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Couplage de modéles en foresterie :
quels sont les piéges ?

Nicolas Picard Résumeé

Cirad Les modeles prédictifs sont couramment utilisés en foresterie pour optimiser la gestion des
UPR Bsef foréts. Un modele peut étre vu de maniere simpliste comme une boite noire qui calcule des
BP 4035 variables de sortie a partir de variables d’entrée. Il est alors tentant d’assembler différentes
Libreville boites noires pour construire des modeles de plus en plus complexes. En s'appuyant sur

Gabon

<nicolas. picard@cirad.fr> une revue bibliographique des modéeles en foresterie, cette étude a pour objectif

d’identifier les limites du couplage de modeles. Le couplage de modeles peut induire un
biais de prédiction, en particulier lorsque les modeles couplés interagissent rétro-
activement. Le couplage entraine également une propagation des erreurs et peut se
traduire par une perte de précision des prédictions. Le couplage implique également un
équilibrage du niveau de détails pris en compte dans les modeles assemblés. En
conclusion, il est préférable, lorsque le niveau de complexité du modele le permet,
d’ajuster conjointement I'ensemble des composantes d’'un modele, plutét que de le
décomposer en sous-modeles ajustés indépendamment les uns des autres.

Mots clés : dynamique des populations ; forét naturelle ; méthode statistique ;
modélisation environnementale ; prédiction.
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Abstract

Coupling models in forestry: What are the limitations?

Predictive models are commonly used in forestry to manage forests. A model can be seen
as a black box that predicts output variables from input variables. Hence, a simple way to
build models for systems of increasing complexity consists in combining black boxes.
Based on a bibliographical review of forestry models, this study aims at identifying the
limitations of coupling models. Model-coupling can bring a prediction bias, especially
when the coupled models have a feedback effect on each other. Coupling also has an
incidence on error propagation and can bring the precision of predictions down. Coupling
requires that the level of detail in each coupled model be balanced. Finally, when the level
of complexity of the model is manageable, fitting the model as a whole is a better option
than breaking it down into components that are independently fitted and then coupled.

Key words: environmental modelling; natural forests; population dynamics; prediction;
statistical methods.
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Grement parce que la gestion
des foréts implique des pas de
temps longs au regard de
I’homme, les modeles sont utilisés
depuis longtemps en foresterie
(Stoyan et Penttinen, 2000). Les mode-
les permettent d’inférer le comporte-

ment a long terme de la forét (sur
plusieurs siecles) a partir d’observa-
tions faites pendant quelques années
ou quelques dizaines d’années dans
les dispositifs expérimentaux. Un
modele peut étre vu de maniére un
peu simpliste comme une boite noire
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qui calcule des variables de sortie (les
prédictions) a partir de variables
d’entrée (les variables explicatives).
En suivant ce point de vue, une
solution pour répondre a des ques-
tions de plus en plus complexes
consiste a assembler différentes boites
noires pour construire des modeles
également de plus en plus complexes.
Bien souvent, les modeles de dyna-
mique forestiere se sont effectivement
développés en combinant différents
modeles relatifs a différents niveaux
de description de la forét. Partant de
l'arbre et en allant de manicre descen-
dante vers le bourgeon, le couplage de
modeles a permis de remplacer une
description empirique de certaines
fonctions internes de l'arbre par des
processus plus explicatifs, fondés sur le
fonctionnement  physiologique de
larbre (Deleuze, 1995). Aux indices
de compétition pourlalumiere, ontainsi
succédé les modeles de transfert radiatif
(Pacala etal., 1993) ;aux probabilités de
mourir, a succédé la description méca-
niste des chutes des arbres et des
ouvertures de la canopée (Bossel et
Krieger, 1991); a la croissance en
diametre de l'arbre, a succédé I'alloca-
tion de biomasse entre les différents
compartiments de l'arbre (Poorter et
Nagel, 2000). Le point d’aboutissement
de cette vision réductionniste serait
ladaptation a la forét dun flight
simulator, intégrant réalisme poussé
et interactivité (Parrott et Lange, 2004).
En allant au contraire de maniere
ascendante de l'arbre vers I'écosys-
teme, le couplage de modeles a
permis d’intégrer les dynamiques des
arbres avec d’autres dynamiques (des
éléments minéraux, du climat, de
composantes végétales autres que
les arbres) afin de prédire I'évolution
de systemes dont le peuplement
arboré n’est quune composante
(Lauenroth et al, 1993 ; Claussen,
1994 ; Keith et al., 2008). Des modeles
couplant modele de dynamique
d’acteurs et modele de dynamique
de végétation permettent également
de prédire I'évolution des affectations
du territoire (Bommel et al, 2010 ;
Etienne et al., 2010).

