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Analyse de la structure spatiale de
semis de points héterogenes :
exemples d'application a des peuplements
forestiers

Résumeé

Les outils classiques d'analyse de la structure spatiale, comme la fonction de Ripley, sont
définis uniguement pour des semis de points homogenes. La réalité écologique est souvent
plus complexe, et présente différentes sources d'hétérogénéité qui peuvent fausser les résultats
del'analyse de la structure spatiale.

Cette documentation thématique présente une méthode pour analyser simplement la
structure spatiale d'un semis hétérogéne a |'aide des modules Ripley et Density dADS.
L'essentiel reprend des travaux développés dans Goreaud & Pélissier (1999), Goreaud (2000)
et Pélissier & Goreaud (2001).
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1 — Introduction.

La structure spatiale d'un écosystéme, c'est-a-dire la maniére dont sont organisés dans
I'espace les individus qui le composent, joue souvent un role essentiel dans son
fonctionnement. Pour un peuplement forestier, par exemple, |la structure spatiale détermine
I'environnement local autour de chaque arbre (en particulier le nombre de voisins) et donc
influence les processus naturels comme la croissance et la mortalité (Delvaux 1981, Barot et
al. 1999), voire détermine le choix d'un scénario d'éclaircies pour les peuplements faisant
I'objet d'une gestion sylvicole. La structure spatiale influence également le développement des
graines et donc la régénération du peuplement. Inversement, les processus naturels ou les
actions anthropiques modifient a leur tour la structure spatiale du peuplement qui se trouve
donc dans un cycle de rétroaction schématisé par la Figure 1.

structure spatiale

Processus naturels
(régénération, croi ssance, mortal ité)

ou actions anthropiques

environnement local

Figure1: La structure spatiale dans la dynamique d'un peuplement forestier.

L'objectif du présent document est de montrer, a partir de quelques exemples pris dans le
domaine de I'écologie forestiere, comment les outils proposés dans ADS permettent d'étudier
la structure spatiale d'un peuplement hétérogeéne.

La premiere partie présente brievement, sur un plan théorique, les outils d'analyse de la
structure spatiale utilises : le formalisme des processus ponctuels, lafonction de Ripley et les
fonctions associées, ainsi qu'une méthode simple d'étude des peuplements hétérogenes. La
seconde partie détaille I'utilisation de ces outils dans le contexte spécifique de I'étude de la
structure spatiale de peuplements forestiers hétérogenes, en illustrant I'utilisation des modules
univaries dADS (Ripley et Density), ainsi que celle des différents utilitaires dADS et dADE-
4 qui permettent de préparer les analyses et de représenter les résultats.

2 — Théorie : l'analyse des semis de points hétérogenes.

2.1 — Le cadre mathématique d'étude de la structure spatiale.

La structure spatiale est un concept complexe, qui se rapporte a la fois a l'utilisation
verticale et horizontale de I'espace par les éléments d'un écosysteme (Begon et al. 1996).
Nous nous intéressons ici uniguement a la position des individus dans le plan horizontal, que
I'on peut représenter, a un instant t d'observation, par un semis de points (Cressie 1993). Pour
un peuplement forestier, chague point peut par exemple correspondre au centre de la base d'un
arbre. Le formalisme des processus ponctuels permet d'étudier la structure spatiale d'un tel
semis de points.
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2.1.1 — Le formalisme des processus ponctuels.

Un processus ponctuel P est un processus aléatoire, un objet mathématique similaire a une
variable aléatoire, dont les réalisations sont des semis de points. Les propriétés du processus
définissent des contraintes sur ces réalisations (densité, voisinage, structure...). En d'autres
termes, un seul processus ponctuel P peut générer une infinité de semis de points, tous
différents, mais qui partagent certaines propriétés communes, et en particulier la structure.
Inversement, pour un semis de points donng, il existe une infinité de processus ponctuels dont
ce semis pourrait étre une réalisation dans le domaine d'étude.

Lorsgu'on étudie la structure d'un semis de points donné, représentant par exemple un
peuplement réel, on fait implicitement I'hypothese qu'il existe un processus sous-jacent P dont
notre semis a une forte probabilité d'étre une réalisation. On utilise alors les propriétés de ce
processus pour décrire la structure du semis. Notons que, contrairement aux applications
statistiques classiques, on ne dispose aors que d'une seule réalisation (une seule mesure) du
processus, le semis réel. Cette restriction importante impose des hypothéeses implicites
supplémentaires d'homogénéité, d'isotropie et d'ergodicité pour rendre possible I'analyse de la
structure spatiale. Les phénomeénes d'hétérogénéité ou d'anisotropie sont donc
particulierement difficiles a étudier.

Un processus est dit homogéne (les statisticiens parleraient plutét de processus
stationnaire) sil est invariant par translation, c'est-a-dire si ses propriétés ne varient pas
d'une position a I'autre de |'espace.

Un processus est dit isotrope Sil est invariant par rotation, c'est-a-dire si ses propriétés ne
varient pas avec |'orientation de I'espace.

Les hypotheses d'homogénéité et d'isotropie assurent que le semis présente les mémes

propriétés partout dans le domaine d'étude (Figure 2), conditions nécessaires pour pouvoir
définir des variables synthétiques simples, représentatives de I'ensemble du semis.

(@) (b) (©)

-

Figure 2 : Exemples (a) d'un semis hétérogéne (deux zones de densités différentes), (b) d'un semis anisotrope
(une direction privilégiée) et (c) d'un semis homogéene isotrope (semis de Poisson).

Pour un semis dans un domaine borné (par exemple une parcelle d'échantillonnage),
I'hypothése d'homogénéité est délicate a définir, puisque par nature les propriétés au bord du
domaine, notamment en termes de voisinage, sont différentes de celles du centre. Pour
pouvoir utiliser malgré tout I'nypothése d'homogénéité, nous considérerons par la suite que les
semis de points étudiés proviennent de processus non bornés dans I'espace, qui vérifient
I'hypothése d'homogénéité, et sur lesquels seules nos mesures sont bornées, c'est-a-dire
restreintes au domaine d'étude. |l sera par conséquent nécessaire de corriger les biais dus aux
effets de bord dans les calculs effectués sur des semis réels.
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2.1.2 — Les propriétés de premier et second ordres.

La propriété la plus simple d'un processus ponctuel, dite propriété du premier ordre, est sa
densité A. Pour un processus homogene, A est constante et peut étre estimée par le rapport

N /D du nombre de pointsN sur la surface D du domaine d'étude. La probabilité de présence
d'un point du semis dans une surface élémentaire dS centrée en (x,y) est alors donnée par :

Pr(un point dans dS) = AdS

La propriété de second ordre d'un processus ponctuel décrit la probabilité de présence
conjointe de deux points dans des surfaces élémentaires dS; et dS, centrées en (x;,y;) et
(x5,5,). Elle peut étre caractérisée par la fonction de densité¢ des paires de points
g((x1,y1),(x2,¥2)) (pair correlation function ; Cressie 1993) qui exprime, d'une certaine facon,
les relations de voisinage entre deux points dun semis. Pour cette raison, la propriété de
second ordre d'un processus est usuellement utilisée comme outil de description de la
structure. Pour un semis homogene, la probabilité de présence conjointe de deux points dans
dS; et dS, est donnée par :

Pr(un point dans dS, et un point dans dS,) = Xg((x,,y,),(x,,,))dS,dS,

Dans le cas d'un processus homogene isotrope, on peut montrer que la fonction g ne
dépend que de ladistancer entre (x,,y,) €t (X,,y,) (voir par exemple Ripley 1977). Lafonction
g(r) est alors proportionnelle au nombre de couples de points adistance r |'un de I'autre.

2.1.3 — L'hypothese nulle d'un processus de Poisson.

Un processus de Poisson d'intensité A est un processus ponctuel homogéne isotrope pour
lequel la disposition des points est compléetement aléatoire a chaque réalisation. La probabilité
de présence d'un point a une position donnée est en particulier indépendante de la position des
autres points du processus. Ce qui permet d'écrire :

Pr(un point dans dS et un point dans dS)) = Pr(un point dans dS) Pr(un point dans dS,) = *dSdS,

et de conclure d'apres cette équation que, pour un tel processus, la propriété de second ordre
9((X,Y,),(%,Y,)) est constante, égale a 1.

Le processus de Poisson sert de référence : il correspond a une structure completement
aléatoire (complete spatial randomness ou CSR) et est usuellement utilisé comme hypothése
nulle pour les tests statistiques concernant la structure spatiale. Une telle structure aléatoire
présente toutefois, a toutes les échelles d'observation une forte variabilité intrinséque du
comportement local, avec des zones plus ou moins denses (Figure 3). On peut d'ailleurs
montrer queN(S), le nombre de points contenus dans une zone fixée de surface S, suit une loi
de Poisson de parametre AS:

Pri(N(S)=n)=e"* @

n.
En particulier pour un processus de Poisson sur un domaine fermé de surface D, le nombre de
points des différentes réalisations n'est pas constant, mais suit, lui aussi, une loi de Poisson de
paramétre AD.
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Figure 3 : Le nombre de points contenus dans une surface S quelconque pour différentes réalisations d'un
processus de Poisson (a) suit une loi de Poisson de paramétre AS (b).

2.1.4 — L'hypothése d'ergodicité.

Un processus ponctuel est dit ergodique si la moyenne au sens probabiliste, c'est-a-dire
portant sur les différentes réalisations, peut étre remplacée par la moyenne spatiale sur le
domaine d'étude (Cressie 1993, p.53).

A partir d'une unique réalisation (un semis réel par exemple), il est impossible de calculer
des propriétés moyennes au sens probabiliste du terme. L'hypothése d'ergodicité permet de
remplacer ces moyennes statistiques par des moyennes portant sur des régions différentes du
domaine d'étude. Elle est donc indispensable a toute étude du processus ponctuel, et en
particulier a I'analyse de la structure spatiale. Pour un semis de points donné, I'hypothése
d'ergodicité ne peut étre testée a cause de I'unicité de laréalisation. Toutefois, on peut montrer
qu'elle est vérifiée pour certaines classes de processus homogenes (Cressie 1993, p.57).

2.2—Analyse de la structure spatiale par la méthode de Ripley.

De nombreuses méthodes d'analyse de la structure spatiale des semis de points peuvent
étre trouvées dans la littérature (e.g. Ripley 1981, Diggle 1983, Cressie 1993). On les classe
généralement en fonction des données nécessaires a leur mise en cauvre. On distingue en
particulier les méthodes basées sur les quadrats, pour lesquelles les données sont des
nombres d'individus dans des quadrats de positions et de tailles variables (voir par exemple
Chessel 1978) ; et les méthodes basées sur |es distances, pour lesguelles les données sont des
distances entre points ou individus, ou encore des positions. Parmi ces derniéres, certaines
méthodes ne nécessitent que la connaissance des plus proches voisins de chaque point,
comme la méthode de Clark et Evans (1954). D'autres nécessitent une carte exhaustive du
domaine d'étude. C'est le cas de la méthode d'analyse de voisinage de second ordre de Ripley,
qui présente |'avantage de décrire la structure spatiale d'un semis de points a plusieurs échelles
simultanément.
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2.2.1 — La fonction K(r) et les fonctions associées.

Pour un processus ponctuel homogéne et isotrope d'intensite A, Ripley (1976, 1977) a
montré qu'on peut caractériser la propriété de second ordre par une fonction K(r) telle que
I'espérance du nombre de voisins a distance r d'un point quelconque du semis soit :

N(r)=AK(r)
On peut déduire de N(r) une fonction de densité locale de voisinage de second ordre n(r) :
n(r)y=N()/ m’
ol 7r? correspond ala surface du disque de rayon .

Lafonction de Ripley est en fait une normalisation de N(r) qui permet de comparer les
structures spatiales de semis de densités variables :

K(r)=N(@r)/ A

Elle est directement reliée a la fonction de densité de paires de points g(r) définie au
paragraphe précédent :

K(r)= :[ g(s)2msds

s=0
Plus précisément, on peut écrire :
g(r)=P(r)/ Ads
ou P(r) est la probabilité qu'il y ait un point dans une surface ds se trouvant a une distance r
d'un point quelconque du semis.

* Pour un processus de Poisson d'intensité A, N(r), I'espérance du nombre de voisins a
distance r d'un point quelconque du semis est Aar?, doncn(r) = A et K(r)=m?>. P(r) vaut
alors Ads, dou g(r) = 1.

* Pour un processus agrégé, les points ont en moyenne plus de voisins que pour
I'nypothése nulle, et donc K(r) > 7. Inversement, pour un processus régulier les points ont
en moyenne moins de voisins que pour I'nypothése nulle, et K(r) < mr* (Figure 4).

Estimation de K(r) pour différents semis

2500

2000 -

15004 A e agrégeé
Poisson

régulier

1000 -

500 -

r(enm

Figure 4 : Estimations de la fonction K(r) pour un semis agrégé, un semis de Poisson, et un semisrégulier.

ADSin ADE-4/ Fiche thématique 8.1/ 21/12/00 / — page 6



Lafonction K(r) n'est cependant pas toujours tres facile a interpréter, puisgue la courbe
obtenue pour I'hypothese nulle d'un semis de Poisson est une parabole. C'est pourquoi Besag
(1977) propose une fonction modifiéel L(r) :

L(r)=+K(r)/m —r
Cette fonction est plus facile a interpréter que K(r), car pour un processus de Poisson

L(r) = 0 atoutes distances r, les processus agréges et reguliers se situant respectivement au-
dessus et au-dessous de |'axe des abscisses (Figure 5).

Estimation de L(r) pour différents semis
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421 1 -~ ‘ agrégé

2 ] BT . Poisson
LA LI p g PP p e P Pk R —..régulier

29 N 57 10 15 20 28 s

-4 - S
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Figure5: Un exemple d'estimation de la fonction L(r) pour un semis agrégé, de Poisson et régulier.

2.2.2 — Les estimateurs n(r), K(r), g(r) et L(r).
Dans la plupart des cas, on ne connait pas le processus a |'origine du semis étudié et les
différentes fonctions doivent par conséquent étre estimées a partir d'une réalisation unique.

On approche alors I'espérance du nombre de voisins autour d'un point quelconque, par sa
moyenne sur |'ensemble du semis (ce qui n'est possible que sous I'hypothéese d'ergodicité) :

Ny =+ ZZK,

I1I¢J

ou N est e nombre de points dans |e domaine d'étude de surface D et k; prend lavaleur 1§ la
distance entre les pointsi et j est inférieure ar, et 0 dans le cas contrai re.

On peut aors définir les estimateurs :
A(r) = N(r)/ ar?
K(r)=N(r)/ 1,00 2=N/D

et

L(r)=yK(r)/ 7 -1

Ces estimateurs naifs sont biaisés, car les points situés prés de la bordure ont dans le
domaine d'étude moins de voisins qu'un point quelcongue du processus: Si on considere un

1 Besag propose en fait une fonction L(r) = \fK(r)/n et éudie L(r)-r en fonctionder.
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processus non borné, certains voisins potentiels sont en dehors du domaine d'étude (Figure 6).
C'est un probléeme trés général, connu sous le nom d'effet de bord, qui se rencontre dans
beaucoup de méthodes d'analyse de la structure spatiale.

Domaine d'étude

Cingeri .
nterieu ° i .
° J
v

Figure 6 : Illustration du probléme des effets de bord.

Il existe de nombreuses méthodes pour prendre en compte les problemes d'effet de bord.
Laplus simple consiste aignorer dans les calculs, les points placés a proximité de la bordure,
ce qui revient a définir une zone tampon autour du domaine étudi€, mais réduit sérieusement
la quantité de données disponibles. Gignoux et al. (1999) ont mesuré la perte de puissance
gue cette méthode pouvait entrainer sur des tests effectués sur certaines fonctions d’ analyse
de la structure spatiae.

