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GUIDE POUR I’ANALYSE STATISTIQUE
DES ECHANTILLONS D’INVERTEBRES BENTHIQUES

par J.-M. ErLiort! et H. DEcamps?.

La planification de V’échantillonnage est envisagée dans le cas d’inventaires
faunistiques extensifs et d’études quantitatives intensives. Des méthodes sont
données pour décrire un échantillon en termes statistiques. La dispersion
spatiale d’unc population est discutée et les types fondamentaux de distribu-
tion décrits. Des tests sont présentés pour définir la dispersion au hasard,
réguliére ou contagieuse d’une population. Les problémes d’estimation des
nombres par unité de surface ou de volume sont exposés, ainsi que les
méthodes de calcul des limites de confiance de ces estimations. Les méthodes
paramétriques et non-paramétriques de comparaison quantitative de deux
échantillons sont décrites et les utilisations du x2 et des tables de contingence
discutées. Une derniére partie est consacrée aux problémes posés par 1’échan-
tillonnage sur le terrain et le sous-échantillonnage au laboratoire.

A guide to statistical methods for the analysis
of samples of benthic invertebrates

The problems of planning a sampling programme for extensive faunal sur-
veys and intensive quantitative studies are discussed. Methods are given for
describing a sample in statistical terms. The spatial dispersion of a popula-
tion is discussed, and the basic types of spatial distribution are described.
Methods are given to test if the dispersion of a population is random, regular
or contagious. The problems of estimating numbers per unit area or per
unit volume are discussed, and methods are given to calculate confidence
limits for these estimates. Both parametric and non-parametric methods for
the quantitative comparison of two samples are described, and the uses of x2
and contingency tables are discussed. A final scction briefly discusses the pro-
blems of sampling in the field and sub-sampling in the laboratory.
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1. INTRODUCTION

L’échantillonnage de la faune du fond des eaux douces est géné-
ralement entrepris pour connaitre les espéces présentes, ainsi que
la variation de leur densité dans le temps et dans l'espace. L’éco-

logiste doit d’abord choisir une méthode convenable de préléve- -

ment quantitatif (voir les descriptions d’appareils de Welch 1948,
Macan 1958, Albrecht 1959, Cummins 1962, Southwood 1966,
Schwoerbel 1970, Edmondson et 'Winberg 1971, Lamotte et Bour-
liere 1971). Il doit ensuite identifier les organismes, de préférence
jusqu’a Uespéce (voir les clés de plusieurs groupes d’invertébrés
aquatiques parues dans les Scientific Publications de la F.B.A. pour
la Grande-Bretagne, dans les Annales de Limnologiec pour la
France, Berirand 1954, et Macan 1959 pour une « clé des autres
clés »). Enfin, les individus caplurés doivent éire dénombrés, et le
procédé d’analyse choisi,

Cet article constitue un guide pratique pour I'analyse statistique
des échantillons d’invertébrés benthiques. Il est basé sur l’exposé
plus détaillé d’Ellioilt (1971). Cette analyse a pour but (1) de con-
naitre la disiribution du benthos, (2) d’estimer la population totale
d’une surface donnée, (3) d’interpréter les différences quantitatives
entre échantillons. Mais les méthodes statistiques ne sauraient
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tenir lieu d’opération de sauvetage. Elles doivent étre considérées
dés Vélaboration du programme d’échantillonnage. Cette planifica-
lion est essentielle pour adapter les techniques de laboratoire ou
de terrain aux objeclifs recherchés, de méme que pour fonder
scientifiquement le choix des hypothéses et 1’élaboration des esti-
mations. Dans toutes les branches de ’écologie, I'dpoque des
prélévements faits sans plan préétabli est révolue. En hydrobiolo-
gie comme ailleurs, le naturalisie doit s’en convaincre s’il tient a
cxploiter correctement son travail de terrain.

Plusieurs des méthodes présentées ici font appel aux tables de
Pearson et Hartley (1966). Dans le texte, les références a des
ouvrages plus complets concernent des manuels de langue anglaise.
En francais, plusieurs ouvrages classiques sur l’application des
méthodes statistiques en biologie pourront également étre consultés
(par exemple Lamotte 1971, Lison 1958, Vessereau 1960).

2. PLANIFICATION DU PROGRAMME D’ECHANTILLONNAGI:

Il importe de bien définir les butls poursuivis et la surface a
échantillonner car ces considérations déterminent la fréquence des
prélévements. L’échantillonnage peul ainsi étre hebdomadaire dans
Iétude détaillée d’un cycle vital, annuel lors d’un examen général.
La plupart des investigations relévent soit d’inventaires faunisti-
ques extensifs, soit d’études quantitatives intensives.

2.1. Inventaires faunistiques.

L’inventaire d’une grande étenduec (par exemple un lac, une
riviére, etc.) précéde généralement une étude quantitative, mais
peut constituer une fin en soi. L’ecnsemble de 'aire a étudier est
habituellement divisée en sections égales. Une ou plusieurs sta-
tions sont choisies, si possible au hasard, dans chacune de ces
sections. L’aire a étudier peut également éire divisée en biotopes
distincts (par exemple substrat pierreux, vase, mousses, ete.), ct les
stations sont choisies au hasard dans chacun de ces biotopes.

Un inventaire faunistique consiste principalement a recenser les
espéces présentes et a estimer leur abondance relative dans chaque
station. Comme il est important de capturer les espéces rares aux
différentes stations, chaque prélévement doit recouvrir une grande
surface, Une meéthode simple consiste a recueillir la faune an
moyen d’un filet-troublcau pendant un temps fixé a I’avance. Elle
peut étre utilisée en eau courante ou stagnante. En eau courante,
on retourne les pierres 4 la main ou remue le fond avec le pied;
le courant entraine le matériel dans le filet de récolte. L’opérateur
se déplace lentement vers I’amont pendant deux minutes et couvre
ainsi une grande surface. En eau stagnante, une technique sem-
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blable peut étre utilisée au bord d’un lac, sur subsirat pierreux.

On souléve et nettoie les pierres & 'ouverture d’un filet rapidement

glissé vers l'avant. L’opérateur se déplace lentement le long du

bord pendant deux minutes. Plusieurs récoltes peuvent étre néces-
saires lorsqu’une station recouvre une grande surface.

Ces techniques simples présentent quelques avantages :

1. Elles n’exigent pas d’appareils trés élaborés;

2. Elles permettent la capture d’une grande partie des especes
présentes;

3. Elles fournissent des données comparables, notamment lorsque
le biotope et Vopérateur sont les mémes pour tous les échan-
tillons. Les pourcentages peuvent ainsi étre comparés entre
stations. :
Elles présentent aussi des inconvénients :

1. Elles ne peuvent pas étre utilisées en eau profonde;

2. La faune est prélevée pendant un temps donné et non sur une
surface fixe. On ne peut donc pas cstimer les nombres par unité
de surface : les comparaisons entre échantillons sont limitées a
I’abondance relative. De plus, I'importance de chaque espéce est
exprimée en pourcentage du nombre total, et par suite influen-
cée par la composition de I’échantillon. Ces comparaisons n’ont
donc qu’une portée limitée.

Des prélévements quantitatifs peuvent étre préférés, en utilisant
I'un des nombreux échantillonneurs construits a cet effet. La sur-
face des relevés (= unités d’échantillonnage) est alors connue,
mais cette surface est généralement petite. Il convient donc de
fixer le nombre de relevés nécessaires pour que l’échantillon con-
tienne la plupart des espéces présentes. Si les relevés sont pris sur
un transect correspondant a un gradient écologique quelconque
(profondeur, courant, ...), les espéces ont, pour la plupart, une
forte chance d’étre capturées au moins une fois. Quand les espéces
peuvent étre identifiées sur le terrain, les relevés sont pris au
hasard et le nombre d’espéces nouvelles est noté a chaque relevé. .
Le prélévement est arrété quand trois relevés successifs n’ajoutent
pas d’espéces a la liste totale. Le nombre de relevés nécessaires
dépendra, pour chaque station, de la diversité et de la dispersion -
de la faune du fond. Gaufin et al. (1956) ont proposé une formule
pour calculer le nombre moyen d’espéces nouvelles apportées par
le kéme relevé (k = 1 ou plus). Harris (1957) a présenté une for-
mule pour calculer les erreurs-standard de telles estimations.

2.2. Etudes quantitatives.

Les méthodes décrites dans la suite de cet article concernent des
études guantitatives et supposent la connaissance des nombres par
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unité d’aire. Il est souvent impossible de faire pour toutes les
espéces une estimation compléte el précise sur une grande surface.
Aussi, la plupart des études quantitatives se limitent-elles a un
petit nombre d’espéces sur une grande surface ou a4 un grand
nombre d’espéces sur une petite surface. Cette surface doit étre
clairement définie, par exemple une certaine section d’'un lac ou
d’une riviére.

2.2.1. ECHANTILLONS ET POPULATIONS.

Il est rarement possible de compter tous les invertébrés d’une
Population, d’oli la nécessité d’un échantillonnage. Les deux accep-
tions du terme « population » sont distinguées ici par une majus-
cule P (sens écologique) et une minuscule p (sens statistique). En
écologie, une « Population » est le nombre total d’individus d’une
espéce présents dans une aire donnée : ensemble ou section d’un
lac, d’une riviére. En statistique, tout ensemble de valeurs est une
« population », et par suite I’ensemble des relevés qui, par juxta-
position, composent une aire est « une population de relevés ». Par
exemple, la population pour un lac ou une riviére est P’aire totale
du fond, et cette aire est divisée en relevés d’égale dimension. Cha-
que opération d’un échantillonneur extrait un relevé du fond et la
dimension de ce relevé dépend du type d’appareil utilisé. Les
relevés doivent étre distincts, sans emboitements, et former l’en-
semble de la population lorsqu’ils sont juxtaposés. Comme il est
rarement possible d’exiraire tous les relevés d’une population,
seuls certains sont choisis et supposés représentatifs de ’ensemble
de la population. Ce groupe de relevés (= unités d’échantillonnage)
forme un « échantillon ». Dans cet échantillon, les relevés ont la
méme dimension, sont pris pendant un court laps de temps, et sont
généralement choisis au hasard dans I’ensemble de la population
de relevés. L’information de base est toujours obtenue par dénom-
brement des individus de tous les relevés de I’échanlillon. Le
« nombre » d’individus par relevé est donc la variable a étudier.

2.2.2. MOYENNE ARITHMETIQUE ET VARIANCE.

Dans la figure 1, les nombres obtenus par une série de relevés
sont représentés par x,, X,, %; ... Xn, il ¥y a n relevés dans I’échan-
tillon pris au hasard, et la « moyenne arithmétique » de 1’échan-

tillon est représentée par x. Plusieurs « moyennes » existent pour
une série de nombres, par exemple médiane, mode, moyenne arith-
métique, moyenne harmonique, moyenne géométrique, et la valeur
moyenne utilisée doit toujours étre précisée. La moyenne arithmé-
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tique est probablement la plus utile et sera la plus employée dans
cet exposé.

