les placettes par ordre de hauteur dé-
croissante, et on attribue d chaque placette un niveau de fertilité q selon la for-
mule

q = (i - 1/2)/n

dans laquelle i est le rang de la placette et n le nombre de placettes dans la clas-
se d'age. Quand toutes Zas placettes se sont vues ainsi attribuer un niveau de fer-
tilité, on les analyse par rggression multiple comme dans Za dernigre des quatre
méthodes mathématiques, décrite au § 512.24.

Il faut bien voir que les mgthodes dgcrites ci-dessus pour traiter les don-
nges provenant de pZacettes temporaires fburnissent des rgsultats d'une utilité
toute relative et provisoire, puisqu'ils sont fbndés sur l'hypothgse que tous les
types de station ont une probabilité égale d'étre représentés dans chaque classe
d'age. Comme c'est rarement rgalisg, les courbes obtenues seront plus ou moins dé-
fectueuses.

La seule solution satisfaisante consiste a tirer de l'observation de pia-
cettes permanentes ou d'analyses de tiges des sgries de données hauteur/age et
les analyser par l'une des mgthodes qui suivent.

512.23 Les methodes de regression sériée

Elles sont de deux types. Il y a d'abord la régression multiple avec uti-
lisation de variables conditionnelles, telle qu'elle est décrite dans l'exemple de
l'annexe A29. A notre connaissance, cette méthode n'a pas été utilisée pour cons-
truire des courbes de fertilité, probablement parce que le nombre de variables ex-
plicatives dans la régression devient gnome dgs que le nombre des pZacettes at-
teint une valeur raisonnable ; mais cette approche n'a rien d'irréalisable en soi,
avec un programme spécial pour créer et manipuler Tes nombreuses variables binaires
0/1. La seconde méthode, décrite pour la première fbis par BAILEY et CLUTTER (1),
utilise les estimateurs "de pente unique" (2) et "de constante unique" (3) fburnis
par l'analyse de covariance. Cette méthode convient bien à la construction de cour-
bes de fertilité et sa simplicité permet d'effectuer manuellement le calcul des
paramètres.

Le modéle de régression è pente unique, représentg sur la figure 5.5(a),
se traduit par l'équation

bY= a. + X (4)

où la constante ai varie d'une placette à l'autre, mais où la pente b est la méme
pour toutes les placettes.

Le modgle de rggression à constante unique, représenté sur la figure 5.5(b)
se traduit par l'équation

R.L. BAILEY et J.L. CLUTTER, 1974, "Base-Age invariant polymorphic site curves",
Forest Science 20, pages 155-159
en anglais = common siope estimator
en anglais = common intercept estimator
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Dans chaque cZasse d'age, on range Zes pZacettes par ordre de hauteur de­
croissante, et on attribue a chaque pZacette un niveau de fertiZit~ q seZon Za for­
muZe : 

q = (i - 1/2)/n 

dans ZaqueZZe i est Ze rang de Za pZacette et n Ze nombre de pZacettes dans Za cZas­
se d'age. Quand toutes Zes pZacettes se sont vues ainsi attribuer un niveau de fer­
tiZit~, on Zes anaZyse par r~gresaion muZtipZe comme dans Za derniere des quatre 
m~thodes math~matiques, decrite au § 512.24. 

IZ faut bien voir que Zes mUhodes decrites ci-dessus pour traiter Zes don­
n~es provenant de pZacettes temporaires fournissent des r~suZtats d'une utiZit~ 
toute reZative et provisoire, puisqu'iZs sont fondes sur Z'hypothese que tous Zes 
types de station ont une probabiZit~ ~gaZe d 'Otre repr~sent~s dans chaque cZa8se 
d'age. Comme c'est rarement ~aZis~, Zes courbes obtenues seront pZus ou moins d~­
fectueuses. 

La seuZe soZution satisfaiaante consiste a tirer de Z'observation de pZa­
cettes permanentes ou d'anaZyses de tiges des s~ries de donn~es hauteur/age et a 
Zes anaZyser par Z'une des ~thodes qui suivent. 

512.23 Les methodes de regression ser;ee 

EZZes sont de deux types . IZ y a d'abord Za ~gression muZtipZe avec uti­
Zisation de variabZes conditionneZZes, teZZe qu'eZZe est decrite dans Z'exempZe de 
Z'annexe A29. A notre connaissance, cette methode n'a pas ete utiZisee pour cons­
truire des courbes de fertiZite, probabZement parce que Ze nombre de variabZes ex­
pZicatives dans Za regression devient enorme des que Ze nombre des pZacettes at­
teint une vaZeur raisonnabZe ; mais cette approche n'a rien d'ir~aZisabZe en soi, 
avec un programme speciaZ pour c~er et manipuZer Zes nombreuses variabZes binaires 
0/1. La seconde ~thode, decrite pour Za premiere fois par BAILEY et CLUTTER (1), 
utiLise Zes estimateurs "de pente unique" (2) et "de constante unique" (3) fournis 
par Z'anaZyse de covariance. Cette m~thode convient bien a Za construction de cour­
bes de fertiZite et sa simpZicite permet d 'effectuer manueZZement Ze caZcuZ des 
parametres. 

Le modeZe de regression a pente unique, represente sur Za figure ~5(a), 
se traduit par Z'equation 

y :2 a. + bX , (4) 

ou Za constante ai varie d'une pZacette a Z'autre, mais OU Za pente best Za meme 
pour toutes Zes pZacettes. 

Le modeZe de ~gression a constante unique, represente sur Za figure ~5 (b) 
se traduit par Z'equation : 

R.L. BAILEY et J.L. CLUTTER, 1974, "Base- Age invariant polymorphic site curves", 
Forest Science 20, pages 155-159 
en anglais common slope estimator 
en anglais = common intercept estimator 
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Regressions a pente unique pour quatre placettes.

Regressions a constante unique pour trois placettes.

Figure 5.5

Regressions lineaires a pente unique ou a constante unique.
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y 

x 

a) Regressions a pente unique pour quatre placettes. 

y 

b) Regressions a constante unique pour trois placettes. 

Figure 5.5 

Regressions lineaires a pente unique ou a constante unique . 



Pente unique b -

Constante
unique

Y = a + b.X (5)

o2.7 la constante a est la mgme pour toutes les placettes tandis que la pente bi
change avec chaque placette.

On peut utiliser l'un ou Z'autre modèle avec l'équation de SCHUMACHER en

fdisant Y = in Ho et X = 1/Ak . Le modèle à pente unique donne des fdisceaux de
courbes affines mais le résultat est ici indépendant de la distribution des stations
dans les diffgrentes classes d'age, contrairement à la mgthode des courbes affines
présentge ci-dessus pour les placettes temporaires.

Les estimateurs statistiques de la pente unique et de la constante unique
dans les modèles en question sont les suivants
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(6)

Ces formules pouvant parattre complexes(bien que le principe en soit sim-
ple), nous prgsentons ici des fiches de calcul, illustrges d'un exemple concret.
Il s'agit de l'imprimg 5.1,fiches 1 et 2 ; la fiche 1 comporte les sommations sur
les mesures d'une mgme placette, correspondant aux E sur l'indice j (variant de
1 à ni) dans les formules ci-dessus, et la fiche 2 les sommations sur Les placettes,
correspondant aux E sur l'indice i (variant de 1 à m) dans ces formules.

L'exemple traite les données présentées sur la figure 5.6,qui proviennent
de 6 placettes permanentes de Cupressus Zusitanica au Kenya. Les données hauteur-
age correspondantes figurent dans les deux premières colonnes des tableaux de la
fiche 1 (il en faut deux exemplaires pour les six placettes). Dans cet exemple, on
a attribug arbitrairement au paramètre k la valeur 1 ; les valeurs des variables
transformées X et Y, c'est-d-dire 1/A et in Ho, sont portées en colonnes 3 et 4,

X2 en colonne 5 et XY en colonne 6. Les calculs sont fdits avec 4 chiffres signi-
ficatifs au moins. La dernière Zigne de chaque tableau contient le nombre de me-
sures de la placette et les sommes de chacune des colonnes 3 ei 6 (sommes sur les
mesures de la placette). Puis on passe et la fiche 2 de l'imprimg 5.1pour la suite
des calculs : on calcule pour chaque Rlacette, et partir du nombre de mesures n et
des sommes déjà calculges (EX, EY, EX, EXY), les quantités indiquges en tgte des
colonnes de cette fiche. Ces quantitgs sont ensuite sommges sur les placettes, pour
obtenir les sommes (1) à (6) en bas de colonne. On calcule enfin les estimateurs

a
(7)

Y~a+b.X 
L 

- 62 -

(5) 

ou la constante a est Za meme pour toutes les placettes tandis que la pente b. 
L 

change avec chaque placette. 

On peut utiliser l ' un ou l'autre modele avec l'equation de SCHUMACHER en 

faisant Y = in HO et X = I/Ak • Le modele a pente unique donne des faisceaux de 
courbes affines mais le resultat est . ici independant de la distribution des stations 
dans les differentes classes d'age, contrairement a la methode des courbes affines 
presentee ci-dessus pour les placettes temporaires . 

Les estimateurs statistiques de la pente unique et de la constante unique 
dans les modeles en question sont les suivants 

m [n. ni ni 
L L'<X .. xY .. ) - L X .. X L Y . .jnJ 
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1- J-
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°i=1 1 i=1 j=1 LJ j=1 LJ 

Ces formules pouvant parattre complexes (bien que le principe en soit sim­
ple), nous presentons ici des fiches de calcul, iHustrees d"un exemple concret o 
Il s'agit de l ' imprime 5.~fiches 1 et 2 ; la fiche 1 comporte les sommations sur 
Zes mesures d'une meme placette, correspondant aux E sur l~indice j (variant de 
I a ni) dans les formules ci-dessus, et la fiche 2 lea sommations sur les placettes, 
correspondant aux E sur l 'indice i (variant de I a m) dans ces formules. 

L'exemple traite les donnees presentees sur la figure 5.~qui proviennent 
de 6 placettes permanentes de Cupressus lusitanica au Kenya . Les donnees hauteur­
age correspondantes figurent dans les deux premieres colonnes des tableaux de la 
fiche 1 (il en faut deux exemplaires pour les six placettes). Dans cet exemple, on 
a attribue arbitrairement au parametre k la valeur I ; Zes valeurs des variables 
transformees X et Y, c'est-a- dire I /A et in HO' sont portees en colonnes 3 et 4, 

x2 en colonne 5 et XY en colonne 6. Les calculs sont faits avec 4 chiffres signi­
ficatifs au moins. La derniere ligne de chaque tableau contient le nombre de me­
sures de la placette et les sommes de chacune des colonnes 3 a 6 (sommes sur les 
mesures de la placette). PUis on passe a la fiche 2 de l 'imprime 5.1pour la suite 
des calculs : on calcule pour chaque ~lacette, a partir du nombre de meaures n et 
des sommes deja calculeea (EX, EY, EX , EXY), lea quanti tea indiquees en tete des 
colonnes de cette fiche. Ces quantites sont ensuite sommees sur les placettes, pour 
obtenir les sommes (I) a (6) en bas de colonne. On calcule enfin les estimateurs 
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Figure 5.6

Données provenant de 6 placettes permanentes d'échantillonnage
installées dans des peuplements de Cupressus lusitanica au
Kenya, utilisées dans un exemple sur l'ajustement de courbes de
fertilité par régression sériée.
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Donnees provenant de 6 placettes permanentes d'echantillonnage 
installees dans des peuplements de Cupressus lusitanica au 
Kenya, utilisees dans un exemple sur 1 'ajustement de courbes de 
fertilite par regression seriee . 
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MODELES DE REGRESSION SIMPLE A PENTE UNIQUE OU A CONSTANTE UNIQUE

Fiche I : Récapitulation des donn'ées des placettes

(utiliser plusieurs fiches I si nécessaire)

4/ RO E

LAG (Haubeur

Placette : 3

Données brutes Données transformées
x2 XY -k x Y

6,5 9,6 0,4493 2,2645 0,02225 0,33?6
7,6 44,0 0,4346 2,39p 0,0473'1 0,34 55

40,6 44,8 0,09434 a,6946 0 00 890 0, 2 54-2

14;6 45,2 0,08624 2,7243 0,0074-3 0,2346
42,6 46,3 o,07937 2,-79'12 0,00630 0,2245
43,5 17,5 0,07407 2, 8622 0,00549 0,2420
144 18,3 0,06914 2,9049 0,00482. 0,2019

Totaux n = EX =C64362,43 EY =46,6356 Ex2 =0,07253 EXY = A, . 77..5
,

IPlacette
: 35

Données brutes Données transforme-es

X2 XYH x Y

6,7 8,4 0,4493 2,0949 6,0222_8 0,3422.
8,5 10,7 0,1,176 g, 5702 0,04384 o249
9,5 10,8 0,4053 2.,3795 0,01108 0,2505
10,6 42,5 0, 094-34 2,5257- 0,00890 0,2.3p,3
-12,6 14,3 0,07937 2,6603 0,00630 0,2)141
43,5 15,2_, 0,074-0 2,7213 0,00549 0,2016
44,4 16,5 0,06944 2,8034 0,00482, 01 /194.

Totaux n --= 7 . Ex =0,6894 EY =A7,552,3 Ex2 =o,o2-7,f " =4,6E572.

Placette : 36
Données brutes ponnées transformées

X2 XYA H x Y

6,7 8 0,i'1,-9 flI 002,228 0 3263
76 A4 4 0,4316 2,4-069 o 04734 0 .3467-

/o G 44 G O 0944 2,6840 o 00890 0,2529
44,6 16 5 0 08624 7_,o33 0,00743 o 2417
42,0 18 1 o 07937- 2,8959 o 00630 o,2.298
43,5 20 o o 07 07 2 957 o 00549 o 22,19
44,4- 2.4,0 O 06944 3 044-5 0,004-2, 0,2144-

Totaux ri= EX =0,684_ Ey ,..,19,043s. Ex2 =0,07253 EX? =4,5007
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I HIPR IME 5.1 I MODELES DE REGRESSION SIMPLE A PENTE UNIQUE OU A CONSTANTE UNIQUE 

Fiche 1: Recapitulation des donnees des plaeettes 
(utiliser plusieurs fiches 1 si neeessaire) 

Transformations des donnees utl11s~es 

Placette : 3 

Donn~es brutes Donn~es transformees 

A H X Y X2 XY 

6 5 9,6 o 4493 2,2.6113 O,0 2.'I.2.B 03376 
? 6 11, 0 0,1316 2 , 391-9 0,01 731 03155 

10,6 14,,, 0,094-34- 2. b 94{' 000890 0, 2.542 

11 ,6 15,2- ° 08621 2. "7213 0,0074-3 0,2.346 
12,0 ~6,3 0,07.9,1- 2. ? 2_12. 0,00630 0,2.2.15 
13,5 11,5 0,0740;> 2- 13622. 0,00549 o 212.0 

14-,4- 18,3 0,06944- 2,9069 0,004-52. o 2.019 
To taux n = 1- 1 EX - 0, ';643 EY =.18,6358 Ex' - 0,012 53 Exy - A, 17'13 

Placette : 35 

Donnees brutes Donnees transformees 

A H X Y x2 XY 

6, 1- 8,1 0,1493 2.,0919 0,02.22.8 0,312.2-
85 10,1 01116 2.,0,702- 0~O1384 02..11)9 

9 5 10,8 0,1053 2. 3795 o 01401'1 o 2.505 
10 6 12.,5 o 094-34- 2. 5"257 o 00890 0 ,2383 
12.,6 14-,3 o 0793;> 2. G603 o 00630 0,21 11 
13,5 15 2.. o 0'/-40-; 2.?213 000549 02016 
14- ,4- ~ 6,5 0,06944 2. 80M 00045'1. o 1941-

Totaux n - "l- EX -O,G694 EY "..11,55'1.-; EX< -0,0+2'11 r XY =-1,6B1Z 

P!acette : '36 

Donnees brutes Donnees transformees 

A H x Y x2 XY 

6,1- 8,9 0 , 1493 2. ~B64 O~02..n5 032.63 

1-6 A1,'" 0,A346 2. 4-069 o 0..,:;Z.31 o .3W7-

40 " ~4- G ° 094~4 2. , 6B~O o 00890 0, 252 9 
",,,,,6 ~6 !:J o 0862'" 2.,80:'>3 o 00 -74-3 o 2.4-11 
A 2. 6 11.11 o 0193} 2.,895.9 o 00 650 0,2.2.98 
13,5 '1.00 o OUOt 2 ,9951- o 0054-9 ° 2219 
M,4- 2. 1, 0 0,06944 3,044-5 ° 004-1',2. 0,2.114-

Totaux n • 7- EX '0,684-3 Ey -A9,0135" EX2 - 0,072 S3 r XY =A,13007 



IMPRIME
_E_i

Fiche I : ilcapitulation des domi6es des placettes

(utiliser plusieurs fiches I si nécessaire)

Transformations des données utilisées
X = 1/P5E

Y = (145ueur ciow,o/11,Ae)

MODELES DE REGRESSION SIMPLE A PENTE UNIQUE OU A CONSTANTE UNIQUE

Placette : 46
Données brutes Données transformées

X2 XYA H X Y

46,7 2.4,1 0,05988 3,04-9_3 0,00359 0 , 1 E52.6

17,6 2-2,4 0,05682 3, 1094 0,00323 0,1-7167

2.0,6 a 5,1 0,04854- 3, 12.29 0,002.36 0,1564-
2À,6 25,7. 0,04-630 3,2.4-65 0,00214- 0,1503
22,6 2-6,3 0,04425 3,2696 0,004959 0,144,7
24,4 2,7- 0,04098 3,3214 0,001660 0,1361

To taux n = 6 Ex =0,2-968 Ey .49,2459 Ex2 =0,01495 ExY =0,9465

Placette : 52

Données brutes Données transformées
x2 XYA N x Y

24, 1 8.1 0, 04-6 06 2_8959 0,00212 0,1334
22, 6 49,4 0,04425 2,9653 0,00196 0,1312
2-3,5 2-0,0 0,04255 z,9957 0,004634 0,4275
26,6 22,37 0,03759 3,104-6 0,00144 o, 416,7
27,6 23,3 0,03623

0,03509
3,4485
3,1864

0,00131
0,00123

0 4141
0, 1116Ze),5 24,2_

2_9,4 24,1 0034-01 3.2068 0,00,146 0, 4 0 91
Totaux n = ,--7t Ex =0,27-58 EY =24,5034 EX =O,01 00-EXY =0,8436

Placette : 11 9 5

Données brutes Données trans formées

X2 XYA 14
x Y

2.2,7 28,3 0,04405 3,3422 0,00-194 0,4473
2-..2),5 2_ E3,9 o 04255 3,3638 0 00181 0 14-31
2-5,6 51,1 0,03906 3,4372 0,00453 o A343
2-6,5 32,5 0 03774 3,4812_ 0,00442 0,43,14
2-8,6 33,0 0,03497 3 4965 0 0042_2 0 42.2-3
2.9 4 33,6 o 0 340 'I 3,5'14-5 0,00,146 o 4495

Tocaux n = IX -0,232-4 Ey =2.0,6362 Ex2 =0,00905 EXY =o,7978
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I IMPR IME flOOELES DE REGRESSION SINPLE A PENTE UNIQUE OU A CONSTANTE UNIQUE 

Fiche 1 : Recapi tulation des donnees des placettes 
(utiliser plusieurs fiches 1 si n~cessaire) 

X = 1 / RGE 
Transformations des donnees ut ilisees 

Placette ; 46 

Donnees brutes Donnees transformees 

A H X Y X2 XY 

,16, " 2.~, 1 0,05988 :0,04-93 o,OO ~59 0,1B 2. 6 

17,6 2.2.,4 0,05682- 3, ~ 09~ 0,0032.3 0,~7-61 

20,6 2. s, 1 0,04854 3 2-2.2.9 0,002.36 0,1564 
21,6 2. 5, 7 0,04630 3,2.4-6S 0,002.14- o 1503 
2. 2., 6 26,3 o 04425 3,2696 O,OD~959 o 14-47 

2.4,4 2 '1,7 0,04-098 3,3214 0,001680 0,1361 

Totaux n G EX =o,2.9Ge E, -A9,2189 Ex ' - 0,01495 ':XY - 0,9466 

Placett e : 52-

Donnees brutes I Donnees transformees 

f\ H x , x2 XY 

2.1,7- 18,1 0, 04-6013 2. ,/3959 0,002 12- 0, ~334 

2. 2,6 19.4 ° 04-425 2., 9G 53 O,OO~96 0,1312. 

2. " S 2.0, ° 0,04-2.55 2. ,9957 0,00181 0,12.7-5 
2.6,6 2- 2,3 0,03159 3,1 04-6 0,001 41 0, ~161 

21,G 2.3>,3 o 0362.3 3,1485 o 00131 ° 1141 
2.5 , 5 24 2- o 03509 3,1864 000123 0,1115 
2. 9 , 4 24,7 o 03401 :3 2.068 0,00116 ° -1091 

Totaux n - :; EX =0/2-.158 E, -21,5031 EXl = 0,011 00 Ex> =O,B43b 

Placette , 198 

Donnees brutes Donnees transformees 

A 1-1 X , X2 XY 

2.2.,7- 28,3 0,044 0 5 '3>,342.9 0,OO~94 0, '\4:;13 

'2",:' 2.8>,9 0,042.55 3 3636 00O~81 o 14-31 
2. <;,6 31,1 ° o390G 3,4372- O,OO~ 53 0)343 

2.6, S 32. 5 o 03774 34812- O,OO~4~ 0 ~3A4 

2.8,6 33,0 0,03491 34965 o 0012.2. 0 ~ 2.2.3 
2. 9 4 33,6 o 03401 3,514-5 O,00~16 0 A195 

Totaux n • 6 ,x - 0,2.32..4 E, -2.0,6362- Ex2 -0,00906 ,X> =0,7-918 
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II

7--------.

,

v lacette EX EY 2 (EX)2 EX EXY (EX)2 n EY

,

1

EXY n
EX

n TX2 EX2

0i005634-79 46,1683 6,4sei8 635E,4263&
0,00484325 15, 9972 6,53655 1Iq, S52.S

0,0056 34-8 46, 9691 6,4-.5 6 4 8 7- ii 9, 0 435-

4-6 -O,OO5949 0,00026829 46 7-967 5- J392_ 3 2 6 A 9, V89

52 - 0/ 004221 6,945o6 24,5o3-1

3 4
38,2045 4-0 /1,16,56c

_0,45276/0,04656 5 - 9, aaaPE UNIQUE b = (1)/(4 = - - - - =

1 (1116, 56 -440 427) / (4-o -38
CONSTANTE UNIQUE a = ( (6) - (3))/ ((5) - (4)) = . . '. . . .1 . . . . . . . ,2.04_5)..

3, 583.
--------

IMPRIME
'

5.1 : MODELES DE REGRESSION SIMPLE A PENTE UNIQUE OU A CONSTANTE UNIQUE

Fiche 2 : Sommations entre placettes et calcul des coefficients
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PMPR IME 5.11 MOOELES OE REGRESSION SIMPLE A PENTE UNIQUE OU A CONSTANTE UNIQUE 

Fiche 2 : Sommations entre placettes et calcul des· coefficients 

Placette EXY _ EX I:Y EX2 _ ( I: X)2 tx EXY (rx)' 
-W- Tx2 n 

n n 

3 _ 0,04 44B3 0,00563479 46 "7 683 , 6/ 4-56 18 'f 

35 _ 0, 04-~4-51 0,00 4 8-1395 A5,9912 6,5 3 6 55 "'1 

310 - 0, 056005 0,00563 4 8 ~ 6, 989~ 6,4- 5 6~B 7-

4 (, - 0,00 36949 0, 0002.682.9 ~5, 1-96, 5,692. 3 2. G 

52. - 0,0034221 0,000 13346 2.1, A5637 6,91506 =;-

198 - 0, 0015 055 0,00007837 2.0, 4-495 5,9452.1 6 

Sommes ~O, A52. 7-6 .6J 0,016%4- 2J A40,1<ci'- .'!J 38,2.045 
..>J 

40 

_ _ - o, 152.iG/O,016565 . - 9, U2. PENTE UNIQUE b - ( 1) / ( 2 ) - • • • • • • • • • • • • • • •••• •• • • 

CONSTANTE UNIQUE a • (( 6) - (3») 1 ( (5 ) _ (4») J~~~,?G. - 1~~, j~~ ~ (4? ~3.B,?MS) 
..... 3,. S.B!> . ... . 

ry 

~ 8, 6 3 5[', 

A'i-, S 5<c3 

A9,0135 

A9, 21 89 

2. 1,5031 

2.0,6362-

,QJ ~16,560 



X.. = in
13

1X = in

La pente de la régression de la nouvelle variable Y sur cette nouvelle variable X
fournit donc une estimation de k+1.

2/(A.. + A..,)]
13 13-1
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de pente unique et de constante unique comme indiqué au bas de la fiche.

Dans l'exemple traité, on obtient finalement comme résultats :

- 9,222 pour l'estimateur de pente unique
3,583 pour l'estimateur de constante unique.

Si on trace sur un graphique le faisceau de courbes de fertilité corres-
pondant à l'un ou l'autre de ces modgles, on s'apercevra dans les deux cas qu'il
grimpe trop abruptement pour s'ajuster correctement aux donnges de la figure 5.6
c'est que la valeur arbitrairement attribuge k est beaucoup trop grande pour ces

données.

BAILEY et CLUTTER montrent, dans l'article mentionné, comment on peut esti-
mer directement le paramètre non lingaire k si l'on suppose qu'il a la m'eme valeur
pour toutes les placettes, en utilisant un modéle de rggression oa il figure en
coefficient d'un terme Zingaire. Il suffit pour cela de disposer de mesures succes-
sives (placettes permanentes ou analyses de tiges) permettant d'estimer des accrois-
sements en hauteur. La mgthode est la suivante

Iii Calculer les valeurs d'une nouvelle variable Y correspondant aux 2ème, 3-eme,
flÇ observations d'une placette i, è partir de la formule (1)

-

Il n'y a pas de valeur de Y correspondant à la première mesure de hauteur.

Calculer de mime les valeurs d'une nouvelle variable X a partir de la for-

mule (2)

1
( ) Y.j est le logarithme de l'accroissement moyen annuel relatif en hauteur entre lesi

mesures j-1 et j sur la placette i . A la limite

Y
[1 dHin

H dA

et j sur la placette i. A la limite

soit avec l'éguation de SCHUMACHER : Y = in_ in (-kb) + (k+1) in 1-

(2) x3est le logarithme de l'inverse de l'Age à mi-période entre les mesures j-1

kb
k+1 A

[A

13
Y.. = in

13 13-1
-H.. + H..

13 13-1

A.. - A..
13 13-1

2

de pente unique et de CDnstante unique comme indique au bas de La fiche. 

Dans L'exempLe traite, on obtient finaLement comme resuLtats : 

- 9,222 
3,583 

pour l'estimateur de pente unique 
pour l'estimateur de constante unique. 

Si on trace sur un graphique Le faisceau de courbes de fertiZite corres­
pondant a L'un ou L'autre de ces modeLes, on s'apercevra dans les deux cas qu'iL 
gr£mpe trop abruptement pour s'ajuster correctement aux donnees de la figure 5,6 : 
c 'est que La vaLeur arbitrairement attribuee a k est beaucoup trop grande pour ces 
donnees. 

BAILEY et CLUTTER montrent, dans L'articLe mentionne, comment on peut esti­
mer directement Le parametre non lineaire k si L'on suppose qu'iL a La m&me valeur 
pour toutes Les placettes, en utiLisant un modeLe de regression ou il figure en 
coefficient d'un terme Lineaire. IL sUffit pour cela de disposer de mesures succes­
sives (placettes permanentes ou analyses de tiges! permettant d'estimer des accrois­
sements en" hauteur. La methode est La suivante : 

Calculer les valeurs d'une nouvelle variable Y correspondant aux 2eme, 3eme, 
n~ observations d'une placette i, a partir de la formule (1) : 

1 

Y •• 
1J )~H .. -H .. I]![H .. + H .. I]! In 1J 1r 1J 'r 

A.. A .. 1 2 
1J 1J-

II n'y a pas de valeur de Y correspondant a la premiere mesure de hauteur. 

Calculer de meme les valeurs d'une nouvelle variable X a partir de la for­
mule (2) 

x .. ln[2/(A .. +A·· 1)] 1J 1J 1J-

(1) Y
ij 

est Ie logarithme de l'accroissement moyen annuel relatif en hauteur entre les 

mesures j:l=e:nj[lurd~alPlacette i . A Ia limite: 

H dA 

soit avec 1 'equation de SCHUMACHER: Y = In [_-_k_b_]= In (-kb) 
Ak+1 

Xij est Ie logarithme de 
et j sur :La placette i. 

X ~ In [~l 

]'inverse de 1 'age 
A la limite : 

a mi-periode entre 

+ (k+l) In (~l 
les mesures j-l 

La pente de la regression de la nouvelle variable Y sur cette nouvelle variable X 
fournit done une estimation de k+l. 



IMPRIME 5.2 : TRANSFORMATION DES DONNEES D'AGE ET DE HAUTEUR TIREES DE PLACETTES PERMANENTES POUR L'AJUSTEMENT DU

PARAMETRE k DE L'EQUATION DE SCHUMACHER PAR UN ESTIMATEUR DE PENTE UNIQUE

A

1

t

1

I

li

li

reporter
1 de

5.1

Aii a C
ii I trii

Y..

Placette Mesure

-
Age Somme

Diff6-
menee

2_
a

in c Hauteur Somme
Diffd-
rence

e

i;
In h

4- 1 1 6,7. 24,4
4 `" 1 7,6 34,3 0,9 0,05831 - 2,,b42. 'a_2.,4 43,5 4,3 'L44 24, 7 5 o 066&9 -2,712.
4 3 2.0,6 38,2 3,0 0,052-36 -2,950 2.5,4 47,5 2,7 0,0000 2-3,75 o,0378)9 -3,2-73
4 4 21, 6 4- 2 ,2 4,0 0,04-739 -3,049 2 5,7 50,8 0,6 0,6000 25,40 0,02362. -3,7A-6
4 5 2. 2 , 6 44-,a 4, C 0,04525 -3,096 2-6,3 52-0 0,6 0,60010 2.6,00 0,02308 -3,769

6 2.4,4 47,0 1,8 0,04255 -3,157 27,7 54,0 1,4 0,77M 27.,00 0,05185 -2_,959

> A

sur la fiche
l'imprimé

I HIPR Ir1E 5.2 I 

i j 

Placette Mesure 

4- 1 

4 2. ' 
4 3 
4 4-
4- S 
4 6 

TRANSFORMATION DES DONNEES D'AGE ET DE HAUTEUR TIREES DE PLACETTES PERMANENTES POUR L'AJUSTEMENT DU 
PARAMETRE k DE L'EQUATION DE SCHUMACHER PAR UN ESTIMATEUR DE PENTE UNIQUE 

Aij a b c Xij Hij 

Diffe - "- In c Ag. Somme Hauteur renee a 

1 6, i'. 2.1,1 
17, (, 34,3 0,9 0,05831 - 2.,1)4.2- 2- 2.,4 

2. 0,6 38,2.. 3,0 0,052.% -2.,950 2. 5, 1 
21 6 4-2,2, 1,0 0047-39 -~, 049 2. 5 ,. 

2. 2 , 6 44-,2 1,0 0,0452.5 -3,096 2..6,3 
2.4,<\- 47,0 1 13 ° 042.55 -3,157 'U,7 

t 

d • f 

Diffe- • Somme 
renee b 

435 1,3 1,444 
47. S 2,t 0,9000 
50 El 0,6 0,6000 
52.,0 O,G O,GOOO 
54.0 -1 4 07718 

g 

d 
'2 

21,75 

2.3 7-5 
25,40 

26,00 
2- j1-, 00 

, 

h Y .• 
1J 

f In h -
g 

0,06639 - 2.,'112-

0,037",9 -3 2.'13 
0,02%2- -3,'146 
O,OBOe, -3,769 
0,05185 -2.,959 

t 'eporter 
sur la fiche 1 de 
l·imprime 5.1 

'" '" 
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Calculer l'estimateur de pente unique des régressions Y = ai + bX à l'aide

de l'imprimé 5.1 ou A partir de l'équation (6). Remarque : si on utilise

l'imprimé 5.1, on n'a besoin que des deux premières colonnes de la fiche 2.

4 Soustraire 1 de 1.'estimateur de pente unique ainsi obtenu pour avoir la
valeur de k cherchée.

Pour calculer è la main les valeurs des nouvelles variables X et Y (étapes
fTj et 71 ci-dessus), on peut s'aider de l'imprimé 5.2.Pour en illustrer l'emploi, nous
avons rempli le premier cadre è partir des données de la -quatriéme placette de notre
exemple (placette 46). Mais toutes ces formules (estimateurs de pente unique et de
constante unique, calcul des nouvelles variables X et Y pour l'estimation de k) sont

faciles ei programmer sur un petit ordinateur, ou une calculatrice programmable ayant
au moins 15 registres de mémoire et 219() pas de programme.

Quand on ajuste ainsi le paramétre k aux données de la figure 5.6 on ob-
tient

k = 0,25

et les estimateurs de pente unique et de constante unique deviennent

b = - 6,638

a = 6,311

Voyons maintenant comment construire le fáisceau de courbes de fertilité,
partir de ces résultats, en choisissant par exemple le modéle è constante unique.

L'équation de ces courbes est

in H0=6'311+b4A0'25 (8)

Le paramétre bi dépend de l'indice de fertilité. Pour une valeur Hr de cet indice
(hauteur atteinte è l'âge de référence Ar), on a

in Hr = 6,311 + b./A0'25
1 r

soit : b. = (in Hr - 6,311) x A°'25

et, si lion veut tracer les courbes correspondant è des indices de fertilité de 16,
18, 20, 22, 24, 26 métres è l'age de référence de 20 ans

.

16 - 7,483
18 - 7,234

20 - 7,011

22 - 6,809

24 - 6,625

26 - 6,456
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Calculer l'estimateur de pente unique des regressions Y = ai + bX a l'aide 
de I' imprime. 5.1 au a partir de l' equation (6). Remarque : si on utilise 
I' imprime 5.1, on n' a besoin que des deux premieres colonnes de la fiche 2. 

GJ Soustraire 1 de 1.' estimat eur de pente unique ainsi obtenu pour avair la 
valeur de k cherchee. 

Pour oalouler a la main les va leurs des nouvelles variables X et Y (etapes 
III et[I] oi-des8us), on peut s'aider de l'imprime 5. 2. Pour en iHustrer l'emploi, nous 
aVons rempli le premier oadre a partir des donnees de laquatrieme plaoette de notre 
exemple (plaoette 46). Mais toutes oes formules (estimateurs de pente unique et de 
oonstante unique, oaloul des nouvelles variables X et Y pour l'estimation de k) sont 
faoiles a programmer sur un petit ordinateur, ou une oaloulatrioe programmable ayant 
au moins 15 registres de memoire et 200 pas de programme. 

Quand on ajuste ainsi le parametre k aux donnees de la figure 5.6 on ob-
tient 

k = 0,25 

et les estimateurs de pente unique et de oonstante unique deviennent 

b 6,638 

a = 6,311 

Voyons maintenant oomment oonstruire le faisoeau de oourbes de fertilite, 
a partir de oes resultats, en ohoisissant par exemple le modele a oonstante unique . 

L'equation de oes oourbes est 

In H
O 

= 6,311 + b
i

/AO,25 (8) 

Le parametre bi depend de l'indioe de fertilite. Pour une valeur Hr de oet indioe 
(hauteur atteinte a l'age de referenoe A

r
), on a 

In Hr = 6,311 + b./AO,25 , r 

soit : b. = (In H - 6,311) x Ao,25 
,r r 

et, si l 'on veut traoer les oourbes oorrespondant a des indioes de fertiUte de 16, 
18, 20, 22, 24, 26 metres a l'age de referenoe de 20 ans : 

H b. 
r , 

16 - 7,483 
18 - 7,234 
20 - 7,011 
22 - 6,809 
24 - 6,625 
26 - 6,456 
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En remplagant bi par sa valeur dans l'équation (8) pour chaque courbe de
fertilité, on peut calculer les valeurs de HQ correspondant è des vaZeurs données
de A . La figure 5.7représente les courbes cansi obtenues è la méme échelle que cel-
le de la figure 5.6qui présentait les données.

Si on veut maintenant déterminer Z'indice de fertilité d'un peuplement,
d'age A et de hauteur dominante Ho connus, on utilisera la formule

in Hr = a + (in Ho - a) x (A/Ar)k (9)

Ainsi, avec le faisceau de courbes de fertilité ci-dessus, un peuplement
dont la hauteur dominante est 14,5 m è 11,5 ans aura pour indice de fertilité

in Hr = 6,311 + (in 14,5 - 6,311) x (11,5/20)0,25

= 3,144

soit
Hr

= 23,2 que lion peut arrondir è 23.

Si l'on avait choisi le modèle è pente unique au lieu du modéle è cons-
tante unique, l'équation des courbes aurait été

in H = a. + b/Ak
0 i

où a1 dépend de l'indice de fertilité ; pour une valeur Hr de cet indice

a. = ln Hr - b/Ar (11)

et l'indice de fertilité d'un peuplement d'age A et de hauteur dominante H0 serait
donné par

in Hr = in Ho + b (1/Ak - I/Ar) (12)

512.24 Les méthodes de régression multiple

Ces méthodes sont utilisables pour l'ajustement d'un faisceau de courbes
de fertilité lorsqu'on peut déterminer l'indice de fertilité, ou la classe de fez,-
tilité, de chaque placette avant d'ajuster le modéle. On peut imaginer cinq moyens
de déterminer a priori la cZasse ou l'indice de fertilité.

LU Quand la s6rie des mesures successives faites sur une placette inclut
l'age de référence, on connait directement l'indice de fertilit6 (hauteur
dominante de la placette à l'age de réfErence).

Si la sgrie de mesures n'inclut pas l'age de réf'érence, on peut ajuster
aux données de la placette une 6quation comme celle de SCHUMACHER et l'uti-
liser pour estimer la hauteur dominante qui a Et6 ou qui sera atteinte
l'âge de référence : on adopte cette hauteur estim6e comme indice de fer-
tilitg de la placette.

A des donn6es provenant de placettes temporaires, on peut attribuer un
univeau" de fertilité comme dans la mêthode du minimum-maximum d'écrite au
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En l'empla"ant b· paZ' sa valeU1' dana l'equation (8) pOU1' ahaque aOU1'Qe de 
fel'tilite, on peut aalautel' lea ValeU1'B de HQ aol'l'eapondant a des valeul's donneea 
de A • La figul'e 5.7l'epl'esente lea aOU1'bes a~nsi obtenues a la m~me eahelle que ael­
le de la figul'e 5.6qui pl'eaentait les donneea . 

Si on veut maintenant deteZ'minel' l'indiae de fel'tilite d'un peuplement, 
d'age A et de hauteU1' dominante H

O 
aonnus, on utilisel'a la fOZ'mUle : 

I n Hr = a + (In HO - a) x (A/Ar)k (9) 

Ainsi, avea le faisaeau de aOU1'bes de fel'tilite ai -dessus, un peup lement 
dont la hauteU1' dominante est 14,5 m a 11, 5 ana aU1'a poul' indiae de fel'tilite : 

soit H 
r 

6,311 + (In 14,5 - 6,31 1) x (11,5/20)°,25 

3,144 

23,2 que l 'on peut aZ'l'ondil' a 23. 

Si l'on avait ahoisi le modele a pente unique au lieu du modele a aons­
tante unique, l 'equation des aoul'bes aul'ait Ue 

k 
In HO = a i + b/A (10) 

ou a. depend de l'indiae de f el'tilite ; pOU1' une valeU1' H de aet indiae , r 

a. = In H - b /Ak (11) 
, r r 

et l'indiae de fe l'tiUte d'un peuplement d'age A et de hauteU1' dominante H
O 

sel'ait 
donne paZ' : 

( 12) 

512.24 Les methodes de regression multiple 

Ces methodes sont utilisables pOU1' l'ajustement d 'un faisaeau de aOU1'bes 
de fel'tilite lol'squ'on peut deteZ'minel' l 'indiae de fel'tilite, ou la alasse de fel'­
tilite, de ahaque plaaette avant d 'ajustel' le modele. ~l peut imaginel' ainq moyens 
de deteZ'minel' a priori la alasse ou l'indiae de fel'tilite. 

Quand 1a ser i e des mesures success i ves faites sur une placet t e inclut 
l'age de r eference, on connait directement l'indi ce de fertilite (hauteur 
dominante de 1a placette a I'age de reference). 

Si 1a ser i e de mesures n 'inclut pas l' ige de re ference, on peut ajuster 
aux donnees de 1a placette une equation comme celIe de SCHUMACHER et l'uti­
liser pour estimer 1a hauteur dominante qui a ete ou qui sera at te inte a 
l'age de reference: on adopte cette hauteur estimee camme ind ice de fer­
tilite de 1a placette. 

A des donnees provenant de pl acet tes t emporaires, on peut attribuer un 
"niveau" de f e rtilite comme dans la methode "du minimum-maximum decrite au 
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Indice de
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Figure 5.7

Courbes de fertilité établies a partir des données de la figure 5.6
en utilisant l'éguation de Schumacher et la méthode de régression
sériée de Bailey et Clutter.
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Figure 5.7 
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Courbes de fertilite etablies a partir des donnees de la figure 5.6 
en utilisant 1 'equation de Schumacher et la methode de regression 
seriee de Bailey et Clutter . 



-72. -

§ 512.22 ; on ne doit pas proc-éder ainsi avec des données provenant de
placettes permanentes car on perdrait une partie de l'information qu'elles
contiennent.

121 On peut encore attribuer à chaque placette une "classe" de fertilit6 à par-
tir

d'un faisceau existent de courbes de fertilitg, qui semble presque sa-
tisfaisant mais n'a peut are pas tout a fait la bonne courbure,

d'un faisceau de courbes tracées a la main dans le jeu de donnges : la
régression servira alors à leur ajuster une 6quation.

On peut enfin utiliser un facteur du milieu tel que l'altitude, la pluvio-
sité,...etc, comme indicateur de la fertilit6 ; mais cette approche donne
rarement de bons résultats, car la corrélation entre la croissance en hau-
teur et une seule variable du milieu est g6n6ralement faible.

Une fois déterminge la méthode d'attribution d'une classe de fertilité
chaque placette, on se trouve devant un jeu de donnges comprenant trois variables
par observation

la hauteur dominante H0

l'age A

le niveau, la classe ou l'indice de fertilité S.

On peut alors ajuster par rggression multiple un modgle reliant Ho ei A et
S en utilisant diverses transformations de ces variables.

Deux sortes de modgles peuvent gtre utilisés:

Modèles sous contrainte (1) : Quand S est bien un indice de fertilité
(ciest-d-dire une hauteur de référence Hr ), on a intérgt è prendre Hr cam-
me origine des hauteurs et Ziáge de rgfgrence Ar comme origine des áges
et ei ajuster une rggression sans terme constant, comme celle-ci

(Ho - Hr) = bl(A-Ar) + b2(A-Ar)2

Ce genre de modele donne automatiquement une hauteur dominante égale
liindice de fertilité pour l'áge de rgfgrence Ar.

Modèles sans contrainte (2) avec un terme constant. Si S est un véritable
indice de fertilité Hr, on constatera alors que la hauteur dominante at-
teinte a l'áge de réfgrence Ar, sur la courbe correspondant à Hr, n'est
plus exactement égale á Hr; nous verrons plus loin ce qu'il faut en penser.

en anglais = constrained models

en anglais = unconstrained models

-
-72 

§ 512.22 ; on ne doit pas proce.der ainsi avec des donnees provenant de 
placettes permanentes car on perdrait une partie de l'information qu'elles 
contiennent. 

m On peut encore attribuer a chaque placette une "classe ll de fertilite. a par­
tir 

d' un faisceau existant de courbes de fertilite, qui semble presque sa­
tisfaisant mais nTa peut etre pas tout a fait la bonne cQurbure, 

- d'un faisceau de courbes tracees a la main dans le jeu de donnees: la 
regression servira alors a leur ajuster une equation. 

IlQ On peut enfin utiliser un facteur du milieu tel que l'altitude, la pluvio­
site, ... etc, comme indicateur de la fertilite. ; mais cette approche donne 
rarement de bons resultats, car la correlation entre la croissance en hau­
teur et une seule variable du milieu est generalement faible. 

Une fois determinee la methode d'attribution d'une alaSBe de fertilite a 
ahaque plaaette, on se trouve devant un jeu de donnees aomprenant trois variables 
par observation : 

- la hauteur dominante HO 

- l'age A 

- Ie niveau, la classe ou l'indice de fertilite S . 

On peut alors ajuster par regression multiple un modele reliant HO a A et 
S en utilisant diverses transfoPmations de aes variables. 

I) 

2) 

Deux sortes de modeles peuvent etre utilises : 

Modeles sous contrainte (1) : Quand S est bien un indiae de fertilite 
7;7est:d:dire-~e-hauteur de referenae Hr !, on a interet a prendre Hr aom­
me origine des hauteurs et l'age de referenae ~ aomme origine des ages, 
et d ajuster une regression sans terme constant, comme celle-ci : 

(HO - Hr) = bl(A-Ar ) + b2(A-Ar )2 

Ce genre de 
l'indiae de 

modele donne automatiquement une hauteur dominante egale a 
fertilite pour Z'age de referenae A . 

r 

Modeles sans contrainte (2) avec un terme constant. Si S est un veritable 
indiae-de-fertiZitJ-~~ on aonstatera aZors que Za hauteur dominante at­
teinte d l'age de reference Ar3 sur la courbe correspondant d Hr3 n'est 
plus exaatement egaZe a Hr; nous verrons plus loin ae qu'iZ faut en penser. 

(1) en anglais = constrained models 

(2) en anglais = unconstrained models 
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Voici deux exemples de modeles sans contrainte

H0 = b
blA + b2S + b3AS + b4A2 (13)

log Ho = bo + bi/A + b2S + b3S/A (14)

Pour S fixé, l'equation (13) représente une parabole la figure A22(e)
de l'annexe A montre les formes qu'elle peut prendre : une seuZe de ces formes peut
convenir et des courbes de fertilitg. Toujours pour S fixg, l'équation (14) est une
equation de SCHUMACHER où k=1 (voir figure A22(c)).

Bien d'autres modgles sont envisageables. Quel que soit le modele choisi,
i1 fáut absolument tracer les courbes apres ajustement et les superposer au nuage
des donnges pour s'assurer qu'elles en suivent bien les tendances. Il ne fáut accor-
der aucune confiance aux statistiques (par exemple R2, gcart-type rgsiduel...) as-
sociges cl la regression multiple pour decider de la validité des courbes.

Quand on travaille avec un indice de fertilite veritable (et non une simple
"classe" de fertilité) en utilisant un modele sans contrainte, on s'apergoit en
tragant les courbes obtenues que la hauteur dominante Ho è l'âge de reference Ar
n'y est généralement pas égale à Z'indice de fertilité Hr c'est que le processus
d'ajustement ne comporte pas de contrainte assurant automatiquement cette co-Encidence.
La courbe correspondant à une valeur donnge H de l'indice de fertilité "r6e1" est
obtenue en donnant à l'indice de fertilitg "statistique" qzi figure dans l'equation
la valeur Hr qui fait passer la courbe par le point TAr' Hr 1

Nous aurons ainsi, avec le modele (13)

* 2

Hr = b0 + b1 2r 3rrAr + bH + bAH + b4Ar

soit Hr = (H* - 130 - blAr - b4A2r)/(b2 + b3Ar) (15)

et la courbe d'indice de fertilité reel H* est
r

Ho = 1,0 + blA + (b2 + b3A) x (H*
1)0 biAr b4A2r)/(b2 + b3Ar) + b4A2

Nous aurons ainsi, avec le modele (14)

log Hr = bo +b i/Ar + b2Hr + b3Hr/Ar

soit Hr = (log H*r - 1)0 - b1/Ar)/(b2 + b3/Ar) (16)

et la courbe d'indice de fertilitg reel H*

log Ho = 130 + bi/A + (b2 + b3/A) x (log Hr - 130 - bl/Ar)/(b2 + b3/Ar)

La necgssité de caler les courbes de fertilité, la distinction mysterieuse
et prêtant à confusion entre indice de fertilitg statistique Hr et indice de fertili-
té reel Hr.. ont conduit de nombreux chercheurs à utiliser plutet des modeles sous
contrainte. Malheureusement, ce n'est pas toujours possible car beaucoup de program-
mes standard dé regression multiple n'ont pas d'option "ajustement sans terme cons-
tant".
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Voioi deux exempteB de mod~teB Bans oont~ainte : 

2 HO S bO + ·blA + b2S + b3AS + b4A 

log HO S bO + ·bl /A + b2S + b3S/A 

(13) 

(14) 

Pour S fixd , t'dquation (13) ~ep~dsente une p~abote ; ta figure A22(e) 
de t 'annexe A mont~e tes fo~es qU'ette peut p~enare : une seute de oes fo~es peut 
oonveni~ a des oourbes de fe~tititd . Toujours pou~ S fixd, t 'dquation (14) est une 
equation de SCHUMACHER ou kml (voi~ figure A22(o)). 

Bien d 'aut~s mo~tes sont envisageabtes . Quet que Boit te mod~te ohoisi, 
it faut absolument t~aoe~ tes oourbeB ap~~s ajustement et teB supe~ose~ au nuage 
des donnees pour s'assure~ qu'ettes en Buivent bien tes tendanoes. It ne faut aooo~­
de~ aucune confiance aux statistiques (p~ exempte R2, do~-type ~esiduet .• . ) as­
sooiees a ta ~dg~ession muttipte pour deoide~ de ta vatidite des oourbeB. 

Quand on t~avaitte aveo un indice de fe~titite ve~tabte (et non une simpte 
"otasse" de fe~titiM) en utitisant un mo~te sanB oontrainte, on s ' ape~t;oit en 
t~at;ant tes oourbes obtenues que La hauteur dominante Ho a t '8ge de ~dfd~enoe Ar 
,, ' y est gdne~ate71lent pas egate a t ' indioe de fe~titiM ~ : 0 'est que te p~ooessus 
d 'ajustement ne oompo~te pas de oont~ainte assurant automatiquement oette co£ncidence. 
La courbe co~~espondant d une vateu~ donnee ~ de t ' indioe de ferlitiM "reel" est 
obtenue en donnant a t 'indice de fe~titite "statistique" qui figure dans t 'equation 
ta vateur H qui fait passe~ ta courbe p~ te point LA • H* J . r r r 

Nous aurons ainsi .. avec te modUe (13) : 

* s bO + blAr + b2Hr + b3ArHr + b A2 H r 4 r 

soit * 2 + b3Ar) (15) H (Hr - bO - blAr - b4Ar ) / (b 2 r 

* et ta courbe d ' indice de fe~tititd ~eet H est : 
r 
* 2 2 HO = bO + blA + (b 2 + b3A) x (Hr - bO - blAr - b4Ar )/(b2 + b3Ar) + b4A 

Nous aurons ainsi, avec te mo~te (1 4) 

* l og H = bO + bl /A + b2H + b3H /A 
r r r r r 

soit * Hr = (log Hr - bO - b l /Ar )/(b 2 + b 3/Ar) 

et ta courbe d 'indice de 

log HO = b O + 

(16) 

La ndodssite de oate~ tes oourbes de fe~titite, ta diBtinction myste~ieuse 
et p~etant a confusion ent~e i"dice de fe~tiLitd statistique Hr et indice de fe~titi­
te ~eet ~, ont conduit de nombreux ohercheurs a utitise~ ptutot des modetes so us 
contrainte . Matheureusement, oe n 'est pas toujou~s possibte oar beaucoup de p~og~am­
mes sta:ru1ard de regression multiple n 'ont pas d 'option "ajustement sans terme cons ­
t ant". 
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Quand on travaille avec des classes de fertilitg, Le problème ne se pose pas
puisqu'il n'y a pas d'obligation pour les courbes de passer par un point donng.

Les techniques de régression multiple ont Z'avantage de Zaisser toute liber-
té dans le choix du modèle. Elles ont l'inconvénient de nécessiter l'estimation a
priori de l'indice de fertilité, d'être statistiquement peu efficaces en ce qu'e-ftes
ignorent la nature sériée des données des placettes permanentes, et d'étre fbndges
sur l'hypothése fausse que la variable fertilité est connue avec une grande préci-
sion.

513 Modéles d'évaluation de la fertilité a- partir des facteurs du milieu

Il est évident que les courbes de fertilité (paramétrées par un indice de
fertilité ou seulement affectées d'un numéro de classe) ne peuvent servir è estimer
une productivitg potentielle que si on les applique et un peuplement existant. Mais,
en gestion forestiére, toute une catégorie de décisions suppose l'évaluation de la
production potentielle d'une essence donnée avant son installation dans un milieu
donné, Ou trés peu de temps aprés.

Cette évaluation est possible è deux niveaux

Prévisions très globales sur la productivité maximum dans une rêgion
donnêe du monde, par comparaison avec la productivit6 de peuplements
similaires en bon état croissant ailleurs dans des conditions de milieu
semblables.

Prévision plus détaillée de la classe de fertilit6 (avec référence a un
faisceau de courbes de fertilité dorm-6 pour une essence donnee) par cons-
truction, sur des peuplements de cette essence existant dans la région
êtudiée, d'une relation entre la classe de fertilit6 et certaines varia-
bles du milieu (teneurs en élêments nutritifs, profondeur et texture du
sol, altitude, exposition, pluviomêtrie,...).

La première approche est particuliérement adaptée aux forets naturelles
hétérogénes. En ce qui concerne les plantations monospécifiques, elle convient mieux
d la phase de présélection de l'essence et de sa provenance qu'd une prgvision dé-
taillge de la production comme en traite ce manuel. Nous ne traiterons done ici que
de la deuxiéme approche.

513.1 Modèles fonctionnels de prévision de la classe de fertilité

Les étapes de la construction d'un tel modéle sont les suivants

1 Construction de courbes de fertilit6 (indice ou classe) a partir de pla-
cettes permanentes d'échantillonnage dans les peuplements existants de
l'essence étudi6e.

Recueil, sur des placettes permanentes ou temporaires de l'essence êtudiée,
de donne-es concernant le milieu ; chaque placette se voit en mame temps
attribuer une classe de fertilit6, a partir de sa hauteur dominante et de
son age, d'apras les courbes de fertilité. Pour le recueil des données con-
cernant le milieu, on suivra les indications donne-es au § 323.

3 On sélectionne et on transforme 6ventuellement certaines des variables du
milieu (voir § 513.2) pour les introduire dans un modale linéaire de prgvi-
sion de la fertilité :
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Quand on travaille aveo des olasses de fertilit~, le probleme ne se pose pas 
puisqu'il n'y a pas d 'obligation pour les oourbes de passer par un point donn~. 
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faisceau de courbes de fertilite donne pour une essence donnee) par cons­
truction, sur des peuplements de cette essence existant dans la region 
etudiee, d'une relation entre la c lasse de fertilite et certaines varia­
bles du milieu (teneurs en elements nutritifs, profondeur et texture du 
sol, altitude, exposition, pluviometrie, ... ). 

La premiere approahe est partiaulierement adaptee aux forets naturelles 
h~t~rogenes. En ae qui aonaerne les plantations monosp~aifiques, elle aonvient mieux 
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Les hapes de la aonstruation d'un tel modele sont les suivants : 

Construction de courbes de fertilite (indice ou classe) a partir de pla­
cettes permanentes d'echantillonnage dans les peuplements existants de 
l'essence etudiee . 

Recueil, sur des placettes permanentes ou temporaires de l'essence etudiee, 
de donnees concernant Ie milieu ; chaque placette se voit en meme temps 
attribuer une classe de fertilite, a partir de sa hauteur dominante et de 
son age, d'apres les courbes de fertilite. Pour Ie recueil des donnees con­
cernant Ie milieu, on suivra les indications donnees au § 323. 

On selectionne et on transforme eventuellement certaines des variables du 
milieu (voir § 513.2) pour les introduire dans un modele lineaire de previ­
sion de la fertilite : 
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S = b0 + b1e1 4- b2e2 + + bnen

oa e1,e2,...,en sont des transformations appropriées des variables du mi-

lieu et Ell:), bi,...,bn les coefficients ajustés par régression multiple.

4 On peut déterminer l'intervalle de confiance des orévisions, comme indiqué
dans l'annexe A pour les régressions multiples. Mais il faut aussi tester
la valeur du modäle en comparant les classes de fertilité qu'il prédit aux
classes de fertilité réelles, sur un jeu de données indépendant de celui
qui a servi ä l'ajuster. Si celui-ci n'a pas couvert toute la région oa
l'on veut appliquer le modäle, il faut que le jeu de données-test en complä-
te la couverture.

513.2 Choix des variables du milieu a- intégrer dans le modèle

Le nombre de variables du milieu mesurées peut étre très grand, jusqu'a 100
sur chaque placette, alors qu'un modèle utilisable ne doit contenir qu'un petit nom-
bre de variables faciles è mesurer.

Ii y a plusieurs moyens de réduire le nombre de ces variables

En faisant la synthäse de certains éléments d'information : par exemple,
des données climatiques peuvent être synthétisées de façon simple en
"longueur de la saison humide", en "longueur de la saison de végétation"
(températures supérieures a 6°C) ou en "moyenne des températures pendant
la saison humide" ; elles peuvent l'être de faym plus complexe ä l'aide
de formules d'évapotranspiration,...etc.

En opérant une sélection des variables les plus significatives sur des
critäres statistiques. On peut utiliser pour le faire l'analyse en compo-
santes principales (1) ou, plus simplement, la régression multiple pro-
gressive (2).

Par analyse graphique des variables susceptibles de représenter les prin-
cipaux facteurs limitants de la croissance, en ne retenant que celles
qui ont une relation évidente avec la classe de fertilité.

On n'hésitera pas è faire subir gventuellement aux variables mesur4es des
transfbrmations susceptibles d'en faire des variables mieux corrël4es avec la crois-
sance. Une application évidente de ce principe concerne l'exposition (3), qui peut
étre mesurée en degr4s, de 00 è 3600, les valeurs broches de 0° et de 3600 corres-
pondant è une exposition Nord : si on prend le sinUs de la moiti6 de cet angle, on
obtient alors un code exposition qui va de 0 pour les expositions Nord è 1 pour les
expositions Sud, en confondant les expositions Est et Ouest.

en anglais - principal components analysis

en anglais = stepwise multiple regression

en anglais = aspect
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, ... ,en sont des transformations appropriees des variables du mi ­

lieu et bO' b 1, •.. ,bn les coefficients ajustes par regression multiple. 

On peut determiner l'intervalle de confiance des previsions, comme indique 
dans l'annexe A pour les regressions multiples. Mais i1 faut aussi tester 
1a valeur du modele en comparant les classes de fertilite qulil predit aux 
classes de fertilite reelles, sur un jeu de donnees independant de celui 
qui a servi a l'ajuster. Si celui-ci nla pas couvert toute 1a region ou 
l'on veut appliquer Ie modele, i1 faut que le jeu de donnees-test en comple­
te 1a couverture . 

Le nombre de variabZes du miZieu mesurees peut §tre tres grand, jusqu'd 100 
sur ahaque pZaaette, aZors qu'un modeZe utiZisabZe ne doit aontenir qu'un petit nom­
bre de variabZes faaiZes d mesurer. 

IZ Y a pZusieurs moyens de reduire Ze nombre de aes variabZes : 

• En faisant 1a synthese de c'ertains elements d' information : par exemple, 
des donnees climatiques peuvent etre synthetisees de fa~on simple en 
"longueur de la saison humide", en "longueur de la saison de vegetation" 
(temperatures superieures "a 6°C) ou en "moyenne des temperatures pendant 
la saison humide" ; elles peuvent l'etre de fa4ion plus complexe a l'aide 
de formules d 1 evapotranspiration, .. . etc. 

• En operant une selection des variables les plus significatives sur des 
criteres statistiques. On peut utiliser pour Ie faire l'analyse en compo­
santes principales (1) ou, plus simplement, la regression multiple pro­
gressive (2). 

• Par analyse graphique des variables susceptibles de representer les prin-· 
cipaux facteurs limitants de la croissance, en ne retenant que celles 
qui ont une relation evidente avec la classe de fertilite. 

On n'hesitera pas d faire subir eventueZZement aux variabZes mesurees des 
transformations susaeptibZes d'en faire des variabZes mieux aorreZees avea Za arois­
sanae. Une app Z iaation evidente de ae prinaipe aonaerne Z' exposi tion (3), qui peut 
etre mesuree en degres, de 0° d 360°, Zes vaZeurs proahes de 0° et de 360° aorres­
pondant dune exposition Nord : si on prend Ze sinus de Za moitie de aet angZe, on 
obtient aZors un aode exposition qui va de 0 pour Zes expositions Nord d 1 pour Zes 
expositions Sud, en aonfondant Zes expositions Est et Ouest. 

(1) en anglais 

(2) en anglais 

(3) en anglais 

princ ipal components analysis 

stepwise multiple regression 

aspect 
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513.3 Problémes posés par l'utilisation des modèles d'évaluation de la

fertilité

Pour qu'un modele d'évaluation de la fertilité soit efficace, il doit etre
construit sur des variables explicatives facilement mesurables. En outre, Ze coef-
ficient de correlation multiple de ces variables avec la fertilité devra etre rela-
tivement gleve, de preference supgrieur d 0,80 des qu'il y a plus de 20 observa-
tions : sinon, la reZation peut etre statistiquement significative et néanmoins sans
utilité pratique pour la prgvision en raison de son manque de precision.

Le modele doit contenir le moins possible de variables explicatives, de pre-
ference pas plus de trois ou quatre ; la valeur de ces variables explicatives doit
etre facile è detervdner en utilisant un materiel cZassique.

On trouvera sur la figure 5.8un exemple de modele de prevision de la fer-
tilité qui répond 61 ces criteres ; il comporte une seule variable explicative, le
nombre de jours de la saison de vegetation dgpassant 6°C ; l'indice de fertilitg y
est exprimg en terme d'accroissement (annuel)moyen maximum.

Moins ily a de variables explicatives dans un modele, plus il est robuste
et susceptible de s'appliquer cl une vaste region. S'il contient en revanche un grand
nombre de variables explicatives, il devient tres sensible aux reZations qui exis-
tent entre elles et ce d'autant plus qu'elles sont fortement corrélées : des chan-
gements regionaux dans les compensations qui s'exercent entre les facteurs utilises
comme variables explicatives peuvent alors invalider un modele trop complexe.

52 METHODES "STATIQUES" DE PREVISION DE LA PRODUCTION

¿Vous appellerons methodes statiques les méthodes dans lesquelles on exprime
la "production" -ou plus exactement l'état du peuplement sur pied- en fonction de
l'âge, de la classe de fertilité et de l'histoire sylvicole du peuplement. Ces mé-
thodes sont statiques en ce sens que les gclaircies ne jouent aucun râle moteur
dans le modele et que l'on ne peut y faire varier la sylviculture que selon les
queZques types de traitement bien caractérises déjà presents dans les donnees.

Les caractéristiques de la production (en fait : du peuplement sur pied)
qui intéressent le plus le gestionnaire sont le volume et le diametre moyen. La
determination du volume demande la connaissance du diametre moyen,mais aussi du
nombre de tiges et de la hauteur ; on se sert généralement du nombre de tiges pour
définir l'intensité des gclaircies, et de la hauteur pour determiner la classe de
fertilitg.

Nous exposerons ici les méthodes statiques basges sur le diametre moyen.

521 Méthodes graphiques de détermination de la relation diamètre moyen/hauteur
dominante du peuplement

Quand on porte sur un graphique hauteur dominante (en abscisse) x diam6tre
moyen (en ordonnge) les données provenant d'un ensemble de placettes temporaires, on
obtient un nuage de points du genre de celui de la figure 5.9(a).Si les données
proviennent d'une experience d'éclaircie, on obtiendra plutet quelquechose qui res-
semble d la figure 5.9(b), où le traitement A représente les eclaircies les plus
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Pour qu'un modele d'~valuation de la fertilit~ soit eff iaaae, il dait etr e 
aonst r uit sur des variables expliaatives faailement mesurables. En outre , l e aoef­
fiaient de aorr~lation multiple de aes variables ave a la fertilit~ devra etre r ela­
tivement ~lev~, de pref~renae superieur d 0,80 des qu 'il y a p lus de 20 observa­
tions : ' s i non, la relation peut etre statistiquement s i gnifi aati ve et n~anmoins sans 
utilit~ pratique pour la p~vision en raison de son manque de pr~aision. 

Ie modele dait aontenir le moins possible de variables expli aat ives, de pr~­
fer enae pas plus de trois ou quatre ; la valeur de aes variables expliaatives doit 
etre faaile d d~terminer en utilisant un mat~riel alassique. 

On trouvera sur la figure 5.8un exemple de modele de prevision de l a fer­
tilit~ qui r~pond d ces ariteres ; il comporte une seule variab l e explicative, le 
nombre de jours de la saison de v~getation ~passant BOC ; l 'indiae de f ertilite y 
est exprim~ en terme d'aaaroissement (annuel)moyen maximum. 

Moins ily a de variables expliaatives dans un modele, plus il est robuste 
et susaeptible de s 'appliquer d une vaste r~gion. S 'il aontient en revanahe un grand 
nombre de variables expliaatives, il devient tres sensible aux relations qui exis­
tent entre elles et ce d'autant plus qu'elles sont fortement corr~l~es : des chan­
gements regionaux dans les compensations qui s'exeraent entre les faateurs utilises 
comme variables explicatives peuvent alors invalider un modele trop aomplexe . 

52 METHODES "STATIQUES" DE PREVISION DE LA PRODUCTION 

Nous appellerons m~thodes statiques les methodes dans lesquelles on exprime 
la "production" -ou plus exactement l 'etat du peuplement sur pied- en fonction de 
l 'age, de la alasse de fertilit~ et de l ' histoire sylviaole du peuplement. Ces m~­
thodes sont statiques en ce sens que les ~alairaies ne jouent auaun rele moteur 
dans le modele et que l'on ne peut y faire varier la sylviculture que selon les 
quelques types de traitement bien caract~ris~s d~jd presents dans les donnees. 

Les aaracteristiques de la production (en fait : du peuplement sur pied) 
qui interessent le plus le gestionnaire sont le volume et le diametre moyen. La 
d~termination du volume demande la aonnaissance du diametre moyen,mais aussi du 
nombre de tiges et de la hauteur ; on se sert g~n~ralement du nombre de t iges pour 
definir l ' intensite des ~claircies, et de la hauteur pour d~terminer la classe de 
fertilite. 

Nous exposerons ici les methodes statiques basees sur le diamet r e moyen . 

521 Methodes gra ~hi gues de determination de la relation diametre moyen/ hauteur 
dominante du peupl ement 

Quand on porte sur un graphique hauteur dorninante (en abscisse) x d i arnetre 
moyen (en ordonnee) les donn~es provenant d'un ensemble de plaaettes temporaires, on 
obtient un nuage de points du genre de celui de la figure 5.9(a).Si les donn~es 
proviennent d'une experience d'eclaircie, on obtiendra plutet quelquechose qui res­
semble d la figure 5. 9(b), ou le traitement A represente les ~alaircies l es plus 
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Figure 5,8

Modele d'évaluation de la fertilite pour les peuplements de pin
sylvestre (Pinus sylvestris) en Suede : le graphique représente
la productivite moyenne des peuplements d'une region en fonction
du nombre moyen annuel de jours depassant 6°C.
(d'apres J. FRIES, 1978, "The assessment of growth and yield and
the factors influencing it", communication spéciale au 8° congres
forestier mondial, Djakarta).
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Figure 5.8 

Modele d'evaluation de la fertilite pour les peuplements de pin 
sylvestre (Pinus sylvestris) en Suede: le graphique represente 
la productivite moyenne des peuplements d'une region en fonction 
du nombre moyen annuel de jours depassant 6°C. 
(d' apres J. FRIES, 1978, "The assessment of growth and yi e 1 d and 
the factors influencing it", communication speciale au 8° congres 
forestier mondial, Djakarta). 
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Figure 5.9

Forme de la relation entre le diamétre moyen et la hauteur dominante.

Avec des données provenant de placettes temporaires, on obtient un nuage sans structure

la forme d'une eventuelle relation diametre moyen/hauteur est difficile à déceler.

Diametre de l'arbre
de surface terriere a

moyenne

G

O

a

o o
° 0 O

00 00 0

o o O 0 oo o o

O o O 0 ° OO 000 0
O o °

o °
°o O o°G°

o

Hauteur dominante

0

Avec des données provenant d'une experience d'éclaircie, on voit plus clairement la

forme de la relationet la facon dont elle depend de l'intensite de la sylviculture

(A represente les éclaircies les plus faibles, D les plus fortes).
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Figure 5.9 

Forme de la relation entre le diametre moyen et la hauteur dominante. 

a) Avec des donnees provenant de placettes temporaires, on obtient un nuage sans structure 
la forme d'une eventuelle relation diametre moyen/hauteur est difficile a deceler. 
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b) Avec des donnees provenant d'une experlence d'eclaircie, on voit plus clairement la 
forme de la relation et la fa,on dont elle depend de 1 'intensite de la sylviculture 
(A represente les eclaircies les plus faibles, 0 les plus fortes) . 
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légéres (1) (peuplement. dense) et le traitementbles éclaircies les plus fortes (2)
(peuplement clair) ; les courbes obtenueS ont généralement Zeur concavité tournée
vers le bas.

Sur des données provenant de placettes, temporaires ou permanentes, sou-
mises ei des traitements sylvicoles qui ne différent fOndamentalement que par Vin-
tensité des éclaircies (3), on Peut tracer à la main un fáisceau de courbes tout
comme nous l'avons fait au 512.1 pour les courbes de fertilité ; mais ici les dif-
férentes courbes refléteront des différences dans l'intensité de la sylviculture.

S'il n'y a que des données de placettes temporaires, on peut définir la
forme des courbes en se basant sur lee enveloppes inPrieure et supérieure du nuage
de points : on risque évidemment dese tramper s'il existe quelques points exception-
nels ou anormaux et le résultat obtenu est de toute fágon assez subjectif. Avec des
données provenant de placettes permanentes, en revanche, Z'allure des courbes est
nettement dessinée par les Zignes brisées joignant les mesures successives.

La hauteur dominante, qui figure en abscisse de ces graphiques, est un indi-
cateur de 116ge dépendant de la fertilité : on espère ainsi intégrer implicitement
l'influence de la fértilité sur la croissance en diamétre ; si cela s'avérait irréa-
liste, il fáudrait construire des faisceaux séparés pour les différentes classes de
fértilité, l'abscisse pouvant alors étre indifféremment la hauteur dominante ou
l'áge.

Une fois tracé le faisceau de courbes de croissance en diamétre, il reste
exprimer en termes de nombres de tiges l'intensité de la sylviculture correspon-

dant à chaque courbe du faisceau ; nous en reparZerons au § 523.

On peut traduire en équation les courbes tracées à la main par l'une des
méthodes d'approximation décrites dans l'annexe A.

522 Ajustement statistique direct de fonctions donnant le diamètre moyen

Quand on dispose de données sur le diamétre moyen, on peut Zeur ajuster
des fonctions par les méthodes statistiques déjà décrites pour Z'ajustement des

courbes de croissance en hauteur (courbes de fértilité). Les variables explicati-
ves seront la hauteur et le traitement sylvicole subi par le peuplement (repéré
et désigné par T) ; on peut aussi, à la place de la hauteur dominante considérée
comme apte cl rendre compte de l'effet combiné de l'age et de la fertilité, intro-
duire séparément ces deux variables dans le modéle.

en anglais = light thinnings

en anglais = heavy thinnings

Ii serait en effet présomptueux d'espérer que des strategies très différentes com-
me : a) éclaircies précoces - pas d'éclaircies au-de/6 de 20m de hauteur

b) première éclaircie a 20 m de hauteur,
donnent des courbes de formes semblables. De méme, des éclaircies toutes par le

bas et des éclaircies toutes par le haut donneront probablement des courbes de
formes assez différentes.

Dans de tels cas, il faudra vraisemblablement construire des faisceaux différents,
constituant autant de variantes du modèle.
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Ugeres (I) (peupteme11t' dense) 'et Ze traitement il Zes eaZaircies Zes pZus fortes (2) 

(peupLement aLaiI') ; ,Us aourbes obtenues ont generaZement Leur aonaavite tournee 
vel'S Le bas. 

Sur des donnees provenant de pZaaettes, temporaires ou permanentes, sou­
mises a des traitements syZviaoZes qui ne different fondamentaZement que par Z'in­
tensite des eaZairaies (3), on peut traaer a Za main un faisaeau de aourbes tout 
aomrne nous Z'avons fait au § 512.1 pour Zes aourbes de fertiZite ; mais iai Zes dif­
fer entes aourbes refZeteront des differenaes dans Z'intensite de Za syZviauZture . 

S'iZ n'y a que des donnees de pZaaettes temporaires, on peut definir Za 
forme des aourbes en se basant sur Zes enveZoppes inferieure et superieure du nuage 
de points: on risque evidemment de'se tromper s ' iZ existe queZques points exaeption­
neZs ou anormaux et Ze resuUat obtenu est de toute fagon assez subjeatif. Avea des 
donnees provenant de pZaaettes permanentes, en revanche , Z'aZZure des courbes est 
nettement dessinee par Zes Zignes brisees joignant Zes mesures suaaessives. 

La hauteur dominante, qui figure en absaisse de aes graphiques, est un indi­
aateur de Z'age dependant de Za fertiZite : on espere ainsi integrer impZiaitement 
Z'infZuenae de Za fertiZite sur Za aroissanae en diametre ; si aeZa s 'averait irrea­
Ziste , iZ faudrait aonstruire des faisaeaux separes pour Zes differentes aZasses de 
fertiZite, Z'absaisse pouvant aZors etre indifferemment Za hauteur dominante ou 
Z'age. 

Une fois traae Ze faisaeau de aourbes de aroissanae en diametre, iZ reste 
a exprimer en termes de nombres de tiges Z'intensite de Za syZviauZture aorrespon­
dant a ahaque aourbe du faisaeau ; nous en reparZerons au § 523. 

On peut traduire en equation Zes aourbes traaees a Za main par Z'une des 
methodes d'approximation dearites dans Z'annexe A. 

522 Aj ustement stati st ique direct de fo nct i ons donnant l e diamet re moyen 

Quand on dispose de donnees sur Ze diametre moyen, on peut Zeur ajuster 
des fonations par Zes methodes statistiques deja dearites pour Z'ajustement des 
aourbes de aroissance en hauteur (aourbes de fe r·tiZiU). Les variabLes expUaati.­
ves seront Za hauteur et Ze traitement syZviaoZe subi par Ze peupZement (repere 
et designe par T) ; on peut aussi, a Za pZaae de Za hauteur dominante aonsideree 
aomme apte a rendre aompte de Z'effet aombine de Z'age et de Za fertiZite, i ntro­
duire separement aes deux variabZes dans Ze modeZe. 

(1) en anglais - light thinnings 

(2) en anglais hea vy thinnings 

( 3 ) Il serait en effet presomptueux d'esperer que des strategi es tres differentes com­
me : a) eclaircies precoces - pas d'eclaircies au - dela de 20m de hauteur 

b) premiere eclaircie a 20 m de hauteur, 
donnent des courbes de formes semblables . De mem.e~ des eclaircies toutes par le 
bas et des eclaircies toutes par Ie haut donneront probablement des courbes de 
formes assez differentes. 

Dans de tels cas, il faudra vraisemblablement construire des faisceaux differents, 
constituant autant de variantes du modele . 
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Parmi leo mdthodes utilisables, on peut signaler les suivantes
(i) Avec des donnges provenant de placettes temporaires

Faire des classes de hauteur ; a l'int6rieur de chacune,
classer les placettes par ordre de diamètre moyen décrois-
sant et normer ce classement pour obtenir "l'indice de trai-
tement" de chaque placette

T = i/n

où i est le rang de la placette et n le nombre de placettes
dans la classe de hauteur. On peut alors ajuster aux données,
par régression multiple, un modèle expliquant D, en fonction
de H0 et T (voir par exemple les modales (1) et5(2) prêsen-
tés plus loin).

Ajuster une courbe moyenne par régression du diamatre moyen
sur la hauteur et construire sur cette base un faisceau de
courbes parallèles ou affines...

(ii) Avec des données provenant de placettes permanentes

Utiliser la régression simple s6ria-e décrite au § 512.23 A
propos de l'ajustement des courbes de fertilité. El faut
pour cela que l'on puisse transformer les données pour abou-
tir A un graphique semblable A celui de la figure 5.5 (a)
(modale A pente unique) ou 5.5(b) (modèle A constante unique);
on peut essayer l'êquation de SCHUMACHER ou un modale encore
plus simple du type

D = a + bHk

où k est un exposant compris entre 0 et 1.

mUtiliser la régressiom multiple s6riée, soit avec la techni-
que des variables conditionnelles décrite à l'annexe A29,
soit avec des techniques plus sophistiquées de rêgression
plusieurs degr6s.

mUtiliser la rêgression multiple classique, apras avoir at-
tribué à chaque placette un indice de traitement sylvicole T;
on peut y parvenir de plusieurs fagons et notamment en sui-
vant une variante de la méthode décrite ci-dessus pour les
placettes temporaires : elle consiste A attribuer a une

placette permanente, conduite suivant un sch6ma coh6rent
d'éclaircie, la valeur moyenne des T ainsi calcula's pour
les différentes mesures de la placette.

Dans les expériences d'éclaircie, on peut attribuer tout
simplement à chaque traitement une valeur de T = 1,2,3,..etc
s'il est possible sans ambiguIté de les classer par ordre
d'intensité croissante.

Une pratique courante dans l'ajustement de tels modèles est
d'utiliser comme indice de traitement un facteur d'espace-
ment (1) ou mame le nombre de tiges/ha sur pied. Cette mé-
thode peut donner apparemment de bons résultats, mais elle
pose des problames conceptuels dont nous parlerons au §523.