Assembler des boites noires détermi-
nistes sans se soucier des propriétés
statistiques du modele résultant n’est
cependant pas sans danger. Dans les
relations qui lient les wvariables
d’entrée d'un modele a ses prédic-
tions, interviennent des parametres
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qui sont estimés a partir d’observa-
tions, lors de la phase d’ajustement du
modele. L’estimation des parametres
confere une nature statistique aux
prédictions du modele, dont deux
propriétés importantes sont le biais
(écart entre la moyenne des prédic-
tions et la moyenne des observations)
et la variance (dispersion des prédic-
tions autour de leur moyenne). Les
méthodes d’ajustement des modeles
assurent le plus souvent I'absence de
biais. Mais lorsque l'on couple des
modeles ajustés indépendamment les
uns des autres, un biais de prédiction
peut s’introduire. Le couplage de
modeles peut induire d’autres pro-
blemes statistiques.

Assembler des modeles pour répon-
dre a des questions de plus en plus
complexes est un premier cas de
figure de couplage de modeéles. Il en
existe un second, qui est symétrique
du premier : pour estimer I'ensemble
des parametres d'un modele trop
complexe pour que ces parametres
soient estimés conjointement, une
solution consiste a désassembler le
modele en sous-modeles ajustés sépa-
rément, puis a coupler a posteriori ces
sous-modeles. Méme si c’est la pré-
diction qui motive le premier cas de
figure alors que c’est I'estimation qui
motive le second cas, d’'un point de
vue statistique, les problémes posés
sont les mémes.

Bien que les problemes de prédiction
résultant du couplage de modeles aient
été relevés par de nombreux modéli-
sateurs, peu d’études spécifiques y ont
été consacrées. L'objectif de cette
synthese bibliographique est d’illus-
trer, a partir d’'exemples tirés de la
littérature forestiere, les défauts de
prédiction qui peuvent résulter du
couplage de modeles. Lorsqu’un
modele prédit I'état d’'un systéme A
tandis qu'un autre prédit I'état d'un
systeme B, le couplage de ces deux
modeles constitue-t-il la meilleure
option pour prédire I'état du systeme
réunissant A et B ? Quels outils peuvent
étre utilisés pour évaluer la pertinence
d’un couplage ? Méme si les exemples
présentés sont tous relatifs a la foreste-
rie, on cherchera a donner a cette
analyse une portée qui dépasse les
sciences forestieres, car la question du
couplage de modeles se pose de
maniere trés semblable en écologie
ou en agronomie, et de maniere
transversale au type de modele.

Méthode

Un modele est défini ici comme une
fonction f multivariée permettant de
prédire un vecteur de variables numeé-
riques de sortie y a partir de variables
d’entrée x et de parametres 0 : y =
f(x ; 0). Les parametres 0 sont estimés
a l'aide d’un jeu de données compor-
tant 7 observations. Chaque observa-
tion 7 consiste en un doublet (x;, y,) des
variables d’entrée et de sortie du
modele, sans aucune hypothése a ce
stade sur la structure des données
(cest-a-dire, les corrélations entre
elles). Etant donné un second modele
g qui prédit v en fonction de u a I'aide
de parametres m estimés a partir de m
observations (u; v, la notion de
couplage des deux modeles f et g
renvoie a la facon dont les parametres 0
et m sont estimés. Par définition, il y a
couplage entre les deux modeles fet g
lorsque :

(D) les parametres @ de fsont estimés
indépendamment de g a laide des
observations (x;, y)) ;

(i) les parametres m de g sont estimés
indépendamment de f a laide des
observations (#;, v;) ;

(iii) il existe une fonction h combi-
nant fet g qui prédit z = h(x, u ; 0, n),
ou les estimations de 0 et i sont celles
obtenues aux étapes (i) et (ii).

A linverse, si les parametres 0 et i de
b sont conjointement estimés a partir
de l'ensemble des observations {(x;,
¥, (u;, v}, on considérera qu’il n’y a
pas de couplage (mais simplement
ajustement du modele ).