Plusieurs auteurs ont fait le bilan des méthodes de correction des effets de bord (voir par
exemple Ripley 1982 ou Biber 1999). En ce qui concerne K(r) deux méthodes semblent
avoir été principalement utilisées:

(1) une méthode de correction globale, dite de Ohser & Stoyan, qui repose sur les propriétés
géométriques du domaine d'étude (Stoyan ef al. 1995). Cette méthode a l'avantage d'étre
assez simple et donc rapide a calculer ;

(2) une méthode de correction locale, proposée par Ripley (1977), qui porte sur la
contribution de chaque point situé pres de la bordure du domaine d'étude. Cette correction
locale présente I’avantage d’étre également utilisable pour calculer des indices individuels
relatifs a chacun des points du semis, comme celui proposé par Getis & Franklin (1987).
Certains travaux semblent montrer d'autre part, que cette classe d'estimateurs est plus
robuste que les estimateurs de type Ohser & Stoyan (Ki€u & Mora 1999).

Pour les travaux présentés dans ce document, nous avons choisi d'utiliser la méthode de
correction des effets de bord proposée par Ripley (1977). Elle consiste a remplacer, pour les
points situes pres des bords du domaine d'etude, |e coefficient k; par l'inverse de la proportion
du périmetre du cercle C; (centré sur i et passant par j) qui se trouve dans le domaine d'étude.
Ce qui correspond a une estimation du nombre de points a méme distance qui seraient en
dehors du domaine d'étude :

périmetre total _ 2nr 51

s .
périmétre dans le domaine d'étude  C, 4o

Ripley (1977) montre gque I'estimateur K(r)qui prend en compte cette correction des effets
de bord est non biaisé. La formule est trés générale et peut étre utilisée pour de nombreuses
autres fonctions d'analyse de la structure spatiale.

La Figure 7 compare I'estimation de K(r) obtenue pour un semis de Poisson avec et sans
correction de I'effet de bord. Le biais introduit lorsque les effets de bord ne sont pas corrigés
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est relativement important aux grandes distances, si bien qu'il est fortement souhaitable
d'effectuer la correction pour pouvoir interpréter les courbes correctement.

Estimation de K(r) avec et sans correction

2500 -
2000 +

1500 4
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Sans

1000 +

500 -

T (enm)
0 5 10 15 20 25

Figure 7 : Comparaison des estimations de |la fonction K(r) calculée, pour un méme semis de Poisson de 200
points sur un domaine carré de 100 x 100 m, avec et sans correction des effets de bord.

En théorie, cette méthode permet d'obtenir un estimateur non biaisé de K(r) quelle que soit
la forme du domaine d'étude. Cependant, les formules explicites qu'on peut trouver dans la
littérature ne s'appliquent généralement qu'a des domaines d'étude de formes simples,
circulaires ou rectangulaires, et dans ce dernier cas seulement pour des distances r inférieures
alamoitié de la largeur du rectangle (voir par exemple Diggle 1983). Certains programmes
prennent en compte des domaines de forme polygonale (Rowlingson & Diggle 1993), mais
restent souvent peu documentés. Nous avons donc été amenés a calculer et expliciter les
formules de correction des effets de bord, d'une part pour des distances plus grandes dans le
cas rectangulaire, et d'autre part dans le cas de domaines d'étude de forme complexe,
approchés par des polygones (Goreaud & Pélissier 1999). Ces formules permettent de calculer
un estimateur non biaisé de K(r) jusqu'a des valeurs de r égales ala moitié de la longueur de
la zone étudiée, ce qui peut Savérer utile lorsqu'on travaille sur un transect par exemple. Il est
toutefois prudent de limiter I'interprétation a des distances moindres, par exemple de I'ordre
du quart de la longueur du domaine d'étude, car le nombre de couples de points utilisés dans

le calcul diminue rapidement lorsque r augmente, si bien que les valeurs de K(r) n'ont plus
beaucoup de sens aux grandes distances.

De plus, il est également prudent d'estimer K(r) pour des intervalles de distance supérieurs
ala précision du positionnement des individus. Pour un peuplement forestier, par exemple, la
précision sur le positionnement des individus est souvent del'ordre de 0,1 20,5 m. |l est alors
conseillé de choisir un intervalle de distance d'au moins 1 ou 2 m pour estimer K(r).

Notons que |'estimateur I:(r) présente |'avantage d'avoir une variance beaucoup plus stable
gue K(r). Par contre, il n'est plus non-biaisé a cause de la non-linéarité de la transformation.

Dans ADS, ces estimateurs sont cal culés pour des valeurs de r équidistantes d'un pas dr, tel
que r =tdr avec t =1,...,z_, . Lasurface comprise entre les cerclestdr et (t-1)dr correspond a

S(r) = n(tdr) —n((t —l)dr)z. La probabilité de rencontrer un point du semis dans cette
surface est estimée par f’(r) = N(tdr) — N((t —1)dr), apartir delaguelle on peut estimer g(r) :

§(r) = P(r)/ AS(r) = [K(tdr) ~K((t —l)dr)]/S(r)
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2.2.3 — Construction d'un intervalle de confiance.

L es différents estimateurs des fonctions de voisinage de second ordre sont des variables
aléatoires avec une certaine variance, si bien gue pour un méme processus de Poisson dans un
domaine d'étude borné, on observe généralement de |égeres fluctuations des val eurs estimeées
(Figure 8).

Fonction L(r) pour 100 semis de Poisson

Figure 8 : Fonctions L(r) obtenues pour 100 réalisations d'un processus de Poisson de 100 points sur un
domaine carré de 100 x 100 m.

Pour tester I'hypothese nulle correspondant & un processus de Poisson a partir de données
réelles, il est donc nécessaire de tenir compte de cet aléa. Comme la loi des estimateurs des
fonctions de voisinage de second ordre n'est pas connue, on utilise généralement la méthode
de Monte Carlo pour estimer leur variation (Besag & Diggle 1977). Pour cela, on simule un
grand nombre (N,) de réalisations d'un processus de Poisson de méme densité que le semis
réel étudié. Notamment a cause de la correction des effets de bord, et particuliérement pour
des domaines d'étude de forme complexe, il est nécessaire de simuler un processus de Poisson
sur un méme domaine d'étude et avec un méme nombre de points que le semis étudié. On
calcule alors pour chaque réalisation du processus les valeurs des différents estimateurs aux
distances r considérées. En toute rigueur, les Ny, simulations devraient étre indépendantes
pour chague distance r. Mais en pratique, on peut considérer que le biais introduit en utilisant
les mémes simulations pour toutes les distances est négligeable (Goreaud 2000).

A r fixé, on peut construire un test statistique de I'hypothése nulle en comparant la
déviation absolue par rapport a la valeur théorique attendue des valeurs estimées, pour le
semis réel et pour les différentes réalisations du processus de Poisson (Barot et al. 1999). Pour
les différents estimateurs, cette déviation est définie par :

an(r) = |(r) - A ; K(r) =|K(r)—ar?|; 8g(r) =(r) -1 et 8L(r) = |C(r).

Pour cette valeur de r, I'nypothése nulle ne pourra pas étre rejetée lorsque la déviation
absolue calculée pour le semis réel sera inférieure ou égale a la déviation absolue calculée
pour une réalisation du processus de Poisson. La proportion des Ny, simulations qui
conduisent au non-rejet de I'hypothése nulle donne le seuil de signification du test (P-value).

Toujours pour r fixé, on peut construire un intervalle de confiance local pour un risque de
premiere espece o donné, c'est-a-dire tel que lavaleur de lafonction estimée pour un semis de
Poisson sorte de cet intervalle avec une probabilité o. Les bornes de cet intervalle peuvent
étre estimees de fagon robuste a partir des valeurs triées, obtenues pour les Ny, simulations,
par les statistiques d'ordre Ng,.a/2 et Ny, (1-/2).
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Pour une distance r fixée, la comparaison des fonctions estimées pour le semis réel et des
bornes de I'intervalle de confiance est un test de I'hypothése nulle : si, pour cette valeur der,
lafonction estimée pour le semis réel est en dehors de I'intervalle de confiance, alors on peut
conclure (avec un risque ) que la structure du semis a cette distance est significativement
réguliére ou agrégeée, selon le signe de la déviation. Si par contre la fonction estimée pour le
semis réel est a l'intérieur de l'intervalle, on ne peut rejeter I'hypothese d'une structure
aléatoire.

[l faut noter que la précision de I'estimation de cet intervalle de confiance augmente avec le
nombre de simulations (Figure 9). De nombreuses publications, en particulier les plus
anciennes, utilisent un intervalle de confiance calculé a partir d'un petit nombre de
simulations : 19 simulations pour un risque de 5% ou 99 pour un risque de 1%. On considére

de facon générale que le test est peu fiable lorsque anV,,, <5 (Martens et al. 1997). Grace a

la puissance des ordinateurs actuels, il est possible, et souhaitable, d'utiliser un nombre de
simulations plus éevé. Dans ce document nous avons utilisé 10000 simulations.

Intervalles de confiance pour L(r)
3 Simulations :
2 -
1 4
oL 99
140 . ....10< 30 40 50 [+ 10000
2 TS
-3

Figure 9 : Exemple d'un intervalle de confiance a 1% calculé pour la fonction L(r) avec 99 et 10000
simulations, pour un semis de 100 points sur un domaine carré de 100 x 100 m.

La largeur de I'intervalle de confiance, et donc sa capacité a discriminer des hypotheses,
augmente avec le nombre de points N et diminue avec la surface D du domaine d'étude
(Figure 10). Ripley (1979) précise que, pour un domaine rectangulaire et une large gamme de
distances? r, les valeurs des bornes de I'intervalle de confiance peuvent étre approchées par

J_r1,68f\/B/N pour un risque o = 1%.

Intervalles de confiance pour L(r)

27 PR A -"-"‘-._' .

. ————— -
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2407 10 20777 307" 49-~-50 |--—.-1ha

44 e ——10ha
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Figure 10 : Intervalles de confiance locaux a 1% cal culés pour un semis de 100 points sur un domaine carré de
0,1 ha, 1 haet 10 ha.

2 Enfait pour des distancesr inférieures au quart de lalargeur du domaine d'étude et supérieures a la distance moyenne entre
arbres.
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[l est important de bien noter que cet intervalle de confiance est local : il n'a de sens que
pour une valeur donnée de r. Cependant, dans la pratique on a souvent besoin d'analyser la
structure spatiale d'un semis de points sur I'ensemble des valeurs calculées aux différentes
distances r (par exemple de 1 a 25 m). En toute rigueur, il faudrait construire pour cela un
intervalle de confiance global, constitué par exemple, de deux fonctions L-(r) et L+(r) telles
gue o soit le risque qu'une courbe L(r), calculée sur un semis de Poisson donné, sorte de
I'intervalle [L-(r);L+(r)] au moins une fois a une distancer quelconque. Diggle (1983, p.77)
propose un test global sur une mesure intégrale de la distance entre les valeurs mesurées de
K(r) et les valeurs moyennes obtenues par simulation de Monte Carlo pour I'hypothese testée.
Mais un intervalle de confiance global reste difficile a construire en pratique et I'intervalle de
confiance local est souvent utilisé pour analyser la structure spatiale sur I'ensemble des
distances r considérées. Cette erreur entraine une sous-estimation du risque de premiere
espéce, car le risque global concerne toutes les courbes qui sortent de I'intervalle de confiance
a quelque distance que ce soit, alors que le risque local ne concerne que les courbes qui en
sortent a une distance r fixée, qui sont moins nombreuses. On peut estimer ce risque global
par le pourcentage de courbes calculées sur des semis de Poisson, qui sortent d'un intervalle
de confiance local, calculé préalablement pour un risque o fixé. Pour un semis de 100 points
sur un domaine carré de 100 x 100 m et 10000 simulations, on obtient un risque de premiere

espéce global d'environ 8.8% pour o = 1%, 36% pour o = 5%, et 56% pour o = 10%.

On peut donc considérer qu'un intervalle de confiance local calculé avec un risque o = 1%
donne une bonne approximation d'un intervalle de confiance global pour un risque de
premiére espece de I'ordre de 10%. Par abus de langage, on parlera alors d'agrégation ou de

régularité significative lorsgue la fonction I:(r) sortira de I'intervalle de confiance, bien qu'il
ne sagisse pas dans ce cas d'un test statistique (Figure 11).

Fonction L(r) pour différents semis
10
L IC 1%
5 P N -
- e ------agrégé
0 Ry Poisson
057 10 15 20 2§ T réguler
5 hid

Figure 11 : Positions relatives des fonctions L(r) calculées pour trois semis caractéristiques (agrégé, de Poisson
et régulier) par rapport a l'intervalle de confiance de |'hypothése nulle d'une répartition aléatoire du méme
nombre de points dans le méme domaine d'étude.

Notons enfin que, comme le risque de premiére espéce global est mal connu et
certainement assez élevé, il faut rester prudent dans les interprétations, en particulier lorsque
la fonction estimée ne sort que légérement de l'intervalle de confiance et en un seul point.
Apres la premiére phase d'analyse des données, il est toujours possible de faire un test
rigoureux, pour une distance r fixée, en utilisant un deuxiéme jeu de données. Dans ce cas,
['utilisation de l'intervalle de confiance local aladistancer est pleinement justifiée.
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2.3 — Prise en compte de I'hétérogénéité.

L'hypothéese d’homogénéité qui préside a I'utilisation des fonctions de voisinage de second
ordre n'est pas toujours satisfaisante, notamment lorsqu'on sintéresse a des systémes
biologiques qui présentent souvent des sources variées d'hétérogénéité. Ripley (1981) définit
un semis de points hétérogéne comme “... a spatial point pattern that vary in a systematic
way from place to place ...". Pour pouvoir tester cette hypothese rigoureusement, il est donc
nécessaire de disposer de plusieurs réalisations du processus étudié. En pratique, lorsqu'on ne
dispose que d'une seule réalisation du processus sous-jacent, la notion d'hétérogénéité dépend
fortement de I'échelle d'observation choisie (Goreaud 2000).

Sous I'hypothése d'ergodicité, les propriétés de premier et second ordres d'un semis de
points homogéne sont définies comme des espérances (c'est-a-dire des moyennes) sur le
domaine étudié. Pour un semis de points hétérogene, ces définitions ne sont plus pertinentes,
car les propriétés du processus peuvent varier selon la position. On peut par contre définir des
valeurs locales de ces propriétés, et analyser la maniéere dont varient localement ces propriétés
al'intérieur du domaine d'étude (Getis & Franklin 1987; Pélissier & Goreaud 2001). C'est la
méthode que nous avons utilisé dans ce document, ou nous considérons deux types de
fonctions locales dérivées du formalisme des processus ponctuels : la densité locale basée sur
les propriétés locales de premier ordre du semis de points et la densité locale de voisinage de
second ordre.

2.3.1 — La densité locale permet de déceler certaines hétérogénéites.

La densité correspond simplement au nhombre de points par unité de surface. On peut
définir, pour une position quelconque A de coordonnées (x,y), la fonction locale N,(r)
correspondant au nombre de points contenus dans le disque de rayon r centré en A. Ladensité
locale, c'est-a-dire le nombre de points par unité de surface calculé dans un disque de rayon r
centré en A, se déduit ssmplement par :

n,(r)=N ,(r)/m’

ou 7* correspond ala surface du disque derayonr.