(1) rapport entre l'espacement "moyen" (calculé comme si les N tiges/ha étaient plan-
tées au carré, soit /10 000/N) et la hauteur dominante du peuplement.
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Parmi les methodes utilisabZes, on peut signale~ les 8uivantes 

(i) Avec des donnees provenant de placettes temporaires : 

• Faire des classes de hauteur; a l 1 interieur de chacune, 
classer les placettes par orrlre de diametre moyen decrois­
sant et normer ce classement pour obtenir "1' indice de trai­
tement" de chaque placette : 

T = i/n 

au i est Ie rang de la placette et n Ie nombre de placettes 
dans la classe de hauteur. On peut alars ajuster aux donnees, 
par regression multiple, un modele expliquant D en fanction 
de HO et T (voir par exemple les modeles (I) et

g
(2) presen­

tes plus loin) . 

• Ajuster une courbe moyenne par regression du diametre moyen 
sur la hauteur et construire sur cette base un faisceau de 
courbes paral1eles au affines ... 

(ii) Avec des donnees provenant de placettes permanentes 

.Utiliser la regression simple serie.e decrite au § 512.23 a 
propos de l'ajustement des courbes de fertilite. II faut 
pour cela que l'on puisse transformer les donnees pour abou­
tir a un graphique semblable a celui de la figure 5.5 (a) 
(modele a pente unique) ou 5.5(b) (modele a constante unique); 
on peut essayer l'equation de SCHUMACHER ou un modele encore 
plus simple du type : 

k Dg = a + bHO 

ou k est un exposant compris entre 0 et I . 

• Utiliser la regressiom multiple seriee, soit avec la techni­
que des variables conditionnelles decrite a l'annexe A29, 
soit avec des techniques plus sophistiquees de regression a 
plusieurs degres . 

• Utiliser 1a regression multiple classique, apres avoir at­
tribue a chaque placette un indice de traitement sylvicole T; 
on peut y parvenir de p1usieurs fa~ons et notamment en sui­
vant une variante de 1a methode decrite ci-dessus pour les 
placettes temporaires : elle consiste a attribuer a une 
placette permanente, conduite suivant un schema coherent 
d'eclaircie, la valeur moyenne des T ainsi calcules pour 
les differentes mesures de la placette. 

Dans les experiences d'eclaircie, on peut attribuer tout 
simplement a chaque traitement une valeur de T = 1,2,3, .• etc 
s'il est possible sans ambigulte de les classer par ordre 
d'intensite croissante. 

Une pratique courante dans l'ajustement de tels modeles est 
d'utiliser comme indice de traitement un facteur d'espace­
ment (1) OU merne Ie nombre de tiges/ha sur pied. Cette me­
thode peut donner apparemment de bons resu1tats, mais elle 
pose des problemes conceptuels dont nous parlerons 3U §523. 

(1) rapport entre l'espacement "moyen" -(calcule camme si les N tiges/ha etaient plan­
tees au carre, soit /10 OOO/N) et la hauteur dominante du peuplement. 
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Le choix de la fbnction mathgmatique è ajuster sera guidg par le souci de
rendre compte au mieux de la forme des courbes, qui présentent généralement une lé-
Ore concavité vers le bas ; on peut dans ce cas conseiller Les modèles suivants

[Ti Dg = b0 + bill° + b2T + b3HOT + b4
H2
0

Dg = b0 + bIHO + b2T + b3HOT

On peut ajuster le second modèle par régression Zingaire, pour diverses
valeurs de k fixées a priori entre 0 et 1, et retenir la valeur de k qui conduit au
coefficient de corrglation maximum (voir annexe A4). On peut aussi Z'ajuster direc-
tement par une méthod.e de régression non Zingaire.

Quell& que soit la fonction ajustge, il fdut absolument vérifier graphique-
ment le résultat obtenu en le superposant aux données, de fagon à pouvoir détecter
tout comportement anormal.

523 Définition du traitement sylvicole en termes d'age et de nombre de tiges

Le faisceau de courbes tracé par des méthodes graphiques (S'521) ou statis-
tiques (.522) définit des classes de traitement sylvicole. On peut alors déterminer
l'évolution du nombre de tiges correspondant à chacune

Si la fonction ou la courbe donne le diamêtre moyen en fonction de la hau-
teur dominante, on fait des classes de hauteur et on détermine, a partir
des données, le nombre de tiges moyen dans cheque classe de hauteur, pour
chaque classe de traitement (1);on peut ensuite convertir, pour chaque
classe de fertilité, les classes de hauteur en classes d'age en utilisant
la courbe de fertilit6 correspondante.

Si la fonction donnant le diamètre moyen a été ajustêe en utilisant le
nombre de tiges/ha ou le facteur d'espacement come indice de sylviculture,
cette détermination est évidemment inutile. Mais la valeur des coefficients
obtenus en ajustant une fonction de ce type dépend de la relation existant
dans les données entre age et nombre de tiges ; ignorer ce fait peut con-
duire 4 utiliser la fonction pour des combinaisons agexnombre de tiges qui
ne sont pas représentées dans les données, et 4 risquer ainsi des estima-
tions plus ou moins fausses.

(I)

(2)

(1) On suppose,la encore, que l'expression du nombre de tiges N en fonction de la hauteur
dominante

H0
suffit a prendre en compte implicitement, pour une classe de traite-

ment donnée, les variations de fertilité. Si cela se révèle irréaliste, c'est-a-dire
si pour une classe de sylviculture N est manifestement fonction de Ho et de la fer-

tilité, il faut étudier directement N par classes de traitement x Age x fertilité.
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Le choix de Za fonction mathematique a ajuster sera guide par Ze souci de 
rendre compte au mieux de Za forme des courbes, qui presentent generaZement une ze~ 
gere concavite vers Ze bas; on peut dans ce cas conseiUer Zes modnes suivants : 

D 
g 

(1 ) 

(2) 

On peut ajuster Ze second modeZe par regression Zineaire, pour diverses 
vaZeurs de k fixees a priori entre 0 et 1, et retenir Za vaZeur de k qui conduit au 
coefficient de correZation maximum (voir annexe A4). On peut aussi Z'ajuster direc­
tement par une methode de regression non Zineaire. 

QueZZe que soit Za fonction ajustee, iZ faut absoZument verifier graphique­
ment Ze resuZtat obtenu en Ze superposant aux donnees, de ·fa~on a pouvoir detecter 
tout comportement anormaZ. 

523 Definition du traitement sylvicole en termes d'~ge et de nombre de tiges 

Le faisceau de courbes trace par des methodes graphiques (§521) ou statis­
tiques (§522) definit des cZasses de traitement syZvicoZe. On peut aZors determiner 
Z'evoZution du nombre de tiges correspondant a chacune 

.Si la fanction ou la courbe donne le diametre moyen en fanction de la hau­
teur dominante, on fait des classes de hauteur et on determine, a partir 
des donnees, Ie nombre de tiges moyen dans chaque classe de hauteur, pour 
chaque classe de traitement (1); on peut ensuite convertir, pour chaque 
classe de fertilite, les classes de hauteur en classes d'age en utilisant 
la courbe de fertilite correspondante . 

• Si la fanction donnant Ie diametre moyen a ete ajustee en utilisant Ie 
nombre de tiges/ha au Ie facteur d'espacement comme indice de sylviculture~ 
cette determination est evidemment inutile. Mais la valeur des coefficients 
obtenus en ajustant une fonction de ce type depend de la relation existant 
dans les donnees entre age et nombre _de tiges ; ignorer ce fait peut con­
duire a utiliser la fonction pour des combinaisons agexnombre de tiges qui 
ne sont pas representees dans les donnees, et a risquer ainsi des estima­
tions plus ou moins fausses. 

(1) On suppos~ la encore, que l'expression du nombre de tiges N en fonction de la hauteur 
dominante HO suffit a prendre en compte implicitement, pour une classe de traite-

ment donnee, les variations de fertilite. Si cela se revele irrealiste, c'est-a-dire 
si pour une classe de sylviculture Nest manifestement fonction de HO et de la fer-

tilite, il faut etudier directement N par classes de . traitement x age x fertilite. 
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Figure 5.10

Formes des courbes volume/hauteur dominante et surface terrière/hauteur dominante.

Volume par hectare en fonction de la hauteur dominante. La courbe en trait gras
représente une limite qui n'est pas dépassée méme avec des intensités tres fortes.
Si on utilise une échelle logarithmique sur les deux axes, la relation peut appa-
raitre sous forme linéaire.

V

Surface terrière par hectare en fonction de la hauteur dominante. La courbe en
trait gras représente une limite qui n'est pas dépassée méme avec des densités
trés fortes.

Densité
décroissante
du peuplement

O

Densité
décroissante
du peuplement

524 Modéles statiques bases sur la surface terriere ou le volume

On peut utiliser les techniques décrites ci-dessus à propos du diantre
moyen pour construire un modèle donnant la surface terriare ou le volume par hectare.
Les courbes correspondantes auront l'anure indiquée sur les figures 5.10(a) et (b).
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Figure 5.10 

Formes des courbes volume/hauteur dominante et surface terri ere/hauteur dominante. 
a) Volume par hectare en fonction de la hauteur dominante. La courbe en trait gras 

represente une limite qui n'est pas depassee meme avec des intensites tres fortes. 
Si on utilise une echelle logarithmique sur les deux axes, la relation peut appa­
raitre sous forme lineaire. 

v 

decroissante 
du peuplement 

J

Densite 

b) Surface terri ere par hectare en fonction de la hauteur dominante. La courbe en 
trait gras represente une limite qui n'est pas depassee meme avec des densites 
tres fortes. 

G 

j 
Densite 
decroissante 
du peuplement 

~--------________________ ~HO 

524 Modeles statiques bases sur l a surface terri ere ou le volume 

On peut utiLiser Les techniques decrites ci- dessus a propos du diametre 
moyen pour construire un modeLe donnant La surface terriere ou Le voLume par hectare . 
Les courbes correspondantes auront L'aLLure indiquee . sur Les figures 5.10!a) et !b) . 
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L'utilisation du diamëtre moyen prgsente généralement des avantages en ce
qui concerne la simplicité du modèle ; en outre, une partie de la réponse de la sur-
face terrière ou du volume è des diffgrences de densité correspond au simple effet
multiplicatif de nombres de tiges différents ; ce n'est pas le cas avec le diamëtre
moyen, ce qui permet aux relations obtenues de mieux refleter les effets réels de
la concurrence.

525 Limites des mod'eles statiques

Les mod:dies statiques de "production" ont trois gros inconvénients

Il est peu probable que l'on obtienne un modêle cohêrent et efficace si
les dorm-6es proviennent de peuplements qui ont subi des traitements syl-
vicoles très variés, voire radicalement diff-érents.

Une fois le modèle construit, on ne peut pas l'utiliser pour prédire l'état
de peuplements soumis des traitements sylvicoles autres que ceux reprê-
sentés dans les données et intégrés dans le modêle.

Il est difficite de dêterminer la production des éclaircies si l'on ne dis-
pose pas de l'inventaire des tiges enlevées à chaque éclaircie, ce qui est
souvent le cas avec les placettes permanentes d'échantillormage, et même
avec les expêriences. Dans le cas oû on en dispose, la détermination du
produit moyen des éclaircies par classe de traitement X age X fertilitê,
peut permettre au moddle de donner r6ellement des renseignements sur la
production.

Ces modèles ne peuvent etre considérés comme modèles de production è part
entiëre quand iZs se contentent de décrire l'état du peuplement sur pied. En revan-
che, ils sont plus faciles è construire que les modèles dynamiques et peuvent etre
tout aussi précis, sinon plus, quand on ne Zeur demande que ce qu'ils sont capables
de donner.

53 METHODES DYNAMIQUES DE PREVISION DE L'ACCROISSEMENT ET DE LA PRODUCTION

Un modèle est dynamique quand il modélise les variations è l'intérieur d'un
systëme. Pour les études de production forestiëre, cela veut dire que le modèle est
basé sur la prévision de l'accroissement courant (1) en diamëtre moyen, en surface
terrière ou en volume.

Les modèles dynamiques présentent sur les modèles statiques l'avantage de
se preter mieux è l'expression de la véritable dépendance de cause è effet qui
existe entre la densité du peuplement et les caractéristiques de la production. Par
ailZeurs, ils ne sont pas limités par l'obligation pour les données de représenter
une série cohérente de traitements sylvicoles ; ils peuvent donc servir de cadre
l'analyse et è la synthëse de données provenant de placettes permanentes et d'ex-
périences de types trës divers.

(1) en anglais = current increment

L'utilisation du diam~tre moyen p~sente generalement des avantages en ce 
qui concerne la simplicite du mo~le ; en outre, une partie de la reponse de la sur­
face terri~re ou du volume a des differences de densite correspond au simple e ffet 
multiplicatif de nombres de tiges differents ; ce n'est pas le cas avec le diam~tre 
moyen, ce qui permet aux relations obtenues de mieux refleter les effets reels de 
la concurrence. 

525 Limites des modeles statigues 

Les mo~les statiques de "production" ont trois gros inconvenients : 

(i) II est peu probable que lion obtienne un modele coherent et efficace S1 
les donnees proviennent de peuplements qui ant subi des traitements syl­
vicoles tres varies, voire radicalement differents. 

(ii) Une fois le modele construit, on ne peut pas l'utiliser pour predire l'etat 
de peuplements soumis a de s traitements sylvicoles autres que ceux repre­
sentes dans les donnees et integres dans Ie modele. 

(iii) II est difficiLe de determiner 1a production des eclaircies si l' on ne dis­
pose pas de l'inventaire des tiges enlevees a chaque eclaircie, ce qui est 
souvent Ie cas avec les placettes permanentes d'echantil1onnage, et meme 
avec les experiences. Dans I e cas ou on en dispose, la de termination du 
produit moyen de s eclaircies par classe de traitement x age x fertilite, 
peut permettre au modele de donner reellement des renseignements sur la 
production. 

Ces mo~les ne peuvent etre consideres comme modeles de production a part 
enti~re quand ils se contentent de decrire l '~tat du peuplement sur pied. En revan­
che, ils sont plus faciles a construire que les modeZes dynamiques et peuvent etre 
tout aussi precis, sinon plus, quand on ne leur demande que ce qu 'ils sont capables 
de donner . 

53 METHODES DYNAMIQUES DE PREVISION DE L'ACCROISSEMENT ET DE LA PRODUCTION 

Un modele est dynamique quand il modelise les variations a l 'interieur d 'un 
syst~me. Pour les etudes de production forestiere, cela veut di re que le modele est 
base sur la prevision de l 'accroissement courant (I) en diametre moyen, en surface 
terriere ou en volume. 

Les modeles dynamiques presentent sur les modeles statiques l 'avantage de 
se prUer mieux a l 'expression de la veritable dependance de cause a effet qui 
existe entre la densite du peuplement et les caracteristiques de la production . Par 
ailleurs, ils ne sont pas limites par l'obligation pour les donnees de representer 
une aerie coherente de traitements sylvicoles ; ils peuvent donc servir de cadre a 
l 'analyse et a la synthese de donnees provenant de placettes permanentes et d 'ex­
periences de types tres divers. 

(1) en anglais c urrent increment 



dominante

Si on porte sur un graphique Vaccroissement courant de la surface terriare
en fonction de la hauteur dominante, on obtient pour la plupart des essences en
plantation des courbes ayant Vallure suivante (1)

Accroissement courant maximum
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Les modales d'accroissement sont construits autour de fonctions exprimant
l'accroissement (du diamatre moyen, de la surface terriare ou du volume) sur une
courte période en fonction de la densité du peuplement (exprimge en termes de sur-
face terriare et éventuellement d'dge), de son dge et de la fertilitg. La seule
hauteur dominante peut parfois suffire d rendre compte de l'effét combiné de ces
deux dérniares variables, comme nous l'avons supposg pour les modales statiques.

Pour faire des prévisions de production, on est amena soit d intggrer mathg-
matiquement la fonction accroissement, soit d la sommer par itgration au fil des
annges. Dans ce dernier cas, on écrit généralement un petit programme que nous appel-
Zerons modgle de simulation de la croissance du peuplement.

Dans les paragraphes qui suivent, nous étudions en détail ces techniques
de modglisation en les appliquant d l'accroissement en surface terrigre. Elles se-
raient peu diffgrentes si iron s'intéressait d l'accroissement en diamgtre moyen ou
en volume, mais c'est sans doute l'accroissement en surface terriare qui est le plus
facile è modgliser.

531 La fonction accroissement en surface terrière

531.1 L'accroissement en surface terrière en fonction de la hauteur

(1) On suppose, /A encore, que l'expression de I en fonction de Ho suffit à prendre en
compte implicitement, pour un niveau de densité donné, les variations de fertilité.
Si cela se révèle irréaliste, il faut étudier directement I en fonction de la den-

sité, de la hauteur (ou de l'âge) et de la fertilité.
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Les modetes d'accroissement sont construits autour de fonctions exprimant 
t'accroissement (du diametre moyen, de ta surface terriere ou du votume) sur une 
courte periode en fonction de ta densite du peuptement (exprimee en termes de sur­
face terriere et eventuettement d 'age), de son age et de ta fertitite. La seute 
hauteur dominante peut parfois suffire a rendre compte de t'effet combine de ces 
deux dernieres variabtes, comme nous t'avons suppose pour tes modetes statiques. 

Pour faire des previsions de production, on est amene soit a integrer mathe­
matiquement ta fonction accroissement, soit a ta sommer par iteration au fit des 
annees. Dans ce dernier cas, on ecrit generatement un petit programme que nous appet­
terons modete de simutation de ta croissance du peuptement. 

Dans tes paragrapkes qui sui vent, nous etudions en detait ces techniques 
de modetisation en tes apptiquant a t'accroissement en surface terriere. Ettes ae­
raient peu differentes si t'on s'interessait a t 'accroissement en diametre moyen ou 
en votume, mais c'est sans doute t'accroissement en 8urface terriere qui est te ptus 
facite a modetiser. 

531 La fonction accroissement en surface terri ere 

531.1 ~~ ~~~rQi~~~~~Q~ _~Q_~~rf~~~_~~rri~r~_~Q_fQ Q~~iQQ_g~_l~_b~~~~~r 

gQ~iQ~Q~~ 

Si on porte sur un graphique t'accroi8sement courant de ta surface terriere 
en fonction de ta hauteur dominante, on obtient pour ta ptupart des essences en 
ptantation des courbes ayant t 'atture suivante (1) : 

Accroissement courant maximum 

(~) On suppose, la encore, que l'expression de Ig en fonction de HO suffit a prendre en 
compte implicitement, pour un niveau de densite donne, les variations de tertilite. 
Si cela se revele irrealiste, il faut etudier directernent I en fonction de la den -
site, de la hauteur (au de l'age) et de la fertilite. g 
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est l'accroissement courant annueZ en surface terrière par hectare,

H0
la hauteur dominante et,

des niveaux de densit6 croissants, exprimés par exemple en nombre de
tiges a la plantation (peuplements non éclaircis).

Il peut étre utile pour l'analyse des données d'y distinguer trois parties

1 Entre Ha et Hb , l'accroissement augmente rapidement jusqu'a un maximum,
avec des écarts importants entre les différents niveaux de densité, avant
de redescendre ; pour certaines essences, cette partie de la courbe cor-
respond a des peuplements trop jeunes pour atre représentés dans les don-
nées provenant de placettes d'échantillonnage. Il est difficile de trouver
un modêle de régression simple qui s'y ajuste.

Pfl Entre Hb et 11c, l'accroissement diminue rapidement avec Ho (etdonc avec le
temps), avec des écarts encore bien marqués entre les différents niveaux
de densité. On peut facilement modéliser cette partie de la courbe par
l'une des fonctions de régression présentées sur la figure A22 de l'annexe
A. Le modèle suivant, plus complexe, prend en compte l'effet du nombre de
tiges

-k
ln I = b0 + b1H-0k + b2NH0 (1)

On peut attribuer à k une valeur a priori (1,2,...,etc) ou l'ajuster par
une méthode de régression non linéaire ; on a choisi de prendre le loga-
rithme népérien (base e) de I pour simplifier éventuellement l'intégration
du modéle (voir §533).

Au-dela de He, les écarts entre niveaux de densité s'amenuisent et l'accrois-
sement en surface terriére reste quasiment constant. Pour la plupart des
essences, cette partie de la courbe n'est parcourue qu'aprés l'age de l'ac-
croissement moyen maximum en volume et ne servira donc que pour l'étude de
la production de peuplements traités à longue révolution. Le modéle (1)
présenté ci-dessus s'adapte également bien à cette partie des courbes d'ac-
croissement en surface terrière.

Nous avons d4jd dit qu'iZ était difficile de trouver une fonction linéaire
unique qui s'ajuste correctement è l'ensemble de la courbe, sans biaiser Z'une ou
liautre de trois parties décrites. Sachant que le point Hb se situe en général re-
Zativement tót dans la vie du peuplement, iZ vaut mieux se contenter d'ajuster un
modèle du type (I) ci-dessus aux donnges recueillies au-deld du maximum de Ig et
d'estimer la surface terrij-re sur pied Go au moment où la hauteur dominante atteint
Hbè Z'aide d'une autre fonction à ajuster, par exemple

G0 =a+bN+ b2N2 (2)

où G0 est la surface terriére initiale, correspondant el une hauteur dominante fixée
Hb, et ne dgpendant que dU nombre de tiges aZors sur pied sans considération du
traitement sylvicole pre'cgdemment subi.

.. 
ou 
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est Z'accroissement courant annueZ en surface terriere par heatare~ 

HO la hauteur dominante et, 

des niveaux de densite croissants, exprimes par exemple en nombre de 
tiges a la plantation (peuplements non eclaircis! . 

Il peut etre utile pour l'analyse des donnees d'y distinguer trois parties 

OJ Entre Ha et Hb , l'accroissement augmente rapidement jusqu'a un maximum, 
avec des ecarts importants entre les differents niveaux de densite, avant 
de redescendre ; pour certaines essences, cette partie de 1a courbe cor­
respond a des peuplements trap jeunes pour etre representes dans les don­
nees provenant de placettes d'echantillonnage. II est difficile de trouver 
un modele de regression simple qui sly ajuste. 

ill Entre Hb et He, I' accroissement diminue rapidement avec HO (et done avec Ie 
temps), avec des ecarts encore bien marques entre les differents niveaux 
de densite. On peut faci1ement modeliser cette partie de la courbe par 
llune des fonctions de regression presentees sur 1a figure A22 de l'annexe 
A. Le modele suivant, plus complexe, prend en compte l'effet du nombre de 
tiges 

(I) 

On peut attribuer a k une valeur a priori (1,2, ... ,etc) ou l'ajuster par 
une methode de regression non lineaire ; on a choisi de prendre Ie loga­
rithme neperien (base e) de I pour simplifier eventuel1ement l'integration 
du modele (voir §533). g 

DO Au-dela de Hc ' les ecarts entre niveaux de densite s'amenuisent et l'accrois­
sement en surface terriere reste quasiment constant. Pour 1a plupart des 
essences, cette partie de la courbe n'est parcourue qu'apres l'age de l'ac­
croissement moyen maximum en volume et ne servira done que pour l'etude de 
la production de peuplements traites a longue revolution. Le modele (I) 
presente ci-dessus s'adapte egalement bien a cette partie des courbes d'ac­
croissement en surface terriere. 

~ous avons deja dit qu'il etait difficile de trouver une fonction lineaire 
unique qu~ s'ajuste correatement d l'ensemble de la aourbe~ sans biaiser l'une ou 
l'autre de trois parties decrites. Sachant que le point Hb se situe en general re­
lativement tot dans la vie du peuplement, il vaut mieux se contenter d'ajuster un 
modele du type (I) ci-dessus aux dannees recueillies au-dela du maximum de Ig et 
d'estimer la surface terriere sur pied GO au moment ou la hauteur dominante atteint 
Hb d l'aide d'une autre fonction a ajuster, par exemple : 

GO = a + bIN + b 2N 
2 ( 2) 

ou GO est la surface terriere initiale, correspondant d une hauteur dominante fixee 
Hb, et ne dependant que du nombre de tiges alors sur pied sans consideration du 
traitement sylvicoZe precedemment subi. 
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531.2 Autres méthodes de prevision de l'accroissement en surface terriere

On peut exprimer l'accroissement Courant de la surface terriére en fonction
de l'age ou de La surface terriére .sur pied: Si on utilise l'áge, 21 faut construire
un jeu de courbes d'accroissement par classe de fertilité. Avec la surface terriére
sur pied, on n'obtiendra pas de modéle satisfaisant pour des peuplements soumis
des traitements sylvicoles trés variés.

IL vaut done mieux exprimer l'accroissement en surface terriére en fonc-
tion de la hauteur dominante et de la densité, comme nous Z'avons exposé ci-dessus.

531.3 Problemes pratigues poses par l'analyse des données d'accroissement

Les données d'accroissement présentent une grande variabilité è cause

m de la variabilit6 annuelle de l'accrois-sement due aux fluctuations clima-
tiques, -

des erreurs de meure : un accroissement meiuré par diffe-rence entre deux
mesures successives de précision courante peut être affecté d'une erreur
du même ordre de grandeur que l'accroissement lui-même.

Il faut done disposer d'un grand nombre de données pour obtenir_une estima-
tion correcte des coefficients de régression. En outre, comme les effets des dif-
férentes densités ne ressortent que faiblement dans Za variabilité générale,
faut que des densités extréMement différentes sdient représentges dans les donnges
si lion veut que le modéle puisse expliciter les effets de Za densitg.

En définitive, on ne peut espérer obtenir,un coefficient de corrélation
supérieur ei 0,8 ou 0,9 dans l'ajustement d'un modéle d'accroissement. Dans ces con-
ditions, on ne peut éprouver la validité d'un modéle que sous sa forme intégrée
(ou con-me partie d'un modéle de simulation) en Zui faisant prédire des productions
finales.

En effet, la présence dans la fonction accroissement d'un petit biaís qui
échappe è une confrontation graphique avec les donnges ou a une analyse directe des
résidus peut conduire, par effet cumulatif, è de grosses erreurs dans Za prévision

de la production.

532 Construction d'un modele d'accroissement sur les résultats d'experiences

d'espacement : hypothese de réponse de MARSH

Il est possible, avec des techniques graphiques simples, de construire sur
des expgriences d'espacement (voir §241.1) des modéles capables de prédire avec
précision l'accroissement de peuplements soumis à des traitements sylvicoles variés.
Il faut admettre pour cela l'hypothése de MARSH :

"Dans un type de station donné, l'accroissement d'un peuplement éclairci,
ayant N tiges/ha et de surface terrière G (ou de volume V), est égal à celui
d'un peuplement non éclairci

. ayant toujours eu N tiges/ha

. è l'âge où il atteindrait, avec ses N tiges, la surface terrière G (ou
le volume V)" (1)

(1) E.K. mARSH et T.F. BURGERS, 1973, "The response of even-aged pine stands to thining"
Forestry in South Africa, 14, pages 103-111.
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, ' On peut expnmer , l 'ac,croissement courant de la surface t~rr,iere ,en fonction 
'de t 'age"ou de la surface ,tert'i,ere 'sur pied:' Si on utiZise l 'age, iZ faut construire 
un j eu de courbes ' d 'accroissemimt par cZasse' de fertiZite. Avec la surface terriere 
sur pied, on n'obtiend~ pas de modele satisfaisant pour des peuplements soumis a 
des traitements sylvicoles tres varies. 

Il vaut done mieu::c e:r:primer Z' aoaroissement en surface teT'T'iere en fona­
tion de la hauteur dominante et de la densite, comme nous l'avons expose ci-dessus. 

Les donnees d 'acaroissement pr0sentent une grande variabilite d cause : 

• de la variabilite ann~el1e de l'accroi~sement due aux fltlctuations c lima-
.tiqu'es, 

• des erreurs d~ mesure : : un' accroi ssement me sure ~ar diff€rence entre deux 
mesures successives de 'precision courant'e peut e:tre affect€. d tune erreur 
du meme ordre ' de grandeur que i'acc'roissement lui-meme. 

IZ faut donc disposer d'un grand nombre de donnees pour obtenir, une estima­
tion correcte des coefficients de regression. En outre, comme les effets des dif­
ferentes densites ne ressortent que faiblement dans la variabilite generale, il 
faut que des densites extremement differentes sdient representees dans les donnees 
si l'on veut que le modele puisse expliciter les effets de la densite. 

En definitive, on ne peut esperer obtenir ,un coefficient de correlation 
superieur d 03 8 au 0,9 dans z.'ajustement d'un modele d'aaaroissement. Dans ces con­
ditions, on ne peut eprouver la validite d'un modele que sous sa forme integree 
(ou comme partie d'un modele de simulation) en lui faisant predire des productions 
finales. 

En effet, la presence dans la fonction accroissement d;un petit biais qui 
echappe d une confrontation graphique avec les donnees ou d une analyse directe des 
residus peut conduire, par effet cumulatif, d de grosses erreurs dans la prevision 
de la pr oduction. 

532 Construction d'un modele d'accroissement sur les resultats d'experiences 
d ' espacement : hypothese de reponse de MARSH 

Il est possible, avec des techniques graphiques simples, de construire sur 
des experiences d'espacement (voir §241 . 1) des modeles capables de predire avec 
precision l'accroissement de peuplements soumis d des traitements sylvicoles varies . 
Il faut admettre pour cela l'hypothese de MARSH: 

"Dans un type de station donne, l'accroissement d ' un peuplement eclai rci, 
ayant N tiges/ha et de surf ace terri ere G (ou de volume V), est egal a celui 
d'un peuplement non eclairci : 

ayant toujours eu N tiges/ha 
a l'age OU i l atteindrait, avec ses N tiges, la surface terri ere G (ou 
le vol ume V)" (1) 

(~) E.K. MARSH e t T.F. BURGERS, 1973, "The response of ~ven-aged pine stands to thining" 
Forestry in South Afri ca, 14, pages 103 -1 11. 
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On a vérifié la validité de cette hypothése sur pZusieurs essences tropi-
cales : elle semble conduire d une estimation précise et sans biais de l'accroisse-
ment aprés éclaircie, sous réserve que l'accroissement soit mesuré sur un intervalle
de temps au mains ggal è 3 ans.

On peut l'exploiter de la fagon suivante

Représenter graphiquement les résultats de l'expérience d'espacement
(surface terriére en fonction de l'age, voir figure 5.11), en lissant la
courbe des moyennes observées pour chaque niveau de densitê.

Définir le traitement sylvicole à appliquer en termes de surface terriére
au moment de l'éclaircie, de nombre de tiges et de surface terrière en-
levés en éclaircie.

Voici un exemple de définition d'un traitement sylvicole

Densité de plantation : 1 300 tiges/ha

Tracer sur le graphique le chemin correspondent a cette sylviculture (voir
figure 5.11) et rêtablir la succession réelle des ages d'éclaircie

Reconstruire la relation surface terrière/age, en décalant parallélement
l'axe des ages les différents tronçons du chemin parcouru pour faire

coincider les ages aprés et avant cheque éclaircie. On peut alors détermi-
ner les autres caractéristiques de la production du peuplement en fonction
de l'age, pour le type de station oû a êté installêe l'expérience d'espa-
cement.

Une variante de cette méthode permet de construire des courbes de produc-
tion pour différentes classes de fertilité è partir d'un seul graphique, en y rem-
plagant en abscisse l'age par la hauteur dominante. On fait pour cela l'hypothése
que la réponse en surface terriére des expériences d'espacement s'exprime en fonc-
tion de la hauteur d'une fagon unique quelle que soit la station. Pour chaque classe
de fertilitg, on considére alors la hauteur dominante comme une transformation

Eclaircie
n°

Surface terrière
au moment de
l'éclaircie

G aprés
éclaircie

N aprés
éclaircie

1

2

3

CR

28

35

35

35

22

28

30

coupe rase

900
500
300

Eclaircie Ages apparents Intervalle Age réel au moment
de l'éclaircie

1 0 -8 8 8

2 8,5 - 13 5 12,5

3 15 - 18,5 4 16

CR 20 -23 3 19
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On a veri fie Za vaZidite de cette hypothese sur pZusieurs essences tropi­
caZes : eZZe sembZe conduire a ·une estimation precise et sans biais de Z'accroisse­
ment apres ecZaircie, sous reserve que Z'accroissement soit mesure sur un intervaZZe 
de temps au moins egaZ a 3 ans . 

OJ 
On peut Z 'expZoiter de Za fat;on suivante : 

Representer graphiquement les resultats de l'experience d'espacement 
(surface terrie.re en fanction de l'age, voir figure 5.11), en lissant la 
courbe des moyennes observees pour chaqu~ niveau de densite. 

00 Definir le traitement sylvicole a appliquer en termes de surface terriere 
au moment de l'e.claircie, de nombre de tiges et de surface terriere en­
leves en eclaircie . 

Voici un exempZe de definition d'un traitement syZvicoZe 

Densite de plantation: I 300 tiges/ha 

Eclaircie Surface terriere G apres N apres 
nO au moment de eclaircie eclaircie 

I' Eklaircie 

I 28 22 900 
2 . 35 28 500 
3 35 30 300 
CR 35 coupe rase 

rn Tracer sur Ie graphique Ie chemin correspondant a cette sylviculture (voir 
figure 5 .11) et retablir la succession reelle des ages d'eclaircie : 

Eclaircie Ages apparents Intervalle Age reel au moment 
de l'eclaircie 

I 0 - 8 8 8 
2 8,5 - 13 5 12,5 
3 15 - 18,5 4 16 
CR 20 - 23 3 19 

GU Reconstruire la relation surface terriere/age, en decalant parallelement 
a l'axe des ages les differents tron~ons du chemin parcouru pour faire 
coincider les ages apres et avant chaque eclaircie. On peut alors determi­
ner les autres caracteristiques de la production du peuplement en fonction 
de l'age, pour Ie type de station OU a ete installee l'experience d'espa­
cement. 

Une variante de cette methode permet de construire des courbes de produc­
tion pour differentes cZasses de fertiZite a partir d'un seuZ graphique, en y rem­
pZat;ant en abscisse Z 'age par Za hauteur dominante. On fait pour ceZa Z 'hypothese 
que Za reponse en surface terriere des experiences d'espacement s'exprime en fonc­
tion de Za hauteur d'une fat;on unique queZZe que soit Za station. Pour chaque cZasse 
de fertiZite, on considere aZors Za hauteur dominante comme une transformation 



Surface terriere
(m2/ha)

Nombre de
tiges/ha

60 Surface terriere au moment
de l'éclaircie 1300

50

40

30

28

22

20

10

-88 -

Surface terriere
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Figure 5.11

Utilisation des résultats d'une experience d'espacement avec
l'hypothese de MARSH.
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apres eclaircie 

50 

40 

35 

30 
28 

22 
20 

10 

o 5 10 

Figure 5.11 

20 

Nombre de 
tiges/ha 

1300 

900 

500 

300 

200 

25 
Age (annees) 

Utilisation des resultats d'une experience d'espacement avec 
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533.1 Introduction

(1) accroissement courant entre éclaircies.

-89 -

de l'Oge, auquel on peut revenir en utilisant la courbe de fertilit6 correspondante.
On peut utiliser cette méthode pour construire des tables de production hypothétiques
pour des types de station non couverts par les exp4r-Eences d'espacement ; mais
faut bien noter que le remplacement de combinaisons age x fertilité variées par la
seule hauteur dominante peut ne pas aboutir ol une représentation suffisamment pré-
cise et réaliste des r4ponses liées d la station.

Si on dispose d'une fbnction accroissement du genre du modèle (1) du §531.1,
établie sur des placettes d'échantillonnage permanentes ou temporaires (sondages d
la tarUre), on peut s'en servir pour construire année par année, è nombre de tiges
fixé et pour une classe de fertilitg donnée, la courbe d'évolution de la surface
terrig're d'un peuplement non éclairci de cette densité et de cette fertilité : on
peut done obtenir ainsi, pour chaque classe de fertilitg, un graphique analogue ci
caul., de la figure 5.11, exploitable de la meme fagon en admettant l'hypothèse de
MARSH. Ce peut être une fágon d'utiliser un modèle d'accroissement existant quand
on n'a pas de moyens de calcul.

533 Passage d'un modele d'accroissement a un modele de production par

intégration

Si Z'on connait, pour un traitement sylvicole donne*, la fbnction "accrois-
sement en surface terrière (I)" d'un peuplement, son intégration sur le temps donne
La fbnction "production en surface terrière" de ce peuplement pour ce traitement

Q(t) = production totale (y compris les éclaircies) en surface terriAre
depuis l'origine du peuplement jusqu'A la date t.

L'intggration mathématique permet d'exploiter un modèle d'accroissement
m-jme si on ne dispose pas de moyens de calcul automatique, contrairement è la simu-
lation ; malheureusement, des modèles d'accroissement apparemment simples (come le
modèle (1) du § 531.1) peuvent se révéler très difficiZes è intégrer.

Cette méthode suppose de la part du chercheur des connaissances élémentaires
en analyse (différentielles,

533.2 Principes de base

Soit une fonction accroissement (en surface terrière ou en volumes)

q = f(t) où t est le temps (1)

comme celle qui est représentée sur La figure ci-aprè's :
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de t 'age, auquet on peut revenir en utitisant ta courbe de fertitite correspondante. 
On peut utitiser cette methode pour construire des tabtes de production hypothetiques 
pour des types de station non couverts par tes experiences d 'espacement ; mais it 
faut bien noter que te remptacement de combinaisons age x fertitite variees par ta 
seute hauteur dominante peut ne pas aboutir a une representation sUffisamment pre­
cise et reatiste des reponses tiees a ta station . 

Si on dispose d 'une fonction accroissement du genre du mode te ( I) du §531.1, 
etabtie sur des ptacettes d 'echantittonnage permanentes ou temporaires (sondages a 
ta tariere), on peut s 'en servir pour construire 'annee par annee, a nombre de tiges 
fixe et pour une ctasse de fertitite donnee, ta courbe d' evotution de ta surface 
terriere d'un peuptement non ectairci de cette densi te et de cette ferti tite : on 
peut donc obtenir ainsi , pour chaque ctasse de f ertitite, un graphique anatogue a 
cetui de ta figure 5.11, exptoitabte de ta meme fa90n en admettant t ' hypothese de 
MARSH. Ce peut etre une fa90n d 'utitiser un modete d 'accroissement existant quand 
on n 'a pas de moyens de catcut . 

533 Passage d'un modele d'accroissement a un modele de production par 
i ntegra't i on 

Si Z 'on connait~ pota' W'l traitement syZvioole donne~ Za fonation "accrois­
sement en surface terrie.re (1) 11 d 'un peupZement" son int egration sur le temps donne 
la fonction "pr oduction en surface terriere" de ce peupZement pour ce traitement 

Q(t) = production tota le (y compris les eclaircies) en surface terrie.re 
depuis 11 0rig ine du peuplement jusqu'a la date t. 

L' integration mathematique permet d 'exptoiter un modete d 'accroissement 
meme si on ne dispose pas de moyens de oal-cul automatique, contrairement d la simu­
tat ion ; matheureusement, des modetes d 'accroissement apparemment simptes (comme te 
modete ( I) du § 531.1) peuvent se reveter tres difficites a integrer. 

Cette methode suppose de ta part du chercheur des connaissances etementaires 
en anatyse (differentiettes , integrates, .•. ). 

Soit une fonction accroissement (en surface terriere ou en votumes) 

q f( t) eu t es t Ie temps ( I ) 

comme cette qui est representee sur ta figure ci-apres 

(1) accroissement courant entre eclaircies. 



en anglais = accumulated yield

en surface terrière ou en volume
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ti

La surface comprise entre Z'axe des t et cette courbe jusqu'd une date t1
est l'intggrale de q entre 0 et t , et représente la production totale depuis l'ori-
gine (1) jusqu'd ti

rtl= cj q.dt

La production entre déux dates to et ti est donn6e par

t.).r
q.dt = Q(ti) - Q(t0)

tOi

Dans un peuplement non éclairci, la courbe surface terrière/áge.représente
(aux arbres morts près) la fonction Q(t). Ainsi dans une station donn6e, une expé -
rience d'espacement fburnira une fbnction production totaZe (2), dépendante du ni -
veau de densité N.

Q = f(t,Ni)

et, en dérivant par rapport au temps, la fonction accroissement correspondante

af(t,Ni)

q - at
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q 

q = f(t) 

La surface comprise entre l'axe des t et cette courbe jusqu'a une date tl 
est l ' integrale de q entre 0 et t , et represente la production totale depuis l 'ori ­
gine (I) jusqu'a tl : 

Q(t 1) = of tl q.dt (2) 

La production entre deux dates to et tl est dOnnee par 

(3) 

Dans un peuplement non eclairci, la courbe surface terriere/age , represente 
(aux arbres morts pres) la fonction Q(t). Ainsi dans une station dOnnee, une expe­
rience d'espacement fournira une fonction production totale (2), dependante du ni­
veau de densite Ni : 

Q = f(t,N.) 
1 

et, en derivant par rapport au temps, la fonction accroissement correspondante 

q 

(1) en anglais = accumulated yield 

(2) en surface terri ere ou en volume 
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Si on fait l'hypothèse que cet accroissement ne dépend que du nombre de
tiges actuel, et non de l'histoire du peuplement (1), on peut l'appliquer è des
peuplements gclaircis, en une démarche dgcrite ci-dessous qui rappeZZe un peu celle
de MARSH.

533.3 Application d'une fonction "production totale" a une sylviculture

donn6e

Soit une fbnction production totale, ajustge par exemple ei des donnges pro-
venant de peuplements non éclaircis, exprimant la surface terrigre en fbnction de
la hauteur dominante et du niveau de densitg (nombre dé tiges è Z'origine)

G = f(H0,N) (1)

Si on fait une gclaircie è la date t où la hauteur dominante atteint une
valeur fsge

Ht'
la production jusqu'd l'éclaircie est

Gt = f(H' N0
)

t

07.2
N0

est le nombre de tiges è l'origine (aprgs reprise).

L'éclaircie peut être définie par le nombre de tiges restant sur pied aprgs
éclaircie N' et

soit la surface terrigre aprgs gclaircie G't

soit le rapport d'éclaircie r , ce qui revient au même, car

Gt/N0
r -G'/N' (voir 54), (3)

t t

et l'hypothgse selon laquelle l'accroissement est alors la dérivée de la fbnction
pour N = N permet de dgterminer la surface terrière sur pied di une date t+i postg-
rieure à l'éclaircie

G . =G' + f(H . N') - f(H N')t+1 t t+i, t t' t

533.4 Exemple d'utilisation d'une fonction "production totale"

Illustrons par un exemple ce que nous venons d'exposer. La figure 5.12 est
la représentation graphique des données d'une expérience d'espacement installée
dans des peuplements de Pinus patula, è Kwira en Tanzanie (expgrience 345). Ii y
avait 8 traitements en placettes rectangulaires de 0,08 ha implantées systématique-
ment, avec 2 répétitions de chaque traitement. La figure 5.12 ne montre que les don-
?Ides de 4 placettes plantées respectivement è 173, 347, 694 et 1388 tiges/ha. On a
ajusté è l'ensemble des données (192 observations), par régression multiple pondé-
rge, le modgle de prgvision de la surface terrigre

(2)

(4)

(1) Mais il ne faut pas se cacher qu'il s'agit d'une hypothese assez forte, qui n'est
certainement pas toujours vérifiée.
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Si on fait l'h othese ue cet accroissement ne de end ue du nombre de 
tiges actue l , et non de Z' histoir e du peupZement ( ), on peut Z'appZiquer d es 
peupZements ~cZaircis, en une d~marche d~crite ci -dessous qui rappeZZe un peu ceZZe 
de MARSH. 

533.3 ~~~li~g!iQ~_g~~~~_fQ~~!iQ~_:~rQg~~!iQ~_!Q!gl~:_~_~~~_~~lYi~ul!~r~ 

9Q~~~~ 

Soit une fonction production totaZe, ajust~e par exempZe d des donn~es pr o­
venant de peupZements non ~cZaircis, exprimant Za surface terriere en fonction de 
Za hauteur dominante et du niveau de densiU (nombre de tiges d Z 'origine) : 

(I) 

Si on fait une ~cZaircie d Za date t OU Za hauteur dominante atteint une 
vaZeur fi~e H

t
, Za production jusqu 'd Z '~cZaircie est 

( 2) 

OU NO est Ze nombre de tiges d Z'origine (apres reprise) . 

L'~cZaircie peut etre ~finie par Ze nombre de tiges restant sur pied apres 
~cZaircie N~ et 

- soit Za surface terriere apres ~cZaircie G' 
t 

Bait Ze rapport d'~cZaircie r ~ ce qui revient au mime, car 
G/NO 

r~G '/N' (voir§54), (3) 
t t 

et Z 'hypothese seZon ZaqueUe Z 'accroissement est aZors Za ~riv~e de Za fonction 
pour N Nl: permet de ~terminer Za surface terriere sur pied d une date t+i posU-
rieure d l 'ecZairaie 

(4) 

IZZustrons par un exempZe ce que nous venons d 'exposer . La figure 5. 12 est 
Za repr~sentation graphique des donn~es d 'une experience d 'espacement instaZZ~e 
dans des peupZements de Pinus patuZa, d &>ira en Tanzanie (experience 345) . n y 
avait 8 traitements en pZacettes rectanguZaires de 0,08 ha impZant~es syst~matique­
ment, avec 2 r~p~titions de chaque traitement. La figure 5.12 ne montre que Zes don­
n~es de 4 pZacettes pZantees respectivement d 173, 347, 694 et 1388 tiges/ha . On a 
ajust~ d Z'ensembZe des donn~es (192 observations), par regression muZtipZe pon~­
r~e, Ze modete de provision de Za surface terriere : 

(1) Mais il ne faut pas se cacher qu 'il s ' agit d'une hypothese assez forte, q ui n'est 
certainement pas t oujours verifi ee. 
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Expérience d'espacement n° 345 à Kwira (Tanzanie), dans des
peuplements de Pinus patula.
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*
In G = bo + bill + b2E + b3EH (5)

avec H = 1/(110 - 1,30)

E = 100/ /171

Les carrés des gcarts étaient pondér4s par G2 pour éviter le biais négatif
trop important qui r4sulte souvent de l'utilisation de la transformation logarith-
mique sur la variable expliquge. L'ajustement a donn4 aux coefficients les valeurs
suivantes (avec R2=0,95 )

bo = 4,0865 b1 = 1,5991

b, = 0,047838 b3 = -4,3063

On peut voir sur la figure 5.12 ce modaZe superpose' aux données de 4 trai-
tements.

On voulait, ei partir de là, construire une table de production pour des
peuplements plante's à 1100 tiges/ha, ramengs à 700 tiges/ha à 9 ans par une éclair-
cie systématique, et exploitgs par coupe rase à 16 ans.

Pour une fertilité moyenne, 9 ans correspondent à une hauteur dominante de
17 m, et 16 ans à 24 m. La relation (5) donne directement la surface terrière
9 ans, avant l'éclaircie

H = 1/(17-1,30) = 0,0637

E = 100/V1100 = 3,02

in G9 = 4,0865 + 1,5991 x 0,0637 + 0,047838 x 3,02 - 4,3063 x 3,02 x 0,0637

= 3,5043

G9 = e3'5043 = 33,26 m2/ha

Puisque l'éclaircie ramenant la densité de 1100 à 700 tiges/ha est systé-
matique, la surface terrire moyenne des arbres après éclaircie est &gale à celle
des arbres avant jclaircie, c'est-ei-dire que r = 1. On a done :

33,26/1100
G - - 2

1/700
1,17 m2

La surface terrière enlevée en éclaircie est donc

Ge = 33,26 - 21,17

= 12,1 m2/ha

L'équation (4) permet de calculer la surface terrière sur pied au moment
de la coupe rase ; f(H+i t,/%11) est donnée par l'équation (5) avec H = 24 m et

t

N = 700 tiges/ha, soit

f(Ht+i,N) = 35,98

f(H' t
N') est donné par l'équation (5) avec H = 17 m et N = 700 tiges/ha soitt
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* * i n G = bO + bl H + b2E + b3EH ( 5) 

avec * = I/(HO - 1,30) H 

E 100/ IN 

Les aarres des eaarts etaient ponderes par G2 pour eviter Ze biais negatif 
trop important qui resuZte souvent de Z'utiZisation de Za transformation Zogarith­
mique sur Za varinbZe expZiquee . L 'ajustement a donne aux aoeffiaients Zes vaZeurs 
suivantes (avea R2=0,95 ) : 

b
O 

= 4,0865 1,599 1 

0,047838 - 4,3063 

On peut voir sur Za figure 5 . 12 ae modeZe superpose aux donnees de 4 trai-
tements. 

On vouZait, a partir de Za, aonstruire une tabZe de produation pour des 
peupZements pZantes a 1100 tiges/ha, ramenes a 700 tiges/ha a 9 ans par une eaZair­
aie systematique, et expZoites par aoupe rase a 16 ans. 

Pour une fertiZite moyenne, 9 ans aorrespondent a une hauteur dominante de 
17 m, et 16 ans a 24 m. La reZation (5) donne direatement Za surfaae terriere a 
9 ans, avant Z'eaZairaie : 

E 

1/( 17-1,30) = 0,0637 

100/vTiOo = 3, 02 

4,0865 + 1,599 1 x 0,0637 + 0 , 047838 x 3,02 - 4,3063 x 3,02 x 0,0637 

3,5043 

G
9 

e3 , 5043 = 33,26 m2/ha 

Puisque Z'eaZairaie ramenant Za densite de 1100 a 700 tiges/ha est syste­
matique, Za surfaae terriere moyenne des arbres apres eaZairaie est egaZe a aeZZe 
des arbres avant eaZairaie, a 'est- a-dire que r = I. On a dona : 

G' = 33,26/ 11 00 
9 1/700 = 21, 17 m2 

La surfaae terri ere enZevee en eaZairaie est dona 

Ge 33,26 - 21, 17 

12,1 m2/ha 

L'equation (4) permet de aaZauZer Za surfaae terriere sur pied au moment 
de Za aoupe rase; f(H .,N') est donnee par Z'equation (5) avea H = 24 m et 

t+~ t 
N = 700 tiges/ha·, soit 

35,98 

f(Ht,N~) est donne par Z'equation (5) avea H 17 m et N TOO t iges/ha , soit 
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f(Ht,N't) = 26,97

d'où finalement la surface terriére è la coupe rase

21,17 + (35,98 - 26,97) = 30,18 m2/ha
GCR =

La production totale en .surface terrière depuis l'origine aura été :

Gtat = 33,26 + (3598 - 26,97)= 42-,27 m2/ha

Alustement-WAIne fonttion l'accroissement" d des données d'accrois-

:sement..

e2uand on ne dispose.pas des:données d'expériences d'espacement appropriées
pour ajuster directement une fonction production totale, on peut ajuster une fonc-
tion accroissement à des données d'accroissement tirées de placettes permanentes ou
temporaires, puis l'intégrer pour obtenir la fbnction production totale. CLUTTER (1)
propose un modéle d'accroissement du type

I = G(a + bHr - lnG)/A (6)

dans lequel Ig représente l'accroissement en surface terriére par hectare et par
an, Hr l'i,nd.z.ce de fertilité, a et b des coefficients qu'on peut estimer par régres-
sion linéaire en ajustant le modéle

(A I /C + ln G) = a + b Hr (7)

où l'expression située è gauche représente la variable expliquée et Hr la variable
explicative.

Le modéle s'intègre pour donner la fonction production totaZe
A0

ln G = a + b Hr -A (a + b Hr - ln G0 ) (8)

où G est la production totale en surface terriére jusqu'a l'age A, Go étant la
production totale jusqu'd un . -ge Ao. Le "niveau de densit6" est indiqué
ici par in Go (2) , et une hypothése anaZogue a celle du § 533.3 nous permettra
d'utiliser cette fbnction pour déterminer la surface terriére produite entre deux
éclaircies de la fagon suivante : si Gi est la surface terriére aprés la première
éclaircie faite à Jr-age AI, et

G2
la surface terrière avant la deuxième éclaircie

l'áge A2, on a :

A
1

ln G2 = a + b Hr -
T2-

(a + b Hr - ln Gr)
1

et
AG12

= G2 -

(I) J.L CLUTTER, 1963, "Compatible growth and yield models for Loblolly pine",

Forest Science 9(3), pages 354-371

(2) et non plus par un nombre de tiges
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• 
f(Ht,N t } = 26,97 

d' ou finalement la sUl"faae terrie:t'e d la aoupe rase : 

GCR = 21,17 + (35,98 - 26,97) = 30,18 m2/ha 

La produation totale en ,surfiide "'terP1-ere d~puis l'drigine aUl"a eM 

GtO't = j3,i6:: (35,98 - 26,97)= 42',27 m2/ha 

: •. ::. 

Quand on lie : dispose, pas des : donnees d' e'xperienaes d' espaaement appropriees 
paUl" ajuster direatement une fonation produation totale" on peut' ajuster une fona­
tion accroissement d des donnees d'acaroissement tirees de placettes permanentes au 
temporait'es, puis l'integrer pour obtenir la fonation produation totale. CLUTTER (1) 

propose un modele d'aaaroissement du type: 

I = G(a + bH - lnG}/A 
g r 

(6) 

dans lequel Ig represente l'aaaroissement en sUl"faae terriere par heatare et par 
an, Hr l'indiae de fertilite, a et b des aoeffiaients qu'on peut estimer par regres­
sion lineaire en ajustant le modele : 

(A I /G + In G) = a + b H 
g r 

(7) 

ou l 'expression situee d gauahe represente lavariable expliquee et H la variable 
r 

exp liaati ve. 

Le modele '(6) s'integre paUl" donner la fonation produation totale 
AO 

In G = a + b Hr - !l (a + b Hr - In GO) (8) 

ou G est la produation totale en sUl"faae terriere jusqu'd l'age A, GO etant la 
production totale jusqu'a un age !linitial" AO. Le "niveau de densite" est indique 
iai par In GO (2) , et une hypothese analogue d aelle du § 533.3 nous permettra 
d'utiliser aette fonation pOUl" determiner la sUl"faae terriere produite entre deux 
ealairaies de la fa.on suivante : si Gi est la surfaae terriere apres la premiere 
ealairaie faite d l'age AI' et G2 la sUl"faae terriere avant la deuxieme ealairaie d 
l ' age AZ:J on a : 

et 

a + b H 
r 

(a + b Hr - In GI) 

(1) J.L CLUTTER, 1963, "Compa t ible growth and yield models for Loblolly pine", 
Forest Science 9(3), pages 354-371 

(2) et non plus par un nombre de tiges 
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534 Utilisation d'un modele d'accroissement en simulation

534.1 El6ments n6cessaires à la construction d'un modele de simulation

Dans La majorité des cas, iZ est beaucoup plus facile, pour utiliser un
modèle d'accroissement, de passer par un modèle de simulation de la croissance que
de procéder par intggration mathématique, mais cela implique que Z'on ait accès a
un petit ordinateur. Si l'on veut proc6der par simulation, il fdut avoir déterminé,
partir de pZacettes permanentes ou de donnges expgrimentales, les fonctions

suivantes

FqLa fonction hauteur dominante/age et indice de fertilit6 (courbes de fer-
tilit6)

H = f1(A'Hr)0

La fonction accroissement en surface terrière, oû cet accroissement I
est exprim6 en fonction de :

la hauteur dominante (ou l'age et l'indice de fertilit-é)

la surface terriare et/ou le nombre de tiges par hectare

soit : Ig = f2(110,N) ou Ig = f2(H0,G)

ou Ig = f2(A,N,Hr) ou Ig = f2(A,G,Hr) ... etc.

Le modèle de CLUTTER pre-sent-6 au § 533.5 est un exemple de ce dernier type
de fonction accroissement.

3 Le rapport entre la surface terrière moyenne des arbres avant "éclaircie et
la surface terrière moyenne des arbres restant sur pied après éclaircie
(rapport d'éclaircie, voir § 541), è dgfinir pour chaque éclaircie ou
chaque type d'éclaircie

G/N
- f3G'/N'

La fonction volume, exprimant le volume en fonction de la hauteur et de
la surface terrière

V = f4(H0'G)

La surface terrière initiale du peuplement à une hauteur ou à un age initial
Ao marquant le point de d'épart de la simulation, en fonction du nombre
de tiges à la plantation

G0 = f5 (N0 )

Ces fbnctions n'ont pas ngcessairement une expression mathématique, mais
peuvent être tabulées ; elles peuvent aussi offrir un jeu de valeurs ou de fonctions
dont Z'une sera sélectionnée sur un test lors de la simulation.

- 95 -

534 Utilisation d'un modele d'accroissement en ·simulation 

Dans La majorite des cas, iL est beaucoup pLus faciLe, pour utiLiser un 
mod~Le d'accroissement, de passer par un mod~Le de simuLation de La croissance que 
de proceder par integration mathematique, mai8 ceLa impLique que L'on ait acc~s a 
un petit ordinateur. Si L'on veut proceder par simuLation, iL faut avoir determine, 
a partir de pLacettes permanentes ou de donnees experimentaLes, Les fonctions 
suivantes : 

OJ La fanetion hauteur dominante/age et indice de fertilite (courbes de fer­
tilite) 

HO = f I (A,Hr ) 

GO La fanction accroissement en surface terriere, ou eet accroissement Ig 
est exprime en fanction de : 

- Ia hauteur dominante (eu l'age et l'indice de fertilite) 

- Ia surface terriere et/eu Ie nombre de tiges par hectare 

soit I = fZ(HO,N) eu I fZ(HO,G) g g 

eu I fZ(A,N,Hr ) eu I fZ(A,G,Hr ) ... etc. g g 

Le modele de CLUTTER presente au § 533.5 est un exemple de ce dernier type 
de fanction accroissement. 

CD Le rapport entre 1a surface terriere moyenne des arbres avant eclaircie et 
1a surface terriere moyenne des arbres restant sur pied apres eclaircie 
(rapport d'eclaircie, voir § 541), a d€finir pour chaque eclaircie ou 
chaque type d'eclaircie 

QU La fonction volume, exprimant Ie volume en fonction de la hauteur et de 
la surface terriere 

8D La surface terriere initiale du peuplement a une hauteur ou a un age initial 
AO marquant Ie point de depart de la simulation, en fonction du nomb re 
4e tiges a la plantation 

Ces fonctions n'ont pas necessairement une expression mathematique, mais 
peuvent etre tabuLees ; eLLes peuvent aussi offrir un jeu de va Leurs ou de fonctions 
dont L'une sera seLectionnee sur un test Lors de La simuLation. 
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534.2 Méthode de construction d'un modèle de simulation

Pour construire un modgle de simulation, on transcrit les relations fonc-
tionnelles ainsi que les Ziens Zogiques qui existent entre elles sous forme d'ins-
tructions (1) d'un Zangage de programmation gvolug comme le FORTRAN, le BASIC,
Z'ALGOL,...etc. L'ensemble de ces instructions constitue un programme. Ce pro-
grane en "langage sourceest "compile par l'ordinateur qui le traduit dans son
propre Zangage interne et peut aZors en exgcuter les instructions : le modgle est

prét à fbnctionner.

Au dgbut de l'exécution, il fbudra lui fournir certains renseignements
définissant le peuplement è simuler

l'indice de fertilité et le nombre de tiges initial du peuplement,
la date, l'intensité et le rapport d'éclaircie, pour cheque éclaircie.

Le programme fburnira alors ses résultats, sous forme de tableau ou de gra-
phiques selon les instructions que Von y a mises.

On peut distinguer deux phases dans le dgroulement logique d'une simulation:

Une phase d'initialisation, qui comprend la dêfinition des valeurs initia-
les de la surface terrière, du nombre de tiges et de la hauteur du peuple-

ment, ainsi que l'impression des titres,

Une phase dynamique, au cours de laquelle on calcule l'accroissement sur
une période de n années prise comme unitê de temps (1 5 n 5 5), on l'ajoute

au materiel existent, on "réalise" l'êclaircie éventuellement prévue, on

imprime l'état du matériel sur pied, et on recommence aprês avoir ajouté

n à l'age du peuplement. Cette phase dynamique s'arrête à la coupe rase, au

un age limite déterminé.

534.3 Exemple de mod6le de simulatioh simple

Nous construirons dáns cet exemple un modgle de simulation simple pour
des peuplements équiennes de Pinus patula, et nous l'écrirons en Zangage BASIC.

Les fbnctions du modgle sont les suivantes

DiLa fonction hauteur dominante/age est empruntée à ALDER (2)

ln Ho = 1)0 + bi/A + ((ln Hr - c1)/c2) x (b2 + b3/A)

où les valeurs de b0' b b2' b3 ont êté obtenues par rêgression à par-

en anglais = statements

D. ALDER, 1977, "A growth and management model for coniferous plantations in East-
Africa", D. Phil. thesis, Oxford University
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Pour construire un modele de simulation, on transcrit les relations fonc-
. tionnelles ainsi que les liens logiques qui existent entre elles sous forme d'ins­
tructions (I) d'un langage de programmation evolue comme le FORTRAN, le BASIC, 
l'ALGOL, ... etc. L'ensemble de ces instructions constitue un programme. Ce pro­
grarrvne en . "langage source" est "compile" par l 'ordinateur qui le traduit dans son 
propre langage interne et peut alors en executer les instructions : le modele est 
pret a fonctionner. 

Au debut de l'execution, i l faucira lui fournir certains renseignements 
definissant le peuplement a simuler : 

- l'indice de fertilite et Ie nombre de tiges initial du peuplement, 
- 1a date, l'intensite et Ie rapport d'eclaircie, pour chaque eclaircie. 

Le programme fournira alors ses resultats, sous forme de tableau ou de gra­
phiques selon les instructions que l'on y a mises. 

On peut distinguer deux phases dans le deroulement logique d'une simulation: 

• Dne phase d'initialisation, qui comprend 1a definition des valeurs initia­
les de 1a surface terriere, du nombre de tiges et de 1a hauteur du peuple­
ment, ainsi que l'impression des titres, 

_Une phase dynamique, au cours de laquelle on calcule l'accroissement sur 
une periode de n annees prise comme unite de temps (1 S n ~ 5), on l'ajoute 
au materiel existant, on IIrea lise" l'eclaircie eventuellement prevue, on 
imprime l'etat du materiel sur pied, et on recommence apres avoir ajoute 
n a l'age du peuplement. Cette phase dynamique s'arrete a la coupe rase, au 
a un age limite determine. 

Nous construirons dans cet exemple un modele de simulation simple pour 
des peuplements equiennes de Pinus patula, et nous l'ecrirons en langage BASIC. 

Les fonctions du modele sont les suivantes : 

OJ La fonction hauteur dominante/age est empruntee a ALDER (2) 

In Ho = bO + bl/A + ~ln Hr - cll/c2l x (b 2 + b3/Al 

ou les valeurs de b
O

' b
l

, b2 , b
3 

ont ete obtenues par regression a par-

(1) en anglais = statements 

(2) D. ALDER, 1977, "A growth and management model for coniferous plantations in East­
Africa", D. Phil. thesis, Oxford University 
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Tableau 5.1

Valeurs de l'accroissement en surface terrie're en fonction de la densit6 et
de la hauteur dominante, observées dans l'expérience 345 de Kwira (Tanzanie).

Le tableau donne, en m3/ha/an, la valeur de l'accroissement en surfdce
terrijre par classe de hauteur dominante et d'espacement calcul4 comme dans
une pZantation au earr4 (e = /10000/N).

Classe de

hauteur do-
minante

(en m)

Classe d'espacement

(en m)
. .

2-3 : 3-4 : 4-5 5-6 6-7 : 7-8 8-9

. . :

3 - 5 3,89 2,87

.

5 - 7 6,59 3,69

7 - 9 7,22 4,49
9 - 11 7,33 6,10 3,83
11 - 13 5,90 5,39 4,55 3,56 3,17
13 - 15 4,59 4,59 4,41 3,50 2,84 1,91

15 - 17 2,82 3,30 4,35 2,93 2,34 2,18 1,51

17 - 19 2,24 2,22 3,34 2,50 2,00 2,11 1,54

19 - 21 2,09 2,03 2,40 1,73 1,42 1,72 1,43

21 - 23 2,01 1,57 1,99 1,32 1,28 1,37 1,27

23 - 25 1,86 1,93 1,59
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Tableau 5.1 

Va leurs de l'accroissement en surface terri ere en fonction de la densite et 
de la hauteur dominante, observees dans 1 'experience 345 de Kwira (Tanzanie). 

Le tabZeau donne, en mJ/ha/an, Za vaZeur de Z'accroissement en surface 
terriere par cZaSBe de hauteur dominante et d'espacement caZcuZe comme dans 
une p Zantation au carre (e = h 0000 /N) • 

Classe de 
hauteur de- Classe d'espacement 
minante 

(en m) (en m) 

2-3 3-4 4-5 5-6 6-7 7-8 8-9 

3 - 5 3,89 2,87 
5 - 7 6,59 3,69 
7 - 9 7,22 4,49 
9 - 11 7,33 6,10 3,83 

11 - 13 5,90 5,39 4,55 3,56 3,17 
13 - 15 4,59 4,59 4 , 41 3,50 2,84 1,91 
15 - 17 2,82 3,30 4,35 2,93 2,34 2,18 1,51 
17 - 19 2,24 2,22 3,34 2,50 2,00 2,11 1,54 
19 - 21 2,09 2,03 2,40 1,73 1,42 1,72 1,43 
21 - 23 2,01 1,57 1,99 1,32 1,28 1,37 1, 27 
23 - 25 1,86 1,93 1,59 
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tir de données provenant de placettes permanentes d'êchantillonnage

b0 = 3,6068 bl = - 17,513

b2 = 0,008057 b3 = 0,3308

et où

c
b0 + b1/15

Wage de rgférence pour Hr est 15 ans)=

c2 = b2 + b3/15

La fonction accroissement en surface terrière provient de l'expérience 345 de
Kwira (Tansanie) : elle est représentée par le tableau 5.1,obtenu en fai-
sant la moyenne des accroissements observes par classe de hauteur dominante
et d'espacement initial, et utilisêe telle quelle dans le programme.

Les rapports d'éclaircie sont ainsi définis

Eclaircies systématiques : r = I

Eclaircies selectives : r = 0,7 pour la première gclaircie

r = 0,9 pour les suivantes.

La fonction volume est le tarif de cubage de peuplement pour le Pinus
patula au Kenya

Vt = N x (-0,0072+0,00002887 x D2 + 0,00002077 x DgH0+0,000032765 x D2H )
g 0

qui donne le volume total. Le volume marchand à la découpe 20 cm de dia-
metre est donné par la relation

Vm = Vt x (0,97352 - 21,9737 x exp(-0,15407 D ))

La surface terrière est initialisée à 0 à l'age de 5 ans, quelle que soit
la densite de plantation.

Voici le Zistage du programme correspondant, en BASIC

10 REM EXEMPLE DE MODELE DE SIMULATION DE LA CROISSANCE D'UN PEUPLEMENT
20 PRINTER IS 7,6,WIDTH(132)

30 OPTIOX BASE i

40 REM

50 REM PHASE D'INITIALISATION

60 PRINT 'MODELE DE SIMULATION POUR DES PLANTATIONS DE PINUS PATULA'

70 PRINT 'INDIOUEZ: HOMBRE DE TICES INITIAL, INDICE DE FERTILITE"
80 INPUT N,F

90 PRINT N,F

100 REM LECTURE DE LA TABLE DES ACCROISSEMENTS EN SURFACE TERRIERE SELON

110 REM LA CLASSE D'ESPACEMENT (1ER INDICE) ET DE HAUTEUR (2E INDICE)
120 DIM 1(7,11)

130 MAT READ T

140 DATA 3.89,6.54,7.22,7.33,5.90,4.59,2.82,2.24,2.09,2.01,1.86
150 DATA 2.87,3.69,4.49,6.10,5.39,4.59,3.30,2.22,2.03,1.57,1.93

160 DATA 0 ,0 ,0 ,3.83,4.55,4.41,4.35,3 34,2.40,1.99,1.59

141

-5-
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tir de donnees provenant de placettes permanentes d'echantillonnage 

bO 

b2 

et au : 

c i 

c2 

3,6068 

0,008057 

bO + b l /l5 

b2 + b3/15 

b l 17,513 

b3 0,3308 

(l'age de reference pour H est 15 ans) 
r 

CD La fanction accroissement en surface terriere provient de l'experience 345 de 
Kwira (Tansanie) : elle est representee par Ie tableau 5.1, obtenu en fai­
sant la moyenne des accroissements observes par classe de hauteur dominante 
et d'espacement initial, et utilisee telle quelle dans Ie programme. 

CD Les rapports d'eclaircie sont ainsi d€finis : 

Eclaircies systematiques r = 

Eclaircies se lectives r = 0,7 pour la premiere eclaircie 

r = 0,9 pour les suivantes. 

GO La fanction volume est Ie tarif de cub age de peuplement pour Ie Pinus 
patuia au Kenya : 

V
t 

~ N x (-0,0072+0,00002887 x o! + 0,00002077 x 0gH
O

+O,000032765 x O!HO) 

qui donne Ie volume total. Le volume marchand a la decoupe 20 cm de dia­
metre es t donne par la relation : 

Vrn = V
t 

x (0,97352 - 21,9737 x exp(-O,15407 0g)) 

QD La surface terriere est initialisee a 0 a l'age de 5 ans, quelle que soit 
la densite de plantation. 

Voici le listage du programme correspondant , en BASIC: 

10 REH EXEHPLE DE HODELE DE SIHULATION DE LA CROISSANCE D'UN PEUPLEHENT 
20 PRINTER IS 1,6,WIDTH(l32) 
31 OPTION BASE 1 
40 REH 
50 REH PHASE D'INITIALISATION 
60 PRINT 'HODELE DE SIHULATION POUR DES PLANTATIONS DE PINUS PATULA' 
10 PRINT 'INDIQUEZ, NOHBRE DE TIG£S INITIAL, INDICE DE FERTILITE' 
80 INPUT N ,F 
90 PRINT N,F 
100 REN LECTURE OE LA TABLE OES ACCROISSEHENTS EN SURFACE TERRIERE SELON 
111 REH LA CLASSE D'ESPACEHENT (lER INDICE) ET DE HAUTEUR (2E INDICEl 
120 DIK H1,1l) 
130 HAT READ T 

140 DATA 3.89,6.59,1.22,7.33,5.90,4.59,2.82,2.24,2.19,2.01,1.86 
150 DATA 2.81,3.69,4.49,6.10,5.39,4.59,3.30,2.22,2.03,1.51,1.93 
160 DATA 0 ,0 ,D ,3.83,4.55,4.41,4.35,3 .34,2.40,1.99,1.59 
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170 DATA 0 ,0 ,0 ,0 )3.56,3.50,2.93,2.53,1.73,1.32,0

480 DATA 0 ,0 ,0 ,0

190 DATA 0 ,0 ,0 ,0 ,0 )1.91,2.18,2.11,1.72,1.37,0

200- DATA 0 ,0 ,0 ,0 ,0 ,0

240 REM LECTURE DES COEFFICIENTS DE LA RELATION HAUTEUR/AGE

220 READ B0,81,B2,83

230 DATA 3.6068,-17.513,0.008057,0.3308

240 LET C1=80+81/15

250 LET C2=82033/15

260 REM INITIALISATION A ZERO DE LA SURFACE TERRIERT A L'AGE-DE-5.ANS.-

271 LET G=0

280 LET A=5

290 REM LECTURE DES SPECIFICATIONS DE LA SYLVICULTURE

300 PRINT 'AGE D'EXPLOITABILITE DU PEUPLEMENT?°

310 INPUT R

320 PRINT R

330 DIM A1(1.0),Ni(i0),T$(10)

340 PRINT °NOMBRE D'ECLAIRCIES?'

350 INPUT

360 PRINT M

370 IF 14=0 THEN 430

380 FOR I=1 TO M
390 PRINT 'INDIQUEZ. AGE,NB DE TICES LAISSE SUR PIED,TYPE('SYS'OU'SEL') DE L'E

CLAIRCIE "it
400 INPUT A1(I),N1(1),T1(I)

410 PRINT Ai(I),N1(/),T1(I)

420 NEXT

430 LET M=1

440 REM IMPRESSION DES TITRES

450 PRINT

460 PR/NT HPEUPLEMENT SUR PIED APRES ECLAIRCIE EVENTUELLETA8(80)ECLAIRCIES

470 PRINT

480 PRINT ° AGE HDOM TICES/HA DIAM(G) ST/HA VOL/HA VOL/HA(20CM)

TICES/HA DIAM(G) ST/NA VOL/HA V0L/HA(200)'

490 REM

500 REM PHASE DYNAMIQUE DE LA SIMULATION

510 REM CALCUL DE LA HAUTEUR DOMINANTE

520 LET H=EXP(80+81/A4(LOG(F)-C1)/C2*(82+83/A))

530 REM CLASSES DE HAUTEUR ET DE DENSITE POUR LA DETERMINATION DE

£40 REM L'ACCROISSEMENT EN SURFACE TERRIERE

551 LET H1=01-2)/2

560 IF H1(12 THEN 580

570 LET H1=i1

580 LET E1=SQR(1/N)11100-1.5

590 IF T(E1,H1)=0 THEN 1140

600 REM ADDITION DE L'ACCROISSEMENT A LA SURFACE TERRIERE COURANTE

610 LET G=G+T(E1,1-11)

620 REM TEST:UNE ECLAIRCIE EST-ELLE PREVUE DANS L'ANNEE EN COURS?

630 IF A=A1(M) THEN 870
640 REM CALCUL DU DIAMETRE DE L'ARBRE DE S.T. MOYENNE ET DES VOLUMES

650 LET D=SQR(G/(N*.00007854))

660 LET V=W-.0072+.00002887*D°2+.00002077*D1H+.000032761D42ZH)

661 IF (PO THEM 670

662 LET V=0

670 LET Vi=1.4(.97352-21.9737*EXP(-.154070))

680 IF V1)0 TNEN 700

690 LET V1=0

700 REM IMPRESSION DES CARACTERISTIQUES DU PEUPLEMENT SUR PIED

710 REM APRES ECLAIRCIE EVENTUELLE

720 PRINT USING 7300,H,N,D,G,V,V1

730 IMAGE 0,4D,4D.D,80,8D.D,3(6D.D)

740 REM IMPRESSION DES CARACTERISTIQUES DE L'ECLAIRCIE EVENTUELLE

750 IF T2=0 THER 780
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170 DATA 0 ,8 ,8 ,I ,3.54,3.51,2.93,2.50,1.73,1.32,0 
160 DATA 1 ,0 ,0 ,0 ,3 .17,2.84,2.34,2.00,1.42,1.28,0 
19D DATA 0 .0 II ,0 ,. ,1.'11,2.18,2.11,1.72,1.3'7,0 
20t DATA D ,0 ,e ,t ,0 ,0 ,1.51,1.54,1.43,1.27,0 
210 REM LECTURE DES COEFFICIENTS DE LA RELATION HAUTEUR/AGE 
220 READ BO,81,B2,83 
231 DATA 3.6068,-17.513,0.008057,1.3318 
240 LET CI=81+BI/15 
251 LET C2=82+B3/IS 
268 REH INITIALISATION IrlERO DE LA SURFACE 'TERRIERr A-t'AGE-D'S'ANS " 
271 LET G=O 
280 LET A=S 
290 REH LECTURE DES SPECIFICATIONS DE LA SYLVICULTURE 
300 PRINT ' AGE D'EXPLOITABILITE DU PEUPLEMEHT?' 
310 INPUT R 
320 PRINT R 
330 DiM AI1IO),NI1IO),T$110) 
340 PRINT 'NOHBRE D'ECLAIRCIES?' 
350 IHPUT H 
361 PRINT M 
J7i IF H=' THEN 438 
380 FOR 1=1 TO H 
391 PRINT 'INDIQUEZ, AGE,H8 DE TIGES LAISSE SUR PIED,TYPE1'SYS'OU'SEL') DE L'E 
CLAIRCIE '; I 
~81 INPUT AI1I),NI1I),T'II) 
410 PRINT AI1I),HI1I),T'II) 
420 HEXT I 
430 LET H=I 
441 REH IMPRESSION DES TITRES 
451 PRINT 
460 PRINT 'PEUPLEMENT SUR PIED APRES ECLAIRCIE EVENTUELLE';TAB1BO);'ECLAIRCIES , 
470 PRINT 
~BO PRINT' AGE HDOH TIGES/HA DIAH1G) ST/HA VOL/HA VOL/HAIZOCH) 
TIGES/NA DIAM1G) ST INA VOL/NA VOL/NAI ZOCH)' 
491 REH 
500 REH PHASE DYNAHIQUE DE LA SIHULATION 
SID REH CALCUL DE LA HAUTEUR DOHINANTE 
520 LET H=EXP(80+81/A+1LOG1F)-CI)/C2*IB2+83/A» 
SIt REN CLASSES DE HAUTEUR ET DE OENSITE POUR LA DETERHINATION DE 
548 REH L'ACCROISSEMENT EN SURFACE TERRIERE 
551 LET HI=IH-2)12 
568 IF HIl12 THEN 5BO 
570 LET HI=1i 
588 LET EI=SQR11/N)*IOO-I.5 
598 IF T1EI,HI)=1 THEN 1141 
680 REM ADDITION DE L'ACCROISSEMENT A LA SURFACE TERRIERE COURANTE 
610 LET G=G+T(EI,Hll 
620 REH TEST,UNE ECLAIRCIE EST-ELLE PREVUE DANS L'ANNEE EN COURS? 
630 IF A=AllH) THEM 370 
640 REM CALCUL DU DIAHURE DE VARBRE DE S. T. MOYENNE ET DES VOLUMES 
650 LET D=SQR1G/IN'.00007854» 
660 LET V=N*I-.0072+.00002B97*D'2+.00002077*D*H+.00003276*D'2*H) 
661 IF V)O THEN 671 
662 LET v=o 
670 LET VI=V*I.97352-21.9737*EXP1-.IS407*D» 
691 IF VIlO THEN 700 
690 LET VI=O 
700 REM IMPRESSION DES CARACTERISTIQUES DU PEUPLEHENT SUR PIED 
710 REH APRES EClAIRCIE EVENTUElLE 
'120 PRINT USING 13G ,A,H,!i,D I G,V,Vl 
730 IMAGE t,~D,4D.D,8D,9D . D,3(6D.D) 
740 REH IMPRESSION DES CARACTERISTIQUES DE L'ECLAIRCIE EVENTUELLE 
751 IF T2=0 THEM 781 
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760 PRINT USING 770iN2,D1,G1,V2,V3

770 IMAGE 1,i2X,9D,70.1);73.D,61).D,70.D

780 REM ON ASOUTE 1 A L'AGE ET ON REPETE LA PHASE DYNAMIQUE

794 PRINT

800 LET A=A+1

810 LET T2=0

820 IF A(=R THEN SOO

830 PRINT

840 PRINT TA0(20)FIN DE LA SIMULATION"
850 STOP

860 REM

1174 REM SIMULATION DE L'ECLAIRCIE SYSTEMATIQUE OU SELECTIVE

880 REN DETERMINATION DU RAPPORT D'ECLAIRCIE A PARTIR DU TYPE DE L'ECLAIRCIE

890 IF TS(M)="SEL THEN 920

900 LET T3=1

910 COTO 960

720 IF M)1 THEN 950

930 LET T3=.7

940 COTO 960

950 LET T3=.9

160 REM CALCUL DU NB DE TICES ET DE LA SURFACE TERRIERE ENLEVES N2 ET CI
470 LET N2=N-N1(M)

980 LET G2=N1(M)/N/(T3/C)

990 LET G1=G-C2

1000 REM NB DE TICES ET S.T. DU PEUPLEMENT RESTANT SUR PIED

1010 LET G=G2

1020 LET N=N1(M)

1030 REM CALCUL DU DIAMETRE MOYEN ET DES VOLUMES DE L'ECLAIRCIE

1040 LET D1=SOR1C1/(N2*.00007854))

1050 LET V2=N2C-.0072+.00002887102+.000020770101+.000032760124H)
1060 LET V3=V21(37352-21.9737tEXP(-.15407101))

1070 IF V330 THEN 1090

1080 LET V3=0

1090 REM ON MUTE 1 AU NUMERO D'ECLAIRCIE ET OH RETOURNE A LA PARTIE

1100 REM PRINCIPALE DE LA SIMULATION
1110 LET M=M+1

1120 LET T2=1

1130 COTO 640

1140 REM FIN DU PROGRAMME QUAND LA SIMULATION SORT DU DOMAINE OU L'ON

1154 REM DISPOSE DE DONNEES D'ACCROISSEMENT

1160 PRINT TA8(20)CLA SIMULATION SORT DU DOMAINE DE LA FONCTION D'ACCROISSEMEN

T'

1170 PRINT TA0(20)"ARRET DU PROGRAMME'

1180 END

La figure 5.13 montre les résultats fournis par une exgcution du pro-
gramme.