Sans prétention a I'exhaustivité, il est
pratique de distinguer quatre modes de
couplage de deux modeles (figure 1) :
— dans le couplage additif (figure 1A4),
les variables de sortie de chacun des
modeles sont ajoutées et cette somme
constitue la variable de sortie du
couplage ;

— dans la composition de modeles
(figure 1B), la variable de sortie du pre-
mier modele sert comme variable d’en-
trée du second modéle, et la variable
de sortie du second modele constitue
alors la variable de sortie du couplage ;
— le couplage rétroactif (figure 1C) est
semblable a la composition de modele,
a cela pres que la variable de sortie du
second modele est elle-méme une des
variables d’entrée du premier modeéle ;
— dans le couplage hiérarchique
(figure 1D), il y a un effet aléatoire
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Figure 1. Différents modes de couplage de deux modeles f et g : A) couplage additif ; B) composition de
modeéles ; C) couplage rétroactif ; D) couplage hiérarchique.

Figure 1. Different coupling modes for two models, f and g: A) additive coupling; B) composition of models;

C) feedback coupling; D) hierarchical coupling.

sur le parametre du premier modele et
cet effet aléatoire est modélisé grace
au second modele ; la sortie du
couplage s’identifie a la variable de
sortie du premier modele.

La pertinence du couplage b de deux
modeles [ et g sera évaluée par
rapport a l'ajustement direct du
modele h. Cette comparaison sera
effectuée sur la base du biais des
prédictions et de leur variabilité.
Partant du principe que 'ajustement
d'un modele a des observations
n’engendre aucun biais de prédic-
tion, le biais lié au couplage pourra
étre calculé comme I'écart entre la
moyenne des prédictions du cou-
plage et la moyenne des prédictions
du modele hlorsqu’il est directement
ajusté aux observations. La variabilité
des prédictions peut avoir diverses
origines, mais on se focalisera ici sur
la variabilit¢ d’échantillonnage, en
supposant implicitement que les
autres sources de variabilité ont été
préalablement intégrées. Etant donné
un jeu de données de n observations,
I'ajustement d’'un modele fconsiste a
définir un estimateur § des parameétres
0 de f, c’est-a-dire une fonction des
observations. Les observations étant
distribuées selon une loi donnée,
I'estimateur  est une variable aléa-
toire. Il en résulte que toute prédic-
tion flx ; §) du modele est elle-méme
une variable aléatoire dont la loi
découle de celle des observations.
La variance de cette variable aléatoire
est, par définition, la variabilité
d’échantillonnage.

Il arrive fréquemment que 'on ait un
compromis biais/variance, c’est-a-dire
que 'on puisse réduire le biais au prix
d’'une variance plus forte, ou inverse-
ment que l'on puisse réduire la variance
en introduisant un biais. C’est pour-
quoi, on pourra évaluer le couplage de
modeles soit du point de vue du biais
de prédiction, soit du point de vue de la
variance, soit encore du point de vue
de l'erreur quadratique moyenne qui
cumule le biais au carré et la variance.

Résultats de lI'analyse
bibliographique

Couplage additif

Le couplage additif intervient lorsque
le systeme modélisé résulte du cumul
de plusieurs sous-systemes (voir par
exemple Rastetter et al, 1992). Un
exemple est celui des tarifs de bio-
masse, c’'est-a-dire des équations per-
mettant de prédire la biomasse d'un
arbre a partir de variables dendromeé-
triques plus faciles a mesurer telles que
son diametre ou sa hauteur. La bio-
masse d’'un arbre est généralement
décomposée en plusieurs composan-
tes (Saint-André et al, 2005) : bio-
masse aérienne, d’'une part, qui inclut
la biomasse du feuillage, des branches
mortes, des branches vivantes, de
Iécorce et du tronc sans écorce, et
biomasse souterraine, d’autre part, qui
inclut la biomasse de la souche, des

grosses racines, des racines moyennes
et des racines fines. Bien que ces
biomasses s’ajoutent, le meilleur ajus-
tement du modele a une grandeur
totale ne coincide généralement pas
avec la somme des meilleurs ajuste-
ments des modeles 4 chacune de ses
composantes (Chambers et al., 2001 ;
Saint-André et al, 2005 ; Nogueira
et al., 2008). Méme si la somme des
résidus g;,=y; — flx;; 0) est nulle et
que la somme des résidus ¢;=v; — g
(u;; m) est nulle, de sorte que la
somme des résidus associés au modele
[+ gest également nulle, le modele h
ajusté a  y+wov sera généralement
différent de [+ g Cette différence
s'explique par la non-linéarité des
modeles, qui n’est pas compatible avec
ladditivité de la variable de sortie, ou
par le fait que ce ne sont pas forcément
les mémes variables explicatives qui
sont sélectionnées au niveau de
chaque modele. Le modéle puissance,
par exemple :