Pour un processus homogene d'intensité A, I'espérance de la fonction de densité locale,
calculée sur les différentes réalisations du processus, est E[n,(r)] = A quelle que soit la
position (x,y) de A et quelle que soit la distance r considérée. La figure 12a présente quatre
réalisations d'un processus de Neyman-Scott homogene d'intensité A = 0,02 (10 agrégats de
10 m de rayon et comportant 20 arbres sur un domaine d'éude carré de 100 x 100 m). A partir
de 1000 réalisations de ce processus, Goreaud (2000) montre que la densité locale estimée
dans un disque de rayon r =5 m situé au centre du domaine d'étude est 0,020079, trés proche
de lavaleur théorique A = 0,02. L'histogramme des valeurs locales estimées en 1000 positions
aléatoires, toujours sur ces 1000 réalisations, montre une distribution unimodale centrée sur la
valeur théorique 0,02 (Figure 12b).
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Effectif par classe de valeur de densité locale
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Figure 12 : (a) Exemple de 4 réalisations d'un processus de Neyman-Scott homogene (10 agrégats de rayon
10 m et comportant 20 arbres chacun sur un domaine d'étude de 100 x 100 m). (b) Histogramme des valeurs
locales de la densité, estimées en 1000 positions aléatoires du domaine d'étude, avec une fenétre
d'échantillonnage circulaire de rayon 5 m, et pour 1000 réalisations du processus de Neyman-Scott.

Inversement, pour un processus ponctuel qui présente une hétérogénéité de la densité
locale, les valeurs estimées en différentes positions du domaine d'étude sont différentes, et
I'histogramme des val eurs |ocales séloigne généralement d'une distribution unimodale.

Lorsgue plusieurs réalisations d'un processus sont disponibles, I'histogramme des valeurs
de la densité locale, estimées en plusieurs positions du domaine d'étude, permet donc
généralement (sauf processus hétérogenes trés particuliers) de détecter des hétérogénéités de
la densité. Dans certains cas de processus homogenes, la loi des estimateurs de la densité
locale est connue et permet de tester de fagon formelle, ar fixé, I'nypothése d’homogénéité de
la densité. Ainsi, pour un processus de Poisson homogene d'intensité A, N,(r) suit une

distribution de Poisson de paramétre Azmr”.

Lorsqu'on ne dispose gque d'une seule réalisation du processus (le semis de points étudié),
la densité locale, qui est une moyenne sur un grand nombre de réalisations, n'a plus de sens.
Considérons par exemple une seule réalisation du processus de Neyman-Scott de la Figure 12.
Les valeurs de la densité locale varient fortement d'une position a l'autre, traduisant
simplement le fait que tout semis de points, méme sil est la réalisation d'un processus
homogene, présente des irrégularités dans la position des points (Figure 13).

(a) r—— (b)

Effectif par classe de valeur de densité locale
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Figure 13 : (a) Uneréalisation d'un processus de Neyman-Scott. (b) Histogramme des valeurs de la densité
local e estimées en 1000 positions aléatoires du domaine d'étude, avec une fenétre d'échantillonnage circulaire
derayon 5m, pour cette seule réalisation.
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La notion d'hétérogénéité dépend alors fortement de I'échelle d'observation. Le semis de
points de la Figure 14 est simulé par la superposition d'un processus de Poisson homogene et
du processus de Neyman-Scott précédent. Sur I'ensemble du domaine d'étude D3, c'est-a-dire
a une échelle d'observation de 200 m, le semis est homogene avec une structure agrégée, et
peut étre modélisé par la superposition des deux processus homogenes simples. Dans le
domaine d'étude D2, c'est-a-dire a une échelle d'observation de 50 m, le semis de points est
percu comme hétérogene, car il présente une forte différence de densité entre la partie gauche
et la partie droite. Il pourrait étre modélisé par un processus hétérogene introduisant un
gradient de densité de la gauche vers la droite. Pour les domaines d'études plus petits D1 et
D1', correspondant a une échelle d'observation de 10 m, le semis apparait homogéne et
pourrait ére modélisé dans les deux cas par un processus de Poisson, dintensité plus forte en
D1quenD1.

150 T D?’:. — —
. . -:. ..0.105“,‘ B . ®e
; [ ) .o “. -.. l:.:‘...'g:.: °.§l. . - []
Y T
) ) .. s .‘.’.:.2'°. .
50 - R g
: Do e gt
. D1 ce '-f:?: . °
O . : . . .ol.
0 100 150 200

Figure 14 : Exemple d'un semis simulé qui peut étre considéré comme homogeéne ou hétérogene selon I'échelle
d'observation.

On voit donc apparaitre une ambivalence entre structure et hétérogénéité liée a |'échelle
d'observation. Par exemple, la zone de forte densité du domaine D2 crée une hétérogénéité a
cette échelle. Mais elle peut étre considérée comme un éément de structure al'échelle D3 de
I'ensemble du domaine. Ces considérations permettent, dans certains cas, d'expliquer le
comportement des fonctions L(r) calculées sur des semis hétérogenes (Pélissier & Goreaud
2001).

Pour un semis de points unique, si I'on précise le choix des échelles (Figure 15), la densité
locale peut toutefois permettre de caractériser d'éventuelles hétérogenéités. Il est d'abord
nécessaire de préciser E1, I'échelle de la structure spatiale que |'on souhaite étudier. Par
définition, les irrégularités dans la position des points du semis observées a des échelles
inférieures & E1, seront considérées comme des éléments de structure (taille des agrégats,
distance minimale entre points pour une régularité, etc.), et les irrégularités observées a des
échelles supérieures & E1 comme des hétérogénéités. La taille E3 du domaine d'étude est
déterminante pour le choix de E1: E3 limite la taille maximale a laguelle on peut étudier la
structure et les résultats seront d'autant meilleurs que E3 est supérieure a E1, c'est-a-dire que
la structure étudiée aura de chances de se reproduire dans E3. L'échelle E2, comprise entre E1
et E3, précise I'échelle d'échantillonnage des valeurs de la densité locale. E2 doit étre
suffissmment supérieure a E1 pour que les valeurs de densité locale soient relativement
indépendantes de la structure étudiée. Le choix de E2 est également contraint par |'échelle
d'observation E3, car il est nécessaire de disposer d'un nombre suffisant d'échantillons pour
étudier les variations de densité locale, et gu'on peut souhaiter que ces échantillons restent
relativement indépendants, c'est-a-dire ne se superposent pas trop. En pratique, le systeme
d'échantillonnage le plus efficace consiste a répartir les échantillons sur une grille
systématique, idéalement en respectant la relation E1<<E2<<E3, ce qui n'est pas toujours
facilement réalisable.
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Figure 15 : Contraintes sur le choix des échelles E1, E2 et E3.

Pour estimer, dans un domaine d'étude donné, la densité locale a la position A de
coordonnées (X,y), représentant par exemple un nocaud d'une grille d'échantillonnage, on définit
|'estimateur :

ou N est le nombre de points dans le domaine d'étude ; et k,, prend lavaleur 1 s la distance
entre la position A et un point i du semis est inférieure ar, O sinon. On déduit alors un

estimateur de ladensité locale par : N, (r) = NA(r)/nrz.

Ces estimateurs comportent un biais lié aux effets de bord, que I'on corrige, comme pour
I'estimation de K(r), par la méthode de Ripley (1977) : lorsque A est situé prés de la bordure
du domaine d'étude, k,, est remplacé par l'inverse de la proportion du périmétre du cercleC,
centré en A est passant par i, qui se trouve dans le domaine d'étude.

Considérons a titre d'exemple, un semis virtuel hétérogéne dans un domaine carré de
100 x 100 m (E3 = 100 m), dont la moitié supérieure correspond a une réalisation d'un semis
de Poisson d'intensité A = 0,05 et la partie inférieure a une réalisation d'un semis de Poisson
dintensité A =0,01 (Figure 16a). Supposons que la structure que I'on souhaite étudier
définisse le choix de E1 =10 m. On pourra choisir E2 = 25 m, c'est-a-dire des disques
d'échantillonnage de 12,5 m de rayon, de maniére a respecter E1<<E2<<E3. Si |'on souhaite
gue ces échantillons soient indépendants, ils doivent étre répartis sur une grille systématique
de 25 m x 25 m, soit 16 positions d'échantillonnage, ce qui est peu. Dans la mesure oul il n'est
de toute fagon pas possible de tester formellement I'hypothése d'homogénéité de la densité a
partir d'une unique réalisation du processus, on préférera augmenter le nombre d'échantillons
en utilisant, par exemple, une grille de 5 x 5 m, méme si, dans ce cas, les échantillons ne sont
plus complétement indépendants. L'histogramme de la Figure 16b montre clairement une
distribution bimodale qui correspond a la superposition des deux distributions de Poisson, et
met par conséguent en évidence I'hétérogénéité de la densité du semis étudié.

(@)

Denstélocale NA(r)

5 9 13 17 21 25 9 33 7
Figure 16 : (a) Exemple de semis virtuel hétérogéne correspondant a la juxtaposition de 2 semis de Poisson
d'intensités différentes sur un domaine d'étude de 100 x 100 m. (b) Histogramme des valeurs de la densité locale
estimées aux noauds d'une grille de 5 x 5 m avec une fenétre d'échantillonnage circulaire de rayon 12,5 m.
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La fonction L(r) estimée pour ce semis virtuel (Figure 17) montre aors une divergence
positive aux grandes valeurs de r par rapport a l'intervalle de confiance de I'hypothése nulle
d'un semis de Poisson homogéne : |a zone dense est pergue comme un gros agrégat dont la
taille est supérieure al'échelle d'observation.

L(r)
IC 1%

Figure 17 : Fonction L(r) estimée pour le semis hétérogene de la Figure 16 avec un intervalle de confiance a
1% de I'hypothese nulle d'un semis de Poisson homogene.

Bien que I'analyse de la distribution des valeurs de |a densité locale ne fournisse pas de test
formel de I'hypothese d'homogénéité du processus sous-jacent, nous verrons a partir
d'exemples au chapitre suivant, comment celle-ci peut-étre utilisée pour définir des zones
homogenes a l'intérieur desquelles la structure spatiale pourra étre décrite correctement par la
fonction L(r).

2.3.2 — La densité locale de voisinage de second ordre.

Méme lorsgue la densité locale du semis étudié est homogene, |a structure spatiale peut
présenter des hétérogénéités. L'étude des valeurs locales de la propriété de second ordre
permet parfois de mettre en évidence de telles hétérogénéités.

Par analogie avec les fonctions de Ripley, on peut définir pour chaque point i d'un semis
dans un domaine d'étude donné, une fonction locale (ou individuelle) N,(r), correspondant au
nombre de voisins situés dans un disque de rayon r centré sur i. La densité locale de voisinage
de second ordre, c'est-a-dire le nombre de voisins par unité de surface, calculé dans un disque
derayon r centré sur i, se déduit de cette fonction par :

n(r)= N(r) m?

ou mr* correspond ala surface du disque de rayon r.

Pour un processus de Poisson d'intensité A, I'espérance du nombre de voisins a distance r
d'un point i du semis est Aznr?, donc E[n(r)] = A. Une valeur de n(r) > A indique donc une
agrégation locale autour du point i, et une valeur de n(r) < A indique une régularité locale
autour du point i.

Pour un semis de points réel, on estime, sous I'hypothése d'ergodicité, |e nombre de voisins
contenus dans un disque de rayon r centré sur i, par :

NM = 3k

ou k; prend la valeur 1 si la distance entre les points i et j du semis est inférieure ar, et 0
sinon.
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En transposant les relations du paragraphe 2.2.1, on peut alors définir les estimateurs

individuels: A (r), K, (r), G(r) et L(r) (Getis & Franklin 1987). Comme pour la fonction de

Ripley, le biais mtrodwt par les effets de bord est corrigé en remplagant, pour les points i
situés prés de la bordure du domaine d'étude, le coefficient k; par I'inverse de la proportion du

perimetre du cercle C;, centré sur i et passant par j, qui se trolve dans e domaine d'étude.

Comme nous l'avons vu au paragraphe précédent, la structure spatiale d'un semis peut
apparaitre comme une hétérogénéité selon I'echelle d'observation a laguelle on se place, et on
peut toujours trouver des différences locales dans la position relative des points les uns par
rapport aux autres. Getis & Franklin (1987) proposent d'utiliser une cartographie des valeurs
individuelles de lafonction L,(r) ar fixé, pour mettre ces variations en évidence (Figure 18).

(@ (b)

_— [ Bo, T

o m
['m

Figure 18 : Représentation des valeurs estimées de la fonction Li(r) ar = 5m(a) et r = 20 m(b) pour un semis
de Poisson de 100 points sur un domaine carré de 100 x 100 m. Les cercles (valeurs positives) et les carrés
(valeurs négatives) sont de taille proportionnelle a la valeur estimée de L;(r) au point i .

A certaines échelles, ces différences locales peuvent faire apparaitre une zonation
géographigue a l'intérieur du domaine d'étude. Le semis présente alors une hétérogénéité des
propriétés locales de second ordre qui peut conduire a une mauvaise interprétation de la
structure moyenne du semis décrite par lafonction de Ripley (Pélissier & Goreaud 2001). On
peut généraliser cette approche a I'ensemble des fonctions individuelles d'analyse de
voisinage de second ordre introduites précédemment.

Ces fonctions étant liées a un point particulier du semis, elles ne peuvent étre considérées
comme des fonctions aléatoires du processus sous-jacent. Par consequent, il n'existe pas de
test formel pour ces fonctions. Nous verrons cependant a partir d'exemples au chapitre suivant
comment les valeurs individuelles peuvent étre utilisées pour définir des zones homogenes, a
I'intérieur desquelles la structure spatiale pourra étre décrite correctement par lafonction L(r).

3 — Applications a des données d'écologie forestiere.

Le formalisme des processus ponctuels sétend a I'étude des processus non-stationnaires,
c'est-a-dire qui ne respectent pas I'hypothése préalable dhomogénéité. On peut trouver dans|a
littérature des outils spécifiques permettant d'analyser certains de ces processus (voir par
exemple Diggle 1983), mais la théorie mathématique sous-jacente, plus complexe que pour
les processus homogenes, reste souvent difficile a appliquer a des cas réels pour lesgquels on
ne connait pas a priori le processus a l'origine des structures observées (Dessart 1996, Batista
& Maguire 1998).
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L'objectif de ce paragraphe est d'illustrer, a partir d'exemples pris en écologie forestiére,
une approche qui permet d'utiliser les outils d'analyse des processus homogenes introduits
dans les pages précédentes (et donc les modules dADS), pour étudier la structure spatiale
dans certains cas relativement simples de peuplements forestiers hétérogenes. Les
irrégularités a grande distance dans la position des points d'un semis sont interprétées comme
I'expression d'une hétérogeénéité qui permet de définir, a I'intérieur d'un domaine d'étude
hétérogéne, des sous-régions homogeénes a l'intérieur la structure spatiale peut étre décrite
correctement par les fonctions de Ripley (Pélissier & Goreaud 2001).

3.1 — Exemple 1 : Dispositif de Paracou (Guyane francaise).

Les formations végétales sont généralement sensibles aux différentes conditions locales de
I'environnement (comme le sol, la topographie, I'ensoleillement, I'hnumidité, etc.), dont les
variations peuvent entrainer une hétérogénéité de la structure spatiale de I'écosystéme. On
parle dans ce cas d'hétérogénéité d'origine exogene, c'est-a-dire due a des facteurs extérieurs
au systéme étudié (Pélissier & Goreaud 2001). Ainsi, on constate souvent que la composition
et la structure d'un peuplement forestier varient, d'un endroit a I'autre, en fonction de ces
facteurs. Collinet (1997) a montré sur le dispositif expérimental de Paracou en Guyane
frangaise, que la densité de la plupart des especes était influencée par le fonctionnement
hydrodynamique des sols. A I'échelle d'une parcelle d'étude, ces irrégularités peuvent
entrainer une hétérogénéité de la structure spatiale.