Le tableau 5.2 donne la dgfinition de chacune des variables utilisées
dans le programme.

Le but de cet exemple est de montrer la souplesse de la technique de
simulation ; iZ ne faudrait pas en conclure que les fonctions qui y sont pré-
sentges sont les meilleures que Z'on puisse trouver

grarrme. 
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760 PRINI USING 770;N2,DI,GI,V2,V3 
77. IKAGE t,12X,9D,7D.D,7D.D,6D.O,7D.D 
780 REK ON AJOUIE I ~ L'AGE EI ON REPETE LA PHASE DYNAKIQUE 
79. PRIHI 
800 LET A'A+I 
alo LEI 12>0 · 
821 IF A('R THEH 500 
830 PRINI 
8~0 PRIHI IA8(20);'FIK DE LA SINULAIION' 
85. STOP 
860 REN 
~70 REK SIKULAIIOH Q( L'ECLAIRCIE SYSTEKAIIQUE au SELECIIVE 
880 REK DEIERNINAIIOH DU RAPPORI D' ECLAIRCIE A PARIIR DU IYPE DE L'ECLAIRCIE 
890 IF II(KI"SEL' IHEH 920 
910 LEI 13.1 
911 GOlD 960 
920 IF K)I IHEH 950 
931 LET 13' .7 
9n GOTO 960 
950 LET T3·.9 
~60 REK CALCUl DU HB DE IICES EI DE LA SURFACE IERRIERE ENtEVES K2 EI CI 
970 LET N2'N-NI<N) 
9BO LEI G2'HI(NI/H/(13/GI 
991 LET GI>l;-G2 
1100 REK HB DE TIGES EI 5.1. DU PEUPLEKEHT RESIAHI SUR PIED 
1010 LET G.G2 
1021 LEI H'NI(N) 
1030 REN CALCUL DU OIAHEIRE HOYEH EI DES VOLUHES DE L'ECLAIRCIE 
1041 LET DI'SQR(CI/(H21.00007854» 
1050 LEI V2·H21(- .0072+.00002BB710'2+.00002077101IH+.00003276ID1'21HI 
1060 LEI V3·V21(.97352-21.9737IEXP(-.1S40710111 
1170 IF V310 IHEN 1090 
108. LET V3·! 
1090 REH ON AJOUIE I AU NUHERO D'ECLAIRCIE EI ON RETOURNE A LA PARIIE 
1100 REN PRINCIPALE DE LA SINULATIOH 
1110 LET N'H+I 
1120 LET T2'1 
1m GOTO 640 
114. REH FIH DU PROGRAHHE QUANO LA SI~ULAIION SORT DU DONAIHE OU L'ON 
115. REH DISPOSE DE Oml/lEES D'ACCROISSEHEHT 
1160 PRIHT TAB(201; 'LA SIHULATION SORT CU DOHAIHE CE LA rotlCTlON D'ACCROISSENEN 
T' 
1170 PRIHT IAB(201;'ARRET OU PROGRANNE' 
1180 EHD 

La figure 5.13 montre les resultats fournis par une execution du pro-

Le tableau 5.2 donne la definition de chacune des variables utilisees 
dans le programme . 

Le but de cet exemple est de montrer la soupZesse de la technique de 
simulation ; il ne faudrait pas en conclure que les fonctions qui y sont pre­
sentees sont les meilleures que Z'on puisse trouver . . . 



MODELE DE SIMULATION POUR DES PLANTATIONS DE PINUS PATULA

IND/QUEZ: NOMBRE DE TIGES INITIAL, INDICE DE FERTILITE

1700 23

AGE D'EXPLOITABILITE DU PEUPLEMENT?

16

NOMBRE D'ECLAIRCIES?

"'"----- TNDIQUEIcAGE,NB DE TICES LAISSE SUR PIED,TYPE('SYSIOU'SEL") DE L'ECLAIRCIE

Figure 5.13

Edition des résultats produits par un modèle
de simulation de la croissance

FIN DE LA SIMULATION

8

----PEUFLEMENT SUR

AGE HDOM

700 SYS

PIED APRES ECLAIRCIE EVENTUELLE

TICES/HA DIAM(G) ST/H4 VOL/HA VOL/HA(20CM)

1700 7.0 6.6 8.7 0.0

1700 10.2 13.8 45.3 0.0

1700 12.6 21.1 96.0 0.0

700 14.2 11.1 61.8 0.0

710 16.9 15.7 111.7 0.0

700 18.6 19.0 137.8 0.0

700 17.7 21.2 168.4 0.0

700 20.6 23.3 198.8 10.0

700 21.5 25.3 230.1 38.5

700 22.1 26.9 257.9 63.1

700 22.7 28.4 285.9 89.5

700 23.5 30.4 317.9 122.7

ECLAIRCIES

TICES/HA DIAM(G) ST/HA VOL/HA

1000 14.2 15.9 87.0

XL/HA(20C)

0.0

5 6.2

6 8.6

7 10.8

-------------1B- 12.9

9 14.8

10 16.6

-18:t11-

12 19.5

13 20.8

-14 21.9
15 23.0

16 24.0

Fi gure 5.13 

Edition des resultats produits par un modele 
de simulation de la croissance 

r ItODElE DE SIItUlATION POUR DES PLANTATIONS DE PINUS PATULA 
- '- ' - ·_·-ItIHQUEZ , NOIIBtE DE T1G£S INITIAL, INDICE DE FERTILITE 

1700 23 
AGE D'EXPLOITABILITE DU PEUPLEHEHT? 

-~- " 16 

NOKBRE D'ECLAIRCIES? 
I 

'----mIQUEZ,AG£,NB DE T1G£S LAISSE SUR PIED,mE('STS'OU'SR'1 DE L'ECLAIRCIE I 
8 700 SYS 

---"1',rtEtJPlI"LEItENT SUR PIED APRES EClAIRCIE EIlENTUELLE ECLAIRCIES 

. . AG£ HIlOIt T1GES/HA DIAlHGI STlIfA 
6.6 

13.8 
21.1 . 
11.1 
15.7 
19.1 
21.2 
23.3 
25.3 
26.9 
28.4 
30.4 

VOlIIfA 
8.' 

45.3 
96.0 
61.8 

111.7 
137.8 
168.4 
198.8 
230.1 
257.9 
285 .9 
317.9 

IJOLIHA<20CHI 
U 

T1G£SIHA DIAH(SI STiHA VOLIHA IJIILIHA(20CHI 
, _. -·-·~ -- ·ti· . 2 " 1700 . 7.0 

6 8.6 1700 10.2 
7 10 .8 1700 12.6 

--e - 12.' 100 14.2 
9 14.8 7U 16.9 

,.,_. -!!--!~;~. ;:: !~:~ 
12 19 .5 700 20.6 
13 20.8 700 21.5 

---- ;-.... - 21".9 700 22.1 
15 23 . ' 710 22 .7 
16 24.0 701 23 .5 

FIN DE LA SIHUlATION 

0.0 
0.0 
1.1 
0.' 
O.B 
0.0 

10.0 
38.5 
63.1 
89.5 

122.7 

1010 14.2 15.9 87.' u 

o 
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Tableau 5.2

D6finition des variables utilisées dans le modéle de simulation de la croissance.

Variable Dimension Description l'utilisation

_
A Age de peuplement, en années.

(10) Liste des Ages des éclaircies.

0

B1

B2

B

Coefficientsb0'bl'b2'b3 de la fonction croissance en
hauteur.

C1

C
Coefficients c1'c2 de la fonction croissance en hauteur.

D
(lDiamètre de l'arbre e surface terriére moyenne du peuple-

ment sur pied.
Diamètre de l'arbre de surface terrière moyenne enlevé en
éclaircie.
Classe de densité du peuplement, variant de I pour des es-
pacements de 2-3m á 7 pour des esnacements de 8m et plus.

F
Indice de fertilité du peuplement, en metres de hauteur
dominante A 15 ans.

G Surface terrière/ha du peuplement sur pied.

Surface terriere/ha des arbres enlevés en éclaireie.

Surface terrière/ha du peuplement sur pied immédiatement
aprés éclaircie.

H Hauteur dominante du peuplement.

Classe de hauteur dominante variant de 1 pour des hauceurs
de 3-5m, á 11 °our des hauteurs de lus de 23m

I
Compteur : numéro de l'éclaircie pendant la lecture des
parametrcs qui la décrivent.

M
mAu début = nombre d'éclaircies. Pendant la phase dynaique-

numéro de la prochaine éclaircie à intervenir.

N Nombre de tiges/ha du peuplement sur pied.

(10)
Liste des nombres de tiges/ha a laisser sur pied apres les
éclaircies.

Nombre de tiges/ha enlevés au cours d'une éclaircie.

R Age d'exploitabilité du peuplement en années.

T (7,11)
Tableau des accroissements en surface terriere correspon-
dant a une classe d'espacement (lere dimension) et de hau-
teur dominante (2ème dimension). Ce sont les valeurs du
tableau 5.1.

T2
Indicateur = I si le peuplement est éclairci pendant l'an-
née en cours de simulation, = 0 sinon ; il contrdle le
format d'impression.

T3

Rapport d'éclaircie comme défini dans le texte pour chaque
type d'éclaircie 1= 1 pour une éclaircie systématique, 0,7
pour la lere éclaircie selective, 0,9 pour les autres
éclaircies sélectives).

Tf (10)

Liste des types des éclaircies (pour chaque éclaircie
'SYS' = éclaircie systématique, 'SEL' = éclaircie selec-
tive).
volume total sur écorce du peuplement sur pied, á l'hec-
tare.

v1
Volume sur ecorce a la découpe 20cm do diamétre du pcu-
plement sur pied, á 1'hectare.

V2 Volume/ha total enleve en éciaircie.

-,----,
volume/ha A la decoupe 20 cm enlevé en éclaircie.
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Tabl eau 5.2 

Definition des vari ables ut i l isees dans le mode l e de s imu l ation de la crois sance . 

Variable Dimensi on Description de 1 'utilisatio n 

A Age de peuplement , en annees. 

AI (1 0) Liste des ages des eclaircies . 

BO 

BI Coefficients b
O

, b
1

, b
2

,b
3 

de Ia fonction croi ssance en 
B2 ha uteur. 

B3 
CI I CoeEEicients c l ,c2 de I a fonction croissance en hau teur . 
C2 

Di amet r e de l'arbre de surface terriere moyenne du peuple -
0 

men t sur pied . 

0
1 

Diametre de l'arbre de surface terri ere moyenne enleve en 
eclaircie. 
Classe de densite du peuplement, variant de 1 pour d e s es-

EI oacement s de 2-3m a 7 Dour des espacements de 8m et plus . 

F 
Indice de fertili te du peuplement, en metres de hauteur 
dominante a 15 anSA 

G Surface terriere/ha du peuplement sur p i ed. 

GI Surface terriere/lia des arb res enl eves en eclaircie . 

G2 
Surface terriere/ha du peuplement sur pied immedi atement 
apres ec1aircie . 

8 Hauteur dominante du peuplement. 

Classe de hauteur dominante variant de t pour des hauteurs 
HI de 3-5ro, a 11 Dour des hauteurs de plus de 23m. 

I 
Compteur , numero de l ' eclaircie pendant Ia lecture des 
parametres qui la decri vent. 

M 
Au debut 2 nombre d 'ecl aircies. Pendant 1a phase dynamique 
numero de la prochaine eclaircie a intervenir. 

N Nombre de tiges/ha du peuplement sur pied. 

NI (1 0 ) 
Lis te des nombres de tiges./ha a laisser sur pied apres Ies 
eclaircies . 

N2 Nombr e de tiges/ha enleves au cours d'une eclaircie . 

R Age d ' exploitabi1ite du Reuplement en annees . 

T (7 , II ) 7'ableau des accroissements en surface terri ere correspon-
dant • une classe d'espacement (lere dimension) et de hau -
te !..lr dominante (2eme C:imension). Ce sont les valeurs au 
t ableau 5 . l. 

T2 
Indicateur - I si Ie peuplement est ec1airci pendant l'an -
nee en cours de simula tion, = 0 s inon ; il contrcle I e 
format d ' impression. 
Rapport d ' tklaircie comme defini dans Ie texte pour chaque 

T3 
t ype d'eclaircie (= 1 pour une eclaircie systematique, 0.7 
pour 1a lere eclaircie selective, 0,9 pour Ies autres 
eclaircies selecti ves). 
Liste des types des eclaircies (pour chaque eclaircie , 

Tj (10) 'SYS ' a eclaircie systematique, 'SEL' = eclaircie selec-
tive) . 

V volume total sur ecorce du peuplement sur pied, d l'hec-
t are. 

VI 
Volume sur tkorce A Ia decoupe 20cm dc diametre du peu-
plement sur Died, a I ' hectare. 

V2 Volume/ha total enleve en eclaircie. 

V3 Vo lume/hel a 1a dccoup~ 20 cm cnleve (.'n eclaircie . 
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54 L'ECLAIRCIE

Dans les peuplements équiennes gérés pour la production de bois d'oeu-
vre, une partie de cette production est récolt4e par des gclaircies commercia-
Zisables ; celles-ci peuvent &tre pr4c4dées d'gclaircies non commercialisables,
destinges è rgduire pr6cocement la densité du peuplement et è fdvoriser d'au-
tant l'augmentation du diamatre moyen pour les éclaircies suivantes et la ré-
colte finale.

De toute évidence, la modaisation des éclaircies est au coeur de
toute tentative de modglisation dynamique de la production. On peut en gros
caractériser une 4claircie par le nombre de tiges et la surface terriare en -
levés à l'hectare, du moins pour les modales de peuplement dont nous traitons
ici (ce n'est plus vrai pour les modales individuels d'arbre, oz il fdut dé -
crire la distribution des arbres enlevgs).

541 Le rapport d'e'claircie

Une caractéristique importante des éclaircies, Zeur type (1) (carac-
tare plus ou moins "par le haut" ou "par le has"), peut a'tre définie par le
rapport d'éclaircie (2)

Surface terrière moyenne des arbres avant gclaircie
r = rapport d'éclaircie =

Surface terrière moyenne des arbres après éclaircie

G/N
G'/N'

2

diamètre moyen avant "éclaircie
diamètre moyen après éclaircie

en anglais = type of thinning

en anglais = thinning ratio
Certains utilisent un autre rapport d'éclaircie, défini de la facon suivante

r'
surface terrière moyenne des arbres enlevés en éclaircie

-
surface terrière moyenne des arbres avant éclaircie

Ce deuxième rapport, plus facile a interpréter et plus parlant, a aussi l'avan-
tage

de mieux refléter le type de l'éclaircie à proprement parler, indépendam-
ment de son intensité,
d'être plus sensible, variant par exemple de 0,2 à 1,2 dans 116chelle des
types d'éclaircie représentée dans le tableau ci-après.

Il rend exactement les mémes services que r dans un modèle de production.
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54 L'ECLAIRCIE 

Dans Zes peupZements ~quiennes g~r~s pour Za production de bois d'oeu­
vre, une partie de cette production est r~coZt~e par des ~cZairciea commercia­
ZisabZea ; ceZZes-ci peuvent etre p~c~d~ea d'~cZaircies non commerciaZisabZes, 
deatin~es a r~duire pr~cocement Za densit~ du peupZement et a favoriser d'au­
tant Z'augmentation du diamJtre moyen pour Zes ~cZaircies suivantes et Za r~­
co Ue fina Ze. 

De toute ~vidence, Za mod~Zisation des ~cZairciea est au coeur de 
toute tentative de mo~Zisation dynamique de Za production. On peut en gros 
caract~riser une ~cZaircie par Ze nombre de tiges et Za surface terriJre en­
Ze~s a Z'hectare, du moins pour Zes modJZes de peupZement dont noua trcitons 
ici (ce n'est pZus vrai pour Zes modJZes individueZs d'arbre, ou iZ faut d~­
crire Za distribution dea arbres enZev~8). 

Une caract~riatique importante dea ~cZaircie8, Zeur type (I) (carac­
tJre p Zus ou moins "par Ze haut" ou "par Ze bas"), peut etre ~ finie par Ze 
rapport d'~cZaircie (2) 

Surface terri ere moyenne des arbres avant eclaircie 
r ~ rapport d'eclaircie ~ ~~~~~~~~-=~-~~~~-=~~~~~~7=~~~~ 

Surface terriere moyenne des arbres apres eclaircie 

GIN 
= G'IN' 

= (diametre 
diame.tre 

(1) en anglais = type of thinning 

(2) en anglais = thinning ratio 

]

2 
moyen avant eclaircie 
moyen apres eclaircie 

Certains utilisent un autre rapport d'eclaircie, defini de la facon suivante 
r' = surface terri ere rnoyenne des arbres enleves en eclaircie 

surface terri ere moyenne des arbres avant eclaircie 

Ce deuxieme rapport, plus facile a interpreter et plus parlant, a aussi l'avan­
tage : 

- de mieux refleter Ie type de l'eclaircie a proprement parler, independam­
ment de son intensite, 

- d'etre plus sensible, variant par exemple de 0,2 a 1,2 dans l'echelle des 
types d'eclaircie representee dans Ie tableau ci-apres. 

II rend exactement les memes services que r dans. un modele de production. 
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On peut, pour fixer les idées, indiquer les ordres de grandeur sui-
vants

On peut déterminer empiriquement le rapport d'èclaircie par l'obser-
vation, sur des pZacettes temporaires

d'éclaircies r6ellement exploitées par des entrepreneurs,

d'éclaircies simulées (marque-es, mais non exploitées).

La première méthode fournit une évaluation plus réaliste de ce qui
est pratiqué, mais la seconde convient mieux è la détermination des caractè-
ristiques d'éclaircies hypothétiques que lion souhaite tester sur un modèle.

D'une fagon générale, il faut éviter d'évaluer sur des placettes per-
manentes les caractèristiques de la sylviculture pratiquge : ces placettes sont
généralement délimitées de fagon très visible, et l'on risque done de Zeur
faire subir, plus ou mains consciemment, un traitement particulier lors des
gclaircies.

542 Estimation de la production enlevée en ëclaircie (mode-1es statiques)

Pour estimer La production enlevée en éclaircie dans un modèle sta-
tique donné, donc correspondant è un traitement sylvicole bien défini, iZ faut
d'abord savoir si la fbnction dècrivant l'état du peuplement s'appuie sur des
observations faites immédiatement avant éclaircie, immédiatement après, ou si,
comme c'est presque toujours le cas, il s'agit d'un mélange non contreg4
d'observations faites avant, après et entre Les éclaircies.

Type d'éclaircie
Intensitd (indi- :Valeur du rapport
quée par le rap- id'e-claircie r

port Ne/N) .

:

Mortalité naturelle sur une courte

_

période
3 % 0,98

Eclaircie précoce très "par le 20 % (faible) 0,85
bas" 60 % (forte) 0,65.

:

Eclaircies ultérieures "par le 20 % (faible) : 0,90
bas" 50 % (forte) 0,80

-

Ec1aircie "mixte" intervenant
aussi dans l'étage dominant

25 % 0,95

Eclaircie systématique quelconque 1,00

Eclaircie uniquement dans 1.6tage
dominant

15 % 1,05
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On peut, pour fixer ~es idees, indiquer ~es ordres de grandeur sui-
vants 

Type d'eclaircie Intensite (indi- :Valeur du rapport 
;d'eclaircie quee par Ie rap- r 

port N IN) 
e 

Mortalite naturelle sur une courte 
3 % 0,98 periode 

Eclaircie precoce tres "par I e 20 % (faibIe) 0,85 
bas " 60 % (forte) 0,65 

Eclaircies ul terieures "par I e 20 % (faibIe) 0,90 
bas " 50 % (forte) 0,80 

Ecl a i rcie "mixte" intervenant 
25 % 0,95 

aussi dans l'etage dominant 

Eclaircie sys tematique quel conque 1,00 

Eclaircie uniquement dans I' etage 
15 % 1,05 

dominant 

On peut determiner empiriquement ~e rapport d ' eo~airoie par ~'obser­
vationJ SUT' des placettes temporaires : 

- d'eclaircies reellement exploitees par des entrepreneurs, 

- d'eclaircies simulees (marquees, mais non exploitees). 

La premiere methode fournit une eva~uation p~us rea~iste de oe qui 
est pratique, mais ~a seoonde oonvient mieUx a ~a determination des oaraote­
ristiques d'eo~airoies hypothetiques que ~'on souhaite tester sur un mode~e. 

D'une fa~on genera~e, i~ faut eviter d'eva~uer sur des p~aoettes per­
manentes ~es oaraoteristiques de ~a sy~viou~ture pratiquee : oes p~aoettes sont 
genera~ement de~imitees de fa~on t r es visib~e, et ~'on risque dono de ~eur 
faire subir, p~us ou moins oonsoiemment, un traitement partiou~ier ~ors des 
eclairaies. 

542 Estimation de 1a production en1evee en ec1aircie (mode1es statiques) 

Pour estimer ~a produotion en~evee en eo~airoie dans un mode~e sta­
tique donne, dono oorrespondant a un traitement sy~vioo~e bien defini, i~ faut 
d 'abord savoir si ~a fonotion deorivant ~ 'etat du peup~ement s'appuie sur des 
observations faites immediatement avant eo~airoie, immediatement apres , ou si, 
oomme o'est presque toujours ~e oas, i~ s'agit d 'un me~ange non eontrO~e 
d 'observations faites avant, apres et entre ~es ee~aireies . 
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Supposons que nous soyons dans ce dernier cas, que le modgle statique
de "production" dgcrive l'évolution du diamètre moyen du peuplement sur pied,
et que nous voulions gvaluer Le produit d'une gclaircie du traitement, dgfinie
par son intensité (1) (nombre de tiges ou surface terrigre enlevgs) et le rap-
port digclaircie r .

On peut adMettre que le diamètre Dp prgvu par le modgle au moment de
cette gclaircie est la moyenne des diamgtres avant et aprgs gclaircie

D = (D X D')/2 (1)

D et D' gtant les diamètres moyens du peuplement avant et aprgs éclaircie, á
dgterminer. Mais D et D' sont aussi Zigs par la valeur du rapport d'gclaircie,
ce qui donne une seconde gquation

r = (D/D')2 (2)

Le systgme de deux gquations (1) et (2) permet d'obtenir les valeurs de D et D'.

D' = 2D /O+/) (3)

D = 2D - D' (4)

Sachant que

N = N-N'
e

Ge = G-G'

ir D2G -
10000

N (si D est en cm) ... etc.
4

(1) en anglais = thinning intensity

La connaissance de D et D' permet de calculer facilement La surface
terrigre enlevge Ge si on connait le nombre de tiges enlevé Ne (et inversement).

REMARQUE : Quand l'intensité de l'éclaircie est dgfinie par le nombre de tiges enlevg,
on peut calculer le diamètre moyen des arbres enleygs en gclaircie è par-

tir de D ou de D' par les formules

D = D' TN-N'
e (5)

\J N-N'

De = D N-Nr/r (6)
V N-N'

Ces relations étant parfaitement indgpendantes de l'hypothgse expri-
mge par la relation (1) ci-dessus, on peut utiliser Z'une ou l'autre
d'entre elles pour calculer De dans le cas oa le modgle statique dgcrit
l'évolution du diamètre immgdiatement aprgs gclaircie (formule (5) ) ou

immgdiatement avant (formule (6) ).
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Supposons que nous soyans dans ae dernier aas, que Ze modeZe statique 
de "production" dAarive Z ' ~voZution du diametre moyen du peupZement sur pied, 
et que nous vouZions ~vaZuer Ze produit d'une ~aZairaie du traitement, dAfinie 
par son intensit~ (1) (nombre de tiges ou surfaae terri ere enZev~s) et Ze rap­
port d'~aZairaie r . 

On peut admettre que Ze diametre Dp p~vu par Ze modUe au moment de 
aette ~cZairaie est Za moyenne des diametres avant et apres ~cZaircie : 

D = (D x D')/2 (I) 
p 

D et D' ~tant Zes diametres moyens du peupZement avant et apres ~aZairaie, a 
d~terminer . Mais D et D' sont aussi Zi~s par Za vaZeur du rapport d'~aZaircie, 
ae qui donne une seaonde ~quation : 

r = (D/D,)2 (2) 

Le systeme de deux ~quations (I) et (2) permet d'obtenir Zes vaZeurs de D et D'. 

D' 

D 

2D /(I +Ir) 
p 

2D - D' 
P 

(3) 

(4) 

Sachant que 

N N-N' 
e 

(si D est en em) '" etc. 

La connaissance de D et D' permet de caZauZer faaiZement Za surface 
terriere enZev~e G si on connait Ze nombre de tiges enZev~ N ret inversement). 

e e 

REMARQUE Quand Z ' intensit~ de Z'~aZairaie est d~finie par Ze nombre de tiges enZev~, 
on peut aaZcuZer Ze diametre moyen des arbres enZeves en ~aZaircie a par­
tir de D ou de D' par Zes formuZes : 

D = D'J rN-N' 
e N-N' 

N-N' /r 
N- N' 

(5) 

(6) 

Ces reZations etant parfaitement indApendantes de Z'hypothese expri­
m~e par Za reZation (I) ai- dessus, on peut utiZiser Z'une ou Z'autre 
d 'entre eZZes pour caZcuZer De dans Ze aas ou Ze modeZe statique dAcrit 
Z '~voZution du diametre immediatement apres ecZairaie (formuZe (5) ) ou 
imm~diatement avant (formuZe (6) ). 

(I) en anglais thinning intensity 
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Quand on connait le diametre moyen et le nombre des arbres enlevés en
eclaircie, il reste à en estimer les volumes total et marchand par application
de tarifs de cubage de peuplement appropriés.

543 Estimation de la production enlev6e en "éclaircie (modéles dynamiques)

Comme pour les modeles statiques, le traitement sylvicole est défini
par l'age, l'intensite et le rapport d'éclaircie de chaque gclaircie. Si l'in-
tensité est définie par Ne (respectivement 0e), la connaissance de r permet de
calculer facilement Ge (respectivement Ne) (1) :on obtient donc directement
les caractéristiques du materiel enlevé en éclaircie et, par soustraction,
les du materiel restant sur pied apres Cette fagon de procéder a
déjà été presentee aux § 533 et 534.

Une caractéristique essentiene de nombreux modeles dynamiqucs est
la suivante : Z'accroissement du peuplement apres une éclaircie depend de l'in-
tensité de cette éclaircie, dans la mesure oü elle determine la densité du peu-
plement restant sur pied. Ce n'est pas le cas dans lee modeles statiques, d'où
le risque d'obtenir, avec ce type de modele, des résultats incorrects quand
on applique un traitement sylvicole qui differe de ceux sur Zesquels on a ajus-
te les fbnctions du modele.

55 LA MORTALITE

La mortalité peut étre considerge comme negligeable dans la plupart
des peuplements homogenes gérés de fagon intensive,une fois que la plantation
est bien instanée. Mdis il y a des cas où Zion peut observer, indgpendamment
de toute éclaircie, une nette diminution du nombre de tiges avec le temps,
dont un modele d'accroissement et de production doit rendre compte d'une ma-
niere ou d'une autre.

Voyons comment c'est envisageable, selon la nature de la mortalité
considérée.

551 Mortalité à l'installation du peuplement (2)

On peut définir cette mortalité comme le pourcentage de plants qui
n'a pas repris au bout d'un an. Ce pourcentage est facile d évaluer dans des
plantations mais, dans le cas de peuplements installés par semis (naturel ou
artificieZ), il vaut évidemment mieux juger de la reussite de l'instanation
par le nombre absolu de plants acquis que par un pourcentage de "reprise" (3).

Dans certains cas, on peut définir la reprise par la proportion de Za
surface qui est effectivement régénérée.

(1)
G/N - N

-
N

Ge-car r -
(G-G)/(N-N)e e

(2) en anglais = establishment mortality

(3) en anglais = survival
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Quand on connait Le di~t~e moyen et Le nomb~e des ~b~es enLeves en 
ecLai~cie, iL ~este a en estime~ Les vo Lumes totaL et m~chand p~ appLication 
de t~ifs de cubag~ de peupLement app~op~es. 

543 Esti mation de l a production enlevee en eclairc ie (modeles dynamigues ) 

Comme pour Les modeLes statiques, Le t~aitement syLvicoLe est defini 
pa~ L'dge, Z'intensite et Le ~appo~t d'eeLai~cie de chaque ecLai~cie. Si L'in­
ten site est definie p~ Ne {~espectivement Ge!. La connai8sance de r pe~et de 
caLcuLe~ faciLement Ge {~e8pectivement Ne ! (1):on obtient done di~ectement 
Les c~acte~stiques du mate~ieZ enLeve en ecLai~cie et, pa~ soustraction, ceZ­
Les du mate~eL ~estant sur pied ap~es L'eclai~cie. Cette fa~on de p~ocede~ a 
deja ete p~esentee aux § 533 et 534. 

Une c~acte~stique essentieLLe de nombpeux modeLes dynamiques est 
La suivante : Z'acc~oi8sement du peupLement ap~es une ecLai~cie depend de L'in­
tensite de cette ecLai~cie, dans La mesure ou eLLe dete~ne La densite du peu­
pLement ~estant sur pied. Ce n 'est pas Le cas dans Les modeZes statiques, d 'ou 
Le ~sque d'obtenir, avec ce type de modeLe, des ~esuLtats inco~~ects quand 
on appLique un traitement syLvicoLe qui diffe~e de ceux sur ZesqueLs on a ajus­
te Zes fonctions du modUe. 

55 LA MORTALITE 

La mo~taLite peut et~e conside~ee comme negLigeabLe dans La pLupa~t 
des peupLements homogenes ge~s de fa~on intensive,une fois que La pLantation 
est bien instaLLee. Mais iL y a des cas ou Z'on peut obse~ver, independamment 
de toute ecLai~cie, une nette diminution du nombre de tiges avec Ze temps, 
dont un mode Le d'acc~oissement et de p~oduction doit ~endre compte d'une ma­
ni~re ou d'une autre. 

Voyons comment c'est envisageabLe, seZon La nature de La mo~aLite 
conside~e. 

551 Morta l ite a 1 'installation du peuplement (2) 

On peut defini~ cette mo~taLite comme Le pourcentage de plants qui 
n'a pas ~ep~is au bout d'un an. Ce pourcentage est faciZe a evalue~ dans des 
plantations mais, dans Ie cas de peuplements instaLIes pa~ semis (nature I ou 
~tificiel!, il vaut evidemment mieux juge~ de La ~ussite de L'instaZZation 
p~ Ie nomb~e absoZu de plants acquis que p~ un pourcentage de "reprise" (3). 

car 

Dans ce~tains cas, on peut defini~ Za ~ep~se pa~ Za p~opo~tion de Za 
surface qui est effectivement ~egene~ee. 

(2) en anglais = establishment mortality 

( 3 ) en anglais = survival 
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Les faeteurs qui influeneent le plus la reprise, et que l'on peut done
envisager d'introduire dans un modèle de prévision de cette reprise, sont

la technique de préparation du terrain, et l'intensit'd de cette pre.-
paration,

les conditions climatiques au moment de l'installation et au cours
des mois advents,

l'exposition,

la présence éventuelle et l'importance d'un abri lat6ral ou vertical,

la nature du sol en gén6ral et de la couche superficielle (10 cm) en
particulier.

puis, dans le cas des plantation

rage des planfs,

l'ensemble des manipulations subies par les plants, de la pEpiniêre
A la mise en place,

la date de la plantation par rapport à la saison de repos de la vé-
ggtation.

ou, dans le cas de semis (naturels ou artificiels)

1

( ) en anglais = density-dependant mortality

ou de répulsifs pour protéger

pour stimuler ou am-éliorer

On se rend bien compte qu'il est virtuellement impossible de détermi-
ner tous ces paramètres et de les inclure dans un moale quantitatif utilisable.
Il vaut mieux construire des modéles simples et robustes où l'on puisse facile-
ment intégrer les pratiques en cours en un lieu donné è un moment donné. Le
modéle prendra généralement la forme d'une régression multiple entre La reprise
(relative ou absolue) et deux ou trois des paramètres énumérés ci-dessus, co-
dés de manière adéquate.

552 Mortalité liee ä la densite

La mortalité liée è la densité (1) peut être Le résultat d'une élimi-
nation directe par la concurrence ; elle est plus généralement le fait d'une
élimination indirecte : les arbres les moins vigoureux, dont le houppier se
trouve dominé, deviennent plus sensibles aux maladies et souffrent plus des
attaques d'insectes que les arbres vigoureux.

On peut ignorer ce type de mortalité dans les modêles qui s'appliquent
ei des peuplements plantés è large espacement et traités è courte révolution,
ou soumis ei des éclaircies judicieuses. C'est impossible quand le modéle doit
s'appliquer à des peuplements non éclaireis ou tardivement éclaircis.

l'application éventuelle de pesticides
les graines,

le pré-traitement éventuel des graines
la germination.
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Les facteurs qui influencent Ze pZus Za reprise, et que Z'on peut donc 
envisager d'introduire dans un modeZe de prevision de cette reprise, sont : 

- 1a technique de preparation du terrain, et l'intensite de cette pre­
paration, 

- les conditions climatiques au moment de I'installation et au cours 
des mois su ivant 5 , 

- l'exposition, 

- 1a presence eventuel1e et l'importance d'un abri lateral ou vertical, 

- 1a nature du sol en general et de 1a couche superficielle (10 em) en 
par ticu lier. 

puis, dans Ze cas des pZantation 

- l'age des plants, 

l'ensemble des manipulations subies par les plants, de 1a pepiniere 
a 1a mise en place, 

1a date de 1a plantation par rapport a 1a saison de repos de 1a ve­
getation. 

ou, dans Ze cas de semis (natureZs ou artificieZs) : 

- l'application eventuelle de pesticides ou de repulsifs pour proteger 
les graines, 

- le pre-traitement eventuel des graines pour stimuler ou ameliorer 
la germination. 

On se rend bien compte qu'iZ est virtueUement impossibZe de dEtermi­
ner tous ces parametres et de Zea incZure dans un modeZe quantitatif utiZisabZe. 
Il vaut mieux construire des modeZes simpZes et robustes OU Z'on puisse facile­
ment int~grer Zes pratiques en cours en un Zieu donne d un moment donne. Le 
modeZe prendra g~neraZement Za forme d'une .regression muZtipZe entre Za reprise 
(reZative ou absoZue) et deux ou trois des parametres ~numeres ci- dessus, co­
dEs de maniere adEquate. 

552 Mortalite liee a la densite 

La mortaZite Ziee d Za densit~ (I) peut etre Ze resuZtat d 'une eZimi­
nation directe par Za concurrence; 'eZZe est pZus generaZement Ze fait d 'une 
eZimination indirecte : Zes arbres Zes moins vigoureux, dbnt Ze houppier se 
trouve domine, deviennent pZus sensibZes aux maZadies et souffrent pZus des 
attaques d'insectes que Zes arbres vigoureux. 

On peut ignorer ce type de mortaZite dons Zes modeZes qui s'appZiquent 
d des peupZements pZantes d Zarge espacement et traites d courte revoZution, 
ou soumis d des ecZaircies judicieuses. C'est impossibZe quand Ze modeZe dbit 
s'appZiquer d des peupZements non ecZaircis ou tardivement ecZaircis. 

(1) en anglais = density-dependant mortality 
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Pour en rendre compte, Za courbe de REIN= (voir figure 5.14) peut
constituer un modéle de réponse efficace : elle résulte du report sur un gra-
phique d échelle bi-logarithmique de la densité (nombre de tiges vivantes par
hectare) d'un peuplement non éclairci en fonction de sa hauteur dominante, et
représente Za densité maximum supportable par ce peuplement pour une hauteur
dominante donnée.

Dans des peuplements normalement éclaircis, il sera difficile d'ob-
tenir les données nécessaires d la construction de cette courbe ; si on ne
dispose pas de peuplements non éclaircis, il peut étre intéressant, Zors d'un
boisement, d'installer une dizaine de placettes tgmoins plantéeseilx1m
ou d 2 x 2 m sur des stations aussi diverses que possible pour en tirer ces
données sur la mortalité naturelle.

La mortalité Ziée d la densité est implicitement prise en compte dans
les modéles de production statiques puisqu'ils ne décri.vent que le peuplement
sur pied dans les conditions de traitement étudiées : il n'y a donc pas d Z'y
expliciter.

pans les modéles d'accroissement dynamiques, on peut simuler la ré-
duction du nombre de tiges due è la mortalité par une éclaircie extr.tmement
par le bas (voir tableau du § 541) chaque fois que le peuplement dépasse Za
courbe de REINEKE vers /a droite.

553 Mortalite liee aux maladies et aux parasites

Comme nous l'avons vu au § 552, certains aspects de la mortalité liée
aux maladies et aux parasites (1) peuvent se trouver impZicitement incZus dans
un modéle simple de mortaZité liée à la densité. Mais une maZadie ou un para-
site peuvent avoir un caractére épidémique, et avoir tendance è se manifester
de fagon explosive d la suite de séquences climatiques particuliéres, avec
propagation de type contagieux d partir de centres d'infestation. Les techni-
ques de modélisation impliquées sortent du champ de ce manuel ; íZ s'agit le
plus souvent de modéles stochastiques, ne permettant de décrire une explosion
qu'en terme de probabilité.

Cette probabilité peut étre fonction du climat, de l'état du peuple-
ment, de la proximité d'une autre zone d'épidéme. Pour le gestionnaire, un
tel modéle probabiliste peut servir d estimer l'espérance de la valeur de la
récolte è une date future, et le coat d'opportunité d'une coupe prématurée, de
l'adoption ou de la non adoption de mesures de Zuttes contre l'épidémie.

554 Dégats cause's par le vent et le feu

Les dommages causés par le vent, comme ceux dus aux maladies et aux
parasites, peuvent étre implicitement pris en compte dans Za mortalité liée

la densité. Mais iZs peuvent avoir un caractére catastrophique-c'est géné-
ralement le cas avec le feu - se traduisant par la destruction pure et simple
du peuplement. La encore, la composante catastrophique ne peut étre décrite
qu'en terme de probabilité d'occurence, en fonction des conditions climatiques,
des caractéristiques de la station et de l'état du peuplement.

(1) en anglais = disease and pest mortality
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Pour en rendre compte, la courbe de REINEKE (voir figure 5.14) peut 
constituer un modele de reponse efficace : elle resulte du report sur un gra­
phique a echelle bi-logarithmique de la densite (nombre de tiges vivantes par 
hectare) d 'un peuplement non eclairci en fonction de sa hauteur dominante, et 
represente la densite maximum supportable par ce peuplement pour une hauteur 
dominante donnee. 

Dans des peuplements normalement eclaircis, i l sera difficile d 'ob­
tenir les dOnnees necessaires a la construction de cette aourbe ; 8i on ne 
dispose pas de peuplements non eclaircis, il peut etre interessant, lors d'un 
boisement, d'installer une dizaine de placettes temoins plantees a 1 x 1 m 
au a 2 x 2 m sur des stations aussi diverses que possible pour en tirer ces 
donnees sur la mortalite naturelle. 

La mortalite liee a la densite est implicitement prise en compte dans 
les modeles de production statiques puisqu 'ils ·ne decrivent que le peuplement 
sur pi ed dans les conditions de traitement etudiees : il n 'y a donc pas a l'y 
expliciter. 

Dans les modeles d'accroissement dynamiques, on peut simuler la re­
duction du nombre de tiges due a la mortalite par une eclaircie extr~ement 
par le bas (voir tableau du § 541) chaque fois que le peuplement depasse la 
courbe de REINEKE vers la droite. 

553 Mor ta li te l i ee aux ma l adies et aux parasites 

Comme nous l'avons vu au § 552, certains aspects de la mortalite liee 
aux maladies et aux parasites (1) peuvent se trouver implicitement inclus dans 
un modele simple de mortalite liee a la densite . Mais une maladie ou un para­
site peuvent avoir un caractere epidemique, et avoir tendance a se manifester 
de fa~on explosive a la suite de sequences climatiques particulieres, avec 
propagation de type contagieux a partir de centres d'infestation. Les techni­
ques de modelisation impliquees sortent du champ de ce manuel ; il s'agit le 
plus souvent de modeles stochastiques, ne permettant de decrire une explosion 
qu 'en terme de probabilite. 

Cette probabilite peut etre fonction du climat, de l 'etat du peuple­
ment, de la pr oximite d'une autre zone d'epidemie . Pour le gestionnaire, un 
tel modele probabiliste peut servir a estimer l'esperance de la valeur de la 
recolte a une date future, et le coat d'opportunite d 'une coupe prematuree, de 
l'adoption ou de la non adoption de mesures de luttes contre l 'epidemie . 

554 Degats causes pa r le vent et l e feu 

Les dommages causes par le vent, comme ceux dus aux maladies et aux 
parasites, peuvent etre implicitement pris en compte dans la mortalite liee 
a la densite. Mais ils peuvent avoir un caractere catastrophique - c 'est gene­
ralement le cas avec le feu - se traduisant par la destruction pure et simple 
du peuplement. La encore, la composante catastrophique ne peut etre decrite 
qu'en terme de probabilite d 'occurence, en fonction des conditions climatiques, 
des caracteristiques de la station et de l'etat du peuplement. 

( 1) en angl ais disease and pest mortal ity 
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Nombre de
tiges/ha (échelle logarithmique)

Courbe de REINEKE

densité initiale apparition d'une mortalité liée
la densité

(La fleche indique le sens
de la progression dans le
temps).

Hauteur dominante (échelle logarithmique)

Remarque : La courbe de REINEKE est trgs bien dgfinie pour un peuplement donng,

mais la pente et la constante de la droite représentative en échelle

bi-Zogarithmiqua peuvent varier avec le type de station ; elle peut,

dans sa partie infgrieure, piquer plus rapidement vers le bas.

Figure 5.14

Evolution dans le temps de la relation entre le nombre de tiges

vivantes par hectare et la hauteur dominante dans un peuplement

homogène dense non éclairci.
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Nombre de 
tiges/ha (echelle logarithmique) 

densite initiale morta 1 i te 1i ee 

Remarque 

(La flec~e indique le sens 
de la progression dans le 
temps) • 

Hauteur dominante (echelle logarithmique) 

La aourbe de REINEKE est tres bien definie pour un peuplement donne, 
mais la pente et la aonstante de la droite representative en eahelle 
bi- logarithmique peuvent varier avea le type de station; elle peut, 
dans sa partie inferieure, piqueI' plus rapidement Vel'S le bas. 

Figure 5.14 

Evolution dans le temps de la relation entre le nombre de tiges 
vivantes par hectare et la hauteur dominante dans un peuplement 
homogene dense non eclairci. 



(1) en anglais = stand volume equations
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Dans le cas du feu, d'autres facteurs tels que le délai écoulé depuis
le dernier feu contrelé ou la pratique de l'élagage, peuvent étre importants
pour déterminer la probabilité d'un dommage catastrophique.

Plus une catastrophe est rare, plus il est difficile d'en prévoir la
probabilité. Dans les régions oìt Le feu, le vent, certains parasites ou mala-
dies sont habituels, on peut construire des modéles de description probabiliste,
mais il fáudra probablement recueillir et interpréter soigneusement des don-
nées pendant une vingtaine d'années avant d'obtenir quoi que ce soit d'inté-
ressant. En outre, iZ faudra continuellement revoir Z'estimation des paramétres
de ces modéles car ils peuvent étre très sensibles aux fluctuations climatiques.

56 PREVISION DU VOLUME

¡Vous avons traité, dans les pages précédentes de ce cinquiéme chapitre,
de diverses méthodes de prévision de la hauteur dominante, de la surface ter-
riére, du nombre de tiges et du diamétre moyen d'un peuplement. Il nous reste

voir comment passer de la connaissance de ces variables è celle du volume,

total et marchand.

Les techniques utilisables pour mesurer le volume des arbres et cons-

truire des tarifs de cubage individuels (c'est-a-dire donnant le volume d'un
arbre) ont été exposées de fagon détaillée dans la premiére partie de ce ma-
nuel. Nous ne ferons ici que présenter rapidement des méthodes pratiques de
construction de tarifs de cubage de peupletent (1), donnant le volume d'un
peuplement en fonction des variables qui sont habituellement calculées dans
un modéle de production.

561 Tarifs de cubage de peuplement en fonction de la hauteur dominante

et de la surface terri6re

On peut estimer avec précision le volume (total ou jusqu'd une découpe

et on peut en imaginer bien d'autres.

Quand on ajuste un modéle de prévision du volume aux observations
dont on dispose, il est souhaitable de le faire en pondérant les carrés des
écarts, parce que l'écart-type résiduel du volume n'est pas constant mais
grosso-modo proportionnel au volume Zui-méte (voir premiére partie § 353 et
annexe A27) : les modéles (2), (3), (4), ci-dessus assurent déjà implicite-
tent une telle pondération, l'écart-type résiduel de v/c ou de log V étant

peu prés constant. Le modéle (2) se préte facilement à un ajustement gra-
phique.

assez petite, par exemple 10 cm de diamétre) d'un peuplement à l'aide d'une
équation qui le prédit en fonction de la surface terrigre G et de la hauteur
dominante H0' On peut citer, parmi les modéles les plus courants

(1) V = b0 + b1 GH0 (linéaire)

(2) V/G =
b0 + b1H0

(lin6aire, poncrération en 11G2)

(3) log V = b0 + b1log G + b2log H0 (logarithmique)

(4) V/G =b0 +b1H0 +b2H20 (quadratique, pondgration en 11G2)
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Dans le aas du feu, d'autres faatev~s tels que le delai ~aoule depuis 
le dernier feu aontr6le ou la pratique de l'elagage, peuvent etre importants 
pour d~terminer la probabilit~ d'un dommage aatastrophique. 

Plus une aatastrophe est rare, plus il est diffiaile d'en prevoir la 
pr obabilite. Dans les regions ou le feu, le vent, aertains parasites ou mala­
dies sont habituels, on peut aonstruire des modeles de desaription probabiliste , 
mais il faudPa probablement reaueillir et interpreter soigneusement des don­
nees pendant une vingtaine d'annees avant d'obtenir quoi que ae soit d'int~­
ressant. En outre, il faudra continuellement revoir l'estimation des parametres 
de ces modeles car ils peuvent etre tres sensibles aux fluctuations climatiques . 

56 PR EVISI ON DU VOLUME 

Nous avons traite, dans les pages prec~dentes de ae ainquieme ahapitre , 
de diverses methodes de p~vision de la hauteur dominante, de la surface ter­
riere, du nombre de tiges et du diametre moyen d'un peuplement. Il nous reste 
a voir comment passer de la connaissance de ces variables a celle du volume, 
total et rrarchand. 

Les techniques utilisables pour mesurer le volume des arbres et cons­
truire des tarifs de cubage individuels (c'es t-a-dire donnant le volume d'un 
arbre) ont ete exposees de fa90n detaillee dans la premiere partie de ce ma­
nuel. Nous ne ferons ici que p~senter rapidement des m~thodes pratiques de 
construction de tarifs de cubage de peuplement (1), donnant le volume d 'un 
peuplement en fonction des variables qui sont habituellement calculees dans 
un modele de production. 

561 Tarifs de cubage de peuplement en fonction de la hauteur dominante 
et de la surface terri ere 

On peut estimer avec precision le volume (total ou jusqu'a une de coupe 
assez petite, par exemple 10 cm de diametre) d'un peuplement a l 'aide d 'une 
equation qui le predit en fonction de la surface terriere G et de la hauteur 
dominante HO. On peut aiter, parmi les mo~les les plus courants 

(I) V bO + "b JGHO (lineaire) 

(2) V/G bO + bJHO (lineaire, ponderation en I/G2) 

(3) log V bO + bJlog G + b2log HO (logarithmique) 

(4) V/G bO + bJHO + b2H5 (quadratique, ponderation en J/G 2) 

et on peut en imaginer bien d'autres. 

Quand on ajuste un ff~dele de p~vision du volume aux observations 
dont on dispose, il est souhaitable de le faire en ponderant les carres des 
~carts, parce que l'ecart-type ~siduel du volume n'est pas constant mais 
grosso- modo proportionnel au volume lui-meme (voir premiere partie § 353 et 
annexe A27) : les modeles (2), (3), (4) , ai-dessus assurent deja implicite­
ment une telle ponderation, l'~aart-type r~siduel de v/G ou de log vetant 
a peu pres constant. Le modele (2) se prete facilement a un ajustement gra­
phique. 

( 1) e n anglais stand volume equations 



La quantité V/G, qui s'exprime en metres, est appelée "hauteur de
forme".

Avec de tels modeles expliquant le volume total d'un peuplement par
sa hauteur dominante et sa surface terriere, on obtient en general un três bon
degré d'ajustement, avec un coefficient de correlation supérieur è 0,99.

562 Utilisation d'un tarif de cubage d'arbres pour estimer le volume

d'un peuplement

C'est une pratique assez courante que d'utiliser un tarif de cubage
d'arbre pour estimer le volume d'un peuplement en prenant comme valeur des
entrées : le diametre de l'arbre de surface terriere moyenne, et la hauteur
moyenne de Lorey du peuplement ; ceZle-ci est la moyenne des hauteurs des ar-
bres pondérées par Zeur surfáce terriere, et peut être estimee par la moyenne
pondérée (par la surface terriere) des hauteurs des arbres d'un échantillon
systématique. On utilise aussi la hauteur moyenne arithmétique, ou la hauteur
dominante...

Dans la plupart des cas, on obtient ainsi une estimation biaisée,
parce que les coefficients du tarif individuel ne tiennent pas compte de l'in-
fluence des caractéristiques du peuplement sur la distribution en diametre et
sur la forme des arbres. Ce biais, qui va normalement dans le sens d'une sous-
estimation du volume du peuplement, est en généraZ assez petit pour que l'on
puisse le considérer comme négligeable. Mais on risque une sous-estimation
grave du volume du peuplement si le tarif donne le volume jusqu'a une découpe
de diametre fixé et si le diametre moyen du peuplement est proche de ce dia-
metre de découpe.

On obtient toujours des résultats plus satisfáisants en utilisant un
veritable tarif de cubage de peuplement.

563 Estimation du volume jusqu'a une &coupe déterminée (1)

Dans les peuplements homogenes, on a souvent besoin de prévoir la pro-
duction en volume jusqu'a deux ou trois découpes de diametres différents. On
peut aZors proceder de la fágon suivante

Construire un tarif de cubage de peuplement comme indiqué ci-dessus
(voir § 561), donnant le volume total sur écorce (ou sous écorce).

2 Calculer, sur chacune des placettes d'échantillonnage mesurées pour
la construction du tarif, le rapport entre le volume è la découpe
fixée Vd et le volume total Vtot.

Porter sur un graphique les valeurs de ce rapport obtenues, en fonc-
tion du diamétre moyen du peuplement ; on obtient un nuage qui a l'al-
lure ci-aprés

(1) en anglais = volume to a top diameter limit

-
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La quantite V/G, qui s'expnme en mUres, est appetee "hauteur de 
forme". 

Avec de tels modeles expliquant le volume total d'Un peuplement par 
sa hauteur dominante et sa surface ternere, on obtient en general un tres bon 
degre d'aju8tement, avec un coefficient de correlation supeneur a 0,99. 

562 Utilisation d'un tarif de cubage d'arbres pour estimer le volume 
d' un peup 1 ement 

C'est une pratique assez courante que d'utiliser un tanf de cubage 
d'arbre pour estimer le volume d'un peuplement en prenant comme valeur des 
entrees: le diametre de l'arbre de surface ternere moyenne, et la hauteur 
moyenne de Lorey du peuplement ; celle-ci est la moyenne des hauteurs des ar­
bres ponderees par leur surface ternere, et peut etre estimee par la moyenne 
ponderee (par la surface ternere) des hauteurs des arbres d'un echantillon 
systematique . On utilise aussi la hauteur moyenne anthmetique, ou la hauteur 
dominante ... 

Dans la plupart des cas, on obtient ainsi une estimation biaisee, 
parce que les coefficients du tarif individuel ne tiennent pas compte de l'in­
fluence des caractenstiques du peuplement sur la distnbution en diametre et 
sur la forme des arbres. Ce biais, qui va normalement dans le gens d'une sous­
estimation du volume du peuplement, est en general assez petit pour que l'on 
puisse Ze considBrer comme negligeable. Mais on Pisque une sQus-estimation 
grave du volume du peuplement si le tarif donne le volume jusqu'a une decoupe 
de diametre fixe et si le diametre moyen du peuplement est proche de ce dia­
metre de decoupe. 

On obtient toujours des resultats plus satisfaisants en utilisant un 
veritable tanf de cubage de peuplement. 

563 Estimation du volume jusqu'a une decoupe determinee (1) 

Dans les peuplements homogenes, on a souvent besoin de prevoir la pro­
duction en volume jusqu'a deux ou trois decoupes de diametres differents. On 
peut alors proceder de la faron suivante : 

OJ Construire un tarif de cub age de peuplement comme indique ci-dessus 
(voir § 561), donnant Ie volume total sur ecorce (au saus ecorce). 

CD Calculer, sur chacune des placettes d'echantillonnage mesurees pour 
la construction du tarif, Ie rapport entre Ie volume a la decoupe 
fixee Vd et Ie volume total V . 

tot 

CD Porter sur un graphique les valeurs de ce rapport obtenues, en fonc­
tion du diametre moyen du peuplement ; on obtient un nuage qui a l' al-· 
lure ci-apres : 

( 1) en anglais volume to a top diameter limit 
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= Vd/Vtot

Diamétre de
la découpe
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Si on procède ainsi pour plusieurs découpes de diamètres différents,
on peut essayer d'harmoniser les coefficients obtenus en les exprimant eux-
mêmes en fonction du diamètre de la découpe. On peut aussi essayer de construire
une extension du modèle ci-dessus en incluant dans les entrées le diamètre de
la découpe.

Quand on ajuste le modèle, il faut excZure des données ceZZes cet le

rapport R est nul.

Quand on utilise le moale ajusté, il peut donner des vaZeurs de R
négatives (pour les foibles vaZeurs de D ) : iZ faut alors évidemment considé-
rer le volume V comme nul. g

564 Volume des éclaircies

On peut envisager plusieurs méthodes de calcul du volume des éclair-
cies

a On peut utiliser le tarif de cubage du peuplement sur pied, avec en
entrée la surface terrière enlev6e en eclaircie.

On peut utiliser un tarif de cubage d'arbre, avec en entré-es le dia-
m6tre moyen et la hauteur moyenne (estim6e à partir d'une régression
hauteur/diam6tre) des arbres enlev6s en 6claircie.

T On peut y ajuster la courbe

R = 1 - a exp(b D )

que l'on peut transformer en

ln(1-R) = a' + b D

et ajuster par r6gression 1in6aire simple (en notant que a = exp (a') ).

--~ 

1,0 

o 
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Diametre de 
la decoupe 
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GQ On peut y ajuster la courbe 

R = I - a exp(b D ) 
g 

que l'on peut transformer en 

In(I-R) = a' + b D 
g 

et ajuster par regression lineaire simple (en natant que a exp (a') ). 

Si on prooede ainsi pour plusieurs deooupes de diametres differents, 
on peut essayer d'harmoniser les ooeffioients obtenus en les exprimant eux­
memes en fonotion du diametre de la deooupe. On peut aussi essayer de oonstruire 
une extension du modele oi- dessus en inoluant dans les entrees le diametre de 
la deooupe. 

Quand on ajuste le modele, il faut exolure des donnees oelles OU le 
rapport R est nul. 

Quand on utilise le modele 
negatives (pour les faibles valeurs 
~ep Ze voZume Vd comme nul . 

ajuste, il peut donner des va leurs de R 
de D ) : il faut alors evidemment oonside­

g 

cies 

564 Volume des eclaircies 

On peut envisager plusieurs methodes de oaloul du volume des eo lair-

• On peut utiliser Ie tarif de cub age du peuplement sur pied, avec en 
entree la surface terriere enlevee en eclaircie . 

• On peut utiliser un tarif de cubage d'arbre, avec en entrees Ie dia­
metre moyen et la hauteur moyenne (estirnee a partir d'une regression 
hauteur/diametre) des arbres enleves en eclaircie. 



- 113-

11 La méthode la moins biais6e est la construction d'un tarif de cubage
"de peuplement" sp6cial pour les gclaircies, c'est-a-dire d'une r6gres-
sion du volume enlevg en 6claircie sur la surface terri-ere enleve-e et
la hauteur dominante du peuplement ; si la r&gression obtenue n'est pas
significativement diff6rente du tarif de cubage du peuplement sur pied,
on peut utiliser ce dernier pour cuber les 6claircies.

Si les volumes enlev6s en éclaircie ne sont pas mesurés, il est impos-
sible de construire un tarif sp6cial pour les 6claircies : on peut

alors calculer le volume d'une 6claircie par diff6rence entre les
volumes du peuplement avant et apras 6claircie, qu'il s'agisse du
volume total ou du volume marchand (a une d6coupe fixée).

57 TECHNIQUES AVANCEES DE PREVISION DE L'ACCROISSEMENT ET DE LA PRODUCTION

_El y a deux types de modéles, applicables aux peuplements homogénes,
dont nous n'avons pas encore parlé ; plus sophistiqués, ils sont déja utilisés
dans un certain nombre d'organismes forestiers : ce sont les modéles "par cat6-
gories de grosseur" (1) et les modéles de "croissance individuelle d'un arbre
soumis à la concurrence individuelle de ses voisins".(2).

571 Modeles par categories de grosseur

Dons un modéle par catégories de grosseur construit pour un peuplement
homogéne, le matériel sur pied est décrit ei tout moment par la distribution
des arbres en catégories de grosseur (diamétre 4 1,30 m). L'évolution de lief-
fectif de chaque catégorie est calculée séparément, généralement en fbnction
de la fertilité, de l'age, de la densité du peuplement et du rapport entre le
diamétre représentatif de la catégorie et le diamétre moyen (ou dominant) du
peuplement.

Les éclaircies et la mortalité sont également dgcrites en termes de
distribution, chaque éclaircie ou manifestation de la mortalité modifiant en
conséquence la distribution du matériel sur pied.

L'avantage de ce type de modéles dans les peuplements homogènes est
de fburnir plus de détails sur la ventilation de la production par catégorie
de grosseur, surtout si on utilise une fbnction décrivant la forme des arbres
pour les calcula de volume. L'inconvénient en réside dans la plus grande com-
plexité de l'analyse des données concernant la croissance des peuplements
étudiés, nécessitant Z'introduction de variables supplémentaires pour décrire
les distributions en diamétre. Leur utilisation exige d'avoir accés cl un ordi-
nateur.

Par rapport aux modéles de peuplement déjel présentés dans Les para-
graphes précédents, ces modeles fournissent done une infbrmation plus détail-
lée sur le peuplement, mais pas fbrcément une prévision plus précise de ses
caractéristiques global-es (surface terriére, diamétre moyen,...).

en englais = size class models

en anglais = tree position models
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.La methode la mains biaisee est 1a construction d'un tarif de cub age 
"de peuplement" special pour les eclaircies, c'est-a.-dire d'une regres­
sion du volume enleve en eclaircie sur 1a surface terr iere enlevee et 
1a hauteur dominante du peuplemen t ; si 1a regression obtenue n'est pas 
significativement dif fer ente du tarif de cubage du peuplement sur pied, 
on peut utiliser ce dernier pour cuber les eclaircies . 

• Si l es volumes enleves ' en eclaircie ne sont pas mesures, i1 est impos­
sible de construire un tarif special pour les eclaircies : on peut 
alors calculer Ie volume d'une ec l aircie par difference entre l es 
volumes du peuplement avant e t apres eclaircie, qulil s'agisse du 
vo lume total au du vo lume mar chand (a une decoupe fixee). 

57 TECHNIQUES AVANCEES DE PREVISION DE L'ACCROISSEMENT ET DE LA PRODUCTI ON 

Il Y a deux types de mod~les, applicables aux peuplements homog~nes, 
dont nous n'avons pas encore parle; plus sophietiques, ils sont deja utilises 
dans un certain nombre d 'organismes forestiers " ce sont tes modetes "par ca t e­
go~i es de grosseur n (1) et tes modetes de "croissance individue lle d 'un arbre 
soumis a la concurrence individue lle de ses voisins". (2) . 

. 571 Mode les par categories de grosseur 

Dans un modele par categories de grosseur construit pour un peuplement 
homog~ne, le materiel sur pied est decrit a tout moment par la distribution 
dee arbres en categories de grosseur (diametre a 1,30 m). L'evolutior. de l'ef­
fectif de chaque categorie est calculee separement, generalement en fonction 
de la fertilite, de . l'dge, de la den site du peuplement et du rapport entre le 
diametre representatif de la categorie et le diametre moyen (ou dominant) du 
peuplement. . 

Les eclaircies et la mortalite sont egalement decrites en termes de 
distribution, chaque eclaircie ou manifestation de la mortalite modifiant en 
consequence la distribution du materiel sur pied. 

L'avantage de ce type de modeles dans les peuplements homogenes est 
de fournir plus de details sur la ventilation de la production par categorie 
de grosseur, surtout si on utilise une fonction decrivant la forme des arbres 
pour les calculs de volume . L ' inconvenient en reside dans la plus grande com­
plexite de l 'analyse des donnees concernant la croissance des peuplements 
etudies, necessitant l'introduction de variables supplementaires pour decrire 
les distributions en diametre. Leur utilisation exige d 'avoir acces a un ordi ­
nateur. 

Par rapport aux mod~les de peuplement deja presentes dans lee para­
graphes precedents, ces modeles fournissent donc une information plus detail ­
lee sur le peuplement, mais pas forcement une prevision plus precise de ses 
caracteristiques globales (surface terriere, diametre moyen, . . . ) . 

(1) en angl ais 

(2) en angl ais 

size class models 

tree position model s 
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572 Mod'elesdecroissance individuelle d'un arbre soumis à la concurrence

individuelle de ses voisins

Ce sont des modeles dans Zesquels las relations spatiales entre tous
les arbres d'une placette simulge sont reellement prises en compte. La concur-
rence entre arbres depend en effet des tailles et positions relatives des
arbres voisins. L'étude de la competition è l'intérieur des peuplements permet
de definir un indice de concurrence, calculable pour chaque arbre en fonction
de ses caractéristiques et de ceZZes de ses voisins : cet indice, appliqué
comme coefficient de reduction è l'accroissement qu'aurait l'arbre en l'absence
de toute concurrence (accroissement dependant au moins de l'el-ge et de la fer-
tilité), fournit son accroissement reel dans les conditions de concurnmce 02'2

iZ se trouve.

Le fonctionnement de ces modeles demande une masse enorme de calculs
et peut mobiliser toute la capacité d'un gros ordinateur. Leur complexité est
telle qu'il n'est pas interessant de les utiliser pour modéliser la croissance
de peuplements homogenes : iZs ne fournissent pas beaucoup plus d'information
utile sur la croissance du peuplement qu'un modele par categories de grosseur
qui demande cent fois moins de calcuZs. En revancha, ils peuvent etre tres
utiles dans les recherches sur la physiologie des arbres, ainsi que dans la
prevision de l'accroissement et de la production de peuplements héterogenes.

Les Zecteurs qui desirent un supplement d'information sur ces deux
types de modele peuvent se reporter ei la bibliographie commentée, editée par
le Commonwealth Agricultural Bureau sous le titre "Computerized methods in
forest planning and forecasting" (voir bibliographie en annexe D).
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572 ModE!les de croissance individuelle d'un arbre soumis a la concurrence 

individuelle de ses voisins 

Ce sont des mod~LeB dans LesqueLs Les reLations spatiaLes entre tous 
Les arbres d'une pLacette simuL~e sont r~eLLement prises en compte. La concur­
rence entre arbres d~pend en effet des taiLLes et positions reLatives des 
arbres voisins. L 'etude de La competition a L'interieur des peupLements permet 
de definir un indice de concurrence , caLauLab Le pour chaque arbre en fonction 
de ses caracUristiques et de ceUes de ses voisins: cet indice, appUque 
comme ooefficient de reduction d L'aocroissement qu 'aurait l'arbre en l'absence 
de toute concurrence (acaroissement dependant au moins de L'age et de La fe r ­
tiLite), fournit son accroissement reeL dans Les conditions de conaurr9nce OU 
iL se trouve. 

Le fonctionnement de aes mo~Les demande une masse enorme de caLauLs 
et peut mobiLiser toute La aapaaite d 'un gros ordinateur. Leur aompLexite est 
teLLe qu ' iL n'est pas interessant de Les utiLiser pour modeLiser La aroissance 
de peupLements homog~nes : as ne fournissent pas beauaoup pLus d'information 
utiLe sur La croissance du peupLement qu 'un mod~Le par aategories de grosseur 
qui demande cent fois moins de caLauLs . En revanche, ils peuvent ~tre tr~s 
utiLes dans Les recherches sur La physiologie des arbres, ainsi que dans la 
prevision de l 'accroissement et de La production de peupLements h8terog~nes . 

Les lecteurs qui desirent un supplement d 'information sur aes deux 
types de mod~le peuvent se reporter a La bibLiographie aommentee, editee par 
le CommonweaLth AgricuLtural Bureau sous Le titre "Computerized methods in 
forest planning and forecasting" (voir' bibliographie en annexe D) . 
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6 ANALYSE DES DONNEES D'ACCROISSEMENT ET DE PRODUCTION (PEUPLEMENTS HETEROGENES)

Au sens où il est utilisé dans ce manuel, le terme de "peuplement hftg-
roeneu s'applique quand le peuplement qui constitue l'unité de mesure de base
comprend plusieurs classes d'áge. Ggngralement, it est en outre constitug de plu-
sieurs espéces

soit écologiquement semblables,
soit appartenant è différents groupes gcologiques, dont chacun tend a
dominer dans une strate du couvert OU sur certaines microstations ou
dans l'une des phases suivant la formation d'une trouge ou une exploi-
tation.

La distinction entre peuplement hgtgrogéne et peuplement homogéne n'est
pas absolue. Quand un peuplement hétérogéne n'est constitug que de deux classes
d'dge -un étage supgrieur dominant un sous-étage de régéngration trés jeune-,
l'exploitation se traduisant aZors en gros par une coupe rase, on peut lui appli-
quer les techniques de prgvision de La production des peuplements homogénes. In-
versement, un peuplement gquienne composé de plusieurs essences devra étre ana-
lysé par des techniques de peuplements hétérogénes, si iron veut pouvoir rendre
compte dans un modéle unique de diffgrents méZanges se distinguant par la propor-
tion de chaque essence.

Les peuplements hétgrogénes posent ggngralement des problémes de mesure
et d'échantillonnage beaucoup plus ardus que les peuplements homoggnes. A l'ex-
ploitation, la valeur de l'hectare de peuplement hgtérogéne (en forét plus ou
mains unaturene") sera géngralement plus faible que celle de l'hectare de peuple-
ment homogéne arrive. è maturité : il sera difficile d'y justifier une intensitg
d'échantillonnage équivalente, aZors que la dispersion des essences de valeur et
l'hgtgroggngité du peuplement demanderaient un gchantillonnage beaucoup plus im-
portant pour arriver è une prévision aussi prgcise.

Les problémes posés par les difficultés d'accés, la densité du sous-
étage, l'existence de contrefbrts et la quasi-impossibilité dans bien des cas de
mesurer Za hauteur totale des arbres rendent bien plus coOteuse l'obtention d'une
précision donnge sur les mesures.

Ceci contribue encore è rgduire l'échantillonnage rgalisable dans le
cadre d'un budget fixé.

Tout ceci explique que la pZupart des études de production en forét hgtg-
rogéne aient gté faites è partir de donnges en nombre relativement faible et les
modéles qui en résultent ont naturellement une précisicn bien infgrieure è celle
que iron exige dans la gestion de peuplements homogénes. Mais il y a des exception
comme en témoigne l'étude de production relatée par REVILLA (1) aux Philippines
il y cite des résultats sur la forét è diptgrocarpacge8 obtenus è partir de plus
de 240 pZacettes permanentes d'échantillonnage.

(1) A.R. REVILLA, 1979, "Yield prediction in cut-over Dipterocarp stands in the
Philippines", paper to seminar on management of Dipterocarp forests, Metro Manila
20 pages.
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6 ANALYSE DES DONNEES D'ACCROISSEMENT ET DE PRODUCTION (PEUPLEMENTS HETEROGENES) 

Au sens au iZ est utilise dans ae manuet~ Le terme de Itpeuplement hete­
rogene" s 'appLique quand le peuplement qui constitue l 'uni:M de mesure de base 
comprend plusieurs classes d'age. cen~ralement, U est en ou.tre const{tu~ de plu­
sieuT's espeaes : 

- so it ecologiquement semblables 7 

- so it appartenant a differents groupes ecologi~ues, dont chacun tend a 
dominer dans une strate du couvert au sur cer taines microstations au 
dans ll une des phases suivant 1a formation d'une trouee au une exploi­
tation. 

La distinction entre peuplement h~terogene et peuplement homogene n 'est 
pas absolue. Quand un peuplement heterogene n'est constitue que de deux classes 
d'age -un etage superieur dominant un sous- etage de regeneration tres jeune-, 
l'exploitation se traduisant alors en gros par une coupe ~ase, on peut lui appli­
quer les techniques de prevision de la production des peuple~ents homogenes. In­
versement , un peuplement equienne compose de plusieurs essenoes devra Otre ana­
lyse par des techniques de peuplements heterogenes, si l'on veut pouvoir rendre 
compte dans un modele unique de differents melanges se distinguant par la propor­
tion de ahaque essence. 

Les peuplements heterogenes posent gener'a~ement d.es probUmes de mesure 
et d 'echantillonnage beaucoup plus ardus que les peuplements homogenes . A l'ex­
ploitation, la valeur de l'hectare de peuplement heterogene (en forOt plus ou 
moins "natureUe"J sera generalement plus faiblQ que ceUI2 de l 'hectare de peuple­
ment homogene arrive d maturite : il sera difficile d'y justifier une intensite 
d'echantillonnage equivalente, alors que la dispepsion des essences de valeur et 
l ' heterogeneite du peuplement demanderaient un echantillonnage beaucoup plus im­
portant pour arriver d une prevision aussi precise. 

Les problemes poses par les difficultes d'acces, la densite du sous­
etage, l'existence de contreforts et la quasi- impoS8ibilite dans bien des caB de 
mesurer la hauteur totale des arbres rendent bien plus coateuse l'obtention d 'une 
precision donnee sur les mesure8. 

Ceci contribue encore d reduire l 'echantillonnage realisable dans le 
cadre d 'un budget fixe. 

Tout ceci expUque que la p lupart des etudes de production en forOt Mte­
rogene aient ete faites d partir de donnees en nombre relativement faible et le8 
modeles qui en resuZtent ont natureUement une precision bien inferieure d ceUe 
que l 'on exige dans la gestion de peuplements homogeneE' . Mais il y a des exceptionE; 
corrune en temoigne l 'etude de production relatee par REVILLA (I) aux Philippines: 
il y cite des resuZtats SUI' la forOt d dipterocarpaceell obtenus d partir de p lU8 
de 240 placettes permanentes d'eohantillonnage. 

(1) A.R. REVILLA, 1979, "Yield prediction in cut- over Diptt~rocgrp stands in the 
Philippines", paper to seminar on management of Dipterocarp forests, Metro Mani la 
20 pages. 
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Vu la diversité de la composition en essences, de la structure de la
flore, des situations écologiques et des pratiques sylvicoles que l'on rencontre
en forét hétérogène, les stratégies de modélisation applicables y sont encore plus
nombreuses que dans les peuplements homogènes. La plupart des méthodes qui ont
fait l'objet d'une publication n'ont pas été testées, si ce n'est sur la base
d'un très petit nombre de placettes. Les techniques que Z'on a choisi de présen-
ter ici sont probablement les plus robustes ; on peut les cZasser en trois grou-
pes

les modeles de production statiques applicables aux types de peuplements
bêtérogenes les plus simples,

les modèles utilisant des matrices de transition,

les modeles de croissance individuelle d'un arbre soumis e la concur-
rence du peuplement.

Un quatrième type de modèles, les modéles de croissance individuelle
d'un arbre soumis è la concurrence individuelle de ses voisins, pourrait consti-
tuer dans l'avenir l'outil le plus efficace de prgvision de la production des peu-
plements hgtérogènes. Leur utilisation demande malheureusement des ordinateurs
plus puissants que ceux dont on dispose généralement aujourd'hui, et ils ne seront
concrétement utilisables qu'après l'aboutissement de gros efforts de recherche sur
les techniques d'échantillonnage appropriges.

Ce chapitre ne veut pas dormer d'instructions précises sur Za construc-
tion de modèles de croissance et la prévision de la production dans les peuple-
ments hétérogénes, mais pluteit quelques exemples illustrant diverses fagons
d'aborder ces problémes. Vu la masse de travaux en cours dans ce domaine, on peut
espérer que des mgthodes valables seront bient5t mises au point ...

61 CLASSEMENT DE LA STATION (determination de la fertilite)

Les peuplements hétérogènes étant généralement constitués de nombreuses
essences diffërentes, le concept d'indice de fertilité doit étre associé à une
essence (modèles de croissance individuelle) ou d un groupe d'essences (modèles
de peuplement).

De nombreuses techniques de détermination de la fertilité ont été pro-
posées, s'appuyant toutes sur les mémes principes ; les indicateurs de la fer-
tilité sont

soit des fonctions de paramêtres dendrométriques (come la hauteur do-
minante et rage dans les courbes de fertilité des peuplements homo-
Ones),

msoit des facteurs du milieu come l'altitude, la nature du sol, la plu-
viométrie,...etc, ou des indicateurs indirects du milieu come la pre-
sence d'especes caractéristiques ou l'appartenance à une strate 0o-
graphique définie.

Les indicateurs de la fertilité appartenant à la première catégorie
sont fondamentalement des gcarts observés entre un peuplement réeZ et un modèle
dans Zequel la fertilité n'est pas incluse : le systéme de courbes de fertilité
d'un type de peuplements homogénes ne fait que concrétiser les écarts que l'on
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Vu la diversite de la composition en essences, de la structure de la 
flore, des situations ecologiques et des pratiques sylvicoles que l'on rencontre 
en foret heterogene, les strategies de modelisation applicables y sont encore plus 
nombreuses que dans les peuplements homogenes. La plupart des methodes qui ont 
fait l'objet d'une publication n'ont pas ete testees, si ce n'est sur la base 
d'un tres petit nombre de placettes. Les techniques que l'on a choisi de presen­
ter ici sont probablement les plus robustes ; on peut lea classer en trois grou­
pea : 

• les modeles de production statiques applicables aux types de peuplements 
h€terogenes les plus simples, 

• les modeles utilisant des matrices de transition, 

• les modeles de croissance individuelle d1un arbre soumis a la concur­
rence du peuplement. 

Un quatrieme type de modeles, les modeles de croissance individuelle 
d'un arbre soumis d La concurrence individueZZe de seB voi8ins~ pourrait aonsti­
tuer dans l'avenir l'outil le plus efficace de prevision de la production des peu­
plements heterogenes. Leur utilisation demande malheureusement des ordinateurs 
plus puissants que ceux dont on dispose generalement aujourd'hui, et ils ne seront 
concretement utilisables qu'apres l'aboutissement de gros efforts de recherche sur 
les techniques d'echantillonnage appropriees. 

Ce ahapitre ne veut pas dOnner d'instructions preaises sur La construc­
tion de modeles de croissance et la prevision de la production dans les peuple­
ments heterogenes, mais plutot quelques exemples illustrant diverses faqons 
d'aborder ces problemes. Vu la masse de travaux en coups dans ce domaine~ on peut 
esperer que des methodes valables seront bientot mises au point ... 

61 CLASSEMENT DE LA STATION (determination de la fertilite) 

Les peuplements heterogenes etant generalement constitues de nombreuses 
essences differentes, le concept d'indice de fertilite doit etre associe a une 
essence (modeles de croissance individuelle! ou a un groupe d'essences (modeles 
de peup lement! . 

De nombreuses techniques de determination de la fertiZite ont ete pro­
posees, s'appuyant toutes sur les memes principes ; les indicateurs de la fer­
tiZite sont : 

• soit des fonctions de parametres dendrome triques (comrne la hauteur do­
minante et l 'age dans les courbes de fertilite des peuplements homo­
genes), 

• soit des facteurs du milieu comme l'altitude, la nature du sol, la plu­
viometrie, .. . etc, au des indicateurs indirects du milieu comme la pre­
sence d'especes caracteristiques au l'appartenance a une strate geo­
graphique definie. 