B=aDP

ou D désigne le diameétre de I'arbre et
(0, B) = 0 désigne les parameétres du
modele, qui est frequemment utilisé
pour les tarifs de biomasse (Nogueira
et al., 2008), constitue une famille
d’équations qui n’est pas stable par
l'addition (la somme de deux modeles
puissance n’est pas un modele puis-
sance). Une alternative au modele
puissance, qui est également fréequem-
ment utilisée (Chambers et al., 2001),
est le modele polynoémial sur les
données log-transformées :

In(B) = 0. + B In(D) + y[In(D)2 + & [In(D)®

Ce modele étant linéaire, et pour peu
que les mémes variables explicatives
In(D), In(D)* et In(D)? soient systéma-
tiquement utilisées pour chacune des
composantes de la biomasse, le biais
de prédiction lié au couplage additif
des tarifs sera nul (en raisonnant sur les
données log-transformées). Cepen-
dant, méme dans ce cas, la variance
des prédictions ne sera généralement
pas la méme selon que 'on ajuste les
tarifs séparément pour chacune des
composantes, ou globalement pour
I'ensemble des composantes, car les
différentes composantes de la bio-
masse dun arbre ont généralement
des erreurs résiduelles corrélés entre
elles (Chaubert et al., 2008).
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Composition de modéles

Dans la composition de modeles, la
prédiction du second modele n’a
aucune influence sur le premier : cela
correspond donc a un forcage externe
de la variable y sur le modele g
Implicitement, la fonction g est non
linéaire ; autrement, on est ramené au
cas d’un couplage additif. Un exemple
d’'un tel forcage externe est fourni par
certains modeles combinant prédic-
tion du climat (ou, plus généralement,
de l'environnement) et prédiction de
la dynamique forestiere pour voir
l'influence des changements climati-
ques sur la végétation, des lors que le
climat influence la végétation sans
effet réciproque (Flannigan et al,
1998 ; Keith et al., 2008).

La composition de modeles a une
incidence a la fois sur le biais et la
variance des prédictions du second
modele g En l'absence de couplage,
lorsque le modele gest considéré seul, la
variable d’entrée multivariée y est consi-
dérée comme connue de facon cer-
taine ; la seule variabilité des prédictions
découle de la variabilité d’échantillon-
nage liée a 'estimation des parametres 1
de g. Le couplage avec un modele fqui
prédit la variable y fait que celle-ci
devientunevariable aléatoire :ilyaalors
propagation des erreurs du modele fau
modele g et apparition d'un terme de
variance additionnel pour » (Chave
et al., 2004). Tant que la variabilité de
y reste petite, le biais et le terme de
variance additionnel que y induit sur v
peuvent étre approchés en faisant un
développement de Taylor a l'ordre 2 et

1 de get g, respectivement :
E(v) - gEW)] = 3 vecVar(y)I™ (1)
vec[Hgi(E())]

Var(y) = JE)I" Var(y) JEG)]  (2)

ou v; (respectivement g) est le ¢
élément du vecteur v (respectivement
9), vec est I'opérateur qui transforme
une matrice 7 X p en un vecteur de
longueur 7p en stockant ses colonnes
les unes en dessous des autres, Var
désigne la matrice de variance-cova-
riance, T désigne la transposée d'une
matrice ou d'un vecteur, Hg, est la
matrice hessienne de g; (C’est-a-dire la
matrice des dérivées partielles secon-
des de g; par rapport aux éléments de
), et Jg est la matrice jacobienne de g
(Cest-a-dire la matrice des dérivées
partielles de chaque élément de g par
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rapport aux éléments de p). Ainsi, en
premiere approximation, si la dérivée
seconde de g est nulle (ce qui est, en
particulier, le cas lorsque le modele g
est linéaire vis-a-vis de p), le biais de
prédiction lié au couplage est nul au
premier ordre. Par ailleurs, si la
dérivée premicre de g est supérieure
en valeur absolue a un, la variance de
y sera amplifiée par le modele g. Il est
souvent utile, dans les modeéles
complexes, de réaliser une analyse
de sensibilité locale pour identifier les
variables qui influencent beaucoup la
prédiction v du modele g (Saltelli
et al., 2000). Cette analyse de sensibi-
lité locale, qui repose sur la dérivée
premiere de g, est tres lice a la
propagation des erreurs.