Il apparait toujours une certaine variabilité dans les nombres
d’un échantillon pris au hasard. Cette variabilité est due en partie
aux défauts de la technique d’échantillonnage, par exemple cer-
tains invertébrés peuvent passer a travers les mailles du filet,
s’échapper de:-’échantillonneur, ou étre manqués (voir Macan 1958,

x1lxz.Jx31 ..... x"
] IX =X #X, #Xg 4 o v o e e +X,
S0E) = 6 exEext e +x
n
Y YY
Fe 2X 2= 2x-XF _ ) -X5x
] n n-1 n-1
x=14, 15 12, 7 8, 14, 1, 14, 10, 9, 10.
X =124
S(x%) = 1472
n=1
Y Y
x=128.p.273 |oo WIZTL2730024) .45
Fig. 1. — Calcul de la moyenne arithmétique (;) et de la variance (s2).
TaBLE I. — Comparaison des symboles utilisés pour les estimations de I’échan-

tillon et les parameétres de la population.

Estimations Parametres
de I’échantillon de la population

Moyenne arithmétique X i
Variance s2 o2
Ecart-type S o
Moyenne et variance d’une loi

de Poisson m A
Nombre de relevés n
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Albrecht 1959 et Cummins 1962). Il est souvent impossible d’éva-
luer « Perreur » d’un échaniillonneur, mais cette erreur sera géné-
ralement du méme ordre pour tous les relevés, Si lefficacité de
I’échantillonneur est normale, la principale cause de variation
viendra de la distribution des invertébrés sur le fond du lac ou du
cours d’eau. Celte variation est mesurée par la « variance » (s?) de
I’échantillon. .

Nous pouvons donc caractériser un échantillon par sa valeur

moyenne (moyenne arithmétique x) et par une mesure de la dis-
persion des nombres (variance s?). Ces « estimations » sont calcu-
lées 4 partir de I"échantillon (fig. 1) et correspondent aux « para-
métres » de la population globale. Les paramétres de la population
sont généralement représentés par des lettres grecques, les estima-
tions de I’échantillon par des lettres romaines (Table I).

3. DISPERSION SPATIALE D'UNE POPULATION

La « dispersion spatiale d’une Population » décrit la distribution
dans l’espace des individus au sein de la Population (sens écolo-
gique, voir § 2.2.1.). Cette dispersion varie dans le temps, notam-
ment pour les stades successifs d’'une méme espéce. La dispersion
d’'une Population revét unc importance pratique car elle regle
I’analyse des échantillons ¢t le programme d’échantillonnage.

Les individus d’une Population peuvent montrer trois types fon-
damentaux de distribution dans l’espace :

1) distribution au hasard,

2) distribution réguliére (= sous-dispersion, ou distribution uni-
forme, ou égale),

3) distribution contagieuse (= sur-dispersion, ou dispersion en
groupes, ou en agrégats).

Les termes réguliére et contagieuse peuvent étre critiqués, mais
ce sont les plus fréquemment utilisés; ils prétent moins a confu-
sion que ceux entre parenthéses. Il faut remarquer que les trois

types de distribution peuvent se recouvrir, par exemple une dis-

tribution contagieuse peut résulter de groupes distribués au
hasard, avec des individus réguliérement distribués dans chaque
groupe.

La dispersion d’une Population détermine les relations entre la
variance (o2 estimée par s?) et la moyenne arithmétique (p estimée

par ;) :

1) distribution au hasard : variance égale 4 la moyenne (¢2 = y);
2) distribution réguliére : variance inférieure a la moyenne (0<u)’;

T A Tt
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3) distribution contagieuse : variance supérieure a4 la moyenne
(0® > u).
Ces relations orienient le choix d’un test convenable pour étu-
dier la dispersion spatiale d’une Population (§ 3.1.1.).

3.1. Distribution au hasard.

D’ordinaire, la premiére hypothése a considérer est celle d'une
distribution au hasard. Dans une telle distribution, tous les indi-
vidus ont une chance égale d’occuper un point quelconque du

fond, et la présence d’un individu n’influence pas la posilion d’'un - .

individu voisin, Le fait marquant d’une distribution au hasard est

I’absence de tout systéme : certains individus sont groupés, .- -

d’autres également espacés; certains sont trés proches, d’autres.
trés espacés.

La conformité avec une loi de Poisson est le test utilisé pour une
distribution au hasard. Plusieurs ouvrages décrivent en détail les
propriétés de la loi de Poisson (par exemple Elliott 1971, page 18).
Une propriété importante est que la variance et la moyenne arith-
métique sont égales (02 = u) et toutes deux égales au paramétre A

de Poisson, estimé par m (m = x = §2).

Aucun test ne peut prouver qu'une distribution se fait au
hasard. La conformité avec une loi de Poisson signifie seulement
que ’hypothése d’une distribution au hasard n’est pas contredite.
Mais il est toujours possible que cette hypothése soit fausse sans
que cela puisse étre vérifié. Aussi, avant d’en accepter ’hypothése
est-il important de considérer pour quelles raisons une espéce peut
étre distribuée an hasard. Il peut s’agir 1) soit de l'influence d’un
facteur unique dont les valeurs sont elles-mémes distribuées au
hasard, 2) soit des effets du hasard lui-méme. Les facteurs du
milieu suivent rarement une distribution au hasard, ce qui rend
la premiére explication peu vraisemblable. Exception possible, le
comportement de ponte pourrait entrainer une distribution au .
hasard des premiers stades si les ceufs étaient déposés isolément et

au hasard. Mais beaucoup d’espéces déposent leurs ceufs par grou- . -

pes. La premiére explication étant rejetée, la deuxiéme doit étre
considérée, avec comme corollaires : 1) les facteurs du milieu
n’affectent pas, ou relativement peu, la dispersion de la Population,
2) les individus de la Population ne tendent aucunement a s’éviter
ou a se rassembler. Il est difficile d’accepter ces propositions, et
la seule conclusion est qu’une distribution non-au hasard existe
mais ne peut pas étre décelée par les techniques d’échantillonnage
sur le terrain.

L’indication d’une distribution non-au hasard dépend de la
densité de la Population et de la taille du relevé. Si la taille du
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relevé (c’est-a-dire du quadrat) est beaucoup plus grande ou beau-
coup plus petite que la taille moyennc des groupes d’individus (ces
groupes étant distribués réguliérement ou au hasard), la dispersion
de la Population parait au hasard, et le non-hasard n’est pas
décelé. La plupart des échantillonneurs décéleront le non-hasard
si le relevé est petit (environ 0,05 m? au moins), mais une distri-
bution conlagieusc ne sera pas décelée, méme avec un pelit qua-
drat, s’il n’existe que quelques individus par groupc. En fait, la
dispersion d’une Population est au hasard si la densilé de la Popu-
lation est faible. Avec I’Age, une Population tend souvent a se
distribuer au hasard, mais ce changement vient soit d’une diminu-
tion de la densité, soit de la division des grands groupes en plus
petits.

En général, ’hypothése d’une distribution au hasard convient
donc aux Populations de faible densité, mais les implications de
cette distribution doivent &tre soigncusement considérées lorsqu’il
s’agit de l’appliquer a4 d’autres populatlions. Si I’hypothése d’unc
distribution au hasard ne peut pas étre rejetée, ellec est acceplée
car elle est la plus simple possible; en de nombreux cas, on ne
trouve aucun avantage a tenter autre chose ! Pratiquement, une
distribution au hasard permetl d’utiliser une loi de Poisson, avec
ses méthodes relativement simples de calcul des limites de con-
fiance et de comparaison des échantillons.

3.1.1. TEST DE CONFORMITE AVEC UNE LOI DE POISSON.

Dans une loi de Poisson, la variance et la moyenne étant égales,
le rapport variance/moyenne ou « Indice de dispersion » (I) tend
vers 'unité (I = s2/x = 1). En réalité, cet indice s’écarte souvent
de l'unité et la signification des €écarts est donnée par le calcul de
X =8 (n—1)/x (voir fig. 2). La conformité avec une loi de Pois-
son est acceptée au seuil de probabilité 95 % (P > 0,05) si la
valeur de x? est comprise entre les seuils appropriés de signification
a4 b % pour v =n—1 degrés de liberté, Les seuils de signification
sont donnés par des tables de X2, et localisés dans les colonnes
Q =0,975 et Q = 0,025 pour v degrés de liberté¢ (Table II).

Si I’échantillon est grand (n > 31), on supposc que V2 x* est
distribué normalement autour de v2v-—1 avec une variance
unité. La variable normale réduite (d) est alors calculée (fig. 2),
et la conformité avec une loi de Poisson est acceptée (P > 0,05)
si la valeur absolue de d (c’est-a-dire sans tenir compte du signe)
est inférieure a 1,96.

o
i
!
s
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TAB‘LE 1I. — Seuils de signification a4 5% (Q = 0,975 et 0,025) pour un test x2
de conformité avec une loi de Poisson (voir § 3.1.1.), et valeur 5 %
(Q = 0,050) pour les tests x2 d’ajustement (voir § 5.2.2.).

Niveau Niveau
inférieur supérieur Valeur 5 %

v Q = 0,975) (Q = 0,025) (Q = 0,050)
1 < 0.01 5.02 3.84
2 0.05 7.38 5.99
3 0.22 9.35 | 7.81
4 0.48 11.14 . 9.49
.5 0.83 12.83 11.07
6 1.24 14.45 ) 12.59
7 1.69 16.01 . 14.07
8 2,18 17.53 15.51
9 2.70 19.02 16.92
10 3.25 20.48 18.31
11 3.82 21.92 : 19.68
12 4.40 23.34 21.03
13 5.01 24.74 22.36
14 5.63 26.12 23.68
15 " 6.26 27.49 25.00
20 9.59 34.17 . 31.41
25 13.12 40.65 - 37.65
30 16.79 16.98 43.77

Les différences avec une loi de Poisson, donc avec une distribu-
tion au hasard, peuvent se produire dans deux directions. En effet,
la valeur de x2 peut étre :

1) plus petite que présumée (x* < valeur prévue pour Q = 0,975,
ou d > 1,96 avec un signe positif) et I'on peut donc s’attendre

a4 une distribution réguliére (s* < x),
2) plus grande que présumée (x* > valeur prévue pour Q = 0,025,
ou d > 1,96 avec un signe positif) et 'on peut donc s’attendre

a4 une distribution contagieuse (s > x—)

Si I’échantillon est grand, le résultat de ce test doit éire vérifié
par le test x* d’ajustement (voir EHiott 1971, page 44).