Les indicateurs de la fertilite appartenant a la premiere categorie 
sont fondamentalement des ecarts observes entre un peuplement reel et un modele 
dans lequel la fertiZiM n 'est pas inaluse : le systeme de courbes de fertiZite 
d'un type de peuplements homogenes ne fait que concretiser les ecarts que l'on 
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peut observer entre la croissance en hauteur d'un peuplement donné et une courbe
"moyenne" de croissance en hauteur toutes fertilités confondues.

Ainsi, si Z'on congoit un modèle applicable d un type de peuplements hé-
térogènes et prédisant la valeur d'une certaine variable Y sans tenir compte de
la fertilité, les valeurs Yj prédites par le modèle sur un certain nombre de pia-
cettesserontplusoumoinsdifprentesdesvaleurs.observées sur ces placettes

-

Zesécartsrésiduelsy.-y. ainsi obtenus peuvent être codés sur une échelle du

genre 1,2,3,4,5,...,etc, avec une vaZeur médiane représentant l'écart nuZ = y),

et Zion disposera ainsi d'un systême de mesure de la classe de fertilité applica-
ble aux placettes observées.

On se sert d'un tel systême de classes de fertilité en déterminant les
écarts (indicateurs de la fertilité) è un instant t et en les utilisant, comme
entrée supplémentaire du modèle, pour fáire une prévision è l'instant t + 1. C'est
bien ce que Zion fait avec un systême classique de courbes de fertilité appliqué
d une plantation : on determine la classe de fertilité d partir d'une mesure
hauteur-áge d un instant donné, puis on l'introduit dans le modèle pour obtenir une
prévision de la hauteur a un instant ultérieur bien plus précise que celle que
fournirait la courbe moyenne de croissance en hauteur.

Une fois que lion a déterminé, sur un certain nombre de placettes, les
écarts résiduels et un modèle ignorant la fertilité, on peut les corréler è des
variables du milieu pour mettre en évidence celles qui expliquent le mieux la
variation résiduelle par rapport au modèle (indicatrice de la fertilité). L'uti-
lisation de variables conditionnelles prenant Les valeurs O ou i (voir annexe A)

permet d'intégrer dans le modèle des variables purement qualitatives comme la pré-
sence d'une espèce caractéristique, ou l'appartenance d un type de sol ... etc.

Il est plus difficile d'utiliser des variables dendrométriques comme
indicateurs de la fertilité dans les peuplements hétérogênes que dans les peuple-
ments homogênes, et ce n'est possible en fait qu'avec les modèles de production
statiques. En revanche, les variables du milieupeuventêtre utilisées comme indi-
cateurs de la fertilité dans n'importe quel type de modèle : c'est donc d elles
qu'on fera presque toujours appel dans les peuplements hétérogênes, alors que
Zeur présence dans les modèles de peuplement homogêne, oft' la croissance en hauteur
est la base de la détermnation de la fertilité, n'est qu'un raffinement.

D'aprês tout ce qui vient d'être dit, on comprendra que les termes
conventionnels "indice de fertilite et "classe de fertilite ne sont pas les
plus appropriés pour décrire les concepts en jeu. Il s'agit en fait de modèles

auto-ajustement qui utili-gent une évaluation de Zeur erreur d un instant donné
pour réduire l'incertitude d'une prévision ultérieure.

Mais il n'y a rien d'intrinaquement uni-dimensionneZ dans l'effet du
milieu sur la croissance de la forêt. Par ailleurs, une partie de l'écart corrigé
par le processus d'auto-ajustement peut três bien être dú d tout autre chose que
le milieu, par exemple d des facteurs historiques (sylviculture passée), et la
densité ou aux caractéristiques génétiques du peuplement, si tout cela n'est pas
prs en compte dans le modèle. Cette méthode ne permet done pas forcément de
décrire "toute la fertilit6 et rien que la fertilit6".

Ceci peut être résumé symboliquement de la fagon suivante :
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peut observer entre la croissance en hauteur d 'un peupl ement donne et une courbe 
"moyenne" de croissance en hauteur toutes fe rtilites confondues. 

Ainsi, si l'on con90it un mod~le app l icable a un type de peuplements he­
terogenes et predisant la valeur d'une certaine variable Y sans tenir compte de 
la fertilite, les va leurs Yi predites par le modele sur un certain nombre de pla­
cettes seront plus ou moins differentes des va leurs y . observees sur ces placett es : _ 1 

les ecarts residuels y. - y . ainsi obtenus peuvent etre codes sur une echelle du 
1 1 

genre 1,2,3,4,5, •.. ,etc, avec une valeur mediane representant l'ecart nul (y = y ) , 
et l ' on disposera ainsi d'un systeme de mesure de la classe de fertilite applica­
ble aux placettes observees . 

On se sert d'un tel systeme de classes de fertilite en determinant les 
ecarts lindicateurs de la fertilite) a un instant t et en les utilisant, comme 
entree supplementaire du modele, pour faire une prevision a l'instant t + I . C'est 
bien ce que l 'on fait avec un systeme classique de courbes de fertilite applique 
a une plantation : on determine la aZasse de fertilite a partir d 'une me sure 
hauteur-age a un instant donne, puis on l'introduit dans le modele pour obtenir une 
prevision de la hauteur a un instant ulterieur bien plus precise que celle que 
fournirait la .courbe moyenne de croissance en hauteur. 

Une fcis que l'on a determine~ sur un certain nombre de placettes 3 les 
ecarts residuels a un modele ignorant la fertilite, on peut les correler a des 
variables du milieu pour mettre en evidence celles qui expliquent le mieux la 
variation residuelle par rapport au modele lindicatrice de la fertilite). L 'uti­
lisation de variables conditionnelles prenant les va leurs 0 ou 1 Ivoir annexe A) 
permet d'integrer dans le modele des variables purement qualitatives comme la pre­
sence d 'une espece caracteristique, ou l 'appartenance a un type de sol ... etc . 

Il est plus difficile d'utiliser des variables dendrometriques comme 
indicateurs de la fertilite dans les peuplements heterogenes que dans les peuple­
ments homogenes, et ce n'est possible en fait qu 'avec les modeles de production 
statiques. En revanche, les variables du milieu peuvent lUre utilisees comme indi­
cateurs de la fertiZiM dans n ' importe queZ type de modele: c 'est donc a eZZes 
qu 'on fera presque toujours appel dans les peuplements heterogenes, alors que 
leur presence dans les modeles de peuplement homogene, OU la croissance en hauteur 
est la base de la determination de la fertilite, n 'est qu'un raffinement . 

D'apres tout ce qui vient d'etre dit, on comprendra que les te~es 
conventionnels "i ndice de fer t i l ite" et "classe de fertil i te" ne sont pas les 
plus appropries pour decr ire les concepts en jeu. Il s 'agit en fait de modeles 
a auto- ajustement qui utilisent une evaluation de leur erreur a un instant donne 
pour reduire l'incertitude d'une prevision ulterieure. 

Mais it n'y a rien d 'intrinsequement uni- dimensionnel dans l 'effet du 
milieu sur la croissance de la foret. Par ailleurs, une partie de l'ecart corrige 
par le processus d'auto- ajustement peut tres bien etre da a tout autre chose que 
le milieu, par exemple a des facteurs historiques Isylviculture passee), a la 
densite ou aux caracteristiques genetiques du peuplement, si tout cela n 'est pas 
pris en compte dans le modele. Cette methode ne permet donc pas forcement de 
decrire "t ou t e la fer ti l ite et rien que l a fer tilite ll

• 

Ceci peut etre resume symboliquement de la fa90n suivante 



A L'INSTANT t
1

A L'INSTANT t2

Etant donné le mod-die d'atcroissement
ou de production Y = f(X,I)

Déterminer I. pour quel
= f(X1)1j) soit égal
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Placette

La prévision de la produc-
tion est donnde par

'2j
f(X .)

2j 2j 2)

ob. I2j est estimé par

I2j = g(M21)

Ajuster une régression des II .

sur les facteurs du milieu '3

lj

I = g(M)

Symboles

: ensemble des variables du milieu utilisges dans l'ajustement I = g(M)
(Mii= VaZeursdecetensembledirinstarttt.sur la placette j).

) : modele mathématique utilisé pour prgvoir l'accroissement ou la production.

) : fbnction mathgmatique utilisée pour la régression' de I sur les variables
du milieu.

: indice de fértilité, dgterming sur chaque placette d l'instant ti par an-
nulation de l'4cart entre productions observée et prgvue par le modele
( Ilj = sur la placette j).

: indice de fertilitg estimé en fonction des variables du milieu par la
rggression I = g(M) (I2j d l'instant t2 sur la placette j)

X : ensemble des variables explicatives du modgle de production
(Xij=aleuvrsdecetensembledl'instantt.sur la placette j).

Y :PrOdUCtiOneatirtgeparlelnadgle( fii=a l'instant
ti

sur la placette j).

Y1
: production observée d l'instant t1 (Y* : sur la placette j).lj
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Etant donne Ie modele d'atcroissement 
ou de production Y· f(X,I) 

Placette i 
Dl!terminer I 1j pour que 

A L'INSTANT tl Ylj • f(X1j,I 1j ) so it I!gal 

. * A Ylj 

~ \/// 
Ajuster une r~gression des I

1j sur les facteurs ~u milieu 
Mlj 

I c g(M) 

/ I~ \ 
La prl!vision de la produc-

Ion est donnee par , 
- -

A L'INSTANT t2 Y
2j 

• f(X
2j

,I2j ) 

u 12j est estime par 

-12j - g(M2j ) 

Symboles 

M 

f( ) 

g( ) 

I 

x 

Y 

ensemble des variables du milieu utilisees dans l'ajustement I - g(M) 
( H. •• = vaZeurs de cet ensemble d l'instant t. Bur La placette j ). 
~ L 

modAle mathermtique utilise pour prevoir l 'QC!croissement ou Za production . 

fonction mathAmatique utilisee pour la regression' de I Bur les variables 
du milieu. 

indice de fel'titite~ dAterrrrine SUI' chaque placette d Z'instant tJ pal" an­
nulation de l ' e.cazot entre productions obsezovee et pl'iivue par le modele 
( I 1j = Bur la pZacette j). 

indice de fertilit4 esti....m4 en fonction des variables du milieu pal' la 
rAgression I B geM) ( I Zj : d l 'instant t z SUP la placette j) 

ensemble des variables explicatives du mod~le de production 
( x .. = valeurs de cet ensemble d l'instant t. sur la placette j) . 

1J .. 1 

production estimee par le mo~le ( Y . . = d l'instant t. sur Za placette j). 
'J , 

production observAe d l'instant t t (Yj j : sur la placette j). 
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62 MODELES DE PRODUCTION STATIQUES EN FORET HETEROGENE

621 Principes généraux

Nous avons trait& des modeles de production statiques pour les peuple-
ments homogenes au chapitre 5. Une caracteristique essentielle des modeles sta-
tiques est que le temps y est inclus en terme de duree totale écoulée depuis un
instant de reference. Pour les peuplements homogenes, cet instant de reference
est généralement la date de la plantation ou de l'installation du peuplement, et
le temps est tout simplement l'áge du peuplement ; dans un modele pour peuplements
hétérogenes, l'instant de reference to peut etre la derniere exploitation, le
dernier inventaire forestier, ou encore autre chose...

Le modele doit avoir la forme générale

Y = f (x1,x2'x3'...xn't)

où Y représente l'état de la production ei laquelle on s'intéresse : ce peut etre
le volume sur pied de bois d'oeuvre d'essences commercialisables, la surface ter-
riere, le bois de feu disponible en tonnes/ha, ou toute production autre que le
bois (fruits, graines, écorce...).

Lesx.sont des variables répondant a' deux criteres

melles sont efficaces pour la pre-vision de Y, c'est-a-dire qu'elles am6-
liorent de fagon statistiquement significative la qualité de l'ajustement
de la fonction f( ) a la production,

.la d6termination de leur valeur ne doit pas demander une mesure du peu-
plement à l'instant to + t : il peut s'agir de statistiques d'inven-
taire è l'instant de r6f6rence to , ou d'indicateurs de la fertilité
tires de donnees sur le sol, la topographie ou le climat ; il peut éga-
lement s'agir de variables qualitatives d&crivant le type d'exploitation
auquel on a soumis le peuplement.

La variable t est le temps écoule depuis Z'instant de reference ; elle
doit fïgurer dans la fonction si l'on veut que celle-ci constitue un instrument
de planification utiZe.

La forme de la fanction peut varier considerablement seZon la nature de
la production estimée, les données utilisees et la puissance des outils d'analyse
dont on dispose.

622 Analyse des données

Les données peuvent provenir de placettes temporaires ou permanentes,
ou d'experiences. La méthode d'anaZyse des données la plus simple que Zion puisse
envisager est la regression linéaire multiple, avec analyse graphique des données
et des résidus :il est donc indispensable de disposer d'un ordinateur, meme s'iZ
n'a pas besoin d'être tres puissant.

Les données provenant des placettes doivent etre résumées avant de
s'attaquer a la determination de l'équation de production. Le résumé d'une pia-
cette contiendra les informations suivantes pour chaque mesure :
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62 MODELES DE PRODUCTION STATIQUES EN FORET HETEROG ENE 

621 Principes generaux 

Nous avons traite des modeLes de production statiques pour Les peupLe­
ments homogenes au chapitre 5. Une caracteristique essentieLLe des modeLes sta­
tiques est que Le temps y est inclus en terme de duree totaLe ecouLee depuis un 
instant de reference. Pour Les peupLements homogenes, cet instant de reference 
est generaLement La date de La pLantation ou de L'instaLLation du peupLement, et 
Le temps est tout simpLement L'age du peupLement ; dans un modeLe pour peupLements 
heterogenes, L'instant de reference to peut etre La derniere exploitation, Le 
dernier inventaire forestier~ au encore autre chose ... 

Le modeLe doit avoir La forme generaLe 

Y == f (XI ,x
Z

,x
3
", .xn,t) 

ou Y represente L'etat de la production a LaqueLLe on s'interesse : ce peut etre 
le volume sur pied de bois d'oeuvre d'essenees commercialisabZes~ La surface ter­
riere, Le bois de feu disponible en tonnes/ha, ou toute production autre que Le 
bois (jruits, graines, ecorce .•. ). 

Les x. sont des variabLes repondant a deux criteres : 
c 

.elles sont efficaces pour la prevision de Y, c 1 est-a- dire qu'elles ame­
liorent de fa~on statistiquement significative la qualite de l'ajustement 
de la fonction f( ) a la production • 

• 1a determination de leur valeur ne doit pas demander une mesure du peu­
plement a l'instant to + t : il peut s'agir de statistiques d'inven­
taire a l'instant de reference to ' au d'indicateurs de la fertilite 
tires de donnees sur Ie sol, la topographie ou le climat ; il peut ega­
Iement s'agir de variables qualitatives decrivant le type d'exploitation 
auquel on a soumis Ie peuplement. 

La variable test Le temps ecouLe depuis L'instant de reference; elLe 
doit figurer dans La fonction si L'on veut que ceLLe-ci constitue un instrument 
de pLanification utiLe. 

La forme de La fonction peut varier considerabLement seLon La nature de 
La production estimee, Les donnees utiLisees et La puissance des outiLs d'anaLyae 
dont on dispose. 

622 Analyse des donnees 

Les donnees peuvent provenir de placettes temporaires ou permanente8~ 
ou d'experiences. La methode d'anaLyse des donnees La pLus simpLe que L'on puisse 
envisager est La regression Lineaire muLtipLe, avec anaLyse graphique des donnees 
et des residus : iL est donc indispensabLe de disposer d'un ordinateur, meme s'iL 
n'a pas besoin d'etre tres puissant. 

Les donnees provenant des pLacett'es doivent etre resumees avant de 
s'attaquer a La determination de L'equation de production. Le resume d'une pLa­
cette contiendra Les informations suivantes pour chaque mesure : 
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Identification de la placette ; pour les expériences, elle précisera le
numéro de bloc, le numéro du traitement et le num6ro de répétition.

Les "productions" sur pied ; on peut ne s'intéresser qu'A un type de pro-
duction (par exemple : le volume marchand toutes essences), mais généra-
lement on veut la détailler par groupes d'essences et catégories de gros-
seur et de qualité : on arrive alors facilement A une dizaine de variables

"production".

Les variables explicatives possibles, parmi lesquelles

la surface terrière/ha par groupes d'essences A l'instant t
0'

la proportion en nombre de tiges de chaque groupe d'essences

l'instant
t0'

l'intensité de l'exploitation A l'instant t0,

un code pour le traitement sylvicole,

un code pour le type de peUplement,

des facteurs du milieu (type de sol, altitude, pluviométrie,etc).

Ces "résumés de placettes" sont stockgs sous une forme accessible et

l'ordinateur (voir chapitre 4) pour les analyses qui suivront.

Pour effectuer ces analyses, on peut utiliser diverses méthodes telles
que l'analyse en composantes principales, la rggression progressive, la régression

"combinatoire" (1), aboutissant a une sélection plus ou moins automatique des va-
riables explicatives qui expliquent "le mieux" l'état des productions. Toutefois,
une sglection a priori de variables explicatives donnant une gquation relativement
simple est généralement prgférable, quand on l'associe a une analyse graphique
serrge des résidus ; le bon sens peut aider au choix de la forme de la fonction
en la reliant aux connaissances que Z'on a sur la rgalitg biologique gtudige.

623 Choix de la forme de l'équation

On a présenté au chapitre 5 diffgrentes formes d'équations utilisables
pour modgliser des processus de croissance asymptotique, et dans l'annexe A
(figure A22) d'autres formes non asymptotiques. Lorsqu'on recherche une courbe ou
une fonction modglisant l'gvolution de la ressource sur pied en forêt naturelle,
il faut commencer par représenter graphiquement les données : gtat de la production
Y en fonction du temps t écoulg depuis l'instant de réfgrence to (exploitation
ou inventaire). Les données doivent être diffgrenciées par catégories de surfdce
terrière à l'instant to, et Zion peut faire des graphiques distincts pour les
diffgrents types de station, ou de Prêt (se distinguant par Zeurs compositions
en essences).

2

e

(1) en anglais = combinatorial regression ; la méthode consiste, à partir d'un ensem-
ble de n variables explicatives "proposées", à faire les regressions sur tous
les sous-ensembles possibles de 1, de 2, ... de n variables explicatives, et a

retenir celle gui présente le plus fort coefficient de correlation multiple. On
est ainsi conduit à faire 2n-1 regressions, ce qui devient vite prohibitif quand
n augmente.
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OJ !~~~~!~i£~!!~B_g~_l~_El~£~!!~; pour les exper~ences, elle precisera Ie 
numero de bloc, Ie numero du traitement et Ie numero de repetition. 

CD b~§_~E!Q£~£!!2~~~_~~E_E!~£; on peut ne s'interesser qu'a un type de pro­
duction (par exemple : Ie volume marchand toutes essences), mais genera­
lernent on veut la detailler par groupes d'essences et categories de gros­
seur et de qualite : on arrive alors facilernent a une dizaine de variables 
"production". 

CD b~~_~~E!~£!~~_~~Eli£~!!~~~_E2~~!~!~~' parmi lesquelles 

la surface terriere/ha par groupes d 'essences a l'instant to ' 
la proportion en nombre de tiges de cbaque groupe d'essences a 
l'instant to' 

l'intensite de l'exploitation a l'instant to' 
un code pour le tr a itement s y lvicole, 

un code pour le type de peuplement, 

des facteurs du milieu (type de sol, altitude, pluviometrie,etc). 

Ces IIresumes de placettes rr sont stoak~s sous une forme accessib~e d 
l 'ordinateur (voir chapitre 4) pour les analyses qui suivront. 

Pour effectuer ces analyses, on peut utiliser diverses methodes telles 
que l ' analyse en composantes prinaipales, la regression progressive, la regression 
"combinatoire" (1) ~ aboutissant d une se~ection p~us ou mains automatique des va­
riables expliaatives qui expliquent "Ie mieux" l ' ~ tat des productions . Toutefois~ 
une selection a priori de variables explicatives donnant une equation relativement 
simple est generalement preferable, quand on l 'assoaie a une analyse graphiqUB 
serree des residus ; le bon sens peut aider au choix de la forme de la fonction 
en la reliant aux connaissances que l 'on a sur la rea lite biologique etudiee. 

623 Choix de la forme de 1 'equation 

On a presente au chapitre 5 diff erentes formes d 'equations utilisables 
pour modeliser des processus de croissance asymptotique , et dans l'annexe A 
(figure A22) d'aut res formes non asymptotiques. Lorsqu'on recherche une courbe ou 
une fonction modelisant l 'evolution de la ressource sur pied en foret naturelle, 
iZ faut commencer par representer graphiquement les donnees : etat de la production 
Yen fonction du temps t ecoule depuis l 'instant de reference to (exploitation 
ou inventaire) . Les donnees doivent etre differenciees par categories de surface 
terriere a l ' instant to, et l ' on peut faire des graphiques distincts pour les 
differents types de station, ou de foret (se distinguant par leurs compositions 
en essences) . 

(1) en anglais = combinatorial regr ession ; la methode consiste, a partir d'un ensem­
ble de n variables explicatives "proposees ", a faire les regre ssions sur taus 
les sous-ensembles possibles de 1, de 2, ... de n variables explicatives, et a 
r e t enir cel le qui presente I e plus fort coefficient de correlation multiple. On 
es t ainsi conduit d faire 2n-1 regressions , ce qui devient vite prohibi tif quand 
n augmente . 
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De tels graphiques peuvent aider au choix d'une équation appropriée par-
mi les diverses formes décrites dans ce manuel ; on peut alors l'ajuster directe-
ment aux données par régression muZtiple ou par rggression sériée. On peut aussi
tracer une courbe è la main dans le nuage des données, et Zui ajuster ensuite une
équation si besoin est.

Mais bien souvent, la forêt est un mélange complexe d'essences et de
types écologiques variés, et l'expZoitation est três sélective donc légère : iZ

se peut alors qu'il n'y ait aucune reZation discernable entre l'état de la pro-
duction et la surface terriêre initiaZe, la classe de fertilité, le temps. Dans
ce cas, les modèles de production statiques ne constituent pas une stratégie ef-
ficace de prévision de l'accroissement.

624 Problémes posés par les modéles de production statiques dans les

peuplements hétérogènes

On pourrait croire que les modêles de production statiques, parce qu'iZs
sont relativement simples& construire et è utiliser, constituent une sorte de pa-
nacée pour résoudre les problêmes de prévision de la production dans les peuplements
hétérogênes. C'est malheureusement Zoin d'être le cas. Les problêmes qui se posent
bien que plus aigus, sont fondamentalement de même nature que ceux que soulêvent
les modêles de production statiques pour peuplements homogênes (voir f 525). Ils
sont essentieZZement, outre Z'absence possible déja signalée de toute relation
significative, de deux types

Un modAle de production donné contient implicitement une évolution his-
torique correspondant A celle, si elle n'est pas trop hétérogène, des
données utilisées pour sa construction. On ne peut donc pas l'appliquer
avec confiance A des peuplements qui ont subi une histoire différente.

II se pose un problème de compatibilité quand le modêle intéresse plu-
sieurs productions. Supposons par exemple que l'on prédise trois volu-
mes différents : Vc pour les essences commercialisables, V pour les

essences partiellement commercialisables et Vi pour les essences inu-

tilisées ; la somme de ces trois volumes devrait en principe représenter
le volume de tout le peuplement. Or, si l'on compare (V +V +V.1) au vo-

c p

lume toutes essences, tiré de données réelles ou d'une quatrième fonction
ajustée directement A ce volume, on constatera souvent un biais consi-
dérable.

Aucun de ces deux problêmes n'est en principe insurmontable. Si Von
dispose en quantité suffisante de données provenant de placettes permanentes et
d'expériences è long terme, on peut intégrer au modèle des variables quaZitatives
représentant différents types d'histoire sylvicole. On peut résoudre les problêmes
de compatibilité en ajustant des régressions sous contrainte les obZigeant ez véri-
fier certaine condition.

Les modèles de production statiques souffrent en outre de ne pas pouvoir
utiliser des données provenant de sources variées (par exemple : expériences de
types divers, piacettes permanentes d'échantillonnage et placettes de mesure des
accroissements individuels). C'est id une limitation sérieuse.
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De tels graphiques peuvent aider au ahoix d 'une equation appropriee par­
mi les diverses formes dearites dans ae manuel ; on peut alors l'ajuster direate­
ment aux donnees par regression multiple ou par regression seriee. On peut aussi 
traaer une aourbe a la main dans le nuage des donnees, et lui ajuster ensuite une 
equation si besoin est . 

Mais bien souvent, la foret est un melange aomplexe d'essenaes et de 
types eaologiques varies, et l 'exploitation est tres seleative dona Legere : il 
se peut alors qu'il n'y ait aucune relation disaernable entre l 'etat de la pro­
duation et la surfaae terriere initiale, la alasse de fertilite, le temps. Dans 
ae aas, les modeles de produation statiques ne aonstituent pas une strategie ef­
fiaaae de prevision de l 'aaaroissement . 

624 Problemes poses par les modeles de production statigues dans les 
peuplements heterogenes 

On pourrait aroire que les modeles de produation statiques, parae qu'ils 
sont relativement simples a aonstruire et a utiliser, aonstituent une sorte de pa­
naaee pour resoudre les problemes de prevision de la produation dans les peuplements 
heterogenes. C'est malheureusement loin d'etre le aas. Les problemes qui se posent 
bien que plus aigus, sont fondamentalement de meme nature que aeux que soulevent 
les modeles de produation statiques pour peuplements homogenes (voir § 525) . Ils 
sont essentiellement, outre l'absenae possible deja signalee de toute relation 
signifiaative, de deux types : 

• Un modele de production donne contient implicitement une evolution his ­
torique correspondant a celIe, si elle n'est pas trap heterogene, des 
donnees utilisees pour sa construct ion. On ne peut done pas l'appliquer 
avec confiance a des peuplements qui ont subi une histoire differente . 

• II se pose un probleme de compatibi lite quand Ie modele interesse plu­
sieurs productions. Supposons par exemple que l'on predise t rois volu­
mes differents : V pour l es essences commercialisables, V pour les 

e p 
essences partiellement commercialisables et V. pour Ies essences inu-

1 

tilisees ; la somme de ces trois volumes devrait en principe representer 
Ie volume de tout Ie peuplement. Or, si lIon compare (V +V +V.) au vo-e p 1 

Iume toutes essences, tire de donnees ree l les ou d 'une quatr i eme fonction 
ajustee directernent a ce volume, on constater a souvent un biais consi­
derable . 

Auaun de aes deux problemes n'est en prinaipe insurmontable. Si l'on 
dispose en quantite suffisante de donnees provenant de plaaettes permanentes et 
d'experienaes a long terme, on peut integrer au modele des variables qualitatives 
representant differents types d'histoire sylviaole. On peut resoudre les problemes 
de aompatibilite en ajustant des regressions sous aontrainte les obligeant a veri-
fier certaine aondition. . 

Les modeles de production statiques souffrent en outre de ne pas pouvoir 
utiliser des donnees provenant de souraes variees (par exemple : experienaes de 
types divers, plaaettes permanentes d'eahantillonnage et plaaettes de mesure des 
aaaroissements individuels) . C'est la une limitation serieuse. 
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625 Conclusions sur les madéles de_production statiques dans les peuplements

hétérogénes

Les modeles de production statiques sont relativement simples di cons-
truire si Zion possede les données appropriees.

Dans de nombreux types de peuplements hétérogenes, iZ n'existe pas de
relation nette entre la production et le temps, l'intensité du trai-
tement, la fertilité : il est alors impossible d'utiliser des modeles
statiques.

Lorsqu'on utilise un modele statique, on ne doit pas oublier qu'il ne
peut rendre compte correcteMent que des histoires sylvicoles couvertes
par les données qui ont servi è sa construction.

Quand on veut prédire plusieurs categories de production, iZ faut ajus-
ter des regressions sous contrainte, ou aZors accepter que la somme
de ces estimations soit biaisée par rapport au total reel.

63 MODELES UTILISANT DES MATRICES DE TRANSITION

Pouvant étre construits sur des données de qualité mediocre mais en
grand nombre tirees de mesures successives, les modeles de transition (1) servent
prédire l'évolution a court terme du peuplement sur pied.

Les données peuvent étre des donnees d'inventaire forestier continu
tirées de placettes permanentes ou méme de placettes temporaires successives si-
tuées a peu pres au méme endroit, sur lesquelles les arbres ont été inventories
par categories de diametre et groupes d'essences. Elles peuvent méme contenir un
nombre non négligeable d'erreurs de mesure sans que le modele en soit trop affec-
té.

Dans le contexte de La forét hétérogene, le "court terme" peut couvrir
jusqu'a 40 ou 50 ans, ou un cycle d'exploitation.

La méthode est objective, mais pas forcément tres precise. Son princi-
pal avantage est de s'accommoder d'une analyse automatique des données, qui peu-
vent étre des données d'inventaire absolument conventionnelles. Son principal
inconvenient est d'exiger généralement, si l'on veut un modele qui ne soit pas
trop grossier, une grosse masse de donnees.

631 Définition

Ce type de modelisation suppose que l'état du systeme étudié est repré-
sente par une série de n variables appelée vecteur d'gtat (2). En forét, on peut
imaginer le vecteur d'état

X = (x x x )
m ml' m2" mn

où chaque X1 représente le nombre d'arbres de la catégorie de diametre le pre-
mier indicem m indiquant l'instant où l'etat du systeme est décrit.

1
( ) en anglais - transition models

(2) en anglais = state vector
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625 Concl usions sur l es mo·de1.es·d.e .. produc:tion statigues dans l es peuplements 

heterogenes 

LeB modeles de prodw;tion . statiques sont reZativement simples d aons­
truire si l ' on posside lea donnees appropriees . 

Dans de nombreux .types de ' peuplements heterogenes, il n'existe pas de 
relation neUe entre la produation et le temps ,. l'intensite du trai­
tement, la fertil ite : il est alors impossible d'utiliser des modeles 
statiques. 

wrsqu ' on uti lise un modele statique, on ne doi t pas oub lier qu' iZ ne 
peut rendre aompte aorreatement que deB histoires sylviaoles aouver tes 
par les donnees qui ont servi d sa aonstruation. 

Quand on veut predire plusieurs aategories de produation, il faut ajus ­
tel' des regressions aQUS aontrainte~ o~ alars accepter que La somme 
de aes estimations soit biaisee par rapport au total reel. 

63 MODELES UTI LI SANT DES MATR I CES DE TRANSITI ON 

Pouvant etre aonstruits sur des donnees de qua lite medioare mais en 
grand nombre. tirees de mesures suaaessives, les modeles de transition (I) servent 
d predire l'evolution d aourt terme du peuplement sur pied. 

Les donnees peuvent etre des donnees d'inventaire forestier aontinu 
tirees de plaaettes permanentes ou meme de plaaettes temporaires suaaessives si­
tuees d peu pres au meme endroit, sur lesquelles les arbres ont ete inventories 
par categories de diametre et groupes d'essenaes. Elles peuvent meme contenir un 
nombre non negligeable d'erreurs de mesure sans que le modele en soit trop affea­
teo 

Dans 7,e oontexte de la farOt heterogene, le "court terme" peut oouvrir 
jusqu'd 40 ou 50 ans, ou un ayale d 'exploitation. 

La methode est objeative, mais pas foraement tres preaise. Son prinai­
pal avantage est de s'aaaommoder d 'une analyse automatique des donnees , qui peu­
vent etre des donnees d'inventaire absolument aonventionnelles. Son prinaipal 
inoonvenient est d'exiger generalement, si l'on veut un modele qui ne Bait pas 
trap grossier, une gY'Osse masse de dOnnees. 

63 1 Definition 

Ce type de modelisation suppose que l'etat du systeme etudie est repre­
sente par une serie de n variables appelee vecteur d'e t a t (2). En foret, on peut 
imaginer le veateur d'etat: 

x = (x I' x 2""'X ) m m m mn 

ou ahaque x . represente le nombre d 'arbres de la aategorie de diametre i, le pre­
mier indiae ID1 ~ indiquant l'instant ou l'etat du systeme est dearit. 

(1) en anglais 

(2) en anglais 

transition models 

state vector 
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Les xi peuvent reprgsenter tout autre chose que des nombres par catg-
gorie de grosseur, par exemple Tes biomasses des diffgrents niveaux trophiques
d'un gcosystgme ou les nombres d'individus ayant atteint diffgrents stades de dé-
veloppement dans une population animale. Mais dans les modales d'accroissement
en forêt hgtgroggne, il s'agira généralement d'une description par catégorie de
grosseur.

La matrice de transition (1) T est un tableau de dimension n xn :

-
t11 t12 t13 tin

t21 t22 t2n

tnntn1 tn2

Chaque élément tii représente la proportion de x . qui devient x
mi m+1 ,j

dans l'intervalle de temps Cm, m+1] :la valeur de x sera la somme des
m+1,j

x multipligs par les t..
ij

= t. x
xm+1,3 mi_

i=1

On appelle t.. : probabilitg de transition (2) de la catégorie i à la catggorie
13

j dans l'intervalle Em,m+11 . En utilisant l'équation (1) pour chaque valeur de
j (de 1 à n), on obtient a partir de Xm les composantes du nouveau vecteur d'gtat

Xm+1
. En notation matricielle, ceci s'écrit simplement

X =X T
m+1 m

ILLUSTRONS CECI PAR UN EXEMPLE

Supposons que les composantes du vecteur d'gtat soient les nombres de
tiges des catégories de diamètre suivantes

<20, 20-40, 40-60, 60-80, 80

et que la matrice de transition soit

en anglais = transition matrix

en anglais = transition probability

(1)
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Les x· peuvent representer tout autre chose que des nombres par cate­
gorie de gross~ur, par exemple les biomasses des differents niveaux trophiques 
d'un ecosysteme au les nombres d'individu8 ayant atteint differents stades de de­
veloppement dans une population animale. Mais dans les modeles d'accroissement 
en foret heterogene, il s'agira generalement d'une description par categorie de 
gY'osseup. 

La matrice de transition (1) Test W1. tabl.eau de dimension n x n 

tIl tl2 t l3 ............ tIn 

T 
t21 t22 ................. t2n 

Chaque element t .. represente 
1J 

dans l'intervaUe de temps em, m+1 J : la 

x . multiplies par les t .. 
ml 1J 

n 
x . 
m+l,J L 

i::::J 
t .. x . 

1J ml 

t nn 

la proportion de 

valeur de x I . 
m+ ,j 

x . qui devient x +1 J' ml m , 
sera la somme des 

(I) 

On appelle t . . : probabilite de transition (2) de la categorie i a la categorie 
1J 

j dans l'intervalle Lm,m+IJ . En utilisant l'equation (I) pour chaque valeur de 
j (de 1 a n), on obtient a partir de Xm les composantes du nouVeau vecteur d'etat 
xm+l . En notation matricieZ.Z.e~ ceoi s'eorit simplement : 

ILLUSTRONS CECI PAR UN EXEMPLE 

Supposons que les composantes du vecteur d'etat soient leB nombreB de 
tiges des categories de diametre suivantes 

<20, 20-40, 40- 60, 60-80, ~ 80 

et que la matrice de transition soit : 

(1) en anglais 

(2) en anglais 

transition matrix 

transition probability 
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La présence de zgros en-dessous de la diagonale est lige au fait que
les arbres ne peuvent pas quitter une catégorie de diamgtre pour une catégorie in-
fgrieure, car ils ne maigrissent pas. La somme des probabilités de transition de
chaque ligne doit étre égale è 1 si le vecteur d'gtatpeut vraiment dgfinir tous
les gtats possibles du systgme.

Supposons maintenant que la distribution des diamètres au début de la
période soit la suivante

Il suffit de construire le tableau ci-dessous, où la coZonne de droite
comprend l'effectif de chaque catégorie è l'instant m ; les autres chiffres du
tableau sont obtenus, pour chaque Zigne, en multipliant cet efféctif par la pro-
babilité de transition correspondante

Le total de chaque colonne (Zigne infgrieure) donne Zieffectif de cha-
que catggorie è l'instant m+1.

Cet exemple ignore le passage è la futaie (1) , la mortalité et l'exploi-
tation, dont sera traité dans les paragraphes suivants.

(1) en anglais = ingrowth

Catégories de diamètre en fin de période

< 20 20-40 40-60 60-80 2.. 80 Total

Catégories de < 20 0,60 0,39 0,01 0 0 1

diamètre en 20-40 0 0,68 0,30 0,02 0 1

début de pé- 40-60 0 0 0,75 0,21 0,04 1

riode. 60-80 0 0 0 0,90 0,10 1

?_80 0 0 0 0 1,00 1

Catégorie de diamètre < 20 20-40 40-60 60-80 .>-. 80

Nombre de tiges/ha 1037 219 88 22 7

Catégories de diamètre en fin de période

< 20 20-40 40-60 60-80 ?_ 80 Total
Catégories de
diamètre en
début de pé-
riode.

< 20
20-40
40-60
60-80

_ 80

Total

623

623

404

149

553

10

66

66

142

4

19

20

43

3

2

7

12

1037

219

88

22

7
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_~~~~~~~~~~_~~_~~~~~~~_~~_~!~_~~_~er~~~_ 

< 20 20 - 40 40-60 60-80 ~ 80 Total 

Categories de < 20 0,60 0,39 0,01 0 0 1 
diametre en 20-40 0 0 , 68 0,30 0,02 0 1 
debut de pe- 40-60 0 0 0 ,75 0,21 0 ,04 1 
riode. 60-80 0 0 0 0,90 0,10 1 

~ 80 0 0 0 0 1,00 1 

La presenae de zeros en- dessous de Za diagonaZe est Ziee au fait que 
Zes arbres ne peuvent pas quitter une aategorie de diam~tre pour une aategorie in­
ferieure, aar Us ne maigrissent pas . La somme des probabiZiUs de transition de 
ahaque Zigne doit €tre egaZe d 1 si Ze veateur d'etatpeut vraiment definir tous 
Zes etats possibZes du systeme. 

Supposons maintenant que Za distribution des diametres au debut de Za 
peri ode soit Za suivante : 

Categorie de diametr e < 20 20 - 40 40-60 60-80 ~ 80 

Nombre de tiges/ha 1037 219 88 22 7 

IZ sUffit de aonstruire Ze tabZeau ai-dessous, OU Za aoZonne de droite 
aomprend Z 'effeatif de ahaque aaUgorie d Z'instant m; Zes autres ahiffres du 
tabZeau sont obtenus, pour ahaque Zigne, en muZtipZiant aet effeatif par Za pro­
babUiU de transition aorrespondante : 

~_g~~~2~~!~~_~~_~!~~~~~~_~~_~!~_~~_2eF!~~ __ 
< 20 20-40 40-60 60-80 ~ 80 Total 

Categories de < 20 623 404 10 1037 
diametre en 20-40 149 66 4 219 
debut de pe- 40-60 66 19 3 88 
riede. 60-80 20 2 22 

~ 80 7 7 ------------r------------ ---- ------------------- r---- ~-

Total 623 553 142 43 12 

Le totaZ de ahaque aoZonne (Zigne inferieure) donne Z'effeatif de aha­
que aategorie d Z'instant m+ l. 

Cet exempZe ignore Ze passage d Za futaie (I) , Za mortaZite et Z'expZoi­
tation, dont iZ sera traite dans Zes paragraphes suivants. 

i ngrowth 
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632 M6thodes de construction des matrices de transition

Nous décrivons ici deux méthodes de construction de Za matrice de transi-
tion sur Z'intervalle rm,m+1] d'un peuplement connu par deux mesures aux instants
m et m+1 . On emploie la première méthode quand les arbres du peuplement ont été
suivis individuellement, et la seconde quand le peuplement est (Merit par catégo-
ries de grosseur.

632.1 A partir de données oil les arbres sont suivis individuellement

Nous allons dgcrire la construction de la matrice de transition, sur
l'intervalle de temps sgparant deux mesures, d'un peuplement dont on a suivi in-
dividuellement les arbres de la première à la seconde mesure. On connait dans ce
cas, entre autres choses

La liste des arbres apparus dans le peuplement, c'est-a-dire ayant
atteint entre les deux mesures la dimension minimum d'inventaire (ar-
bres "passés A la futaie"), avec leur diamêtre au moment de la seconde

mesure

liste des arbres disparus parce qu'ils sont morts entre les deux
mesures, avec leur diamètre au moment de la premiêre mesure

Ella liste des arbres disparus parce qu'ils ont êté exploités entre les
deux mesures, avec leur diamètre au moment de la premiêre mesure

et enfin la liste des arbres présents lors des deux mesures, avec leur
diamètre au moment de chacune des deux.

La matrice de transition a la structure ci-dessous oà R est une caté go-
rie "régéngration"contenant les arbres trop petits pour étre inventoriés, a,b,c,
...,n les catégories de diamètre successives (la dernière n'étant pas fermée
droite), M une catégorie "mortalitg" qui regoit les arbres morts et E une caté-
gorie "exploitation" qui regoit les arbres exploités.

Deuxième mesure
R a b c a n M E Total

Première
mesure

R

a O

x

x

x

x

x

x

x

x

x

x x x x

b 0 0 x x x x x x x

c 0 0 0 x x x x x x

d 0 0 0 0 x x x x x

...
n 0 0 0 0 0 x x x x

M 0 0 0 0 0 0 0

E 0 0 O 0 0 0 0
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632 Methodes de construction des matrices de transition 

Nous deorivons ioi deux methodes de oonstruotion de la matrioe de transi­
tion sur l'intervalle Lm,m+1J d'un peuplement oonnu par deux mesures aux instants 
m et m+1 . On emploie la premi~re methode quand les arbres du peuplement ont ete 
sui vis individuellement, et la seoonde quand le peuplement est deorit par oatego­
ries de grosseur. 

Nous allons deorire la oonstruotion de la matrioe de transition, sur 
l'intervalle de temps separant deux mesures, d'un peuplement dont on a suivi in­
dividuellement les arbres de la premi~re d la seoonde mesure. On oonnait Jans ee 
cas~ entre autres chases : 

_La liste des arbres apparus dans Ie peuplement, c'est-a-dire ayant 
atteint entre les deux mesures la dimension minimum d'inventaire (ar­
bres "passes a la futaie"), avec leur diametre au moment de la seconde 
mesure ; 

.la liste des arbres disparu5 parce qu'ils sont morts entre les deux 
mesures, avec leur diametre au moment de la premiere mesure 

. l a liste des arbres disparus parce qu'ils ont ete exploites entre les 
deux mesures, avec leur diametre au moment de la premiere mesure ; 

.et enfin la liste des arb res presents lors des deux mesures, avec leur 
diametre au moment de chacune des deux. 

La matrioe de transition a la struoture oi-dessous ou Rest une oatego­
rie "regeneratiod'aontenant les arbres trop petits pour Otre inventories, a,b,c, 
••. ,n les oategories de diametre suooessives (la derniere n'etant pas fermee d 
droite), M une categorie "mortalite ll qui re~oit les arbres morts et E une cate­
gorie "exploitation." qui re~oit les arbros exp loites. 

Deuxieme mesure 
R a b c d ........ .. n M E Total 

Premiere R x x x x · .. ... .... x 
mesure : 

0 a x x x x · . ... ... .. x x x x 

b 0 0 x x x · ... ...... x x x x 

c 0 0 0 x x · ......... x x x x 

d 0 0 0 0 x · ....... .. x x x x 
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ...... 

n 0 0 0 0 0 · ....... .. x x x x 

M 0 0 0 0 0 · . .. .. .. .. 0 0 

E 0 0 0 0 0 .......... 0 0 
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Me se construit de la fagon suivante

La cat6gorie initiale (première mesure) et la cat6gorie finale (deuxième
mesure) de cheque arbre sont connues : on pointe chaque arbre dans la
case situge A l'intersection ligne x colonne correspondante, ainsi que
dans la colonne "total" a droite.

Seules les cases marqu6es d'une croix pourront se trouver remplies,
cause des contraintes biologiques et de la nature des données. De nom-
breuses cases contiennent un z6ro par d6finition ; quelques-unes ne
peuvent pas être remplies, ce qui pose des problèmes pour l'interprata-
tion de la première ligne come nous allons le voir plus loin.

Les probabilitgs de transition t.. s'obtiennent en divisant le aombre
d'arbres pointês dans cheque casVpar le nombre total d'arbres de la
ligne (colonne "total"). Il n'y a pas de problème pour les lignes cor-
respondant aux catêgories de diamètre, ni pour les deux dernières lignes
oa lion peut donner la valeur 1 aux probabilitès de transition t et

MM
tEE

(un arbre mort, ou exploitê, lors de la première mesure ne ressusci-
tera pas).

L'effectif de la catégorie "rêgénération" est gênèralement inconnu, com-
me ses transitions vers les catégories M et E. On peut imaginer plusieurs
fagons de rèagir à cette situation, entre autres

essayer d'estimer l'effectif de la "rég-énération" A la première
mesure et diviser le contenu des cases de la ligne par cet effec-
tif : on aura bien ainsi une estimation des probabilit6s de tran-
sition de R vers les cat6gories de diamètre a, b, c, ... etc.

considêrer la catégorie R non plus comme la "régén6ration" mais
comme une catégorie non dimensionnelle, donc de nature différente
des autres, contenant tous les arbres passés A la futaie pendant
l'intervalle entre les deux mesures ; le nombre total de ces
arbres est connu, mais les probabilités tRa' tRb ainsi obte-

''''
nues ne représentent plus A proprement parler des transitions,
mais une simple ventilation du passage A la futaie entre les di-
verses catêgories de diamètre.

considérer que les petits arbres sont "issus" des gros, c'est-A-
dire supprimer la ligne et la colonne R et pointer ces petits ar-
bres sur la ligne n sans les pointer dans la colonne Total ; on

aboutit alors souvent A des ta,
tnb'...

qui peuvent être supérieurs

A 1 et on ne peut plus décement parler pour cette nouvelle ligne n
de "probabilit6 de transition", mais plutSt de "coefficient de ré-
génération" ou autre terme analogue...

632.2 A partir de données decrivant le.peuplement par categories de

grosseur

Le principe de construction reste le mê-me, mais le fait de disposer d'une
information de moindre qualité oblige d faire des hypothèses assez fortes, qui
ont d'autant moins de chances d'é-tre vérifiges que l'intervalle sgparant les deux
mesures est plus long et les cat4gories dé grosseur plus fines :

2

3
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Ette se construit de ta fa~on suivante : 

La categorie initiale (premiere mesure) et l a categorie finale (deuxieme 
mesure) de chaque arbre sant connues : on pointe cbaque arbre dans la 
case situee a l'inter·sec tion ligne x colonne correspondante, ainsi que 
dans la colcnne "total I! a droi te. 
Seules les cases marquees d'une croix pourront se trouver remplies, a 
cause des contraintes biologiques et de la nature des donnees. De nom­
breuses cases contiennent un zero par definition ; quelques-unes ne 
peuvent pas etre remplies, ce qui pose des problemes pour l'interpreta­
tion de la premiere ligne comme nous allons Ie voir plus loin. 

Les probabilites de transition t . . s'obtiennent en divisant le ~lOmbre 
d'arbres paintes dans chaque cas~Jpar Ie nombre total d'arbres de la 
ligne (colonne "total") . II n'y a pas de probleme pour les lignes cor­
respondant aux categ·ories de diametre, ni pour les deux dernieres lignes 
ou I 'on peut donner la valeur I aux p·robabilites de transition tMM et 
tEE (un arbre mort, ou exploite , lors de la premiere mesure ne ressusci­
tera pas)o 

L'effectif de la categorie "regeneration" est generalement inconnu, com­
me ses transitions vers les categories M et E. On peut imaginer plusieurs 
fa~ons de reagir a cette situation , entre aut res : 

Ii) essayer d'estimer l'effectif de la "regeneration" il. la premiere 
mesure et diviser Ie contenu des cases de la ligne par cet effec­
tif : on aura bien ainsi une estimation des probabilites de tran­
sition de R vers les categories de diametre a, b, c, ... etc 0 

Iii) considerer la categorie R non plus comme la "regeneration" mais 
comme une categorie non dimensionnelle, donc de nature differente 
des autres, contenant taus les arbres passes a la futaie pendant 
l'intervalle entre les deux mesures ; Ie nombre total de ces 
arbres est connu, mais les probabilites t Ra , t Rb , "0, ainsi obte-

nues ne representent plus a proprement parler des transitions, 
mais une simple ventilation du passage a la futaie entre les di­
verses categories de diametre . 

liii) considerer que les petits arbres sont "issus" des gros, c'est-il.­
dire suppri~er la ligne et la colonne R et pointer ces petits ar­
bres sur la ligne n sans les pointer dans la colonne Total ; on 
aboutit alors souvent a des t ,t b" " qui peuvent etre superieurs na n 
a 1 et on ne peut plus decemment parler pour cette nouvelle ligne n 
de "probabilite de transition ll

, mais plutot de "coefficient de re­
generation" au autre terme analogue .. 0 

632.2 ~_Q~r!!r_Q~_QQ~~~~~_Q~~r!Y~~!_1~_Q~~Ql~~~~!_2~r_~~!~gQri~~_Q~ 

grQ~~~~r 

Le principe de construction reste te meme, mais te fait de disposer d'une 
information de moindre quatite obtige d faire des hypotheses assez fortes, qui 
ont d'autant moins de chances d'etre verifiees que t'intervatte separant tes deux 
mesures est ptus tong et tes categories de grosseur ptus fines : 
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tous les arbres passés et la futaie sont restés dans la plus petite
catégorie ;

les arbres ne peuvent que rester dans la même catégorie ou passer dans
la catègorie immédiatement supérieure ;

Ze nombre d'arbres exploités dans chaque catégorie est connu par ail-
leurs, ou déduit des règles de culture.

La matrice de transition aura aZors la structure suivante

SeuZes les cases de La matrice de transition situées sur la diagonale,
immgdiatement a droite de la diagonale et dans la colonne E peuvent contenir autre
chose que zéro. On indique dans la colonne A les nombres de tiges par catègories
de diamètre à la première mesure, dans la ligne B les nombres de tiges par catè-
gories de diamètre à la deuxième mesure et dans la colonne E les nombres de tiges
par catégories de diamètre exploitès entre les deux mesures. On détermine alors
de proche en proche, en partant de la plus grosse catégorie, les transitions en
nombre de tiges T.et 'T. l'aide des formules suivantes

1-1,1

t..
11

en démarrant avec
Tn,n-F1=0

dans la formule (2) , et en s'arrêtant à la deuxième

colonne (première catégorie de diamètre). Les problèmes pose's par la première et
la dernière Zigne ont déjà été discute's au paragraphe prècèdent.

Il reste alors, pour obtenir les probabilitès de transition, à diviser
par A1 Tiii T

+1
., et E. . Les probabilités obtenues représententi

: 1a proportion des arbres de la catégorie i qui y restent,

la proportion des arbres de la cat6gorie i qui passent dans la1,1+1
cat6gorie immédiatement sup6rieure,

Deuxième mesure
R a b n E A

Première
mesure

R
... 0 0 0 ?

a 0 0 0

b 0 0 1,. 0

i-....

.

.
0 0 0 Tii T.

1,i+1 Ei
A.

1

n 0 0 0 0

-......,

.

E 0 0 0 0 0 E11

B B.i

T..
11 1

-T. . (2)
1 1,1+1

T. .1-1,1 = B. - T..
11 (3)

Premiere 
mesure : 
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- tous les arbres passes a la futaie sont restes dans la plus petite 
categorie ; 

- les arbres ne peuvent que rester dans la meme categorie ou passer dans 
Za categorie imrnediatement superieure ; 

- le nombre d'arbres exploites dans chaque categorie est connu par ail ­
leurs, ou deduit des regles de culture. 

La mat rice de transition aura alors la structure suivante 

Deuxi eme mesure : 
R a b n E A 

R ? 

a 
• ~ ~ 0 
o-'-'~o ...... . ....... 0 

o 0 T~ I i.......... 0 
" 

b 

n : : : :"~ 
E o o o o o [I J 

B 

Seules les cases de la matrice de transition situees sur la diagonale, 
immediatement a droite de la diaganale et dans la colonne E peuvent contenir autre 
chose que ze"o. On indique dans la colanne Ales nombres de tiges par categories 
de diametre a la premiere mesure, dans la ligne B les nombres de tiges par cate­
gories de diametre a la deuxieme me sure et dans la colonne E les nombres de tiges 
par categories de diametre exploites entre les deux mesures. On . determine alors 
de proche en proche, en partant de la plus grosse categorie, les transitions en 
nombre de tiges T. 1 . et T .. a l 'aide des formules suivantes : 

1- ,1 11 

en demarrant avec 

colonne (premiere 
la derniere ligne 

T .. A. - E. - T . . 1 
H , , 1, 1+ 

(2) 

Ti _ 1 i B. - T . . 
• , H 

(3) 

T =0 dans la formule ( 2) , et en s'arretant a la deuxieme n,n+l 
categorie de diametre). Les problemes poses par la premiere et 
ont deja ete discutes au paragraphe precedent. 

Il reste alors, pour obtenir les probabilites de transition, a diviser 
par A. Zes T .. , T. '+ 1 et E . • Les probabiZites obtenues representent : 

1 11 1,1 1 

t . . 
H 

la proport i on des arbres de la ca t egorie i qui y restent, 

la proportion des arbres de la ca tegorie i qui pas sent dans l a 
categorie immediatement superieure, 



- 129-

E
proportion des arbres de la catEgorie i qui sont exploités,i

tout ceci pendánt Vintervalle m, m+1 séparant les deux mesures.

On peut trgs facilement ajouter d la matrice une catégorie "mortalit6" M,
ei condition de connaitre le nombre d'arbres de chaque catggorie de diamètre qui
sont morts dans l'intervalle [m,m+1] . Elle se traite exactement comme la catégo-
rienexploitation"..ilsuffitclesoustraireicau second membre de l'équation
(2).

Cette méthode peut étre utilisge pour dgterminer la matrice de transi-
tion d'une fbrét SUT l'intervalle séparant deux inventaires successifs.

Il faut bien noter maintenant que, que 11e que soit Za mgthode utilisge
pour construire la matrice de transition d'un peuplement donng sur une pgriode
donnée, iZ n'y a aucune raison a priori de pouvoir l'appliquer d un autre peuple-
ment, ni méme au méme peuplement d un autre moment de sa vie : les probabilités
de transition obtenues dépendent bien évidemment de nombreux facteurs parmi les-
quels on peut citer la fertilité (essence et station), la densité du peuplement,
sa structure et donc le temps si sa structure n'est pas a peu près stationnaire,..
..etc. La question se pose donc de savoir comment concevoir et construire vgri-
tablement un modèle de transition utilisable.

633 Modèles de transition dans les peuplements hétérog-enes

Nous avons vu quid chaque peuplement et ei chaque intervalle de temps
observé correspond une matrice de transition. Ceci étant, comment construire des
modèles de transition utilisables pour des peuplements hétérogènes ?

Une première remarque importante s'impose : une matrice de transition
est dgfinie pour un intervalle de temps déterming ; si donc on veut construire
un modgle de transition de pgriode At, on ne peut utiliser que des données où Z'in-
tervalle sgparant les deux mesures successives est At ou, d la rigueur, At/2 ou
At/3 (1).

Une deuxième remarque est la suivante : si Zion veut avoir une chance
d'aboutir, iZ fbut entreprendre la modglisation d'un type de peuplement dgjd re-
Zativement bien défini (rggion géographique, composition en essences, structure,
règles d'exploitation,...). On peut d'ailleurs noter que ce sont les peuplements
de structure stationnaire ou quasi-stationnaire, c'est-d-dire restant è peu près
semblables d eux-mémes è long terme, qui s'accommodent le mieux de ce type de
modglisation :il peut donc convenir plus particulièrement è des peuplements
"jardinês" soumis a des coupes périodiques effectuges selon des régles de culture
d peu près constantes ; la période du modèle de transition sera alors de prgfé-
rence l'intervalle séparant deux coupes successives.

(1) on peut alors admettre, sous certaines reserves concernant surtout les interven-
tions humaines, que, si la matrice de transition obtenue sur At/2 ou At/3 est T,
celle qui correspond à Lt est T2 ou T3.
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t'E : la proportion des arbres de la categori e i qui sont exploites, 
. 1 

tout ceci pendant l'intervalle m, m+l separant les deux mesures. 

On peut tres facilement ajouter a la matrice une caUgorie "mortalite" M, 
a condition de connattre le nombre d 'arbres de chaque categorie de diametre qui 
sont morts dans l 'intervalle [m,m+IJ , Elle se traite exactement comme la catego­
rie "exploitation" : it sUffit de soustraire Mi au second membre de Z 'equation 
(2). 

Cette methode peut etre utilisee pour determiner la matrice de transi­
tion d 'une foret sur l'intervalle separant deux inventaires successifs . 

Il faut bien noter main tenant que, quelle que soit la methode utilisee 
pour construire la matrice de transition d 'un peuplement donne sur une peri ode 
donnee, il n 'y a aucune raison a priori de pouvoir l 'appliquer a un autre peuple­
ment, ni meme au meme peuplement a un autre moment de sa vie : les probabilites 
de transition obtenues dependent bien evidemment de nombreux facteurs parmi les­
quels on peut citer la fertilite (essence et station), la densite du peuplement, 
sa structure et done Ze temps si sa structure n'est pas d peu pres stationnaire, . . 
.. etc. La question se pose done de savoir comment aoncevoir et construire veri­
tablement un modele de transition utilisable. 

633 Modeles de transition dans les peuplements heterogenes 

Nous avons vu qu'a chaque peuplement et a chaque intervalle de temps 
observe correspond une matrice de transition. Ceci etant, comment construire des 
modeles de transition utilisables pour des peuplements heterogenes ? 

Une premiere remarque importante s' impose : une matrice de transition 
est definie pour un intervalle de temps determine; si donc on veut construire 
un modele de transition de peri ode tt, on ne peut utiliser que des donnees OU l'in­
tervalle separant les deux mesures successives est tt ou, a la rigueur, tt/2 ou 
tt/3 (I), 

Une deuxieme remarque est la suivante : si l'on veut avoir une chance 
d 'aboutir, il faut entreprendre la modelisation d 'un type de peuplement deja re­
lativement bien defini (region geographique, composition en essences, structure, 
regles d'exploitation, . .• ). On peut d'ailleurs noter que ce sont les peuplements 
de structure stationnaire ou quasi- stationnaire, c'est- a-dire restant a peu pres 
semblables a eur-memes a long terme, qui s 'accommodent le mieux de ce type de 
modelisation : il peut dOnc convenir plus particulierement d des peuplements 
"jar dines" soumis d des coupes periodiques effectuees selon des regles de culture 
d peu pres constantes ; la periode du modele de transition sera alors de prefe­
rence Z'intervaZZe separant deux coupes 8uacessives. 

(1) on peu t aioTs admettre, SQUS certaines reserves concernant surtout Ies interven­
tions humaines, que , si la matrice de t r ansition obtenue sur 6t/2 ou 6t/3 est T, 
celIe qui correspond a 6t est T2 ou T3. 
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Supposons donc qu'on gtudie un type de peuplement dgterming : on recueil-
le des données, en fbisant deux mesures successives, è l'intervalle At, d'un cer-
tain nombre de peuplements de ce type. A chacun correspond une matrice de transi-
tion et ces matrices sont toutes diffgrentes. Deux voies semblent a priori ouvertes
pour exploiter ces donnges

ITI Tenter d'exprimer chacune des probabilitas de transition observées en
fonction de certaines caracteristiques des peuplements : densité, fer-
tilité, temps (age),...etc. C'est une voie complexe et périlleuse
nous ne nous y engagerons pas.

Grouper les données par classes de densité x fertilité x (age) x ...etc,
et determiner une matrice de transition moyenne pour chaque groupe de
donnees ; pour determiner la matrice moyenne d'un groupe de données,
on peut

msoit faire la moyenne des matrices de transition observées, ce
qui revient à donner le même poids à tous les peuplements obser-
ves,

msoit construire directement une matrice de transition A partir
de la some des données du groupe, de preference apres les avoir
toutes rapportées A l'hectare ; si les densites sont peu diffé-
rentes, cette méthode donne A peu pres le même résultat que la
précédente, et est plus rapide.

Si Le type de peuplement étudig comporte des essences de tempérament et
d'intérêt três diffgrents, il fbudra en outre les séparer en plusieurs groupes
(le moins possible) et rechercher une matrice de transition pour chaque groupe.
On voit que l'étude d'un type de peuplement, ou d'une fbrêt, peut ainsi conduire

un assez grand nombre de matrices de transition diffgrentes.

634 Inconvkients des modèles de transition

En dgfinitive, les mode-1es de transition présentent plusieurs inconvg-
nients

La representation des influences dynamiques, come celle de la densité
du peuplement sur l'accroissement courant, est difficile et fastidieuse
elle demande l'utilisation d'une matrice de transition distincte pour
cheque niveau de la variable "explicative". C'est envisageable quand
seule une variable a une influence significative, mais s'il y en a plu-
sieurs le nombre de matrices nécessaire devient vite prohibitif, puis-
que c'est le produit des nombres de niveaux des variables explicatives
retenues.

m La precision de ces modèles est limitée par la nécessité de definir des
categories de grosseur assez larges : sinon, les hypotheses du pare-
graphe 632.2 ne sont plus verifiées, et les matrices deviennent en outre
trop grosses.

Ces modeles sont d'une efficacitê mediocre en terme de nombre de para-
metres necessaires A la description de la croissance : une matrice 9 x 9

(81 paramètres) peut ainsi correspondre A une simple fonction "accrois-
sement" A 3 paramètres.

mCette inefficacité, associée au défaut de representation des interac-
tions dynamiques, font douter que les modAles de transition puissent
nous faire progresser dans la comprehension du processus de la crois-
sance en forêt.
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Supposons donc qu'on etudie un type de peupZement determine: on recueiZ­
Ze des donnees , en faisant deux mesures Buccessives, d Z'intervaZZe At, d'un cer­
tain nombre de peupZements de ce type. A chacun correspond une matrice de transi­
tion et ces matrices sont toutes differentes. Deux voies sembZent a priori ouvertes 
pour expZoiter ces donnees : 

CD Tenter dtexprimer chacune des probabilites 
fanction d~ certaines caracteristiques des 
tilite, temps (age), ... etc. Clest une voie 
nous ne naus y engagerons pas. 

de transition 
peuplements 
comp l exe et 

observees en 
densite, fer­

perilleuse : 

CO Grouper les donnees par classes de densite x fertilite x (age) x .. . e t c, 
et determiner une matrice de transition moyenne pour chaque groupe de 
donnees; pour determiner 1a matrice moyenne d'un groupe de donnees, 
on peut : 

• sait faire 1a moyenrte des matrices de transition observees, ce 
qui revient a donner Ie meme poids a tous les peuplements obser ­
ves, 

.sait construire directernent une matrice de transition a partir 
de la somme des donnees du groupe, de preference apres les avoir 
toutes rapportees a l'hectare ; si les densites sont peu diffe ­
rentes, cette methode donne a peu pres Ie meme resultat que la 
precedente, et est plus rapide. 

Si Ze type de peupZement etudie comporte des essences de temperament et 
d'interet tres differents, iZ faudra en outre Zes separer en pZusieurs groupes 
(Ze moins possibZe) et rechercher une matrice de transition pour chaque groupe . 
On voit que Z'etude d'un type de peupZement, ou d'une foret, peut ainsi conduire 
d un assez grand nombre de matrices de transition differentes. 

634 Inconvenients des modeles de transition 

nients 
En definitive, Zes modeZes de transition presentent pZusieurs inconve-

.La representation des influences dynamiques, comme ce lIe de la densite 
du peuplement sur l'accroissement courant, est difficile et fastidieuse 
elle demande l'utilisation d ' une matrice de transition distincte pour 
chaque niveau de la variable "explicative". C'est envisageable quand 
seul e une variable a une influence significative, mais slil y en a plu­
sieurs Ie nombre de matrices necessair e devient vite prohibitif, puis ­
que c'est Ie produit des nombres de niveaux des variables explicatives 
retenues . 

• La precision de ces modeles est limitee par la necessite de definir des 
categories de grosseur assez larges : sinon, les hypotheses du para­
graphe 632.2 ne sont plus verifiees, et les matrices deviennent en outre 
trop grosses . 

• Ces modeles sont d'une efficacite mediocre en terme de nombre de para­
metres necessaires a la description de la croissance : une mat rice 9 x 9 
(81 parametres) peut ainsi corresponclre a une simple fonction "accrois­
sement" a 3 parametres . 

• Cette inefficaci te, associee au defaut de representation des interac­
tions dynamiques, font douter que les modeIes de transition puissent 
nous faire progresser dans la comprehension du processus de la crois­
sance en foret. 
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64 MODELES DE CROISSANCE INDIVIDUELLE D'UN ARBRE SOUMIS A LA CONCURRENCE DU

PEUPLEMENT

641 Definition

Un modèle de croissance individuelle est un modèle dans lequel chaque
arbre du peuplement est décrit individuellement par un ensemble de variables, par
exemple L'essence, le diamètre, la hauteur, la situation du houppier,... On peut
distinguer deux sortes de modèles de croissance individuelle, selon La fagon dont
est représentée la concurrence des autres arbres

Les modLles de croissance individuelle d'un arbre sounds A la concur-
rence individuelle de ses voisins (1) : dans ces modêles, chaque arbre
est en outre décrit par sa position (coordonnêes x,y), et la concurrence
est le résultat des interactions individuelles entre les arbres.

E Les mod-61es de croissance individuelle d'un arbre soumis A la concurren-
ce du peuplement (2) : dans ces mod6les, la position des arbres est
ignorêe, et la concurrence est le rêsultat de la pression globale du
peuplement.

Ces derniers sont généralement beaucoup plus économiques du point de
vue des calculs, mais ils fournissent une représentation moins réaliste et moins
détaillée des processus de compgtition entre les arbres. Ce sont les seuls que
nous aborderons dans ce manuel, car l'expérience montre que les premiers (Les
modèles de concurrence individuelle), plus complexes et plus exigeants en moyens
informatiques, ne présentent pas d'avantages spécifiques pour la prévision de la

production.

642 Variables dynamiques et variables allometriques

Dans ces modèles, chaque arbre est done représenté par un ensemble de
variables. Dans les plus simples, les arbres ne sont décrits que par Zeur diamè-
tre ; mais dans la pZupart des cas, ils le sont aussi par Zeur essence et gven-
tuellement Zeur hauteur ou la situation de Zeur houppier dans le couvert. D'autres
variables individuelles, comme le diamètre du houppier, le volume ou la biomasse,
peuvent étre déduites du diamètre et de La hauteur par des reZations allométri-

ques.

Nous appeZlerons variables dynamiques (3) celles qui sont prédites ei un

instant donné è partir de l'état de l'arbre ei un instant précédent, et variables
allomariques (4) celles qui sont déduites des premières par des relations allomé-
triques indépendantes du temps entre différentes caractéristiques dendrométriques

de l'arbre.

643 Modélisation de la concurrence

Le but d'un modèle de croissance individuelle d'un arbre soumis à la
concurrence du peuplement est de prévoir l'évolution de chaque arbre sur une pé-
riode At , en fonction des caractéristiques de l'arbre et du peuplement au début
de la pgriode : l'état de chaque variable dynamique de l'arbre à la fin de la

(1) en anglais - distance dependant tree model, ou tree position model
(2) en anglais = distance independent tree model
(3) en anglais = dynamic variables
(4) en anglais allometric variables
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64 MODELES DE CROISSANCE INDIV IDUELLE D'UN ARBRE SOUMIS A LA CONCURRENC E DU 
PEUPLEMENT 

641 Defini tion 

Un modB~e de croissance individuelle est un modele dans lequel chaque 
arbre du peuplement est decrit individuellement par un ensemb~e de variables, par 
exemple l ' essence, le diametre, la hauteur, la situation du houppier, ... On peut 
distinguer deux sortes de modB~es de croissance individue~le, selon la fa~on dont 
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• Les modeles de croissance i ndividuel1e d'un arbre soumis a la C0ncur­
renee i ndividuelle de seg voisins (1) : dans ces modEnes, chaque arbre 
est en outre decrit par sa position (coordonnees x,y), et la concurrence 
est Ie resultat des interactions individuel1es entre les arbres . 

• Les modeles de croissance individuelle d'un arbre soumis a la concurren­
ce du peuplement (2) : dans ces modiHes, la position des arbr es est 
ignoree, et la concurrence est Ie resultat de la pression globale du 
peuplement. 

Ces derniers sont generalement beaucoup plus economiques du point de 
vue des caZcuZs~ mais iZs fournissent une representation mains realiste et mains 
detaillee des processus de competition entre les arbres. Ce sont les seuls que 
naus abarderons dans ee manuel~ ear l'experienee mantre que les premiers (les 
modeles de concurrence individuelle!, plus complexes et plus exigeants en moyens 
informatiques, ne p~sentent pas d'avantages specifiques pour la prevision de la 
production. 

642 Variables dynamiques et var i ab les al lometriques 

Dans ces modeles, chaque arbre est donc represente par un ensemble de 
variables. Dans les plus simples, les arbres ne sont decrits que par leur diame­
tre ; mais dans [a plupart des cas, ils le sont aussi par leur essence et even­
tuellement leur hauteur ou la situation de leur houppier dans le couvert. D'autres 
variables individuelles, comme le diametre du houppier, le volume ou la biomasse, 
peuvent etre deduites du diametre et de la hauteur par des relations allometri­
ques. 

Nous appellerons variab l es dynamiques (3) ce lles qui sont predites dun 
instant donne d partir de l 'etat de l'arbre d un instant precedent, et variables 
a l lome t riques (4) celles qui sont deduites des premieres par des relations allome­
triques independantes du temps entre differentes caracteristiques dendrometriques 
de l'arbre. 

643 ~1ode 1 i sat i on de 1 a concurrence 

Le but d'un modele de croissance individuelle d'un arbre soumis d la 
concurrence du peuplement est de prevoir l'evolution de chaque arbre sur une pe­
riode 6 t , en fonction des caracteristiques de l'arbre et du peuplement au debut 
de la periode : l' e tat de chaque variab le dynamique de l' arbre d la fin de la 

(1) en anglais 
(2) en anglais 
(3) en anglais 
(4) en anglais 

distance dependant tree model, au tree position model 
distance independant tree model 
dynamic variables 
allometric variables 



(1) en anglais = quadrats
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période, par exemple le diamgtre, est prgdit par une gquation où figurent notamment
la densité du peuplement et le diamètre de l'arbre au début de la pgriode. La den-
sité du peuplement peut étre mesurge de diverses fagons

omesure absolue, comme le nombre de tiges/ha dépassant une certaine gros-
seur, ou la surface terrière/ha de l'ensemble des arbres

mesure relative, comme le rapport de la surface terrière du peuplement
A la surface terri6re maximale possible sur la station

tout autre mesure imaginable,comme la biomasse totale des feuilles par
unite' de surface, quand elle est mesurable

Quene que soit la mesure choisie, ale sera en quelque sorte l'intégra-
le de variables individuelles des arbres du peuplement, comme la surface terrigre
du peuplement est la somme des surfdces terrigres de ses arbres.

Bien entendu, la densité varie d'un point a un autre du peuplement. Si
le modgle est utilisé pour simuZer l'gvolution d'une placette de grande dimen-
sion, de 1 au 10 ha par exemple, la densité d'ensemble du peuplement risque de
masquer des variations locales importantes comme en crge la prgsence de vides. On
peut tourner cette difficulté en divisant la placette simulge en carrés (1), de
10 x 10 m par exemple, et en considérant que la densitg qui affectera les arbres
d'un carrg est ta densitg moyenne de ce carré et des huit carrés voisins. Pour les
carrés situés au bord de la placette, on peut aller chercher des voisins fictifs

l'autre bout de la placette pour gviter des effets de bordure.

644 Donnees necessaires et analyse des donnees

Pour dgterminer les relations dynamiques et allométriques qui figurent
dans un teZ modgle, on doit disposer de données provenant de placettes d'échan-
tillonnage, permanentes ou temporaires, et de placettes expérimentales. Toutes
les variables figurant dans le modale doivent avoir étg effectivement mesurées
sur les arbres-échantillons. Si l'on veut définir la concurrence du peuplement
en terme de densitgs locales observges sur de petits carrés (voir § 643 ci-dessus),
leo mesures doivent étre conduites de fagon d pouvoir affecter chaque arbre à son
carrg pour calculer la densitg de celui-ci.

Bons les fóréts constituées d'essences variées, il se peut fórt bien
que des essences rares ne soient représentées que par quelques arbres-échantillons
répartis sur un petit nombre de placettes. vaut mieux alors les regrouper et
rechercher pour ales un jeu unique de relations dynamiques et allométriques.

L'ajustement des diverses gquations du modgle avx données recueillies
sur le terrain demande de l'habileté et une certaine expérience. Les problgmes
que cela pose sont abordés dans d'autres chapitres de ce manuel (voir chapitre 5
et annexe A), mais on peut rappeler quelques points importants :
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periode, par exemple le diametre, est predit par une equation ou figurent notamment 
la densite du peuplement et le diametre de l'arbre au debut de la periode . La den­
site du peuplement peut ~tre mesuree de diverses fa~ons : 

.mesure absolue, comme Ie nombre de t iges/ha depassan t une ce r t aine gros ­
s eur, au la surface ter r i ere/ha de l'ensemb le des arbre s 

.mesure relat i ve, comme Ie rapport de l a sur face t errie re du peuplement 
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unite de surface, quand elle est mesurable ... 

Quelle que soit la mesure ahoisie, elle sera en quelque sorte l 'integra­
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d 'un aarre est la densite moyenne de ae aarre et des huit aarres voisins. Pour les 
aarres situes au bord de la plaaette, on peut aller aheraher des voisins fiatifs 
a l'autre bout de la plaaette pour eviter des effets de bordure. 

644 Donnees necessaires et ana lyse des donnees 

Pour determiner les relations dynamiques et allometriques qui figurent 
dans un tel modele, on doit disposer de donnees provenant de plaaettes d'eahan­
tillonnage, permanentes ou temporaires, et de plaaettes experimentales. Toutes 
les variables figurant dans le modele doivent avoir ete effeativement mesurees 
sur les arbres- echantillons. Si l 'on veut definir la concurrence du peuplement 
en terme de densites locales observees sur de petits carres (voir § 643 ai- dessusJ, 
les mesures doivent ~tre aonduites de fa~on a pouvoir affecter chaque arbre a son 
carre pour calculer la densite de celui- ci . 

Dans les for~ts constituees d'essences variees, il se peut fort bien 
que des essences rares ne soient representees que par quelques arbres- echantillons 
repartis sur un petit nombre de placettes .. Il vaut mieux alors les regrouper et 
recheraher pour elles un jeu unique de relations dynamiques et allometriques. 

L'ajustement des diverses equations du modele aux donnees recueillies 
sur le terrain demande de l 'habilete et une certaine experience. Les pr oblemes 
que cela pose sont abordes dans d'autres chapitres de ce manuel (voir chapitre 5 
et annexe AJ, mais on peut rappeler quelques points importants : 

(1) en anglais quadrats 

I 



Le temps est
augmenté de la
durée d'une
période.

carré.
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mChoix d'une fonction qui veuille bien épouser la forme A représenter

Choix d'une technique adéquate d'ajustement, statistique ou graphique,
et examen critique des résidus pour dépister les biais

Evaluation de ce qui arrivera si, en utilisant le modèle, on est amené
A en extrapoler une relation hors du domaine des observations : le ré-
sultat obtenu restera-t-il, mame s'il est peu sat., dans les limites du
Hraisonnable" ?

645 Structure du mod'ele

La structure générale du modele, illustree par le schema ci-dessous,
est tres proche de celle des modeles dynamiques de peuplement présentés au para-
graphe 534. Ii y a d'abord une phase d'initialisation, dans laquelle on dgcrit
Vétat du peuplement (c'est--dire de chacun de ses arbres), au début de la pg-
riode simulée ; cet état peut être fourni par les donnges d'un inventaire, ou
crég de toutes pieces en respectant des distributions fixées a priori.

Le modele entre ensuite dans une phase cyclique (iterative), chaque
iteration décrivant une pgriode du modele, par exemple 1 an ou 5 ans. Chaque
iteration contient les differentes étapes indiquges sur le schema, mais Zeur or-
dre est sans importance : on peut tres bien 411:miner les arbres morts ou
tés avant de calculer l'accroissement du peuplement restant.

Initialisation des variables décrivant
les arbres de la placette

Calcul de la densité affectant chaque

Calcul arbre par arbre de l'accroisse-
men:: sur une période du modèle.

Elimination des arbres exploités, et
calcul de la production.

Elimination des arbres morts.

Création des arbres passés A la futaie.

Impression du résumé des caractéristi-
ques de la placette pour cette période.
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.Choix d'une fonction qui veuil1e bien epouser la forme a represent er ; 

.Choix d'une technique adequate d 'aj ustement, statistique au graphique, 
et examen critique des residus pour depister les biais ; 

.Evaluation de ce qui arrivera si, en utilisant Ie modele, on es t amene 
a en extrapoler une relation hors du domaine des observations : Ie re­
suitat obtenu restera-t-il, meme s'il es t peu sur, dans les limites du 
IIrais onnable" ? 

645 Structure du model e 

La struature generaZe du modeZe, iZZustree par Ze sahema ai-dessous , 
est tres proahe de aeZZe des modeZes dynamiques de peupZement presentes au para­
graphe 534. IZ Y a d 'abord une phase d'initiaZisation, dans ZaqueZZe on dearit 
Z /etat du peupZement (a 'est-d-dire de ahaaun de ses arbres), au debut de Za pe­
riode simuZee ; aet etat peut etre fourni par Zes donnees d 'un inventaire, ou 
aree de toutes pieaes en respeatant des distributions fixees a priori. 

Le modeZe entre ensuite dans une phase ayaZique (iterative), ahaque 
iteration dearivant une periode du modeZe, par exempZe 1 an ou 5 ans. Chaque 
iteration aontient Zes differentes etapes indiquees sur Ze sahema, mais Zeur or­
dre est sans importance : on peut tres bien eZiminer Zes arbres morts ou expZoi­
tes avant de caZcuZer Z ·accroissement du peupZement restant. 

I Initialisation des variables 
l es arbres de l a placette. 

decrivant I 

t 
~ I Calcul de l a densite affectant chaque 

I I carre. 

t 
I Caleul arbre par arbre de l' accr oi sse-

rnent sur une periode du modele . I 
t 

Le temps est I Elimination des arbres exploites, e t 
I augmente de la ca lcul de l a pr oduction . 

duree d'une t periode. 