Dans certains cas, la variabilité induite
par le premier modele a un intérét en
soi. Par exemple, en analyse de
viabilit¢ de population, le risque
d’extinction d’une population dépend
non seulement de la valeur moyenne
du taux de mortalité de la population,
mais également de la variabilité de ce
taux de mortalité. Donc, si on étudie
I'impact d’un changement climatique
sur le risque d’extinction d’une popu-
lation d’arbres, il importe de prendre
en compte non seulement la relation
moyenne entre le climat et le taux de
mortalité, mais aussi les fluctuations
climatiques et les fluctuations du taux
de mortalité qu’elles induisent (Jiang
et Shao, 2004 ; Ruokolainen er al.,
2007). La modélisation stochastique
peut, dans ce cas apporter, une solu-
tion intéressante au couplage, en
considérant explicitement la variable
ydansle modele gcomme une variable
aléatoire dont la distribution découle
du modele f (Zhou et Buongiorno,
2004 ; Fortin et Langevin, 2012). Alter-
nativement, des simulations de Monte
Carlo peuvent jouer le méme role. Les
différences de prédiction entre le
modele stochastique et le modele
déterministe peuvent étre importantes
et, comme pour la composition de
modele, la non-linéarité du modele
gyjoue un role prépondérant (Zhou et
Buongiorno, 2004).

Dans d’autre cas, cependant, la varia-
bilité induite par le premier modeéle est
plus une nuisance qu’'un apport. C’est
le cas, par exemple, si on souhaite
étudier la réaction de la végétation a un
gradient environnemental en tant que
tel, la précision d’estimation de ce
gradient étant d’'un intérét secondaire
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(Bugmann et Solomon, 1995 ; Talkkari
et al., 1999). Dans ce cas, il est légitime
de se demandersile couplage des deux
modeles a un intérét. En termes
d’erreur quadratique moyenne, il peut
étre préférable de laisser les deux
modeles déconnectés et d’approcher
gu, y ;M) par gu, E(y) ; ) ~ gu,
+Z._¥; M), un biais sans variance
valant mieux qu’une absence de biais
avec une variance forte.

Couplage rétroactif

Dans le couplage rétroactif, le modele g
rétroagit sur le modele f de la méme
maniere que /fagit sur g&. De manicre
ascendante, on le trouve quand il s’agit
de modéliser a la fois l'impact de
I'environnement sur la végétation et la
rétroaction de la végétation sur 'envi-
ronnement (Lauenroth et al, 1993 ;
Claussen, 1994 ; Keith er al., 2008). De
maniere descendante, le couplage
rétroactif intervient lorsqu’il s’agit de
décrire les interrelations entre les dif-
férentes composantes de la dynamique
forestiere, telles que le recrutement, la
croissance etla mortalité (Clark et Clark,
1984 ; He et Duncan, 2000).

Le couplage rétroactif conduit égale-
ment a une propagation des erreurs,
mais d’'une facon différente de la
composition de modeles. Illustrons-
le par un exemple théorique simple. Tl
existe une relation décroissante dans
les peuplements forestiers entre la
densité du peuplement (c’est-a-dire,
le nombre de tiges a I'hectare) et le
diametre quadratique moyen (c’est-a-
dire, le diamétre de l'arbre dont la
surface terriere —la surface de la
section horizontale du tronc de l'arbre
a 1,30 m au-dessus du sol —est égale a
la surface terriere moyenne du peu-
plement). Cette relation traduit la loi
d’auto-éclaircie. Etant donné m peu-
plements forestiers pour lesquels on a
mesuré a la fois le diametre quadra-
tique moyen v; et la densité y;, on peut
donc étre amené a ajuster un modele
vi=fv) pour modéliser une loi
d’auto-éclaircie. Inversement, si on
adopte le point de vue que le diametre
quadratique moyen traduit la produc-
tion du peuplement, laquelle dépend
de la croissance, qui est elle-méme
corrélée négativement a la densité du
peuplement, alors on peut chercher a
modéliser la densité-dépendance de la
production par un modele v;= g(y,)
qui prédit le diametre quadratique