Quatre exemples d’application du test x2 (rapport variance a la
moyenne) sont donnés dans la figure 2 pour des échantillons pris
au hasard, petits (2 A et 2B) et grands (2C et 2D). Dans le
premier exemple, le x2 (= 6,6) est compris entre les seuils de signi-
fication a 5 %, c’est-a-dire 3,25 (Q = 0,975) et 20,48 (Q = 0,025)
pour v = 10 degrés de liberté. La conformité avec une loi de Pois-
son. est donc acceptée au seuil de probabilité 95 % (P > 0,05), et
I’hypothése d’une distribution au hasard n’est pas écartée; autre-
ment dit, il est possible que la dispersion de la Population soit au
hasard. Dans l’exemple 2 B, le x* (= 220,0) est supérieur au scuil
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X
g2
— n<3l n>31
v=n-1
a2
| qy2- stn-1) d=vV212-/2v -1
X
2A 2B
x=1273 X=94-60
s?= 7-415 s?= 5202- 80
n=1 =5
v=10 =4
*= 973 =56 *=""gre0 -2200
2C 2D
x=10-125 X=5-312
s?= 8592 s%=13-534
n=80 n=80
v=79 v=179
2_8592(79) _ .. 2_13-534(79) _ -
x= 0125 - 67-0 X__5-312 =201-3
|d =/134 - /157=-09] [d=v403-/157=+75 |
Fic. 2 .— Test x2 (rapport variance 4 la moyenne) pour conformité avec une

loi de Poisson. La conformité avec une loi de Poisson est acceptée pour les
exemples 2 A (petit échantillon) et 2 C (grand échantillon), et rejetée pour
2 B (petit échantillon) et 2D (grand échantillon).

de signification 5 %, c’est-a-dire 11,14 (Q=0,025) pour v=4 degrés
de liberté. La conformité avec une loi de Poisson est donc rejetée
au seuil de probabilité 95 % (P < 0,05). La valeur élevée du x2
indique que la dispersion spatiale de la Population est conta-
gieuse : les animaux se présentent par groupes. Ces deux échan-
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tillons ont été pris au hasard dans une méme section de cours
d’eau, mais en des mois différents. Le grand écart observé entre les
x? montre combien le mode de dispersion d’une méme espéce peut
changer au cours de I’année. Pour les grands échantillons, d est
inférieur a 1,96 dans Pexemple 2 C. La conformité avec une loi
de Poisson est donc acceptée (P > 0,05) et ’hypothése d’une dis-
tribution au hasard n’est pas écartée; autrement dit, il est possible
que la dispersion de la Population soit au hasard. Dans I’exemple
2D, d est supérieur a 1,96, avec un signe positif, La conformité
avec une loi de Poisson est donc rejetée (P < 0,05) et la dispersion

de la Population est nettement contagieuse (s2 > x, d’oll o > p).
Par suite, le test de ¥? indique non seulement la conformité avec
une loi de Poisson, mais aussi le mode de dispersion de la Popula-
tion : au hasard, régulier ou contagieux.

3.2. Distribution réguliere.

La dispersion d’une Population est réguliére quand les individus
sont relativement nombreux tout en s’écartant les uns des autres.
Le nombre d’individus par relevé est alors voisin du maximum
possible, et la variance de la population inférieure 4 la moyenne
(62 < u). Le caractére essentiel d’une distribution réguliére est
I’espacement uniforme des individus de la Population. A la limite,
dans une distribution parfaitement réguliére, les individus sont
équidistants les uns des autres.

Un comportement de territoire conduit souvent a I’espacement
uniforme des individus; et par suite, la dispersion d’invertébrés
sédentaires peut &tre réguliére sur une petite surface, par exemple
les larves de Chironomides vivant dans des tubes, les larves de
Trichoptéres construisant un filet, les larves de Simuliidae. Bien
que, pour la plupart des espéces, la distribution soit irréguliére a
I’échelle d’une grande surface, une certaine régularité peut appa-
raitre au sein des groupes d’individus. Par exemple, un groupe de
larves de Baetis rhodani peut montrer une distribution réguliére
sur la face supérieure d’une pierre pendant la nuit. Ces larves
broutent les algues, et la distribution réguliére cst probablement
due & ce que chaque larve posséde un territoire de broutage défini.

Par suite, une distribution réguliére décrira rarement la disper-
sion d'une Population a P’échelle d’une grande surface; elle la
décrira quelquefois & I’échelle d’une surface plus réduite. L’étude
de la microdispersion exige des techniques spéciales, par exemple
les méthodes du plus proche voisin (Southwood 1966, page 40),
dont la description dépasse le cadre de cet exposé. Si les animaux
sont visibles, leur distribution peut étre photographiée (par exem-
ple Heywood et Edwards 1961) ou marquée sur le fond transpa-
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rent d’une boite de visée. Edgar et Meadows (1969) ont ainsi
utilisé les méthodes du plus proche voisin pour I’étude de la dis-
tribution spatiale des larves de Chironomus riparius et exposé en
détail leurs méthodes statistiques.

3.3. Distributions contagieuses.

La distribution spatiale d’une Population est rarement au hasard
ou réguliére. Elle est, dans la plupart des cas, du type contagieux,
avec la variance significativement plus grande que la moyenne.
Des groupes ou agrégats définis d’individus apparaissent toujours
dans une distribution contagicuse, mais ’aspect final varie consi-
dérablement. La fréquence des distributions contagieuses n’est pas
surprenante car beaucoup de facteurs sont distribués inégalement.
De plus, certaines espéces ont tendance a s’agréger et présentent
ainsi une distribution contagieuse sans influence externe. La dis-
persion finale dépend de la taille des groupes, de la distance entre
groupes, de la distribution spatiale des groupes, et de la distribu-
tion spatiale des individus a lintérieur des groupes. Un aspect
courant est celui de taches de forte densité (essaims) sur un fond
général de faible densité, Mais, dans l¢ méme habitat, des especes
différentes présentent des distributions contagieuses différentes, et
le mode de dispersion d'une méme espéce peut varier sur une
petite surface. Il existe donc divers types de distribulions conta-
gieuses et il est difficile de trouver une distribution mathématique
ajustée a tous ces types. Plusieurs modéles mathématiques ont été
proposés. Le plus utile d’entre eux est probablement la distribution
binomiale négative. La formation et les propriétés de la binomiale
négative et d’autres modéles mathématiques des distributions con-
tagieuses sont décrites en détail par Elliott (1971, chapitre 5), et
sont trop complexes pour étre incluses dans cet exposé élémen-
taire. Ces modéles s’appliquent habituellement & de grands échan-
tillons (n > 30) et sont des plus intéressants lorsqu’on se propose
d’étudier la dispersion d’une Population en détail. Dans des études
quantitatives sur petits échantillons, il est important de reconnai-
tre une distribution contagicuse par un test x? (rapport variance/
moyenne) et de prendre les précautions convenables dans I'analyse
des données.

4. LIMITES DE CONFIANCE DE LA MOYENNE

Nous avons noté (§ 2.2.2.) que la moyenne arithmétique (n)

d’une population était estimée par la moyenne arithmétique (x)
d’un <échantillon de cette population. Cette moyenne estimée sert




92 J.-M. ELLIOTT ET H. DECAMPS (14)

souvent a déterminer les nombres totaux de l'aire étudiée. Il est
donc important de connaitre la précision de ’estimatioi.

Par exemple, le nombre moyen de larves dans 100 cm? est 10,125.
La moyenne estimée de la population est donc 10,125 larves par
100 cm?. Si les relevés sont pris sur une section de cours d’eau
dont P’aire totale est de 30 m2z (= 300 000 cm?), ’estimation du
nombre total de larves dans Paire étudiée est :

(300 000/100) 10,125 = 30 375.

Il serait bien étonnant que cette estimation concorde avec le
nombre réel de larves présentes dans I’aire étudiée, d’ou1 la néces-
sité de préciser « ’erreur » de la moyenne estimée de la population.

Au moment de I’échantillonnage, la moyenne vraie (x) de la

population n’a qu’une valeur, tandis que la moyenne (x) de
I’échantillon varie d’un échantillon a l'autre. Par exemple, six
échantillons peuvent avoir comme moyennes : 9,51 - 10,74 - 9,82 -
10,20 - 10,52 et 10,13; chacune de ces valeurs peut étre utilisée
comme estimation de la moyenne inconnue de la population. S’il
était possible de prélever un grand nombre d’échantillons de la
méme population et de ranger les moyennes de ces échantillons
en une distribution de fréquences, cette derniére tendrait vers la
normalité méme si, dans chaque échantillon, les nombres suivaient
des distributions non-normales, par exemple binomiale positive,
Poisson, ou binomiale négative. Ce résultat important est résumé
par le « théoréme central limite » : les moyennes de grands échan-
tillons pris au hasard (n > 30) dans la méme population sont
approximativement distribuées normalement avec une moyenne
égale a la moyenne vraie de la population () et une variance liée
4 la variance (¢2?) de la population par la formule simple : variance
des moyennes des échantillons = ¢2/n. Il s’ensuit que Pécart-type
de la distribution des moyennes (encore appelé « erreur-type » ou

« erreur-standard » de la moyenne) est o?/n; il est estimé par
I’erreur-standard de 1’échantillon : v/s2/n. En conséquence, l'esti-
mation de p est souvent écrite sous la forme x = erreur-standard

(x =vs?/n). Lorsque la taille de I’échantillon (c’est-a-dire n)
augmente, ’erreur standard (S.E.) diminue et la moyenne estimée
de la population tend vers pu.

Les « limites de confiance », souvent utilisées a la place de
Perreur-standard de la moyenne sont d’une interprétation plus
facile. Elles définissent les valeurs supérieure et inférieure de
I'intervalle dans lequel se tient la vraie moyenne de la population,
par exemple 95 % des limites de confiance indique qu’il existe
85 chances contre 5 (ou 19 contre 1) pour que la moyenne de la
population se tienne entre ces limites.
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4.1. Limites de confiance de la moyenne d'un grand échantillon
(n > 30).

Si un grand nombre de relevés forme I’échantillon (n > 30),
et si ces relevés sont pris au hasard, le théoréme central
limite peut étre appliqué. La moyenne de 1’échantillon est alors
I'une des moyennes possibles normalement distribuées autour de
la moyenne vraie de la population. Dans une distribution normale,
95 % des valeurs se tiennent dans un intervalle de 1,96 écarts-
types de part et d’autre de la moyenne (voir manuels courants).
Par suite, 95 % des moyenncs possibles des échantillons se
{rouvent dans un intervalle de 1,96 erreurs-standard de part
et d’autre de la moyenne de la population, et les chances sont de
19 contre 1 (P = 0,95) pour qu'une moyenne d’échantillon soit
a lintérieur de cet intervalle. Des chances semblables (P = 0,95)
existent pour que la moyenne de la population (u) soit a l'intérieur
de lintervalle 1,96 erreurs-standard de part et d’autre de la

moyenne de 1’échantillon (x); les limites de cet intervalle cor-
respondent -aux 95 % des limites de confiance de la moyenne.