I Elimination des arbres 

t 
morts. I 

I Creation des arbres passes a la futaie. I 

t 
I Impre ssion du resume des carac teristi- I 
I Ques de la placette pour cette periode . 
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646 Passage a la futaie, mortalit6 et exploitation

Du point de vue d'un modele de croissance individuelZe, le passage Cc' la

futaie, la mortalité et l'expZoitation présentent des points communs

mils impliquent la crgation ou le retrait de certains arbres de la liste

des arbres du peuplement,

mdu point de vue individuel, ils ont un caractère aléatoire et ne peuvent
donc être d'écrits par de simples relations fonctionnelles,

ion manque souvent de données sérieuses sur ces phénomènes.

Le passage ei la fUtaie et la mortalité sont Ziés à la densité : les nom-
bres d'arbres passant à la futaie ou mourant pendant une période du modele pour-
ront s'exprimer en fonction de la densité du peuplement. Une fois ces relations
établies il reste à définir les regles de sélection individuelle permettant d'ar -
river aux nombres ainsi déterminés.

Pour le passage à la futaie, on peut créer de nouveaux arbres d'essence
et de dimension aléatoires, dans le cadre de distributions de probabilité inspi-
rées par des données observées ; la distribution de la dimension peut etre à la
limite une distribution uniforme : meme probabilité pour toute dimension entre
la dimension minimum de la futaie et une dimension maximum raisonnable.

Pour la mortalité, la probabilité qu'un arbre donné meurt peut etre
fonction de l'essence et de la taille.

Il est tres facile de simuler en ordinateur des processus stochastiques
(aléatoires) de ce genre, d l'aide d'une fonction génératrice de nombres au ha-
sard (1) qui fournit des nombres tirés au hasard, avec une probabilité uniforme,
entre 0 et 1 ; ces fonctions font partie des bibliotheques standfIrd de programme
FORTRAN, et sont partie intégrante du langage BASIC. Supposons par exemple qu'un
arbre donné de la placette simulée ait une probabilité de 0,7 de mourir pendant
la période en cours : on tire un nombre au hasard entre 0 et 1 et on considere
l'arbre come mort si ce nombre est inférieur ei 0,7 (on entre aZors dans un
sous-programme "mortalitê" qui enregistre les caractéristiques de Z'arbre pour
l'impression du résumé et le retire de la liste des arbres vivants du modele) ;
si le nombre tiré au hasard est supérieur d 0,7, l'arbre vivra, au moins jusqu'a
la période suivante.

Le phénomene "exploitation" est analogue à la mortalité en ceci qu'il
élimine des arbres, mais il le fait généralement en respectant des regles précises
concernant Z'essence et la dimension des arbres enlevés.

(1) en anglais = random numbers
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(1) en anglais random numbers 
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647 Conclusions sur les mode-1es de croissance individuelle

Les modéles de croissance individueZle sont extrgrnement souples, mais
leur construction et leur utilisation exigent une grande compétence en programma-
tion et en anaZyse des donnges, et de gros moyens de calcuZ. Il n'existe pas de
mgthode stgrgotypée de construction de teZs modéles, et Z'on ne peut que renvoyer
le Zecteur qui désire approfondir ces questions aux études de réfgrence indiquée
dans l'ouvrage bibliographique du C.A.B. (1977) (voir annexe D).

Ces modéles ne constituent pas une panacée. Comme toutes les autres
méthodes de prévision, ils supposent l'existence d'une importante base de donnges
constituges de mesures successives sur des placettes permanentes d'échantillonnage
et sur des placettes expérimentaZes soigneusement mesurges et entretenues. D'autre
part, comme d'autres méthodes dgid exposées, Zeur sophistication ne constitue
pas une garantie de précision sur l'estimation de la production.
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647 Conclusions sur les modeles de croissance individuelle 
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dans L'ouvrage bibLiographique du C.A.B. (1977) (voir annexe D). 

Ces modeLes ne aonstituent pas une panac~e. Comme toutes Les autres 
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aonstit~es de mesures suaaessives sur des pLaaettes permanentes d'~ahantiL Lonnage 
et sur des pLaaettes exp~rimentaLes soigneusement mesur~es et entretenues. D'autre 
part, aomme d'autres ~thodes ~jd exposees, Leur sophistiaation ne aonstitue 
pas une garantie de pr~aision sur L'estimation de La produation. 
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7 CONTROLE DE LA VALIDITE DES MODELES D'ACCROISSEMENT ET DE PRODUCTION

71 NECESSITE DE CE CONTROLE

Ce contróle est nécessaire coi' c'est Zui qui permettra de déterminer
dans quelle mesure un modéle représente fidélement la réalité. Avant d'aller plus
Zoin, notons que

s Les pr&visions faites par un modèle se rapprochent de la rêalitg, comme
une suite d'approximations successives, a mesure qu'augmente l'effort
consacré au recueil des données et a la construction du modale.

II arrive un moment oa les efforts a consentir pour recueillir de
nouvelles données ou construire un modèle statistiquement plus solide
deviennent trop coûteux pour l'am6lioration marginale que l'on peut en
attendre dans la sûreté des pr6visions.

al Les modales forestiers n'offrent pas une prêcision uniforme sur l'en-
semble du domaine qu'ils sont censés couvrir : ils sont plus ou mains
prêcis selon que l'on donne aux variables explicatives une valeur ou
une autre.

Le processus de validation d'un modéle peut étre aussi long et aussi

coúteux que la construction elle-méme. on peut étre amené è mettre sur pied des
expériences dans le but spécifique de le tester, è mettre au point des systémes
spéciaux de traitement des données pour comparer ses prévisions d la réalité
d'un grand nombre de pZacettes, a conduire des analyses statistiques ardues pour
étudier les covariances des erreurs résiduelles.

Mais les efforts ainsi consentis ne seront pas perdus. La science dif-
fére de la philosophie et de la religion en ce qu'elle ne peut jamais échapper
d la vérification empirique des théories et des modéles qu'elle échafaude : un

modéle reste un exercice de spéculation intellectuelle tant que sa validité n'a
pas été contrólée.

En fáit, construction et validation d'un modéle sont en interaction
perpétuelle dans un processus cyclique que Z'on peut schématiser ainsi :

Construction
du modale

Recueil de données

Validation
du modèle

Le contrôle de la validité révéle des faiblesses de comportement du
modéle et, ce fáisant, permet d'en améliorer la structure ou met en évidence la
nécessité de recueillir de nouvelles données sur le terrain. L'expérimentation
des modéles, méme s'ils ne sont pas valables, peut faire na-ttre l'idée de nou-
veaux dispositifs expérimentaux ou de nouvelles mesures.
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71 NECESSITE DE CE CONTROLE 

Ce oontrole est neoessaire oar o'est lui qui pe~ettra de dete~iner 
dans quelle mesure un modele represente fideZement la pealite. Avant d'aZler pZus 
Zoin~ notons que : 

• Les previsions faites par un modele se rapprochent de 1a realite, comme 
une suite d'approximations sllccessives, a mesure qu'augmente l'effort 
consacre au recueil des donnees et a 1a construction du modele . 

• II arrive un moment ou les efforts a consentir pour recueil1ir de 
nouvelles donnees ou construire un modele statistiquement plus solide 
deviennent trop couteux pour l'amelioration m~rginale que lion peut en 
attendre dans 1a surete des previsions . 

• Les modeles forestiers n'offrent pas une prec~s~on uniforme sur l'en­
semble du domaine qu'ils sont censes couvrir : ils sont plus ou mains 
precis selon que l' on donne aux variables explicatives une valeur ou 
une autre. 

Le prooessus de vaZidation d'un modele peut ~tre aussi long et aussi 
oouteux que Za oonstruotion eZle-meme. on peut etre amene a mettre sur pied des 
experienoes dans le but speoifique de le tester, a mettre au point des systemes 
speoiaux de traitement des donnees pour oomparer ses previsions a Za realite 
d'un grand nombre de plaoettes, a oonduire des analyses statistiques ardues pour 
etudier les oovarianoes des erreurs residueZles. 

Mais Zes efforts ainsi consentis ne seront pas perdus. La soienoe dif­
fere de la phiZosophie et de Za reZigion en oe qu'elle ne peut jamais eohapper 
a Za verifioation empirique des theories et des modeZes qu'elle eohafaude : un 
modeZe reste un exeroioe de speoulation inteZleotuelle tant que sa validite n'a 
pas ete oontrolee. 

En fait, oonstruotion et vaZidation d'un modeZe sont en interaotion 
perpetuelZe dans un prooessus oyolique que l'on peut sohematiser ainsi : 

Recueil de donnees 

Construction Validation 
Ld_u __ m_o_d_e_-_le ____ ~--------------~~ du modele 

Le oontrole de la validite rev~le des faibZesses de oomportement du 
modele et, oe faisant, permet d'en ameliorer Za struoture ou met en evidenoe la 
neoessite de reoueillir de nouveZles donnees sur Ze terrain. L'experimentation 
des modeZes, meme s'ils ne sont pas valabZes, peut faire na~tre Z'idee de nou­
veaux dispositifs experimentaux ou de nouvelles mesures. 
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72 LES DONNEES-TESTS

Pour contrOler la validitg d'un modèle, on compare ses prgvisions
l'observation de situations rgelles dont on connait l'histoire avec prgcision ;
ces données-tests peuvent provenir d'expériences, de placettes d'échantillonnage
permanentes ou temporaires, avec l'une ou l'autre des deux éventualités suivantes :

mles données-tests sont également celles qui ont servi 4 l'ajustement
des diverses fonctions du modèle : on parle alors d'auto-validation

miles données-tests n'ont servi à l'estimation d'aucun des paramètres du
mod4le : on parle alors de validation indEpendante.

L'auto-validation est quelque chose de très ordinaire : c'est ainsi que
lion juge de la "qualité" d'une rggression au moyen de diverses statistiques cal-
culges è partir des écarts entre les valeurs de Y estimges par Le modèle d'une
part et observges sur les donnges de l'ajustement d'autre part.

Ma-is elle peut étre dangereusement trompeuse. Prenons toujours l'exemple
de la régression ; si les hypothèses du modèle statistique de la rggression li-
néaire (écarts résiduels non corrglés, distribugs normalement et de variance uni-
forme) ne sont pas vérifiges, les statistiques obtenues sont incorrectes (de mgme,
d'ailleurs, que Z'estimation des paramètres eux-mémes). Et, de toutes fagons,
est impossible de juger par la settle "qualité"" de la régression de la représenta-
tivitg rgelle de l'échantillon sur lequel elle est établie. C'est id la grosse
faiblesse de l'auto-validation, qui devient particulièrement dangereuse avec des
modéles trés complexes ou quand on dispose de peu de données. Avec des modèles
simples (disons une ou deux équations) et un grand nombre de données-tests, elle
devient plus sûre.

La validation indgpendante est un procgdg beaucoup plus satisfaisant
01 taus points de vue car elle permet de juger effectivement de l'efficacité du
modèle comme outil de prévision. La meilleure procédure, largement adoptge, est
probablement celle qui consiste à séparer les données en deux groupes, par une
mgthode au hasard, et d utiliser une moitig des donnges pour la construction et
Z'autre pour la validation.

La réalité n'est pas toujours aussi tranchge entre auto-validation et
validation indgpendante : on peut par exemple utiliser pour la construction d'un
modèle une infbrmation donnge (hauteur et dge ...) recueillie sur un certain nom-
bre de placettes, et utiliser pour sa validation une autre information indépen-
dante de la première (diamètre moyen ...) mais provenant des mémes placettes. De
tales validations, partieZlement indgpendantes, sont gvidemment moins satisfai-
santes qu'une validation vraiment indépendante mais plus sûres que l'auto-
validation.
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Pour controler la validite d 'un modele, on compare sea previsi ons a 
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modeles tres complexes ou quand on dispose de peu de donnees . Avec des modeles 
simples (disons une ou deux equations) et un grand nombre de donnees- tests , elle 
devient plus sUre. 

La validation independante est un procede beaucoup plus satisfaisant 
a tous points de vue car elle permet de juger effectivement de l 'efficacite du 
modele comme outil de previ sion . La meilleure procedure, largement adoptee, est 
probablement celle qui consiste a separer les donnees en deux groupes , par une 
methode au hasard, et a utiliser une moitie des donnees pour la construction et 
l 'autre pour la validation. 

La realite n 'est pas toujours aussi tranchee entre auto-validation et 
validation independante : on peut par exemple utiliser pour la construction d 'un 
modele une information donnee (hauteur et age . .. ) recueillie sur un cert ain nom­
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dante de la premiere (diametre moyen .. . ) mais provenant des memes placettes. De 
telles validations, partiellement independantes, sont evidemment moins satisfai­
santes qu 'une validation vraiment independante mais plus sures que l 'auto­
validation. 
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73 LES ECARTS RESIDUELS

Le contróle de la validité des modéles s'appuie géngralement sur Vana-
lyse des gcarts résiduels (= erreurs re-siduelles) ainsi définis

écart résiduel = valeur observ-ée - valeur prgclite par le modêle

C'est id un concept tout-d-fait analogue d celui de résidu pour la re.-
gression et tout ce qui est dit de l'analyse des résidus d'une régression dans
l'annexe A26 peut s'appliquer à l'analyse des écarts résiduels d'un modéle.

Lécart résiduel ne donne une information véritable sur les performances
d'un modéle que si les valeurs des variables explicatives utilisées par le modéle
pour faire sa prédiction sont bien exactement les mémes que dans l'observation

laquelle on la compare : iZ faut dono connaitre avec précision, sur les données-
tests, la valeur des variables explicatives du modéle ; sinon, l'écart résiduel
surestime l'erreur du modéle puisqu'U résulte en partie d'une erreur sur les
variables explicatives.

Ainsi, par exemple, un modéle de peuplement dynamique assez précis compor-
tera dans ses variables explicatives la densité de plantation, le calendrier et
l'intensité des éclaircies : il faut done disposer, pour contreler correctement la
validité d'un tel modéle, de données-tests comportant ces informations, c'est-à-
dire provenant de pZacettes permanentes suivies pendant Zongtemps ou d'expériences
d'éclaircie.

Un modéle d'accroissement et de production prédit généralement la valeur
de plusieurs variables, par exemple diamétre moyen, hauteur dominante, volume
total, volume marchand (di une découpe déterminée). Les erreurs relatives rési-
duelles sur ces variables sont généraZement croissantes dans l'ordre : hauteur,
diamétre, volume total, volume marchand ; on peut done souvent se contenter de
contréler la validité du modéle sur le volume total (ou marchand), a moins d'avoir
une raison spéciale de connaitre la précision des estimations en hauteur ou en
diamétre.

On peut résumer de plusieurs fagons l'ensemble des écarts résiduels du
modéle par rapport aux données-tests:

En portant sur un graphique les écarts r6siduels en fonction des
valeurs prédites, ou des valeurs d'une variable explicative (voir
alors les commentaires de l'annexe A26).

m En calculant un coefficient de détermination, analogue au R2 de la
régression

1

somme des carr6s des écarts résiduels
somme des carrés des valeurs observées

g En calculant un 6cart-type résiduel, analogue è. celui de la r6gression

somme des carr"és des écarts r6siduels

Vr-nombre de donndes tests - nombre de variables explicatives - 1

o En calculant un écart-type r6siduel relatif, analogue a un coefficient
de variation

6cart-tue résiduel
moyenne des valeurs prédites
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Le contrale de la validite des modeZes s'appuie generalement sur l'ana­
lyse des ecarts residuels (~ erreurs residuelles) , ainsi definis : 
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surestime l'erreur du modele puisqu'il resulte en partie d'une erreur sur les 
variables explicatives. 

Ainsi,par exemple, un modele de peuplement dynamique assez prec~s compor­
tera dans ses variables explicatives la densite de plantation, le calendrier et 
l'intensite des eclaircies : il faut donc disposer, pour contraler correctement la 
validite d 'un tel modele, de donnees-tests comportant ces informations, c'est-a­
dire provenant de placettes permanentes suivies pendant longtemps ou d'experiences 
d'eclaircie. 

Un modele d'accroissement et de production predit generalement la valeur 
de plusieurs variables, par exemple diametre moyen, hauteur dominante, volume 
total, volume marchand (a une decoupe determineeJ. Les erreurs relatives resi­
duelles sur ces variables sont generalement croissantes dans l'ordre : hauteur, 
diametre, volume total, vo lume march()),d ; on peut donc souvent se contenter de 
contraler la validite du modele sur le volume total (ou marchmldJ, a moins d'avoir 
une raison speciale de aonnaitre la precision des estimations en hauteur au en 
diametre. 

On peut resumer de plusieurs faqons l'ensemble des ecarts residuels du 
modele par rapport aux donnees-tests: 

• En portant sur un graphique les ecarts residuels en fonction des 
valeurs predites, ou des valeurs d'une variable explicative (voir 
alors les commentaires de l'annexe A26). 

2 • En calculant un coefficient de determination , analogue au R de la 
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1 _ Somme des carres des ecarts residuels 
somme des carres des valeurs observees 

• En calculant un ecart-type residuel, analogue a celui de la regression 

somme des carres des ecarts residuels 
nombre de donnees tests nombre de variables explicatives - 1 

• En calculant un ecart-type residuel relatif, ana logue a un coefficient 
de variation : 

ecart-type residuel 
moyenne des valeurs predites 
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Sri-1 est amené et utiliser ou er se réfërer a ces statistiques, le Zecteur
devra se souvenir qu'il s'agit Zd de variables aléatoires dont on ne connait pas
a priori la distribution et que Zion ne peut donc pas relier a des interval-1es de
confiance ou a des niveaux de significativité spécifiques.

74 COMPARAISONS GRAPHIQUES

L'analyse des écarts résiduels est une technique un peu abstraite. Dans
les cas simples, on peut contróler la validité d'un modéle en portant sur un gra-
phique la variable è Zaquelle on s'intéresse en fbnction d'une variable explica-
tive, d'une part pour Ze modéle de production et d'autre part pour des peuplements
réels. On peut par exemple tracer l'évolution du volume en fonction du temps a Za

fbis pour un modèle et des peuplements réels.

Ce type d'approche permet d'apprécier plus concrétement les forces et
les faiblesses d'un modèle que l'analyse des écarts-résiduels, mais iZ est inuti-
lisable avec des modéles qui mettent en jeu de nombreuses variables explicatives,
ou avec de grandes quantités de données-tests.

Nous pensons en fait que les deux types d'approche sont souvent néces-
saires : on peut employer l'analyse des résidus avec des masses importantes de
données-tests et pour résumer, en quelques statistiques, la précision observée sur
l'ensemble du domaine de variation des variables explicatives ; les comparaisons
graphiques sont efficaces pour présenter, en publication ou communication, les as-
pects cZés du comportement du modéle.

75 DEFINITION DES LIMITES D'UTILISATION DU MODELE

Les erreurs résiduelles d'un modéle tendent Onéralement è augmenter au
fur et è mesure que Von va vers des valeurs extrêmes des variables explicatives,
surtout si les données-tests couvrent une game de stations, d'ages et de condi-
tions de croissance plus vaste que les données utilisées pour construire le mo-
déle.

_a est important, dans le processus de validation, d'examiner en outre
comment le modéle se comporte au-dela du domaine couvert par les données-tests en
essayant de definir, pour chaque variable explicative, Les valeurs au-delà des-
quelles Tes prévisions du modéle deviennent franchement fausses. C'est important,
car Les modéles d'accroissement et de production sont souvent utilisés dans des
applications °a l'absurdité d'un résultat intermédiaire peut ne pas être immédia-
tement apparente ; c'est notamment le cas quand ils font partie d'un modéle éco-
nomique de secteur forestier ou d'un programme de planification des coupes. La
vaZidation doit donc définir ces limites d'emploi, è l'intérieur desquelles on
peut considérer le modele comme raisonnablement précis (pour un usage déterminé).
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S'iZ est amene a utiZiser ou a se referer a aes statistiques, Ze Zeateur 
devra se souvenir qu'iZ s'agit Za de variabZes aZeatoires dont on ne aonnait pas 
a priori Za distribution et que Z'on ne peut dona pas reZier a des intervaZZes de 
aonfianae ou a des niveaux de signifiaativite speaifiques. 

74 COMPARAISONS GRAPHIQUES 

L'anaZyse des eaarts residueZs est une teahnique un peu abstraite. Dans 
Zes aas simpZes, on peut aontroZer Za vaZidite d'un modeZe en portant sur un gra­
phique Za variabZe a ZaqueZZe on s'interesse en fonation d'une variabZe expZiaa­
tive, d'une part pour Ze modeZe de produation et d'autre part pour des peupZements 
reeZs. On peut par exempZe traaer Z'evoZution du voZume en fonation du temps a Za 
fois pour un modeZe et des peupZements reeZs. 

Ce type d'approche permet d'appreaier pZus aoncretement Zes foraes et 
Zes faibZesses d'un modeZe que Z'anaZyse des ecarts-residueZs, mais iZ est inuti­
ZisabZe avea des modeZes qui mettent en jeu de nombreuses variabZes expZiaatives, 
ou avea de grandes quantites de donnees-tests. 

Nous pensons en fait que Zes deux types d'approche sont souvent neaes­
saires on peut empZoyer Z'anaZyse des residus avea des masses importantes de 
donnees-tests et pour resumer, en queZques statistiques, Za preaision observee sur 
Z 'ensembZe du domaine de variation des variabZes expUcatives ; Zes cdmparaisons 
graphiques sont efficaces pour presenter, en pubZication ou communication, Zes as­
pects cZes du comportement du modeLe. 

75 DEFINITION DES LIMITES D'UTILISATION DU MODELE 

Les erreurs residueZZes d'un modeZe tendent generaZement a augmenter au 
fur et a mesure que Z'on va vers des vaZeurs extremes des variabZes expZicatives, 
surtout si les donnees-tests aOUVrent une gamme de stations~ d'ages et de condi­
tions de croissance pZus vaste que Zes donnees utiZisees pour construire Ze mo­
dne. 

IZ est important, dans Ze processus de vaZidation, d'examiner en outre 
comment Ze modeZe se comporte au-deZa du domaine couvert par Zes donnees-tests en 
essayant de definir, pour chaque variabZe expZicative, Zes vaZeurs au-deZa des­
queZZes Zes previsions du modeZe deviennent jranchement fausses. C'est important, 
car Zes modeZes d'accroissement et de production sont souvent utiZises dans deB 
appZications ou Z'absurdite d'un resuZtat intermediaire peut ne pas etre immedia­
tement apparente ; c'est notamment Ze cas quand iZs font partie d'un modeZe eco­
nomique de secteur forestier ou d'un programme de pZanification des coupes. La 
vaZidation doit donc definir ces Zimites d'empZoi, a Z'interieur desqueZZes on 
peut considerer Ze modeZe comme raisonnabZement precis (pour un usage determine). 
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8 UTILISATION DES MODELES POUR L'AMENAGEMENT

Les trois formes principales d'utilisation d'un modgle d'accroissement
et de production sont les suivantes

table ou jeu de tables, courbe ou jeu de courbes, utilis6e telle quelle
par les amgnagistes ou entr6e en ordinateur sous forme tabul6e pour la
mise à jour de données d'inventaire.

programme pour calculateur ou ordinateur, pouvant &liter une table (ou
des courbes) de production pour une sylviculture donnée ; cette formule
prêsente un grand int6r8t quand le modne est assez flexible pour qu'il
soit impossible de rendre compte dans un seul jeu de tables de toutes
les prévisions qu'il permet de faire.

sous-programme constituant un sous-mod-éle dans un programme d'ordinateur
pour l'am6nagement forestier ; en g6n6ral celui-ci comprendra aussi
une base de donnEes d'inventaire et des contraintes techniques ou 6cono-
miques sur la sylviculture et l'exploitation.

Les formes d'utilisation (i) et (ii) ont été suffisamment traitges au
§ 534. _IL nous reste è prgsenter la forme d'utilisation (iii) où le modgle est
utilisé conjointement avec des dbnnées d'inventaire dans le cadre de l'aménagement
forestier ; bien entendu, il faut alors que les variables qui figurent dans le
modèle comme variables explicatives figurent aussi dans les données d'inventaire.

82 PEUPLEMENTS EQUIENNES

Lorsque la fbrêt aménagge est constituge de peuplements équiennes, on
peut inclure dans le modgle les trois fbnctions suivantes

Ho = f(Es,S,A)

'g = f(Es,S,A,G) ou
'g = f(Es' H0'

N)

Hf = f(Es,H0'N)
ou Hf = f(Es,H0,N,G)

dans Zesquelles Es indique l'essence, S la classe ou l'indice de fertilitg,
Ho la hauteur dominante, A l'âge, N le nombre de tiges par hectare, G la surface
terrigre par hectare, 1g Z'accroissement en surface terrigre par hectare et par
an et Hf la "hauteur de forme" dgfinie par Hf = V/C où V est le volume par
hectare.

Dans ce cas les variables Es, A, Ho, N et G doivent être connues
partir des donnges d'inventaire, tandis que la classe de fertilité S peut être
déterminge au moyen de la première gquation.

En général, le modgle est construit ei partir d'observations provenant
de pZacettes de production spécialement instal-1'4es et mesurges pour cela, aZors
que les donnges d'inventaire auxquelles on va l'appliquer proviennent des Iola-
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Les trois formes principales d'utilisation d'un modele d'accroissement 
et de production sont les suivantes : 

(i) table au jeu de tables, courbe au jeu de courbes. utilisee telle quel1e 
par les amenagistes au entree en ordinateur SOllS forme tabulee pour la 
mise a jour de donnees d'inventaire. 

(ii) programme pour calculateur au ordinateur, pouvant €diter une table (au 
des courbes) de production pour ·une sylviculture donnee ; cette formule 
presente un grand interet quand Ie modele est assez flexible pour qu'il 
soit impossible de rendre compte dans un seul jeu de tables de tcutes 
les previsions qu'il permet de faire. 

(tii) sOlls-programme constituant un sous-modele dans un programme d'ordinateur 
pour l'amenagement ~orestier ; en general celui-ci comprendra aussi 
une base de donnees d 'inventaire et des con traintes techniques ou econo­
miques sur la sylviculture et l'exploitation. 

Les formes d 'utilisation (i) et (ii) ant ete suffisamment traitees au 
§ 534. Il nous reste d presenter la forme d 'utilisation (iii) ou le modele est 
utilise conjointement avec des donnees d'inventaire dans le cadre de l'amenagement 
forestier ; bien entendu, il faut alors que les variables qui figurent dons le 
modele comme variables explicatives figurent aussi dons les donnees d'inventaire. 

82 PEUPLEMENTS EQUIENNES 

Lorsque la foret a~nagee est constituee de peuplements equiennes, on 
peut inc lure dans le modele les trois fonctions suivantes : 

HO f(Es,S,A) 

f(Es,S,A,G) ou 

ou 

f(Es,HO,N) 

f(Es,HO,N,G) 

dans lesquelles Es indique l'essence, S la classe ou l'indice de fertilite, 
HO la hauteur dominante, A l'age, N le nombre de tiges par hectare, G la surface 
terriere par hectare, Ig l'accroissement en surface terriere par hectare et par 
an et Hf la "hauteur de forme" definie par Hf = V /G ou Vest le volume par 
hectare. 

Dans ce cas les vaPiables Es, A, ROJ N et G doivent etre connues d 
partir des donnees d'inventaire, tandis que la classe de fertilite S peut etre 
determinee au moyen de la premiere equation. 

En general, le modele est construit d partir d'observations provenant 
de placettes de production speaialement instal lees et mesurees pour cela, alors 
que les donnees d'inventaire auxquelles on va l'appliquer proviennent des pla-
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cettesd'un échantillonnage classique. Si la taille des placettes est la méme pour
Les deux types d'observations, le modéle peut étre appliqué sans problème aux don-
nées d'inventaire. Si en revanche elle différe (les placettes d'inventaire sont
souvent plus petites que des placettes de production), le modéle peut fournir des
résultats biaisgs. Il y a d cela deux raisons

11Si l'on estime la hauteur dominante a partir de la hauteur des n plus
gros arbres de la placette de n ares, on risque une légère sous-estíma-
tion de Hn sur les petites placettes (0,01 - 0,02 ha) par rapport aux
grandes pYacettes (0,05 - 0,1 ha), de quelques pour cent au maximum.

L'effet de la concurrence des arbres extérieurs a la placette augmente
quand la taille de la placette diminue (mame s'il y a peu d'arbres sur
une petite placette, ils peuvent subir une forte concurrence de la part
des arbres extérieurs a la placette). Ainsi une fonction où figurent
des variables de concurrence ou de densitê, come N et G, ne vaut en
príncipe que pour des placettes de mame taille que celles sur lesquelles
elle a êté établie. Sinon, l'importance du biais éventuel dépend de la
différence de taille entre les placettes de production et d'inventaire,
du type de fonction d'accroissement incluse dans le modale et de la
variabilité à l'intérieur des peuplements inventoriês :il n'est donc
pas possIble de donner sur ce point des indications générales.

Lorsque les placettes de production et Les pZacettes d'inventaire ont d
peu prgs la méme taille, l'application du moddle aux données d'inventaire doit se
faire en prgvoyant séparément l'évolution de chaque placette d'inventaire. Quand
c'est fait, on peut regrouper les placettes par strates essence x fertílíté x age
et calculer pour chaque strate les sommes et moyennes des variables faisant l'objet
de la prévision.

En revanche, si les placettes d'inventaire sont beaucoup plus petites que
les placettes de production, il est souhaitable de commencer par les regrouper
par strates essence x fertilité x age et d'appliquer ensuite le modéle chacune

de ces strates plutótqu'd chaque placette sépargment.

83 PEUPLEMENTS HETEROGENES

Quand la forét aménagée est constituée de peuplements hétérogénes (iné-
quiennes), on peut inclure dans le modéle de prévision les deux fonctions sui-
vantes

IV = f(S, P, GI, G2,...,Gn, N1, N2,..., Nn, El, E2,...,En)

V = f(S, P, G/, G2,...,Gn, NI, N2,..., Nn)

dans lesquelles

Iv est l'accroissement courant en volume marchand (á une découpe détermi-
née) par hectare et par an s

. S est la cZasse de fértilitg, définie á partir d'indicateurs du milieu
(type de sol, altitude, pluviométrie,...etc) s

. P est le type de peuplement s
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cettes d'un echantillonnage c2assique. Si ta taille des placettes est la meme pour 
les deux types d'observations, le modele peut etre applique sans probleme aux don­
nees d'inventaire. Si en revanche elle differe (les placettes d'inventaire sont 
souvent plus petites que des placettes de production), le modele peut fournir des 
resultats bia.ises. Il ya 4 cela deux raisons 

.Si lIon estime la hauteur dominante " a partir de la hauteur des n plus 
gros arbres de la placette de n ares, on risque une legere sOlls-estima­
tion de HO sur les petites placettes (0,01 - 0,02 ha) par rapport aux 
grandes placettes (0,05 - 0,1 ha), de quelques pour cent au maximum . 

• L'effet de la concurrence des arbres exterieurs a la placette augmente 
quand la taille de la placette diminue (meme s'il y a peu d'arbres sur 
une petite placette, ils peuvent subir une forte concurrence de la part 
des arbres exterieurs a la placette) . Ainsi une fonction au figurent 
des variables de concurrence au de densite, c~mme N et G, ne vaut en 
principe que pour des placettes de meme taille que celles sur lesquelles 
elle a ete etablie. Sinon, l'importance du biais eventuel depend de la 
difference de taille entre les placettes de production et d'inventaire, 
du type de fonction d'accroissement incluse . dans Ie modele et de la 
variabilite a l'interieur des peuplements inventories : il n'est done 
pas poss·ible de donner sur ce point des indications generales. 

Lorsque les placettes de production et les placettes d'inventaire ont 4 
peu pres la meme taille, l'application du modele aux donnees d'inventaire doit se 
faire en prevoyant separement l'evolution de chaque placette d'inventaire. Quand 
c'est fait~ on peut regrouper les plaoettes par strates essence x fertilite x age 
et calculer pour chaque strate les sommes et moyennes des variables faisant l 'objet 
de la prevision. 

En revanche, si les placettes d'inventaire sont beaucoup plus petites que 
les placettes de production, il est souhaitable de commencer par les regrouper 
par strates essence x fertilite x age e~ d'appliquer ensuite le modele d chacune 
de ces strates plutotqu'4 chaque placette separement . 

83 PEUPLEMENTS HETEROGENES 

Quand la foret amenagee est constituee de peuplements heterogenes (ine­
quiennes), on peut inc lure dans le modele de prevision les deux fonctions sui ­
vantes : 

v frS, P, G1, G2 , .. · ,Gn , N1, N2 , .. ·, NnJ 

dans le sque Ues : 

I est l' accroissement courant en volume marchand (4 une decoupe determi­
v nee) par hectare et par an ; 

S est la classe de fertilite, definie 4 partir d'indicateurs du milieu 
(type de sol, altitude, pluviometrie, ..• etc) ; 

. Pest le type de peuplement ; 
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G. est la surface terriére/ha du groupe d'essences i , aprés exploitation ;

N. est le nombre de tiges/ha du groupe d'essences i , aprés exploitation

E. est "l'intensité d'expZoitation" pour le groupe d'essences i ;

V est le volume marchand/ha aprés expZoitation.

Bien entendu, la encore, iZ faut
modéle comme variables explicatives soient
nous avons dit sur la taille des pZacettes
duction è propos des peuplements équiennes
hétérogénes.

que les variables qui figurent dans le
mesurées dans l'inventaire. Ce que
d'inventaire et des placettes de pro-
est aussi valable pour les peuplements

Malgré tout, iZ faut bien adMettre que iron en est toujours au stade de
la recherche dans le domaine de l'application des modéles d'accroissement aux
foréts tropicales hétérogénes, et que Z'on dispose de fort peu d'expérience sur
le sujet ; nous ne pouvons done pas donner d'indications précises sur la fagon de
prévoir l'évolution des fbréts tropicales hétérogénes aprés l'exploitation.

Ce n'est pas le cas pour les fbréts hétérogénes de la zone tempgrée,
oü lion a mis au point des modéles de prévision fiables (voir par exemple MONSERUD,
1.980 (1)) Cela vaudrait peut -étre la peine d'essayer ces modéles en fbrét tro-
picaZe hétgrogéne ; cela n'a jamais été tenté

-o000o-

(1) A. MONSERUD et A. EK, 1980, Comparison of two stand growth models for northern
hardwoods - dans H. WRIGHT, 1980 (voir bibliographie en annexe D).

G. est la surface terriere/ha du groupe d'essences i , apres exploitation; , 
N. est le nombre de tiges/ha du groupe d'essences i, apres exploitation; , 
E. est "l'intensite d'exploita:tion" pour le groupe d'essences i ; , 
Vest le volume marchand/ha , apres exploitation. 

Bien entendu, ld encore, il faut que tes variables qui figurent dans le 
modele comme variables explicatives soient mesurees dans l'inventaire. Ce que 
nous avons dit sur la taille des placettes d'inventaire et des placettes de pro­
duction d propos des peuplements equiennes est aussi valable pour les peuplements 
heterogenes. 

Malgre tout, il faut bien admettre que l'on en est toujours au stade de 
la recherche dans le domaine de l'application des modeles d'accroissement aux 
forets tropicales heterogenes, et que l'on dispose de fort peu d'experience sur 
le sujet ; nous ne pouvons donc pas donner d'indications precises sur la faqon de 
prevoir l'evolution des forets tropicales heterogenes apres l'exploitation. 

Ce n'est pas le cas pour les forets heterogenes de la zone temperee, 
ou l'on a mis au point des modeles de prevision fiables (voir par exemple MONSERUD, 
1980 (I»). Cela vaudrait peut -Ure la peine d 'essayer ces modUes en foret tro­
picale heterogene ; cela n'a jamais ete tente •.. 

-00() 00-

(1) A. MONSERUD et A. EK, 1980, Comparison of two s t and growth models for northern 
hardwoods - dans H. WRIGHT, 1980 (voir bibliographie en annexe D). 
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Al COURBES ET EQUATIONS

Ce chapitre traite des diverses méthodes qui permettent d'exprimer
des reZations graphiques par des gquations.

All LA DROITE

La courbe la plus simple est la droite

C

Ay
1

1

Ax

b = Ay/ Ax

On peut exprimer cette relation par l'équation

y = a + bx

a est la valeur de y au point d'intersection de la droite avec l'axe des y
(c'est-d-dire pour x = O ) ; b est la pente de la droite, qui peut étre déter-
minge comme suit d partir de sa reprgsentation graphique

choisir un intervalle Ax appropriê (par exemple 10 unitês de x) et
tracer le segment AB de longueur Ax parallêle à Ox (voir graphique
ci-dessus),

mesurer la longueur Ay du segment BC parallêle à Oy joignant le point
B à la droite ; si C est "au-dessus" de B, Ay est positif ; si C

est "au-dessous"deB, Ay est négatif,

la valeur de la pente b est donnée par Ay/Ax ; remarquons que Ay et

Ax doivent atre mesurés en unite's des axes Oy et Ox, et non en dis-
tances réelles sur le papier.

On peut aussi calculer alObriquement les coefficients a et b de

Z'gquation d'une droite

(i) choisir sur la droite deux points quelconques de coordonnées (xl,y/)
et (x2,y2) comme sur l'exemple ci-aprés :
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Al COURBES ET EQUATIONS 

Ce chapitl'e tl'aite des divel'ses 1OOthodes qui permettent d'expnmel' 
des l'elations gl'aphiques pal' des equations. 

All LA ORO ITE 
La courbe la plus simple est la dl'oite 

y 

a 

: 6y 

-------J B 
6X 

O~--------------------x~ 

b = 6y/ 6X 

On peut expnmel' cette l'elation parl'equation 

y = a + bx 

a est la valeul' de y au point d'intel'section de la dl'oite avec l'axe des y 
Ic'est-d-dil'e pOUl' x = 0 ) ; best la pente. de la dl'oite, q,ui peut €tl'e detel'­
minee comme suit d partil' de sa l'epl'esentation 'gl'aphique ·: ' 

(i) choisir un interval Ie ~x approprie (par exemple 10 unites de x) et 
tracer Ie segment AB de longueur fix parallele a Ox (voir graphique 
ci-dessus), 

(ii) mesurer la longueur 6y du segment Be parallele a Oy joignant Ie point 
B a la droite ; si C est "au-dessus" de B, !J.y est positif ; si C 
est "au-dessous" de B, !J.y est negati£, 

(iii) la valeur de la pente best donnee par !J.y/!J.x ; remarquons que !J.y et 
/J.x doivent etre mesures en unites des axes Oy et Ox, et non en dis­
tances reelles sur le papier. 

On peut aussi calculel' algebnquement les coefficients a et b de 
l'equation d'une dl'oite 

(i) choisir sur la droite deux points quelconques de coordonnees (x1'Yl) 
et (xZ'YZ)' carnme sur l'exemple ci-apres : 

o 

I 

I 
I 
I 

----+--------------
I 
1 
I 

x 



Un certain nombre de relations entre variables concernées dans l'es-
timation de La production forestire ne prennent pas, en représentation graphique,
la forme d'une droite mais d'une courbe quelconque. Si lion veut obtenir une
expression exacte de la courbe, on doit en connaître le modne, c'est-d-dire
l'équation particulière qui la représente. Dans la pratique, on connait rare-
ment le modèle correct et l'on ne peut en avoir qu'une approximation.

Les 6quations les plus fáciles à ajuster et d manipuler pour proader
cette approximation sont probablement celles qui ont une forme lin4aire,

après transformation éventuelle des variables x et y. Les transformations les
plus courantes sont

logiox : logarithme d'écimal (de base 10)

logex ouln x: logarithme népérien (de base e = 2.71828)

1/x : inverse (2)

: racine carrée

: carr6

On peut fáire subir des transformations aux deux variables x et y
pour obtenir des courbes de formes diverses.

On peut ainsi essayer, è l'aide de transformations variées, d'obtenir
une représentation graphique linéaire de données qui, initialement, ne sont pas
liges lingairement. La tâche se trouve simplifi4e si l'on a une id4e a priori
des transformations qui ont une chance de conduire ei ce rgsultat nous en avons
prgsenté quelques exemples, pour divers types de données, dans la partie prin-
cipale de ce manuel.
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la valeur de la pente b est donn6e par

b = (y2-y1)/(x2-x1)

la valeur de la constante a est donnée par

a = yl- bxl (ou a = y2- bx2)

Al2 TRANSFORMATION DES VARIABLES POUR L'AJUSTEMENT (1) D'UNE EQUATION A

UNE COURBE

en anglais = fitting
en anglais = reciprocal.
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(ii) la valeur de la pente best donnee par 

b = (Y2-YI)/(x2-x1) 

(iii) la valeur de la constante a est donnee par 

A12 TRANSFORMilTION DES VARIABLES POUR L 'AJUSTEMENT (I) D'UNE EQUATION A 

UNE COURBE 

Un certain nombre de re~ations entre variab~es concernees dans ~'es­
timation de ~a production foresti~re ne prennent pas, en representation graphique, 
~a forme d'une droite mais d'une courbe que~conque. Si ~'on veut obtenir une 
expression exacte de ~a courbe, on doit en connattre ~e mod~~e, c'est- d- dire 
~ 'equation particu~i~re qui ~a represente. Dans ~a pratique, on connait rare­
ment ~e mo~~e correct et ~'on ne peut en avoir qu'une approximation. 

Les equations ~es p~us faci~es d ajuster et d manipu~er pour proceder 
d cette approximation sont probab~ement ce~~es qui ont une forme ~ineaire, 
apr~s transformation eventue~~e des variab~es x et y. Les transformations ~es 
p~us courantes sont : 

logarithme decimal (de base 10) 

log x ou ln x: logarithme neperien (de base e = 2.71828) 
e 

l/x 

IX 
2 

x 

racine carree 

carre 

On peut faire subir des transformations aux deux variab~es x et y 
pour obtenir des courbes de formes diverses. 

On peut ainsi essayer, d ~'aide de transformations variees, d 'obtenir 
une representation graphique ~ineaire de donnees qui, initia~ement, ne sont pas 
~iees ~ineairement. La tache ae trouve 8imp~ifiee si ~'on a une idee a priori 
des transformations qui ont une chance de conduire d ce resu~tat ; nous en aVona 
presente que~ques exemp~es, pour divers types de donnees, dans ta partie prin­
cipate de ce manuel. 

( 1) en anglais = fi tting 

( 2) en anglais = reciprocal. 
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A13 EXEMPLE D'AJUSTEMENT AVEC TRANSFORMATION DE LA COURBE EN DROITE

Soit une courbe, représentée sur la figure All (a),qui traduit une
relation entre le volume V d'un arbre et son diamètre D. Nous supposons qu'elle
a été tracée è la main et qu'il nous fbut maintenant l'exprimer par une équation.
On prend des points de la courbe, d'abscisses convenablement espacées, et on
dresse un tableau de Zeurs coordonnées

(1) en anglais = polynomial

On peut voir le résultat d'un premier essai de transformation sur la
figure All (b), od l'on a représenté V en fbnction de D2 : les points de la cour-
be initiale ainsi transformée sont presque alignés, mais il subsiste une légère
courbure.

La figure All (c) montre le résultat d'une autre transfbrmation : on
a pris cette fbis le Zogarithme décimal des deux coordonnées ; la valeur en est
donnée, pour les 6 points choisis, dans le tableau ci-dessus. On peut voir que
cette transfbrmation permet un ajustement presque parfbit par une droite, sauf
pour le point de plus petite abscisse qui reste un peu décalé. On peut calculer
la pente et la constante de l'équation de cette droite, que nous fbisons passer
par les deux points (1,301 ,-0,699) et (1,740 , 0,279), signalés par un double
cercle sur la figure et correspondant aux valeurs D = 20 et 55 cm de la courbe
initiale

b = (0,279 - (-0,699)) / (1,740 - 1,301) = 0,978 / 0,439
= 2,228

a = -0,699 - 2,228 x 1,301
= -3,597

et l'équation donnant une approximation de la courbe de la figure All (a) est

log10 V = -3,597 + 2,228 x log10 D

A14 APPROXIMATION D'UNE COURBE PAR UN POLYNOME

Les équations n'impliquant que deux coefficients sont commodes,
quand on recherche l'approximation d'une fbnction, car elles peuvent se reprg-
senter sous forme de droites après transformations appropriées des variables.
Mais iZ existe des formes de courbes qui ne se Zaissent pas approcher aussi
simplement ; dans ce cas, on obtient souvent de bons résultats en ajustant è la
fbnction un polynóme (1) du 2ame ou du Ume degré.

Points

courbe

de la

...

Transformations
-

D V D2 1°g101) 1°g10V

10 0,05 100 1,000 - 1,301
20 0,20 400 1,301 - 0,699
30 0,45 900 1,477 - 0,347
40 0,85 1600 1,602 - 0,071
50 1,50 2500 1,699 0,176
55 1,90 3025 1,740 0,279
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A13 EXEMPLE D'AJUSTEMENT AVEC TRANSFORMATION DE LA COURBE EN DROITE 

Soit une cov~be, representee sur la figure All (a),qui traduit une 
relation entre le volume V d'un arbre et son diametre D. Nous supposons qu'elle 
a ete tracee a la main et qu'il nous faut maintenant l'exprimer par une equation. 
On prend des points de la courbe, d'abscisses convenablement espacees, et on 
dresse un tableau de leurs coordonnees : 

Points de 1a Transformations 
courbe r-------- --------- - - ----- -------- ------ --. 

D V D2 10g lOD 10g l0V 

10 0,05 100 1,000 - . 1,301 
20 0,20 400 1,301 - 0,699 
30 0,45 900 1,477 - 0,347 
40 0,85 1600 1,602 - 0,071 
50 1,50 2500 1,699 0,176 
55 1,90 3025 1,740 0,279 

On peut voir le resultat d;un premier essai de transformation sur la 
figure All (b), ou l 'on a represente V en fonction de D2 : les points de la cour­
be initiale ainsi transformee sont presque alignes, mais il subsiste une legere 
courbure. 

La figure All (e) montre le resultat d'une autre transformation: on 
a pris cette fois le logarithme decimal des deux coordonnees ; la valeur en est 
donnee, pour les 6 points choisis, dans le tableau ci-dessus . On peut voir que 
cette transformation permet un ajustement presque parfait par une droite, sauf 
pour le point de plus petite abscisse qui reste un peu de·caU. On peut calculer 
la pente et la constante de l'equation de cette droite, que nous faisons passer 
par les deux points (1,301, -0,699) et (1,740 , 0,279), signales par un double 
cercle sur la figure et correspondant aux valeurs D 20 et 55 em de la courbe 
initiale : 

b (0,279 - (-0,699») I (1,740 - 1,301) 
2,228 

a ~ -0 ,699 - 2,228 x 1,30 1 

-3,597 

0,978 I 0,439 

et l'equation donnant une approximation de la courbe de la figure All (a) est 

10gl0 V ~ -3 ,597 + 2,228 x 10g
l0 

D 

A14 APPROXH1ATION D'UNE COURBE PAR UN POLYNOME 

Les equations n'impliquant que deux coefficients sont commodes, 
quand on recherche l'approximation d'une fonction, car elles peuvent se repre­
senter sous forme de droites apres transformations appropriees des variables. 
Mais il existe des formes de courbes qui ne se laissent pas approcher aussi 
simplement ; dans ce cas, on obtient souvent de bons resultats en ajustant a la 
fonction un polynome (1) du 2eme ou du 3eme degre. 

(1) en anglais = polynomial 



(a)

log V

0,5

0,0

-0,5

-1,0

-1,5
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Figure All - Transformation en droite, par changements de variables,d'une
courbe tracee â la main

courbe initiale, avec choix des points dont on calculera les coordonnées
transformées,
transformation sur x : la nouvelle abscisse est D2,

e) transformation sur x et y : les nouvelles coordonnées sont logioD et logioV.

10 20 30 40 50 60 D

(a) 

(b) 

(c) 

log V 

V 

2 

1 

V 
2 

1 

0,5 

0,0 

-0,5 

-1,0 

-1,5 
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10 20 30 

• 

• 

• 
1000 

1,1 I, 

Figure All - Transformation en droite, 
cour e tracee a 

40 50 60 0 

2000 3000 

1,5 1,7 log 0 

a) courbe initiale , avec choix des points dont on calculera les coordonnees 
transformees , 

b) transformation sur x : la nouvelle abscisse est 02, 
c) transformation sur x et y : les nouvelles coordonnees sont 109100 et 10910V. 
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Un.pol-ynóMe est une équation de la forme

,y = 130 + bix + b2x2 + D3x3 + + bnxn

où les bi sont les coefficients et n le degré (1)du polyname.

Plus le degré est élevé, plus la fonction est fle.rible, mais plus dif-
ficile est l'ajustement (calcul des coefficients) par des moyens manuels.

Avec une machine à calculer à 4 opgrations on peut calculer
ei la main les coefficients de polynames du 2ême degré (paraboles) ou du 3ème de-
gré (cubiques)(?) en une demi-heure. On trouvera ci-joint une fiche de calcul
destinée à aider l'utilisateur : l'exemple présenté ici (imprimé Al) montre
l'ajustement d'un polyn6me du 3éme degré à la courbe de la figure Al2.02 com-
mence par choisir 4 points de la courbe que lion veut approcher, et on note
Zeurs coordonnées dans le tableau Ode la fiche. Il n'est pas nécessaire d'ins-
crire ces points dans un ordre précis, mais i1 est souhaitable

que les deux extrémités de la fonction soient représentées chacune
par un point (ici

x1 et x3),

que x4 ne représente pas une de ces extrémités si on veut

calcuier le coefficients du polyname du 2ame degré ajusté,

que les points soient assez régulièrement espacés,

il suffit de 3 points quand on ne veut ajuster qu'un polynôme du
2ame degré.

L'imprimé Al explique le déroulement des calculs.

Les paraboles et les cubiques peuvent constituer un bon instrument
d'approximation de courbes tracées à la main par une équation ;il faut, Zors-
qu'on les utilise, garder présents a l'esprit les points suivants

Toujours vérifier les calculs, ainsi que la validité de l'ajustement
en superposant la courbe obtenue par ajustement à la courbe initiale.
En général, il vaut mieux commencer par ajuster un polyn8me du reme
degré, et calculer ensuite, si l'ajustement obtenu n'est pas satis-
faisant, les coefficients du polyname du 3ame degré.

Ne jamais utiliser un polyname pour une extrapolation au-dela des
deux points extrêmes utilisés pour son ajustement ; si une extrapo-
lation s'avère nécessaire, il faut commencer par prolonger a la main
la courbe, puis ajuster un nouveau polynôme avec un nouveau point
extrame.

en anglais = order

en anglais = quadratic polynomial or cubic polynomial

Un polynome est une 
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equation de Za forme : 
2 3 b

2
x + b

3
x + ••• + b xn 

n 
y = bO + blx + 

aoe ffiaien ts 012 zes b. sont Zes 
1 

et n Ze degre (l)du poZynome. 

Plus Ze degre est eZeve, pZus Za fonation est flexibZe, mais pZus dif­
fiaiZe est Z'ajustement (aaZauZ des aoeffiaients) par des moyens manueZs. 

Avea une maahine d aaZauZer a 4 operations (+,-,x,~), on peut aaZauZer 
d Za main Zes aoeffiaients de poZynomes du 2eme degre (paraboZes) ou du 3eme de­
gre (aubiques) (2) en une demi-heure. on trouvera ai-joint une fiahe de aaZauZ 
destinee d aider l'utilisateuP : l'exempZe presente iai (imprime AI) montre 
Z'ajustement d'un poZynome du 3eme degre d la aourbe de Za figure A12.on aom­
menae par ahoisir 4 points de .Za aourbe que l'on veut approaher, et on note 
Zeurs aoordonnees dans Ze tabZeau CDde Za fiahe. IZ n'est pas neaessaire d'ins­
arire aes points dans un ordre preais, mais iZ est souhaitabZe : 

(i) que les deux extremites de la fonction soient representees chacune 
par un point (ici xl et x3), 

(ii) que x4 ne represente ~ une de ces extremites si on veut 

calcuIer les coefficients du polynome du 2eme degre ajuste, 

(iii) que les points soient assez regulierement espaces, 

(iv) il suffit de 3 points quand on ne veut ajuster qu'un polynome du 
2eme degre. 

L'imprime AI expZique Ze deroulement des aaZauZs. 

Les paraboles et les aubiques peuvent aonstituer un bon instrument 
d'approximation de aourbes traaees d Za main par une equation; iZ faut, Zors­
qu'on les utiZise, garder presents d Z'esprit les points suivants : 

(i) Toujours verifier les calculs, ainsi que la validite de l'ajustement 
en superposant la courbe obtenue par ajustement a la courbe initiale. 
En general, il vaut mieux commencer par ajuster un polynome du 2eme 
degre, et cal euler ensuite, si l'ajustement obtenu nlest pas sat is ­
faisant, les coefficients du polyn6me du 3eme degre. 

(ii) Ne jamais utiliser un polyn6me pour une extrapolation au-deli! des 
deux points extremes utilises pour son ajustement ; si une extrapo­
lation s'avere necessaire, il faut commencer par prolonger a la main 
la courbe, puis ajuster un nouveau polyn6me avec un nouveau po i nt 
extreme. 

en anglais 

en anglais 

order 

quadratic polynomial or cubic polynomial 
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Figure Al2 - Courbe trac6e a la main et dont on recherche une
approximation par une cubique (polynfte du 3ème
degré).

l'imprimé Al pour Zes calculs).

y 

25 
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Figure A12 - Courbe tracee a la main et dont on recherche une 
approximation par une cubique (polyn6me du 3eme 
degre) . 

(Voir l'imprime Al pour les calculs!. 
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1IMPRIME

OBJECTIFS : Calculer les coefficients bi de l'une ou Z'autre des equations

y = bo + bix + b2x2 + b3x3 (3ème degré : cubique)

y = bo +
b1x + b2x2

(2dme degré : parabole)

REMARQUE : /1 est inutile de calculer tes grandeurs marquees du signe .0. si on se

contente d'un polynóme du 2eme degré.

(I) Dresser un tableau contenant les coordonndes, ainsi que les carrds et les cubes des
abscisses, de 3 ou 4 points de la courbe

0 A partir du tableau

(4)' A partir du tableau

(5) Calculer les coefficients a l'aide des formules suivantes

/CoeffLcient/ /Cubique (3eme degrd)/ /Parabole (2eme degre)/

b3 (132-P1)/(c12-q1)

0,00 2, 433

: APPROXIMATION D'UNE COURBE PAR UN POLYNOME DU Mlle OU DU 3ème DEGRE -

CALCUL DES COEFFICIENTS

- 152 -

, calculer les termes du tableau ci-dessous

avec :ui = (yi+I-Y1)/(x1+1-xi)

vi = (x14.1-x1)/(xi+1-xi)

wi = (x14.1-x11/(xi+I-xi)

, calculer les termes du tableau ci-dessous

avec :pi = (ui+1-ui)/(vi+1-vi)

qi = (w -w.)/(v -v )
1+1 i 1+1 i

****** * * * * * * * * * * ******** * * * * * * *

i Y i xi x2i X3i
1 3,2- 5 25
2 A6,0 AO A 00 ° -1000

3 24,0 20 1400 '`' g000
4 <> 45, 1.4 ° 15 o 225 * 3375

i Yi+1 - Y i x -
x22
14:1

- x i x 3 x3i+1 - i
1 6,8 5 ls ° '14K

2 S,0 40 Z. 00 ° 4000

3 ° ° - S ° - AlS ° -l46/S

i u.
1

v .i w i

1 4,1; Ai ° A4(
2 0 . ( U, 100
3 .;> a.al ... a ° W

i vi+1-vi Pi qi
1

1

AS -o,013 o 31/

2 <> s" °_ 0,036 ° it

0 A partir du tableau , calculer les différences ci-dessous

b2
pl - b3q1

1

= - 0, )320 =

b1 u1-b2v1-b3w1 u1-b2v1

t, 5 64 = Z,A0

b y1-b1x1-b2xi-b3x1 y1-b1x1-b2x1

-0,14(a
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UMPR IME AU APPROXIMATION D'UNE COURSE PAR UN POLYNOflE OU 2~me OU OU 3~me oEGRE -

CALCUL DES COEFFICIENTS 

CD 

OBJECTIFS ......... 

REHARQUE 

Calculer lee coefficients bi de z.'une ou l'autre des t1quatione " 
y - b O + blX + b x2 

2 + b x 3 
3 

(3Ame degr~ cubique) 

Y - bO + b1x + b
2
x2 (2mne de9r~ parabole) 

n Gst inutile de calculer les grandeurs marquAes du signe <> si on 88 
contente d'un poZyn6me du 2~me degr4. 

Dresser un tableau contenant les coordonn~es, ains! que le~ carr~s et les cubes des 
abscisses, de 3 eu 4 points de la courbe : 

i Yi xi xf xI 
I 9/2- • 2.5 

., 
~~S 

2 A',O ~O Aoo 
., 

~OOO 

3 ~A,O 2.0 .00 
., 

SOOO 
4 ., H,. ., 

15 
., 

225 
., HH 

A partir du tableau ~, cal euler les dlff~rences ci-dessous 

i Y'+I - Yi x i + 1 - xi xf+, - xf xI+1 - xj 
I 10,8 ~ 1! ., 

n~ 
2 (,0 ~O 100 

., 
HOO 

3 <> .. -t~ , <> - S <> • A~{ <> - 1M,S 
A partir du tableau ~. cal euler les termes du tableau ci-dessous : 

i u i 
I A,~' 
2 , .( 

3 <> D·H <> 

vi 

;( <> 

~O 
<> 

it 
., 

wi 

A~( 

100 

~U 

avec: ui ." (Yi+l-Yt)!(Xi +1-x i ) 

vi - (x~+l-x~)/(Xi+l-xi) 

wi • (XI+l-xl)/(Xi +1-xi ) 

0 : A partir du tAbleau 0, calculer les termes du tableau ci-dessous 

i vi+l-vi Pi qi 
I A{ - o,O(~n <> ?,{ 

2 <> ( 0_OJ 03 ' <> ,,( 

~ ~alculer les coefficients a l 'aide des formules suivantes 

/ Coeflicientl 
b3 

/CUbique (3~me degrd!/ 
(P2-PI )/(q2-Q I) 

OJootA~3 

Yl-blXl-b2x~-b3XI 

- 2, {"'~( 

avec! Pi - (ui+l-ui)/(vi+l-vi) 

qi - (wl+1-Wi)/(vi+l-vi) 

jPaPabote (2Jme degrJJ / 
o 

'I.,no 

Yl-?l Xl-b 2x j 
_0,4",( 

• • * • * * * • * • * * * * * * • * * * * * * * * * * * * * * 
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(1) en anglais = range
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A15 RELATIONS ENTRE 3 VARIABLES

Jusqu'a maintenant nous avons considéré des fonctions, représentées
par des courbes, Ziant une variable y d une variable x. Mais beaucoup de rela-
tions mettent en jeu une troisiéme variable, que nous appellerons z ; on peut
représenter une telle relation de la fagon suivante, par exemple

Ici, on observe pour chaque valeur de z (z1,z2,z3,...,etc) une rela-
tion distincte entre x et y. Tel est souvent le cas avec les courbes de fertilité
oa la hauteur (y) varie différemment avec l'âge (x) selon le niveau de fertilité
(z), ou encore avec les courbes donnant le volume ou la surface terriére en fonc-
tion de la hauteur (x) et de la densité du peuplement (z).

On peut avoir besoin d'exprimer sous forme d'équations un tel sys-
téme de courbes tracé la main dans un nuage de points représentant les données,
que ce soit pour poursuivre des calculs, pour l'intégrer dans un programme d'or-
dinateur ou tout simplement pour la commodité de l'analyse et de la communica-
tion.

Il y a alors deux fagons d'envisager l'expression de ce systéme

soit par une série d'équations distinctes, chacune liant y à x
pour une valeur déterminée (un niveau) de z

soit par une seule équation reliant les 3 variables x, y, z.

La série d'équations distinctes présente deux inconvénients

(i) i1 n'y a pas de moyen de déterminer les valeurs de y pour
une valeur de z intermédiaire entre les niveaux retenus.

(iA) il faut un grand nombre de coefficients pour décrire le sys-
tême de courbes.

On doit done donner la préférence à la seconde méthode proposée,
crest-a-dire l'équation unique : elle est plus concise et permet de calculer
y pour n'importe quelle valeur de x et de z (dans le domaine (1) couvert par
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A15 RELATIONS ENTRE 3 VARIABLES 

Jusqu'd maintenant nous avons considere des fonctions, representees 
par des courbes, liant une variable y a une variable x. Mais beaucoup de rela­
tions mettent en jeu une troisieme variable, que nous appellerons z ; on peut 
representer une telle relation de la fa~on suivante, par exemple : 

y 

x 

Ici, on observe pour chaque valeur de Z (z1,Z2,z3, .. "etc) une rela­
tion distincte entre x et y. Tel est souvent le cas avec les courbes de fertilite 
ou la hauteur (y) varie differemment avec l'age (x) selon le niveau de fertilite 
(z), ou encore avec les courbes donnant le volume ou la surface terriere en fonc­
tion de la hauteur (x) et de la densite du peuplement (z). 

On peut avoir besoin d'exprimer so us forme d'equations un tel sys­
teme de courbes trace a la main dans un nuage de points representant les donnees, 
que ce Bait pour poursuivre des calauls, pour l'integrer dans un programme d'op­
dinateur ou tout simplement pour la commodite de l'analyse et de la communica­
tion . 

Il Y a alors deux fm;ons d ' envisager l' expression de ce systeme : 

(i) soit par une serie d'equations distinctes, chacune l iant y a x 
pour une valeur determinee (un niveau) de z , 

(ii) sait par une seule equation reliant les 3 variables x, y, z. 

La serie d'equations distinctes presente deux inconvenients : 

(i) il n'y a pas de moyen de determiner les valeurs de y pour 
une va leur de z intermediaire entre les niveaux retenus. 

(ii) il faut un grand nombre de coefficients pour decrire Ie sys­
terne de courbes. 

On doit donc dOnner la preference a la seconde methode proposee, 
c'est-a-dire l ' equation unique: eUe est plus concise et permet de calculer 
y pour n'importe queUe valeur de x et de z (dans le domaine (1) couvert par 

( 1) en anglais range 



le systéMe de courbes).

On peut d'ailleurs passer de la série d'équations distinctes, mais
de même forme, d l'équation unique en utilisant le procédé d' harmonisation (1)
Le principe en est de représenter graphiquement les valeurs de chacun des coef-
ficients en fonction de z et d'en déduire, pour chaque coefficient bi, une
relation continue bi = fi(z) dormant la valeur du coefficient pour n'importe
quelle valeur de z. L'exemple ci-dessous aide à comprendre ce procédé.

A16 EXEMPLE : AJUSTEMENT D'UNE EQUATION A UN SYSTEME DE COURSES PAR

HARMONISATION

La figure A13 montre un système de courbes hauteur (H)/diamèt.re (D)
pour des arbres appartenant à quatre classes d'dge (A) différentes ; ces cour-
bes ont été tracées d la main dans le nuage de points des données.

On commence par ajuster une équation distincte d chaque courbe ; la

forme retenue pour cet ajustement est la parabole (polynOme du 2&me degré).

Les calculs ne sont pas reproduits ici : its comportent le choix
de 3 points sur chaque courbe et le calcul des coefficients suivant la mé-
thode indiquéesur l'imprimé Al. Le tableau ci-dessous donne Les valeurs des
coefficients obtenues pour chaque classe d'dge

(1) en anglais = harmonization
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Pour réduire cette série de quatre équations d une seule, on doit
exprimer chaque coefficient bi en fonction de l'áge. La meiZZeure fdgon de
se rendre compte de la forme de Zeur reZation d l'Oge est de les représen-
ter graphiquement en fonction de l'Oge (voir figure A14 ).

Cette figure montre que cette relation se traduit pour bp par
une courbe légérement convexe, pour 131 par une courbe asymétrique de cour-
bure plus importante, et pour b2 presque exactement par une droite. Les
équations correspondant d ces trois courbes ont été ajustées, en utilisant d
nouveau l'imprimé Al

b = -0,0187 + 1,153 x A - 3,100 x A2 (1)

Classe
Coefficients

d'age b0
b1 b2

5 2,2 1,0625 -0,0219
10 6,6 1,0500 -0,0250
15 9,8 1,1375 -0,0281
20 12,5 1,2750 -0,0313

0

b1 = 1,225 - 0,0508 x A + 0,00400 x A2 - 0,0000667 x A3 (2)

b2 = -0,0188 - 0,000627 x A (3)
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Ze syst~me de courbes}. 

On peut d'aiZZeurs passer de Za serie d'equations distinctes, mais 
de meme forme, d Z'equation unique en utiZisant Ze procede d' harmonisation (1). 
Le principe en est de representer graphiquement Zes vaZeurs de chacun des coef­
ficients en fonation de z et d'en deduire, pour chaque coefficient hi, une 
reZation continue bi ~ fi(z) donnant Za vaZeur du coefficient pour n'importe 
queZZe vaZeur de z. L'exempZe ci-dessous aide d comprendre ce procede. 

A16 EXEMPLE: AJUSTEMENT D'UNE EQUATION A UN SYSTEME DE COURBES PAR 
HARMONISATION 

La figure AI3 montre un syst~me de courbes hauteur (H)/diameLre (D) 
pour des arbres appartenant d quatre cZasses d'8ge ' (A) differentes; ces cour­
bes ont ete tracees d Za main dans Ze nuage de points des donnees. 

On conmence par ajuster une equation distincte d chaque courbe ; Za 
forme retenue pour cet ajustement est Za paraboZe (poZyn{)me du 2~me degre). 

Les caZcuZs ne sont pas reproduits ici : ils comportent Ze choix 
de 3 points sur chaque courbe et le caZcuZ des coefficients suivant Za me­
thode indiquk sur l'imprime A I. Le tabZeau ci-dessous donne Zes va leurs des 
coefficients obtenues pour chaque cZasse d'8ge : 

Classe 
Coefficients 

d'age bO b l h2 

5 2,2 1,0625 -0,0219 
10 6,6 I ,0500 -0,0250 
15 9,8 1,1375 -0,0281 
20 12,5 1,2750 -0,0313 

Pour reduire cette serie de quatre equations d une seuZe, on doit 
exprimer chaque coefficient hi en fonction de l'age. La meilZeure fa90n de 
se rendre compte de la forme de leur relation a l'8ge est de les represen­
ter graphiquement en fonation de l'8ge . (voir figure AI4 }. 

Cette figure montre que cette relation se traduit pour hO par 
une aourbe Zegerement convexe, pour bl par une courbe asymetrique de cour­
bure plus importante, et pour b2 presque exactement par une droite. Lea 
equations correspondant d ces trois courbes ont ete ajustees, en utilisant a 
nouveau l'imprime AI : 

b
O 

-0,0187 + 1,153 x A - 3,100 x A2 

1,225 - 0,0508 x A + 0,00400 x A2 - 0,0000667 x A3 

-0,0188 - 0,000627 x A 

(1) en anglais = harmonization 

(I) 

(2) 

(3) 
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Figure A13 - Courbes hauteur/diamêtre tracées à la main pour
différentes classes didge. On cherche une expression
approchée du systême par harmonisation de polynemes
du 2ême degré.

(Voir dans le texte le traitement de cet exemple).
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Figure A13 -

- 155 -

A 

__ ---20 

15 

8 1 16 20 D 

Courbes hauteur/diametre tracees a la main pour 
differentes classes d'age. On cherche une expression 
approchee du systeme par harmonisation de pol ynomes 
du 2eme degre. 
(Voir dans Ze texte Ze traitement de cet exempZe) . 

• 
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Figure A14 - Valeurs, en fonction de l'age A, des coefficients des
quatre polynftes du second degré ajustés aux quatre
courbes de la figure A13.
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L'équation générale des courbes de la figure A13 est de la forme
préalablement retenue (parabole)

H = b0 + blD + b2D2 (4)

où lee vaZeurs des coefficients 100, /01,102 peuvent étre calculées pourn'importe
quelle valeur de l'âge entre 5 et 20 ans, à l'aide des équations (1) à (3).
On peut d'aiZZeurs écrire directement la fbnction harmonisée

H(D,A) = - 0,0187 + 1,153 x A - 3,100 x. A2

+ (1,225 - 0,0508 x A + 0,00400 x A2 - 0,0000667 x A3) x D

- (0,0188 + 0,000627 x A) x D2

On a choisi id un exemple d'harmonisation assez complexe pour U.-
lustrer toute la portée des principes mis en jeu ; dans la pratique, on peut
souvent se permettre certaines simplifications. Ainsi, dans l'exemple ci-
dessus, on obtient une assez bonne approximation du faisceau de courbes tracé
(2 la main en donnant à b] et b2 Zeurs vaZeurs moyennes, /00 seul variant ii-
néairement avec Z'âge selon une équation

bo = ao +

L'équation résultante serait alors

H(A,D) = ao + alA + biD + b2D

oa
a0' al'

b
b2

sont des constantes.

Ce modéle ne donne pas un ajustement aussi bon que celui que nous
avons développé plus haut, mais il permet de prédire la hauteur avec une pré-
cision de ± 0,50 m dans le domaine couvert par les courbes tracées à la main
ceci reste trés acceptable si lee données initiales étaient assez dispersées (1)
et donc les courbes tracées à la main elles-mémes plus ou moins précises.

Comme pour les polyneimes, on ne doit jamais faire d'extrapolation
ci partir de fbnctions harmonisées. Si une extrapolation s'avére nécessaire,
ii faut alors prolonger Les courbes à la main sur Le domaine où l'on en a
besoin et caZcuZer à nouveau tous leo coefficients de la fonction d'approxi-
mation.

(1) en anglais = scattered
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L'equation generaLe des aOUl'bes de La figure AU est de La forme 
preaLabLement retenue (paraboLe) : 

H = bO + biD + b2D2 (4) 

ou Les vaLeurs des aoeffiaients bO, bl' b2 peuvent Dtre ooLauUes pourn'impor te 
queLLe vaLeUl' de L'dge entre 5 et 20 ans, a L'aide des equations (I) a (3) . 
on peut d'aiLLeUl's earire direatement La fonation harmonisee : 

H(D,A) = - 0,0187 + 1,153 x A - 3,100 x. A2 

+ (1,225 - 0,0508 x A + 0,00400 x A2 - 0,0000667 x A3) x D 

- (0,0188 + 0,000627 x A) x D2 

on a ahoisi La un exempLe d'harmonisation assez aompLexe pOUl' iL­
LustreI' toute La portee des prinaipes mis en jeu ; dans La pratique, on peut 
souvent se permettre aertaines simpLifiaations. Ainsi, dons L'exempLe ai­
dessus, on obtient une assez bonne approximation du faisaeau de aOUl'bes traae 
a La main en donnant a bl et b2 LeUl's vaLeUl's moyennes, bO seuL variant Li­
neairement avea L'iige seton une equation: 

L'equation resuLtante serait aLors : 

2 
H(A,D) = ao + alA + biD + b2D 

o~ aO' aI' b I , b2 sont des aonstantes. 

Ce modeLe ne donne pas un ajustement aussi bon que aeLui que nous 
avons deveLoppe pLus haut, mais iL permet de pre dire La hauteUl' avea une pre­
cision de ± 0,50 m dans Le domaine aouvert par Les aOUl'bes traaees a La main : 
aeai reste tr8s aaaeptabLe si Les donnees initiaLes etaient assez dispersees (I) 

et dona Les aOUl'bes traaees a La main eLLes-m€mes pLus ou mains preaises. 

Comme pour les polynames, on ne doit jamais faire d'extrapolation 
a partir de fonations harmonisees. Si une extrapoLation s'aV8re neaessaire, 
iL faut aLors pro Longer Les aOUl'bes a La main SUl' Le domaine ou L'on en a 
besoin et aaLauLer a nouveau tous Les aoeffiaients de La fonation d'approxi­
mation . 

(1) en anglais scattered 
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A2 AJUSTEMENT D'UNE EQUATION PAR LA METHODE DES MOINDRES CARRES

A21 REGRESSION LINEAIRE SIMPLE

Nombre d'ouvrages exposent en detail, avec de nombreux exemples
l'appui, le principe de la regression linéaire (1) (voir SNEDECOR, DRAPER

et SMITH, SEBER dans la bibliographie). Nous nous contenterons donc ici de
donner les tres grandes lignes des principes fondamentaux, des caZcuZs de
base et des aspects statistiques les plus importants.

La regression linéaire est le plus souvent obtenue par la méthode
des moindres carres (2) : cette technique d'ajustement d'une equation expli-
cative è des données brutes (c'est-d-dire et des observations non lissées)
est basee sur la minimisation de la somme des carrés des écarts (3) par rap-
port è une droite tracée dans le nuage de points.

Lorsque certaines hypotheses, énumerées ci-dessous, sont vérifiges,
les parametres (coefficients) ainsi obtenus pour l'equation ajustée sont ceux
qui ont la plus grande probabilite d'etre corrects d'un point de vue statis-
tique. Lorsque ces hypotheses ne sont pas toutes vérifiées, la méthode four-
nit encore une estimation des parametres, mais ce n'est plus la meilleure
estimation possible : on peut en obtenir une meilleure en appliquant le prin-
cipe du "maximum de vraisemblance" (4) au probleme posé, mais ceci sort du
cadre de la présente annexe.

La figure A21 va nous permettre de presenter le type le plus simple
de probleme de regression, impliquant une reZation entre deux variables x
et y. On suppose que la variable x (variable explicative) (5) doit permettre
de prédire la valeur de y (variable expliquée) (6) ; le modele statistique
est

Y= a + bx. + e.i

oùles.sont les écarts aléatoires des points i a la droite de regression.
Sur la Agure A21, la ligne en trait continu représente

y = a + bx

que Z'on appelle généralement l'équation de régression (7); a et b en sont
les coefficients, dont l'estimation a partir des données est le but essentiel
des calculs. Chaque "r6sidu" (8) e1 représente la distance, mesuree vertica-
lement, du point i à la droite de regression.

(1) en anglais - linear regression
(2) en anglais = least squares method
(3) en anglais = deviations
(4) en anglais = maximum likelihood
(5)

(8)

en
en

anglais
anglais

= predictor variable,
= dependant variable

ou independant variable

(7) en anglais = regression equation
(8) en anglais = residual
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A2 AJUSTEMENT D'UNE EQUATION PAR LA METHODE DES MOINDRES CARRES 

A21 REGRESSION LINEAIRE SIMPLE 

Nombre d'ouvrages exposent en ~taiZ, avec de nombreux exempZes 
a Z'appui, Ze principe de Za regression Zineaire (I) (voir SNEDECOR, DRAPER 
et SMITH, SEBER dans Za bibZiographie) . Nous nous contenterons donc ici de 
donner Zes tres grandes Zignes des principes fondamentaux, des caZcuZs de 
base et des aspects statistiques Zes pZus importants. 

La regression Zineaire est Ze pZus souvent obtenue par Za methode 
des moindres carres (2) : cette technique d 'ajustement d'une equation expZi­
cative a des donnees brutes (c 'est-a-dire a des observations non Zissees) 
est basee sur Za minimisation de Za somme des carres des ecarts (3) par rap­
port a une droite tracee dans Ze nuage de points. 

Lorsque certaines hypoth~ses, enumerees ci-dessous, sont verifiees, 
Zes param~tres (coefficients) ainsi obtenus pour Z'equation ajustee sont ceux 
qui ont Za pZus grande probabiZite d'€tre corrects d'un point de vue statis­
tique. £orsque ces hypotheses ne sont pas toutes verifiees, Za methode four ­
nit encore une estimation des parametres, mais ce n'est pZus Za meiZZeure 
estimation possibZe : on peut en obtenir une meiUeure en appUquant Ze prin­
cipe du "maximum de vraisemblance" (4) au pl'obleme pose" mais aeci Bort du 
cadre de Za presente annexe. 

La figure A21 va nous permettre de presenter Ze type Ze pZus simpZe 
de probZ~me de regression, impZiquant une reZation entre deux variabZes x 
et y. On suppose que Za variabZe x (variabZe expZicative) (5) doit permettre 
de predire Za vaZeur de y (variabZe expZiquee) (6) ; Ze mod~Ze statistique 
est : 

y. = a + bx. + e. 
> > > 

(I) 

ou Zes e~ sont Zes ecarts aZeatoires des points i a Za droite de regression . 
Sur Za f~gure A21, Za Zigne en trait continu represente : 

y = a + bx 

que Z'on appeZZe generaZement l'equation de regression (7); a et b en sont 
Zes coefficients, dont Z'estimation a partir des donnees est Ze but essentieZ 
des caZauZs. Chaque "residu" (8) ei represente Za dist(01.ce" mesuree vel'tica­
Zement, du point i a Za droite de regression. 

( I) en anglais = linear regression 
( 2) en anglais = least squares method 
( 3) en anglais = deviations 
( 4) en anglais = maximum likelihood 
( 5) en anglais = predictor variable, au independant variable 
( 6) en anglais = dependant variable 
( 7) en anglais = regression equation 
( 8) en anglais = residual 
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Droite de régression y = a bx

Limite de l'intervalle de confiance, au niveau 95%, de
l'estimation par le modele de la valeur de y correspon-
dant ci une valeur de x.

O Centre de gravité du nuage, ayant pour coordonnées les
valeurs moyennes de x et y.

Figure A21 - Ajustement a un nuage de données du modéle de la
régression linéaire simple.
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Droite de regression y - a + bx 

Limite de l'intervaIIe de confiance, au niveau 95', de 
l'estimation par Ie modele de la valeur de y correspon­
dant a une valeur de x. 

Centre de gravite du nuage, ayant pour coordonnees les 
valeurs moyennes de x et y. 

Figure A21 - Ajustement a un nuage de donnees 
regression lineaire simple. 

du modele de la 
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Les hypothéses que lion fait dans la régression Zinéaire sont les
suivantes

le modèle est bien linéaire, conformément à l'équation (1) ci-
dessus, sans courbure dans un sens ni dans l'autre,

les r6sidus sont distribués normalement (1), avec une variance (2)
indépendante de la valeur de x,

les r6sidus sont indépendants les uns des autres : ils ne sont ni
corr6lés, ni groupês de quelque manière que ce soit,

les abscisses des points échantillons ne sont pas aléatoires, mais
d6termine-es avec certitude.

L'imprimé A2, qui est la reproduction de la "Statform 11" de DAWKINS
(voir bibliographie), montre quelles sont les grandeurs statistiques à calculer
dans la régression Zinéaire simple, Les données de départ étant celles de la
figure A21. Les statistiques les plus importantes sont

les coefficients de la régression (Zignes 11 - 12)

variance expliquée
le rapport (F observé (3), Zigne 18)

variance résiduelle

le carré du coefficient de corrélation (4) r2 (ligne 22)

l'écart-type résiduel (5) (ligne 25)

et l'intervalle de confiance (5) des estimations de y
(lignes 32 - 35).