moyen en fonction de la densité du
peuplement. Parce que le modele g
ajusté aux observations (y;, v) est
généralement différent de linverse
du modele f ajusté aux observations
(v, v (figure 2), le couplage rétroactif
des modeles f et g (figure 1C) va
amener a prédire le diametre quadra-
tique moyen en fonction de lui-méme
de maniere itérative. Quel que soit v, la
prédiction du couplage prendra une
valeur unique #, qui vérifie a la fois
y=[fwy) et vy=g(y), cest-a-dire 'abs-
cisse du point d'intersection des cour-
bes (v, fv) et (g(y), 1. Cependant, la
fonction b qui prédit le diametre
quadratique moyen en fonction de lui-
méme n'est autre que lidentité : en
I'absence de couplage, la prédictionde v
est v lui-méme. Lorsque le modele fest
linéaire, ¢, coincide avec la moyenne
des v; (figure 2A), ce qui signifie que le
biais de prédiction lié au couplage est
nul. Lorsque le modele fest non linéaire,
la prédiction du couplage rétroactif ne
coincide plus avec la moyenne des v;
(figure 2B). Undécalage important peut
méme se produire entre les deux
(Gallant, 1987, chapitre 8).
D’une maniere générale, le couplage
rétroactif de modeles amene les pré-
dictions a glisser vers un point d’équi-
libre, s’il existe, tel que :

y=1£(x g(u y;"n);8)

v:g(u, f(u, v,é) |ﬂ)

Ce point d’équilibre peut étre €loigné
de l'état stationnaire du systeme tel
qu’il a été observé dans les données
qui ont conduit aux estimations 8 et f
des parametres des modeles. Ce
décalage entre la valeur que l'on
attendrait pour v d’apres I'ajustement
de g (indépendamment de f) et la
valeur que l'on obtient effectivement
pour v une fois que les deux modeles
sont couplés est bien connu des
modélisateurs de la dynamique fores-
tiere. Il a été observé dans les modeles
matriciels densité-dépendants (Lin et
Buongiorno, 1997 ; Favrichon, 1998 ;
Zhao et al, 2005) comme dans les
modeles individu-centrés  densité-
dépendants (Gourlet-Fleury, 1997).
Le biais de prédiction li€ au couplage
rétroactif requiert une phase de véri-
fication du modele ou les prédictions
du couplage sont confrontées aux
observations. Si I'écart entre prédic-
tions et observations est trop grand, un
ajustement a posteriori des valeurs des
parametres @ et m peut savérer
nécessaire (Solomon er al, 1986 ;
Favrichon, 1998), quand bien méme
il parait arbitraire. Une solution plus
satisfaisante consisterait a utiliser des
estimateurs qui tiennent compte de ce
biais dd a la rétroaction, en introdui-
sant une é€tape intermédiaire ou les
valeurs observées sont remplacées par
leur prédiction respective (Gallant,
1987).

Couplage hiérarchique

Le couplage hiérarchique peut étre
confondu avec la composition de
modeles ou le couplage rétroactif, car
ces approches peuvent étre utilisées
pour traiter des questions semblables.
Détaillons l'exemple des modeles
matriciels densité-dépendants, ou la
croissance, le recrutement et la morta-
lité sont liés aux caractéristiques du
peuplement. Dans plusieurs de ces
modeles (Buongiorno et al., 1995 ;
Favrichon, 1998), le taux de transition
0 d'une classe de diametre donnée
dans la classe supérieure est modélisé
comme une fonction linéaire de la
surface terriere B du peuplement :
0 = o + BB.Pour estimer les parameétres
(0, B) =m, un jeu de données {(N;, F;,
By, i=1, ..., m} est utilisé, ou I'unité
statistique (indexée par 7) est une
parcelle forestiere, m est le nombre
de parcelles, et N; (respectivement F;)
estle nombre d’arbres dans la classe de
diametre (respectivement, le nombre
d’arbres qui passent dans la classe
supérieure) dans la € parcelle. Il y a
couplage hiérarchique lorsque les para-
metres (o, B) sont estimés en deux
temps (Solomon et al, 1986 ;
Buongiorno et al., 1995 ; Zhao et al.,
2005) :

— le nombre d’arbres F;qui passe dans
la classe de diametre supérieure suit

Figure 2. Régression de y par rapport a v (trait plein) et régression de v par rapport a y (trait pointillé), montrant que I'un n'est pas I'inverse de |'autre.

Figure 2. Regression of y with respect to v (solid line) and regression of v with respect to y (dotted line), showing that the latter is not the reverse of the former.