La limite de confiance la plus basse est ;— 1,96 erreurs-standard,

et la limite supérieure est X + 1,96 erreurs-standard; ou plus
cxactement, les 95 % des limites de confiance sont donnés par

X =t Vs¥/n ou Vs/n est lerreur-standard de I’échantillon, t
étant trouvé dans la « distribution du t de Student ». Le t de
Student doit toujours étre utilisé quand la variance de la population
(6?), étant inconnue, doit étre estimée par la variance de I’échan-
tillon (s2). La valeur de t dépend du nombre de degrés de liberté
(n-1), et augmente réguliérement lorsque le nombre de degrés
de liberté diminue. Avec de grands échantillons (n > 30), t = 2 est
une bonne approximation pour les 95 % des limites de confiance.

Un exemple du calcul des limites de confiance est donné dans
la figure 3 (exemple 3 A), et ces limites peuveni étre utilisées
pour ecstimer la population totale de l'aire étudiée. Les limites de
confiance 10,125 *= 0,612 indiquent qu’il y avait entre 9,51 et
10,74 larves d’Ephémeéres/100 cm? (le relevé était un quadrat de
10 cm de c6té). Nous avons cstimé (début du § 4) a 30375 le
nombre de larves présentes dans une section de 30 m2 de ruisseau.
Il est maintenant possible de calculer les 95 % des limites de
confiance de cette estimation : 28 539 et 32 211. Par suite, le nombre
total dans 30 m? de ruisseau est probablement (P = 0,95) entre
28 539 et 32 211 larves. Une estimation plus précise ne peut étre
obtenue qu’en augmentant le nombre de relevés de I’échantillon.
Il est illusoire d’indiquer pour seule valeur 30 375 larves, nombre
obtenu a partir de la moyenne de 1’échantillon.
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n>30 n<30(POISSON)
t=2 te(n-1)

1Y | r

Hse=f | Y |se=/%
95%C.L = %22 5 95%C.L.=xe t f&
3A : o 3B

X =10125 ==11-273

%= 7465 n= 1l

n= 80 t-223

t-2 ' (n-11=10
- [ 1485 _ 4 - M273 .

s.E.-*80 =0-306 s .= AL ?_1 or2

95%,C.L.= 10125+2(0306)] [95%C L = 112732 2-23(1-012]

=10-125¢ 0-612 =N27322:257 |

Fic. 3. — Calcul de l'erreur-standard (8. E.) et des 95 9% des limites de con-
fiance (C. L.) de la moyenne pour un grand échantillon (exemple 3 A) et
pour un petit échantillon (n < 30) tiré d’une loi de Poisson, c’est-a-dire une
distribution au hasard (exemple 3 B).

42. Limites de confiance de la moyenne d'un petit échantillon
(n < 30) tiré d’'une loi de Poisson (distribution au hasard).

Le théoréme central limite ne peut étre appliqué a la plupart
des petits échantillons (n < 30). Une exception existe pour la loi de
Poisson quand le produit nm est plus grand que 30 (m est I’esti-
mation du paramétre A de Poisson). Comme x = m = sz dans la
loi de Poisson (voir § 3.1.), x est la meilleure estimation 4 la
fois de m et de s?; I'estimation de m, avec son erreur-standard,
est donc : x = vx/n. Par suite, les 95 % des limites de confiance
pour l'estimation de la moyenne p de la population (u = A = ¢2)
sont : X = t Vx/n, t étant indiqué par la table III.
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Un exemple de calcul des limites de confiance est donné dans la
figure 3 (exemple 3 B). Les limites de confiance 11,273 = 2,257
indiquent que la vraie moyenne de la population (u) est probable-
ment (P = 0,95) entre 9,02 et 13,53 larves d’Ephémeéres/relevé
(aire 500 cm?). Ces limites peuvent étre utilisées pour estimer que
la population d’une section de ruisseau de 30 m? est comprise entre
5412 et 8118 larves.

TasLeE III. — Valeurs du t de Student pour 95 % des limites de confiance et
pour les seuils de signification 5 9% dans les tests t (v = nombre de degrés
de liberté).

v t v t v t
3 3.18 11 2.20 19 2.09
4 2.78 12 2.18 20 2.09
5 2.57 13 2.16 21 2.08
6 2.45 14 2.14 22 2.07
7 2.36 15 2.13 23 2.07
8 2.31 16 2.12 24-26 2.06
9 2.26 17 2.11 27-28 2.05

10 2.23 18 2.10 29-30 2.04

Les tables des limites de confiance d'une variable de Poisson
peuvent étre utilisées quand nm est inférieur 4 30, ou quand les
limites de conflance sont recherchées pour de simples nombres
d’une série supposée appartenir & une loi de Poisson. La table 40
de Pearson et Hartley (1966) donne les 95 % des limites de con-
fiance dans la colonne intitulée 1 — 2« = 0,95 (ou a = 0,025), et

¢ est soit le paramétre m (estimé par x), soit un simple nombre
d’une loi de Poisson. Pour les valeurs de ¢ supérieures a 300, il
convient de consulter les plus grandes tables de Crow ct Gardner
(1959).

Quand les nombres d’une loi de Poisson sont utilisés pour
estimer la moyenne de la population, la précision de ’estimation
dépend de la taille du dénombrement, c’est-a-dire du nombre total
d’invertébrés comptés; par exemple, les 95 % des limites de
confiance sont = 50 % (8 a 24) pour un total de 16, = 20 % (80
a4 120) pour un total de 100, et = 10 % (360 a 440) pour un
total de 400. Par suite, si la loi de Poisson est un modéle conve-
nable, la précision de la moyenne estimée de la population est
améliorée en comptant plus d’invertébrés, Ce résultat peut étre
obtenu en augmentant la dimension du relevé ou en combinant
plusieurs petits relevés.

-
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4.3. Limites de confiance de la moyenne d'un petit échantillon
(n < 30) tiré d'une distribution contagieuse.

.. La distribution spatiale d’une Population est souvent de type
contagieux (§ 3.3.), avec une variance significativement plus grande
que la moyenne. Le théoréme central limite ne peut pas étre
appliqué aux petits échantillons tirés d’une distribution contagieuse.
Il peut cependant étre appliqué aux nombres quand ces derniers
sont transformés, c’est-a-dire quand chaque nombre est remplacé
par une fonction mathématique convenable (par exemple le loga-
rithme). Une transformation correcte doit normaliser la distri-
bution de probabilité des nombres, éliminer la dépendance de la
variance par rapport a la moyenne, et assurer que les compo-
santes dc la variance soni additives (pour l’analyse de variance
dans la comparaison des échantillons). Plusieurs transformations
conviennent, qui sont dérivées des divers modéles mathématiques
pour dislribution contagieuse (voir Elliott 1971, chapitre 6). Pour
les petits échantillons, la transformation la plus utile est proba-
blement la transformation logarithmique, ou sa variante log (x +
1). C’est une transformation approchée pour la plupart des petits
échantillons tirés d’une distribution contagieuse; elle est utilisée
quand les autres transformations ne peuvent pas étre appliquées,
ou quand les échantillons sont trop petits pour justifier une trans-
formation plus précise. Une transformation logarithmique : 1) est
facile a calculer et a appliquer, 2) satisfait habituellement la
fonction la plus importante d’une Llransformation, — la stabili-
sation de la wvariance, 3) permet d’exprimer les limites de
confiance en termes d'une moyenne dérivée, divisée ct multipliée
par un facteur commun. Une transformation logarithmique simple
convient a la plupart des petits échantillons, mais log (x + 1) doit
étre utilisé quand des valeurs zéro apparaissent dans I’échantillon.

Si les nombres x,, X,, X;, ... X. sont transformés en y,, y,, v, ...
v. (y = log x), la moyenne arithmélique des nombres transformés
est y et la variance est s?,. Par suite, les 95 % des limites de

confiance pour y sont : y = t \/s%,/n, t étant trouvé dans la distri-
bution du t de Student (table III), Les antilogarithmes de ces
limites donnent les 95 % des limites de confiance pour la moyenne

de la population. La moyenne dérivée (antilog y) des nombres -
transformés est égale a la moyenne géométrique des nombres
originaux; elle est toujours inférieure a la moyenne arithmétique

(x) des nombres originaux.

Quand les limites de confiance sont écrites aprés la moyenne
dérivée, elles doivent étre données en antilogs, et le = de
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I’échelle logarithmique devient ¥ sur Déchelle arithmétique. Si

y = 2,00, 'erreur-standard = 0,15 et t = 2, on aura y =t (erreur-
standard de y) = 2,00 = 0,30 et les limiles de confiance de la
moyenne dérivée seront 100 f 2 =50 a 200 (et non 100 = 2).

Un ecxemple de calcul des limites de confiance est donné dans
la figure 4 (exemple 4 A). La moyenne dérivée (= moyenne

waz:xan """ Xn ]
y=Tog -

- -
| |
l Y1JYZJy3J"”'Yn |
| y= XY/n |
¥ s;=y-y)/n-1 Y
| n |
Y Y |
959/,C.L.= antilog (2 t /3% ) 17
|
L
95°C.L.= antilog(yzt/—f,:) -1
4A 4B
X = 98, 22, 72, 214,67 x=0,39 10
y = 1-99,1-34,1-86,2-33,183 y = 0-00,0-60,1-00, 1-04
¥=1-870 y=0-660
sZ= 0-127 s2= 0-233
n=5 [t=278 n=4  [t=318
959, C.L.= antilog (1-870£ 278 %27) ,
=74-13%x2-77
o = i . . O._ -
95%,C.L.= [antllog(O 6602318/ 7433)] 1
=(4-57x5-83) -1
Fi1c. 4. — Calcul des 95 9% des limites de confiance (C. L.) de la moyenne d’un

petit échantillon (n < 30) tiré d’une distribution contagieuse : échantillon
dont les nombres ne comprennent pas de zéro (exemple 4 A) et échantillon
dont les nombres comprennent un zéro (exemple 4 B).
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géométrique) = 74,13 et les limites de confiance sont 74,13 f
2,77 = 27 a 205. Par suite, les chances sont de 19 contre 1 pour
que la moyenne vraie de la population (n) soit entre 27 et 205 ani-
maux par relevé. Ces limites peuvent ensuite étre utilisées pour
déterminer celles du nombre total d’animaux dans l’'aire étudiée.
Dans le deuxiéme exemple (4 B), un zéro apparait et la trans-
formation log (x + 1) est utilisée. On doit retrancher 1 des antilogs

de la moyenne (_y—) et les limites de confiance : (4,57 §5,83)-—1,

vont de 0 a 26. Par suite, la moyenne vraie (u) de la population
est probablement (P = 0,95) entre 0 et 26 individus par relevé. Ces
limites sont trés larges et ne peuvent étre rapprochées qu’en
augmentant le nombre de relevés n.