Les valeurs de r2 et de l'écart-type résiduel sont utiles pour Za
comparaison des régressions : plus r2 est élevé, plus précise est la relation ;
quand r2 vaut 1, les résidus sont tous nuls, c'est-d-dire que les données tom-
bent exactement sur la droite. De même, plus l'écart-type résiduel est proche
de zéro, plus grande est la précision avec laquelle la régression permet dies-
timer les valeurs de y. L'intervalle de confiance de la régression donne les
limites è l'intérieur desquelles se trouve, avec la probabilité 95 %, la vraie
moyenne de m valeurs de y estimées par la régression el partir de mvaleurs de
x ; on a tracé sur la figure A21 les limites de l'intervalle de confiance pour
m = 1, c'est-d-dire pour l'estimation par la régression de la valeur de y cor-
respondant ei une valeur de x.

Remarquons que la droite de régression passe toujours par le point
représentant la moyenne des valeurs observées de x et de y . Les limites de
l'intervalle de confiance d'une estimation sont courbes et s'écartent rapi-
dement quand on sort du domaine des données qui ont servi à calculer la ré-
gression.

en anglais = normallyjau sens de la "loi normalel
en anglais = variance
en anglais = variance ratio
en anglais = correlation coefficient
en anglais = residual standard deviation

(5) en anglais = confidence limits

( I) 

(2 ) 

( 3) 

( 4 ) 

( 5) 
( 6 ) 
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Les hypotheses que l 'on fait dans la regression lineair e sont les 
suivantes 

(i) Ie modele es t bien lineaire , conformement a l'equation ( I) ci­
de ssus , s ans courbure dans un sens ni dans l' autre, 

(ii) l es residu s sont distribues normalement (1 ) , avec une var i ance (2 ) 
independant e de l a va l e ur de x , 

(iii ) les res idu s sont i ndependants l es uns de s autres : i ls ne sont ni 
correle s, ni groupes de que lque maniere que ce so i t, 

(iv) l es absc i sses des po int s echantillons ne sont pas al eat oires , mai s 
de t erminees avec cer titude . 

L'imprime A2, qui est la reproduation de la "S t atform II " de DAWKINS 
(voir bibliographie) , montre quelles sont les grandeurs statistiques a aalauler 
dans la regression lineaire simple, les donnees de depart etant aelles de la 
figure A21. Les statistiques les plus importantes sont : 

les aoeffiaients de la regression (lignes 11 - 12) 

l t varianae expliquee (F b '3 l· 18) 
e rappor varianae residUelle 0 serv~ ( ), ~gne 

le aarre du aoeffiaient de aorrelation (4) r2 (ligne 22) 

l 'eaar t - type residuel (5) (ligne 25) 

et l ' intervalle de aonfianae (6 ) des estimations de y 
(lignes 32 - 35) . 

Les va leurs de r2 et de l 'eaart- type residuel sont utiles pour la 
aomparaison des r egr essions : plus r2 est eleve, plus preaise est la relation; 
quand r2 vaut 1, les residus sont tous nuls, a 'est- a-dire que les donnees tom­
bent exaatement sur la droite . De ~e, plus l ' eaart- type residuel est proahe 
de zero, plus grande est la preaision avea laquelle la regression permet d 'es­
timer les valeurs de y. L'intervalle de aonfianae de la regression donne les 
limites a l 'interieur desquelles se trouve, avea la probabilite 95 %, la vraie 
moyenne de m valeurs de y estimees par la regression a partir de m valeurs de 
x; on a traae sur la figure A2 1 les limites de l 'intervalle de aonfianae pour 
m = I , a 'est- d-dire pour l 'estimation par la regression de la valeur de y aor­
respondant a une valeur de x . 

Remarquons que la droite de regression passe toujours par le point 
representant la moyenne des va leurs observees de x et de y • Les limites de 
l ' intervalle de aonfianae d 'une estimation sont aourbes et s'eaar tent rapi­
dement quand on sor t au domaine des donnees qui ont servi a aalauler la re­
gression . 

en anglai s = nor mal l y, [au sens de la "loi nor mal e "] 
en anglai s var iance 
en anglais var i ance ra ti o 
en angl ais correl ati on coeffi cient 
en angl ais resi d ual s t andard deviat i on 
en angl a i s confidence l imi t s 
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CALCUL DE DIVERSES STATISTIQUES DANS LA REGRESSION LINEAIRE SIMPLE,

EN UTILISANT UN IMPRIME DE DAWKINS (1968) REPRODUIT ICI AVEC LA

PERMISSION DE L'AUTEUR. LES DONNEES SONT CELLES DE LA FIGURE A21.

Statform11, Commonwealth Forestry Institute, Oxford, 1968.

Ligne REGRESSION LINEAIRE et CORRELATION

Nature des observations : G6Siek-AJo.V;ov,s LaVeur- i'aAre_ SUr .:14. alqres

2 Variable expliguée y : \-kau L eure eh meh-es

3

4 Variable explicative x: JP1aweAre, eh telini-tres

5

6 Sommes de carrés (SC) et de produits (SP) n = 51 observations

(Ey)2 = GoS-16 zyxEx = itZ (Ey.)2 = C3 So 1.1 y x

8 EY2 = 1-1- A 8 Eyx li Ex2 - 3 A 3k Al g

9 - ( Ey) 2/n= .../.12, -EyxEx/n= 6,M (Ex)2/n= I° 22. Al-

lo scy = t.i SPyx = )4 scx = A o 4 g
AC. 4

11 Regression coefficient:SPyx/SCx = Olig2,13 = b 2-2. 2.,
12 Linéaire ?constante : /. - loTc = 2.,,g;4g . a Z`i 3
13 SC expliguée par la regression = bxsPyx = 838 , , 34 3'2.
14 SCtotale = SCy.nombre total de d.d.1.=n-1 = 3 2.c 2g
15 SC résiduelle et nombre résiduel de d.d.1=obtenus par difference

16

17

ANALYSE DE
Source de variation SC

VARIANCE
d.d.l. CM

F

observé

F de la

table

ti2,

kti

l.i

0
18 Regression (expli-

quée) 3V, % 't (0,5,0 '-'1-,`.3 29,2d
!

19 Résiduelle .,t 5S, 04 1- n,11.1 (au seuil p=
20 Totale _1-1 3
21 Carré du coefficient de correlation, r2,

22 SC expliquée par la regression/SC totale= 335 / 3,1tl = 01/6=r2

23 Coefficient de correlation linéaire, r,

24 k -_,. ,q2- = 0, 3A9 avec le signe de b

25 Ecart-type résiduel = "CM résiduel = OA = ET résiduel

26 Coefficient de variation résiduelle en %.---100xET résiduel/Y= 044=CV% Ey Ex

2.1,0 2.52.

28 Le t de Student pour n-2 8.8.1. et P=0,05 est : 2,3g Y

z..,,
x

2.3

30 L'écart-type du coefficient b est iCM résiduel/SCx = 0, AND = ETb

31 Son t-observé est b/ETb, ou /F-observé = ,AS' = t-observé

32 Intervalle de confiance de la moyenne y de m valeurs de y estimées par la régres-
33 sien A partir de m valeurs de x (de moyenne x')

y' ± t x ET résiduel x -1 + 1 '(x-X)2- +
n SCx

134
m

35
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'IMPR IME Azi CALCUL DE DIVERSES STATISTIQUES DANS LA REGRESSION LINEAIRE SIMPLE, 

EN UTILISANT UN IMPRIME DE DAflKINS (1968) REPRODUIT ICI AVEC LA 

PERMISSION DE L' AUTEUR. LES DONNEES SONT CELLES DE LA. FIGURE AZI. 

Ligne 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

17 
18 

19 
20 

REGRESSION LINEAIRE et CORRELATION 

variable expliquee y : 

Variable explicative x: 

SC cxpliquee par Ia regression 

SC totale :: SCy.nomhre total de d.d.l.=n-l :::: 

SC residuelle et nombre residuel de d.d.l=obtenus par difference 

A N A L Y SED E V A R I A NeE F F de la 

observt! table 

~i.~ 2.~,2,( 
(au seuil p= o ... A % ) 

2.2. 

2.~ 

34 

2' 
32. 
25 

21 Carre du coefficien t de correlation, r2, 

22 SC expliquec par Ia regression/SC totale= ~3~ I 9.~\..{ "" 0t~k~=r2 
23 

24 

25 

26 

28 

30 

31 

Coefficient de correlation lineaire, r, 

~_~_~_~ __ ~L~~~_: _______ ~~~£_!~_~f~~~_~~_~ ________________________ _ 
Scart-type residuel .,. {CM residuel = "" ,i~ z:: ET residuel r------- _____ . 
Coeff~c~ent de variation residuelle en tz:lQO xET r~siduel/y"" ~}~t -=cv% ry t Ex 

.?_'i~__ J.~§L 
Le t de Student pour n-2 d.d.L et P=O,OS est: 2)3b y X _______________________________________________________________________ zt,_~ ____ ~1L __ 
L 'ecart-type du c..""Oefficicnt best icM r~siduel/SCx c 0, A~33 '" ETb 

/ 
Son t-observ~ est b/ETb, ou IF-observe'" G, J~b .. t-observ~ 

32 Intervalle de confiance de la moyenne y' de m valeurs de y estimees par la regres-
33 sion a partir de m valeurs de x (de moyenne x') : 

34 

35 

y ' :!: t )( ET residuel x 
I I _(x'-x1 2 
-+-+ 
m n sex 

Statform11, Commonwealth Forestry Institute, oxford , 1968 . 



en anglais = t-value
en anglais = significant
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Dans la régression, on appelle la variable x variable incl6pendante
ou explicative : c'est et partir de sa valeur que les prévisions seront fáites.
La variable y est appelée variable dépendante ou expliquiie : on suppose que sa
valeur est contrólée dans une certaine mesure, par la valeur de /a variable
explicative.

A22 REGRESSION LINEAIRE A DEUX VARIABLES EXPLICATIVES

Le modéle de la régression a deux variables explicatives est

Y =b0 +b1X+ b2Z
ot2 X et Z sont les variables explicatives et Y la variable expliquée. Les
hypothéses et les principes généraux sont les mémes que pour la régression
Zinéaire simple. Bien que plus complexe que dans Le cas de la régression sim-
ple, le calcul à la main des coefficients et des diverses statistiques de ce
modéle est encore possible. C'est un modèle pratique, qui peut s'ajuster
des formes de courbes variées, comme on le verra au §A23 .

L'imprimé A3 montre le déroulement des calculs, sur les mémes don-
nées que la figure A21 et l'imprimé A2 (hauteur et diamétre de 9 arbres-
échantillons), mais avec l'addition d'une variable supplémentaire, le carré
du diamétre ; l'équation à ajuster devient alors

H = b0 + bID + b2D2

Ek effectuant tous les calculs de l'imprimé, on obtient la valeur
de chaque coefficient

b0 = 8'31177

b1 = 0'371583

b2 = 0'00953469

Il est important de conduire tous les calculs avec 6 chiffres si-
gnificatifs au moins, et de ne pas arrondir les fáibles nombres (come gi,
g2, g3 ici) à quelques décimales seulement : on risque sinon une perte de pre.-
cision considérable.

Les valeurs obtenues pour F-observé et les t-observés (1) des
coefficients sont plus fdibles que pour le modéle de régression simple : c'est
que l'addition d'une variable supplémentaire augmente l'incertitude sur l'es-
timation des paramétres concernant Za population d'où est tiré cet échantil-
Zon. Ici, aucune des deux valeurs de t obtenues pour les deux coefficients
estimgs b1 et b2 n'est significative (2) : ceci indique que le modéle serait
tout auss2 efficace pour /a prévision si Z'on en fdisait sortir l'une ou l'au-
tre des deux variables.

- '62 -

Dans la regression, on appelle la variable x variable independan t e 
ou exp l icat ive : c 'est d partir de sa valeur que les previsions seront faites. 
La variable y est appelee variable dependante ou exp l iquee : on suppose que sa 
valeur est controlee dans une cer taine mesure, par la valeur de la variable 
exp Zicati ve • 

A22 REGRESSION LINEAIRE A DE UX VA RIAB LES EXPLICATIVES 

Le modele de la regression d deux variables explicatives est 

y ~ bO + b , X + b2Z 

ou X et Z sont les variables explicatives et Y la variable expliquee. LRS 
hypotheses et les principes generaux sont les memes que pour la regression 
lineaire simple. Bien que plus complexe que dans le cas de la regression sim­
ple, le calcul d la main des coefficients et des diverses statistiques de ce 
modele est encore possi ble. C'est un modele pratique, qui peut s'ajuster d 
des formes de courbes variees, comme on le verra au §A23 . 

L' imprime A3 montre le deroulement des calculs, sur les memes don­
nees que la figure A2' et l ' imprime A2 (hauteur et diametre de 9 arbres ­
echantillons), mais avec l 'addition d 'une variable supplementaire, le carre 
du diametre ; l'equation d ajuster devient alors : 

2 H ~ bO + biD + b 2D 

En effectuant tous les calculs de l'imprime, on obtient la valeur 
de chaque coefficient 

bO 8,3 1177 

b, 0 , 37 ' 583 

b 2 0,00953469 

Il est important de conduire tous les calculs avec 6 chiftres si ­
gnificatifs au moins, et de ne pas arrondir les faibles nombres (comme g" 
g~, g3 ici) d quelques decimales seulement : on risque sinon une perte de pre­
a~$ion consider able. 

Les valeurs obtenues pour F-observe et les t-observes (1) des 
coefficients sont plus faibles que pour le modele de regression simple: c 'est 
que l 'addition d 'une variable supplementaire augmente l'incertitude sur l'es­
timation des parametres concernant la population d'ou est tire cet echantil­
Lon. Iai, aucune des deux va leurs de t obtenues pour les deux coefficients 
estimes b

l 
et b 2 n 'est significative (2) : ceci indique que le modele serait 

tout auss~ efficace pour la prevision si l'on en faisait sortir l'une ou l 'au­
tre des deux variables. 

(1) en anglai s = t- value 
(2) en anglais = s i gn i f i cant 
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DERIME A31 : CALCUL DES COEFFICIENTS ET DE DIVERSES STATISTIQUES D'UNE REGRESSION

LINEAIRE A DEUX VARIABLES EXPLICATIVES

Partie 1

DESCRIPTION DU PROBLEME

--1)(01.1e' QS IDavvl-ere Ga4, 11eviCIA:5 auec

9

EXY r/839
EX

Ex2 8 434-
252,

SOmMs DES CARRES luimIgELLE

Ed2 = Ey2 - E¡-(2= 44-1,66

NOMBRE RESIDUEL DE DEGRES DE LIBERTE

EZY 2.74 664

Ez 8 434

En 2.854-68

552.10 589E30

d.d.l. = n-3

(4) PRODUITS CENTRES

Ey2 = EY2 - (E1)2/n = 994,000

ExY = EXY - EXxEY/n = 954,000

Ezy = EZY - EZxEY/n = 2 334 t 669-
Ex2 = u2 _ (Ex)2/n = A OF8/000

Exz = EXZ - EXxEZ/n = ':;4- 1-46, 00C

z2 = Ez2 - (zz)2/n = 3 238 504 , 556

(.1) DONNEES
Y X Z

44 8 64-

2.. Aq 289

/16 2-4

22. 29 841
29 ss 42-2-5

34 32 ii c.)2A-

26 25 62.5

4-2. 45 2.02-5

60o

(5) DETERMINANT ET MULTIPLICATEURS DE GAUSS

, Ex2xEz2 _ (zxz)2 = 459 5768 oa0, 9

= zz2/1, . 0, 020 2447

- - Exz/D . - 0,000360 79-7-

93 ..., 5x2/D = 6,7383 x AO-

(6) COEFFICIENTS DE IA REGRESSION

= gl x Exy + g2 x Ezy = 0,374583
= g2 x Exy + 93 x Ezy . 0, 0095 3469

bo =i-b1 xii- b2xi. 8,3441.-7.

3 MOYENNES
_

= EY/n =

= EX/n = 2.8

Z = EZ/n = 903,7

[ (7) $CX-IPIE DES CARRES EXPLIQUES PAR LA REGRESSI07:

ESi2= b1 x Exy +
b2

x Ezy = 852,34
1

zy2 7L74
SOMMi E RRODUITS

EY 2,4 e

IIMPR HIE A31 

,Partie 1 
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CALCUL DES COEFFI CIENTS ET DE DIVERSES STATISTIQUES D'UNE REGRESSION 
LINEAIRE A DEU X VARIABLES EXPLICATIVES 

DESCRIPTION DU PROBLEME 

?.o.~ ;.~. ~~ .. ~~ -: ~.~E:~~: . }?~?~~ ~:~ .. ~.~ . . ~/.~~~:.~1~ .. ~~. ?~~:~:~f:.c. ~.~~/. ~~~. ~.U.(!.'-• • ~~ •• ~ ~ • • •• •••••• . 

4 RO U 
Y ----~---- ----~--- Ly2 :. Ey2 _ (ty)2/n = 994,000 --------

~~ 8 64-

~~ 
Exy = tXY - rXxEY/n '" 95~,OOO 

A7 2.89 

A6 2.1 
tzy = rzy - rzxl:Y/n = <;'2 ,,3 A , 66::;-

44-1 

22- 29 Ex 2 = rx2 -
f\41 

O:X)2/n = ~ OTe (ODD 

2.9 :;5 1 2.2. 5 Exz = rxz - rXxEZ/n = {=!- '7--1G, ODD 

34 32- A 024-
1:z1 '"" rz2 - (tZ)2/n = " 2.,8 50~ , ,,(; 

2.6 25 62.5 .15) DETERMINANT ET MULTIPLICATEURS DE GAUSS 

4-2. 45 2. 02.5 
D = tx2 x 1:z2 - (Exz) 2 "" A 59968 02.0,9 

M- 40 ~ 600 9 1 = !z2/D = 0, 02.024-47 

92 :: - I:xz/D = _ 0, OOD 3607-9::;-

93 = rx2/D = 6,7-383 x AO- 6 

6 COEFFICIEN7S DE LA REGRE N 

hI == 9 1 
x Exy + 92 x LZY :;;; 0, 3;Z~ 5 83 

b 2 = 9
2 

x LXY + 9 3 x Ezy ::::I 0 ,00953409 

bO = Y - h1 x x - b
2 

x z = 8,3WR-

7 F. AR • I U F P R G 5 0'1 

Ey2= b 
1 

x tx~ + b2 x tzy = 852,34-

I (8) SOMME rES CABRES RESIDUELLE 

td2 = Ey2 _, ty2= -14~ , 66 I 

I 
(9) NOMBRE RESIDUEL DE DEGRES DE LIBERTE 

I o.o.I. - n J 6 

(2) SCM S 

ty2 7-'118 tY 246 tXY 1839 tzy 274661 

n 9 tX 2.52- tZ 8134 

tX2 [3, 134- tXZ 2.854--68 

MOYENNF.S ,,2AO 589830 
Y c EY/n "" 2.1',3 

X = Ex/n "" 2.'" 

Z "" 1:Z/n "" 90",7 



IMPRIME A3

Partie 2

- 164 -

: CALCUL DES COEFFICIENTS ET DE DIVERSES STATISTIQUES D'UNE REGRESSION

LINEAIRE A DEUX VARIABLES EXPLICATIVES

(1.a....CORNS ENTRE VARIABLES

r = Exy/yx 0, 9487-V(Ex2 x Ey2) =

r = Eyz/yz 0,9224-/(Ez2 x Ey2) =
r = Exz/ 7"(Ex2 x Ezz) = 0 976'Sxz

(11) COEFFICIENT DE CORRELATION MULTIRJE R.& R2

2 = Eii2/Ey2 = 0,5575

=/ = 0,92.60

(12) ANALYSE DE VARIANCE

Regression
carrés
Somme des

E17,2= 852.,s4

I d.d.l.

2

Carré moyen

4-26,4-

F-observé

48,05

Résiduelle Ed2= 444, 66 11-3 = 6 23,6i =s2
.

Totale EY2= 354,00 n-l= 8

ECART-TYPE RESIDUEL
i(13)s = V72- = 4,56

_(14) ECART-TYPE ET t-OBSERVE DES QOEFFICIENTS
Coefficient
.c.art-type sb

b,
..L

s x fgT, 0, 694 5
1

b2
s x 4-g-= 0, 04262

3

t - b/s.D 0, 537 0,756

(15) 1NTERVALLE$ DE CONFLAKE U.5 ESTIMATIONS

L'écart-type de la
valeurs de X et Z

sy,= s x

avec x = (X'-i) et
peut faire 1/m = 0

moyenne Y' de m valeurs de Y, estiMées par la regression
(de moyennes X' et z'), est

a partir de m

d'individus, on

/(1/m + 1/n + (31)(2 + 2g2 xz + g3z2)

z = (Z'-E). Pour l'estimation d'un ensemble important
; pour l'estimation d'un seul individu, 1/m - 1.
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IIMPR IME A3 1 CALCUL DES COEFFICIENTS ET DE OIVERSES STATISTIQU ES O'UNE REGRESSION 
LINEAIRE A DEUX VARIABLES EXPLICATIVES 

partie 2 

10) CORRELATIONS ENTRE VARIABLES 

r : Exy/ yx .; O:X2 x 1:y2) - 0, 9181 

r yz - r.yz/ lO:z2 x Ey2) - 0,92.2.4-
r = LXZ/ "Ex' x Ezq 0,9760 xz 

11 COEFFI lENT DE CORRELATIO~ M!J1..TI_P E R & R 

R 0,92.60 

12 ANALY_SE QE VARIANCE 

Somme des d.d.!. Carre moyen F-observ~ 

---------- . _ £¥-!~~------- ------------ ------------ -------------
Regression EY2. 85~ , ,4 2 4-2.,17 ~ 1),05 

Residuelle Ed2• 44" 66 n-3 .6 23,61 =52 

Totale Ey2. ~ '4,00 n-l= 8 

<131 ECART-TYPE ~SIDUEL 

s = IS2 = 4-,1)6 

(14) ECART-TY_PE ET t OBSEJ~YE O»S COi:.fJ.'.KIJili:rS 
Coefficien t __________ ~1 ___________ b -----------------

___________ 2 ____________ 

~cart- type sb s x ~. 0, 6915 s x ;g;.0,012.62. 

t = b/s
h 

0,537 0," 56 

15 I 

L'ecart- type de la moyenne y' de m valeurs de Y, estimees par l a regression A partir de m 

valeurs de X et Z (de moyennes X' et Z'), est 

Sy' '''- 5 x l(llm + l in + 9tXZ + 292 xz + 93z2) 

avec x = (X'-X) et z = (Z'-Z ). Pour i'estimation d' un ensemble important d'individus, on 

peut faire 11m = 0 ; pour l' estimation d'un seul individ u, 11m = 1. 
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A23 TRANSFORMATION DES DONNEES ET AJUSTEMENT D'UNE EQUATION

On peut ajuster certaines fbnctions non lingaires avec des techniques
de rggression lingaire, en fdisant subir aux variables expliquée et explicative
les transfbrmations appropriges. Quand on envisage de le fáire, il est sou-
haitable de suivre les étapes suivantes

Reprrésenter graphiquement les données observées sur papier milli-
métr6 simple, et voir si la "ligne moyenne" du nuage présente une
courbure.

Si oui, choisir une transformation appropriêe pour les variables
expliquée et/ou explicative et calculer leurs valeurs transformées
pour chaque observation.

Reporter les données transform6es sur papier millimétré simple et
examiner le nuage pour voir sí sa tendance est maintenant linéaire
si ouí, ajuster une régression linêaire sur ces données transfor-
mées.

Pour aider au choix d'une transfbrmation appropriée, la figure A22
présente les formes de quelques fbnctions couramment utilisges. Les fbnctions
(a) d (d) peuvent être ajustges par régression simple. Les fbnctions (e) et
(f) nécessitent deux variables explicatives : on ne peut done pas examiner gra-
phiquement les données transfbrmges corone en (iii) ci-dessus.

L'effet de la transfbrmation des donnges sur tes hypothases de base
de la rggression lingaire entratne trois consgquences importantes

Des régressions dans lesquelles une mame variable expliquêe a "été
soumise è des transformations différentes ne peuvent pas être
compar6es dírectement en employant le coefficient de corrêlation R
(ou R2) pour juger de la qualité de l'explication.

Toute transformation de la variable expliquée modifie la distribu-
tion des r6sidus.

Toute transformation de la variable expliquée peut biaiser la rê-
gression.

Si Zion veut comparer des rggressions du point de vue de la qualitg
de l'expZication quand la variable expliquée a subi des transfbrmations dif-
fgrentes, il fáut utiliser l'indice de FURNIVAL (1) : gtant donné un jeu de
rggressions ayant toutes la méme variable expliquée avant transfbrmation,
l'équation la mieux ajustge aux données est celle qui a le plus petit indice
de FURNIVAL. Cet indice IF se calcule de la fdgon suivante

(1) en anglais = FURNIVAL index
Lvoir G.M. FURNIVAL, 1961 - An index for comparing equations used
in constructing volume tables - Forest Science 7(4) 337-3411

- 165 -

A23 TRANSFORMATION DES DONNEES ET AJUSTEMENT D'UNE EQUATION 

On peut ajuster aertaines fonations non lin~aires ave a des teahniques 
de r~greBsion lin~aire, en faisant subir aux variables expliqu~e et expliaative 
les transformations appropri~es. Quand on envisage de le faire, il est sou­
haitable de suivre les ~tapes suivantes : 

(i) Representer graphiquement les donnees observees sur papier milli­
metre simple, et voir si 1a "ligne moyenne" du nuage presente une 
courbure . 

(ii) Si Qui, choisir une transformat ion approprlee pour les variables 
expliquee et/ou explicative et cal euler leurs valeurs transformees 
pour chaque observation. 

(iii) Reporter les donnees transformees sur papier millimetre simple et 
examiner Ie nuage pour voir si sa tendance est maint-enant lineaire 
si Qui, ajuster une regression lineaire sur "ces donnees transfor­
mees. 

Pour aider au ahoix d'une transformation appropri~e, la figure A22 
pr~sente les formes de quelques fonations aouramment utili8~es. Lea fonations 
(a) d (d) peuvent etre aju8t~es par r~gression simple . Les fonctions (e) et 
(f) n~aessitent deux 'variables explicatives : on ne peut donc pas examiner gra­
phiquement les donn~es transform~es aOmme en (iii) ai-dessus . 

L'effet de la transformation des donn~es sur les hypotheses de base 
de la r~gression lin~aire entratne trois consequenaes importantes : 

(i) Des regressions dans lesquelles une m~me variable expliquee a ete 
soumise a des transformations differentes ne peuvent pas etre 
comparees directement en employant Ie coeff icient de correlation R 
(au R2) pour juger de 1a qualite de l'explication. 

(ii) Toute transformation de la variable exp1iquee 'modifie 1a distribu-
tion des residus. 

(iii) Toute transformation de la variable expliquee peut biaiser la re-
gression. 

Si l'on veut aomparer des ~gressions du point de vue de la qualit~ 
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(a) log y = a + b log x (b) y = a + b log x

Figure A22 - Formes de courbes engendrées par diverses fonctions
ajustables par régression linéaire.

( c = 10a ou ea suivant que Von emZoie des logari.thmes
dgcimaux ou ngpériens) .

1 1

(c) log y = a + b/x (d) log y = a + b.x

I. 
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(a) log y = a + b log x (b) y = a + b log x 

y 

e 

1 

(e) log y = a + b/x 

y 

e 

e 

Fi gure A22 -

Y 

b>O 
b=l 

/ 
/ 

a 

0 
b<l 

b<O 

I. 

b<O 

x I 

(d) log y = a + b. x 

y 

b>O e 

b<O 

----b>O 
e b<O 

x 

Formes de eourbes engendrees par diverses fonetions 
ajustables par regression lineaire . 

x 

x 

( e = lOa ou ea suivant que l'on emploie des logarithmes 
decimauz ou neperiens ) . 



(f) log y = a + 1)1 log x + b2x
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(e) y = a + bix + b2x2

b2<0

b2>0

Figure A22 - Formes de courbes engendrées par diverses fonctions

ajustables par regression linéaire (Suite)
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(e) 

y 

a 

(f) log y = a + b1 log x + b2x 
y 

x 

Figure A22 - Formes de courbes engendrees par diverses fonctions 
ajustables par regression lineaire (Suite) 
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1

IF =sx II fe(yi) -1

i=1

n

ou log IF = log s log [fv(yi)_I] /n
i=1

aVec s = écart-type r&siduel de la régression ajustêe

= nombre d'observations

f'(y)-1 = 1/f'(y) = inverse de la dériv6e (1) par rapport a y de la
transformation appliquée a la variable y.

Pour les Zecteurs qui ne seraient pas familiarise's avec les dérivées,
le tableau ci-dessous peut être utile

Dans ce tableau, y est la variable avant transformation ; k est
une constante ; w peut être un poids employé dans l'ajustement de y pour homo-
géngiser la variance des résidus (pour plus de dgtails, voir plus loin le pa-
ragraphe consacré à la rggression pondérée) : c'est généralement une fonc-
tion de la variable explicative x qui prend une valeur wi pour chaque
observation i. On remarquera (première Zigne du tableau) que l'indice de
FURNIVAL est ggal d l'écart-type résiduel lorsqu'on ne fdit subir a y aucune
transformation.

L'effet des transformations sur la distribution des rgsidus (2)et
sur le biais de la rggression (3)sera traité en atoll aux paragraphes consa-
crés è l'analyse des résidus (4) et a la pondération (5). Nous ne parlerons
ici que du facteur de correction dubiais de la rggression dans le cas d'une
transformation Zogarithmique de la variable expliquge.

en anglais = derivative
en anglais - distribution of residuals
en anglais = bias of the regression
en anglais = residual analysis
en anglais - weighting

transformation f
-1

f'(y)

log10

'og,

Y/w

1/y

Y

Y

Y

Y

1

2,3026 y

Y

2
-y

k-1
1/(kY )

( 1 ) 

( 2) 

( 3) 

(4) 

( 5) 
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a u l og IF 

avec s ecart-type residuel de l a regression ajustee 

nombre d 'observat ions n ' 

l /f ' (y) - inverse de 1a derivee (1) par rappor t a y de 1a 
transforma t ion appliquee a l a variable y. 

Pour les leateurs qui ne seraient pas familiarises avea les derivees, 
le tableau ai-dessous peut etre utile : 

transformation f f' (y) 1 

Y 

10g
l0 Y 2,3026 Y 

log 
e 

y y 

y/w w 

l/y 
2 - y 

k l/(kl- l ) y 

Dans ae tableau, y est la variable avant transformation; k est 
une constante ; w peut etre un poids employe dans l 'ajustement de y pour homo­
geneiser la varianae dss residus (pour plus de details, voir plus loin le pa­
ragraphe aonsaare a la regression ponderee) : a'est generalement une fono­
tion ds la variable e:r:pUaative x qui prend une valeur wi pour ahaque 
obser vation i. On remarquera (premiere Ugne du tableau) que l'indiae de 
FURNIVAL est egal a l'eaart- type residuel lorsqu'on ne fait subir a y auaune 
transformation . 

L'effet ds's transformations sur la distribution des residus (2)et 
sur le biais de la regression (3) sera traite en detail aux paragraphes oonsa­
ares a l'analyse des residus (4) et a la ponderation (5). Nous ne parlerons 
iai que du faateur de aor reation du biais de la regression dans le aas d 'une 
transformation logarithmique de la variable e:r:pliquee. 

en angl ais deri va t i ve 
en angl ais dis tribution o f r esiduals 
e n angl ais b i as o f the r egr ession 
en angl a is residual analysis 
e n angl a i s wei ghting 



- 169 -

Ce facteur de correction du biais, dz2 d MEYER (1), suppose que le
modéle ajusté est de la forme

loga yi = f(xi) + ei

où les résidus e. suivent une méme distribution normaZe d'écart-type s, qui
est l'écart-typeirésiduel calculé dans la régression. Mais le modéle qui sera
réellement appliqué est

y = af(x)

où a vaut 10 ou e, suivant que l'on utilise des logarithmes décimaux ou népé-
riens. Si les hypothéses faites sur la distribution des résidus sont exactes,
on aura aZors une erreur systématigue sur y , que lion peut compenser par
l'emploi d'un facteur de correction C

y = C af(x)

Ce facteur de correction est

,1.513 s2
C = 101 pour les logarithmes décimaux (base 10)

s2/2
C = e pour les logarithmes népériens (base e)

où s est l'écart-type résiduel de la régression de log y.

La validité de ce facteur de correction est lige à la validité
des hypothéses faites sur la distribution des résidus. IZ est done impossible
d'affirmer a priori que cette correction doit ou.ne doit pas étre faite dans
un cas donné ;il vaut mieux examiner graphiquement la distribution des rési-
dus (voir § A26 ) avant de prendre une décision.

Dans la prati ue, on peut dire que, Zorsque le degré d'ajustement
obtenu est élevé (soit R supérieur à 0,9 ), les discussions sur Ze choix
entre les diverses mgthodes d'ajustement, la distribution des résidus ...etc,
sont purement académiques la fbnction ajustée peut aZors étre manipulée et
transfbrmée comme s'iZ s'agissait d'une fonction aZgébrigue déterministe.

(1) voir H.A. MEYER (1944) : A correction for systematic error occuring in the
application of the logarithmic volume equation - Pennsylvania State University
Forest Research paper 7.
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Ce facteur de correction du biais, du a MEYER (1), suppose que le 
modele ajuste est de la forme .' 

log y. ~ f(x . ) + e. 
a ll 1 

au les residus e· suivent une meme distribution normale d'ecart-type s, qui 
est l'ecart-type ' residuel calcule dans la regression. Mais le modele qui sera 
reeUement applique est .' 

y = a 
f(x ) 

ou a vaut 10 ou e, suivant que l'on utilise des logarithmes decimaux ou nepe­
riens. Si les hypotheses faites sur la distribution des residus sont exactes, 
on aura alors une erreur systematique sur y , que l 'on peut compenser par 
l ' emp loi d' un facteur de correction C .' 

Y = C af(x) 

Ce facteur de correction est : 

(i) C pour les l ogarithmes decimaux (base 10) 

(ii) C pour les logarithmes neperiens (base e) 

ou s est l'ecart- type residuel de la regression de log y. 

La validite de ce facteur de correction est liee a la validite 
des hypotheses faites sur la distribution des residus. Il est done impossible 
d 'affirmer a priori que cette correction dOit ou.ne doit pas etre faite dans 
un cas donne; il vaut mieux examiner graphiquement la distribution des resi­
dus {voir § A26 ! avant de prendre une decision. 

Dans la prati~ue, on peut dire que, lorsque le degre d'ajustement 
obtenu est eleve {soit R superieur a 0,9 !, les discussions sur le choix 
entre les diverses methodes d'ajustement , la distribution des residus . . • etc, 
sont purement academiques ; la fonction ajustee peut alors etre manipulee et 
transformee comme s'il s 'agissait d'une fonction algebrique deterministe. 

(1) voir H.A. MEYER (1944) : A correction for systematic error occuring in the 
application of the logarithmic volume equatio~ - Pennsylvania St ate University 
Forest Research paper 7. 
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(i)

Y = b0 + bIX1 + b2X2 + b3X3 + + b Xmm

Y = bo + X b.X.
J

JJ-1
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A24 LA REGRESSION LINEAIRE MULTIPLE

La régression linéaire simple et la régression linéaire di deux va-
riables explicatives ont respectivement pour modjle

Y = a + bX - (1)

et Y=a+b1X+ b2Z - (2)

oe-J. X, Z et Y sont les variables tandis que a,b,b1,b2 sont des coefficients d
estimer. Ce ne sont en fait que deux cas particuliers du modèle de régression
linéaire multiple (1)

darislequellesxisontlesvariablesexplicativesetlesb.les coefficients
d'estimer par régression.

Les variables explicatives peuvent ftre de trois types

Chaque variable Xi peut représenter une grandeur physique bien
dgfinie ; par exeMple, dans un problème donnê, Xi peut être la
hauteur et X2 le diamètre. Ces grandeurs peuvent être plus ou
moins corrêlges entre elles, mais si cette corrélation en venait
A être parfaite (R = 1, liaison linéaire entre grandeurs),
faudrait en faire sortir une du mod6le.

Certaines variables peuvent être des transformations et/ou des com-
binaisons d'autres variables. Par exemple, on pourrait prendre

X3 = log X2 et
X4 = X1X2.

Il faut toutefois, comme nous venons de le dire, s'interdire des
combinaisons linéaires du genre

X3 = X1 + X2
ou

X1 - X2.

Certaines, enfin, peuvent être des variables conditionnelles, qui
ne peuvent prendre que les valeurs 0 ou I. Ainsi, dans une régres-

sion donnée' X1
-6pourrait valoir 0 pour les dormes observées sur

une certaine provenance et I pour les données observées sur les
autres provenances. Nous en reparlerons dans le paragraphe consacré
A la comparaison des régressions et A l'analyse de covariance.

Dans le domaine de la prgvision de la production forestière, le
nombre de variables explicatives de base est souvent-limité à 2 ou 3, avec
gventuellement 2 ou 3 autres variables obtenues par transformation ou combi-
naison des premières : on obtient ainsi des courbes de forme relativement

(3)

(4)

(1) en anglais - multiple linear regression ou multivariate linear regression
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dans lequel les Xj sont les 
a 'estimer par regression. 

variables explioatives et les b. les ooeffioients 
J 

Les variables explioatives peuvent €tre de trois types 

(i) Chaque variable Xj peut representer une grandeur physique bien 
d€finie ; par exemple, dans un probleme donne, XI peut etre la 
hauteur et X2 Ie diametre . Ces grandeurs peuvent etre plus ou 
mains correlees entre elles, mais si cette correlation en venait 
a etre parfaite (R = 1, liaison lineaire entre grandeurs), il 
faudrait en faire sortir une du modele. 

(ii) Certaines variables peuvent ihre des transformations et/ou des com­
binaisons d'autres variables. Par exemple, on pourrait prendre 
X3 = log X2 et X4 = X1X2 . 

II faut toutefois, comme naus venons de Ie dire, s'interdire des 
combinaisons lineaires du g~nre X3 XI + X2 ou XI - X2 . 

(iii) Certaines, enfin, peuvent etre des variables conditionnelles, qui 
ne peuvent prendre que les valeurs Oou I . Ainsi, dans une regres­
sion donnee, XI pourrait valoir 0 pour les donnees observees sur 
une certaine provenance et I pour les donnees observees sur les 
autres provenances. Nous en reparlerons dans Ie paragraphe consacre 
a Ia comparaison des regressions et a I 1 analyse de covariance. 

Dans le domaine de la prevision de la produotion forestiere, le 
nombre de variables explioatives de bgse est souvent-limite a 2 ou 3, aveo 
eventuellement 2 ou- 3 autres variables obtenues par transformation ou oombi­
naison des premieres : on obtient ainsi des oourbes de forme relativement 

(1) en anglais multiple lin~.ar regression ou multivariate linear regression 
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simple. Si on prend comme exemple un modgle de courbes de fertilité:

log H = 130 + bi/A + b2x F + b3x F/A

on voit qu'il utilise trois variables de base : la hauteur (H) , l'áge (A) et
Z'indice de fertilité (F) ; ces trois variables sont transformées et combinges
pour aboutir au modgle de régression lingaire

Y = b0 + b1X1 + b2X2 +
b3X3

dans Zequel Y est log H , X1 est 1/A , X2 est F et X3 est F/A.

A25 ESTIMATION DES PARAMETRES DANS L'AJUSTEMENT DU MODELE DE REGRESSION

LINEAIRE MULTIPLE

Comme pour la rggression Zingaire a une ou deux variables explica-
tives, il faut calculer

les valeurs des coefficients,
le coefficient de corrélation multiple R,
l'écart-type r6siduel,

. le F-observé qui est le rapport variance expliquée/variance
duelle,
les 6carts-type des coefficients,
et les statistiques n6cessaires a la construction de l'intervalle
de confiance des valeurs de Y estim-e-es par le mode-le.

La mgthode utilisée est encore ce 11e des moindres carrés.

Ces calculs sont généralement faits par ordinateur, d l'aide d'un
programme approprig, car il serait trgs fastidieux et générateur d'erreurs de
les faire è la main. Néanmoins, nous indiquons ici les procédures du calcul
manueZ è la fois pour ceux qui souhaiteraient les utiliser telles quelles
et comme algorithme pouvant servir de base d un programme d'ordinateur, si
lion se trouve dans l'obligation d'en gcrire un è partir de zéro.

Suivons done, étape par étape, le déroulement de ces calculs

lère 6tape : Dêfinition du modele à ajuster et calcul, s'il y a lieu, de ses
variables par transformation ou combinaison.

Le modgle général est

Y.=b bj X.j + e.0 1
j=1

°a Yi et les Xii représentent une observation i (i=1 à n) de la variable ex-
pliquéeYetdesvariablesexplicativesx.(j=1 è m); leo b. sont les coef-

ficients è estimer et les ei reprgsentent les résidus (différence entre.
Yi

observé et son estimation par le modgle lingaire).

Pour illustrer ces calculs, nous avons choisi d'ajuster le modgle

Y = b0 + b1X1 + b2X2 +
b3X3

sur les donnges :
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simpte. Si on prend comme exempte un modete de courbes de fertitite 

log H : bO + bl/A + b 2' F + b3 ' F/A 

on voit qu'it utitise trois variab tes de base: ta hauteur (H) , t'age (A) et 
t 'indice de fertiUM (F) ; ces t rois variabtes sont t,'ansformees et combinees 
pour aboutir au modete de regression tineaire 

Y = bO + blX I + b2X2 + b3X3 

dans tequet Yest log H, XI est IIA, X2 est F et X3 est FlA. 

A25 ESTIMATION DES PARAMETRES DANS L'AJUSTEMENT DU MOD ELE DE REGRESSION 
LINEAIRE MULTIPLE 

Comme pour ta regression tineaire a une ou deux variabtes exptica­
tives, it faut catcuter : 

. l es valeurs des coefficients, 

. - le coefficient de correlation mUltiple R, 
l'ecart-type residue l , 
Ie F-observe qui est le rapport variance expliquee/variance resi­
duelle, 
les ecarts-type des coefficients, 
et les sta.tistiques necessaires a 1a construction de l'interval le 
de confiance des val eurs de Y estimees par le modele. 

La methode utitisee est encore cette des moindres carres. 

Ces catcuts sont generatement faits par ordinateur, a t'aide d'un 
programme approprie, car it serait tres fastidieux et generateur d'erreurs de 
tes faire a ta main. Neanmoins, nous indiquons ici tes procedures du catcut 
manuet a ta fois pov~ ceux qui souhaiteraient tes utitiser tettes quetles 
et comme atgorithme pouvant servir de base a un programme d'ordinateur, si 
t'on Be trouve dans l 'obtigati on d'en ecrire un a partir de zero. 

1ere etape .......... 

Suivons donc, etape par etape, te deroutement de ces catcuts 

Definition du modele a aj uster et calcul, s'il y a lieu, de ses 
variables par transformation au combinaison. 

Le modete generat est : 
m 

Y
L
' = bO + I b. x . . + e. 

J LJ L j=1 
ou y. et tes Xij representent une observation i (i=1 a n) de ta variabte ex­
pti~ee Y et des variabtes expticatives X. (j=1 am); tes b. sont tes coef-

J J 
ficients a estimer et tes ei representent tes residus (difference entre y. 
observe et son estimation par te modete tineaireJ. L 

Pour ittustrer ces catcuts, nous avons choisi d'ajuster te modete 

Y = bO + bl XI + b2X2 + b3X3 

sur tes donnees : 



(i) Sommes

S. = X..3-111=1

S = X Y.
Y .

1
1=1

(ii) Sommes de produits croisGs (1)

(1) en anglais = cross-products
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On a donc n=10 (nombre d'observation) et m=3 (nombre de

variables explicatives).

2ème étape : Calcul des sommes et produits croisés, définis comme -suit

pour j =

P X. = X X.. x X. (colimteP Xjk=P. ., suffit de
i=1 13 ik kj

les calculer pour k variant de I a m,

et j variant de 1 k)

P Y. = X.. x Y.
i=1 13

1
pour j = 1,2,...,m

Avec les donnges de notre exemple, nous obtenons les valeurs suivantes pour
ces grandeurs

Y X1
X2 X3

1 4 9 4

3 3 9 9

7 3 6 6

9 5 8 3

14 4 7 1

18 6 4 5

19 5 3 7

21 7 I 9

24 6 3 4

26 7 2 5

k Y : 1
2 3

Sk

P Yk

142 50

811

52

522

53

752
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Y XI X2 X3 

I 4 9 4 
3 3 9 9 
7 3 6, 6 
9 5 8 3 

14 4 7 I 
18 6 4 5 
19 5 3 7 
21 7 I 9 
24 6 3 4 
26 7 2 5 

On a dOna n=IO (nombre d'observation) et m=3 (nombre de 
variabLes expLiaatives), 

2eme etape Cal cuI des sommes et produits croises, d€finis comme suit 

(i) Sommes: 

n 
S, L X .. pour j 1,2, ... ,rn 

J i=1 1J 

n 
S I 1-

Y i=1 1 

(ii) Sommes de produits croises (I) 

n 
P Y. 

J I 
i=1 

X •. x Y. 
1J 1 

(comme P Xjk = P ~j' i1 suffit de 

les cal euler pour k variant de 1 a m, 
et j variant de t a k) 

pour j = 1,2, •.. , m 

Avea Les dOnnees de notre exempLe, nous obtenons Les va Leurs BuivanteB pour 
aes grandeurs : 

k y I 2 3 

Sk 142 50 52 53 

P Yk 811 522 752 

( 1) en anglais cross-products 



P.Xjk
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IZ faut également calculer la somme "totale" des carrés (1) de Y

EY? = Y? = 2714
i=1 1

3ème &tape : Calcul des sommes de produits centrées

A partir des grandeurs calculées d l'4tape précddente, on obtient
facilement les sommes de produits centrées

Q= P X. - S. x S /nXjkjk j k

Q Y. = P Y. - S. x S/n
J Y

Ey2 = Ey2 _ s2 in
Y

Avec les données de notre exemple, on obtient

Q.Xjk

et Ey2 = 697,6

(1) en anglais = total sum of squares

2 3

1 270
2 227 350
3 267 256 339

-....71,..,....,
1 2 3 QY.

J

1 20 101

2 - 33 79,6 - 216,4
3 2 - 19,6 58,1 - 0,6
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~ 1 2 3 

1 270 
2 227 350 
3 267 256 339 

Il faut egaZement eaZeuZer Za somme "totale" des earres (1) de y 

n 
L 

i=1 
y~ 

1 
2714 

3eme etape Cal cuI des sommes de produits centrees 

A partir des grandeurs eaZeuZees d Z'etape preeedente, on obtient 
faciZement Zes sommes de produits eentrees 

Q Xjk P x.
k 

- S. x SkIn 
J J 

Q y. p y. - S. x S/n J J J 

Ey2 ~ Ey2 - S2 /n 
y 

Avee Zes donnees de notre exempZe, on obtient 

~ 1 2 3 QY
i 

1 20 101 
2 - 33 79,6 - 216,4 
3 2 - 19,6 58,1 - 0,6 

et Ey2 = 697,6 

( J) en anglais total sum of squares 



Y joue en quelque sorte le róle d'une m+le variable X dans ce tableau de
dimensions (m, m+1) . Dans notre exemple, le tableau C se présente ainsi
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étape : Calcul de la valeur des coefficients et inversion de la matrice des som-
mes de produits centrées par la mgthode d'élimination de GAUSS-JORDAN (1)

Dans un tableau (que nous appellerons C), on dispose Les
QX et QY de la maniére suivante, sans oublier que Q X. = Q X,

Kj

1 2 3

2

.m

Q.Xjk

Nous pouvons maintenant appliquer à ce tableau C la méthode d'éli-
mination de GAUSS-JORDAN.

METHODE D'ELIMINATION DE GAUSS-JORDAN

pecolonne

e .

p ligne

1
( ) en anglais = Jordan elimination process
(2) en anglais = reduction

La méthode consiste à pratiquer sur le tableau m "r6ductions" (2)
successives.

...,.........,....1.:,.....,

i 2 3 4

1 20 - 33 2 101

2 - 33 79,6 - 19,6 - 216,4
3 2 - 19,6 58,1 - 0,6

Cjk
CjP

Cik

Cpk
C
pp Ckp

Cik
Cjp

C.

1

2

QY
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4e.me €'t ape ........ .. Cal cuI de la valeur des coefficients et inversion de la matrice des som­
mes de produits centrees par l a me thode d'elimination de GAUSS-JORDAN (1) 

Dans un tab Zeau (que nous appeZZerons C), on dispose Zes 
QX et QY de Za manidre suivante, sans oubZier que· Q Xjk = Q ~j 

I 
2 

j 

m 

2 3 k 

Y joue en queZque sorte Ze roZe d'une m+l e 

dimensions (m , m+l) . Dans notre exempZe, Ze 

~ I 2 

I 20 - 33 

• • • • • • • •• . m I 
2 

Q Y. 
J 

m 

variab Ze X dans ce tab Zeau de 
iabZeau C se pr~sente ainsi : 

3 4 

2 101 
2 - 33 79, 6 - 19,6 - 216,4 
3 2 - 19,6 58, I - 0,6 

Nous pouvons maintenant appZiquer a ce tabZeau C Za m~thode d'~Zi­
mination de GAUSS- JORDAN. 

~lETHODE D' ELIMINATION DE GAUSS-JORDAN 

Cjk C. Cjk JP 

pe ligne Cpk C Cpk pp 

Cjk C. Cjk JP 

La m~thode consiste a pratiquer sur Ze tabZeau m "reductions" (2) 
suaaessives. 

(l) en anglais 
(2) en anglais 

Jordan elimination process 
reduction 



- 175 -

A la pe réduction, on remplace chaque élgment
Cjk

du tableau par une
nouvelle valeur

C'jk
selon Valgorithme suivant

C' = 1/C (C est le "pivot")
PP PP PP

remplacement de chaque 61-ément C. de la pe colonne, sauf
JP

le pivot, par Cl
JP

C! = - C. x C'
JP JP PP

remplacement de tous les éléments C.k du tableau, sauf la
pe ligne et la pe colonne, par C! -3jk.
C!, =C. +C x Cik ip pk

remplacement des éléments Cpk de la pe ligne, sauf le pivot,

par C'k :

p

C' =C x C'pk pk pp

Aprês la derniëre (me) réduction, les nouveaux 616ments
C11

a c
mm

constituent la "matrice inverse" de la régression.
Nous verrons que leur connaissance est importante pour le calcul
des variances et covariances des coefficients, et donc pour 6va-
luer l'intervalle de confiance d'une estimation par la ré-gression. Les
éléments de la m+le colonne sont les coefficients de régression b à b

l m.

Dans notre exemple, les résultats des trois re.ductions successives (m=3)
sont

REDUCTION 1

0,05000000 - 1,65000000 0,10000000 5,05000000
1,65000000 25,1500000 - 16,30000000 - 49,75000000

- 0,10000000 - 16,30000000 57,90000000 - 10,70000000
REDUCTION 2

0,15825049 0,06560636 - 0,96938369 1,78608349
0,06560636 0,03976143 - 0,64811133 - 1,97813121
0,96938369 0,64811133 47,33578528 - 42,94353876

REDUCTION 3
0,17810238 0,07887895 0,02047887 0,90664807
0,07887895 0,04863523 0,01369178 - 2,56610485
0,02047887 0,01369178 0,02112566 - 0,90721086
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A Za pe r&duation, on rempZaae ahaque ~Z~ment C
jk 

du tabZeau par une 
nouveZZe vaZeur Cjk seZon Z 'aZgorithme suivant : 

(i) 

(ii) 

(iii) 

(iv) 

C' = I/c 
pp pp 

(C est Ie "pivot") pp 

e remplacement de chaque element C. de 1a p colonne, sauf 
JP 

Ie pivot, par C! 
JP 

C! - C. x C' 
JP JP PP 

remplacement de tous les elements C'k du tableau, sauf 1a 
pe ligne et 1a pe colonne, par Cjk: J 

Cjk = Cjk + Cjp x Cpk 

remplacement 

par C~k 

e des elements Cpk de 1a p ligne, sauf Ie pivot, 

Apres 1a derniere (me) reduction, les nouveaux elements GIl a C 
constituent 1a "matrice inverse" de 1a regression. mm 
Neus verrons que leur connaissance est importante pour le cal cuI 
des variances et covariances des coefficients , et done pour eva~· 
luer l'intervalle de confiance d'une estimation par 1a regression. Les 
elements de 1a m+l e colonne sont les coefficients de regression b

l 
a b

m
" 

Dans notre exemple, les resultats des trois reductions successives (m=3) 
sont 

REDUCTION 1 

0,05000000 1 , 65000000 0,10000000 5,05000000 
1,65000000 25,15000"000 - 16,30000000 - 49,75000000 

- 0, 10000000 - 16,30000000 57,90000000 - 10,70000000 

REDUCTION 2 
0,15825.049 0,06560636 0,96938369 1,78608349 
0,06560636 0,03976143 0,64811133 1,97813121 
0,96938369 0,64811133 47,33578528 - 42,94353876 

REDUCTION 3 
0,17810238 0,07887895 0,02047887 0,90664807 
0,07887895 0,04863523 0,01369178 2,56610485 
0,02047887 0,01369178 0,02112566 0,90721086 
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Expliquge ainsi, la mgthoda diglimination de GAUSS-JORDAN peut pa -

rartre complexe ; elle est certainement trgs fástidieuse si lion fait les
calculs è la main, mais elle est trgs fdcilement programmable sur un ordinateur.

On trouvera ci-dessous un extrait de programme en BASIC è partir
du tableau C des QX et QY où les noms des variables sont les mgmes que dans
la prgsentation que nous venons de fdire de la mgthode

PROGRAMME EN BASIC (M6thode de GAUSS-JORDAN)

100 FOR P=1 TO M
110 LET C(P,P)=I/C(P,P)
120 FOR J=1 TO M
130 IF J=P THEN 190
140 LET C(J,P)=-C(J,P)*C(P,P)
150 FOR K=1 TO M+1
160 IF K=P THEN 180
170 LET C(J,K)=C(J,K)+C(J,P)*C(P,K)
180 NEXT K
190 NEXT J

200 FOR K=1 TO M+1
210 IF K=P THEN 230
220 LET C(P,K)=C(P,K)*C(P,P)
230 NEXT K

240 NEXT P

Comma nous l'avons dgja dit, l'exécution de ce programme trans-
forme le tableau C

Les éléments
C11

C constituent maintenant la matrice inverse
mm

X-1 de la matrice des sommes de produits centrées QX.

(ii) Les 616ments
C1,m+1 Cm,m+1

contiennent maintenant les valeurs

estim6es des coefficients b à b
1 m.

Dans notre exemple, on obtient

b1 = 0,9066

b2 = -2,566

b3 = -0,9072

en arrondissant è 4 chiffres significatifs on calcule la constante è l'aide
de la formula

b0 = [S - b. sJ / n

soit dans notre exemple

130 = [142 - (50 x 0,9066 + 52 x (2,566) + 53 x (-0,9072))1 / 10

= 27,82 (avec 4 chiffres significatifs)
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Expliqu~e ainsi, la m~thode d'~limination de GAUSS-JORDAN peut pa­
rattre aomp lexe ; e Ue est aertainement tl'~S fastidieuse si l' on fait les 
aalauls d la main, mais elle est tr~s faailement programmable sur un ordinateur. 

On trouvera ai-dessous un extrait de programme en BASIC d partir 
du tableau C des QX et QY , OU les noms des variables sont les m€mes que dans 
la pr~sentation que nous venons de faire de la ~thode 

PROGRAMME EN BASIC (Methode de GAUSS-JORDAN) 

100 FOR P=l TO M 
110 LET C(P,P)=l/C(P,P) 
120 FOR J=l TO M 
130 IF J=P THEN 190 
140 LET C(J,P)=-C(J,P)*C(P,P) 
150 FOR K=l TO M+1 
160 IF K=P THEN 180 
170 LET C(J,K)=C(J,K)+C(J,P)*C(P,K) 
180 NEXT K 
190 NEXT J 
200 FOR K=l TO M+1 
210 IF K=P THEN 230 
220 LET C(P,K)=C(P,K)*C(P,P) 
230 NEXT K 
240 NEXT P 

Comme nous l 'avons ~ja dit, l 'exeaution de ae programme trans­
forme le tableau C : 

(i) Les elements C
ll 

a C constituent maintenant la matrice inverse 
-I rom 

Q X de la matrice des sommes de produits centrees QX. 

(ii) Les elements cae 
l,m+l m,m+l 

contiennent maintenant les valeurs 

estimees des coefficients hi a bm, 

Dans notre exemple, on obtient : 

b l 0,9066 

b 2 -2,566 

b
3 

-0,9072 

en arrondissant d 4 ahifjres signifiaatifs ; on aalaule la aonstante d l 'aide 
de la formule 

b O [s - I b. s.J / n 
Y j=1 J J 

soit dans notre exemple : 

bO [142 - (50 x 0,9066 + 52 x (-2,566) + 53 x (-0,9072») J / 10 

27,82 (avec 4 chiffres significatifs) 
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5ème étape : Calcul des trois sommes de carrés = totale (SCT), expliquée par la
régression (1) (SCE) et résiduelle (2) (SCR), puis calcul du coeffi-
cient de corrêlation (R), du F-observé, et de l'écart-type résiduel (s)

Si Z'on note

Y. = valeur observge de Y dans l'observation i

= valeur de Y estimée par la régression è partir des valeurs X..
prises par les variables explicatives dans l'observation

.

;

lerésidue.est Y. - Y.

= moyenne des Y.

l'équation ci-dessous montre la définition de chacune de ces sommes de carrés
et la relation fondamentale qui les unit

- 2 - 2
E (Y.-Y)2 = E (Y.-) + E (Y.-Y.).1 i 11
1 1

SCT SCE SCR

la somme des carrés totale SCT est Ey2, déjà calculée ci-dessus
A.' la 3éme étape

la somme des carrés expliquée par la régression SCE est donnée par

SCE = X b. x Q Y.
j=1

la somme des carrés résiduelle est obtenue en faisant la différence
des deux premières

SCR = SCT - SCE

Le nombre de degrés de libertés (3)est n-1 pour SCT, m pour SCE
et n-m-I pour SCR.

Le carré moyen (4) expliqué par la régression (CME) est

CME = SCE/m

Le carré moyen résiduel (CMR) est

CMR = SCR/(n-m-1)

en anglais = regression sum of squares
en anglais = residual sum of squares
en anglais = degrees of freedom
en anglais = mean square.
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Seme etape ealeu! des trois sommes de carres ~ totale (SCT), expliquee par la 
regression (1) (SCE) et residuelle (2) (SCR), puis calcul du coeffi­
cient de correlation (R), du F-observe, et de l'ecart-type residuel (s) 

.......... 

Si t 'on note: 

Yi valeur observee de Y dans I'observation i 

Y. , valeur de Y estimee par la regression a partir des valeurs X . . 
prises par les variables explicatives dans l'observation i ;~J 
le residu e. est Y. - Y. , , , 

Y moyenne des Y. , 
t'equation ai-dessous montre ta definition de chacune de ces sommes de carres 
et ta retation fondamentaZe qui tes unit : 

_ 2 
l: (Y,. -Y) 
i 

SCT 

_ 2 
l: (Y.-Y) , 
i 

SCE 

+ 

+ 

2 
l: (Y .-Y.) , , 
i 

SCR 

(i) la somme des carres totale SeT est Ey2, deja calculee ci-desslls 
a la 3eme etape 

(ii) la somme des carres expliquee par la regression SCE est donnee par 

m 
SCE L b j x Q Yj 

j~) 

(iii) la somme des carres residuelle est obtenue en faisant la difference 
des deux premieres : 

SCR ~ SCT - SCE 

Le nombre de degres de tibertes (3) est n-I pour SCT, m pour SCE 
et n-m-I pour SCR. 

( I ) en 
( 2) en 
( 3) en 
( 4) en 

Le carre moyen (4) exptique par ta regression (CME) est 

CME = SCE/m 

Le carre moyen residuet (CMR) est 

CMR ~ SCR/(n-m-)) 

anglais regression sum of squares 
anglais residual sum of squares 
anglais degrees of freedom 
anglais mean square. 
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Le F-observé est

F = CME/CMR avec m et n-m-1 degrés de liberté.

La valeur de F-observé, qui est sous certaines hypothèses une va-
riable de FISHER, sert è tester si la régression est statistiquement signifi-
cative.

Dans notre exemple, on obtient les valeurs suivantes

SCT = 697,6 (voir Ey2 A la 36me étape)

SCE = 0,9066 x 101 + (-2,566) x (-216,4) + (-0,9072) x (-0,6)
= 647,4

SCR = 697,6 - 647,4

= 50,2

CHE = 647,4/3

= 215,8

CMR = 50,2/(10-3-1)

= 8,367

F = 215,8/8,367

= 25,79 avec 3 et 6 degrés de liberté.

Les tables de FISHER indiquent qu'il y a une probabilité p = 0,1 %
que la variable de FISHER è 3 et 6 degrés de liberté dépasse la valeur 23,70
cela veut dire que l'on aurait moins d'une chance sur mille d'obtenir la va-
Zeur de F observée (25,79) s'il n'y avait pas de liaison statistique entre
ZavariableexpliquéeYetl'ensembledesvariablesexpliquéesX.;cette

3
absence de liaison est done très peu probable.

Le carré du coefficient de corrélation multiple, R2, est donné par

R2 = SCE/SCT

ce qui donne, dans notre exemple

R2 = 647,4/697,6

= 0,9280

et : R = 0,9663

L'écart-type résiduel s est la racine carrée du carré moyen rési-

duel : s=

soit danc notre exemple : s = 2,893
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Le F-observ~ est : 

F = CME/CMR avec m et n-m-1 degres de Libert~. 

La vaLeur de F-observ~, qui est sous certaines hypotheses une va­
riabLe de FISHER, sert a tester si La r~gression est statistiquement signifi­
cative. 

Dans notre exemoLe, on obtient Les Va Leurs suivantes 

SCT = 697,6 (voir Ey2 a la 3eme etape) 

SCE 0,9066 x 101 + (-2,566) x (-216,4) + (-0,9072) x (-0,6) 

= 647,4 

SCR 697,6 - 647,4 

50,2 

CME = 647,4/3 

215,8 

CMR 50,2/(10-3-1) 

8,367 

F 215,8/8,367 

25,79 avec 3 et 6 degres de liberte. 

Les tabLes de FISHER indiquent qu'iL y a une probabiLit~ p = 0,1 % 
que La variabLe de FISHER a 3 et 6 degr~s de Libert~ ~passe La vaLeur 23,70 
ceLa veut dire que L'on aurait moins d'une chance sur miLLe d 'obtenir La va­
Leur de F observ~e . (25,79) s'iL n'y avait pas de Liaison statistique entre 
La variabLe expLiq~e Yet L'ensembLe deB variabLes expLiqu~es x. ; cette 
absence de Liaison est donc tres peu probabLe. J 

Le carr~ du coefficient de corr~Lation muLtipLe, R2, est donn~ par 

R2 = SCE/SCT 

ce qui donne, dans notre exempLe 

R2 647,4/697,6 

0,9280 

et R 0,9663 

L'~cart-type r~sidue L s est La racine carr~e du carr~ moyen r~8i-

dueL s = {CMR 

soit dans notre exemp Le s = 2,893 
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6ème 6tape : Calcul des écarts-type et des t-observés des coefficients de la régres-
.....

sion.

Les écarts-type des valeurs estimees des coefficients bl ä bm sont
donne's par la formule

s(bj) = s /E77
JJ

et les valeurs de t-observé pour ces metes coefficients par

t().) = b./s(b.)
3 3 3

On peut tester la significativité de ces valeurs de t-observe qui
sont, sous certaines hypotheses, des variables de STUDENT à n-m-1 degrés de
liberte.

Dans notre exemple, on obtient

Le signe ** indique une significativité au seuil de 1 % (il y a une proba-
bilité p=1% que la valeur absolue de la variable t de STUDENT (2 6 d.d.Z.

depasse 3,71 : la probabilité qu'elle atteigne 4,022 est done encore plus
faible). Les coefficients 131 et b3 ne sont pas significativement differents
de zero, ce qui ne veut pas dire que l'on puisse les faire sortir tous les
deux du modele de regression. Si Zion eliminait Zrun ou l'autre (de prefe-
rence le moins significatif, c'est-ä-dire b1), en utilisant la methode ex-
posee plus loin pour obtenir les nouveaux résultats sans refaire tous les
calculs, on verrait que les valeurs de t-observé pour les deux coefficients
restants ont augmenté et sont toutes les deux significatives.

7-ème gtape : Intervalle de confiance d'une estimation par la r6gression.

L'écart-type d'une estimation de Y faite à partir du modele
pour des valeurs X1 ... Xm des m variables explicatives est donne par

M M

s = s x +- + X X C. x x
Y n

I Jk k'-1 k-3- -

-x. = X.-X. (X. = valeur moyenne de X. sur l'échantillon qui a servi
J J J J J.

A 6tablir la r6gression)

Coefficient Ecart-type t-observé siaonificative

b1 0'9066
1,221 0,742 -

b2 -2'566
0,6380 -4,022 **

b3 -0'9072
0,4205 -2,157 -

6eme etape .......... 
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Calcul des ecarts-type et des t-observes des coefficients de la regres­
sion. 

Les eaarts-type des valeurs estimees des aoeffiaients b l d bm sont 
donnes par la formule : 

s (b .) ~ s x rc:-: 
J JJ 

et les valeurs de t-observe pour aes memes aoefficients par 

t(b.) ~ b./s(b.) 
J J J 

On peut tester la signifiaativite de aes va leurs de t-observe qui 
sont, sous aertaines hypotheses, des variables de STUDENT a n-m-I degres de 
UbertB . 

Dans notre exemple, on obtient 

Coefficient Ecart-tvpe t-observe si2nificative 

b l 0,9066 1,221 0,742 -
b 2 -2,566 0,6380 -4,022 ** 
b3 -0,9072 0,4205 -2,157 -

Le signe ** indique une signifiaativite au seuil de 1 % (il y a une proba­
bilite p~l~ que la valeur absolue de la variable t de STUDENT d 6 d.d.l. 
depasse 3,71 : la probabilite qu'elle atteigne 4,022 est dona enaore plus 
faible). Les aoefficients b l et b3 ne sont pas signifiaativement differents 
de zero, ae qui ne veut pas dire que l'on puisse les faire sortir tous les 
deux du modele de regression . Si l'on eliminait l'un ou l'autre (de prefe­
renae le moins signifiaatif, a'est-a-dire bl), en utilisant la methode ex­
posee plus loin pour obtenir les nouveaux resultats sans refaire tous les 
aalauls, on verrait que les va leurs de t-observe pour les deux aoefficients 
restants ont augmente et sont toutes les deux signifiaatives. 

7eme etape Interval1e de confiance d'une estimation par la regression. ...... .... 
L'eaart-type d'une estimation de Y faite a partir du modele 

pour des valeurs xI Xm des m variables expliaatives est donne par : 

x. 
J 

5 
Y 

X.-X. 
J J 

(ii. 
J 

I +-+ 
n 

m 

I 
j=1 

m 

I 
k=1 

valeur moyenne de X. sur l'echantillon qui a servi 
J 

a etablir la regression) 



puis la somme ZEC. X. X, :
jk j K

3x(3x0,1781+(-1,2)x0,07888+0,7x0,02048)
+(-1,2)x(3x0,07888+(-1,2)x0,04864+0,7x0,01369)
+0,7x(3x0,02048+(-1,2)x0,01369+0,7x0,02113)

= 1,178

1

enfin s - 2,893 x + + 1,178
Y

= 4,366

L'écart-type d'une estimation de Y d partir de ce modèle pour
X1 = 4, X2 = 8 et X3 = 6 est donc 4,366.

Si Z'on s'intgresse maintenant à la moyenne de q estimations de Y

par le modèle, correspondant à q ensembles de valeurs xh, X2, Xun
des M variables explicatives (P = 1 à q), l'écart-type de cette moyenne est
donné par une formule di peine plus compliqu6e
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Supposons, dans notre exemple, que Zion veuille calculer l'4cart-type
de Z'estimation de Y pour X1 = 8, X2 = 4 et X3 = 6.

On commence par calculer les X.

M M
I Is- =sx ++ IC x.

Y q n j=1 k=1 jk k

oeix.=X!-R.;R.6tant toujours la valeur moyenne de X. sur l'échan-

tillon qui a servi a établir la rêgression.

X: étant maintenant la valeur moyenne des q valeurs Xo.

de X. pour lesquelles on estime Y.

Cette formule donne aussi l'écart-type des points de la régression
elle-mgme en faisant 1/q = O ; en particulier, l'écart-type de la constante
b (tous les X! = 0) est
0

s(b0) = s + c. R.
n j=1 k=1 Jk 3

Nous avons ainsi expos4 les principaux calculs de la r4gression
multiple, mais il nous faut en décrire deux autres, dont on a souvent besoin :

x1 = 8 - 5,0 = 3

X2 = 4 - 5,2 =-1,2

x3 = 6 - 5,3 = 0,7
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Supposons, dans notre exempZe, que Z'on veuiZZe oaZouZer Z'eoart-type 
de Z'estimation de Y pour XI ~ 8, X2 = 4 et X3 = 6. 

enfin s y 

On oommenoe par oaZouZer Zes x. 
J 

XI 8 - 5,0 = 3 

x2 ~ 4 - 5,2 ""-1,2 

x3 6 - 5,3 0,7 

3x(3 xO,1781+(-I,2)xO,07888+0,7xO,02048) 
+(-I,2)x(3xO,07888+(-I,2)xO,04864+0,7 xO,OI369) 
+O,7x (3xO,02048+(-I,2)xO,OI369+0,7xO,02113) 

= 1, 178 

2,893 x Ii + ~ + 1,178 

= 4,366 

L'eoart- type d'une estimation de Y a partir de oe modeZe pour 
XI 4, X2 = 8 et X3 = 6 est dono 4,366 . 

Si Z'on s'interesse maintenant a Za moyenne de q estimations de Y 
par Ze modeZe, oorrespondant a q ensembZes de vaZeurs X el' Xe2, ... , x~ 
des m variabZes expZioatives U = I a q), Z 'eoart-type de aette moyenne est 
donne par une formuZe a peine pZus oompZiquee 

5- = 5 
Y 

ou X. :: X! - X. 
J J J 

x J1. + 1. + 
q n 

m 

L 
j=1 

m 

L 
k =1 

X. etant toujours l a valeur 
J 

tilion qui a servi a etablir 

moyenne de X. s ur 
J 

l a regression. 

1 techan-

X! 
J 

etant main tenant la valeur moyenne des q valeurs X2j 

de X. pour lesquelles on estime Y. 
J 

Cette formuZe donne aussi Z'eoart- type des points de Za regression 
eZZe-meme en faisant I /q 0; en particuZier, Z'ecart-type de Za constante 
bO (tous Zes Xj = 0) est : 

m m 
= s L L 

j =1 k=i 

Nous aVons ainsi expose Zes principaux caZouZs de Za regression 
muZtipZe, mais it nous faut en decrire deux autres, dant on a souvent besoin 
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le calcul de la matrice de corrélation entre variables,

le calcul abrég6 quand on fait sortir une variable de la rggression,

LA MATRICE DE CORRELATION
(1)

C'est un tableau qui donne la corrélation entre toutes les variables
prises deux d deux. On commence par construire la matrice symétrique V suivante

1 2 3 in m+1

1

2

3

m+

(1) en anglais = correlation matrix

On obtient aZors trés simplement le coefficient de corrélation entre les
variables j et k (la variable m+1 est Y )

rik = Vik / iV..
jj Vkk = rkj

On peut l'établir dés que Z'on a fait la 3éme étape des calculs de la régression.

SORTIE D'UNE VARIABLE DE LA REGRESSION

Quand on a constaté qu'une variable xr n'était pas significative,
on peut souhaiter recalculer les diverses statistiques de la régression ampu-
téedecettevariable.ilsuffitpourcelademodifierlesélémentsc.de la

jk

matrice inverse Q X-I et les coefficients b. de la fágon suivante ( r est
l'indice de la variable indésirable)

= b. -C. x b / C
jr r Tr

jk = Cjk - C. x C / C
jr kr rr

Dans notre exemple, supposons que l'on veuille fdire sortir du
modéle la variable xl. Avec les 3 variables explicatives, la matrice inverse
et les coefficients étaient (avec 6 chiffres significatifs) :

Q X Y

Ey2Q Y

- 181 -

(i) Ie cal cuI de 1a matrice de correlation entre variables, 

(iil Ie calcul abrege quand on fait sortir une variable de la regression. 

LA MATRICE DE CORRELATION (I) 

C'e8t un tableau qui donne la cOrTelation entre toute8 le8 variable8 
pri8e8 ~ux a deux. On commence par construire la matrice 8ymetriqUe V suivante 

2 3 ........ m m+1 

I 
2 
3 Q X Q Y 

m 

m+1 Q Y 

On obtient alors tres simplement le coefficient de correlation entre les 
variables j et k (la variable m+1 est Y ) : 

r jk = Vjk I IVjj x vkk = r kj 

On peut l'etablir des que l'on a fait la 3~me etape des calculs de la regression. 

SORTIE D'UNE VARIABLE DE LA REGRESSION 

Quand on a cons tate qu'une variable Xr n'etait pas signi ficative, 
on peut souhaiter reca lculer les diverses statistiques de la regression ampu­
tee de cette variable . Il sUffit pour cela de modifier les elements C' k de la 

matrice inverse Q x-I et les coefficients b. de la fa~on suivante ( rJ est 
l'indice de la variable indesirable) J 

b! b. - C. x b / C 
J J Jr r rr 

Dans notre exemple, supposons que l 'on veuille faire sortir du 
modele la variable XI' Avec les 3· variables expZicatives, la matrice inverse 
et les coefficients etaient (avec 6 chiffres significatifs) 

(1) en anglais correlation matrix 
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La sortie de la variable X1 conduit aux nouvelles valeurs des
coefficients

et de la matrice inverse

On peut ensuite calculer pour la nouvelle régression les diverses
autres statistiques (5éme étape et suivantes).

On peut de la méme fagon gliminer successivement une deuxiéme va-
riable, puis une troisième, ... etc.

Voici donc prgsentgs briévement tous les calculs de la régression
multiple. On les confie généralement è un ordinateur, mais on peut encore les
faire è la main si le probléme traitg n'est pas trop complexe. Il faut alors
veiller, au cours du processus d'inversion de la matrice, è toujours garder
un certain nombre de chiffres significatifs (6 au minimum) et donc è ne pas
arrondir è un certain nombre de "chiffres aprés la virgule".

A26 ANALYSE DES RESIDUS

L'anai:ise des rgsidus est l'accessoire obligg d'un usage inteZ-
Zigent de la rgo'ession multiple. Son objectif est triple

vérifier que les résidus de la régression sont conformes aux hy-
poth'ases du modèle, c'est-i-dire qu'ils sont distribués normale-
ment (1 ), avec une variance homogène, et ne sont pas corrélés
entre eux.

d6celer un êventuel "défaut d'ajustement" (2) du modèle dans
l'apparition d'une tendance syst6matique dans le nuage des résidus.

(I) en anglais = normally distributed (au sens de la loi normale)
(2) en anglais = lack of fit

1 2 3 b

1 0,178102 0,0788790 0,0204789 0,906648
2 0,0788790 0,0486352 0,0136918 -2,56610
3 0,0204789 0,0136918 0,0211257 -0,907211

2 3

2

3

0,0137007
0,00462197

0,00462197
0,0187710

b
2

= - 2,56610 - 0,0788790 x 0,906648 / 0,178102

= - 2,96764

b'
3

= - 0,907211 - 0,0204789 x 0,906648 / 0,178102

= - 1,01146
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I 2 3 b 

I 0,178102 0,0788790 0,0204789 0,906648 
2 0,0788790 0,0486352 0,0 1369 18 - 2,56610 
3 0,0204789 0,0136918 0,02 11 257 - 0,9072 11 

La sortie de ta variabte XI aonduit aux nouvettes vateurs des 
aoeffiaients : 

b' 
2 - 2,56610 - 0,0788790 x 0,906648 / 0,178 102 

- 2,96764 

b' 
3 

0,907211 - 0,0204789 x 0,906648 I 0,178102 

1,0 1146 

et de ta matrice inverse 

2 3 

I 
2 0,0137007 0,00462197 
3 0,00462197 0,0 187710 

On peut ensuite aatauter pour ta nouveUe !'egression tes diverse s 
autres statistiques (Seme etape et suivantes). 

On peut de ta meme faqon etiminer suaaessivement une deuxieme va­
riabZe~ puis une troisieme , ... etc . 

Voiai dona presentes brievement tous tes aatauts de ta regression 
muttipte. On tes aonfie generatement d un ordinateur, mais on peut enaore tes 
faire d la main si le probteme traite n 'est pas trop aomptexe. Il faut ators 
veiZZer~ au cours du processus d 'inversion de Za matrioe~ d toujours garder 
un aertain nombre de ahiffres signifiaatifs (6 au minimum) et dona d ne pas 
arrondir d un certain nombl'e de "chiffres apres la virgule". 

A26 ANALYS E DES RESIDUS 

L 'ana l;lse des residus est t'aaaessoire obtige d'un usage intet ­
tigent de ta regl'e ssion muttipte. Son objectif est tripte 

(i) verifier que les residus de la regression sont conformes aux hy­
potheses du modele, c ' est - a- dire qulils sont distribues normale­
ment (1) , avec une variance homo gene , et ne sont pas correles 
entre eux. 

(ii) deceler un eventuel "d€£aut d I ajustement" (2) du mode l e dans 
l'apparition d ' une tendance systematique dan s Ie nuage des residus. 

(1) en anglais 
(2) en anglais 

normally distributed (au sens de la l.oi normale) 
lack of fit 



ei

o
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(iii) étudier visuellement la forme des relations entre les rgsidus et
les variables explicatives que l'on n'a pas encore introduites
dans le modèle.