Les points sont les observations, le carré indique I'intersection des deux régressions, et les tirets indiquent les valeurs moyennes de v (trait vertical) et de y (trait horizontal). En (A),
régressions linéaires y = f(v) = a + bvetv = gly) = o + By ; en (B), régressions non linéaires y = f(v) = a exp(bv) et v = gly) = o In(By).
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une loi binomiale dont la probabilité
de succes s'estime par ;= F/N; ;
— les parameétres o et B sont estimés
par la régression linéaire :
6= 0+ BB+ (3)
ou les g; sont indépendamment et
identiquement distribués selon une loi
normale centrée d’écart type ¢ (cette
hypothése est en soi contestable car
elle peut amener 6; 4 sortir de linter-
valle [0,1] mais c’est bien '’hypothese
faite par les auteurs cités).
Enl'absence de couplage hiérarchique,
conditionnellement au taux de transi-
tion 0, F; suit une loi binomiale de
parametre V; et 0;; en marginalisant
cette loi binomiale par rapport a 6, la
vraisemblance Zdujeu de données {(/N,
F, B),i=1,... m}est:

Lo, ) =TTJ,Cx 6 (1-0)M~F
i=1
&(6i ; o+ BB;, o) db; (4)

ou &, o) désigne la densité de
probabilit¢ de la loi normale de
moyenne W et d’écart type ¢ tronquée
sur [0,1]. La loi de (N, F;, B,) corres-
pond a un mélange de lois binomiales
avec une loi normale comme loi
meélangeante. Les estimateurs du maxi-
mum de vraisemblance de o et § sont
les valeurs de o et B qui maximisent L.
On peut s’assurer qu’ils different des
estimateurs de o et B définis par (3).
Méme si la plupart des modeles
matriciels densité-dépendants repo-
sent sur un couplage hiérarchique
pour l'estimation de leurs parametres,
il n’en reste pas moins que l'estimateur
du maximum de vraisemblance des
parametres est aussi utilis€ (Gross
et al., 20006 ; Zetlaoui et al., 2008).

L’exemple des modeles matriciels den-
site-dépendants se généralise et I'esti-
mateur de 0 qui découle du couplage
hiérarchique des modeles f et g est
généralement différent de I'estimateur
du maximum de vraisemblance de 0
pour le modele intégré h. L’estimateur
du maximum de vraisemblance étant
asymptotiquement efficace, cela signi-
fie que Tlapproche hiérarchique
conduit généralement a une perte de
précision par rapport a l'approche
intégrée (du moins des que le nombre
d’observations est suffisamment éleve).

Discussion

Le couplage de modeles considérés
comme des boites noires indépendan-
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tes peut sembler une solution oppor-
tune pour modéliser un systeme
complexe qui se décompose en sous-
systemes plus simples. Mais les pro-
priétés statistiques des prédictions sont
affectées par ce couplage (Rastetter
et al., 1992). Dans le cas du couplage
rétroactif, c’est principalement le biais
de prédiction qui pose probleme ;
pour la composition de modeles ou
le couplage hiérarchique, c’est plutot la
précision des prédictions qui est affec-
tée, méme si un biais peut également
étre présent. La non-linéarité des
modeles joue un role majeur dans la
génération du biais de prédiction, les
modeles linéaires étant beaucoup
moins susceptibles aux biais lors des
couplages. Dans la mesure du possible,
et pour garantir des propriétés statisti-
ques acceptables du modele, il est donc
préférable de considérer le modeéle
comme un tout intégré.

Le niveau de complexité d'un modele
conditionne bien souvent la possibilite
de le considérer comme un tout. Ecrire
la vraisemblance de I'ensemble d'un
modele complexe (dans un contexte
fréquentiste), puis la maximiser par
rapport a I'ensemble des parametres
peut tourner a I'épreuve de force.
Dans le cas d’'une imbrication hiérar-
chique de modeles, 'approche bayé-
sienne est une alternative qui peut
s'avérer efficiente (Conti et al., 2005 ;
Dietze et al., 2008). Désassembler le
modele en sous-modeéles ajustés sépa-
rément les uns des autres reste une
solution par défaut. Une étape impor-
tante dans ce cas est la vérification du
modele, pour vérifier que les prédic-
tions du modele recomposé par le
couplage de ses sous-modeles restent
cohérentes avec les observations.

Le couplage de modeles sert parfois a
mettre en relation des modeles faisant
des prédictions de nature différente,
par exemple, un modele climatique et
un modele de dynamique de végéta-
tion, afin d’élargir la portée de I'un. De
la méme facon, il peut étre tentant de
remplacer une fonction synthétique
dans un modele (le recrutement des
arbres a4 10cm de diameétre ; la
croissance en diametre) par des
sous-modeles  plus  détailles  qui
conduisent a la méme prédiction
(modele de régénération, depuis la
graine jusqu’au juvénile de 10 cm de
diametre ; modele d’allocation de la
biomasse dans les différentes compo-
santes de l'arbre). Les modeles ainsi

obtenus fournissent des détails tres
pointus et peuvent donner [illusion
qu'’ils imitent la réalité. Mais si le détail
est poussé trop loin, au prix de
lintroduction d’'un grand nombre de
parametres, le modele devient difficile a
manipuler et son comportement a
comprendre : remplacer une réalité
complexe par une représentation vir-
tuelle tout aussi complexe n’a guere
d’'intérét (Mohren et Burkhart, 1994 ;
Korzukhin et al., 1996).