Ce premier exemple présente le cas de I'espéce Qualea rosea (Vochysiaceae) sur la
parcelle 1 du dispositif de Paracou, qui montre une distribution spatiale fortement hétérogene
parce qu'elle fuit les sols de bas-fond qui connaissent des périodes prolongées de saturation en
eau des horizons de surface (Collinet 1997). Cette premiére application montre comment
I'hétérogénéité du semis invalide toute interprétation correcte de la structure spatiale, analysée
sur I'ensemble de la parcelle par les fonctions de Ripley. On montre ensuite comment il est
possible, a partir de données pédologiques, de définir a l'intérieur de cette parcelle une sous-
région homogene, correspondant aux sols hors bas-fond, sur laquelle la méthode de Ripley
permet d'interpréter correctement la structure spatiale du semis.

3.1.1 — Les données de la parcelle 1 de Paracou.

L es données de cette placette sont consignées dans la carte Qualea de la pile de données.
LestablesQuro XY et P1_Rect contiennent respectivement |es coordonnées des 79 points du
semis et les coordonnées de I'origine et du coin opposé du domaine d'étude rectangulaire. Les
tables Hydro XY et Hydro_Var contiennent respectivement les coordonnées de 24 points de
sondages pédol ogiques (Barthés 1991) et un code binaire indiquant la présence (1) ou non (0)
de traces de saturation en eau dans les horizons de surface (hydromorphie de surface) :

D = pata(MM)* ="ie———————— E
Qualearosea (7 tables) Link Qualea Card fmder'
(Collinet 1997, Goreaud & Pélissier 1999) ok |

’D— . Card fields of this card
43 1 1=Hydro_Var.txt (24 lines)
I 2g . |1zs I . 2=Hydro_XY.txt (24 lines)
il . 3=Quro_Var.txt (79 lines)
0 62 . - e
1

d=Quro_XY.txt (79 lines)

S=info (9 lines)

E=F1_Circ.txt (1 lines)

125 al
0 e 7=P1 R 2 1i
10 1 - .. =Pl _Rect.txt (I lines)
0 8 1 Lm0 B=P1 _Tri.txt (7 lines)
Pattern of 79 Quale = =
1-Table Quro_XY (7¢

Ik
kel
o
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L'option Plots : Match two XY files permet de représenter le semis et les positions des
sondages (le fichier Hydro Var est préalablement converti au format texte) :

D = Phis=———————— E
, : 250
° g o250
O =——— Matchtwo XY files——| R 0
, 0
XY data file 1 (I [yaro_xv : E
sampling window data file =] [P1_Rect . . 4
Triangles data file (optional) = J
o
XY data file 2 : Quro_XY .
Label file (or #) for points (t = types) : Hydro_Var-t o =, e '
Label file (or #) for groups : . = B ]
Draw points (no = 2 [ =" )
[ Quit ][Cnpyqrﬂph"iﬂva qrﬂph"Printqrﬂph] " . _“
o 8
¢ 4
P b
- Y
»
o a2

Lefond de carte est sauvegardé sous le nom Quro_Map.

3.1.2 — Analyse de la structure spatiale sur I'ensemble de la parcelle.

On prépare I'analyse de la structure spatiale du semis en liant les fichiers Quro_XY et
P1 Rect par I'option Ripley : Initialize:

[ ———————————— hitidlizte a—a——"—"——————8
ew TEXT file QuroRect.unpa contains the parameters:
e e e ---> XY data file: Quro_XY [79][2]
Innut sampling window data file 2 2 ---> Shape of the sampling window: 1
Input triangles data file (optional) l:l 1= rectangular
2-arcuar o wind
= irregular within a rectangular window
4 = irregular within a circular window

---> Sampling window data file: P1_Rect [2][2]

Lelisting signale la création du fichier de paramétres QuroRect.unpa qui servira d'entrée pour
les options de calcul.

L'option Ripley : K-function permet de faire I'analyse de la structure spatiale que |'on
choisit de réaliser sur 75 pas de distance de 1 m. La précision des coordonnées simul ées pour
le calcul d'un intervalle de confiance local est fixée a 0,1 m et le nombre de simulations de
Monte Carlo 410000 pour un risque de premiere espece o« = 0,01 :

O=——————Khunction=—"—H
Input file (--.unpa)
Number of intervals
Interval length :
Number of simulations (default=0)
Significance level (default=0.01) '—‘
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Le listing renvoie une description des fichiers de données définis par QuroRect.unpa et
rappelle les parametres du calcul :

Univariate second-order neighbourhood functions (Ripley 1977)
----XY data file: Quro_XY
It contains 79 points

----Sampling window data file: P1_Rect

Xmin: 0.0000e+00 Ymin: 0.0000e+00

Xmax: 2.5000e+02 Ymax: 2.5000e+02

Number of points within the rectangular sampling window: 79
----Input parameters

Area of the study region: 6.2500e+04

Number of points within the study region: 79 (density = 1.2640e-03)
rmax = 7.5000e+01

dr =1.0000e+00

Number of Monte Carlo simulations = 10000

Precision of the simulated coordinates = 1.0000e-01

Le tableau suivant donne, pour chagque pas de distance r, le seuil de signification du test
local de I'hypothése nulle d'une répartition aléatoire des points du semis:

----Local significance level of the null hypothesis
P-values of |Obs| <= |Simu|

[r 1 e | nm | KO | L |

| 1.0000 | 9.999¢-01 | 9.999e-01| 9.999e-01 | 9.999¢-01 |
| 2.0000 | 3.238e-01 | 9.999e-01| 7.165e-01 | 7.165¢-01 |

| 74.0000 | 5.693¢-01 | 0.000e+00 | 0.000e+00 | 0.000e+00 |
| 75.0000 | 6.111e-01 | 0.000e+00 | 0.000e+00 | 0.000e+00 |

Les fichiers de résultats contiennent |les valeurs des différents estimateurs et |es bornes de
I'intervalle de confiance local 21% :

---File QuroRect.r contains the distance steps
thas 75 rows and 1 column
---File QuroRect.g contains the pair density function
t has 75 rows and 3 columns
o1l g
ol 2,3: 99% confidence interval
---File QuroRect.n contains the local neigbhour density function
thas 75 rows and 3 columns
o 1: n(r)
ol 2,3: 99% confidence interval
---File QuroRect.K contains the Ripley's function
t has 75 rows and 3 columns
o 1: K(r)
ol 2,3: 99% confidence interval
---File QuroRect.L contains the modified Ripley's function
t has 75 rows and 3 columns
ol L(r)
ol 2,3: 99% confidence interval

Les résultats sont représentés graphiquement par I'option Curves: Linesen groupant la
fonction estimée pour le semisréel (1) et les bornes de I'intervalle de confiance (2 et 3) :
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Oe——(ives—————————f 5

J=—————————"lines

X file (default = 1,2, 3,...n) 75
X file column number (default = 1) |:|

v file (no default) 75
Cumulated data (1=yes, 2=no) = ]
Variable label file (or #) =B ]

Draw curves (1=yes, 2=no) I:l
Draw points (1zyes, 2zno) |:|
Row label file (or #) |:|

ofcurves bywindow @efaut I3 |

[ Quit " Copy grﬂph][ Save grﬂph][ Print grﬂph]

a

La divergence de la courbe L(r) aux grandes distances témoigne de I'hétérogénéité du
semis (présence d'un unique agrégat de taille supérieure a |'échelle du domaine d'étude) qui
empéche d'interpréter correctement la structure fine du semis (Pélissier & Goreaud 2001).
Cette hétérogénéité provient de la forte variation de la densité du semis a I'échelle
d'observation de laparcelle.

3.1.3 — Définition d'un domaine d'étude homogeéne.

Larelation avérée entre densité de Qualea rosea et un facteur pédologique cartographié
nous rameéne a un cas classique d'échantillonnage stratifié, ou les valeurs O et 1 de la variable
gualitative exogene permettent de définir des sous-régions homogenes. On utiliseralaligne de
contour correspondant a la valeur 0,5 de la variable Hydro_Var pour délimiter ces sous-
régions.

Le module Levels dADE-4 permet d'interpoler les valeurs d'une variable estimée aux
noeuds d'une grille systématique par la méthode Lowess (local weighted scatterplot
smoothing ; Cleveland 1979). Quelques étapes préalables sont cependant nécessaires :

1) On prépare a partir du fond de carte Quro_Map, une grille d'échantillonnage de
10 x 10 m par I'option Lattices : Create Bkgnd :

[=—————————C(eate Bil=——————8
Generic output file name : =]
Row number (default = 10) :
Begin
Column number (default = 10) :
: 250 i
€2
4 -

text file: P1_Gridlat

Begin

11

BEEEE v Fill

HERE

ADSin ADE-4/ Fiche thématique 8.1 / 21/12/00 / — page 22



Le programme signale la création de deux fichiers a partir desquels I'option
Lattices : LattiToLevel génére deux fichiers de parametres qui serviront d'entrée dansLevels:

0 =———————attiloleve| —8"r—=

Lattice file

P1_Gridlat

[ Quit "Cnpy grﬂph][ Save grﬂph][ Print grﬂph]

2) Les coordonnées des positions des sondages dans Hydro_XY sont en métres, alors que
la grille d'échantillonnage que I'on vient de créer est définie en coordonnées écran (pixels). I
convient donc de ramener ces coordonnées a |'échelle physique du fond de carte Quro_Map

par I'option ADSULil : XY->Digit3:

O———————————— —xv-hgit———————F&
Background map

Points XY 2% 2
Output file name

([

Scaling actual coordinates into pixel coordinates
----Input background map: Quro_Map

----Input corner file: P1_Rect

Xmin: 0.0000e+00 Ymin: 0.0000e+00

Xmax: 2.5000e+02 Ymax: 2.5000e+02

----Input XY file in actual coordinates: Hydro_XY
It contains 24 points

----File Hydro_XY_Pt contains point coordinates in pixels
It has 24 rows and 2 columns

3) L'option MapUtil : 2D lowess error donne I'erreur d'estimation en fonction du nombre
de voisins pris en compte dans larégression locale utilisée par le programme Levels:

O=————Mlowessermr——————H
Range of neighboring numbers
3.5712E-01
owesserror: total error of bidimensional local regression 3.5538E-01
Y coordinates file: Hydro_XY 3.6132E-01
-- Number of rows: 24, columns: 2 3.6042E-01
ata file: Hydro_Var 3.6029E-01
-- Number of rows: 24, columns: 1 3.6420E-01
umber of neighbors: 5a20 3.6612E-01
3.8030E-01 3.6740E-01
3.6480E-01 utput file: HydroVar.2DError
3.5391E-01 -- Number of rows: 16, columns: 1
3.6447E-01 his file contains, for each variable (in columns),
3.4709E-01 nd for each number of neighbors (in rows) the sum
3.4438E-01 f estimation error for all sampling points
3.4482E-01
3.5154E-01

Comme les sondages pédologiques sont réalisés selon une grille systématique, chaque
position a respectivement 2, 6, 8, 12, etc. voisins situés a la méme distance. On choisit donc
d'utiliser les 12 plus proches voisins pour prédire la variable pédologique.

% Sous Wi ndows, les fonds de carte sauvegardés a partir des modules graphiques sont au format .\WMF, aors que les fonds de
carte appelés doivent étre au format .BMP. |l est donc nécessaire de coller les fonds de carte créés par les modules
graphiques dans un logiciel de dessin (p.e. MSPaint) et de les enregistrer en bitmap.
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4) On dispose maintenant de tous les fichiers nécessaires au tracé de la ligne de contour
0,5, qu'on initialise par Levels: Prepare et qu'on trace définitivement par Levels : Selected
value en utilisant les 12 plus proches voisins :

O=———————————rrepare=——————H| | =——————"Selectedvale=——"——H
Grid definition (rect) =[P Gridrect 100 Grid definition (Jeve) =] [tvaro osteve |

Point positions (XY) & [aroxyre |21 2 Data file [ [warovar |24 1
Background map (Pict) Column used (default=1) I:l

Output file name Number of neighbours ? ._
IoeaEaS—"————————levesi———r—"—————V/FN8| [0=—F c—————— szels =]

250 s : 250
HHz0 . a orfizso
. [
\7< . . 4 1 :
. il
. . ;

oK
KT

><></j<;

7,

A e,

La figure obtenue est sauvegardée sous le nom Hydro Map. Elle montre clairement la
segmentation du domaine initial en deux sous-régions homogenes, |'une de trés faible densité
sur sol hydromorphe (en haut), |'autre de densité plus élevée sur sol non-hydromorphe (en
bas).

%

A N

La carte précédente va servir de référence pour définir un nouveau domaine d'étude,
correspondant a la zone hors bas-fond sur laquelle on souhaite raffiner I'analyse. Ce nouveau
domaine de forme complexe est approché par un polygone que I'on définit en excluant la zone
de bas-fond du domaine rectangulaire initial (Goreaud & Pélissier 1999). Les étapes suivantes
sont nécessaires :

1) Le module Digit : Digitize permet de saisir, a partir du fond de carte Hydro_Map, les
coordonnées des sommets du polygone qui couvre la zone de bas-fond :

o Point#

m

=]
[0 1
O=———————nigitze——| ° kil
| 200
Background map Hydro_Map Point # 7
Output XY file (=] [P1_Poly o
[_quit_|][copy graph](save graph || Print graph] IEB ’ EB ‘ S
. O I e——==
B $ X coord. 500
- 'Y coord. 259
Xcoord. - N Point # 8
oo -
ai
. . . 0
e
X coor d. 0 ” o - P
Point# E] - L b
o

Y coord, 133 EB
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2) Les coordonnées des sommets dans P1_Poly sont en pixels. On opére la conversion en

coordonnées métriques par ADSULtIl : Digit->XY :
= .. - caling pixel coordinates into actual coordinates
Background map ---Input background map: Quro_Map
Corners XY 2 2 ---Input corner file: P1_Rect
N = min: 0.0000e+00 Y min: 0.0000e+00
points tn pixels o max: 2.5000e+02 Y max: 2.5000e+02
Qutputfile name ---Input XY file in pixels : P1_Poly
t contains 9 points

---File P1_Poly_XY contains actual point coordinates
t has 9 rows and 2 columns

3) Le polygone défini par P1 Poly XY est décomposé en triangles contigus par

ADSUtil : Triangulate polygon :

O=—————Triangulate polygon=———H&

Input file of the outermost contour
Input file of the inner contour 1 (opt.) [
Input file of the inner contour 2 (opt.) L ]
Inputfile of the inner contour 3 (opt.) L
Input file of the inner contour 4 (opt.) L
Input file of the inner contour 5 (opt.) l:l
Input file of the inner contour 6 (opt.) l:l
Input file of the inner contour 7 (opt.) L ]

2 2 ast polygon triangulation (Seidel 1991, Narkhede & Manocha

995)

---Input XY data file of the outermost contour: P1_Poly_XY
t contains 9 points

---file P1_Tri contains coordinates of the triangle vertices
thas 7 rows and 6 columns

Le fichier P1_Tri contient les coordonnées des sommets des 7 triangles qui composent le
polygone a exclure de I'analyse. L'option Plots : L abels permet de les représenter :

O=——————"Mits———[H B
O=————— labels=———— ::
XY data file Quroxy ||

sampling window data file =[P Rec ||
Triangles data file (optional) =) [F1an :

Label file (or #) for points I:
Label file (or #) for groups I:
Draw points (no = 2) I:

[ quit | copy graph [ Save graph [ Print graph

On obtient ainsi une zone homogéne sur laquelle on peut effectuer une analyse de la
structure spatiale avec les outils classiques.
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3.1.4 — Analyse de la structure spatiale sur sol non-hydromorphe.