Comme Za plupart des calculs de Za rggression multiple, l'analyse
des résidus est trgs fastidieuse à exécuter à La main, mais elle fait normaZe-
ment partie, sous une forme o.ri une autre, de tout bon programme de rggression
muZtiple.

Le rgsidu e d'une observation est la diffgrence entre la vraie
valeur Y (valeur obseroge) de la variable expliquée et la valeur Y estimge
partir de La régression

l'observation
-

Si onreprésentegraphiquementlese.en pnction des Y. , on peut
obtenir des nuages d'allures variges

(i)

e0.
s o.Ou 00.'0 o

o o o e .
ep 0

0 o

C'est le cas idgal, où les rgsidus sont uniformgment répartis
autour de se ro, avec une variance homoggne ; le modgle ne presente appa-
remment pas de caractéristiques indésirables.
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(iii) etudier visuellement la forme des relations entre lea residus et 
les variables explicatives que l'on n'a pas encore introduites 
dans Ie modele. 

Comme la plupart des aalauls de la regression multiple, l'analyse 
des residus est tr~s fastidi euse d exeauter d la main, mais elle fait normale­
ment partie, sous une forme ou une autre, de tout bon programme de regression 
multiple. 

Le residu e d'une observation est la differenae entre la vraie 
valeur Y (valeur observee! de la variable expliquee et la valeur Y estimee 
d partir de la regression 

e i = Yi - Yi ~ pour Z'observation i. 

Si an represente graphiquement les 
obtenir des nuages d'allures variees : 

(i) 

o 
. . 

-- - :.:--- -~~ ~ --- -!. ---:.:-
• 

• 

• . . 
• 

e . en fonation des Y. , on peut 
1 1 

C'est le cas ideal, OU les residus sont uniformement repartis 
autour de zepo~ avec une variance homogene ; Le modele ne presente appa-
remment pas de aaraateristiques indesirables. 



e.

o

o
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_::. - . .. , . . .. . -

Y

Cette distribution marque une tendance systématique des ei en
fonction de Y , qui révéle un défaut d'ajustement. Autrement dit, on pourrait
ajuster aux observations un meilleur modéle en faisant subir aux métes va-
riables de base de nouvelles transformations.

Y

Ici la variance des e1 n'est pas homogêne par rapport a Y. Dans
ce cas, on peut obtenir une meilleure estimation des coefficients en utili-
sant une transformation de la variable Y ou une régression pondérée (voir
§A27 ).

Si Zion représente graphiquement Les ei en fonction d'une variable
X non encore incluse dans le modéle, ils peuvent étre distribués au hasard
ou présenter une tendance plus ou moins systématique comme en (ii) ci-dessus.
Dans ce cas, iZ serait bon d'incZure la variable X dans le modéle ; si la
tendance du nuage des résidus n'est pas lingaire, mais prend l'allure d'une
des courbes de la figure A22 , on fera subir ei X la transformation appro-
priée avant de l'inclure dans le modéle.

Supposons, par exemple, que lion ait Le modéle

Y = b0 + bIXi + b2X2
et que Le graphique des résidus en fonction d'une troisiéme variable

X3présente Zrallure suivante :

(ii) 

o 
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C~tte distribution marque une tendance systematique des ei en 
fonction de Y , qui revele un defaut d 'ajustement . Autrement dit, on pourrait 
ajuster aux obser vations un meilleur modele en faisant subir aux memes va­
riables de base de nouvelles t ransformations . 

( iii) 

.. .. " : " 

. . .. . 
o 

: 

~--------------------~-- y 

Ici la variance des ei n 'est pas homogene par rapport a Y. Dans 
ce cas, on peut obtenir une meilleure estimation des coefficients en utili­
sant une transformation de la variabLe Y ou une regression ponderee (voir 
§ A27 ) . 

Si l 'on represente graphiquement Les e i en fonction d 'une variable 
X non encor e incluse dans le modele, iZs peuvent etre distribues au hasard 
ou presenter une tendance plus ou moins systematique comme en (ii) ci- dessus. 
Dans ce cas, i Z serai t bon d ' inc lure l.a variable X dans le modele ; si la 
tendance du nuage des residus n 'est pas lineaire , mais prend l 'allure d 'une 
des courbes de Za figure A22 , on fera subir a X la transformation appro­
priee avant de L' inclure dans le modele. 

Supposons , par exemple, que l 'on ait le modele 

Y = bO + b lX 1 + b 2X2 
et que Ze graphique des residus en fonction d 'une troisieme variable x3 
presente l 'allure suivante : 
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3

La tendance moyenne semble 6tre une courbe Zégérement
convexe, dont on peut probablement rendre compte en ajoutant X3 et X2 (voir

3figure A22 (e)) au modéle, qui devient

Y = b0 + b1X1 +
b2X2

+
b3X3

+ b4 X2
3

Aprés ajustement de ce second modéle, le graphique des résidus en
fónction de X3 aura probablement une allure semblable au premier graphique
présenté en (0 ci-dessus.

A27 REGRESSION LINEAIRE PONDEREE

On utilise la régression Zinéaire pondérée (1) quand les résidus
n'ont pas une variance homogéne dans le domaine de variation de Y . Ceci se
produit fréquemment quand on fait subir à la variable expliquée des trans-
formations complexes ou quand on traite, dans des problémes d'estimation
de la production, des données de volume (o7.7 la variance augmente avec le
volume).

Dans la régression linéaire pondérée, on associe à chaque obser-
vation i un poids wi judicieusement déterminé, soit empiriquement, soit par
des considérations théoriques, et on minimise la somme E w. e? (méthodei
desmoindrescarréspondérés(2)).C'esteriprenantpourw.des valeurs

proportionnelles è 1/s oè
si

est nécart-type de Y pour la valeur Y. ,i
qu'on obtient le meilleur ajustement.

en anglais = weighted linear regression
en anglais = weighted least squares

o 
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La tendanae moyenne (- - - -) 
aonvexe, dont on peut probabZement rendre 
figure A22 (e» au modeZe, qui devient 

sembZe etre une aourbe Ze~erement 
aompte en ajoutant x3 et X3 (voir 

Y = bO + blX I + b 2X2 + b3X3 + b4X~ 

Apres ajustement de ae seaond modeZe, Ze graphique des residus en 
fonation de x3 aura probabZement une aZZure sembZabZe au premier graphique 
presente en (i) ai-dessus. 

A27 REGRESSION LINEAIRE PONDEREE 

On utiZise Za regression Zineaire ponderee (1) quand Zes residus 
n 'ont pas une variance homogene dans Ze domaine de variation de Y .. Ceci se 
produit frequemment quand on fait subir a Za variabZe expliquee des trans­
formations aompZexes ou quand on traite, dans des probZemes d'estimation 
de Za produation, des donnees de voZume (ou Za varianae augmente ave a Ze 
voZume) • 

Dans Za regression Zineaire ponderee, on associe a chaque obser­
vation i un poids Wi judiaieusement determine, Bait empiriquement , Bait par 
des considepations theoriques, et on minimise La somme L w. e? (me thode 

i 1 1 

des moindres aarres ponderes (2». C'est en prenant pour w. des vaZeurs , 
proportionneZZes 

qu'on obtient Ze 

(1) en anglais 
(2) en anglais 

a lis? ,ou s. est Z'eaart - type , , 
meiZZeur ajustement. 

weighted linear regression 
weighted least squares 

de Y pour Za vaZeur Y. , , 
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Voici comment on peut calculer empiriquement les poids w.

i] Ajuster le mod&le par régression non pond6r6e, en suivant la mgthode
exposêe au chapitre précédent.

2 Calculer les cart-6s des r6sidus

e2 = (Y. - Y.)2

131 Puis

(i) soit tabuler les valeurs moyennes de wi (= 1/e?) par classe
de valeurs de Y. ou des variables explicatives X.

aux X.

etvutinserpourattribuerunpoidsw.(=.1 re?) à chaque

observation ; une r6gression simple de e2 sur une puis-
sance (1,2,3,) de Y ou de l'une des X peut convenir dans
la plupart des cas.

Des considgrations théoriques peuvent aussi conduire et une formule
donnants.etdoncw.enfonctiondesX.ou de Y..

Pour la régression lin4aire pondérée à une seule variable explica-
tive, les calculs à fdire sont les suivants

Calculer les sommes, sommes de carrés sommes de_produits pon&-irêes

A = Ew. B = Ew. X. C w. X?

D = Ew. Y. E = Zw. Y? F = Ew. X. Y.

Calculer les moLennes et les sommes de carrés et de_Eroduits

centréespondérées

x = B/A y = D/A

SCx = C-B2/A SP = F-BxD/A SC = E-D2/A
yx Y

131 Continuer les calculs d_partir de la Tiane 11 de l'imrimé A2

(Statform 11 ce DAWKINS, 1968).

Pour la régression multiple pondérge, les principes Ongraux sont
les mémes ; lee bons programmes de régression offrent souvent une possibilit4
de pondgration.
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Voiai aomment on peut aalauler empiriquement les poids w. 
< 

OJ Ajuster le modele par regression non poncleree, en suivant la methode 
exposee au chapitre precedent. 

CD Cal euler les carres des residus : 

e? ~ (Y. _ Y.) 2 
< < < 

QJ Puis 

donnant 

(i) sait tabuler les valeurs moyennes 
de valeurs de Y. au des variables 

< 

de wi (~ I/e?) par classe 
explicatives~ X. 

< 

(ii) sait ajuster une regression reliant e? a y. au aux X. 
< < < 

et l'ut iliser pour attribuer un poids w . ( =I /e~) a chaque 
< < 

observation ; une regress ion simple de e 2 sur une puis­
sance (1,2,3,0") de Y au de llune des X peut convenir dans 
l a plupart des cas. 

Des aonsiderations theoriques 
s. et done w. en fonetion des x. 

< < < 

peuvent aussi 
ou de Y • • 

< 

eonduire a une formule 

Pour la regression lineaire ponderee a une seule variable expz,:"a­
tive~ les calcuZs d faire sont les suivants : 

[0 fgl~gI~~_I~~_~~~~~L_~Q~~~_4~_£~~r~~L_~Q~~~_4~-E~Q4~f~£_E~£~~I~~~ 

D Ew. y. 
< < 

E Ew. Y? 
< < 

c 

F 

Ew. x? 
< < 

Ew. X. Y. 
< < < 

co q~I£~I~~_I~~_~eu€~~~~_€~_I€~_~e~€~_~~_£~~~~~_~~_~~-E~~~i~~ 
Q~~~~~_E2~~~E~~~_ 

X : B/A 

sc x 

y ~ D/A 

SP ~ F-BxD/A 
yx 

sc ~ E-D2/A 
Y 

CD q~!i~~~_I~~_£~I£~I~_~-E~~~i~_~~_I~_Iia~€_ZZ_~~_I~i~~i~_~~ 
iStatfo'1'm 11 ce DAWKINS, 1968). 

Pour Za regression multiple ponder ee, les prinaipes generaux sont 
les memes ; les bons programmes de regression offrent souvent une possibilite 
de ponderation . 



- 187 -

Pour justifier l'emploi de la regression ponderée, il faut

soit avoir un argument théorique sérieux a priori,
soit avoir observé une tendance bien nette dans la distribution
des carrés des résidus en fonction de Y, qui pourra servir de
base è une pond-ération empirique.

Si Zion a obtenu pop regression des fbnctions bien ajustées, avec
un R élevé, il est peu probable qu'une ponderation puisse ameliorer sensible-
ment la qualité de l'ajustement. On peut considerer la regression ponderée
comme un perfectionnement de la regression, c n'eMployer qu'apres avoir ter-
miné l'analyse classique des données.

A28 COMPARAISON D'EQUATIONS OBTENUES PAR REGRESSION

On a souvent besoin de savoir si plusieurs fonctions obtenues par
regression sont suffisamment semblables pour que Zion soit autorisé a les
remplacer par une seuZe. Tel est le cas, par exemple, quand on souhaite re-
grouper des donnees d'essences differentes ayant un comportement similaire, ou
de forêts, de regions, de types de station ou de provenances differentes.

Les regressions è comparer peuvent etre des regressions
(avec une seule variable explicative) ou multiples. IZ existe deux metizodes
principales de comparaison

L'analyse de covariance : elle convient peut-être mieux au calcul
manuel et A la r6gression simple, bien que rien n'empêche de l'ap-
pliquer à la régression multiple.

Les tests de significativité sur des variables conditionnelles
cette méthode s'applique tr6s bien à des interactions et à des
modêles complexes, mais conduit A une formulation comportant un
grand nombre de variables. Elle permet d'adapter des programmes
standards de régression multiple à des probremes de comparaison
de r6gression.

L'analyse de covariance (1) constitue un vaste sujet. Nous n'en retiendrons
ici que les techniques è employer pour comparer

les pentes et les constantes de plusieurs regressions simples. Nous avons
choisi comme exemple, pour presenter les calculs, les courbes volume-hauteur
de deux plantations (I et II) geographiquement distinctes, construites cha-
cune sur l'observation de 10 placettes temporaires ; la figure A23 est la
representation graphique de ces données, presentees dans le tableau A21.
Le probleme est de decider si lion peut rassembler les 20 donnees pour leur
ajuster une courbe de regression unique et satisfbisante pour Les deux pZan-
tations. Le modele d ajuster est la fbnction

log10 V = a + b
x

log10

en anglais = covariance analysis
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Pour justifier Z'empZoi de Za regression ponderee, iZ faut 

- sait avoir un argument theorique serieux a priori, 
- sait avoir observe une tendance bien nette dans l a distribution 

des carres des residus en fonction de Y, qui pourra servir de 
base a une ponderation empirique. 

Si Z'on a obtenu pa ~ regression des fonctions bien ajustees, avec 
un R eZeve, iZ est peu probabZe qu'une ponderation puisse ameZiorer sensibZe­
ment Za quaZite de Z'ajustement. On peut considerer Za regression ponderee 
comme un perfectionnement de Za regression, d n'employer qu'apres avoir ter­
mine l'analyse classique des donnees. 

A28 COMPARAISON D'EQUATIONS 08T ENUES PAR REGRESSION 

On a souvent besoin de savoir si pZusieurs fonctions obtenues par 
regression sont suffisamment semblables pour que l'on soit autorise ales 
remplacer par une seule. Tel est le cas, par exemple, quand on souhaite re­
grouper des donnees d'essences differentes ayant un comportement similaire, au 
de forets, de regions, de types de station ou de provenances differentes. 

Les regressions d comparer peuvent €tre des regressions s '>-.r;> ~ es 
(avec une seule variable explicative) ou multiples . Il existe deux ",,JcllOdes 
principales de comparaison : 

(i) ~~~~~lx~~_~~_££y~!i~~£~: elle convient peut-etre mieux au calcul 
manuel et a la regression simple, bien que rien n'empeche de l'ap­
pliquer a la regression multiple. 

(ii) ~~~_E~~E~_~~_~ig~ifi£~EiyiE~_~~!_~~~_Y~!i~~l~~_£~~~iEi~~~~11~~ 
cette methode s'applique tres bien a des interactions et a des 
mocleles complexes, mais conduit a une formu lation comportant un 
grand nombre de variables. El1e permet d'adapter des programmes 
standards de regression multiple a des problemes de comparaison 
de regression. 

L'analyse de covariance (1) constitue un vaste sujet. Nous n'en retiendrons 
.......... .. . .......... iei que les techniques d employer pour comparer 
les pentes et les canstantes de pZusieurs regressions simples. Nous avons 
choisi camme exempZe~ pour presenter les calculs~ les courbes volume-hauteur 
de deux plantations (I et II) geographiquement distinctes, construites cha­
cune sur l'observation de 10 placettes temporaires ; la figure A23 est la 
representation graphique de ces donnees, presentees dans le tableau A21. 
Le probleme est de decider si Z'on peut rassembler les 20 donnees pour leur 
ajuster une courbe de regression unique et satisfaisante pour les deux plan­
tations. Le modele a ajuster est la fonction 

l og lO V = a + b x loglO H - (I) 

(1) en anglais covariance analysis 
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Figure A23 - Exemple de comparaison de courbes de regression
volume-hauteur.
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Figure A23 - Exemple de comparaison de courbes de regression 
volume-hauteur. 
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Tableau A21 : Donnaes, originales et transformées, des deux
plantations-de l'exemple de comparaison de
rêgressions.

C'est la forme lin6arisée par transformation des variables, pour
permettre l'estimation des paramètres a et b par régression simple, du mo-
dèle :

V = A x Hb - (2)

où A = 10a ; sous cette forme, on peut calculer des points de la courbe
ajustge pour les reporter sur papier millimétré simple.

On calcule les sommes, les sommes de carrés et de produits croisés
des données transfbrmées (tableau A21 ) d'une part pour chacun des jeux de
données séparément, d'autre part pour l'ensemble des deux jeux

Placette n° Volume

(m3/ha)

Hauteur

(m)

LogioV

Y

Log10 H

x

PLANTATION I
1 30,0 12,9 1,4771 1,1106
2 23,3 11,6 1,3674 1,0645
3 212,6 24,9 2,3276 1,3962
4 15,1 10,8 1,1790 1,0334
5 50,4 15,8 1,7024 1,1987
6 189,4 25,8 2,2774 1,4116
7 68,7 18,2 1,8370 1,2601
8 221,2 25,4 2,3448 1,4048

9 123,9 22,1 2,0931 1,3444
10 60,8 16,7 1,7839 1,2227

PLANTATION II
11 70,6 15,4 1,8488 1,1875
12 131,3 18,5 2,1183 1,2672
13 201,7 24,6 2,3047 1,3909
14 156,6 22,9 2,1948 1,3598
15 136,2 20,8 2,1342 1,3181
16 87,0 16,7 1,9395 1,2227
17 95,0 16,5 1,9777 1,2175

18 108,4 17,7 2,0350 1,2480
19 93,6 18,0 1,9713 1,2553
20 57,7 15,3 1,7612 1,1847

Tableau A21 

Placette n Volume 

(m3/ha) 

PLANTATION I 
1 30,0 
2 23,3 
3 212,6 
4 15,1 
5 50,4 
6 189,4 
7 68,7 
8 221,2 
9 123,9 

10 60,8 

PLANTATION II 
11 70,6 
12 131,3 
13 201,7 
14 156,6 
15 136,2 
16 87,0 
17 95,0 
18 108,4 
19 93,6 
20 57,7 
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Donnees, originales et transformees, des deux 
plantations· ·de I' exemple de comparaison de 
regressions. 

Hauteur LoglOV Log lO H 

(m) y x 

12,9 1,4771 1,1106 
11,6 1,3674 1,0645 
24,9 2,3276 1,3962 
10,8 1,1790 1,0334 
15,8 1,7024 1,1987 
25,8 2,2774 1,4116 
18,2 1,8370 1,2601 
25,4 2,3448 1,4048 
22,1 2,0931 1,3444 
16,7 1,7839 1,2227 

15,4 1,8488 1,1875 
18,5 2,1183 1,2672 
24,6 2,3047 1,3909 
22,9 2,1948 1,3598 
20,8 2,1342 1,3181 
16,7 1,9395 1,2227 
16,5 1,9777 1,2175 
17,7 2,0350 1,2480 
18,0 1,9713 1,2553 
15,3 1,7612 1,1847 

C'est la forme linearisee par transformation des variables, pour 
permettre l'estimation des param~tres a et b par regression simple, du mo­
~le : 

- (2) 

ou A = lOa; sous aette forme, on peut aalauler des points de la aourbe 
ajustee pour les reporter sur papier millimetre simple. 

On aalaule les sommes, les 80mmes de aarres et de produits aroises 
des donnees transformees (tableau A21 ) d 'une part pour ahaaun des jeux de 
donnees separement, d'autre part pour l'ensemble des deux jeux : 
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A partir de ces calculs de base, on peut procgder d l'analyse de
variance. On calcule pour cela lee quantités suivantes, où E signifie somme
de I et II

Somme des carrés "entre coefficients b"

SCb = ZSCE - (ESPxy)2/ESCx

soit pour l'exemple choisi

SCb = (1,54671+0,21712)-(0,53398+0,09837)2/(0,18435+0,04457)

= 0,01708

Somme des carrês "entre coefficients a"

SCa = ESCy - ESCE

= (1,56198+0,24072)-(1,54671+0,21712)

= 0,03887

Somme des carr-és résiduelle

SCR = SCyE - (SCa + SCb + SCEE)

où l'indice E est la marque de statistiques concernant la régression
d'ensemble, construite sur l'ensemble des données. Pour l'exemple
choisi, on obtient

SCR = 1,98243-(0,03887+0,01708+1,83884)

= 0,08764

Statistique

I

Oriine des données

II E(ensemble)

Ey 18,38954 20,28547 38,67501
Ey2 35,37950 41,39075 76,77025

Ex 12,44696 12,65166 25,09862

Ex2 15,67703 16,05102 31,72805

Exy 23,43337 25,76286 49,18623
n 10 10 20

SCy= Ey2_(Ey)2/n 1,56198 0,24072 1,98243

SCx=Ex2-(Ex)2/n 0,18435 0,04457 0,23101

SPxy=Exy-ExxEy/n 0,53398 0,09837 0,65176

Coefficients
b = SPxy/SCx 2,89657 2,20716 2,82135

a = (Ey-bxEx)/n - 1,76640 - 0,76388 - 1,60685

Somme des carrés expli-
guée par la regression

SCE=bxSPxy 1,54671 0,21712 1,83884
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Ori ine des donnees Statistique --------------- ---------------- ----------------
I II E(ensemble) 

Ey 18, 38954 20,28547 38,67501 
Ey2 35,37950 41,39075 76,77025 
Ex 12,44696 12,65166 25,09862 
Ex 2 15,67703 16,05102 31,72805 
Exy 23,43337 2S,76286 49,18623 
n 10 10 20 

scy=Ey2-(Ey)2/n 1,56198 0,24072 1,98243 

SCx=Ex2-(Ex)2/n 0,18435 0,04457 0,23101 

SPxy=Exy-ExxEy/n 0,53398 0,09837 0,65176 

Coefficients : 

b = SPxy/SCx 2,89657 2,20716 2,82135 
a = (Ey-b xEx)/n - 1,76640 - 0,76388 - 1,60685 

Somme des carn!!s expli-
quee par la regressi on :. 

SCE=bxSPxy 1,54671 0,21712 1, 83884 

A partir de aes aalauls de base, on peut proaeder a l'analY8e de 
varianae. On aalaule pour aela les quantites 8uivante8, OU E signifie somme 
de I et II 

(i) Somme des carres "entre coefficients bl! 

(ii) 

(iii) 

SCb = ESCE - (ESPxy)2/ESCx 

80it pour l'exemple ahoisi 

SCb (1,54671+0,21712) -(0,53398+0,09837) 2/(0, 18435+0,04457) 

= 0,01708 

Somme des carres "entre coefficients a" 

SCa LSCy - LSCE 

(1,56198+0,24072)-(1,54671+0,2 1712) 

0,03887 

Somme des car res residuelle : 

SCR = SCy -E (SCa + SCb + SCEE) 

ou l'indiae E est la marque de statistiqueB aonaernant la regression 
d 'ensemble, aonstruite sur l'ensemble des donnees. Pour l'exemple 
ahoisi, on obtient : 

SCR 1,98243-(0,03887+0,01708+1,83884) 

0,08764 



Statistique

SCyE

SCR

SCb

SCa

SCEE
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(iv) Si r est le nombre de régressions comparges et nE le nombre total

d'observations pour l'ensembie des régressions, voici Les nombres
de degrés de liberté des quantitgs ci-dessus

Nombre de d.d.i.

n-]1

On peut alors dresser le tableau d'andlyse de variance pour la
comparaison des régressions

Les valeurs de F-observé s'obtiennent en divisant le carrg moyen
concerng par le carré moyen rgsiduel SCR/(nE-20. Les astérisques caractérisent
le degrg de significativitg des diverses valeurs de F-observé : on le déter-
mine en se réfgrant aux tables statistiques de la variable de FISHER (ici d
1 et 16 d.d.Z. pour les trois F-observgs) pour les seuiZs de probabilité de
5 % (*), 1% (**) et 0,1% (***). D'aprgs le tableau ci-dessus, la régression
d'ensemble est hautement significative (iZ y a une probabilité trgs faible
d'obtenir cette valeur de F-observé en cas d'absence de liaison statistique).
La diffgrence entre les pentes des deux rggressions n'est pas significative,
c'est-d-dire qu'eZZe peut étre due aux effets de l'échantillonnage au hasard
sur les deux jeux de données. En revanche, leo constantes présentent une
fgrence significative au seuil de 5%, ce qui sugggre que les régressions sont
distinctes bien qu'ayant la même pente. On en conclut done que l'on ne peut
pas rassembler Les données des deux plantations, pour faire des prévisions
d partir d'une rggression d'ensemble unique, sans perte de précision sur les
résultats.

Source de variation Somme de
carre's

d.d.l. Carr6 moyen F-observe

Expliquée par la ré-
gression d'ensemble

(SCEE)
1,83884 1 1,83884 335,7 ***

Entre pentes (SCb) 0,01708 1 0,01708 3,1

Entre constantes (Sca) 0,03887 1 0,03887 7,1 *

Résiduelle (SCR) 0,08764 16 0,005478 -

Totale (SCyE) 1,98243 19 - -
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(iv ) Si r est le nombre de regressions oomparees et n E le nombre total 

d 'observations pour l ' ensemble des regressions, voioi les nombres 
de degres de liberte des quantites oi- dessus 

Stati s t ique Nombre de d . d .I. 

SCYE n -
E 

SCR n -E 2r 

SCb r -

SCa r -

SCEE 

On peut alors dresser le tableau d 'analyse de varianoe pour la 
aomparaison des regressions : 

Source de variation Somme de d. d. I. Carre moyen F-ohserve 
carres 

Expliquee par la re-
gression d ' ensemble 

{SCEEJ 1 , 83884 1 1,83884 335,7 *** 

Ent re pent es {SCbJ 0,01708 1 0,01708 3,1 

Entre cons tantes (Sea) 0 , 03887 1 0,03887 7,1 * 
Residuelle (SCR) 0 , 08764 16 0,005478 -
To t ale (SCYEJ 1,98243 19 - -

Les valeurs de F-observe s'obtiennent en divisant le oarre moyen 
oonoerne par le oarre moyen residuel SCR/(nE- 2r). Les asterisques oaracterisent 
le degre de significativite des diverses valeurs de F-observe : on le deter­
mine en se referant aux tables statistiques de la variable de FISHER {ioi a 
1 et 16 d .d.l. pour les troi s F-observesJ pov~ les seuils de probabilite de 
5 % {*J , 1% {**J et 0,1% {***J . D'apres le tableau oi- dessus, la regression 
d 'ensemble est hautement signifioative (il y a une probabilite tres faible 
d 'obtenir cette valeur de F-observe en cas d'absence de liaison statistiqueJ. 
La difference entre les pentes des deux regressions n'est pas significative, 
c 'est- a-dire qu'elle peut etre due aux effets de l'echantillonnage au hasard 
sur Zes deux jeux de donnees. En revanche, les constantes presentent une dif­
ference significative au seuil de 5%, ce qui suggere que les regressions sont 
distinctes bien qu'ayant la meme pente. On en conclut done que l'on ne peut 
pas rassembler les donnees des deux plantations, pour faire des previsions 
a partir d 'une regression d 'ensemble unique, sans perte de preoision sur les 
resultats . 



regression

- 192 -

Cette méthode de comparaison de régressions, peut étre appliquée
n'importe qua nombre de rggressions simples ; iZ suffit, dans Les calculs de
SCa et SCb ci-dessus, de faire les sommes E sur toutes les rggressions à compa-
rer. DAWKINS (voir la bibliographie) propose une fiche de calcul permettant
de comparer jusqu'd 4 rggressions.

Utilisation de variables conditionnelles pour la comparaison d'équations de

Une variable conditionnelle (1)est une variable qui prend pour
chaque observation la valeur O ou 1 seZon que cette observation fait partie
ou non d'un sous-ensemble déterming. On peut utiliser de tales variables
pour comparer des gquations de rggression et pour l'ajustement simultang

plusieurs jeux de données (rggression "sgrige", voir A29).

Reprenons l'exemple ci-dessus o71 Zion comparait les courbes volume -
hauteur obtenues par rggression simple sur deux plantations diffgrentes, I et
II. Pour chaque plantation, on a un modgle :

logV=a+bxlog H -(1)

On peut construire un modgle unique pour les deux jeux de données
en introduisant une variable supplgmentaire Z qui vaut 0 pour les données
provenant de la plantation I, et 1 pour les données de la pZantation II. Ce
modgle est le suivant

log V = (al + a2Z) + (b/ + b2Z) X log H -(3)

Pour les observations. oa Z=0 (plantation I), il conduit à:

log V = al + bi x log H -(4)

mais quand Z=1 (plantation II), iZ devient

log V = (a1+a2) + (b1+b2) x log H -(5)

Pour ajuster l'équation (3) par rggression lingaire, on éte tout simplement
les parenthgses et on obtient

log V = al + a2 x Z + b1 x log H + b2 x Z log H -(6)

qui est un modgle de régression lingaire d 3 variables explicatives

Y = al + a2X1 + b1X2 + b2X3

(1) en anglais = conditional variable
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Cette m~thode de aomparaison de r~gressions, peut etre appliq~e d 
n'importe quel nombre de r~gression8 simples; il sUffit, dans les aalauls de 
SCa et SCb ai- dessus, de faire les sommes E sur toutes les ~gressions d aompa­
rer. DAWKINS (voir la bibliographie) propose une fiche de calcul permettant 
de aomparer juequ'd 4 r~gressions. 

Utilisation de variables conditionnelles pour la comparaison d'equations de ........................................................................... 
regression .......... 

Une variable aonditionnelle (l)est une variable qui prend pour 
ahaque observation la valeur 0 ou 1 selon que aette observation fait partie 
ou non d'un soue-ensemble d~termin~ . On peut utiliser de telles variables 
pour aomparer des ~quations de ~gression et pour Z'ajustement simultan~ 
d plusieurs jeux de donnees (r~gres8ion "s~ri~e", voir § A29). 

Reprenons l'exemple ai-dessus OU l'on aomparait les aourbes volume­
hauteur obtenues par r~gres8ion simple sur deux plantations diff~rentes, I et 
II. Pour ahaque plantation, on a un modele : 

log V = a + b x log H -( I ) 

On peut aonstruire un modele unique pour les deux jeux de donn~es 
en introduisant une variable suppl~mentaire z qui vaut 0 pour les donnees 
provenant de la plantation I, et 1 pour les donnees de la plantation II. Ce 
modele est le suivant : 

log V = (a l + a2Z) + (hI + b2Z) x log H -(3) 

Pour les observations. OU z=o (plantation I), il aonduit d 

log V = a
l 

+ b
l 

x log H -(4) 

mais quand Z=I (plantation II), il devient 

-(5) 

Pour ajuster l'equation (3) par r~gression lin~aire, . on ate tout simplement 
les parentheses et on obtient : 

log V = a
l 

+ a2 x Z + b
l 

x log H + b2 x Z log H -(6) 

qui est un modele de ~gression li~aire d 3 variables expliaatives 

(1) en anglais = conditional variable 
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Un programme de régression multiple donne, pour les coefficients et
leurs t-observés, les valeurs suivantes

Ces vaZeurs de t-observé (d 16 degrés de liberté) conduisent d
des conclusions un peu différentes de l'analyse de covariance. It faut en ef-
fet examiner la significativité de a2 et b2 qui représentent respectivement
les différences entre constantes (az) et entre pentes (b9)des équations des
deux pZantations ; les deux sont tres significativement aifférents de zéro au
seuil de 5 % : on ne peut done adMettre ni l'égalité des pentes, ni celle des
constantes.

Rappelons que l'analyse de covariance conduisait d rejeter l'éga-
lité des constantes, mais d adMettre celle des pentes. Cette différence dans
les conclusions auxquelles conduisent les deux méthodes ne doit pas choquer,
car les modéles statistiques et les hypothéses testges n'y sont pas les
mames ; l'analyse de covariance pose la question

"Est-ce que l'une ou l'autre des r6gressions (ou les deux) diffère signifi-
cativement de la régression d'ensemble ?".

tandis que la technique utilisant des variables conditionnelles demande

"Est-ce que la constante (a1+a2) ou la pente (b1+b2) de la seconde regression
diff6re de la constante (a1 ) ou de la pente (b1 ) de la première ?".

On notera que ce second test est plus sensible aux différences que
Le premier, mais qu'il est moins pertinent quand il s'agit de savoir si l'on
peut sans risque regrouper Les régressions.

Les valeurs des coefficients de chacune des deux régressions se
déduisent immgdiatement des résultats ci-dessus, et sont d'ailleurs identi -
ques d celles que fournit l'analyse de covariance

Plantation I : Constante =
a1

= - 1,76640

Pente = b1 = 2,89657

Plantation II : Constante = a1+a2 = - 0,76461

Pente = b1i-b2 = 2,20773

Coefficient valeur t-observé

a/
- 1,76640 - 12,3

a2
1,00179 3,1 (**)

b1
2,89657 25,2

b2
- 0,68884 - 2,7 (*)
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Un programme de regression muZtipZe donne, pour Zes ooefficients et 
Zeurs t-observes, Zes vaZeurs suivantes : 

Coeffic ient valeur t-observe 

a
1 

- 1,76640 - 12,3 

a
2 

1 , 00179 3, 1 (**) 

b
1 

2,89657 25,2 

b
2 

- 0,68884 - 2,7 (*) 

Ces vaZeurs de t - observe (d 16 degres de Ziberte) conduisent d 
des concZusions un peu differentes de Z'anaZyse de oovariance. IZ faut en ef­
fet examiner Za significativite de a2 et b2 qui representent respectivement 
Zes differenoes entre constantes (a2l et entre pentes (b2ldes equations des 
deux pZantations ; Zes deux sont tres significativement differents de zero au 
seuiZ de 5 % : on ne peut donc admettre ni Z'egaZite des pentes, ni ceZZe des 
aonstantes . 

RappeZons que Z'anaZyse de covariance oonduisait d r ejeter Z'ega­
Zite des constantes, mais d admettre ceZZe des pentes . Cette difference dans 
Zes concZusions auxqueZZes conduisent Zes deux methodes ne doit pas choquer, 
car Zes modeZes statistiques et Zes hypotheses testees n'y sont pas Zes 
memes; Z'analyse de covariance pose la question 

"Es t-ce que l'une ou l'autre des regressions (ou les deux) differe s i gnif i­
cativement de l a regression d'ensemble ?". 

tandis que Za technique utiZisant des variabZes conditionneZZes demande : 

"Es t - ce que l a constant e (a t+aZ) ou la pente (b l+bZ) de la seconde regression 
dif f er e de l a cons tant e (a

l
) ou de l a pente (b

I
) de l a premi ere ?". 

On notera que ce second test est pZus sensibZe aux differences que 
le premier~ mais qu'il est mains pertinent quand il s'agit de savoir si l'on 
peut sans risque regrouper Zes regressions. 

Les vaZeurs des coefficients de chacune des deux regressions se 
aeduisent immediatement des resuUats ci - dessus, et sont d'aiZZeurs ide.nti­
ques d ceZZes que fournit Z'anaZyse de covariance 

Plantation I Constante a l - 1,76640 ---------- --
Pente b l 2,89657 

~!e!!~~~~~!!_!! Constante a}+aZ 0, 76461 

Pente b l+b 2 2,20773 
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Si ces chiffres peuvent différer à partir de la troisième décimale
de ceux qui avaient été obtenus, c'est que ces derniers avaient été calculés
ei la main avec seulement 5 à 8 chiffres significatifs alors que la rggression
avec variables conditionnelles a été traitée par ordinateur avec 15 chiffres
significatifs.

L'utilisation de variables conditionnelles peut devenir assez
complexe, mais elle présente toujours l'intéret d'une grande souplesse. Par
exemple, gtant donné une variable expliquée Y et une variable expZicative X,
il suffit d'une variable conditionnelle z pour construire un modéle à pente
unique mais à constantes différentes pour deux jeux de données

Y = C0 + CIZ + C2X

Pour trois jeux de données, deux variables conditionnelles devien-
nent nécessaires, par exemple

Z1 = 0 paur les donnêes du jeu 1

1 1 pour les données des jeux 2 et 3

Z2 = 0 pour les donn6es des jeux I et 2
1 pour les données du jeu 3

et le modèle permettant de comparer les régressions simples avec pentes et
constantes différentes est alors

Y = Co + CIZI + C2Z2 + C3X + C4Z1X + C5Z2X

On trouvera d'autres informations sur l'utilisation des variables
conditionnelles dans le paragraphe suivant.

A29 REGRESSION SERIEE (1) AVEC EMPLOI DE VARIABLES CONDITIONNELLES

Nous avons déjà parlé des variables conditionnelles, qui peuvent
prendre la valeur O ou 1,dans le paragraphe précédent. Outre Zeur utilité
dans la comparaison des régressions, ales peuvent servir à ajuster un modale
de régression à des données "sériées" (2)

On a des données sériées quand les mesures sont groupées par unités
ou placettes d'échantillonnage, auquel cas la régression "intra-placette"
peut différer de Za.régression d'ensemble. Le cas se présente, dans Les études
de production forestiére, quand les mesures sont faites sur des placettes
permanentes : les données sont alors groupges par placettes. En voici un
exemple typique

en anglais = nested regression
en anglais = nested data
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Si ces chiftres peuvent diff~rer d partir de la troisieme ~cimale 
de ceux qui avaient ~t~ obtenus, c'est que ces derniers avaient ~t~ calcul~s 
d la main avec seulement 5 d 8 chiffres significatifs alors que la ~gression 
avec variables conditionnelles a ~t~ trait~e par or dinateur avec 15 chiffres 
significatifs. 

L'utilisation de variables conditionnelles peut devenir assez 
complexe, mais elle pr~sente t oujours l 'int~r&t d'une grande souplesse. Par 
exemple, ~tant dOnn~ une variable expliqu~e Y et une variable explicative x, 
il sUffit d'une variable conditionnelle Z pour construire un modele a pente 
unique mais a constantes diff~rentes pour deux jeux de donn~es 

Y = Co + c1z + CZX 

Pour trois jeux de donn~es, deux variables conditionnelles devien­
nent neaes8aires~ par exemple 

o paur les donnees du jeu 1 
I pour les donnees des jeux 2 e t 3 

Zz = 0 
1 

pour l es donnees des jeux 
pour le s donnees du jeu 3 

et Z 

et le modele permettant de comparer les r~gressions simples avec pentes et 
constantes differentes est alors : 

Y = Co + C1Z 1 + CZZ Z + C3x + C4z Ix + CSZZX 

On trouvera d'autres informations sur l 'utilisation des variab les 
conditionnelles dans le paragraphe suivant . 

A29 REGRESSION SERIEE (1) AVEC EMPLOI DE VARIABLES CONDITIONNEL LES 

Nous avons deja parle des variables conditionnelles, qui peuvent 
prendre la valeur 0 ou 1,dans le paragraphe pr~cedent . Outre leur uti lite 
dans la comparaison des regressions, elles peuvent servir a ajuster un modele 
de regression d des donnees "seriees" ( 2). . 

On a des donn~es seriees quand les mesures sont group~es par unit~s 
ou plaaettes d 'echantilZonnage, auqueZ cas Za regression "intra-placette" 
peut differer de la . r~gression d 'ensemble . Le cas se pr~sente, dans les etudes 
de production forestiere, quand les mesures sont faites sur des placettes 
permanentes : les donn~es sont alor s group~es par placettes. En voici un 
exemple typique : 

( 1) en anglai s 
(2) en anglais 

nested regression 
nested data 
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Exemple : la figure A24 représente graphiquement des données hauteur-age
provenant de 5 placettes permanentes mesurées 3 ou 4 fois. Le pro-
blème est d'évaluer la "pente" moyenne de la reZation hauteur-age
en utilisant un modèle parabolique de la forme

H = b0 + bIA + b2A2 -(1)

où
b1

et b2 sont supposés identiques pour toutes les placettes
mais où

b0 -

peut varier pour exprimer un effet de la station.

Si on analyse les données de la figure A24 par régression en utili-
sant comme modèle l'équation (1) et en considgrant toutes les observations
comme distinctes et indépendantes les unes des autres, on obtient pour les
coefficients les valeurs suivantes

b0 = 7,807

b/ = 0,6939

b2 = - 0,008652

avec un coefficient de corrélation R = 0,74 et un F-observé = 7,76, avec 2 et
13 degrés de liberté. La régression est donc significative au seui7 de 1%.

On peut voir sur la figure A24 que cette régression (en traits
interrompus) sous-estime manifestement la pente moyenne des mesures.

Pour y remédier, íZ convient d'ajuster un mod-ele sérié, dans le-
quel on introduit les 4 variables artificielles

P2
ei

P5
définies comme suit

P2 = 1 pour les données de la placette 2 , 0 pour les autres données

P3 = 1 pour les donn6es de la placette 3 , 0 pour les autres donné-es

P4 = 1 pour les donn6es de la placette 4 , 0 pour les autres données

P5 = 1 pour les données de la placette 5 , 0 pour les autres dormées.

Le modèle est le suivant

H =
al + a2P2 + a3P3 + a4P4 + a5P5 + bIA + b2A2 -(2)

où les ai et bi sont les coefficients de la régression. C'est toujours un
modèle parabolq,que, mais avec une constante différente pour chaque placette.
Les valeurs de cette constante sont

Placette Constante
1 al

2 al+a2

3 al-l-a3

4 ali-a4

5 al+a5

Exemple 
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la figure A24 represente graphiquement des donnees hauteur-age 
provenant de 5 placettes permanentes mesurees 3 ou 4 fois. Le pro­
bleme est d'evaluer Za "pente" moyenne de La relation hauteux>- age 
en utilisant un modele parabolique de la forme : 

-( 1) 

ou b
l 

et b 2 sont supposes identiques pour toutes les placettes 
mais ou bO peut varier pour exprimer un effet de la station. 

Si on analyse les donnees de la figure A24 par regression en utili­
sant comme modele l'equation (I) et en considerant toutes les observations 
comme distinctes et independantes les unes des autres, on obtient pour les 
coefficients les valeur" suivantes : 

bO 7,807 

b I 0,6939 

b 2 0,008652 

aveo un coefficient de correlation R = 0,74 et un F-observe = 7,76~ avec 2 et 
13 degres de liberte. La regression est donc significative au seui l de 1%. 

On peut voir sur la figure A24 que cette regression (en traits 
interrompusJ sQus- estime manifestement La pente moyenne des mesures. 

Pour y remedier, il convient d'ajuster un modele serie, dons le­
quel on introdui t les 4 variables artificielles P2 d P5 definies comme suit 

P2 pour les donnees de la placette 2 0 pour les autres donnees 

P3 pour les donnees de la placette 3 0 pour les autres donnees 

P4 pour les donnees de la placette 4 0 pour les autres donnees 

P
5 pour les donnees de la placette 5 0 pour les autres donnees. 

Le modele est le suivant 

. -(2) 

ou les ai et bi sont les coefficients de la regression. C'est toujoups un 
modele parabolique, mais avec une constante differente pour chaque placette. 
Les valeurs de cette con stante sont : 

Pl acette Constante 
I al 
2 al+a2 
3 al+a3 
4 a}+a4 
5 al+aS 
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Hauteur du
peuplement (m)

Observations sur une placette
permanente

------- Regression sur l'ensemble des
données

------- Regression sériée, pour la
fertilité moyenne

Figure A24 - Mesures hauteur-age sur des placettes permanentes
et comparaison des résultats obtenus par regression
ordinaire et par regression seriee

5 10 15 20 25 Age

Hauteur du 
peuplement (m) 
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Figure A24 -
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10 

1 

5 

• • Observations sur une placette 
pennanente 

_. _ . - Regression sur 1 'ensemble des 
doon(!es 

--- Regression seriee. pour la 
fertilite moyenne 

1~ 20 25 Age 

Mesures hauteur-age sur des placettes permanentes 
et comparaison des resultats obtenus par regression 
ordi~.ire et par regression seriee 
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obtient les

avec un coefficient de corrélation multiple de 0,99 et un F-observé de 70,88
6 et 9 degrés de liberté, Zargement significatif au seuil de 0,0001%. On

obtient ainsi un faisceau de courbes paralléles dont l'allure est déterminée
par bl et b2 ; la figure A24 montre cette allure (en trait gras) pour une
valeur de la constante égale à la valeur moyenne des 5 constantes. On peut
voir que lion obtient ainsi une bien meilleure image de l'évolution moyenne
des pZacettes qu'en ajustant une régression à l'ensemble des données sans
distinction.

La méme technique peut évidemment é'tre utilisée pour avoir des
constantes et des pentes différentes sur chaque placette, ou encore une cons-
tante unique et des pentes différentes. Cette derniére possibilité peut
s'avérer trés utile avec les modéles qui donnent des courbes asymptotiques,
comme l'équation de SCHUMACHER.

Ainsi, avec une variable expliquée Y et une seule variable expli-
cative X, observées par exemple sur 3 placettes à plusieurs reprises, on
peut ajuster Les modéles suivants

Pente uniaue (1)2. constantes cliff&rentes

Y = al + a2P2 + a3P3 + blX

Pentes et constantes diff6rentes

Y =
al + a2P2 + a3P3 + blX + b2P2X + b3P3X

Pentes différentes, constante unigue (2)

Y =
a1 + b1X + b2P2X + b3P3X

oeilesa-et b. sont lea coefficients de régression à estimer, X et Y des

variablesquelconquesetles.des variables qui valent 1 pour la placette jPi

et 0 pour les autres placettes.

en anglais = common slope
en anglais = common intercept

Quand on ajuste le modéle (2) aux données de la figure A24, on
estimations suivantes des coefficients

a1
7,432

a2
0,3915

a3
- 1,755

a4 - 3,427

a5
- 6,833

b1
0,9192

b2
- 0,01157
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Quand on ajuste le mod~le (2) aux donnees de la figure A24, on 
obtient les estimations suivantes des coefficients : 

a l 7,432 

a 2 0,39 15 

a 3 - 1,755 

a 4 - 3,427 

as - 6,833 

b l 0,9192 

b2 - 0,0 1157 

avec un coefficient de correlation multiple de 0,99 et un F- observe de 70,88 
a 6 et 9 degres de liberte, largement significatif au seuil de 0,0001%. On 
obtient ainsi un faisceau de courbes parall~les dont l'allure est determinee 
par b l et b2 ; la figure A24 montre cette allure (en trait gras) pour une 
valeur de la con stante egale a la valeur moyenne des 5 constantes. On peut 
voir que l 'on obtient ainsi une bien meilleure image de l'evolution moyenne 
des placettes qu'en ajustant une regression a l'ensemble des donnees sans 
distinction. 

La meme technique peut evidemment etre utilisee pour avoir des 
constantes et des pentes differentes sur chaque placette, ou encore une cons­
tante unique et des pentes differentes. Cette derni~re possibilite peut 
s 'averer tres utile avec les modeles qui donnent des courbes asymptotiques, 
comme l'equation de SCHUMACHER. 

Ainsi, avec une variable expliquee Y et une seule variable expli­
cative x, observees par exemple sur 3 placettes a plusieurs reprises, on 
peut ajuster les modeles suivants : 

Y = a l + a 2P2 + a 3P3 + blX 

r~~!~!_~!_££~~!~~~~~_~!~!~!~~!~! 