Comme la moyenne géométrique est toujours inférieure a la
moyenne arithmétique, son emploi conduit 4 une sous-estimation
de la moyenne arithmétique (x) de la population. Il est donc plus

exact d’utiliser la moyenne arithmétique (x) de 1’échantillon. Tou-
tefois, il n’existe pas de méthode simple permettant d’estimer les
limites de confiance de la moyenne arithmétique d’un petit échan-
tillon tiré d’une distribution contagieuse. Un compromis possible
est d’utiliser le facteur obtenu a partir de la transformation loga-
rithmique et de ’appliquer a la moyenne arithmétique de
I’échantillon.

Ce facteur est 2,77 dans I’exemple 4 A, la moyenne arithmé-

tique (x) est 94,60 et les 95 % des limites de confiance sont donc
94,60 }: 2,77 = 34 a 262. Par suite, il y a 19 chances contre 1

pour que la vraie moyenne (u) de la population soit comprise
entre 34 et 262 animaux par relevé. Ces valeurs sont un peu
supérieures a celles calculées pour la moyenne géométrique (27 a
205) mais il y a une forte probabilité pour que ces deux intervalles
de confiance comprennent la vraie moyenne (n) de la population.

Il existe d’autres méthodes pour calculer les limites de confiance
de la moyenne d’un petit échantillon tiré d’une distribution conta-
gieuse, mais ces méthodes sont plus complexes et requiérent
plusieurs hypothéses. Ce probléme devrait trouver une solution
dans un proche avenir.

5. COMPARAISON DES ECHANTILLONS

Deux échantillons ont rarement la m£me moyenne, et plusieurs
échantillons aux moyennes différentes peuvent tous provenir de
la méme population. Un test statistique doit donc indiquer si la
différence entre les moyennes de deux échantillons est significa-
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tive ou simplement compatible avec la fluctuation (ou « l’erreur »)
de la moyenne estimée de la population,

Il est d’abord procédé a « I’hypothése nulle» (H,). Il s’agit
d’une simple description de ce qui est prévu selon une hypothése
standard, fixée a I’avance. Habituellement, I’hypothése nulle sup-
pose que les échantillons sont tirés de la méme population et
que, par suite, leurs moyennes fluctuent dans les limites de
P’erreur acceptée pour la moyenne de la population. Pour com-
parer les moyennes de deux échantillons, il faut alors déterminer
la probabilité (P) d’obtenir unc différence  semblable (ou plus
grande) 4 celle existant entre ces moyennes lorsque les échan-
tillons viennent de la méme population (c’est-a-dire quand H, est
vraie). L’hypothése nulle est acceptée quand cette probabilité (P)
est grande, mais rejetée quand P est significativement petit. Un
scuil de signification de 5 % est habituellement utilisé (P = 0,05).
H, est acceptée quand P est plus grand que 0,05. Inversement, H,
est rejetée quand P est inférieur a 0,05 (P < 0,05), et les moyen-
nes des échantillons sont jugées significativement différentes au
seuil 5 %. Quand P = 0,05, il n’y a qu’une chance sur vingt
pour que la différence entre les moyennes (ou une différence plus
grande) puisse étre apparue par hasard sous H,. Un seuil de
signification plus rigoureux peut étre exigé pour le rejet de H,,
par exemple une chance sur cent (P = 0,01), ou une chance sur
mille (P = 0,001). Les différents seuils de signification sont souvent
indiqués par des astérisques :

*=P <0,05 significatif;
** =P < 0,01 hautement significatif;
*#*% = P < 0,001 trés hautement significatif.

Le seuil de 5 % (P = 0,05) suffit dans la plupart des cas, mais
il est toujours préférable d’indiquer la valeur de P obtenue dans
le test que de mentionner uniquement : P < 0,05.

Un test de signification fournit donc une base rationnelle de
décision. Nous avons traité de différences entre moyennes d’échan-
tillons, mais le méme principe s’applique 4 la comparaison
d’autres parametres, par exemple la variance. Deux risques
d’erreur accompagnent un test statistique. Le risque d’espéce I est
de rejeter H, quand elle est vraie. Ce risque diminue avec le
seuil de signification, par exemple le risque d’espéce I est plus
grand a4 P=0,05 qua P=0,01. Le risque d’espéce II est
d’accepter H, quand elle est fausse. Pour une dimension d’échan-
tillon donnée, l’abaissement du risque d’espéce I augmente la
probabilité du risque d’espéce II. Une plus grande dimension

A
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d’échantillon, — c’est-a-dire un plus grand nombre de relevés
—, réduit a la fois les deux espéces de risque. La puissance d’'un
test est définie par la probabilité de rejeter I’hypothése H, quand
elle est fausse; autrement dit, la puissance est : 1 — risque d’es-
péce 1. Dans le test idéal, il est peu probable de rejeter I’hypothese
H, quand elle est vraie, et trés probable de la rejeter quand elle
est fausse. Par suite, un test statistique n’est pas un guide infail-
lible et ne peut jamais prouver une hypothése donnée. Il existe
toujours un risque d’erreur dans la décision du rejet ou du main-
tien de I'hypothése H,.

Les tests de signification peuvent étre « paramétriques » ou
« non-paramétriques », Dans les tests paramétriques (5.1.) Phypo-
thése nulle suppose qu’'une distribution connue fournit un modéle
convenable pour les échantillons (par exemple distribution nor-
male, ou loi de Poisson) et spécifie que les parametres de cette
distribution (par exemple u, o2, A) sont les mémes que les échan-
tillons étudiés. Les tests non-paramétriques (5.2.) n’impliquent pas
cette hypothése.

5.1. Tests paramétriques.

Les tests paramétriques suivants peuvent étre utilisés quand la
distribution de la population parente est connue par des expérien-
ces antérieures, par des considérations théoriques (par exemple le
théoréme central limite, ou lorsqu’elle est déduite de 1’échan-
tillon lui-méme (par exemple loi de Poisson). Quand elles
existent, les conditions d’utilisation du test doivent étre énoncées,
par exemple : «a condition que les deux échantillons viennent

de la méme population normalement distribuée, il existe une dif-

férence significalive entre les moyennes des échantillons ». Quand
il est évident que ces conditions n’existent pas, un test paramétri-
que ne doit pas étre appliqué directement aux échantillons.

Les méthodes associées a la distribution normale (par exem-
ple test t, analyse de variance, coefficient de corrélation) sont des
méthodes paramétriques. Leur utilisation suppose au moins trois
conditions : les données doivent suivre une distribution normale
(ou une distribution normale a deux variables pour le coefficient
de corrélation), la variance de l’échantillon doit étre indépen-
dante de la moyenne, et les composantes de la variance doivent

étre additives (pour l’analyse de variance). La distribution nor-

male et les méthodes qui lui sont associées formant la majeure
partie de nombreux manuels de statistiques, nous ne présentons
ici quun guide succinct. Quand les conditions d’utilisation des
méthodes paramétriques ne sont pas satisfaites, les nombres doi-
vent étre transformés (par exemple en remplagant chaque nombre
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par son logarithme), et ces nombres transformés doivent satis-
faire aux conditions précitées. Un autre procédé est I’application
de méthodes non-paramétriques (§ 5.2.) aux données d’origine.

Le test de l'écart normal réduit peut étre utilisé pour comparer
les moyennes de deux grands échantillons (n > 50) ainsi que les
moyennes de deux petits échantillons tirés d’une loi de Poisson
(distribution au hasard). Pour ce test, la transformation des nom-
bres n’est pas nécessaire, mais elle 'est généralement pour I’analyse
de variance ct les coefficients de corrélalion. Avec les échantillons
tirés d’une loi de Poisson, chaque nombre doit éire remplacé par sa

racine carrée (ou Vv x + 0,5 si certains nombres < 10). Plusieurs
transformations conviennent aux échantillons Llirés de distribu-
tions contagieuses (voir Elliott 1971, chapitre 7); la transforma-
tion logarithmique est probablement la plus utilisée. La trans-
formation des nombres est aussi nécessaire avant D’application
d’un test t aux pelits échantillons (n < 50) tirés d’unc disiribution
contagieuse. Le test de Décart-réduit et le test t sont décrits
ci-dessous. Le lecteur est prié de se reporter aux manuels de
statistique (par exemple Bailey 1959, Campbell 1967, Snedecor
et Cochran 1967, Elliott 1971) pour I’analyse de variance, le
cocfficient de corrélation et les analyses de régression.

5.1.1. COMPARAISON DBES MOYENNES DE DEUX GRANDS ECHANTILLONS
(n > 50) : TEST DE L’ECART NORMAL REDUIT.

L’hypothése nulle (H,) est que les deux échantillons viennent
de la méme population et par suite ont des moyennes et des
variances égales (u, = p, et o% = ¢%,). La moyenne arithmétique

(x), la variance (s2) et le nombre de relevés (n) sont x, s?, n, pour

le premier échantillon, X, §2, n, pour le deuxiéme échantillon.
Ces échantillons étant grands (n > 50), le théoréme central limite

est applicable. Les distributions parentes de ;1 ct de x, sont donc
supposées approximativement normales, et les erreurs-standard

sont V/s%,/n, pour X, V/s%,/n, pour x,. Dans Phypothése nulle, la
différence des moyennes est égale a4 zéro (u, — pu, = 0). Le théo-
réme central limite s’appliquant a4 chaque échantillon, la différence
des moyennes observées présente une distribution théoriquement
normale autour de zéro, avec un écart-type égal a 1’écart-type de

la différence des moyennes. Par suite, la différence réelle (x, — x,)
des moyennes des échantillons est « d » écarts-types a partir de
zéro ou d est « I’écart-normal-réduit », c’est-a-dire unc variable
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normale dont la moyenne est zéro et ’écart-type est I'unité. La
valeur de d est donnée par
différence des moyennes des échantillons
d= (voir fig. 5).
écart-type de la différence

Le rapport d est négatif ou positif, et significatif au seuil 5 %
(P = 0,05) quand sa valeur absolue est supérieure a 1,96. La dif-
férence des moyennes des échantillons est significative au seuil
1% (P=0,01) gquand d > 2,58, significative au seuil 0,1 %
(P = 0,001) quand d > 3,29, Cette méthode peut étre appliquée a
de grands échantillons (n > 50) appartenant a des distributions an
hasard, réguliére ou contagieuse.

Dans I'exemple 5 A, |d| est supérieur 4 3,29. La différence des
moyennes des échantillons est donc irés hautement significative
(P <0,001), et H, est rejetée aux seuils 5 %, 1 % et 0,1 %.

La variance de la population étant estimée a partir du méme
échantillon que la moyenne (o2 estimé par s?), il est aussi correct
d’utiliser t au lieu de d dans la formule ci-dessus et de se référer

aux tables de distribution du t de Student (voir § 5.1.3.). Avec de B

grands échantillons, les valeurs de d et de t différent peu, par

exemple au seuil de signification 5 %, d = 1,96 et t = 1,98 avec-— -

98 degrés de liberté( pour n, = n, = 50).

5.1.2. COMPARAISON DES MOYENNES DE DEUX PETITS ECHANTILLONS
(n < 50) TIRES D'UNE LOI DE POISSON (DISTRIBUTION AU
HASARD).