On prépare I'analyse de la structure spatiale du semis hors bas-fond en liant les fichiers

Initialize:

Quro_XY, P1 Rect et P1 Tri par I'option Ripley :
0= imtialize——————F
INputXY data file 79 2
Input sampling window data file 2 2
Input triangles data file (optional) 7 6
Output file name
3

ew TEXT file QuroTri.unpa contains the parameters:

---> XY data file: Quro_XY [79][2]
---> Shape of the sampling window: 3

1 =rectangular

2 =circular

3 =irregular within a rectangular window
4 =irregular within a circular window

---> Sampling window data file: P1_Rect [2][2]
---> Triangle data file: P1_Tri [7][6]

Le listing signale la création du fichier de paramétres QuroTri.unpa qui servira d'entrée

pour |'option Ripley : K-function:

D K-functionrrm))ee—————————— E
Inputfile (--.unpa)
Number of intervals
Interval length :
Number of simulations (default=0)
Significance level (default=0.01) |:|

L e programme signale que les points qui se trouvent al'intérieur des triangles sont éliminés :

nivariate second-order neighbourhood functions (Ripley 1977)

---XY data file: Quro_XY
t contains 79 points

---Sampling window data file: P1.Rect
min: 0.0000e+00 Ymin: 0.0000e+00

max: 2.5000e+02 Ymax: 2.5000e+02

umber of points within the rectangular sampling window: 79

---Input triangle data file: P1_Tri
t contains 7 triangles

umber of triangles within the rectangular sampling window: 7

umber of points within the triangles: 17
---Input parameters

rea of the study region: 3.4767e+04
riangles within the study region: 7

umber of points within the study region: 62 (density = 1.7833e-03)

max = 1.2500e+02
r =1.0000e+00

umber of Monte Carlo simulations = 10000

recision of the simulated coordinates = 1.0000e-01

---Local significance level of the null hypothesis
-values of |Obs| <= |Simu]|

r1o9gm | nm | KO |

L(n)

1.0000 | 9.999e-01 | 9.999e-01| 9.999e-01 | 9.999e-01 |
2.0000 | 7.130e-01 | 6.736e-01| 6.736e-01| 6.736e-01 |

74.0000 | 6.982e-01 | 5.599e-03 | 5.599¢-03 | 5.599¢-03 |
75.0000 | 9.430e-01 | 5.799e-03 | 5.799¢-03 | 5.799e-03 |
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Les fichiers de résultats contiennent les valeurs des différents estimateurs et les bornes de
I'intervalle de confiance 2 1% :

----File QuroTri.r contains the distance steps

It has 75 rows and 1 column

----File QuroTri.g contains the pair density function

It has 75 rows and 3 columns

Ca 1. g(r)

Cal 2,3: 99% confidence interval

----File QuroTri.n contains the local neigbhour density function
It has 75 rows and 3 columns

Cal 1. n(r)

Cal 2,3: 99% confidence interval

----File QuroTri.K contains the Ripley's function

It has 75 rows and 3 columns

Ca 1: K(r)

Cal 2,3: 99% confidence interval

----File QuroTri.L contains the modified Ripley's function
It has 75 rows and 3 columns

Ca 1: L(r)

Cal 2,3: 99% confidence interval

Les résultats peuvent étre représentés par I'option Curves: Lines en groupant la fonction
estimée (1) et les bornes de I'intervalle de confiance (2 et 3) :

O=——uwes—— 0 H
O=——————lines
X file (default=1,2,3, .. n) 75
X file column number (default = 1) |:|
v file (no default) 75
Cumulated data (1=yes, 2=no) 1
Variable label file (or #) ]

Draw eurves (1=yes, 2:n0) 1

Number of curves by window (default EN
[_quit_](copy graph](save graph][Print graph] [or]

La courbe de lafonction L(r)revient dans I'intervalle de confiance aux grandes distances,
ce qui confirme qu'a cette échelle, le semis de points peut étre considéré comme homogene et
donc sa structure interprétée correctement. Elle révéle I'existence d'agrégats significatifs de
taille variant de 10 a 60 m de rayon, pour |'espece Qualea rosea sur les sols non-
hydromorphes. Ce type de structure est lié d'une part aux exigences édaphiques de |'espece et
d'autre part a une dissémination anémochore d'un rayon limité autour des pieds meres
(Collinet 1997).
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3.2 — Exemple 2 : Dispositif du Beau Poirier (Nancy, France).

Dans certains cas, un peuplement forestier peut présenter une hétérogénéité de structure
sans que les facteurs a I'origine de cette hétérogénéité soient connus ou mesurés. La méthode
présentée dans |'exemple précédent ne peut alors étre appliquée directement. Nous proposons
alors d'utiliser les propriétés locales du semis (par exemple, la densité, la hauteur moyenne ou
la composition spécifique) pour définir des zones homogenes. Ainsi, si on note f(x,y) unetelle
propriété du semis ala position (x,y), une carte des valeurs de f(x,y) peut jouer le méme role
gue la carte d'un facteur exogéne pour définir des zones homogenes (Pélissier & Goreaud
2001).

Cet exemple reprend le cas de la placette du Beau Poirier étudiée par Goreaud (2000).
Cette placette de 1 ha en forét de Haye, France, abrite un peuplement mixte de hétres (Fagus
silvatica), chénes (Quercus petreae) et charmes (Carpinus betullus). Elle a été installée en
1882, est a été soumise a des interventions sylvicoles dont le but est de préserver, par des
éclaircies sélectives, le chéne qui tend a étre naturellement éliminé par le hétre. Cet exemple
montre que le peuplement actuel présente une hétérogénéité de composition et de structure
qui empéche d'interpréter correctement la structure spatiale du semis sur |I'ensemble de la
parcelle a partir des fonctions de Ripley. Cette hétérogénéité, probablement liée a I'action
conjuguée de facteurs pédologiques et des interventions sylvicoles, mais pour lesgquels on ne
dispose d'aucune donnée quantifiée, peut-étre appréhendée a partir des propriétés locales du
peuplement. On montre en particulier comment la densité locale permet de définir des sous-
régions homogenes, a l'intérieur desquelles la structure spatiale peut étre analysée
correctement par les fonctions de Ripley.

3.2.1 — Les données de la placette du Beau Pairier.

L es données de cette placette sont consignées dans la carte BPoirier de la pile de données.
Les fichiers BP_Beech, BP_Oak et BP_Hornbeam contiennent respectivement les
coordonnées de 162 hétres, 72 chénes et 6 charmes. Le fichier BP_Rect contient les
coordonnées de I'origine et du coin opposeé du domaine d'étude rectangulaire :

D =—————— Data (241) *Eig
Beau Poirier (8 tables) [ Broirier | cardfolder|
(Goreaud 2000, Pélissier et Goreaud 2001) [ Ok

2 - ; :
.4 17.4 2 ¢ |Card fields of this card

14 z

17. #| Pattern of 1E:

17 37 m £ 1=BP_Beech.txt (162 lines)

o A7 :;g ii’ 1-Table BP Bef| 2=BP_Dak.txt (72 lines)

4|55 : Z-Table BP 0Da}| 3=BP_Hornbeam.txt (& lines)
- o

& 1 4=BP_PRect.txt (I lines)
1 5=BP_Circ.txt (1 lines)
g=EP_Tril.txt (9 lines)
7=EP_TrilZ.txt (9 lines)
B=info (10 lines)
S=Labels (IZ40 lines)

0
o 0
11 55 a5 -
PSR
4 1
87.34 8 |
[ 87.34 gl N
87.34 9 1 ¢
L 1
1

el
o

Comme on sintéresse ici a la structure du mélange, on opere une concaténation des
fichiers des trois espéces par FilesUtil : PasteFiles-SameCal :
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O

=—————Pastefiles-SameCol

B

Input BINfile 1

Input BINfile 2 (optional)
Input BINfile 3 (optional)
Input BINfile 4 (optional)
Input BINfile 5 (optional)
Input BINfile 6 (optional)

Input BINTile 7 (optional)

B eromen ¢ 2
B ]
B ]
[ —
B

astelig: Paste files with same column number
nput file: BP_Beech
-- Number of rows: 162, columns: 2
nput file: BP_Oak
-- Number of rows: 72, columns: 2
nput file: BP_Hornbeam
-- Number of rows: 6, columns: 2
utput file: BP_Mix
-- Number of rows: 240, columns: 2

Input BINTile 8 (optional)

B ]
= eemx |

Output file

Lefichier BP_Mix contient les coordonnées des 240 points du semis mélangé que I'on peut
représenter par Plots : Labels (1=hétre; 2=chéne; 3=charme) :

O=——————"lots

* - . | T, T T 92.7
“ Z = -0.5 110
O ———————1anels — LI B , 2 &
Al o o
o i 2
I

BP_Rect ) A S ) 1 !
Labels g . 21 ._1 ‘ ] e J.1 2 2 2 ‘

Sampling window data file

Triangles data file (optional)

Label file (or #) for points

Label file (or #) for groups

!
i i c, &
. 1 - J 2 2 d
- = ,_ E K d J
Draw points (no = 2) 3 1 1 R ) I ' 2 |
J Jd " o L 472
[ Quit ][Copyqraph][savegraph][Printgraph] o Kl o 2 2 32.‘ o 2 34
o ! 22 °f E
o 1 o 2 * 2 Kl
! ‘ 2 4
1 2 o
| 2, 042 0% G
1
1 1 1 1
1 1 ' o 7 ;2
! ] o g E
1 L _12 J
g 1 T ! # ;" it ! ?
! J . 1 1 2
o 1
! i 1 o 2

On notera que quel ques points sont situés a l'extérieur du domaine d'étude rectangulaire.

On réduit les dimensions de I'image dans lafenétre Min. & Max. afin de ne pas représenter

les points situés a l'extérieur de la parcelle et on sauvegarde cette nouvelle figure sous le nom
BP_Map:

] Plots B
& K o
, A 27 d & an
A = o 1o
] labels—rc—| , 4 J ! g ® T
; 2 f
XY data file (=] [P _mix : N EE
1 g E
1 2 H
" . = z
Sampling window data file -: BP_Rect P ‘ 2 % . 2 g
Triangles data file (optional =y 1 % 2 |
g (op ) -|:: 1 J .1 ] 2, 2 ; 2
Label file (or #) for points (1] [Labers : o o, a7
— o " o
lapdl——— MM ———————F 1 \ 1 ) P d ‘2; & J
] Min. abscissa: |0 [ Horiz. graphs:[1 (]| = R J " ',‘2 & o 3 . . 2 1
Drav|\ax. abscissa: [110 O Vert.oraphs: I:||:| | | g e - | PRI
Min. ordinate: [0 o ad.X: El El R '
q Nb. grad. X: z 2 &
L—||Max. ordinate: [90 o - | 1 ! | 22 24 T
— (S Nb.grad.Y: l:l — of e 2 & 2 J
Window heium: Gfactor: Dg z 3 R Y R
Window width: Jooa e 470
Dot size: Options: J 1 ! EREI 4o 1.@ i
Q1 pixel [ Square drawing | ELENE of A
Q 2pixels & Draw frame . dag2a
® 3pixels [ Scale box J 3 1, z ‘,1 | 1 2
o ’ pog z
o J A | ! 2 !

3.2.2 — Analyse de la structure spatiale sur I'ensemble de la parcelle.

On prépare |'analyse de la structure spatiale du semis en liant les fichiers BP_Mix et
BP_Rect par Ripley : Initialize:
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OIS Initidlite""ce0F—————15

Input XY data file 40 2 ew TEXT file_BP_MixR_ect.unpa contains the parameters:
---> XY data file: BP_Mix [240][2]

Input sampling window data file 2 2 > Shape of the sampling window: 1

Input triangles data file (optional) [ ] 1 = rectangular

Output file name 2 = circular

3 = irregular within a rectangular window

4 = irregular within a circular window
---> Sampling window data file: BP_Rect [2][2]

Le listing signale la création du fichier de paramétres BP_MixRect.unpa qui servira
d'entrée pour les options de calcul.

L'analyse de la structure spatiale par I'option Ripley : K-function est réalisée sur 25 pas de
distance de 1 m. La précision des coordonnées simulées pour le calcul de l'intervalle de

confiance local est fixée a 0,1 m et le nombre de simulations de Monte Carlo a 10000 pour un
risque de premiere espece oc = 0,01 :

O=————————K-unction=——————§H
Input file (--.unpa)
Number of intervals
Interval length ]
Number of simulations (default=0)
significance level (defaulit=0.01) 1

Le listing renvoie une description des fichiers de données définis par BP_MixRect.unpa et

indique que les points situés a |'extérieur du domaine d'étude rectangulaire ne sont pas pris en
compte dans |'analyse :

nivariate second-order neighbourhood functions (Ripley 1977)
---XY data file: BP_Mix

t contains 240 points

---Sampling window data file: BP_Rect

min: 0.0000e+00 Ymin: 0.0000e+00

max: 1.1000e+02 Ymax: 9.0000e+01

umber of points within the rectangular sampling window: 231
---Input parameters

rea of the study region: 9.9000e+03

umber of points within the study region: 231 (density = 2.3333e-02)
max = 2.5000e+01

r =1.0000e+00

umber of Monte Carlo simulations = 10000

recision of the simulated coordinates = 1.0000e-01

L e tableau suivant donne, pour chagque pas de distance r, le seuil de signification du test
local de I'hypothese nulle d'une répartition aléatoire des points du semis:

---Local significance level of the null hypothesis
-values of [Obs| <= |Simu]|

r e I nM | KO | Lo |

1.0000 | 3.320e-02 | 2.460e-02 | 2.460e-02 | 1.240e-02 |
2.0000 | 5.799e-03 | 8.999e-04 | 7.999e-04 | 0.000e+00 |

24,0000 | 9.999e-05 | 0.000e+00 | 0.000e+00 | 0.000e+00 |
25.0000 | 4.120e-01 | 0.000e+00 | 0.000e+00 | 0.000e+00 |

Les fichiers de résultats contiennent les valeurs des différents estimateurs et les bornes de
I'intervalle de confiance local a1% :
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----File BP_MixRect.r contains the distance steps

It has 25 rows and 1 column

----File BP_MixRect.g contains the pair density function

It has 25 rows and 3 columns

Cad 1: g(r)

Cal 2,3: 99% confidence interval

----File BP_MixRect.n contains the local neigbhour density function
It has 25 rows and 3 columns

Cad 1: n(r)

Cal 2,3: 99% confidence interval

----File BP_MixRect.K contains the Ripley's function

It has 25 rows and 3 columns

Cal 1: K(r)

Cdl 2,3: 99% confidence interval

----File BP_MixRect.L contains the modified Ripley's function
It has 25 rows and 3 columns

Co 1: L(r)

Cdl 2,3: 99% confidence interval

La fonction L(r) peut étre représentée graphiquement par |'option Curves: Lines en
groupant la fonction estimée pour le semis observé (1) et les bornes de l'intervalle de
confiance (2 et 3) :

‘EI = uves——HIH

O==———————liness=————

X file (default = 1,2, 3, .,n) : BP_MixRe ct.r
X file column number (default = 1) :

¥ file (no default) : BP_MixRect.L
Cumulated data (1=yes, 2=no) :

Variable label file (or #) ]
Draw curves (1=yes, 2=no) I:
Draw points (1=yes, 2=no) I:
Row label file (or #) 1
Number of curves by window (default B

[_quit_][copy graph][Save graph][Print graph]

Lacourbe de L(r) montre une divergence aux grandes distances que |'on interpréte comme
le signe d'une hétérogénéite liée a la différence de densité entre les deux moitiés de la
parcelle. A cause de cette hétérogénéité, on ne peut pas utiliser ce premier calcul pour décrire
lastructure spatiale fine du semis (Pélissier & Goreaud 2001).