Y = a l + a 2P2 + a
3
P

3 
+ blX + b2P2X + b3P3X 

~~~!~!_~!!!~E~~!~!~_££~~!~~!£_~~!s~£_i~L 

Y = a l + blX + b2P2X + b3P3X 

ou les ai et b i sont les coefficients de regression a estimer, X et Y des 

variables quelconques et les Pj des variables qui valent 1 pour la placette j 
et 0 pour les autres placettes. 

en anglais 
en anglais 

common slope 
common intercept 
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On peut étendre ces principes aux modgZes è plusieurs variables
explicatives, bien que le nombre de coefficients devienne vite grand. 11 est
possible de calculer è la main ces rggressions sgriges car, mgme si le nombre
de variables est glevg, le caractgre conditionneZ (valeur O ou 1) de la plu-
part d'entre elles autorise de nombreux raccourcis dans les calculs. Dans ce
cas, la mgthode d'élimination de GAUSS-JORDAN, utilisge au § A25 pour inver-
ser la matrice de covariance, n'est pas la plus rapide ni la plus pratique
SEBER (1977, voir bibliographie) propose è ceux qui sont familiarisés avec
l'alggbre matricielle des mgthodes plus efficaces. En revanche, si l'on utilise
un ordinateur, l'inefficacitg relative des techniques de calcul cZassiques
importe peu puisque le temps de traitement est de toute fagon trgs court.
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On peut etendre ces principes aux modeles a plusieurs variables 
explicatives, bien que le nombre de coefficients devienne vite grand. Il est 
possible de calculer a la main ces regressions seriees car, m€me si le nombre 
de variables est eleve, le caract~re conditionnel (valeur 0 ou 1) de la plu­
part d'entre elles autorise de nombreux raccourcis dans les calculs. Dans ce 
cas, la methode d 'elimination de GAUSS- JORDAN, utilisee au § A25 pour inver­
ser la matrice de covariance, n'est pas la plus rapide ni la plus pratique; 
SEBER (19??, voir bibliographie) propose a ceux qui sont familiarises avec 
l'alg~bre matricielle des ' methodes plus efficaces. En revanche, si l 'on utilise 
un ordinateur, l'inefficaeite relative des techniques de calcul classiques 
importe peu puisque le temps de traitement est de toute f~on tr~s court. 
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A3 RESOLUTION DES EQUATIONS

A31 RESOLUTION DE L'EQUATION DU 2ème DEGRE

On utilise très fréquemment l'équation du 2ème degré (parabole)
comme modéle de régression á ajuster è des données qui suggérent une faible
courbure dans la relation entre x et y. Quand on a ajusté une telle équation
pour estimer y en fbnction de x, on a parfois besoin de déterminer x pour une
valeur donnée de y ; on utilise aZors la formule bien connue dormant les raci-
nes d'une équation du 2éme degré. Si le modéle de régression est

y = b0 + b1x + b2x2

on l'écrit sous la forme

ax2 + bx + c = 0

où a= b2'b= b1 etc=b0 -y;xest aZors donné par

x = (-b ± X2-4ac)/2a

On aura normalement deux solutions, selon que l'on donne au signe
placé devant le radical la valeur + ou - . Dans un problème donné, il sera en
général évident qu'une seule de ces deux solutions aura un sens : si Za va-
riable x est un diamétre et si los deux solutions obtenues sont +20 et -15il est évident que seuZe la solution positive a un sens.

Quand la quantité sous le radical, b2 - 4ac, est négative, l'équa-
tion n'a pas de solution réelle. Ceci s'explique généralement, en fbresterie,
par une erreur dans l'estimation des coefficients ou par une vaZeur de y trap
grande ou trop petite. Supposons par exemple une fonction hauteur-áge dont
la vaZeur du maximum est 42 m : si on cherche è résoudre cette équation pour
voir è quel áge le peuplement atteindra 50 m, on se heurtera ei une impossibi-
lité car il n'y a pas de solution.

A32 RESOLUTION GRAPHIQUE DES EQUATIONS

La plupart des modèles complexes conduisent à des équations qu'on
no peut pas résoudre aZgébriquement : on est alors conduit d empZoyer une
méthode grqphique ou numgrique. La méthode de résolution graphique est d peu
prés éviaente : ale consiste è tracer point par point la fbnction :

y = f(x)

en calculant y pour des vaZeurs déterminées de x ; on relie ensuite les points
obtenus par une courbe réguliére (1) puis on détermine la vaZeur de x corres-
pondant à la vaZeur de y pour Zaquelle on cherche la solution.

(1) en anglais = smooth curve
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A3 RESOLUTION DES EQUATI ONS 

A31 RESOLUTION DE L' EQ UATION DU 2eme DEGRE 

On uti lise trJs frequemment l'equation du 2Jme degre (parabole! 
comme modJle de r egression d ajuster d des donnees qui suggJrent une faible 
courbure dans la relation entre x et y. Quand on a ajuste une telle equation 
pour eBtimer y en fonction de x, on a parfois besoin de determiner x pour une 
valeur donnee de y ; on utilise alors la formule bien connue donnant les raci ­
nes d'une equation du 2Jme degre. Si le modJle de regression est : 

y = bO + bl x + b2x2 

on l 'ecri t sous la forme: 

ax2 + bx + c a 

ou a = b2, b b l et c = bO - y ; x est alors donne par 

x = (-b ± ;b2- 4ac)/2a 

On aura no~aZement deux soZutions, seZon que l 'on donne au signe 
place devant le radical la valeur + ou - . Dans un probleme donne, il sera en 
general evident qu'une seule de ces deux solutions aura un sens : si la va­
riable x est un diametre et si les deux solutions obtenues sont +20 et -15 
il est evident que seule la solution positive a un sens . 

Quand la quantite sous le radical, b 2 - 4ac, est negative, l'equa­
tion n 'a pas de solution reelle. Ceci s 'explique generalement , en foresterie, 
par une erreur dans l 'estimation des coefficients ou par une valeur de y trop 
grande ou trop petite . Supposons par exemple une fonction hauteur- age dont 
la valeur du maximum est 42 m : si on cherche d resoudre cette equation pour 
voir d quel age le peuplement atteindra 50 m, on se heurtera d une impossibi­
lite car il n 'y a pas de solution . 

A32 RESOLUTION GRAPHI QU E DES EQUATIONS 

La plupart des modeles complexes conduisent d des equations qu 'on 
ne peut pas reSOUdre algebriquement : on est alors conduit d employer une 
methode graphique ou numerique. La methode de resolution graphique est d peu 
pr es evidente : elle consiste d tracer point par point la fonction : 

y = f(x) 

en calculant y pour des valeurs determinees de x ; on relie ensuite les points 
obtenus par une courbe reguliere (1) puis on determine la valeur de x corres­
pondant d la valeur de y pour laquelle on cherche la solution. 

( 1 ) en an glais = s mooth curv e 



On porte sur un graphique Age-AMA les points correspondants (marqués d'un +
sur le graphique ci-après) et on Les relie è la main par une courbe régu-
lière. On peut alors Zire sur ce graphique la valeur de l'abscisse corres-
pondant d la valeur connue de l'ordonnée, ce qui donne dans notre exemple un
age de 17,2 ans pour un accroissement moyen annuel de 15 m3/ha/an.

AMA (m3/ha/an)

Supposons par exemple que l'on ait ajusté l'équation

log AMA = - 0,8892 - 0,03055 A + 2,097 log A -(1)

reliant l'accroissement moyen annueZ en volume (AMA) d'une plantation el son
âge (A) , et que l'on veuille la résoudre pour déterminer l'age auquel cet
AMA atteint pour la première fois 15 m3/ha/an. Pour résoudre graphiquement
ce problème, on commence par calculer, è l'aide de l'équation (1), Z' AMA pour
une série d'ages è l'intérieur de laquelle on peut espérer que se trouve la
réponse cherchée ; le tableau ci-dessous donne la valeur de Z' AMA pour des
ages allant de 10 â 30 ans
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Age (ans)

Age AMA

10 7,99
15 13,15
20 16,91
25 18,99
30 19,58

10 15 20 25 30
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Supposons par exemple que l 'on ait ajust~ l'~quation 

log AMA = - 0,8892 - 0,03055 A + 2,097 log A -( I) 

reliant l'accroissement moyen annuel en volume (AMA) d'une plantation a son 
age (A) , et que l'on veuille la r~soudre pour d~terminer l'age auquel cet 
AMA atteint pour la premiere fois 15 m3/ha/an. Pour r~soudre graphiquement 
ce probleme, on commence par calculer, d l'aide de l '~quation (I), l' AMA pour 
une s~rie d'ages d l 'int~rieur de laquelle on peut esp~rer que se trouve la 
r~ponse cherc~e ; le tableau ci-dessous donne la valeur de l' AMA pour des 
ages allant de 10 d 30 ans : 

Age AMA 

10 7,99 
15 13, 15 
20 16,9 1 
25 18,99 
30 19,58 

On porte sur un graphique Age-AMA les points correspondants (marq~s d'un + 
sur le graphique ci- apres) et on les relie d la main par une courbe r~gu­
liere. On peut alors lire sur ce graphique la valeur de l ·abscisse corres­
pondant d la va leur connue de l ' ordonn~e, ce qui donne dans notre exemp le un 
age de 17,2 ans pour un accroissement moyen annuel de 15 m3/ha/an. 

AMA (m3/ha/an) 

20 

15 

10 

5 '------+--+---+--------l----_+_~ Age (ans) 
10 15 20 25 30 



y = f(x)

()a y est une valeur connue et x la valeur inconnue à dfterminer par
cette Méthode. Il est nécessaire de savoir a priori que la solution
recherchée, x, appartient a un intervalle déterminê[ xa' xb] tel

que

I
if la fonction f(x) soit continue sur[ xa'xbI

I 2i
f(xa)-y

et
f(xb)-y

soient de signes contraires.

On appelle e( = +1 ou -1) le signe de f(xb)-f(xa)

Calculerlavaleurx.correspondant au milieu de [ xa,xb]

(xa+xb)/2

(iii)Calculerlavaleury.que prend la fonction pour x. :

= f(x.)

Si : e(yi-y) > 0 alors remplacer xb par xi

E(yi-y) < 0 , alors remplacer xa par xi

y.-y = 0 , alors la solution est x. ; il y a peu de chance

de rencontrer ce dernier cas dans la pratique.

Reprendre les étapes (ii) à (iv) et les répéter n fois, n étant
déterminé par la précision que l'on souhaite obtenir sur la solu-
tion recherch6e. Cette pr6cision est donnêe, en fonction des valeurs
initiales xx et du nombre d'itérations n, par la formule

a' b

(1) en anglais = bisection method
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Les principaux inconvénients de la méthode de résolution graphique
sont les suivants

la précision est de l'ordre de 0,5% de l'étendue de l'échelle des x

c'est une mfthode lente, que l'on ne peut appliquer qu'a la main
on ne peut pas l'utiliser dans un programme d'ordinateur, ni la pro-
grammer sur une calculatrice.

A33 RESOLUTION NUMERIQUE DES EQUATIONS

Il existe plusieurs méthodes numériques de résolution des équations,
mais l'une des plus simples et des plus súres est celle que Von appelle "métho-
de dichotomique" (1) . Les étapes en sont les suivantes

D6finir l'équation à r6soudre sous la forme
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Les prinaipaux inaonvenients de la methode de resolution graphique 
sont les suivants : 

(i) la precision est de l'ordre de 0,5% de l'etendue de l'echelle des x 

(ii) c'est une methode lente, que l'on ne peut appliquer quIa la main; 
on ne peut pas l'utiliser dans un programme d'ordinateur, ni la pro­
grammer sur une calculatrice. 

A33 RESOLUTION NUMERIQUE DES EQUATIONS 

Il existe plusieurs methodes numeriques de resolution des equations, 
mais l'me des plus simples et des plus sU:r>es est aeUe que l'on appeUe "metho­
de dichotomique" (1) . Les etapes en sont Zes suivantes 

(i) ~~~i~i~_!~~g~~!i~~_~_~~~~~~!~ sous la forme : 

y = f (x) 

ou y est une valeur connue et x la valeur inconnue a determiner par 
cette methode . II est necessaire de savoir a priori que la solution 
recherchee, x, appartient a un interval Ie determine [xa ' xbJ tel 
que : 

CD la fanction f(x) soit continue sur [ xa ,xbJ 

rn f(xa)-y et f(xb)-y soient de signes contraires. 

On appelle E( = +1 ou -1) le signe de f(x~)-f(xa) 

(ii) ~~!~~~~~_!::_~~!~'::!::_?;i_~~:E~~E~~~~~!_~~_~!!!~~_~~ [ xa ' xb ] 

xi = (xa +"b) /2 

(iii) Cal euler la valeur y. que prend la fonction pour x. 
------------------- 1 --------------------------- 1 

y. = f(x.) 
1 1 

(iv) Si E(ycY) > a 

E(ycy ) < a 

ycy a 

alors remplacer x par x. 
a 1 

alors la solution est x. ; il y a peu de chance 
1 

de rencontrer ce dernier cas dans la pratique. 

(v) Reprendre les etapes (ii) a (iv) et les repeter n fois, n etant 
d~termln~-par-Ia-pr~cIsion-que-l'on souhaite obtenir sur la solu­
tion recherchee. Cette precision est donnee, en fonction des valeurs 
initiales xa ' xb et du nornbre d'iterations 0, par la formule : 

(1) en anglais bisection method 



- 202 -

erreur maximum = (xb-xa)/2

Aprés n itgrations, la derniére valeur de xi peut étre prise come
solution de l'équation, avec la précision définie ci-dessus. En fait, la dg-
termination fine d'une valeur optimale de n dans chaque cas n'est pas cruciale,
vu la rapidité des ordinateurs : on peut done choisir a priori une valeur de
n qui assure une précision confortable pour toute une catégorie de problémes.
On a en effet

Dans la pi-wart des problémes forestiers, il suffit de 15 itgrations pour
obtenir une précision correcte.

Pour prendre un exemple d'application de la méthode dichotomique,
supposons que l'on ait ajusté, comme au paragraphe précédent, une gquation
reliant l'accroissement moyen annuel (AMA) d l'age (A):

log AMA = - 0,8892 - 0,03055A+ 2,097 log A

et que l'on souhaite Za résoudre pour déterminer l'age auquel ir AMA atteint
15m3/ha/an. En prenant x = 1 an, xb = 30 ans, y = 15 m3/halan et en répg-
tant les gtapes (ii) (07) dgfinies ci-dessus, on obtient le tableau suivant

i x
a

x b X.
1 Y.i

1 1,000 30,000 15,500 13,595
2 15,500 30,000 22,750 18,254
3 15,500 22,750 19,125 16,370
4 15,500 19,125 17,312 15,091
5 15,500 17,312 16,406 14,370
6 16,406 17,312 16,859 14,737
7 16,859 17,312 17,085 14,916
8 17,085 17,312 17,199 15,004
9 17,085 17,199 17,142 14,960

10 17,142 17,199 17,170 14,982
11 17,170 17,199 17,185 14,993
12 17,185 17,199 17,192 14,993
13 17,192 17,199 17,195 15,001
14 17,192 17,195 17,193 15,000
15 17,192 17,193 17,193 14,999

5 3%
8 0,3 %
10 0,1 %
15 0,003 %
20 0,0001 %
30 0,0000001 %

Nombre Précision en % de
d'itgrations la longueur de l'in-

tervalle [xa'xb
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erreur max imum = n ("b -xa ) /2 

Ap~es n ite~ations, la de~ie~e valeu~ de xi peut et~e p~ise comme 
solution de l 'equation, avec la p~cision definie ci- dessus . En fait, la de­
te~mination fine d'une valeu~ optimale de n dans chaque cas n'est pas c~uciale, 
vu la ~idite des o~dinate~s : on peut done choisi~ a p~io~ une vale~ de 
n qui ass~e une p~ecision confo~table po~ toute une catego~e de p~oblemes. 
On a en effet : 

Nombre 
d'iterations 

5 
8 

10 
15 
20 
30 

Precision en % de 
l a l ongueur de l'in­
tervalle [ xa' "b] 

3 % 
0,3 % 
0, I % 
0,003 % 
0,0001 % 
0,0000001 % 

Dans la plup~t des p~oblemes fo~estie~s, il suffit de 15 ite~ations po~ 
obtenir une precision correate. 

Pou~ p~end~ un exemp le d ' app lication de la methode dichotomique, 
supposons que l 'on ait ajuste, comme au parugraphe p~ecedent, une equation 
reliant l'accroissement moyen annuel (AMA) d Z'age (A): 

log AMA = - 0,8892 - 0,03055 A+ 2,097 log A 

et que l'on souhaite la resoudre pour dete~ne~ l'age auquel l ' AMA atteint 
15m3/ha/an. En prenant x = I an, "b = 30 ans, y = 15 m3/ha/an et en repe­
tant les etapes (ii) a (i~) definies ci- dessus, on obtient le tableau suivant 

i x "b x. y. 
a 1 1 

1 1,000 30,000 15,500 13,595 
2 15 , 500 30 , 000 22 ,750 18,254 
3 15,500 22 , 750 19 ,12 5 16,370 
4 15 ,500 19,125 17,312 15,091 
5 15,500 17,3 12 16,406 14,370 
6 16, 406 17,312 16,859 14,737 
7 16,859 17,312 17,085 14,916 
8 17,085 17, 312 17,199 15,004 
9 17,085 17,199 17,142 14,960 

10 17,142 17,199 17 , 170 14,982 
11 17 , 170 17,199 17,185 14,993 
12 17,185 17,199 17, 192 14,993 
13 17,192 17,199 17,195 15,001 
14 17,192 17 ,195 17,193 15 , 000 
15 17,192 17,193 17,193 14,999 
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Le principal inconvénient de cette méthode par rapport d d'autres
méthodes de résolution numérique (notamment la méthode de NEWTON) est que la
convergence, au fil des itérations, est relativement lente ; ene implique en
outre que Z'on soit capable de définir a priori un intemane incluant la
solution. Ces inconvénients sont rarement génants en recherche forestiére
s'iZs le devenaient, iZ fOudrait se référer à un manueZ d'analyse numérique,
comme celui de STARK (1970) par exemple, pour avoir des conseils plus précis.
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Le principaL inconvenient de cette methode par rapport a d'autres 
methodes de resoLution numerique (notamment La methode de NEWTON) est que La 
convergence, au fiL des iterations, est reLativement Lente ; eLLe impLique en 
outre que L'on soit capabLe de definir a priori un intervaLLe incLuant La 
soLution. Ces inconvenients sont rarement g&nants en recherche foresti~re ; 
s'iLs Le devenaient, iL faudrait se referer a un manueL d'anaLyse numerique, 
comme ceLui de STARK (1970) par exempLe, pour avoir des conseiLs pLus precis. 
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A4 AJUSTEMENT DES MODELES NON LINEAIRES

Un modele non linéaire est un modele que l'on ne peut pas transformer,
par transformation des variables, en modele Zineaire : on ne peut done pas en
estimer directement les parametres par regression lindaire (methode des moin-
dres carrés) comme au chapitre A2.

On peut, par exemple, transformer l'equation

Y = a X

en prenant le logarithme des deux membres pour obtenir le modele linéaire

log Y = log a + b log X

ce qui permet d'estimer directement log a et b par regression linéaire.

Mais l'equation

Y = a + b Xc

dans laquelle a, b,c sont des coefficients à determiner, ne peut pas éstre trans-
formee directement en modele linéaire : on dit qu'il s'agit d'un modele, ou
d'une equation, non lingaire.

Nous ne pouvons traiter, dans le cadre de ce manuel, qua de l'ajus-
tement des fonctions non lingaires les plus simples couramment utilisées dans
les etudes d'accroissemnt et de production ; elles présentent les caractéris-
tiques suivantes

(i) Il n'y a qu'une variable explicative (X) et une variable expli-
quée (Y).

(II) Il y a trois paramètres (que nous appellerons a, b, et k) estimer
par ajustement aux données.

(iii) Si la valeur du paramètre k est supposée connue, on peut estimer
a et b par régression linéaire simple en utilisant des transforma-
tions appropri6es.

Parmi les equations qui satisfont cl ces conditions, les suivantes
sont couramment utilisées

Fil Y = a + b Xk

Y = a ebXk

Y = a{1 - e-kX

Il existe évidemment d'autres modeles non linéaires ajustables,
mais nous n'en parZerons pas ici, car ils sont moins frequemment utilises
en matiere fbrestiere.
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A4 AJUSTEMENT DES MODELES NON LINEAl RES 

Un modele non lineaire est un modele que l 'on ne peut pas transformer, 
par transformation des variables, en modele lineaire : on ne peut donc pas en 
estimer directement les parametres par regression lineaire (methode des moin­
ares carres) comme au chapitre A2. 

On peut, par exemple, transformer l ' equation 

Y-a~ 

en prenant le logarithme des deux membres pour obtenir le modele lineaire 

log Y - log a + b log X 

ce qui permet d'estimer directement log a et b par regression lineaire. 

Mais l 'equation 

Y - a + b XC 

dans laquelle a, b,c sont des coefficients d d~terminer, ne peut pas etre trans­
formee directement en modele lineaire : on dit qu 'il s'agit d 'un modele, ou 
d 'une equation~ non lineaire . 

Nous ne pouvons traiter, dans le cadre de ce manuel, que de l'ajus­
tement des fonctions non lineaires les plus simples cOUFamment utilisees dans 
les etudes d'accroissement et de production ; elles presentent les caracteris­
tiques suivantes : 

(i) II nly a qu'une variab l e explicat ive (X) et une variable expli­
quee (Y). 

(ii) II Y a trois parametres (que nous appe llerons a, b, et k) a es timer 
par ajustement aux donnees. 

(iii) Si 1a valeur du parametre k est supposee connue , on peut estimer 
a et b par regression lineaire simple en utilisant des transforma­
tions appropri€es. 

Parmi Zes equations qui satisfont d ces conditions, les suivantes 
sont couramment utilisees 

m Y - a + b Xk 

rn y b~ a e 

rn Y - a( 1 - e-kXJb 

Il existe evidemment d'autres modeles non lineaires ajustables, 
mais nous n'en parlerons pas ici~ car iZs sont mains frequemment utilises 
en matiere forestiere. 
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Le probléme principal est l'estimation du paramétre k . Il est facile
pour une valeur connue de k, de transformer les trois équations ci-dessus en
modèles linéaires

[la] Y = a + b (Xk)

où la variable explicative est Xk

kal loge Y = loge a + b (Xk)

oil la variable explicative est encore Xk et la variable expliquée logeY

loge
Y = loge a + b loge[1 - e-kX]

où la variable explicative est loge
e-kX1

et la variable ex-

pliquée loge Y.

Pour une valeur de k fixée, on peut ajuster ces trois modéles
"lin-éaris6s" par régression simple. Nous allons voir que Zion peut déterminer
graphiquement la valeur de k qui fournit le meilleur ajustement.

Le principe en est simple : on calcule, par la mgthode classique dé-
crite au paragraphe A21 , la somme des carrés rgsiduelle du modéle linéarisé
pour une série de valeurs de k ; on porte sur un graphique ces sommes de carrés
résiduelles en fónction de la valeur de k, et on trace à la main une courbe
réguliére passant par les points ainsi définis ; la valeur de k correspondant
au minimum de cette courbe constitue la Meilleure estimation de ce paramétre,
et la régression linéaire faite avec cette valeur de k donne los meilleures
estimations correspondantes des paramètres a et b.

Prenons comme exemple les données représentges sur la figure A4I
qui sont des hauteurs observées sur une placette à diffgrents ages ; on sou-
haite y ajuster le modgle

Y = a [1 - e-kX11")

Y étant la hauteur et X l'áge du peuplement. La forme lingarisée du modéle

-kX
log Y = log a + b log [1 - e]

permet d'estimer la constante log a et la pente b de la régression linéaire

simple de log Y sur log[l - e-klpour n'importe quelle valeur de k. Pour le
moment, c'est surtout la somme des carrés résiduelle SCR qui nous intéresse
dans ces régressions (voir l'imprimé A2 au paragraphe A21 ). Avec les données
de la figure A41, on obtient pour une sgrie de valeurs de k Tes sommes de
carrés résiduelles ci-dessous

13al

:some des carrés r6siduelle
0,05 0,2828
0,15 0,0302
0,25 0,0732
0,35 0,2657
0,45 0,4887
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Le probLeme prinoipaL est L'estimation du parametre k • IL est faoiLe 
pour une vaLeur oonnue de k, de transformer Les trois equations oi- dessus en 
modeLes Lineaires : 

[i] Y = a + b (Xk) 

ou La variabLe expLioative est xk 

k log Y = log a + b (X ) 
e e 

ou La variabLe explioative est enoore xk et La variabLe expLiquee log Y 
e 

log Y = l og a + b log [I e e e 

ou La variabLe expLioative 

pUquee log Y. 
e 

-kX] - e 

est loge [I -kX] - e et La variabLe ex-

Pour une vaLeur de k fixee, on peut ajuster oes t rois modeLes 
"1inearises" paY' T'egression simple. Nous alZons vail' que Z. 'on peut determiner' 
graphiquement La vaLeur de k qui fournit Le meiLLeur ajustement . 

Le prinoipe en est simpLe : on oaLouLe, par La methode oLas sique de­
orite au paragraphe A21 , La somme des oarres residueLLe du modeLe Linearise 
pour une serie de vaLeurs de k ; on porte sur un graphique oes sommes de oarres 
r esidueLLes en fonotion de La vaLeur de k, et on traoe d La main une oourbe 
reguLiere passant par Les points ainsi definis ; La vaLeur de k oorrespondant 
au minimum de oette oourbe oonstitue La meiLLeure estimation de oe parametr e, 
et La regression Lineaire faite aveo oette vaLeur de k donne Les meiLLeures 
estimations oorrespondantes des parametres a et b. 

Prenons oomme exempLe Les donnees repr esentees sur La figure A41 , 
qui sont des hauteurs observees sur une pLaoette d differents ages ; on sou­
haite y ajuster Le modeLe 

Y = a [I - e-kX]b 

Y etant La hauteur et X L'age du peupLement. La forme Linearisee du modeLe 

log Y = log a + b log [I - e-kX] 

permet d 'estimer La oonstante log a et La pente b de La regression Lineaire 

simpLe .de l og Y sur log[1 - e-kX]pour n 'importe queLLe vaLeur de k. Pour Le 
moment, o 'est surtout La somme des oarres residueLLe SCR qui nous interesse 
dans oes regressions (voir L'imprime A2 au paragraphe A21 ). Aveo Les donnees 
de La figure A41, on obtient pour une serie de vaLeurs de k Les sommes de 
oarres :vesidueUe s ci- dessous : 

k somme des carres residuelle 
0 , 05 0 ,2828 
0 , 15 0,0302 
0 , 25 0 , 0732 
0,35 0,2657 
0 ,45 ° 4887 



- 206 -

Hauteur (m)

10

Données originales

15

Modéle ajusté

20 25 Age ans)

Figure A41 - Données hauteur-age observées sur une placette
et un modéle correspondant (en trait interrompu)
ajusté par la méthode de régression non linéaire
exposée dans le texte.
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•• --•• Donnees originales 

____ Modele ajuste 

15 20 25 Age (ans) 

Figure A41 - Donnees hauteur-age observees sur une placette 
et un modele correspondant (en trait interrompu) 
ajuste par la methode de regression non lineaire 
exposee dans le texte. 
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Carre's résiduelle

0,10
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0,11 0,13
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0,15

Valeur de k correspondant
au minimum de la somme
des carrés résiduelle

0,17 0,19

Valeur du
paramétre k

0,21

Figure A42 - Détermination graphique de la valeur du paramétre k
qui minimise la somme des carrés résiduelle dans une
régression non linéaire.
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SOlTll1e des 
carres residuelle 

0,10 

0,08 

0,06 

0,04 

0,02 

° 0,11 0,13 0,15 

Valeur de k correspondant 
au minimum de la somme 
des carres residuelle 

0,17 0,19 

Valeur du 
parametre k 

0,21 

Figure A42 - Determination graphique de la valeur du parametre k 
qui minimise la somme des carres residuelle dans une 
regression non lineaire. 
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Il semble que le meilleur ajustement soit obtenu en prenant pour k
une valeur voisine de 0,15. En explorant plus finement autour de cette vaZeur,
on obtient

Si on porte ces vaZeurs sur un graphique (figure A42 ), on constate
que le minimum est tras proche de k = 0,18 ; si on calcule les valeurs des
coefficients de la rggression pour cette valeur de k , on trouve

loge a = 3,290 soit a = 26,83

b = 5,199

et l'équation correspondante est .

H = 26,83 [1 - e-0'18A]
5'199

Elle est reprgsentge en trait interrompu sur la figure A41 .

On peut aussi gtendre cette approche dans deux directions que nous
nous contenterons de présenter rapidement car leur ex-posé détaillg sortirait
du cadre de ce manuel.

Tout modêle contenant un seul paramètre non linéaire (et donc
ajustable par régression linéaire quand la valeur de ce paramètre
est fixée) peut être ajusté d'une manière analogue. Par exemple,
avec le mod-61e

(1-k)
Y = b0 + bIX1 +

b2X2 + b3X1 X2

on peut estimer les coefficients b. par régression linéaire mul-
tiple pour une sErie de valeurs del k, porter sur un graphique les
sommes de carrés résiduelles obtenues en fonction de la valeur de
k, déterminer la valeur de k correspondant a la SCR minimum et
estimerenfinlescoefficientsb.pour cette valeur de k.

La recherche de la valeur de k qui minimise la some des carrEs
résiduelle peut être programée, si bien que l'estimation de tous
les paramètres (y compris le paramêtre non linéaire) peut être
faite par un programme d'ordinateur. C'est très facile à réaliser
quand le modèle ne comporte qu'un paramètre non lingaire : on peut
mame obtenir des programmes assez courts pour certaines calculatrices
programmables. On peut trouver dans ROYCE-SADLER (1975) des mé-
thodes de minimisation adaptEes.

SCR

0,11 0,0916
0,13 0,0543
0,15 0,0302
0,17 0,0187
0,19 0,0187
0,21 0,0287

0,23 0,0474
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Il semble que le meilleur ajustement soit obtenu en prenant pour k 
une valeur voisine de 0,15. En explorant plus finement autour de cette valeur, 
on obtient 

k SCR 

0,11 0,0916 
0 , 13 0,0543 
0,15 0,0302 
0,17 0,0187 
0,19 0,0187 
0,21 0,0287 
0,23 0,0474 

Si on porte ces valeurs sur un graphique (figure A42 ), on constate 
que le minimum est tres proche de k = 0,18 ; si on calcule les va leurs des 
coefficients de la regression pour cette valeur de k , on trouve : 

loge a = 3,290 

b = 5,199 

sait a = 26,83 

et l'equation correspondante est: 

H = 26,83 (I - e-O,18A] 
5,199 

Elle est I'epresentee en trait interrompu sur la figure A41 . 

On peut aussi etendre cette approche dans deux directions que nous 
nous contenterons de presenter rapidement car leur expose detaille sortirait 
du cadre de ce manue l. 

(i) Tout modele con tenant un seul parametre non lineaire (et qonc 
ajustable par regression lineaire quand 1a valeur de ce parametre 
est fixee) peut etre ajuste d'une maniere analogue. Par exemple, 
avec Ie modele 

on peut estimer les coefficients b. par regression lineaire mul­
tiple pour une serie de valeurs de~ k, porter sur un graphique les 
sommes de carres residuel1es obtenues en fanction de 1a valeur de 
k, determiner 1a valeur de k correspond ant a 1a SCR minimum et 
estimer enfin les coefficients b i pour cette valeur de k. 

(ii) La recherche de la valeur de k qui minimise la somme des carres 
residuelle peut etre programmee, si bien que , l'estimation de tous 
les parametres (y compris Ie parametre non lineaire) peut etre 
faite par un programme d'ordinateur. C'est tres facile a realiser 
quand Ie modele ne comporte qu'un parametre non lineaire : on peut 
meme obtenir des programmes assez courts pour certaines calculatrices 
programmables. On peut trouver dans ROYCE-SADLER (1975) des me­
thodes de minimisation adaptees. 
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Nous avons exposé cette méthode pour les chercheurs qui ne dispo -
sent pas d'un ordinateur conséquent. Si Z'on a des moyens de calcul importants,
iZ vaut mieux employer l'une des variantes de la méthode de GAUSS-NEWTON pré -

sentées dans Les manuels classiques comme DRAPER and SMITH (1966). Ces méthodes
&taint difficiles à comprendre et d mettre en oeuvre, il est préférable de
chercher à se procurer un programme tout fait, compatible avec l'ordinateur
dont on dispose. Il en existe beaucoup ; on peut signaZer en particulier le
programme "SNIFTA" (Small nonlinear fitting algorithm), écrit en FORTRAN
ANSI 66 et disponible auprès de

Biometrics Section
Unit of tropical silviculture
Commonwealth Forestry Institute
South Parks Road, OXFORD 0X1 3RB
United Kingdom.

-000o-
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Nous avons expos~ aette methode pour Zes aheraheurs qui ne dispo­
sent pas d'un ordinateur aons~quent. Si Z'on a des moyens de aaZauZ importants, 
iZ vaut miew: empZoyer Z 'une des variantes de Za methode de GAUSS-NEWTON pre­
sent~es dans Zes manueZs aZassiques aomme DRAPER and SMITH (1966). Ces methodes 
~tant diffiaiZes a aomprendre et a mettre en oeuvre, iZ est p~f~rabZe de 
aheraher a se proaurer un programme tout fait, aompatibZe avea Z'ordinateur 
dont on dispose. IZ en existe beauaoup ; on peut signaZer en partiauZier Ze 
programme "SNIFTA" (SmaZZ nonZinear fitting aZgorithm), ~arit en FORTRAN 
ANSI 66 et disponibZe aupres de : 

Biometrics Section 
Unit of tropical silviculture 
Commonwealth Forestry Institute 
South Parks Road, OXFORD OX! 3RB 
United Kingdom. 

-oO()Oo-
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ANNEXE B

TABLES DES FONCTIONS COURANTES UTILISEES DANS

LES MODELES DECRITS DANS LE TEXTE
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Table 1 : Logarithme népérien (base e) de X, pour X variant

de 1 a 105

X ln x x ln x

------------
x ln X 1

1 0.00000 36 3.58351 71 4.26267
2 0.69314 37 3.61091 72 4.27666
3 1.09861 38 3.63758 73 4.29045
4 1.38629 39 3.66356 74 4.30406

5 1.60943 40 3.68887 75 4.31748
6 1.79175 41 3.71357 76 4.33073

7 1.94591 42 3.73766 77 4.34380
8 2.07944 43 3.76120 78 4.35670
9 2.19722 44 3.78418 79 4.36944

11

10 2.30258 45 3.80666 80 4.38202 '

11 2.39789 46 3.82864 81 4.39444
12 2.48490 47 3.85014 82 4.40671

13 2.56494 48 3.87120 83 4.41884

14 2.63905 49 3.89182 84 4.43081

15 2.70805 50 3.91202 85 4.44265
16 2.77258 51 3.93182 86 4.45434

17 2.83321 52 3.95124 87 4.46590 1

18 2.89037 53 3.97029 88 4.47733
19 2.94443 54 3.98898 89 4.48863 1

20 2.99573 55 4.00733 90 4.49980
21 3.04452 56 4.02535 91 4.51085

22 3.09104 ' 57 4.04305 92 4.52178

23 3.13549 58 4.06044 93 4.53259 1

24 3.17805 59 4.07753 94 4.54329 1

25 3.21887 60 4.09434 95 4.55387
26 3.25809 61 4.11087 96 4.56434 1

27 3.29583 62 4.12713 97 4.57471

28 3.33220 63 4.14313 98 4.58496

29 3.36729 64 4.15888 99 4.59511

30 3.40119 65 4.17438 100 4.60517
31 3.43398 66 4.18965 101 4.61512

32 3.46573 67 4.20469 102 4.(,2497

33 3.49650 68 4.21950 103 4.b3472

34 3.52636 69 4.23410 104 4.64439

35 3.55534 70 4.24849 105 4.65396

Table 1 

X 

1 
2 
3 
4 

5 
6 
7 
8 
9 

10 
11 
12 
13 
111 

15 
16 
17 
18 
19 

20 
21 
22 
23 
24 

25 
26 
27 
28 
29 

30 
31 
32 
33 
34 

35 
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Logarithme neperien (base e) de X, pour X variant 
de 1 a 105 

In X X In X X I n x 

0.00000 36 3.5835'1 71 4.26267 
0.69 314 37 3.61091 '(2 11.27666 
1.0986 1 38 3.657~8 7J 11.290115 
1 . 38629 39 3.66356 '{II 4.301106 

1.609 113 110 3.68887 75 11 . 317118 
1. 79175 41 3.7135'( 76 4,330'13 
1.94591 42 3,'73766 77 4 .311380 
2.07944 43 3.76120 78 11.35670 
2.19722 411 3,'{81118 79 11 .369 1111 

2.30258 45 3.80666 80 4.38202 
2 .39789 46 3.828611 81 4 .39111111 
2.48490 47 3.850111 82 4. 110671 
2. 561191~ 48 3.871 20 83 4 .4 18811 
2.63905 49 3.89182 811 4.43081 

2.70805 50 3.91202 85 4.411265 
2.77258 51 3.93182 86 4 . 1151134 
2.83321 52 3.951211 87 4 . 46590 
2 . 89037 53 3.97029 

I 
88 4.47733 

2.94443 54 3.98898 89 4 . 48863 

2.99573 55 4 .00733 90 4.49980 
3.04452 56 4.02535 91 4.51085 
3.09104 ' 57 4.04305 92 11.52178 
3.13549 58 4.06044 93 4.53259 
3.17805 59 4.07753 911 4.54329 

3.21887 60 4.094311 95 4.55387 
3.25809 61 4 . 11087 96 11.561134 
3.29583 62 4.12713 97 4.57471 
3.33220 63 4.14313 98 4.58496 
3.36729 64 4 . 15888 99 4 . 59511 

3. 1101 19 65 4.171138 100 4.60517 
3. 113398 66 4 . 18965 101 11. 61512 
3.46573 67 11,201169 102 4 , 621197 
3. 119650 68 11.21950 103 11 .6 31172 
3.52636 69 11 .231110 10'1 '1 . 6111139 

3.5553'1 '{O 'I. ?'1849 "j O~·j 11.65396 
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Table 2 : Fonction exponentielle exp(X) = eX, pour X variant de 0 a 4.99

i1X .00 .01 .02 .03 .04 .05 .06 .07 .08 .09

0.0 1.00 1.01 1.02 1.03 1.04 1.05 1.06 1.07 1.00 1.09

0.1 1.10 1.11 1.12 1.13 1.15 1.16 1.17 1.18 1.19 1.20

0.2 1.22 1.23 1.24 1.25 1.27 1.28 1.29 1.30 1,32 1.33

0.3 1.34 1.36 1.37 1.39 1.40 1.41 1.43 1.44 1.46 1.47

0.4 1.49 1.50 1.52 1.53 1.55 1.56 1.58 1.59 1.61 1.63

0.5 1.64 1.66 1.68 1.69 1.71 1.73 1.75 1.76 1.78 1.80

' 0.6 1.82 1.84 1.85 1.87 1,89 1.91 1.93 1.95 1.97 1.99

0.7 2.01 2.03 2.05 2.07 2.09 2.11 2.13 2.15 2.18 2.20

0.8 2.22 2.24 2.27 2.29 2.31 2.33 2.36 2.38 2.41 2.43

0.9 2.45 2.48 2.50 2.53 2.55 2.58 2.61 2.63 2.66 2.69

10 2.71 2.74 2.77 2.80 2.82 2.85 2.88 2.91 2.94 2.97
1.1 3.00 3.03 3.06 3.09 3.12 3.15 3.18 3.22 3.25 3.28

1.2 3.32 3.35 3.38 3.42 3.45 3.49 3.52 3.56 3.59 3.63
1.3 3.66 3.70 3.74 3.78 3.81 3.85 3.89 3.93 3.97 4.01

1.4 4.05 4.09 4.13 4.17 4.22 4.26 4.30 4.34 4.39 4.43

1.5 4.48 4.52 4.57 4.61 4.66 4.71 4.75 4.80 4.85 4.90
1.6 4..95 5.00 5.05 5.10 5.15 5.20 5.25 5.31 5.36 5,41

1.7 5.47 5.52 5.58 5.64 5.69 5.75 5.81 5.87 5.92 5.98

1.8 6.04 6.11 6.17 6.23 6.29 6.35 6.42 6.48 6.55 6.61

1.9 6.68 6.75 6.82 6.88 6.95 7.02 7.09 7.17 7.24 7.31

2.0 7.38 7.46 7.53 7.61 7.69 7.76 7.84 7.92 8.00 8.08
2.1 8.16 8.24 8.33 8.41 8.49 8.58 8.67 8.75 8,84 8.93

2.2 9.02 9.11 9.20 9.29 9.39 9.48* 9.58 9.67 9.77 9.87

2.3 9.97 10.07 10.17 10.27 10.38 10.48 10.59 10.69 10.80 10.91

. 2.4 11.02 11.13 11.24 11.35 11.47 11.58 11.70 11.82 11.94 12.06

2.5 12.18 12.30 12.42 12.55 12.67 12.80 12.93 13.06 13.19 13.32
2.6 13.46 13.59 13.73 13.87 14.01 14.15 14.29 14.43 14.53 14.73
2.7 14 87 15.02 15.18 15.33 15.48 15.64 15.79 15.95 16.11 16.28

2.8 16.44 16.60 16.77 16.94 17.11 17.28 17.46 17.63 17.81 17.99
2.9 18.17 18.35 18.54 18.72 18.91 19.10 19.29 19.49 19.68 19.38

3.0 20.08 20.28 20.49 20.69 20.90 21.11 21.32 21.54 21.75 21.97
3.1 22.19 22.42 22.64. 22.87 23.10 23.33 23.57 23.80 24.04 24.28

3.2 24.53 24.77 25.02 25.27 25.53 25.79 26.04 26.31 26.57 26.84
3.3 27.11 27.38 27.66 27.93 28.21 28.50 28.78 29.07 29.37 29.66

3.4 29.96 30.26 30.56 30.87 31.18 31.50 31.81 32.13 32.45 32.78

3.5 33.11 33.44 33.78 34.12 34.46 34.81 35.16 35.51 35.87 36.23
3.6 36.59 36.96 37.33 37.71 38.09 38.47 38.86 39.25 39.64 40.04

3.7 40.44 40.85 41.26 41.67 42.09 42.52 42.94 43.38 43.81 44.25
3.8 44.70 45.15 45.60 46.06 46.52 46.99 47.46 47.94 48.42 48.91

3.9 49.40 49.89 50.40 50.90 51.41 51.93 52.45 52.98 53.51 54.05

4.0 54.59 55.14 55.70 56.26 56.82 57.39 57.97 58.55 59.14 59,73
4.1 60.34 60.94 61.55 62.17 62.80 63.43 64.07 64.71 65.36 66.02
4.2 66.68 67.35 68.03 68.71 69.40 70.10 70.80 71.52 72.24 72.96

4.3 73.69 74.44 75.18 75.94 76.70 77.47 78.25 79.04 79.83 80.64
4.4 81.45 82.26 83.09 83.93 84.77 85.62 86.48 37.35 88.23 89.12
4.5 90.01 90.92 91.83 92.75 93.69 94.63 95,58 96.54 97.51 98.49
4.6 99.48 100.48 101.9 102.51 103,54 104.58 105.61 106.69 107.77 108.65
4.7 109.94 111.05 112.16 113.29 114.43 115.58 116.74 117.91 119.10 120.30
4.8 121.51 122.73 123.96 125.21 126,46 127.74 129.02 130.32 131.63 132.95
4.9 134.28 135.63 137.00 138.37 139.77 141.17 142,59 144,02 145.47 146.93
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Table 2 Fonction exponentielle exp(X) = eX, pour X variant de 0 a 4.99 

x .00 .01 .02 .03 .04 0" . , .06 .07 .08 .09 

0.0 1.00 1.01 1.02 1.03 1.04 1.05 1.06 '1.07 1.06 Log 
0.1 1. 10 1. 11 1. 12 1. 13 1.15 1. 16 1. 17 1 .16 1. 19 1.20 
0.2 1.22 1.23 1.24 1.25 1.27 1.28 1.29 1. 30 1.32 1.33 
0.3 1. 34 1. 36 1. 37 1.39 1. 40 1 .41 1.43 1.4!1 1.46 1. 47 
0.4 1.49 1.50 1.52 1.53 1.55 1.56 1.58 1.59 1. 61 1.63 
0.5 1.64 1.66 1.68 1.69 1. 71 1.73 1.75 1.76 1.7B 1.80 
0.6 1.82 1.84 1.85 1.87 1.89 1. 91 1.93 1.95 1.97 1.99 
0 .7 2.01 2.03 2.05 2.07 2.09 2. 11 2.13 2.15 2.18 2.20 
0.8 2.22 2.24 2.27 . 2.29 2.31 2.33 2.36 2.38 2.41 2.43 
0.9 2. !15 2.48 2.50 2.53 2.55 2.58 2.61 2.63 2.66 2.69 

1.0 2.71 2.74 2.77 2.80 2.82 2 .85 2.86 2.91 2.94 2.97 
1.1 3.00 3.03 3.06 3.09 3.12 3.15 3.18 3.22 3.25 3.28 
1.2 3.32 3.35 3.38 3.42 3.45 3.49 3.52 3.56 3.59 3.63 
1.3 3 .66 3.70 3.74 3.78 3.81 3.85 3.89 3.93 3.97 4.01 
1.4 4.05 4.09 4.13 4.17 4.22 4.26 11.30 4.3!1 4.39 4.43 
1.5 4.48 4.52 4. 57 4.61 4.66 4.71 11.75 11.80 4.85 !1.90 
1.6 4 .95 5.00 5.05 5.10 5.15 5.20 5.25 5.31 5.36 5,1'1 
1.7 5.47 5.52 5.58 5.64 5.69 5.75 5.81 5.87 5.92 5.98 
1.8 6.04 6. 11 6.17 6.23 6.29 6.35 6.42 6.48 6.55 6.61 
1.9 6.68 6.75 6.82 6.88 6.95 7.02 7 .09 7.17 7.24 7.31 

2.0 7.38 7.46 7.53 7.61 7.69 7.76 7.84 7.92 8.00 8.08 
2.1 8.16 8.24 8.33 8.41 8. !19 8.58 8.67 8.75 8 . 8!1 8.93 
2.2 9.02 9.11 9.20 9.29 9.39 9.48 . 9.58 9.67 9 .77 9.87 
2.3 9.97 10.07 10 .1 7 10.27 10.38 10.48 10.59 10.69 10.80 10.91 
2.4 11 .02 11 .13 11.24 11.35 11.47 11.58 11.70 11.82 11.94 12.06 
2.5 12.18 12.30 12.42 . 12 .55 12.67 12.80 12.93 13.06 13.19 13.32 
2.6 13.46 13.59 13.73 13.87 14.01 14. 15 14.29 14.43 14.58 14.73 
2.7 1'l 87 15.0, 15.18 1'5 .33 15. !IB 15.64 15.7Q ·15.9'i 16. 11 16.2R 
2.8 16.44 16.60 16.77 16.94 17 .11 17 .28 17 .46 17.63 17.81 17.99 
2.9 18. 17 18.35 18.54 18.72 18.91 19.10 19·29 19 .49 19 .68 19.88 

3.0 20.08 20.28 20.49 20.59 20.90 21 . 11 21.32 21.54 21.75 21.97 
3.1 22.19 22.42 22.64 22.87 23.10 23.33 23.57 23.80 24.04 24.28 
3.2 24 .53 211.77 25.02 25.27 25.53 25.79 26.04 26.31 26.57 25.84 
3.3 27.11 27.38 27.66 27.93 28.2 1 28.50 28.78 29.07 29.37 29.66 
3.4 29.96 30.26 30.56 30.87 31.18 31.50 31 .81 32.13 32.115 32.78 
3.5 33. 11 33.44 33.78 34.12 311.46 34.81 35.16 35.51 35 .8'( 36.23 
3.6 36.59 36.96 37.33 37.71 38.09 38. !17 38.86 39.25 39.611 1:0.04 
3.7 40.44 40.85 41. 26 41. 67 42.09 42 .52 42.94 43.38 43.81 114.25 
3.8 44.70 45. 15 45 . 60 !16.06 116.52 46 .99 117. 116 117. 94 118.42 118.91 
3.9 49.40 49.89 50.40 50.90 51,111 51.93 52.45 ,}2.98 53.51 5'1.05 , 

4.0 54.59 55 .14 55.70 56.26 56.82 57.39 57.97 58 .55 59.1 '1 59.73 
4. 1 60.34 60.94 61.55 62.17 62.80 63. 113 6'1.07 611.71 65.36 66.02 
4.2 66.68 67.35 68.03 68.71 69.40 70.10 70 .80 71.52 72.211 72.96 
Ii. 3 73.69 .,}~ • 1:11 75. 18 73.9 1: '16.70 77.47 78.25 79.0'1 '/9.fl3 iiO.64 
1\ • I~ 81.115 82.26 83.0C) 83.93 811.77 85.62 DG .118 3'( .35 88.23 89 . 12 
11. 5 90.01 90 .92 91.81 92.75 93.69 911. 63 95.58 96.51) 9705'1 98 .49 
4.6 99 . 11S 100. !:8 101. 119 102 .51 103.5'1 104. 58 10').6:1 I oli. 69 107. Tf 108.R'., 
4.7 109.911 111. 05 11 2.1G 113·29 1111.111 115.58 116.7 '1 11'( .91 11 9 . 10 120 · 30 
II. 8 121.5 1 122.73 123.96 125 .21 126.116 127.,/11 129.0;'. nO . 3~ 13 I .63 132.95 
11.9 134. 211 135.63 13'l .Od 138.37 139.'/7 141.17 14?59 11111.0? 1115 . Wi ill,j.J3 
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Table 3 : Table de 1/Xa pour X variant de 2 à 50 et a variant de 0.2 a' 2

X 0.2 0.4 0.6
Valeur

0.8
de l'exposant

1.0 1.2

a

1.4 1.6 1.8 2.0
2 .87055 .75785 .55975 57434 .50000 .43527 .37892 .32987 .28717 .25000
3 .80274 .64439 .51728 .41524 .33333 .26758 .21479 .17242 .13841 .11111
4 .75785 .57434 .43527 .32987 .25000 .18946 .14358 .10881 .08246 .06250
5 .72477 .52530 .38073 .27594 .20000 .14495 .10506 .07614 .05518 .04000
6 .69882 .48835 .34127 .23849 .16666 .11647 .08139 .05687 .03974 .02777
7 .67761 .45915 .31112 .21082 .14285 .09680 .06559 .04444 .03011 .02040
8 .65975 .43527 .28717 .18946 .12500 .08246 .05440 .03589 .02368 .01562
9 .64439 .41524 .26758 .17242 .11111 .07159 .04613 .02973 .01915 .01234

10 .63095 .39810 .25118 .15848 .10000 .06309 .03981 ,02511 .01584 .01000
11 .61904 .38321 .23722 .14685 .09090 .05627 .03483 .02156 .01335 .00826
12 .60836 .37010 .22516 .13697 .08333 .05069 .03084 .01876 .01141 .00694
13 .59870 .35844 .21460 .12848 .07692 .04605 .02757 .01650 .00988 .00591
14 .58989 .34797 .20526 .12108 .07142 .04213 .02485 .01466 .00864 .00510
15 .58181 .33850 .19694 .11458 .06666 .03878 .02256 .01312 .00763 .00444
16 .57434 .32987 .18946 .10881 .06250 .03589 .02061 .01184 .00680 .00390
17 .56742 .32197 .18269 .10366 .05882 .03337 .01893 .01074 .00609 .00345
18 .56097 .31469 .17653 .09903 .05555 .03116 .01748 .00980 .00550 .00308
19 .55494 .30795 .17090 .09484 .05263 .02920 .01620 ,00899 .00499 .00277

20 .54928 .30170 .16572 .09102 .05000 .02746 .01508 .00828 .00455 .00250
21 .54394 .29587 .16094 .08754 .04761 .02590 .01408 .00766 .00416 .00226
22 .53890 .29042 .15651 .08434 .04545 .02449 .01320 .00711 .00383 .00206
23 .53413 .28530 .15239 .08139 .04347 .02322 .01240 .00662 .00353 .00189
24 .52961 .28048 .14855 .07857 .04166 .02206 .01168 .00618 .00327 .00173
25 .52530 .27594 .14495 .07614 .04000 .02101 .01103 .00579 .00304 .00160
26 .52120 .27165 .14158 .07379 .03846 .02004 .01044 .00544 .00283 .00147
27 .51728 .26758 .13841 .07159 .03703 .01915 .00991 .00512 .00265 .00137
28 .51353 .26371 .13542 .06954 .03571 .01834 .00941 .00483 .00248 .00127
29 .50994 .26004 .13260 .06762 .03448 .01758 .00896 .00457 .00233 .00118

30 .50649 .25653 .12993 .06581 .03333 .01688 .00855 .00433 .00219 .00111
31 .50318 .25319 .12740 .06410 .03225 .01623 .00816 .00410 .00206 .00104
32 .50000 .25000 .12500 .06250 .03125 .01562 .00781 .00390 .00195 .00097
33 .49693 .24694 .12271 .06098 .03030 .01505 .00748 .00371 .00184 .00091
34 .49397 .24401 .12053 .05954 .02941 .01452 .00717 .00354 .00175 .00086
35 .49111 .24119 .11845 .05817 .02857 .01403 .00689 .00338 .00166 .00081
36 .48835 .23849 .11647 .05687 .02777 .01356 .00662 .00323 .00157 .00077
37 .48569 .23589 .11457 .05564 .02702 .01312 .00637 .00309 .00150 .00073
38 .48310 .23339 .11275 .05447 .02631 .01271 .00614 .00296 .00143 .00069
39 .48060 .23097 .11100 .05335 .02564 .01232 .00592 .00284 .00136 .00065

40 .47817 .22865 .10933 .05228 .02500 .01195 .00571 .00273 .00130 .00062
41 .47582 .22640 .10772 .05125 .02439 .01160 .0055 .00262 .00125 .00059
42 .47353 .22423 .10618 .05028 .02380 .01127 .00533 .00252 .00119 .00056
43 .47130 .22213 .10469 .04934 .02325 .01096 .00516 .00243 .00114 .00054
44 .46914 .22009 .10325 .04844 .02272 .01066 .00500 .00234 .00110 .00051
45 .45704 .21812 .10187 '.04758 .02222 .01037 .00484 .00226 .0010i .00049
46 .45499 .21622 .10054 .04675 .02173 .01010 .00470 .0021)3 ,00101 .00047
47 .46299 .21436 .09925 .04595 .02127 .00985 .00456 .00211 .00097 .00645
48 .46105 .21257 .09800 .04518 .02083 .00960 .00442 .00204 .00094 .00043
49 .45915 .21082 .09680 .04444 .02040 .00937 .00430 .00107 .00090 .00041

50 .45730 .20912 .09563 .04373 .02000 .0091H .001118 .00191 .00[187 .00040
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Table 3 Table de l/Xa pour X variant de 2 a 50 et a variant de 0.2 a 2 

Valeur . de 1 'exposant a 

X n 2 o 4 n.h n . R 1.0 1 2 1 4 1.h 1.8 2 0 
2 .87055 .75785 . 65975 .57434 .50000 .43527 .37892 .32987 . 28717 .25000 
3 . 80274 .64439 .51728 .41524 .33333 .26758 ~ 21 1179 .17242 • 13841 .11111 
4 .75785 .57434 .43527 .32987 .25000 .18946 .14358 .10881 .08246 .06250 
5 .72477 .52530 .38073 .27594 .20000 . . 141195 .10506 .0761 11 .05518 .0 /1000 
6 . 69882 . 118835 .34127 . 23849 .16666 .11647 .08139 .05687 .03974 .02777 
7 .67761 . 45915 .31112 .21082 .14285 .09680 .06559 .01111411 .03011 .02040 
8 .65975 .43527 .28717 .189116 .12500 .08246 .05440 .03589 .02368 .01562 
9 . 64439 .1/1524 .26758 . 17242 . 11111 .07159 .04613 .02973 .01915 .012311 

10 .63095 .39810 .25118 .15848 .10000 .06309 .03981 ,02511 .01584 . 01000 
11 . 61904 . 38321 .23722 . 14685 . 09090 .05627 .03483 .02156 . 01335 .00826 
12 .60836 .37010 .22516 .13697 .08333 .05069 .03084 .018'/6 .01141 .006911 
13 .59870 .35844 .21460 .12848 .07692 . 04605 .02757 .01650 .00988 .00591 
14 . 58989 .34797 .20526 .12108 .07142 .0112 13 .02485 .01466 .00864 .00510 
15 .58181 .33850 .19694 .11458 . 06566 ,03878 .02256 .0 131 2 .00763 .00111111 
16 .57434 .32987 .18946 .10881 .06250 . 03589 .0206'1 .011811 .00680 .00390 
17 .56742 .32197 .18269 .10366 .05882 .03337 .01893 ,01074 .00609 .00345 
18 .56097 . 31469 . 17653 . 09903 .05555 .03116 .01748 .00980 .00550 .00308 
19 .55494 .30796 .17090 . 09484 .05263 . 02920 ,01620 .00899 .001199 .00277 

20 .54928 .30170 .16572 .09102 .05000 .02746 .01508 . 00828 .00455 .00250 
21 .54394 .29587 . 16094 .08754 .04761 .02590 .01408 .00766 .00416 .00226 
22 .53890 .29042 .15651 .08434 .011545 .02449 .01 320 .00711 .00383 .00206 
23 .53413 . 28530 .15239 . 08139 .04347 .02322 .0 1240 .00662 .00353 .00189 
24 .52961 .28048 · 14855 .07867 .04166 .02206 .01168 .00610 .00327 .00173 
25 .52530 .27594 .14495 .07614 .04000 .02101 .01103 .00579 .00304 .C0160 
26 .52120 . 27165 .14 158 .07379 .03846 .02004 .0104'1 .005411 .00283 .00 147 
27 .51728 .26758 .13841 .07159 .03703 .019 15 .00991 .00512 .00265 .00137 
28 .51353 .26371 .13542 .06954 .03571 .0183'1 .00941 .00483 .00248 .00127 
29 .50994 .26004 . 13260 .06762 .03448 .01758 .00896 .00457 .00233 .00118 

30 .50649 .25653 . 12993 .06581 . 03333 .01688 ,00855 .00433 .00219 .0011 1 
31 .50318 .25319 .127 40 .06410 . 03225 .01623 .00816 .00410 .00206 . C0104 
32 .50000 .25000 . 12500 .06250 .03125 .01562 .00781 .00390 .00195 .00097 
33 .49693 .24694 · 12271 . 06098 .03030 .01505 .00748 .00371 .00184 .00091 
34 . 49397 .24401 . 12053 .05954 .02941 .01452 .00717 .003511 .00175 .00086 
35 . 49111 .24119 · 11845 .05817 . 02857 .01 1103 .00689 .00338 .00166 .00081 
36 .48835 .23849 . 11647 .05687 .02777 .01356 .00662 .003 23 .00157 .00077 
37 . 48569 .23589 · 11457 .05564 . 02702 .01312 .00637 .00309 .00150 .00073 
38 .48310 .23339 .11275 . 051147 .02631 .01271 .0061 11 .00296 .001 /13 .00069 
39 .48060 .23097 · 11100 .05335 .02564 . 01232 .00592 .002811 .00 136 .00065 

40 .478 17 .22865 .10933 .05228 .02500 .01195 .00571 .00271 .00130 .CIlOli2 
4; . 4'/582 .22640 .10772 .05125 .02439 .01160 • OOlj5:~ .0026;? .0012') .Oll059 
42 .47353 .221123 .10618 .05028 .02380 .0112'{ .00533 .OO 25? .00119 .00056 
43 .117130 .22213 .101169 .04934 .02325 .01096 .00) 16 . 00243 . 00 I Jil . tlOOS'1 
44 .469111 .nOO9 . 10325 .04844 .02212 .010(,6 ,OO'.,)C){l . 0023'1 .00110 .00051 
115 .467011 . 21812 · 101 87 '.04758 . 02222 .01037 .OO'ISII .00226 ,00 lOt} .01;0 49 
46 .1161199 .21622 · 100511 .OiIG15 .02 113 . 01010 .OO'IN .00218 .011101 .OlH141 
117 . 116299 .211136 .09925 .011595 .02127 .00985 .Ot)/156 .00211 .00097 . O{)O45 
48 .46105 .21257 .09800 .04518 .02083 .00960 .OO 'I~~ .00204 .IHl(J94 .00043 
119 .45915 .2108 2 . 09600 .0411114 .020'10 .00937 .001130 ,0019'{ .000')0 .00041 

50 .115730 .20912 . 09563 .04373 .02000 . 009111 .00111 8 .00 I t) I ,OOoi\7 .000 40 
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Table 4 : Espacement et facteur d'espacement en %, en fonction du nombre
de tiges par hectare et de la hauteur du peuplement (plantation en carrel.

Espacement
Nbre/ha

2.0
2500

2.5
1600

3.0
1111

3.5
816

4.0
625

4.5
494

5.0
400

6.0
278

7.0
204

8.0 m.
156

Hauteur Facteur d'espacement
5 40 50 60 70 80 89 100 119 140 160

6 33 41 50 58 66 74 83 99 116 133

7 28 35 42 50 57 64 71 85 100 114

8 25 31 37 43 50 56 62 714 87 100

9 22 27 33 38 44 49 55 66 77 88

10 20 25 30 35 40 44 50 59 70 80

11 18 22 27 31 36 40 45 54 63 72

12 16 20 25 29 33 37 41 49 58 66

13 15 19 23 26 30 34 38 46 53 61

14 14 17 21 25 28 32 35 42 50 57

15 13 16 20 23 26 29 33 39 46 53
16 12 15 18 21 25 28 31 37 43 50

17 11 14 17 20 23 26 29 35 41 47

18 11 13 16 19 22 24 27 33 38 44

19 10 13 15 18 21 23 26 31 36 - 42

20 10 12 15 17 20 22 25 29 35 40

21 9 11 14 16 19 21 23 28 33 38

22 9 11 13 15 18 20 22 27 31 36

23 8 10 13 15 17 19 21 26 30 34

24 8 10 12 14 16 18 20 24 29 33

25 8 10 12 14 16 17 20 23 28 32

26 7 9 11 13 15 17 19 23 26 30

27 7 9 11 12 14 16 18 22 25 29

28 7 8 10 12 14 16 17 21 25 28

2) 6 8 10 12 13 15 17 20 24 27

30 6 8 10 11 13 14 16 19 23 26

31 6 8 9 11 12 14 16 19 22 25

32 6 7 9 10 12 14 15 18 , 21 25

33 6 7 9 10 12 13 15 18 21 24

34 5 7 8 10 11 13 14 17 20 23

35 5 7 8 10 11 12 14 17 20 22

36 5 6 8 9 11 12 13 16 19 22

37 5 6 a 9 10 12 13 16 18 21

38 5 6 7 9 10 11 13 15 18 21

39 5 6 7 8 10 11 12 15 17 20

40 5 6 7 8 10 11 12 14 17 20

41 14 6 7 8 9 10 12 14 17 10

42 4 5 7 8 9 10 11 14 16 19

43 4 rd 6 8 9 10 11 13 16 18

44 4 5 6 7 9 10 11 13 15 18

45 4 5 6 7 8 9 11 13 15 17
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Table 4 Espacement et facteur d'espacement en %, en fonction du nombre 
de tiges par hectare et de la hauteur du peuplement (plantation en carre). 

Espacement 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 6.0 7.0 8.0 m. 
Nbre/ha 2500 1600 1111 816 625 494 400 278 204 156 

Hauteur ------------------ Facteur d'espacement % ----------------------------
5 ~o 50 bO 

~~ 
tlO tl9 100 .119 1110 160 

6 33 41 50 66 .,4 83 99 116 133 
7 28 35 42 50 57 611 71 85 100 114 
8 25 31 37 43 50 56 62 74 87 100 
9 22 27 33 38 114 49 55 66 Tf 86 

10 20 25 30 35 40 44 50 59 70 60 
11 18 22 27 31 36 40 45 54 63 72 
12 16 20 25 29 33 3"( 41 49 56 66 
13 15 19 23 26 30 34 38 46 53 61 
14 14 17 21 25 28 32 35 112 50 57 

15 13 16 20 23 26 29 33 39 46 53 
16 12 15 18 21 25 28 31 37 43 50 
17 11 14 17 20 23 26 29 35 41 11"( 
16 11 13 16 19 22 211 27 33 38 44 
19 10 13 15 18 21 23 26 31 36 42 

20 10 12 15 17 20 22 25 29 35 40 
21 9 11 14 16 19 21 23 28 33 38 
22 9 11 13 15 18 20 22 27 31 36 
23 8 10 13 15 17 19 21 26 30 311 
24 8 10 12 14 16 18 20 24 29 33 

25 8 10 12 14 16 17 20 23 28 32 
26 7 9 11 13 15 17 19 23 26 30 
27 7 9 11 12 14 16 18 22 25 29 
28 7 8 10 12 14 16 17 21 25 28 
2) 6 8 10 12 13 15 17 20 <'1 27 

30 6 8 10 11 13 14 16 19 23 26 
31 6 8 9 11 12 14 16 19 22 25 
32 6 7 9 10 12 14 15 18 . 21 25 
33 6 7 9 10 12 13 15 18 21 24 
34 5 7 8 10 11 13 14 17 .20 23 

35 5 7 8 10 11 12 14 17 20 22 
36 5 6 8 9 11 12 13 16 19 ?? 
37 5 6 8 9 10 12 13 16 18 21 
36 5 6 7 9 10 11 13 15 18 21 
39 5 6 7 8 10 11 12 15 17 20 

40 5 6 7 8 10 11 12 111 1·, ?l) 

111 4 .6 7 8 9 10 ·12 ·tll n I~ 

11 2 4 5 7 8 9 10 11 14 16 19 
11 3 4 5 6 8 9 10 11 13 16 111 
44 II 5 6 "( 9 W 11 13 15 111 

115 II 5 6 7 fI 9 11 13 15 17 
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ANNEXE C

FICHES DE CALCUL ET DE RECUEIL DES DONNEES

DECRITES DANS LE TEXTE

- 2 15 -

ANNEXE C 

FICHES DE CALCUL ET DE RECUEIL DES DONNEES 

DECRITES DANS LE TEXTE 
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IMPRIME 31

Surface de la
placetteLb

Arbre n°

: FICHE DE MESURE D'UNE PLACETTE-ECHANTILLON - PLANTATIONS

Diamètre
1,30 m sur Hauteur
écorce

Pente
(engrades)

HI

- 216 -

Date de
la mesure:

- - - - Codes - -

Mois Année

)Page
Nombre de pa-
ges remplies

Nombre de cartes
(ne pas remplir)

For8t Parcelle Placett.e n°Série Essence
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IIMPRIME 3.11 FICHE DE MESURE D' UNE PLACETTE-ECHANTILLON - PLANTATI ONS 

) Page 
, 

Nombre de pa-
ges rempl i es , 

Foret S~rie Parcelle Placette n' Essence 

I I I I I I I I I I I I I I I I I I I OJ 
SUrface de la Pente Mois Ann~e 

elacette (Cn(rjder Date de 0 LI I I I I ] la mesure: OJ OJ 
Nombre de cartes 

Diametre • (ne pas remplir) 

Arbre n' 1, 30 m sur Hauteur - - - - Codes - - - -
~corce -c-

o 
~ 

- r-, 
• r--r- - r-u 

~ - r--.. -
-'--. 
--

0 - -
~ , 
~ - -

0 - -• .. 
'" r-- -

- - - '--

C-- -C-

o r-- - r-~ , 
• r-- - c-r--u 

~ '---r-.. .., r-- r--

,- -

0 I- -
~ , r-- -
~ 
0 • .• 
~ 

0 
~ , 
~ 
0 e .. 
~ 

NarES .. ..... ....... .... .. ... ..... ........ ... .. . .......... .... .. .... .. ... .. . .... . 
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ' , . 
...... ...... .. ......... . .. ... . .... ......... . ..... . ... . . ........... . . . ...... . .. ... 
RESPONSABLE DE LA MESURE , ... . . .. . ......... ' . .......... . . DATE , .... / .... / ... . 

FAIRE LES CALCULS DE HAUTEUR AU VERSO. 
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MODELES DE REGRESSION SIMPLE A PENTE UNIQUE OU A CONSTANTE UNIQUE

Fiche I : Récapitulation des données des placettes
(utiliser plusieurs fiches I si nécessaire)

X =
Transformations des données utilisées

1=

Placette

Données brutes Données transformées
X2 XYX Y

Totaux n = EX = EY = EX2 EXY =

Placette

Données brutes Données transformées
X2 XYX Y

Totaux n = EX = EY = EX2 = EXY =

Placette

Donndes brutes Données transform6es
X2 XYX Y

_

Totaux n = EX = EY = EX2 = EXY =

IIMPRIME 5J 
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MODELES DE REGRESSION SIMPLE A PENTE UNIQUE OU A CONSTANTE UNIQUE 

Fiche 1: R~c.pitul.tion des donn~es des pl.cettes 
(utiliser plusieurs fiches 1 si n~cess.ire) 

x = 
Transformations des donn~es uti11s~es 

y , 

Placette , 

Donn~es brutes Donn~es transformt!es 
X y X2 XY 

Totaux n - EX = EY - Ex" - ExY -

Placett e , 

Donnees brutes Donnees transformees 
X Y X2 XY 

Totaux n - EX - EY - EX" = Exy = 

Placette , 

Donnees br utes Donnees transformees 
X y x2 XY 

Totaux n - EX = EY - Ex2 - Exy = 
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: MODELES DE REGRESSION SIMPLE A PENTE UNIQUE OU A CONSTANTE UNIQUE

Fiche 2 : Sommations entre placettes et calcul des coefficients

CONSTANTE UNIQUE a = ((6) - (3))/ ((5) - (4)) =

_PENTE UNIQUE b = (1)/(2) =

- 218 -

IIMPRIME s.q MOOELES DE REGRESSION SIMPLE A PENTE UNIQUE OU A CONSTANTE UNIQUE 

Fiche 2 : Sommations entre placettes et calcul des coefficients 

Placette !Xy _ Ex I:y Lx2 _ (LX)2 Ex rXY 
~ n n 

Sommes f.lJ ~ c<J 

PENTE UNIQUE b • (1)/(2) - ••••••••• 

CONSTANl'E UNIQUE. = (6) - (3))1 (5) - (4)) 

(LX)2 

'Tx2 n 

f"J Cl.J ~ 

LY 



IMPRIME 52 : TRANSFORMATION DES DONNEES D'AGE ET DE HAUTEUR TIREES DE PLACETTES PERMANENTES POUR L'AJUSTEMENT DU

PARAMETRE k DE L'EQUATION DE SCHUMACHER PAR UN ESTIMATEUR DE PENTE UNIQUE

1 3 Aij
a b c X.

i

H
ij

d e f 9 h Y..

Placette Mesure Age Somme
Diffd-
rence

2

a

1

In c Hauteur Somme
Diffd-
rence

e

b

d

2

f

9
In h

1

i'
reporter

1 de
5.1

)n-A
sur la fiche
l'imprimé

I IMPRIME S.:q 

i j Aij 

placette Mesure Age 

TRANSFORMATION DES DONNEES O'AGE ET DE HAUTEUR TIREES DE PLACETTES PERMANENTES POUR L'AJUSTEMENT DU 
PARAMETRE k DE L'EQUATIDN DE SCHUMACHER PAR UN ESTIMATEUR DE PENTE UNIQUE 

a b c x
ij Hij d 

Sorrune 
Diffe .2. in c Hauteur Somme 
renee a 

~-~ 

t 

e f 9 h 

Diffe e i ! 
renee b 2 g 

Y .. 
'J 

in h 

--- - - _. 

L "eporter 
sur la fiche 1 de 
l'imp r ime 5.1 

'" 
'" 
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OBJECTIFS : Calculer les coefficients bi de l'une ou l'autre des équations
y = 130 + b1x + b2x2 + b3x3 (3ème deqrd : cubique)

y = bo + bix + b2x2 (2ème degré : parabole)

REMARQUE /Z est inutile de calculer les grandeurs marquées du signe <> si on se
contente d'un polyn6me du 20me degré.

(1) presser un tableau contenant les coordonnées, ainsi que les carrés et les cubes des
abscisses, de 3 ou 4 points de la courbe

0 A partir du tableau

b0

: APPROXIMATION D'UNE COURBE PAR UN POLYNOME DU 2ème OU DU 3ème DEGRE -

CALCUL DES COEFFICIENTS

- 220 -

calculer les termes du tableau ci-dessous

yi-bixl-b2x21-b3x?

avec :ui =

vi = (x11.1-x1)/(xi+1-xi)

wi = (x1+1-x1)/(xi+1-xi)

avec : pi = (ui4.1-ui) / (vi+/-vi)

qi (wi+1-wi)/(vi+1-yi)

Calculer les coefficients à l'aide des formules suivantes

/Coefficient/ /Cubique (3ème degré)/ /Parabole (2ème deqr6)/

b3 (p2-r1)/(q2-(11)

yI -b1 x1 -b2
x2
I

* * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * *

i Y i xi x2i )c i
I o

2 o

3 o

4 o o o o

i Yi - y. i
x. 1 - x x 2 - x2

i+I i
x x3-

'1+1

1 o

2 o

3 o o o o

u.
J.

v.
1

w.
1

1 o

2 o

3 o o o

i V.+1 -y. P i

1--- I

o

2 o o o

(2) A partir du tableau , calculer les diffe-rences ci-dessous

(3) A partir du tableau calculer les termes du tableau ci-dessous

bI u1-b2v1-b3w1 u1-b2v1

b2 PI - b3c11 P1

IIMPR IME AI/ 

OBJEcrIFS . ... .. ... 

REMARQUE 

- 220 -

APPROXIMATION 0' UNE COURBE PAR UN POL nIO~IE DU 2em. OU DU 3em. DEGRE -

CALCUL DES CDEFFICIENTS 

Calculel' les coefficients h. , de "L 'une ou 7,'autre des ~quation8 

Y :E bO + h , x + b x2 
2 + h)x3 (3!}me degre cubique) 

Y hO + h , x + b x2 
2 

(2eme degre parabole) 

It est inutile de calculer les grandeurs marqudes du signe 0 si on Be 
oontente d'un polynome du 2eme deg~. 

Dresser un tableau contenant les coordonnees , ainsi que l es carres et les cubes des 
abscisses, de 3 Oll 4 points de la courbe : 

i Yi 
x. xl x 3 , , , 

1 <> 

2 <> 

3 <> 

4 <> <> <> <> 

A partir du tabl eau ~, cal euler les differences ci-dessous 

i Yi+1 Yi x1+1 - x. x~+l xi x1+1 -, 
1 <> 

2 <> 

3 <> <> <> <> 

A partir du tableau ~, cal euler les termes du tableau ci-dessous : 

~, A partir du tableau ~, calcu ler les termes du tableau ci - dessous 

xl , 

(Yl+1-Yil/(Xi+ l -Xi) 

(xf+l-x1)/(x i +1-x i ) 

(xi+l-XI)/(Xl+1-Xll 

(Ui+l-Ui)/(Vi+l-Vi) 

(wi+l-wi)/(vi+l-vi) 

ICoefft.c-:.ent/ 

h3 

/CUbique (Jeme degre) ! 

(P2-P,)/ IQ2- q ,) 

/parabole (2eme defjreJ/ 

o 

******************************* 
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CALCUL DE DIVERSES STATISTIQUES DANS LA REGRESSION LINEAIRE SIMPLE,

EN UTILISANT UN IMPRIME DE DAWKINS (1968) REPRODUIT ICI AVEC LA

PERMISSION DE L'AUTEUR.

Statform11, Commonwealth Forestry Institute, Oxford, 1968.

Ligne REGRESSION LINEAIRE et CORRELATION

1 Nature des observations

2 Variable expliguée y

3

4 Variable explicative x:

5

6 Sommes de carres (SC) et de produits (SP) Ln = observations

7
(Ey)2 = EyxEx = ,(Ex)2 = Y x

8 Ey2 = Eyx = Ex2 =

9 -(EY)2/n= _EyxEx/n= 4Ex)2/n=

10 SCy = SPyx = SCx =

11 Regression coefficient:SPyx/SCx = = b

12 Linéaire constante :Y - bi = = a

13 SC expliguée par la regression = bxSPyx =

14 SCtotale = SCy;nombre total de d.d.1.=n-1 =

15 SC résiduelle et nombre résiduel de d.d.1=obtenus par difference

16 ANALYSE DE VARIANCE F F de la

17 Source de variation SC d.d.l. CM observe table
18 Regression (expli-

guée)

(au seuil p= )19 Résiduelle
20 Totale L
21 Carré du coefficient de correlation, r2,

22 SC expliguée par la regression/SC totale= / - =r2

23 Coefficient de correlation linéaire, r,

24 = 10- = avec le signe de b

25 Ecart-type résiduel - VCM résiduel = = ET résiduel

26 Coefficient de variation résiduelle en 9=100xET résiduelfi= =CV% Ey Ex

28 Le t de Student pour n-2 d.d.l. et P=0,05 est : Y x

30 L'écart-type du coefficient b est VCM résiduel/SCx = = ETb

31 Son t-observé est b/ETb, ou //F-observé = = t-observé

32 Intervalle de confiance de la moyenne y' de m valeurs de y estimées par la régres-
33 sion à partir de m valeurs de x (de moyenne x')

34 y' ± t x ET résiduel
1

x +
1 (x'-X)2+
n SCxm

35
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nl4PR IME A2! CALCUL DE OIVERSES STATISTIQUES DANS LA REGRESSION LlNEAIRE SI14PLE, 

EN UTILlSANT UN IflPRIME DE OAflKINS (1968) REPROOUIT ICI AVEC LA 

PERMISSION DE L'AUTEUR. 

Ligne REGRESSION LINEAIRE et CORRELATION 

1 Nature des observations : 

2 variable expliquee y : 

Variable expl icati ve x: 

3 

4 

5 

6 

7 

~::::::-~:-::::::-~::~-::-::-~::~::::-~::~-l-:-=-----------------------::::::::::::-
(Ey)2 _ 1:yxl:x = :(Ex)2 "" y x 

8 

9 

10 

II 

12 

13 

14 

15 

16 

17 
18 

~~~~~:~::----------~~~:::~::---------------l~::~:~::------------------ ------ -----

~§~----=-----------§~~~---=--------------- ~~----=-----------------

19 
20 

Regression )coeEEicient'~pyx/:cx = = b 

~~~~~~!= ____ ~e~~~~~E~ __ ~~_:_~~ ___ = ________________ =_~ _______________ _ 
SC expli quee par la regression '" bXSPyx = 

SC totale = SCyjnombre total de d.d.l.:cn-l :II 

SC residuelle et nombre residuel de d . d.l=obtenus par difference 

ANALYSE D E VARIANCE F F de la 

observ~ table 

(au seuil p= ) 

21 Carre du coefficient de correlation, r2, 

22 

23 

24 

25 

26 

28 

SC expliquee par la regression/SC totale= / 

Coefficient de correlation lineaire, r, 

~~_:_~_~ ________________ ~~~~_~e_s!~~~_~~_~ ________________________ _ 
Ecart-type residuel "" {CM r~siduel = :: ET r~siduel 

Coefficient de variation residuelle en %=100xET residuel/y"" 

Le t de Student pour n-2 d.d.l. et P=O,OS est : 

Ey Ex 

y x 

____________________________________________ ________ ------------------------- ______ 0 

30 

3 I 

L'ecart-type du coefficient b est {CM residucl/SCx = 

Son t-observe est b/ETb, ou IF-observe = 

= ETb 

IC t-observ~ 

32 Intervalle de confiance de la moyenne y' de m valcurs de y estimees par la regres-
33 sion a partir de m valeurs de x (de moyenne x') : 

34 

35 

y' ± t x ET residuel x I + 1 (x'-x)2 -+ 
m n sex 

Statform11, Commonweal th Forestry Institute, Oxford, 1968. 
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Partie 1

: CALCUL DES COEFFICIENTS ET DE DIVERSES STATISTIQUES D'UNE REGRESSION

LINEAIRE A DEUX VARIABLES EXPLICATIVES

DESCRIPTION DU PROBLEME

(1) DONNEES
Y X

- 222-

t_

ca_ SOMME,_DEB.CARRES 1.7aPJ43055,R LA REGRESSION

W= b1 x Exy .1. b2 x Ezy =

_ _1_8] RESID.IEJ,LE

Ed2 = Ey2 _ Ei;2=

L_(9)
NOMBRE RES/DUEL DE DEGRES DE LIBERTE

TRODUITS

EXY

EX

Ex2

EZY

EZ

EXZ

Ez2

d.d.l. = n-3 =

_74

(A) PRODUITS CENTRES

EY2 = EY2 - (EY)2/n =

EXY = EXY -.EXxEyin =

Ezy = EZY - EZxEY/n =

Ex2 = EX2 - (EX)2/n =

Exz - EXZ - EXxEZ/n =

Ez2 = EZ2 - (EZ)2/n =

DETERMINANT ET MULTIPLICATEURS DE GAUSS_L51
D = Ex2 x Ez2 (Ex.z)2 =

gl = Ez2/D =

g2 = - Exz/D =

g3 = Ex2/D .

L6) COEFFICIENTS DE LA REGRESSION

= gl x Exy + g2 x Ezy =

= g2 x Exy + g3 x Ezy =

bo =i-b1 xi- b2xi=

(3) MOYENNES

.Y. - EY/n =

R = Ex/n =

'i = EZ/n =

Ey2 EY

IHIPRIME A31 

Partie 1 

DESCRIPTION DU 

- 222 -

CALCUL DES COEFFICIENTS ET DE DIVERSES STATISTIQUES D'UNE REGRESSION 
LINEAIRE A DEUX VARIABLES EXPLICATIVES 

PROBLEME , 

.................................................................... " .............................. 

. _RODJJ....l..T_S C.f.,NTRES 

---!---- X ----~--- Ey2 Ey2 IEy)2/n --------- c - · 
Exy'" EXY -'EXxI:'f/n · 
Ezy = EZY - I:ZxEY!n · 
Ex2 . EX2 - (EX) 2/n · 
Exz E EXZ - EXX1:Z/n · 
Ez2 c a 2 - o:z) 2/n · 

DETERMIN~NT ET M9LTIPr:ICATEURS DE GAUSS 

D c Ex2 x Ez2 - (Exz)2 · 
91 - Lz2/D · 
9 2 

c - Lxz/D · 
9 3 · rx2/D c 

6 OEFFIC EN~ PE LA B,E.!3EES_&.: ON 

b 1 · 9 1 
x Exy + 92 x Ezy " 

b 2 · 9 2 
x Exy + 93 x Ezy · 

bO · Y - b 1 
x x - b 2 

x z · 
=K . .Dl'.LC"'lUlE:'-li0PJ_jQy~LL}\...JiE.G=S~O-'" 

1::9'2: b 1 
x Exy + b 2 

x Ezy · 
I .J.8L . ..sQ~MJLJlJl~ C8R~E~~P~~LE 

I : Ed2 .., Ey2 _ Ly2e 

L 19) NmtBRE RESIDUEL DE DEGRES DE LIBERTE 
.l. - n 

.. L<l if ~R9.R.Ucr.s 

Ey2 EY EXY EZY 

n · EX EZ 

EX2 ElIZ 

lJ .. t:lPY_ENNES EZ2 
Y . E'f/n · 
X c EX/n · 
Z . rz/n · 



JIMPR IME 1(3 I

Partie 2

223

: CALCUL DES. COEFFICIENTS ET DE DIVERSES STATISTIQUES D'UNE REGRESSION

LINEAIRE A DEUX VARIABLES EXPLICATIVES

1

(JO) CORRELATIONS ENTRE VARIABLES

r = Exy/yx /(Ex2 x Ey2) =

r = Eyz/yz /(Ez2 x )y2) =
r = Exz/ »Ex.,- x EzZT =xz

11j_ WEEFICIENT DE CORRELATION. MULTIPLE R,& R2

R2 = Y2 =

=/R2 =

112J ANALYSE DE VARIANCE

Regression
carrés
Somme des

E-Y2=

d.d.l.

2

Carré moyen F-observé

Résiduelle Ed2= n-3 = =s2

Totale Ey2= n-l=

(13J ECART-TYPE RESIDUEL

s = rqf =

ECART-TYPE ET t-OBSERVE DES COEFFICIENTSr_J14_2

Coefficient
Ecart-type sb

b1

r------__s x rg
1

b2
s x

t = b/sb

_115) INTERVALLES DE CONEIANCE_DE5 ESTIMATIONS

L'écart-type de la
valeurs de X et Z

sy,= s x

avec x = (X-X) et
peut faire 1/m = 0

moyenne Y' de m valeurs de Y, estimées par la regression
(de moyennes X' et Z'), est

A partir de m

d'individus, on

/(1/m + l/n + (31)0 + 2g2 xz + g3z2)

z = (Z'-E). Pour l'estimation d'un ensemble important
; pour l'estimation d'un seul individu, 1/m = 1.
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LINEAJRE A DEUX VARIABLES EXPLICATIVES 

Partie 2 

10 ~O~LATIO~S EN~RE VARIAB.~.ES 

r ". f.xy/ IO:x2 )( l:y2) -yx 

r - r.yz/ yz I (I:z2 x Ey2) 

r : Exz/ I(Ex" x Ez"f xz 

(11 COEFl':rCIENT liE CORRE ATION . f-lUJ._TIPLE R • R2 

R2 = r.Y2/Ey2 = 

R = IR2 = 

12 . ANAI~'(SE DE VARIANCE 

Regression 

Totale 

Somrne des 
carres --------------

(13) ~S:lI.RT T;o;;, nE1UDUEL 

5=/52= 

d . d.!. Carre moyen 

-------------c------------
2 

n- 3 

n-l= 

F-observe 

q9~~!!£~~~~_______ _ _________ ~l___________ _ _________ ~2 __________ _ 

Ecart-tgpe sb S x ~= S )( 19;"= 

L'ecart-type de la moycnne Y' de m valeurs de Y, estimees par 1a regression a partir de m 

valeurs de X et Z (de moyennes X· et Z'), est 

Sy'= S )( {(lIm + lin + 91x2 + 292 xz + 93z2) 

avec x'" (X' -X ) ct z '" (Z '-Z). Pour J ' estimetion d 'un ensemble important d'i ndividus, on 

peut faire 11m:: 0 .. pour 1 ' estimation d'un seul individu, 11m = 1. 



ANNEXE D

BIBLIOGRAPHIE COMMENTEE

Cette bibliographie ne fournit pas une liste complète des
ouvrages de dendrométrie. Elle propose seulement quelques ouvrages
de référence auxguels on pourra se reporter pour approfondir ses
connaissances sur les techniques mentionnées dans ce manuel.

Les références des articles techniques cités dans le texte
ont fait l'objet de notes en bas de pages et ne sont pas reprises ici.
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ASSMANN E. 1970

The principles of forest yield study - Pergamon press - 506 pages.

Traité trés complet sur les aspects théoriques de la croissance fores-
tiére, illustré de nombreux exemples. Les principes généraux qui y sont
exposés sont tire's de l'observation de peuplements équiennes d'Europe du
Nord et ne s'appliquent pas nécessairement aux foréts tropicales. Seuls
les modéles de production statiques et allométriques y sont abordés.

AVERY T.E. 1967

Forest measurements - Mac-Graw-Hill - 290 pages.

L'accent est mis sur les aspects pratiques du travail sur le terrain et
de l'analyse préalable des données, plut-et que sur la construction des
modéles. Se référant d des pratiques et d une terminologie nord-américaines
ce livre n'estpasparfaitement adapté aux tropiques, mais n'en constitue
pas moins un manueZ utiZe.

BURLEY J. & WOOD P.J. tprésenté par] 1976

A manual on species and provenance research with particular reference
to the tropics. Tropical forestry paper 10, Commonwealth forestry Insti-
tute, Oxford.

Complémentaire du présent manuel, il traite des exigences pratiques de
la recherche dans les études préalables d l'introduction d'essences
exotiques en plantation. Concret et écrit dans un Zangage simple,
traite en annexe des études sur la qualité du bois (par J.F. Hughes et
B.A. Plumtre).

- CAB 1977

Computerized methods in forest planning and forecasting. Annotated bi-
bliography FI4 - Commonwealth agricultural bureau, United Kingdom.

Bibliographie de la littérature publiée dans le monde de 1973 d 1976,
avec un résumé détaillé sous chaque référence. La pZupart des sujets
abordés relèvent de la prévision et du contrege de la production.

CARRON L.T. 1968

An outline of forest mensuration - Australian national university
press - 224 pages

Plus tourné que les textes américains ou européens vers la construction
de tables de production et de tarifs de cubage dans les plantations d
large espacement. Les méthodes y sont briévement et clairement résumées
mais les problémes pratiques posés par la construction et l'ajustement
des modéles n'y sont pas abordés.
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ASSMANN E. 1970 

The principles of forest yield study - Pergamon press - 506 pages. 

Traite tres aomplet sur les aspeats thtoriques de la aroissanae fores ­
tiere, illustre de nombreux exemples. Les prinaipes generaux qui y sont 
exposes sont tires de l'observation de peuplements equiennes d'Europe du 
Nord et ne s'appliquent pas neaessairement aux for~ts tropiaales . Seuls 
les modeles de produation statiques et allometriques y sont abordes. 

AVERY T.E. 1967 

Forest measurements - Mac-Graw- Hill - 290 pages. 

L'aaaent est mis sur les aspeats pratiques du travail sur le terrain et 
de l'analyse prealable des donnees, plut8t que sur la aonstruation des 
modeles . Se referant d des pratiques et d une terminologie nord-ameriaaines 
ae livre n ' estpasparfaitement adapte aux tropiques, mais n'en aonstitue 
pas moins un manuel utile. 

BURLEY J. & WOOD P.J. tpresente par] 1976 

A manual on species and provenance research with particular reference 
to the tropics. Tropical forestry paper 10, Commonwealth forestry Insti­
tute, Oxford. 

Complementaire du present manuel, il traite des exigenaes pratiques de 
la reaherahe dans les etudes prealables a l'introduation d'essenaes 
exotiques en plantation. Conaret et earit dans un langage simple, il 
traite en annexe des etudes sur la qualite du bois (par J . F. Hughes et 
R.A. Plumtre). 

CAB 1977 

Computerized methods in forest planning and forecasting. Annotated bi­
bliography F14 - Commonwealth agricultural bureau, United Kingdom. 

Bibliographie de la litterature publiee dans le monde de 1973 a 1976, 
avec un resume detaille sous ahaque referenae. La plupart des sujets 
abordes relevent de la prevision et du aontr8le de la produation. 

CARRON L.T. 1968 

An outline of forest mensuration - Australian national university 
press - 224 pages 

Plus tourne que les textes ameriaains ou europeens vers la aonstruation 
de tables de produation et de tarifs de aubage dans les plantations a 
large espaaement. Les methodes y sont brievement et alairement resumees 
mais les problemes pratiques poses par la aonstruation et l'ajustement 
des modeles n'y sont pas abordes. 
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DANIEL C. & WOOD F.S. 1971

Fitting equations to data - Wiley interscience - 342 pages

Traite de l'application pratique de la régression multiple a' l'ajustement
des modèles, y compris l'analyse des résidus, La régression sériée, la
régression progressive ("stepwise regression") et l'ajustement de modéles
non lingaires. Donne des exemples et de la documentation sur un ensemble
de programmes, mais ne donne le teste d'aucun programme.

DAWKINS H.C. 1968

STATFORMS - Formats for elementary statistical calculation - Commonwealth
Forestry Institute, Oxford - Institute paper n° 41

26 feuilles pour les calculs manuels nécessaires dans des techniques
statistiques telles que l'analyse de variance (carré latin) et de cova-
riance, la régression Zinéaire, l'échantillonnage aléatoire stratifié,
...etc, indiquant les différentes étapes du calcul. Tr'es utile pour de
petits calculs manuels ; exemples utiles.

DAY A.C. 1972

FORTRAN techniques - Cambridge University Press - 96 pages

Bon supplément à un cours d'initiation au FORTRAN. Présente des méthodes
de tracé de graphiques, de tri, d'indexation, d'utilisation de sous -
programmes adress4s, ouverts ou récursifs, ...etc.

DRAPER N. & SMITH H. 1966

Applied regression analysis - Wiley-Interscience - 407 pages

Fait presque figure de "classique" de la régression multiple et de la
régression non Zinéaire, avec au sommaire : la théorie de la régression
simple, la formulation matricielle de Za régression multiple, l'analyse
des résidus, la régression progressive, l'utilisation de la régression
pour l'analyse des résultats d'expériences contrélées et une introduc-
tion à la régression non linéaire. Sa lecture demande des connaissances
en algèbre matricielle et en calcul différentiel.

FAO 1975

Manuel d'inventaire forestier avec rêférences particuliêres aux forêts
tropicales hétérogènes - Food and Agriculture Organization - Rome -
200 pages [en frangais ]

Référence essentielle pour les études de production. Traite Zonguement
des dispositifs d'échantillonnage en forét et des formules pour l'ex-
ploitation des résultats. Guide pratique pour la réalisation d'un inven-
taire forestier et l'enregistrement des données.
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DANIEL C. & WOOD F. S. 1971 

Fitt ing equations to data - Wiley inter science - 342 pages 

Traite de l 'appliaation pratique de la regression multiple a l 'ajustement 
des mo~les, y aompris l 'analyse des residus, la regression seriee, la 
r egression progressive ("steplVise regression") et l 'ajustement de modEles 
non lineaires . Donne des exemples et de la doaumentation sur un ensemble 
de programmes, mais ne donne le texte d'auaun programme. 

DAW KINS H.C . 1968 

STATFORMS - Formats for elementary s t atistica l calculation - Commonweal th 
Fore stry Inst itute, Oxf ord - Institute paper nO 4 1 

26 feuilles pour les aalauls manuels necessaires dans des teahniques 
statistiques telles que l'analyse de varianae (carre latin) et de cOVa­
riance, la regression lineaire, l'eahantillonnage aleatoire stratifie, 
. •• etc, indiquant les differentes etapes du aalaul. Tres utile pour de 
petits aalauls manuels ; exemples utiles. 

DAY A.C. 1972 

FORTRAN t echniques - Cambridge University Press - 96 pages 

Bon supplement a un aours d'initiation au FORTRAN. Presente des methodes 
de traae de graphiques, de tri, d'indexation, d 'utilisation de sous­
programmes adresses, ouverts ou reaursifs, •.. eta. 

DRAP ER N. & SMITH H. 1966 

Applied r egression anal ysis - Wiley-Interscience - 407 pages 

Fait presque figure de "alassique " de la regression multiple et de la 
regression non lineaire, avea au sommaire : la tMorie de la regression 
simple, la formulation matriaielle de la regression multiple, l'analyse 
des residus, la regression progressive, l'utilisation de la regression 
pour l'analyse des resultats d'experienaes aontrelees et une introdua­
tion a la regression non lineaire. Sa leature demande des aonnaissanaes 
en algebre matricielle et en calcul differentiel. 

FAa 1975 

Manuel d ' inventaire forestier avec references particulieres aux forets 
t ropicales heterogenes - Food and Agriculture Organization - Rome -
200 pages [en fran,ais ] 

Reference essentielle pour les etudes de produation. Traite longuement 
des dispositifs d'eahantillonnage en foret et des formules pour l'ex­
ploitation des resultats. Guide pratique pour la realisation d'un inven­
taire forestier et l'enregistrement des donnees . 
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FRIES J. [présenté par] 1974

Growth models for tree and stand simulation - Research note n°30,
Department of forest yield research, Royal College of Forestry, Stockholm -
379 pages - (Disponible auprès de J. FRIES, University of agricultural
Science, S-75007 UPPSALA, SuMe, pour 25 SUS).

Recueil de communications aux rgunions du sous-groupe de travail 54.01.4
de l'IUFRO. Beaucoup d'idées utiZes.

FRIES J., BRUKHART H., MAX T. [présenté par] 1978

Growth models for long term forecasting of timber yield - FWS.1.78, School
of forestry and wildlife resources, Virginia polytechnic institute and
State university, BLACKSBURG, VA 24061, USA - 249 pages.

Recueil des communications présentées di une réunion du groupe de travail
S4-01 de l'IUFRO. Beaucoup d'idées utiZes.

GREEN P.E. & CARROLL J.D. 1976

Mathematical tools for applied multivariate analysis. Academic press -
376 pages.

Un bon Zivre pour apprendre seul l'algëbre matricielle appliquée à la
régression multiple, ei L'analyse en composantes principales, ë L'analyse
factorielle des correspondances et ez la classification.

HUSCH B., MILLER C.I. & BEERS T.W. 1972

Forest mensuration - Ronald press, New-York - 410 pages.

Un "cZassique" de la dendrom6trie, qui met l'accent sur les mesures
plutet que sur les modèles et n'aborde que trës peu la prévision de la
croissance. IZ se rëfëre aux conditions nord-américaines = certaines des
pratiques présentées ne sont done pas transposables aux fbrëts tropicales.
Manuel utile pour acquérir lea bases de La dendrométrie.

LAND A. & POWELL S. 1973

FORTRAN codes for mathematical programming - Wiley - 249 pages

Présente des programmes fonctionnels, avec une documentation complëte,
pour la programmation mathématique : linéaire, en nombres entiers, ou
quadratique ; explication rapide de la théorie sous-jacente.

PARDE J. 1961

Dendrom6trie - Ecole Nationale des Eaux et Forats, Nancy - 350 pages
[en frangais]

Encore un classique de la déndromëtrie, qui met un peu plus l'accent que
HUSCH et alters sur la construction des tables de production. Trës bonne
présentation de l'utilisation des instruments de mesure (du relascope
de BITTERLICH entre autres) ; des indications intéressantes sur la concep-
tion de modëles simples traduisant les inter-relations entre variables
d'un peuplement. Crest sans doute le meilleur manuel de dendrométrie
existant actuellement, mais il n'aborde pas les problèmes tropicaux.
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Growth models for tree and stand simulation - Research note n030, 
Department of forest yield research, Royal College of Forestry, Stockholm -
379 pages - (Disponible aupres de J. FRIES, University of agricultural 
Science, S-75007 UPPSALA, Suede, pour 25 tUS). 

Reaueil de communications aux reunions du sous-groupe de travail S4.01.4 
de l'IUFRO. Beaucoup d'idees utiles. 

FRIES J., BRUKHART H. , t1AX T. [ presente parJ 1978 
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State university, BLACKSBURG, VA 24061, USA - 249 pages. 

Recueil des communications presentees a une reunion du groupe de travail 
S4- 01 de l'IUFRO. Beaucoup d ' idees utiles. 

GREEN P.E . & CARROLL J.D. 1976 

Hathematical tools for applied multivariate analysis. Academic press -
376 pages. 

Un bon livre po~ apprendre seul l 'algebre matricielle appliquee a l a 
regression multiple, a l 'analyse en composantes principales, a l ' analyse 
factorielle des correspondances et a la classification. 

HUSCH B., MILLER C.I. & BEERS T.W . 1972 

Forest mensuration - Ronald press, New- York - 410 pages . 

Un "classique " de Za dend'l'ometrie~ qui met L 'accent SUT' Les mesures 
plutot que sur les modeles et n'aborde que tres peu la prevision de la 
croissance . Il se refere aux conditions nord-americaines = certaines des 
pratiques presentees ne sont donc pas transposables aux forets tropicales. 
Manuel utile pour acquerir les bases de la dendrometrie. 

LAND A. & POWELL S. 1973 

FORTRAN codes for mathematical programming - Wiley - 249 pages 

Presente des programmes fonctionnels, avec une documentation complete, 
pour la program1/Cltion mathematique : Zineaire, en nombres entiers, ou 
quadratique ; explication rapide de la theorie sous- jacente. 

PARDE J . 1961 

Dendrometrie - Ecole Nationale des Eaux et Forets, Nancy - 350 pages 
[en fran~aisJ 

Encore un classique de la dendrometrie, qui met un peu plus l 'accent que 
HUSCH et alters sur la construction des tables de production. Tres bonne 
presentation de l'utilisation des instruments de mesure (du reZascope 
de BITTERLICH entre autres) ; des indications interessantes sur la concep­
tion de modeles simples traduisant les inter-relations entre variables 
d 'un peuplement . C'est sans doute le meilleur manuel de dendrometrie 
existant actuellement, mais il n'aborde pas les problemes tropicaux . 
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PIELOU E.C. 1977

Mathematical ecology - Wiley Interscience - 385 pages.

EXcellent ouvrage de reference sur la modelisation de la dynamique des
populations dans le temps et dans l'espace, et sur l'analyse des asso-
ciations végétales. Plus interessant pour le sylviculteur-écologiste que
pour le gestionnaire ; le chapitre qui traite de l'analyse des associa-
tions végétales est important pour les etudes en forét tropicale humide.

POOLE R.W. 1974

An introduction to quantitative ecology - Mac-Graw-Hill - 532 pages.

Présente un large éventail des techniques utilise-es en ecologie, en met-
tant l'accent sur la construction de modeles. Il peut constituer une bonne
introduction au sujet car, moins théorique que l'ouvrage de PIELOU,
offre une information plus glementaire avec des exemples plus nombreux
il suppose quand méme quelques connaissances en algebre (matrices) et
analyse (calcul différentiel).

PRODAN M. 1968

Forest biometrics - Pergamon Press - 447 pages.

EXposé tres utile de l'arriere-plan statistique des etudes de croissance
en foret, qui n'exige qu'un niveau moyen de connaissances mathématiques.
Il expose bien l'ajustement des fonctions non Zinéaires, mais sans souci
direct d'appZication pratique. Se réfere essentiellement à des pratiques
forestieres européennes.

ROYCE-SADLER D. 1975

Numerical methods for non-linear regression - University of Queensland
Press - 89 pages.

C'est un résumé des principales méthodes utilisées dans l'ajustement des
modeles non-linéaires, qui suppose certaines connaissances en algebre et
analyse. EXpose tres clair et concis des algorithmes essentiels.

SEBER G.A.F. 1977

Linear regression analysis - Wiley Interscience - 465 pages.

Plus théorique, plus complet et plus à jour que l'ouvrage de DRAPER &
SMITH. Livre de reference tres utiZe au statisticien, íZ requiert une
bonne comprehension de l'algebre matricieZZe.

SHANNON R.E. 1975

Systems simulation : the art and science - Prentice Hall - 387 pages.

Ouvrage de reference utile pour ceux qui s'intéressent à la construction
de modeles de simulation : generation d'un nombre au hasard, ajustement
des modeles, analyse des systemes, experiences sur modele, decision sur
modele ; contient pZusieurs etudes de cas.
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PIELOU E.C. 1977 

Mathematical ecology - Wiley Interscience - 385 pages. 

Exaellent ouvrage de r~f~renae sur la mo~lisation de la dynamique des 
populations dans le temps et dans l 'espaae , et sur l 'analyse des asso­
aiations v~g~tales. Plus interesBant pour le sylviaulteur-eaologiste que 
pour le gestionnaire ; le ahapitre qui traite de l'analyse des assoaia­
tions vegetales est important pour les etudes en for~t tropiaale humide. 

POOLE R.W . 1974 

An introduction to quantitative ecology - Hac-Graw-Hill - 532 pages . 

~esente un large eventail des teahniques utiliBees en eaologie, en met­
tant l 'aaaent sur la aonstruation de modeles. Il peut aonstituer une bonne 
introduation au sujet aar, moins theorique que l'ouvrage de PIELOU, il 
of Ire une information plus elementaire avea deB exemples plus nombreux ; 
il suppose quand meme quelques aonnaissanaes en algebre (matriaes) et 
analyse (aalaul differentiel). 

PRODAN M. 1968 

Forest biometrics - Pergamon Press - 447 pages . 

Expose t~s utile de l 'arriere- plan statistique des etudes de aroissanae 
en foret~ qui n'exige qu'un niveau moyen de connaissances mathematiques. 
IZ expose bien Z'ajustement des fonations non Zineaires J mais sans souci 
direat d 'appliaation pratique. Se refere essentiellement a des pratiques 
forestieres europeennes. 

ROYCE-SADLER D. 1975 

Numerical methods for non-linear regression - University of Queensland 
Press - 89 pages. 

C'est un resume des prinaipales methodes utilisees dans l 'ajustement des 
modeZes non- Zineaires, qui suppose certaines connaissanaes en aZgebre et 
analyse. Expose tres alair et aonais des algorithmes essentiels . 

SEBER G. A.F. 1977 

Linear regression analysis - Wiley Interscience - 465 pages. 

Plus theorique, plus aomplet et plus a jour que l'ouvrage de DRAPER & 
SMITH. Livre de referenae tres utile au statistiaien, il requiert une 
bonne aomprehension de l'algebre matriaielle. 

SHANNON R. E . 197 5 

Systems simulation: the art and science - Pr entice Hall - 387 pages. 

Ouvrage de referenae utile pour aeux qui s ' interessent a la aonstruction 
de modeles de simulation: generation d'un nombre au hasard, ajustement 
des modeles, analyse deB systemes, experienaes sur modele, deaision sur 
modele; aontient plusieurs etudes de aas. 

. 
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SNEDECOR G.W. & COCHRAN W.G. 1967

Statistical methods - Iowa state university press - 593 pages.

Excellent ouvrage de rgfgrence sur Les mgthodes statistiques, il ne demande
pas de trop grandes connaissances mathgmatiques (on peut ignorer l'alObre
matricielle et l'analyse). Il traite, entre autres sujets, de La régres-
sion lingaire, non-Zingaire, multiple, des dispositifs expérimentaux et
d'gchantillonnage, et de Zeur analyse. De nombreux exemples illustrent les
diffgrentes techniques et chaque chapitre est suivi d'une série de petits
exercices permettant d'en vgrifier la comprghension.

STARK P.A. 1970

Introduction to numerical methods - Mac Millan - 334 pages.

Ouvrage fondamental sur les mgthodes de calcul numgrique pour ordinateur
rgsolution des équations et des systgmes d'équations, intégration et dif-
fgrenciation numgriques, interpolation polynomiale. La plupart des méthodes
présentges sont illustrges de courts programmes en FORTRAN. Le niveau
mathgmatique requis est celui de l'entrge è l'Université : le Zivre donne
des notions d'alggbre matricielle mais suppose acquis un certain niveau en

analyse.

UNIVERSAL ENCYCLOPAEDIA OF MATHEMATICS - Pan books - 715 pages.

Ouvrage de rgfgrence peu coateux (gdition de poche) et trgs utile, donnant
des formules d'alggbre, trigonométrie, analyse, etc... , ainsi que des

tables mathématiques et un Zexique.

WAGNER H.M. 1975

Principles of management science - Prentice Hall - 612 pages.

EXcellent ouvrage sur les méthodes quantitatives de décision dans la ges-
tion : mgthodes de programmation lingaire et mathgmatique, gestion des
stocks, modgles de simulation et de files d'attente. Ne requiert pas de
connaissances mathématiques particuligres.

WRIGHT H. Lprbsenté par] 1980

Planning performance and evaluation of growth and yield studies - Common-
wealth Forestry Institute, Oxford, Great-Britain - CSous-presse]

Recueil des communications prgsentges a une rgunion du groupe de travail
S4.01 de l'IUFRO - Beaucoup d'idges utiZes.
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SNEDECOR G.W. & COCHRAN W.G. 1967 

Statistical methods - Iowa state university press - 593 pages. 

ExceLLent ouvrage de r~f~rence sur les m~thodes statistiques, iL ne demande 
pas de trop grandes aonnaissanaes math~matiques (on peut ignorer l'alg~bre 
matriaieLLe et l'anaLyae). Il traite, entre autres sujets, de La r~gres­
sion Lin~aire, non-Lin~aire, multiple, des dispositifs exp~rimentaux et 
d'~chantiLlonnage, et de Leur anaLyse. De nombreux exempLes iLLustrent Les 
diff~rentes techniques et ahaque ahapitre eat suivi d'une s~rie de petits 
exeraiaea permettant d'en verifier la aompr~hension. 

STARK P.A . 1970 

Introduction to numerical methods - Mac Millan - 334 pages. 

Ouvrage fondamental sur lea m~thodes de aaLauL n~rique pour ordinateur : 
r~solution des ~quations et des syst~mea d'equations, int~gration et dif­
f~renaiation numeriques, interpolation polynomiale. La plupart des methodes 
present~es sont illustrees de aourts programmes en FORTRAN. Le niveau 
math~matique requia est aeLui de L'entr~e a L'Universit~ : le livre donne 
des notions d'alg~bre matricielle mais suppose aaquis un aertain niveau en 
analyse. 

UNIVERSAL ENCYCLOPAEDIA OF MATHEMATICS - Pan books - 715 pages. 

Ouvrage de r~f~renae peu aoateux (~dition de poahe) et tr~s utiLe, donnant 
des formules d'alg~bre, trigonom~trie, analyse, eta . .. , ainai que des 
tables matMmatiques et un lexique. 

WAGNER H.M. 1975 
Principles of management science - Prentice Hall - 612 pages. 

Exaellent ouvrage SU!' les methodes quantitatives de ~aision dans la ges­
tion : methodes de prograrrmation lin~aire et matMmatique, gestion des 
stoaks, mo~les de simulation et de files d'attente. Ne requiert pas de 
aonnaissanaes mathematiques partiaulieres. 

WRIGHT H. [presente par] 1980 

Planning performance and evaluation of growth and yield studies - Common­
wealth Forestry Institute, Oxford, Great-Britain - [Solls-presse] 

Recueil des communications presentees a une reunion du groupe de travail 
54.01 de l'IUFRO - Beaucoup d'idees utiles. 
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