L’écart normal réduit (d) est également utilisé pour comparer les
moyennes de deux échantillons tirés d’une loi de Poisson quand le
produit nm est supérieur a 30 pour chaque échantillon (m = x =s?
est I’estimation du paramétre A de Poisson). x est la meilleure esti-
mation de m et de s? dans la loi de Poisson (voir § 3.1.) et rem-

place donc s? dans la formule permettant d’obtenir d (voir fig. 5 B).
L’estimation (m) du paramétre A de Poisson, la moyenne arith-
métique (x), et le nombre de relevés (n) sont m, X, b, pour le
premier échantillon, m, x, n, pour le deuxiéme échantillon.
Chacun des produits n; m, et n, m, doit étre supérieur a 30,

Dans I’hypothése nulle (H,), chaque échantillon vient de la
méme population et, par suite, les deux parametres de Poisson sont
égaux (A, = A,). La. valeur absolue de d étant inférieure a 1,96
dans l'exemple 5 B, la différence des moyennes des échantillons
n’est pas significative au seuil de 5 % (P > 0,05). L’hypothése
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nulle (H,) est donc acceptée au seuil 5 % et les deux paramétres
de Poisson considérés comme égaux (A, = X,); autrement dit, les
moyennes ne sont pas significativement différentes.

X, X,
sf) S:
n‘l‘ n2
n>50 J nm=n%>30 (Poisson)

d_ 21"22 d- m|-nk_ §1“i2
PN fm m; R X
n' N, N n1* n,
Ho: py=p, Ho : A=A,
5A 5B
%,=10125, %,=12:245 | [%,=m,=11273,%,=m,= 8-600
s=7-465, s;= 8-855 n,=11, n,=5
n=80, n,=60
Y |
A 10-125 -12-245 i 11-273 - 8-600
[7-465 . 8-855 /M-273 R 8-600
80 60 1 5
= - 4-32(P<0-001) = +1-61 ( P>0-05)
Fic. 5. — Comparaison des moyennes de deux grands échantilons (n > 50

dans I’exemple 5 A) et des moyennes de deux petits échantillons tirés d’une
loi de Poisson (distribution au hasard) avec le produit nm > 30 (exemple
5B).

La table 36 de Pearson et Hartley (1966) est utilisée quand nm
est inférieur a 30 pour un seul ou pour les deux échantillons, ou
quand les comparaisons portent sur de simples nombres apparte-
nant a une loi de Poisson. Les deux variables de Poisson sont
nommeées a et b (b < a), et la somme des deux nombres (r=a + b)
est donnée par la colonne de gauche de la table 36. b est significa-
tivement inférieur a a quand, pour un seuil donné de probabilité,
b est inférieur ou égal a la valeur de la table (test unilatéral ou
single-tail test). Les seuils de probabilité doivent étre doublés pour
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un test portant sur la différence entre a et b (test bilatéral ou
double-tail test); c’est-a-dire que la colonne intitulée 0,025 est
utilisée pour un test au seuil de signification 5 %, et 0,005 au seuil
de 1 %. Par exemple, 12 et 3 étant les moyennes de deux échan-
tillons d’une série de Poisson (nm < 30), on aura: a=12, b =3
et r = 15. Comme b est égal a la valeur de la table pour r = 15 et
P = 0,025, les moyennes sont significativement différentes au seuil
5 %, mais non au seuil 1 % (valeur de la table = 2 pour r = 15
et P = 0,005).

5.1.3. COMPARAISON DES MOYENNES DE DEUX PETITS ECHANTILLONS
(n < 50) TIRES D'UNE DISTRIBUTION CONTAGIEUSE : TEST F ET
TEST t. :

Le test t est décrit dans les manuels de statistique (par exemple
Bailey 1959, Snedecor et Cochran 1967). Nous en résumons les
calculs dans la figure 6. L’hypothése nulle (H,) est que les deux
échantillons sont tirés de deux populations normalement distri-
buées, avec des moyennes et des variances égales (u,=p,, 02,=02,).
La condition de base d’un test t est que la distribution parente
soit au moins approximativement normale, avec une variance indé-
pendante de la moyenne. Le test t ne peut donc pas étre appliqué
directement aux petits échantillons appartenant a des distributions
contagieuses : une transformation des nombres esl nécessaire. La
transformation la plus utile pour les petits échantillons est proba-
blement la transformation logarithmique (voir § 4.3.), et un exem-
ple de son utilisation pour un test t est présenté dans la figure 6.

Dans un test t, la différence entre les moyennes des échantillons
est significative au seuil 5 % (P = 0,05) quand la valeur calculée
de t est supérieure a celle de la table pour v = n, + n, — 2 degrés
de liberté (voir table III). Les seuils de signification de 1 %
(P=10,01) et de 0,1 % (P = 0,001) sont habituellement donnés
dans les tables de distribution de t (par exemple table 12 de’
Pearson et Hartley 1966).

Une différence significative entre les variances entraine égale-
ment une valeur significative de t. Par suite, le test t est souvent
précédé par un test F pour juger de I’égalité des deux variances
estimées s2, et s, (fig. 6), avec s?, toujours supérieure a s2,.
L’hypothése nulle (H,) est que les variances des populations sont
égales (o®, = ¢2,). La différence entre les variances des échantillons
est significative quand la valeur calculée de F est supérieure a la
valeur de la table pour v, = n, — 1 degrés de liberté au numéra-
teur et v, = n,—1 degrés de liberté au dénominateur. Un test
sur les différences (ou test bilatéral) étant ici nécessaire, la table
des valeurs supérieures a 2,5 % est utilisée pour le 'seuil de signi-
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fication 5 % (P = 0,05), et la table des valeurs supérieures a
0,5 % pour le seuil de signification 1 % (P = 0,01) (voir tables
des pourcentages de distribution de F, par exemple Pearson et

[ X4 ,x,z,xm ..... xm] [}(z“xwxq"r e in]
¥, = [0g %,
Yo YazoYizs Yin Yo1s:2:¥e30 00 Yon
%= 2%/M, %, =3Y,/n,
s2=xly,-¥,)7/In,-1) =3y, -, 1)
B _} F >
S3
( vy =Ny -1,%=n,-1 (
Ho' 0-12 - 0._22
/(n1 1)5,+(n2 1) s2
n + n -

s/—+——
Ny

v=n+n, -2

Ho: py=p,
x,=98, 22, 72, 214, 67 %,= 12, 13,46, 38, 49
y;=1:99,1-34,1-86,2-33,1-83 y,=1:08,111,1-66,1-58,1-69|
¥,=1-870 Y,=1-424
si= 0127 s?= 0-092
n, = 5 n,= 5

F=1-38(P>0-05)
Vi=h , V,= 4

s = 0-331

Y
t=2-13 (P>0-05)
v= 8

Fic. 6. — Comparaison des moyennes de deux petits échantillons (n < 50)
tirés d’une distribution contagieuse. Les variances sont d’abord comparées
par le test F, puis les moyennes par le test t.
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Hartley 1966, table 18). L’égalité des variances est une condition
nécessaire de I’hypothése nulle selon laquelle les deux échantillons
sont tirés de la méme population normalement distribuée. H, est
ici rejetée quand une différence significalive apparait entre les
moyennes ou les variances.

Dans l'exemple de la figure 6, la valeur calculée F = 1,38 est
bien en dessous de la valeur 9,60 de la table pour v, =4 et
v, = 4 degrés de liberié (valeurs supérieures a 2,5 % de la table 18,
Pearson et Hartley 1966). Par suite, les variances des deux échan-
tillons ne sont pas significativement différentes (P > 0,05), et H,
n’est pas contredite. La valeur calculée t = 2,13 est aussi en des-
sous de la valeur 2,31 de la table pour v = 8 degrés de liberté
(table III). Par suite, les moyennes des deux échantillons ne sont .
pas significativement différentes (P > 0,05), et H, n’est pas con- -
tredite. L’hypothése nulle (H,) peut alors étre acceptée, mais son
non-rejet peut toujours étre di a de petits échantillons et des
données trés variables. Un deuxiéme exemple peut étre essayé par
le lecteur. Les nombre sont 4, 5, 8, 14, 14, 15, 15, 19, 28, 36 pour
I’échantillon 1; et 2, 4, 5, 7, 12 pour ’échantillon 2. Aprés trans-
formation logarithmique de ces nombre : §1 = 1,115; s2, = 0,092;

vy, = 0,706; s2, = 0,084. F = 1,10 (P > 0,05) et F de la table = 8,90
pour v, = 9 et v, = 4. Les variances ne sont donc pas significative- ~
ment différentes (P > 0,05). t = 2,49 alors que t de la table = 2,16
pour v = 13 degrés de liberté. La valeur calculée étant supérieure
a celle de la table, la différence des moyennes des échantillons est
significative au seuil 5 % (P < 0,05), et H, est rejetée. Noter que
la valeur calculée de t est inférieure a celle de la table (3,01) pour
P = 0,01 : les moyennes ne sont donc pas significativement diffé-
rentes au seuil 1 % (P > 0,01). La différence entre les moyennes
des échantillons est donc significative mais ne peul pas étre consi-
dérée comme hautement significative. '

5.2. Méthodes non-paramétriques.

Dans les tests paramétriques (par exemple test t), I'hypothése
nulle (H,) suppose unc distribution parente particuliére (par
exemple normale) avec des parameétres (par exemple moyenne p,
variance o¢2) semblables a ceux des échantillons. Il n’en est rien
pour les méthodes non-paramétriques, qui peuvent s’appliquer aux
échantillons quand les conditions requises pour les méthodes
« normales » ne sont pas satisfaites. Par suite, les tests non-para-
métriques remplacent les méthodes « normales » telles qu’elles
étaient appliquées sur nombres transformés; ils conviennent parti-
culierement aux petits échantillons de distributions contagieuses.
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D’un point de vue pratique, les calculs des tests non-paramétriques
sont souvent simples, alors que ceux des « tests normaux » peuvent
étre laborieux, notamment quand les données sont transformées.

Les tests non-paramétriques sont parfois critiqués en ce qu’ils
n’utilisent pas toute 'information fournie par I’échantillon. Quand
les suppositions d’un test paramétrique sont valides, ce test est plus
puissant que tout autre pour rejeter H, quand H, est fausse. Mais
beaucoup de tests non-paramétriques sont presque aussi efficaces
que leurs équivalents paramétriques, dans les conditions mémes de
validité de test paramétrique. Quand ces conditions ne sont pas
remplies, le test non-paramétrique est habituellement plus puissant
que son équivalent paramétrique.

Le test U de Mann-Whitney pour comparer deux échantillons,
équivalent non-paramétrique du test t, est inclus dans ce guide.
Quelques méthodes associées a la dislribution de x2 sont aussi
décrites. Le lecteur est renvoyé a d’autres exposés (par exemple
Siegel 1956, Elliott 1971) pour les équivalents non-paramétriques
de I’analyse de variance (par exemple test de Quenouille, analyse
par rangs simple de Kruskal-Wallis, analyse par rangs en blocs
casualisés de Friedman) et des coefficients de corrélation (par
exemple coefficient de corrélation de rang de Spearman).