3.2.3 — Analyse des propriétés endogenes du semis.

L'hétérogénéité de la densité observée al'échelle de la parcelle incite a utiliser la variable
densité locale pour définir des sous-régions homogenes. L'option Density : 1st-order density
permet de calculer la densité locale aux noeuds d'une grille systématique de 10 x 10 m. On
effectue le calcul sur 25 pas de distancede 0,5m :

O=—————————Ist-orderdensity=————H
nput e -anp) =

Number of samples on X-axis l:l
Number of samples on Y-axis l:l
Number of intervals El
Interval length
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Le listing renvoie les caractéristiques du semis et indique que les points situés a l'extérieur
du domaine d'étude rectangulaire ne sont pas pris en compte :

irst-order local density functions (Pelissier & Goreaud 2001)
---XY data file: BP_Mix
t contains 240 points

---Sampling window data file: BP_Rect

min: 0.0000e+00 Y min: 0.0000e+00

max: 1.1000e+02 Y max: 9.0000e+01

umber of points within the rectangular sampling window: 231
---Input parameters

rea of the study region: 9.9000e+03

umber of points within the study region: 231 (density = 2.3333e-02)
nter-node distance on X: 1.0000e+01

onY: 1.0000e+01

umber of sampling points within the study region: 99

max= 1.2500e+01

r=5.0000e-01

Le fichier BP_MixRect.grid contient les coordonnées des positions d'échantillonnage, le
fichier BP_MixRect.densl contient les valeurs de la densité local e, estimées a chaque position
d'échantillonnage (en lignes) et aux différents pas de distance (en colonnes) :

---File BP_MixRect.grid contains the coordinates of the sampling points A
thas 99 rows and 2 columns

---File BP_MixRect.countl contains the counting function NA(r)

t has 99 rows and 25 columns

---File BP_MixRect.dens1 contains the local density function nA(r)

t has 99 rows and 25 columns

L'option Plots : Values permet d'obtenir une carte de ces valeurs. Pour une meilleure
lisibilité de lafigure, le facteur G est réglé a 50 dans |a fenétre Min. & Max. :

] Valuess=———+————J Plots BHE
Sampling window data file I@
Triangles data file (optional) ] ;

BP_MixRect.dens| b

Gvalues file

Label file (or #) for variables : &
Label file (or #) for points :
Label file (or #) for groups =
DotifG=0(ves=1) =0
0 MinMax——— &
@ Min. abscissa: |11 o Hm'lz.ul'auhs:‘s ‘D
Max. abscissa: [121 [ vert.graphs: 5 [}
Min. ordinate: [-11 O w.granx: D
Max. ordinate: [101 O o grad.v: D
. grad.v:
Wlnduwheiuht: Glactor: D
Window width:
Dot size: Options:
@ 1pixel [ Square drawing
Ozpiels  EDrewhiame
@ 3pixels [ Scale box

La figure fait apparaitre une zone de plus forte densité dont les contours paraissent assez
stables au-dela de r = 5 m (fenétre 10). Compte tenu de I'échelle d'observation définie par la
taille du domaine d'étude (50 m) et de I'échelle présumée des structures intéressantes
(<20 m), on choisit d'utiliser la carte des valeurs de la densité locale a r =12,5m
(échelle = 25 m) pour délimiter des sous-régions homogénes en densité. Pour des raisons
pratiques, on extrait la colonne 25 du fichier BP_MixRect.densl par FilesUtil : Row-Cal
selection :
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[0 =—————————FRow-(olSelection=—"——————H

Input file 9 25 selectrc: Selection of rows & columnsin a file
Input file: BP_MixRect.densl

Selection of rows (default = all) l:l - Number of rows: 99. columns: 25
Setection ofcotumns aerc oty [B[E ] Output fle: BP_dens12.5
Output file --- Number of rows: 99, columns: 1

L'histogramme des valeurs de la densité locale a r = 12,5 m pour les 99 positions
d'échantillonnage est réalisé par I'option GraphlD : Histograms. Les parametres de la
représentation sont réglés de maniére a obtenir des classes de densité de largeur 0,005 :

O =——MHistograms O=——————6wahib———— 08

Data file (no default) [BP_densizs |
Number of classes (default = 10) |:
Variable label file (optional) |:
Draw Gauss curves (1=yes, 2=no) I:
Draw histograms (1=yes, 2=no) ’7

———— = ——@& |

Min/Max

0
Perc|(vin abscissa: [0 [o Horiz.graphs:[1 =

0.055 O vert.graphs: ‘1 ‘g

e |0 O Nb.grad.x: D —
fax. ate: [0262626 |\ oa e D
Window hmqht: o

Gfactor: [}
Window width:

Dot size: Options:

Q 1pixel M Square drawing
Q 2pixels [ Draw frame
® 3pixels [ Scate box

La distribution présente une forme grossiérement bimodale qui détermine deux classes de
densité[0; 0.025] et [0.025; 0.055].

3.2.4 — Définition des sous-régions homogenes.

L'analyse ladensité locale calculée ar = 12,5 m conduit a utiliser laligne de contour 0,025
pour délimiter des sous-régions homogenes en densité a l'intérieur du domaine rectangulaire
initial. On se retrouve donc, mais avec une variable continue, dans une situation analogue a

celle du paragraphe 3.1.3, dont on pourra suivre les différentes étapes pour tracer cette ligne
de contour par Levels:

1) Préparer, a partir du fond de carte BP_Map, une grille d'échantillonnage de 10 x 10 m (9
cellules en ligne et 11 cellules en colonne) en utilisant les options Lattices : Create Bkgnd
(création des fichiers BP_Grid et BP_Grid.lat) et Lattices: LattiToL evel (création desfichiers
BP_Grid.rect et BP_Grid.summ).

2) Ramener les coordonnées des positions d'échantillonnage de la densité locale du fichier
BP_MixRect.grid a I'échelle écran de BP_Map en utilisant I'option ADSULtil : XY ->Digit
(création du fichier BP_MixRect.grid_Pt).

3) Calculer I'erreur d'estimation en fonction du nombre de voisins pris en compte dans la
régression locale par I'option MapUtil : 2D lowess error :

OJ=———Dlowessermror—
Data file 9% 1
Range of neighboring numbers
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owesserror: total error of bidimensional local regression

Y coordinates file: BP_MixRect.grid
-- Number of rows: 99, columns: 2
ata file: BP_dens12.5
-- Number of rows: 99, columns: 1
umber of neighbors: 5a20
1.9685E-01

1.9685E-01

1.8883E-01
1.8937E-01
1.8937E-01
1.8550E-01
1.8534E-01

1.8387E-01
1.8759E-01
1.8797E-01
1.8656E-01
1.9935E-01
1.9852E-01
2.0334E-01
2.1775E-01

utput file: DensVar.2DError
-- Number of rows: 16, columns: 1
his file contains, for each variable (in columns),
nd for each number of neighbors (in rows) the sum
f estimation error for all sampling points

Comme les valeurs de la densité locale sont estimées sur une grille systématique, chague
position d'échantillonnage a respectivement 4, 8, 12, 20, etc. voisins situés a la méme
distance. On choisit donc d'utiliser les 12 plus proches voisins pour prédire ladensité locale.

4) Tracer la ligne de contour 0,025 en utilisant les options Levels: Prepare et
Levels: Selected value:

</>

K

= Prepare=——————— & = Selected valle=——————————————————
Grid definition (rect) [I=][oPGrigrect | m 6 Grid definition (leve) =) [pens vozsieve |
Point positions (XY) [I=] [BP_MixRectgrid Pt | 2 Data file & [eraensizs |
Background map (Fict) Column used (defaults1) |:|
Output file name -: Dens_0.025 Number of neighbours 7 - _
O=——————levels—————— M0 H (] Llevels=—"r——"~———
£ 2\"\ 1
'I" " oA
a4 S
B 22.1 2 1 P
\ '/ /" \ \ 2\ ;
o
\ / ’/2 2, / o '

;S “ .\1< '?/>\<\\ S

o Kl ]

AN S R NN T

>//><<<< < Ce

A NN N N N s, T

of

gy

La figure ainsi obtenue montre que I'hétérogénéité de la densité correspond assez
précisement a I'hétérogénéité du mélange spécifique : la parcelle est divisée en une zone 1 de
forte densité abritant un mélange de hétres (espéce 1) et chénes (espéce 2) ; et une zone 2 de
faible densité, largement dominée par le hétre. Goreaud (2000) montre que des valeurs locales
de la hauteur ou de la circonférence des hétres présentent une hétérogénéité similaire, ce qui
lui permet de conclure a une différence de fertilité locale du sol entre les deux zones.

Le nouveau fond de carte, sauvegardé sous le nom Dens_Map, va servir de référence pour
définir deux nouveaux domaines d'étude, |'un correspondant a la zone 1 de forte densité,
['autre ala zone 2 de faible densité. Ces deux domaines, de formes complexes, sont approchés
par des polygones que I'on définit par exclusion de triangles du domaine rectangulaire initial
(Goreaud & Pélissier 1999). On pourra encore une fois suivre les étapes détaillées au
paragraphe 3.1.3 pour :

1) Saisir les coordonnées des sommets du polygone qui couvre la zone 1 par
Digit : Digitize (création du fichier BP_Poly1).
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2) Convertir les coordonnées écran de BP_Polyl en coordonnées métriques par
ADSULIl : Digit->XY (création du fichier BP_Polyl XY).

3) Décomposer le polygone défini par BP_Polyl XY en triangles contigus par
ADSUtil : Triangulate polygon (création du fichier BP_Tril). L'option Plots : Labels permet
de les représenter :

‘El ————r0—— flits——r—————F1H
O=——————"—"abels——— ] ] )
XY data file [ePmix ],
sampling window data file E :
Triangles data file (optional) @
Label file (or #) for points I:
Label file (or #) for groups [
Draw points (no = 2) -

[ Quit H Copy qrﬂph][ Save qrﬂph][Print qrﬂph]

On procede de maniere analogue pour créer deux fichiers distincts correspondant aux deux
polygones qui couvrent la zone 2. On opére ensuite une concaténation de ces fichiers en un
seul par FilesUtil : PasteFiles-SameCol (création du fichier BP_Tri2) contenant 13 triangles
que I'on représente par Plots: Labels:

‘EI ——————————Plots
Oe0e———————————— lahels —n | — :

XV data file = ppmix |

sampling window data file E !
Triangles data file (optional) E [
Label file (or #) for points |:
Label file (or #) for groups =k
Draw points (na = 2) i

[ Quit H Copy qrﬂph"iﬂve qrﬂph][ Print qrﬂph]

&

N ) OO

On a ainsi délimité deux sous-régions, homogenes en densité, a l'intérieur desquelles on
pourra alternativement analyser la structure spatiale a l'aide des fonctions de Ripley.

Dans cet exemple on effectue simplement un partage de |'espace en deux zones homogénes
complémentaires. Dans certains cas on peut toutefois observer un gradient de transition entre

deux zones de densité différentes. Pélissier & Goreaud (2001) proposent alors de définir une
zone tampon entre ces zones.
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3.2.5 — Analyse de la structure spatiale dans les sous-régions homogenes.

On prépare I'analyse de la zone 1 en liant les fichiers BP_Mix, BP_Rect, BP_Tril et
I'analyse de lazone 2 en liant les fichiers BP_Mix, BP_Rect, BP_Tri2 par Ripley : Initialize:

O———————htalite——————H| [ ————iitidlize————§8
Input XY data file 20 2 Input XY data file 40 2
Input sampling window data file 2 2 Input sampling window data file 2 2
Input triangles data file (optional) 13 6 Input triangles datafile (optional) 1 6
OQutput file name Output file name

ew TEXT file BP_MixZ1.unpa contains the parameters:
---> XY data file: BP_Mix [240][2]
---> Shape of the sampling window: 3
1 =rectangular
2 =circular
3 =irregular within a rectangular window
4 =irregular within a circular window
---> Sampling window data file: BP_Rect [2][2]
---> Triangle data file: BP_Tri2 [13][6]

ew TEXT file BP_MixZ2.unpa contains the parameters:
---> XY data file: BP_Mix [240][2]
---> Shape of the sampling window: 3
1 =rectangular
2 =circular
3 =irregular within a rectangular window
4 =irregular within a circular window
---> Sampling window data file: BP_Rect [2][2]
---> Triangle data file: BP_Tril [11][6]

Les fichiers BP_MixZ1.unpa et BP_MixZ2.unpa servent d'entrée pour |'option de calcul

Ripley : K-function, qu'on lance en utilisant

les mémes parametres que pour |'analyse

preliminaire :

O ———————u—rK-unttiine——"c——r——=—=8 O ————————kK-unctlionY——"——n——=8
Input file (--.unpa) Input file (--.unpa)

Number of intervals Number of intervals

Interval length l:l Interval length l:l

Number of simulations (default=0) Number of simulations (default=0)
Significance level (default=0.01) |:| Significance level (default=0.01) |:|

Les listings signalent que les points situés a I'extérieur du domaine rectangulaire initial et
ceux situés al'intérieur des triangles ne sont pas pris en compte dans les analyses :

Univariate second-order neighbourhood functions (Ripley 1977)
----XY data file: BP_Mix

It contains 240 points

----Sampling window data file: BP_Rect

Xmin: 0.0000e+00 Ymin: 0.0000e+00

Xmax: 1.1000e+02 Ymax: 9.0000e+01

Number of points within the rectangular sampling window: 231
----Input triangle data file: BP_Tri2

It contains 13 triangles

Number of triangles within the rectangular sampling window: 13
Number of points within the triangles: 99

----Input parameters

Area of the study region: 3.6190e+03

Triangles within the study region: 13

Number of points within the study region: 132

(density = 3.6474e-02)

rmax = 2.5000e+01

dr =1.0000e+00

Number of Monte Carlo simulations = 10000

Precision of the simulated coordinates = 1.0000e-01

Univariate second-order neighbourhood functions (Ripley 1977)
----XY data file: BP_Mix

It contains 240 points

----Sampling window data file: BP_Rect

Xmin: 0.0000e+00 Ymin: 0.0000e+00

Xmax: 1.1000e+02 Ymax: 9.0000e+01

Number of points within the rectangular sampling window: 231
----Input triangle data file: BP_Tril

It contains 11 triangles

Number of triangles within the rectangular sampling window: 11
Number of points within the triangles: 132

----Input parameters

Area of the study region: 6.2810e+03

Triangles within the study region: 11

Number of points within the study region: 99

(density = 1.5762e-02)

rmax = 2.5000e+01

dr =1.0000e+00

Number of Monte Carlo simulations = 10000

Precision of the simulated coordinates = 1.0000e-01
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----Local significance level of the null hypothesis
P-values of |Obs| <= |Simul|

----Local significance level of the null hyp othesis
P-values of [Obs| <= |Simul|

[ r 1 90 | n® | KO | LO |

v 1 9@ | nm | KO | L) |

| 1.0000| 4.720e-02 | 4.720e-02 | 2.970e-02 | 7.299¢-03 |
| 2.0000| 1.760e-02 | 3.200e-03 | 3.200e-03 | 4.000e-04 |

| 24.0000 | 8.439e-02 | 2.296e-01 | 2.296e-01 | 2.343e-01 |
| 25.0000 | 7.818e-01 | 2.905e-01 | 2.905e-01 | 2.956e-01 |

| 1.0000| 1.803e-01 | 1.803e-01| 1.803e-01 | 9.239¢-02 |
| 2.0000| 9.699¢-03 | 3.600e-03 | 3.600e-03 | 0.000e+00 |

| 24.0000 | 2.908e-01 | 7.641e-01 | 7.641e-01 | 7.629e-01 |
| 25.0000 | 1.929¢-01 | 5.491e-01 | 5.491e-01 | 5.479e-01 |