La question de la pertinence du
couplage de modeles se déplace alors
vers une question qui lui est intime-
ment liée : quel est le degré de détail
requis pour modéliser la dynamique
forestiere de facon pertinente (Daniels
et Burkhart, 1988 ; Deutschman et al.,
1999) ? La théorie de l'agrégation
(O’Neill et Rust, 1979 ; Ritchie et
Hann, 1997) et la théorie de I'informa-
tion (Burnham et Anderson, 2002)
fournissent un cadre pour traiter cette
question. Des lors que le modele
agrégé apporte autant d’information
que le modele détaille, et que le
niveau de description agrégé est celui
qui fait sens pour l'utilisateur, il n’y a
nul besoin de suivre une approche
réductionniste et de coupler des sous-
modeles. Cest une question de
compromis entre la quantité d’infor-
mation apportée par le modele et le
nombre de parametres qu’il comporte,
ou principe de parcimonie.

Une question corollaire est celle du
couplage de modeles qui ne reposent
pas sur le méme niveau de détail. Cela
aurait-il un sens, par exemple, de
coupler un modele climatique extré-
mement détaillé avec un modele de
dynamique de végétation trés gros-
sier ? Tant que les modeéles sont
considérés comme des boites noires
déterministes, la question ne peut pas
étre traitée ; mais des lors que les
propriétés statistiques de l'ensemble
du systéme sont considérées, la ques-
tion se pose. On peut conjecturer que
des criteres d’information tels que
I'AIC (Akaike information criterion)
ou le BIC (Bayesian information
criterion) conduiraient, au niveau de
I'ensemble du systeme, a un rééquili-
brage du niveau de détails entre ses
diverses composantes. Au biais et a la
variabilité des prédictions, s’ajouterait
donc un troisiéme critére pour évaluer
la qualité d’'un couplage de modeles :
l'adéquation du niveau de détails entre
les différents modeles couplés.




Pour finir, un parallele peut étre établi
entre le couplage de modeles et
d’autres questions apparentées. Une
premiere question apparentée est
celle de la combinaison de mode¢les
concurrents : lorsque l'on dispose de
plusieurs modeles qui prédisent la
méme variable de sortie, on peut soit
chercher a sélectionner le meilleur
modele parmi ces concurrents (avec le
risque de ne pas sélectionner le
meilleur), soit au contraire combiner
ces modeles concurrents en une
unique prédiction moyenne. Cette
seconde solution, que I'on peut obte-
nir a l'aide de la moyenne bayésienne
de modeles (Li et al, 2008 ; Picard
et al., 2012), sapparente a un cou-
plage hiérarchique de modeles, a cela
pres que le mélange infini (4) devient
un mélange fini.

Un second exemple de question
apparentée est celle du biais de
prédiction lorsque l'on change de
taille de placettes pour calculer les
variables d’entrée du modele. La
plupart des variables d’entrée des
modeles forestiers sont calculées sur
des placettes d’échantillonnage de
taille donnée et leurs propriétés sta-
tistiques dépendent de cette taille de
placette. Lorsque la taille des placettes
utilisées pour ajuster le modele differe
de la taille des placettes utilisées pour
la prédiction, il apparait un biais de
prédiction qui peut atteindre 20 %
(Salas Gonzalez et al., 1993). Cette
question s'apparente a4 une composi-
tion de modeles et le biais de prédic-
tion résultant du changement de taille
de placette peut étre approché par une
formule semblable a (1).

En conclusion, assembler des mode-
les initialement concus de maniére
indépendantes pour répondre a des
questions plus complexes parait
rarement une approche convain-
cante pour la prédiction. De manicre
symétrique, désassembler en sous-
modeles un modele trop complexe
pour que 'ensemble de ses parame-
tres puisse étre estimé conjointement
peut étre une solution par défaut
pour lestimation. Dans tous les cas,
le couplage de modeles doit étre fait
en toute conscience des problemes
statistiques que cela pose. Peut-
étre que cette conscience renforcée
permettra d’apporter de nouvelles
solutions a des problemes pour
lesquels peu de solutions existent
aujourd’hui. W
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