5.2.1. COMPARAISON DE DEUX ECHANTILLONS : TEST U DE MANN-
WHITNEY.

L’efficacité du test U, jamais inférieure a 86 %, est comprise
entre 90 % et 96 % pour des données normales; elle peut étre
beaucoup plus élevée que D’efficacité des méthodes « normales »
lorsqu’il s’agit de données non-normales (Siegel 1956, Wilcoxon
et Wilcox 1964).

L’hypothese nulle (H,) est que deux échantillons indépendants,
pris au hasard, sont tirés de populations ayant la méme distribu-
tion parente et les mémes médianes (valeurs médianes). Dans ce
cas, H, ne spécifie pas la forme de la distribution parente, mais
suppose seulement qu’elle est la méme pour les deux échantillons.
H, est vérifiée par le test de U de Mann-Whitney, qui est un test
d’ordre de rang, c’est-a-dire que les valeurs dénombrées (ou
nombres) sont remplacées par leur rang dans une séquence unique.

La marche a suivre est la suivante :

1. Considérer ensemble les valeurs des deux échantillons et dispo-
ser ces valeurs sur un seul rang du plus petit au plus grand.
n, = nombre de wvaleurs de l’échantillon 1, n, = nombre de
valeurs de ’échantillon 2.

2. Affecter un rang r a chaque valeur. Les rangs se disposent de
1 pour la plus faible valeur 4 N pour la plus élevée (N=n,+n,).

boRelE

Y
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1%,=2,4,5712 X,= 4,5,8,14,14,15,15,19,28, 36
n,=10

r,=1,2%,44,6,8 r,=2%, 42,7, 92,94, 1M ,1,13,14,15
Rz xr =22 R,= xr, =98

| R, * R,=120 ="aN(N+1) |

U, = n,n,+ _nz(nzz+1) -R, Uz=n,n2+————n‘(';‘+” -R,
=50, 10 _ =50, 30 _
-50+2 98 =50 2 22
=7 =43
rU1*Uz=50 L L) J
Fig. 7. — Comparaison de deux échantillons : test U de Mann-Whitney.

Les valeurs égales sont affectées de la moyenne des rangs

communs.

. Totaliser les rangs pour chaque échantillon. R, = somme des

rangs de D’échantillon 1, R, = somme des rangs de I’échantil-

lon 2. Vérifier que R, + R, =i N (N + 1).

. Calculer les parameétres U, et U, (formules dans la figure 7)

et vérifier que U, + U, = n;n,. Comparer la plus petite des deux

valeurs U, et U, 4 la valeur convenable de U de la table IV

(précisée par les valeurs n, et n,). Si la valeur calculée de U est

égale ou inférieure a la valeur de la table, H, est rejetée au

seunil de signification 5 % (P = 0,05), On notera que les petites

valeurs de U conduisent a un rejet.

. La table IV ne peut pas étre utilisée quand n, ou n, est supé-

rieur a 20. Lorsque n; et n, augmentent, la distribution de U

tend rapidement vers une distribution de fréquence normale, avec
n,n,

. Par suite, calculer I’écart normal réduit

pour moyenne :
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U— (nn,)/2

vnmn, (N + 1)
12

H, est rejetée au seuil 5 % (P = 0,05) quand la valeur absolue

de d est supérieure a 1,96 au seuil 1 % (P=0,01) quand d>2,58

et au seuil 0,1 % (P = 0,001) quand d > 3,29.

Dans l’exemple (fig. 7), la plus petite des deux valeurs de U
est U, = 7. Cette valeur calculée étant inférieure a la valeur U = 8
de la table pour n, = 5 et n, = 10 (voir table IV), H, est rejetée
au seuil de signification 5 % (P < 0,05). 1I s’ensuit que la médiane
de I’échantillon 2 est significativement plus élevée que celle de
I’échantillon 1 (P < 0,05). La valeur calculée de U est juste en
dessous de la valeur de la table au seuil 5 %. Des tables plus
détaillées (par exemple Siegel 1956, table k) révéleraient que U
n’est pas significatif au seuil 2 % (P > 0,02). Cet exemple est
identique 4 celui proposé au § 5.1.3. Par suite, le test U se révele
ici aussi sensible que le test t qui indiquait une différence signi-
ficative entre les moyennes au scuil 5 %, mais non au seuil 1 %.

TapLE IV. — Valeurs du paramétre U au seuil de signification 5 %. n, et n,
indiquent les dénombrements réalisés pour chaque échantillon. Noter que les
petites valeurs de U causent le rejet de H  au seuil 5 %.

n\n, 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
2 o 0 0 0 1 1 1 1 1 2 2 2 2
3 01 1. 2 2 3 3 4 4 5 5 6 6 7 7 8
4 01 2 3 4 4 5 6 7 8 91011 11 12 13 13
5 0 1 2 3 5 6 7 8 911 12 13 14 15 17 18 19 20
6 1 2 3 5 6 8 10 11 13 14 16 17 19 21 22 24 25 27
7 1 3 5 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34
8 0 2 4 6 8 10 13 15 17 19 22 24 26 29 31 34 36 38 41
9 0 2 4 7 10 12 15 17 20 23 26 28 31 34 37 39 42 45 48
10 0 3 5 8 11 14 17 20 23 26 29 33 36 39 42 45 48 52 55
11 0 3 6 9 13 16 19 23 26 30 33 37 40 44 47 51 55 58 62
12 1 4 7 11 14 18 22 26 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69
13 1 4 8 12 16.20 24 28 33 37 41 45 50 54 59 63 67 72 76
14 1 5 9 13 17 22 26 31 36 40 45 50 55 59 64 67 74 78 83
15 1 5 10 14 19 24 29 34 39 44 49 54 59 64 70 75 80 85 90

16 1 6 11 15 21 26 31 37 42 47 53 59 64 70 75 81 86 92 98

17 2 6 11 17 22 28 34 39 45 51 57 63 67 75 81 87 93 99 105
18 2 7 12 18 24 30 36 42 48 55 61 67 74 80 86 93 99 106 112
19 2 713 19 25 32 38 45 52 58 65 72 78 85 92 99 106 113 119

20 2 8 13 20 27 34 41 48 55 62 69 76 83 90 98 105 112 119 127

5.2.2. x> ET TABLES DE CONTINGENCE.

La distribution de x* a de nombreux usages en statistique. Son
emploi pour tester la conformité de ’observation & I’hypothése

TN N SO
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s’étend des tests d’ajustement a toute situation dans laquelle une
hypothése de base spécifie les proportions ou les probabilités d’une
série d’observations appartenant a plusieurs groupes.

Un exemple courant, avec simplement deux groupes, est la dis-
tribution des sexes. On compte par exemple 53 males et 67 femel-
les dans une capture totale de 120 animaux. L’hypothése nulle
(H,) suppose l’égalité des sexes, c’est-a-dire 60 males et 60 femel-
les.. Par suite :

(observé - théorique)? (b3-60)2 (67-60)=
= + = 1,63

X=X
théorique 60 60

avec v = k-1 = 2-1 = 1 degré de liberté (k = nombre de groupes).
La valeur calculée de x? étant bien inférieure a la valeur 3,84 de
la table (v=1 et Q = 0,050) de Pearson et Hartley (1966), H,
n’est pas rejetée au seuil 5 % (P > 0,05). Il n’apparait donc pas de
différence significative par rapport a 1’égalité supposée des sexes.

Cette méthode peut étre étendue a k groupes. Quand k = 2,
chaque valeur théorique doit étre au moins égale a 5. Quand k > 2,
20 % des fréquences théoriques peuvent étre inférieures a 5, et
aucune ne doit étre inférieure a 1 (Cochran 1954). Il est souvent
difficile d’estimer les valeurs théoriques de H,, aussi ce test n’a-
t-il qu'une valeur limitée. De plus, I’hypothése nulle (H,) habi-
tuelle est que toutes les valeurs théoriques sont les mémes, ce qui
est rarement réalisé. Cependant, cette méthode convient a certaines
comparaisons.

Par exemple, les captures observées de 5 piéges (k = §) sont 6,
8, 16, 5, 18. H, est que tous les piéges ont la méme efficacité et
par suite, que les captures théoriques sont les mémes (captures
théoriques = captures totales/k = 53/5 = 10,6). D’ou :

(6 —10,6)2 (18 —10,6)2 143,2

=+ ...+ = = 13,5

10,6 10,6 10,6
avec v = k-1 = 4 degrés de liberté. Cette valeur de y2 étant bien
supérieure a la valeur 9,49 (v =4 et Q = 0,050) de la table II, H,
est rejetée au seuil 5 % (P < 0,05). Les 5 piéges n’ont donc pas la
méme efficacité.

Quand les individus sont classés selon deux critéres, chaque clas-
sification comprenant deux ou plusieurs catégories, les données
sont disposées dans une « table de contingence » avec k colonnes et
1 lignes. Les individus de chaque case de la table appartiennent a
la méme catégorie dans chaque systéme de classification. L’hypo-
thése nulle (H,) est soit que les proportions de la colonne sont
égales, soit que les proportions de la ligne sont égales. Les valeurs
théoriques de H, sont calculées pour chaque case de la table. Les

2
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valeurs observées et théoriques pour chaque case sont comparées
par le test x2 habituel, et le x> total pour I’ensemble de la table est
comparé aux tables de x2 appropriées, avec v = (k-1) (I-1) degrés
de liberté. Comme le paramétre x? est le méme pour tester I'une
ou l'autre des hypothéses nulles, on dispose la d’un bon test
d’association entre les deux classifications, Par suite, le test x? est
utilisé pour déceler toute différence entre lignes dans les propor-
tions de colonne a colonne, ou toute différence entre colonnes dans
les proportions de ligne a ligne.

La iable la plus simple, utilisée pour comparer les proportions
de deux échantilons indépendants, n’a que deux lignes et deux
colonnes. Une table 2 X 2 peut aussi étre utilisée pour tester
I’association entre deux espéces (voir Bonnet 1964, Greig-Smith
1964, chap. 4). Des tables plus complexes ont k colonnes el 1 lignes.
Lorsque k ou 1| est supériecur 4 2, moins de 20 % des cases doivent
avoir des valeurs théoriques inférieures a 5, et aucune case ne
doit avoir de valeur théorique inférieure 4 1 (Cochran 1954). Si
ces conditions ne sont pas remplies, les valeurs des cases adja-
centes doivent étre combinées. Lorsque la table de contingence est
du type 2 X 2, les valeurs théoriques doivent étre au moins égales
a 5. Si cette condition n’est pas remplie, il est évidemment impos-
sible de combiner les valeurs adjacentes, et un test exact doit étre
utilisé (voir Bailey 1959, chap. 7; Pearson et Hartley 1966, sec-
tion 19). De plus, la théorie du x* suppose que les nombres impli-
qués dans une table de contingence sont des variables continues
et non discrétes. Par suite, la correction de Yates est utilisée pour
une petite table de contingence.