----File BP_MixZ1.r contains the distance steps

It has 25 rows and 1 column

----File BP_MixZ1.g contains the pair density function

It has 25 rows and 3 columns

Cad 1: g(r)

Cal 2,3: 99% confidence interval

----File BP_MixZ1.n contains the local neigbhour density function
It has 25 rows and 3 columns

Cad 1: n(r)

Cal 2,3: 99% confidence interval

----File BP_MixZ1.K contains the Ripley's function

It has 25 rows and 3 columns

Cad 1: K(r)

Cal 2,3: 99% confidence interval

----File BP_MixZ1.L contains the modified Ripley's function
It has 25 rows and 3 columns

Co 1. L(r)

Cal 2,3: 99% confidence interval

----File BP_MixZ2.r contains the distance steps

It has 25 rows and 1 column

----File BP_MixZ2.g contains the pair density function

It has 25 rows and 3 columns

Co 1: g(r)

Cal 2,3: 99% confidence interval

----File BP_MixZ2.n contains the local neigbhour density function
It has 25 rows and 3 columns

Co 1: n(r)

Cal 2,3: 99% confidence interval

----File BP_MixZ2.K contains the Ripley's function

It has 25 rows and 3 columns

Cd 1: K(r)

Cal 2,3: 99% confidence interval

----File BP_MixZ2.L contains the modified Ripley's function
It has 25 rows and 3 columns

Cd 1. L(r)

Cal 2,3: 99% confidence interval

On peut représenter les courbes de L(r) par Curves : Linesen groupant la fonction estimée
sur le semisréel (1) et les bornes de I'intervalle de confiance (2 et 3) :

Oem—m—m—/]/—————lnes——————¥F O———lns——§
X file (default=1,2,3,...n) FE X file (default=1,2,3,...n) 5 1
X file column number (default = 1) |:| X file column number (default = 1) |:|

v file (no default) %5 3 V file (no default) 5 3
Cumulated data (1=yes, 2zno) . Cumulated data (1zyes, 2zno) 1

Variable label file (or ) ] Variable label file (or #) = |

Draw curves (1=yes, 2=no) I:l Draw curves (1=yes, 2=no) l:l

Draw points (1=yes, 2=no) I:I Draw points (1=yes, 2=no) l:l

Row label file (or #) ] Row label file (or &) =B ]

Number of curves by window (default I:I of curves by wind (default l:l
O————tnes————nE ————— (ives————U0H
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Les courbes reviennent dans l'intervalle de confiance a 1% aux grandes distances, ce qui
confirme que les deux sous-régions peuvent étre considérées comme homogenes (Pélissier &
Goreaud 2001). Les analyses de la structure spatiale mettent en évidence une régularité des
deux semis, mais avec une intensité moindre dans la zone 1. Goreaud (2000) interpréte cette
différence par I'intervention du sylviculteur qui cherche généralement a favoriser le chéne
face au hétre. Dans la zone 2, les conditions de fertilité tres favorables au hétre, auraient
conduit le forestier a pratiquer de fortes éclaircies pour tenter de conserver le chéne, créant
ainsi une structure plus réguliére que dans la zone 1, ou les éclaircies auraient été plus
modérées.

3.3 — Exemple 3 : Dispositif d'Uppangala (Inde).

Dans certains cas, bien que les propriétés de premier ordre du semis de points soient
homogenes sur le domaine d'étude, la structure fine du semis peut apparaitre hétérogene
(Getis & Franklin 1987) et conduire a une interprétation incorrecte de la structure spatiale
(Pélissier & Goreaud 2001).

Ce chapitre reprend I'exemple d'une parcelle de 0.8 ha étudiée par Pélissier (1997) et
abritant un peuplement plurispécifique de forét dense humide sempervirente de la station
d'Uppangal a dans les Ghéts occidentaux de I'Inde. Cet exemple montre comment, malgré une
homogénéité de la densité locale (de premier ordre), I'examen des variations de la densité
locale de voisinage de second ordre révele une hétérogénéité géographique a l'intérieur de la
parcelle. La prise en compte de cette hétérogénéité conduit a définir des sous-régions dont la
structure spatiale interne peut étre analysée par les fonctions de Ripley et permettre une
interprétation plus précise de |'origine des structures observeées.

3.3.1 — Les données de la parcelle d'Uppangala.

L es données de cette parcelle sont consignées dans la carte Uppangal de la pile de données.
LesfichiersUp_XY et Up_Rect contiennent respectivement les coordonnées de 582 individus
de diametre supérieur a 10 cm et les coordonnées de I'origine et du coin opposé du domaine
d'étude rectangulaire de 100 x 80 m :

D = Data (243) _——— E
Uppangala (4 tables) | Uppangal | cardfolder|
Pélissier 1997, Pélissier & Goreaud 2001 [ ok

Card fields of this card

0 - - T 0
1| & 5@ o L " 1=Up Rect.txt (2 lines)
5 i Poe ia ’ 2=Up_Tril.tzt (15 lines)
0
1

g g e T | 3=UR_Triz.exe (17 lines)
F o g 4=Tp ¥Y.txt (582 lines)
5=Info (7 lines)

Pattern of 582 trees witnhin |,

1-_Tahla Th ¥V _(EA2_21 acntain g

7=
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L'option Plots : Labels permet de représenter le semis a partir de cesfichiers:

Triangles data file (optional)

= —

Label file (or #) for points

||j = PFuts=——————— EIH

O tabes——co— : ] "
2% B - o 100

Sampling window data file "o PRI L. =a=: . T '

[__Quit_](copy graph](Save graph][Print graph]

Label file (or #) for groups

Draw points (no = 2)

Lefond de carte est sauvegarde sous le nom Up_Map.

3.3.2 — Analyse de la structure spatiale sur 'ensemble de la parcelle.

La carte du semis ne laisse pas apparaitre d'hétérogénéité majeure des propriétés de
premier ordre. On peut Sen assurer en étudiant la distribution spatiale de la variable densité

locale, dont on prépare I'analyse en liant les fichiers Up_XY et Up_Rect par |'option
Density : Initialize :

O==—————————————nitialize—————§H

New TEXT file UpRect. unpa contains the parameters:
----> XY data file: Up_XY [582][2]

Input XY data file

nptsalpling winfow data tle b= ----> Shape of the sampling window: 1
Input triangles datafile (optional) [ | 1 =rectangular
Output file name I:I 2 =circular

3 =irregular within a rectangular window
4 =irregular within a circular window
----> Sampling window data file: Up_Rect [2][2]

Lelisting signale la création du fichier de parameétres UpRect.unpa qui sert d'entrée pour
I'option de calcul Density : 1st-order density. La densité locale est estimée aux noauds d'une
grille systématique de 10 x 10 m, pour 25 pas de distance de 0,5 m:

O=——————————Ist-orderdensiiy=———H
Input file (--.unpa)
Number of samples on X-axis
Number of samples on Y-axis
Number of intervals
Interval length

Le listing renvoie une description des fichiers de données définis par UpRect.unpa et
rappelle les paramétres du calcul :
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First-order local density functions (Pélissier & Goreaud 2001)
----XY data file: Up_XY
It contains 582 points
----Sampling window data file: Up_Rect
Xmin: 0.0000e+00 Ymin: 0.0000e+00
Xmax: 1.0000e+02 Ymax: 8.0000e+01
Number of points within the rectangular sampling window: 582
----Input parameters
Area of the study region: 8.0000e+03
Number of points within the study region: 582 (density = 7.2750e-02)
Inter-node distance on X: 1.0000e+01
on Y: 1.0000e+01
Number of sampling points within the study region: 80
rmax= 1.2500e+01
dr= 5.0000e-01

Le fichier UpRect.grid contient les coordonnées des positions d'échantillonnage et le
fichier UpRect.densl les valeurs de la densité locale, estimées a chagque position
d'échantillonnage (en lignes) et aux différents pas de distance (en colonnes) :

----File UpRect.grid contains the coordinates of the sampling points A
It has 80 rows and 2 columns

----File UpRect.countl contains the counting function NA(r)

It has 80 rows and 25 columns

----File UpRect.densl contains the local density function nA(r)

It has 80 rows and 25 columns

L'option Plots : Values permet d'obtenir une carte des valeurs de la densité locale. Pour
une meilleure lisibilité de lafigure, le facteur G est réglé & 30 dans lafenétre Min. & Max. :

O=—————————Values———|[]
Sampling window data file I@ :
Triangles data file (optional) |:

Gvalues file ([ [UpRectaens
Label file (or #) for variables II_S'
Label file (or #) for points :
= oo [-I-1-17 Feooo K 8
B =000+ (| [6se@0eas | fosme 00| g
. o G b s o
Label file (or #) for groups = o 2.9 g 0e0e.20 | Pegasgosad ([ °
B - BB BE00 808 =] @
DotifG=0(ves=1) 1 8%a208:08 | bossatestal | basas-oecs | kescgcesca | besasces
= BEo LX-1-]] PGS0 s BBd s EOGE0 0003 | 2] =] L1-1+]]
[ quit ]LD%‘*MWW:(%*E FB IO EET e FEe BT TSI T FossmTes
20D eGen - e@0 cGe bsooeeaos o sGasa-0 bcoaGan.
Min.abscissa: [-10 [0 Horiz.graphs:|5 O|=—=| eeeecss:n pPeeasas oecasoca BEEGE R« aoe
8888282822 | 2822222 bess2cesas || kessssass 882
Max. abscissa: |110 [0 Vert.graphs: |5 (] -
P Sgisedaian |[eisteaids |BRisfiaids | pacigsacid | piaiasis
Min.ordinate: (-10 |} Nb. grad.X: l:l paga 006 P20+ E00)| 20D+ 006 6| PEERER 220 oo al
Max. ordinate: |90 2 . grad.v: D FETEE A0y | fEIE0TE ForETsE FGIEE T FoTaBIoon
20888808 | 288822 EEEE 2888888 HEEEE S
Winduwheiuht: - 30 A o B o 5 2
, srocer: - [IED Gsssssssec | Regsgesess | pessssssss | pesssssoss | Bsssssed
Window width: SEEEEEEEL CEEEEEL Povoe oo Poooeoae o 2o00
o0 GO0 | pea 5! @ pee @e el pea oe2d s 23 DoDB 9
Dot size: options: Boeoes-600| | bocese 660 | pGecesco6sl || boscos-cas] || | eagss|
@ 1 pixel [ Square drawing ag
G 2pixels [ Draw frame -1 R 110
@ 3pixels [ Scale box )

La figure confirme I'hnomogeénéité de la densité de la parcelle. L'option Ripley : K-function
est lancée a partir du fichier UpRect.unpa. On choisit d'effectuer le calcul sur 25 pas de
distance de 1 m, avec une précision des coordonnées simulées pour le calcul d'un intervalle de
confiance local fixée a 0,1 m, 10000 simulations de Monte Carlo et un risque de premiere
espece o = 0,01 :

I———————— it ————=
Input file (--.unpa) I [upRect.unpa

Interval length |:|
Number of simulations (default=0)
significance level (default=0.01) |:|
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Le listing renvoie une description des fichiers de données définis par UpRect.unpa et
rappelle les parametres du calcul :

nivariate second-order neighbourhood functions (Ripley 1977)
---XY data file: Up_XY
t contains 582 points
---Sampling window data file: Up_Rect

min: 0.0000e+00 Ymin: 0.0000e+00

max: 1.0000e+02 Ymax: 8.0000e+01

umber of points within the rectangular sampling window: 582
---Input parameters

rea of the study region: 8.0000e+03

umber of points within the study region: 582 (density = 7.2750e-02)
max = 2.5000e+01

r =1.0000e+00

umber of Monte Carlo simulations = 10000

recision of the simulated coordinates = 1.0000e-01

Le tableau suivant donne, pour chagque pas de distance r, le seuil de signification du test
local de I'hypothése nulle d'une répartition aléatoire des points du semis:

---Local significance level of the null hypothesis
-values of |Obs| <= |Simu]|

r |90 | n® | KO | LO |

1.0000 | 6.479e-02 | 6.479e-02 | 6.479e-02 | 8.799e-02 |
2.0000 | 4.000e-04 | 3.080e-02| 3.080e-02 | 2.690e-02 |

24.0000 | 2.733e-01 | 6.648e-01| 6.648¢-01 | 6.651e-01 |
25.0000 | 5.937e-01| 6.121e-01| 6.121e-01 | 6.128e-01 |

Les fichiers de résultats contiennent |les valeurs des différents estimateurs et |es bornes de
I'intervalle de confiance 21% :

---File UpRect.r contains the distance steps
t has 25 rows and 1 column
---File UpRect.g contains the pair density function
t has 25 rows and 3 columns
a1 g(r)
ol 2,3: 99% confidence interval
---File UpRect.n contains the local neigbhour de nsity function
t has 25 rows and 3 columns
o1l n(r)
ol 2,3: 99% confidence interval
---File UpRect.K contains the Ripley's function
t has 25 rows and 3 columns
o 1. K(r)
ol 2,3: 99% confidence interval
---File UpRect.L contains the modified Ripley's function
t has 25 rows and 3 columns
ol L(r
ol 2,3: 99% confidence interval

On représente graphiquement la fonction L(r) par Curve : Lines en groupant la fonction
estimée (1) et les bornes de I'intervalle de confiance local (2 et 3) :
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= HH

O linas——|
X file (default = 1,2, 3, ..,n) UpRect.r
X file column number (default = 1)

Vfile (no default) UpRect.L
Cumulated data (1=yes, 2=no)

Variable label file (or #)
Draw curves (1=yes, 2=no)
Draw points (1=yes, 2=no)

Row label file (or &)
Number of curves by window (default ,37

[ Quit ][(npyqraph][ia\reqraph"Printqraph]

La courbe L(r) revient dans I'intervalle de confiance aux grandes distances, et ne permet
donc pas de mettre en évidence une hétérogénéité de la structure spatiale. Cependant, la
présence d'un pic important d'agrégation a 1 m, immédiatement suivi d'une régularité
significative entre 2 et 6 m soulevent des difficultés d'interprétation. Bien que certains
modeles de réaction/diffusion permettent parfois d'expliquer la combinaison de phénomenes
de facilitation a courte distance et d'inhibition a moyenne distance (Couteron 1997), il parait
plus probable ici que les deux types d'interaction ne sadressent pas aux mémes individus.
Pour vérifier cette hypothése, on peut étudier la distribution des valeurs la densité locale de

voisinage de second ordre calculée par I'option Ripley : Ki-valuest :

D = Kjmvalles0""r—ee———————— E
Input file (--.unpa)
Number of intervals
Interval length =

nivariate individual second-order neighbourhood values (Getis & Franklin 1987)
---XY data file: Up_XY
t contains 582 points

---Sampling window data file: Up_Rect

min: 0.0000e+00 Ymin: 0.0000e+00

max: 1.0000e+02 Ymax: 8.0000e+01

umber of points within the rectangular sampling window: 582
---Input parameters

rea of the study region: 8.0000e+03

umber of points within the study region: 582 (density = 7.2750e-02)
max = 2.5000e+01

r =1.0000e+00

---File UpRect.coord contains the point coordinates

t has 582 row and 2 columns

---File UpRect.gi contains individual pair density values

t has 582 row and 25 columns

---File UpRect.ni contains individual local neighbour density values
t has 582 row and 25 columns

---File UpRect.Ki contains individual Ripley's values

t has 582 row and 25 columns

---File UpRect.Li contains modified individual Ripley's values

t has 582 row and 25 columns

Lefichier UpRect.ni contient les valeurs de la densité locale de voisinage de second ordre

pour chacun des points du semis (en lignes) aux différents pas de distance (en colonnes).

4 |_e méme calcul pourrait étre réalisé par 'option Density : 2nd-order density.
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L'option Plots: Values permet de visualiser la distribution spatiale de ces valeurs. Le
facteur G est réglé a 15 dans lafenétre Min. & Max. pour améliorer lalisibilité de lafigure:

O=————Valuss————01
XY data file UpRect.coord ;

sampling window data file ) [wrect ||
Triangles data file (optional) ’7
Gvalues file [ [oRectri |
Label file (or #) for variables =]
Label file (or #) for points =
Label file (or #) for groups
DotifG=0(yes=1)

QuitlD——— Min/Max

Min. abscissa: [-10 O Horiz. graphs:[5 o|—

Max. abscissa: [110 [ Vert.graphs:

(.

Min. ordinate: [-10 [} Nb.grad. X:
b (I
|

il

Max. ordinate: |90 ND. orad. v:

Window width:

Dot size: options:
Q1 pixel [ Square drawing
QO 2pixels 4 Draw frame

@ 3pixels [ scale box

La figure montre un regroupement, aux petites distances, des valeurs élevées de n(r) dans
la partie gauche de la parcelle.

3.3.3 — Définition de sous-régions homogenes.

A partir des résultats précédents, on choisit d'utiliser les valeurs de la densité locale de
voisinage de second ordre calculée a r = 1 m pour définir des sous-régions homogenes a
I'intérieur du domaine rectangulaire initial. Pour des raisons pratiques, la colonne 1 est
extraite du fichier UpRect.densl par FilesUtil : Row-Col selection :

[0 ==——————Row-0ol Selection="i0———8H

Input file a0 25 electr_c: Selection Qf rows & columns in a file
) nput file: UpRect.ni

Selection of rows (default = all) = - Number of rows: 582, columns: 25

Selection of columns (default = all) I:l UtpUt fi|e: Up Densim

Output file -- Number of rows: 582, columns: 1

Pour un processus de Poisson homogene, la valeur attendue de la densité locale de
voisinage de second ordre est A = 582/(100*80) = 0,073, quel que soit r. On choisit d'utiliser
cette ligne de contour pour délimiter des sous-régions homogénes a I'intérieur du domaine
rectangulaire initial. On pourra suivre les étapes détaillées au paragraphe 3.1.3 pour tracer la
ligne de contour par le module Levels:

1) Préparer, a partir du fond de carte Up_Map, une grille d'échantillonnage de 10 x 10 m (8
cellules en ligne et 10 cellules en colonne) en utilisant les options Lattices : Create Bkgnd
(création des fichiers Up_Grid et Up_Grid.lat) et Lattices: LattiToL evel (création desfichiers
Up_Grid.rect et Up_Grid.summ).

2) Ramener les coordonnées des points du semis a l'échelle écran de la carte Up_Map en
utilisant I'option ADSULil : XY ->Digit (Création du fichier UpRect.coord_Pt).

3) Calculer I'erreur d'estimation en fonction du nombre de voisins pris en compte dans la
régression locale par I'option MapUtil : 2D lowess error :
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O

2D Lowess eImMor —"———"———" "~

XY file
Data file
Range of neighboring numbers

Output file

owesserror: total error of bidimensional local regression
Y coordinates file: UpRect.coord
-- Number of rows: 582, columns: 2
ata file: Up_Denslm

-- Number of rows: 582, columns: 1
umber of neighbors: 5a25
1.1169E+00

8.7606E-01

7.8863E-01

7.6581E-01

7.8423E-01

7.9088E-01

8.0946E-01

8.2032E-01

8.4110E-01

. [UpRectcoora |

+8.5134E-01

+8.6693E-01

+8.7485E-01

+8.7959E-01

+8.8738E-01

+8.9119E-01

+8.9258E-01

+8.9506E-01

+9.0128E-01

+9.0396E-01

+9.0622E-01

Output file: UpRect.2Derror

--- Number of rows: 21, columns: 1

This file contains, for each variable (in columns),
and for each number of neighbors (in rows) the sum
of estimation error for all sampling points

On choisit d'utiliser les 8 plus proches voisins pour prédire les valeurs de la densité locale

de voisinage de second ordre.

4) Tracer la ligne de contour 0,073 en utilisant les options Levels: Prepare et

Levels Selected value :

O————prepaea——————¢|| |O Selectedvalle————————— &
Grid definition (rect) [ [roridrect | 6 Grid definition (leve) (=] [Dens 007zteve |
Point positions (XY) - UpRert.cuuld_Pt Data file - UIJ_DE"SIITI 1
Background map (Pict) -: Up_Map Column used (default=1) l:l
Output file name -: Dens_0.073 Number of neighbours 7 -_
Level ? ooz ]
O=——levels (@] leveh——————————
= '\_ Y T .7 —
/ om s % g .
ey N A
NCE S . Lo .
. I . '
e T e o
ot PR = -~ : i N, " -
;h‘ M Lot Do . B "%
las . - - PUREET S .t
. . . . K e, . ]
I A .
N L. =", - - [T
A * e
o . . s e
Ll s T ot fae 2 ; o TGN
. £ ., . R
- - = = o N P
S A R
- : P - - —
f ¥ . R N ~
RS o
- k7 1 { } i

Lafigure fait apparaitre plusieurs Tlots qui tendent a se regrouper lorsqu'on augmente le
nombre de voisins pris en compte dans la régression. A partir de 20 voisins, une sous-région
de forme stable apparait dans |la partie gauche de la parcelle :
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|D§

leves=—F——————

Data file
Column used (default=1)
Number of neighbours 7

Level ?

O=———Selectedvaue————
Grid definition (leve) : Dens_0.073eve

[ —

[ C—

[ quit ][ copy graph [ Save graph [ Print graph

Pour des raisons de simplicité de définition des sous-régions homogenes, on préferera cette
figure ala précédente. Le nouveau fond de carte est sauvegardé sous le nom Dens_Map.

Cette carte va servir de référence pour définir deux nouveaux domaines d'étude, I'un
correspondant a la partie gauche de la parcelle (zone 1) ou se trouvent regroupés les individus
ayant plus de voisins dans une distance < 1 m que ne le laisserait supposer le hasard, I'autre
(zone 2) correspondant a la partie droite de la parcelle. Ces deux domaines, de formes
complexes, sont approchés par des polygones que I'on définit en excluant alternativement les
zones 1 et 2 du domaine rectangulaire initial (Goreaud & Pélissier 1999). On pourra encore
une fois suivre les étapes détaillées au paragraphe 3.1.3, pour :

1) Saisir les coordonnées des sommets du polygone qui couvre la zone 1, puis les
coordonnées des sommets du polygone qui couvre la zone 2 par Digit : Digitize (création des
fichiersUp_Polyl et Up_Poly2).

2) Convertir les coordonnées écran de Up_Polyl et Up_Poly2 en coordonnées métriques
par ADSULII : Digit->XY (création desfichiersUp_Polyl XY et Up_Poly2 XY).

3) Décomposer les polygones définis par Up_Polyl XY et Up_Poly2 XY en triangles
contigus par ADSULtil : Triangulate polygon (création des fichiers Up_Tril et Up_Tri2).

L'option Plots : Labels permet de représenter les deux sous-régions:

4] labes=———H| (O labes———H
XV data file sB2 2 XY data file 582 2
sampling window data file 2 2 sampling window data file 2 2
Triangles data file (optional) 15 6 Triangles data file (optional) 15 6
Label file (or #) for points |:| Label file (or #) for points |:|
Label file (or #) for groups |:| Label file (or #) for groups |:|
Draw points (no = 2) = | Draw points (no = 2)

———— —fjjn—=—————— ——————— fjs——————""V"8

O

- -
e e o 100
o
5 . .
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On a ainsi délimité deux sous-régions a l'intérieur desquelles on pourra alternativement
analyser la structure spatiale al'aide des fonctions de Ripley.

3.3.4 — Analyse de la structure spatiale dans les sous-régions.

On prépare I'analyse de la zone 1 en liant les fichiers Up_XY, Up_Rect, Up_Tri2 et
['analyse de lazone 2 en liant lesfichiersUp_XY, Up_Rect, Up_Tril par Ripley : Initialize:

D = Initializtere—————————————————————— E
Input XY data file 582 2
Input sampling window data file 2 2
Input triangles data file (optional) 17 6
Output file name

ew TEXT file Up_Z1.unpa contains the parameters:
---> XY data file: Up_XY [582][2]
---> Shape of the sampling window: 3
1 =rectangular
2 =circular
3 =irregular within a rectangular window
4 =irregular within a circular window
---> Sampling window data file: Up_Rect [2][2]
---> Triangle data file: Up_Tri2 [17][6]

O——————————— mitialize——— &
Input XY data file 582 2
Input sampling window data file 2 2
Input triangles data file (optional) 17 6
output file name

ew TEXT file Up_Z2.unpa contains the parameters:
---> XY data file: Up_XY [582][2]
---> Shape of the sampling window: 3
1 =rectangular
2 =circular
3 =irregular within a rectangular window
4 =irregular within a circular window
---> Sampling window data file: Up_Rect [2][2]
---> Triangle data file: Up_Tri1 [15][6]

L'analyse de la structure spatiale de chacune des zones est lancée par Ripley : K-function a

partir des fichiers Up_Z1.unpa et Up_Z2.unpa en utilisant les mémes paramétres que pour

‘analyse préliminaire :
O=——————————Khnttion———"——8
Input file (--.unpa)

Number of intervals

Interval length :l

Number of simulations (default=0)
significance level (default=0.01) ]

O——————Kindin—r———-8
Input file (--.unpa)
Number of intervals
Interval length :l
Number of simulations (default=0)
Significance level (default=0.01) |:|

Univariate second-order neighbourhood functions (Ripley 1977)
----XY data file: Up_XY

It contains 582 points

----Sampling window data file: Up_Rect

Xmin: 0.0000e+00 Ymin: 0.0000e+00

Xmax: 1.0000e+02 Ymax: 8.0000e+01

Number of points within the rectangular sampling window: 582
----Input triangle data file: Up_Tri2

It contains 17 triangles

Number of triangles within the rectangular sampling window: 17
Number of points within the triangles: 334

----Input parameters

Area of the study region: 3.2157e+03

Triangles within the study region: 17

Number of points within the study region: 248

(density = 7.7122e-02)

rmax = 2.5000e+01

dr =1.0000e+00

Number of Monte Carlo simulations = 10000

Precision of the simulated coordinates = 1.0000e-01

nivariate second-order neighbourhood functions (Ripley 1977)
---XY data file: Up_XY
t contains 582 points
---Sampling window data file: Up_Rect
min: 0.0000e+00 Ymin: 0.0000e+00
max: 1.0000e+02 Ymax: 8.0000e+01
umber of points within the rectangular sampling window: 582
---Input triangle data file: Up_Tril
t contains 15 triangles
umber of triangles within the rectangular sampling window: 15
umber of points within the triangles: 248
---Input parameters
rea of the study region: 4.7803e+03
riangles within the study region: 15
umber of points within the study region: 334
density = 6.9871e-02)
max = 2.5000e+01
r =1.0000e+00
umber of Monte Carlo simulations = 10000
recision of the simulated coordinates = 1.0000e-01
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----Local significance level of the null hypothesis
P-values of [Obs| <= |Simu|

---Local significance level of the null hypothesis
-values of |Obs| <= |Simu|

[or g I nm | KO | L |

r | e | n® | KO [ LO |

| 1.0000 | 0.000e+00 | 0.000e+00 | 0.000e+00 | 2.000e-04 |
| 2.0000| 1190e-02 | 9.432e-0L| 9.432e-01| 9.433e-01 |

| 24.0000 | 6.038e-01 | 6.587e-01| 6.587e-01 | 6.594e-01 |
| 25.0000 | 9.898e-01 | 6.888e-01 | 6.888e-01 | 6.894e-01 |

1.0000 | 8.379e-02 | 7.979e-02 | 8.379e-02| 6.689e-02 |
2.0000 | 1.880e-02 | 3.500e-03 | 3.500e-03| 2.300e-03 |

24.0000 | 5.275e-01 | 1.330e-01 | 1.330e-01| 1.311e-01 |
25.0000 | 9.724e-01 | 1.693e-01 | 1.693e-01| 1.675e-01 |

----File Up_Z1.r contains the distance steps

It has 25 rows and 1 column

----File Up_Z1.g contains the pair density function

It has 25 rows and 3 columns

Cd 1: g(r)

Cadl 2,3: 99% confidence interval

----File Up_Z1.n contains the local neigbhour density function
It has 25 rows and 3 columns

Cad 1: n(r)

Cal 2,3: 99% confidence interval

----File Up_Z1.K contains the Ripley's function

It has 25 rows and 3 columns

Cd 1: K(r)

Cdl 2,3: 99% confidence interval

----File Up_Z1.L contains the modified Ripley's function
It has 25 rows and 3 columns

Cd 1. L(r)

Cdl 2,3: 99% confidence interval

---File Up_Z2.r contains the distance steps
t has 25 rows and 1 column
---File Up_Z2.g contains the pair density function
t has 25 rows and 3 columns
o1l gr)
ol 2,3: 99% confidence interval
---File Up_Z2.n contains the local neigbhour density function
t has 25 rows and 3 columns
o 1: n(r)
o 2,3: 99% confidence interval
---File Up_Z2 K contains the Ripley's function
t has 25 rows and 3 columns
o 1. K(r)
d 2,3: 99% confidence interval
---File Up_Z2.L contains the modified Ripley's function
t has 25 rows and 3 columns
ol L(r)
d 2,3: 99% confidence interval

On représente les courbes de L(r) par Curves : Linesen groupant la fonction estimée pour
le semisréel (1) et les bornes de I'intervalle de confiance local (2 et 3) :

O liness——————F& = liness————§H
X file (default = 1,2, 3,..,n) 25 1 X file (default = 1,2, 3, .., n) % 1
X file column number (default=1) I:l X file column number (default= 1) l:l

v file (no default) 5 3 v file (no default) s 3
Cumulated data (1=yes, 2=no) |:| Cumulated data (1=yes, 2zno) |:|

Variable label file (or #) |:| Variable label file (or #) |:|

Draw curves (1=yes, 2=no) I:I Draw curves (1zyes, 2=no) I:l

Draw points (1zyes, 2zn0) [ | Draw points (1=yes, 2zno) =

Row label file (or #) |:| Row label file (or #) |:|

Number of curves by window (default E of curves by window (default
[=—————————uves———————"[IB [=————————————uwves=——————HH
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Les analyses mettent en évidence une nette séparation des pics d'agrégation et de régularité
de I'analyse préliminaire, ce qui montre que la segmentation du domaine d'étude initial en
deux sous-régions permet de prendre en compte I'hétérogénéité de la structure de second ordre
du semis de points. Ainsi la zone 1 montre un pic d'agrégation a faible distance et la zone 2
une nette régularité avec deux pics significatifsa 2 et 5 m. Pélissier (1997, 1998) interpréte
cette hétérogénéité comme le résultat de fonctionnements dynamiques différents: dans la
zone 1, le renouvellement du peuplement est dominé par une régénération des jeunes au pied
des adultes ; dansla zone 2, le renouvellement est dominé par le développement de jeunes ala
périphérie de la couronne des adultes. Plusieurs hypotheses pourraient permettre d'expliquer
ce phénomene: 1) une différence de composition floristique entre les deux zones; 2) la
présence de mycorhizes facilitant localement I'installation des jeunes au pied des parents ; 3)
une disponibilité plus grande de la lumiére sous la couronne des grands arbres de la zone 1
due au fait que cette partie de la parcelle se trouve dans une pente orientée al'ouest.
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