L’utilisation d’une table 2 X 2 est illustrée par l’exemple sui-
vant. Plusieurs échantillons de fond ont été prélevés dans un
ruisseau pierreux, prés et a distance de la rive. Des nombres égaux
de relevés composent chaque groupe d’échantillons. Les larves d’une
Ephémére ont été comptées dans chaque échantillon, les derniers
stades étant comptés séparément des autres stades. Les valeurs
figurent dans la table de contingence ci-dessous, avec les symboles
usuels.

Dernier Autres
Echantillons stade stades Totaux
— prés du bord a—42 b= 96 a+bh=138
— loin du bord c=12 d=104 c+d=116

— totaux atc=54 b+d=200 n=a+b+c+d=254
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L’hypothése nulle (H,) est que les proportions sont les mémes
dans les deux groupes d’échantillons, c’est-a-dire qu’il n’y a pas
d’association entre les deux classifications. Le x* pourrait étre
calculé en déterminant d’abord les valeurs théoriques dans chacune
des 4 cases, puis en comparant les valeurs observées et théoriques
dans chaque case. Pour unc table de contingence 2 X 2, il est
plus facile d’utiliser la formule abrégée suivante :

n(/ad—bc/—n/2)2

2 —

(a+Db) (c+d) (a+¢) (b+4d)

ou / ad — be / est la valeur absolue de (ad — be), et n/2 la cor-
rection de Yates pour la continuité.

254 [/(42) (104) — (96) (12)/— 127]2
(138) (116) (54) (200)

X =

2 423 647 934

172 886 400
= 14,02 avec v = (k-1) (I-1) = 1 degré de liberté.

Comme cette valeur de x? est supérieure a la valeur 5 % de la
table II, et supérieure a la valeur 10,83 pour 0,1 % de la table 8
de Pearson et Hartley (1966), Passociation entre les deux classifi-
cations est hautement significative (P < 0,001). Par suite, H, est
rejetéc au seuil 0,1 %, et il est prouvé que la proportion des der-
niers stades est significativement plus élevée prés du bord.

L’exemple suivant illustre ’emploi de plus grandes tables de
contingence. Des échantillons du fond ont été prélevés en quatre
stations d’un ruisseau, et les larves de Sericostoma personatum
(Trichoptera) ont été comptées dans chaque échantillon. Six stades
larvaires ont été distingués. Le total des captures de chaque stade
a chaque station a été placé dans une table de contingence
(table V) a six colonnes (k = 6) et quatre lignes (1 = 4). L’hypo-
thése nulle (H,) est que la proportion des larves de chaque stade
est la méme aux quatre stations, c’est-a-dire qu’il n’y a pas
d’association entre les deux classifications. Les valeurs théoriques
ont été calculées pour chaque case de la table : ces valeurs théo-
riques devraient apparaitre si H, était correcte. Pour trouver les
valeurs théoriques de chaque case, diviser le produit des totaux
des lignes et colonnes correspondantes par le lotal général de
I’ensemble de la table. Ainsi, pour la deuxiéme case de la deuxiéme
ligne, capiures observées = 12, et captures théoriques =
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(total de la ligne) (total de la colonne) (148) (109)

]

total général : 978

Les valeurs observées et théoriques pour chaque case sont compa-
rées par le test x2 habituel, et le x* total pour I’ensemble de la table
est :

(observé - théorique)? (26 - 7,68)2 (82 - 59,97)2
- + o

théorique 7,68 ‘ 59,97
= 205,09 avec v = (k-1) (1-1) = 15 degrés de liberté.
TasLe V. — Distribution de larves de Sericostoma personatum : total des

récoltes de chaque stade a chaque station (valeurs théoriques pour I’analyse
de x* entre parenthéses (7,68) etc...

Stade 1 2 3 4 5 6 Total

26 58 56 44 35 40 259
Station 1 (7,68) (28,87) (45,02) (36,81) (49,26) (91,37)

2 12 39 27 38 30 148
Station 2 (4,39) (16,500 (25,73) (21,03) (28,15) (52,21)

1 30 54 56 67 193 401
Station 3 (11,89) (44,69 (69,70) (56,99) (76,26) (141,46)

0 9 21 12 46 82 170
Station 4 (5,04) (18,95) (29,55) (24,16) (32,33) (59,97)
Total 29 109 170 139 186 345 978

Ce x2 étant bien au-dessus de la valeur 5 % de la table II et de
la valeur 37,70 a4 0,1 % de la table 8 de Pearson et Hartley (1966),
P’association entre les deux classifications est hautement significa-
tive (P < 0,001). Par suite, H, est rejetée au seuil 0,1 %. La
valeur du x2 pour chaque case indique que les stades 1 et 2 sont
plus abondants que les valeurs théoriques a la station 1 et moins
abondants aux stations 3 et 4, alors que l'inverse prévaut pour les
stades 5 et 6.

6. QUELQUES PROBLEMES POSES PAR L'ECHANTILLONNAGE
SUR LE TERRAIN
ET LE SOUS-ECHANTILLONNAGE AU LABORATOIRE

L’échantillonnage sur le terrain pose trois problémes majeurs :
{1) la dimension des relevés (ou unités d’échantillonnage) c’est-a-
dire la taille des quadrats, (2) le nombre de relevés dans I’aire
étudiée, (3) la localisation des relevés dans D’aire étudiée.
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(1) Dimension des relevés. s

Des quadrats de petite taille conviennent mieux a I’éiude de la
dispersion d’une Population et, a ce sujet, les problémes liés a la
distinction des disiributions non-au hasard ont été traités au
paragraphe 3.1. Si une Population est vraiment distribuée au
hasard, toute taille de quadrat est également efficace pour estimer
les paramétres de population. Cette efficacité est définie en compa-
rant 'importance relative des échantillonnages pour des estima-
tions de méme précision. Plusieurs auteurs (par exemple Beall 1939,
Finney 1946, Taylor 1953) ont étudié I'influence de la dimension des
relevés sur Uefficacité de I’échantilionnage; leur conclusion est qu'un
petit relevé est plus efficace qu'un grand lorsque la dispersion d’une
Population est de type contagieux. En fait, les petits relevés pré-
sentent plusieurs avantages : (1) un plus grand nombre peut étre
étudié pour un méme effort de traitement : tri, comptage, détermi-
nation; (2) avec plus de relevés, le nombre de degrés de liberté
augmente, ce qui permet de réduire l’erreur statistique; (3) plu-
sieurs petits relevés couvrent une plus grande partie de 'habitat
que quelques grands, d’oul un échantillonnage plus représentatif.
En général, plus la dimension des relevés est petite, plus les
résultats sont précis et représentatifs.

Bien que la solution idéale soit d’utiliser des relevés aussi petits
que possible, des facteurs pratiques fixent une limite inférieure
aux dimensions de ces relevés, par exemple la taille des pierres
sur substrat pierreux. De plus, I’erreur d’échantillonnage faite sur
les bords du relevé est proportionnellement plus grande pour un
petit relevé. Par suite, le choix de la taille du quadrat est toujours
un compromis entre des exigences statistiques et pratiques.

(2) Nombre de relevés par échantillon.

La dispersion de beaucoup d’espéces étant souvent de type conta-
gieux, les Populations naturelles présentent de grandes variations
et les petits échantillons (c’est-a-dire avec peu de relevés) sont
statistiquement inexacts. Par suite, les nombres publiés sont sou-
vent illusoires parce que les échantillons sont trop pelits. La
solution la plus simple serait de toujours prendre de grands
échantillons, c’est-a-dire plus de 50 relevés par échantillon (n>50).
Malheureusement, il est habituellement impossible de trier et
dénombrer toutes les espéces d’'un trés grand échantillon, notam-
ment lorsque les échantillons sont fréquents, Un compromis doit
donc étre adopté entre la précision statistique et le travail d’exa-
men des espéces.
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Une méthode simple peut étre utilisée pour trouver le nombre
convenable de relevés. Prendre 5 relevés au hasard et calculer la
moyenne arithmétique. Prendre ensuite 5 relevés supplémentaires
au hasard et calculer la moyenne pour 10 relevés. Continuer a
augmenter la taille de I’échantillon par 5 relevés et placer sur un
graphique les moyennes pour 5, 10 15, elc., relevés par rapport
a la taille de I’échantillon. Quand la moyenne devient stable, une
dimension d’échantillon convenable est atteinte et peut étre utilisée
pour la station étudiée. Comme il est souvent impossible de
calculer des moyennes au moment de [’échantillonnage, cette
méthode simple n’a qu’une portée limitée.

Le nombre approché de relevés/échantillon peut aussi étre cal-
culé pour un degré de précision voulu (D) :

s2

Dz x?

o D est l'erreur-standard demandée sous la forme d’une propor-
tion de la moyenne (par exemple si 'on peut tolérer une erreur-
standard égale aux 20 % de la moyenne, on a D = 0,2 ce qui
correspond a une erreur raisonnable dans la plupart des échan-

tillons de fond). Les valeurs approchées de x et sz sont estimées
a partir d’échantillons antérieurs ou préliminaires. Des formules
spéciales existent pour les lois de Poisson et binomiale négative
quand I’'une ou lautre de ces distributions est un modéle conve-
nable des échantillons (voir Elliott 1971, chapitre 8).

(3) Localisation des relevés dans l'aire étudiée.

L’aire étudiée est I’ensemble de l’aire utilisable pour I’échan-
tillonnage. Dans cette aire, le nombre de relevés possible est donné
par N = A/a ou A est ’aire étudiée et a P’aire d’un relevé (= taille
du quadrat). N relevés forment done la population d’ou un échan-
tillon de n relevés est extrait. n étant généralement beaucoup plus
petit que N, il convient de choisir le mode de sélection du petit
échantillon de n relevés a partir de la grande population de N
relevés. Cet échantillon doit étre représentatif de ’ensemble de la
population, et les relevés doivent donc étre choisis sans « biais ».
Ces conditions sont remplies quand les relevés sont extraits au
hasard dans la population. Dans un échantillonnage au hasard
simple, tous les relevés ont une chance égale d’étre choisis. Une
vraie sélection au hasard est souvent difficile a réaliser. La
méthode la plus slire est d’utiliser une table de nombres au hasard.
Ces tables sont incluses dans beaucoup de manuels de statistiques,

i
o

23
=N
o}
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-— une grande table est donnée par Fisher et Yates (1963, table 33).
Pour l'utilisation de ces tables, sélectionner les n premiers nom-
bres aux valeurs inférieures a N. Si tous les relevés possibles de la
population sont rangés de 1 a N, les n relevés de chaque échan-
tillon sont facilement localisés. Celte méthode est souvent pénible
dans le cas d’une grande population. Il est plus facile d’utiliser une
grande grille 4 deux dimensions dans laquelle chaque carré cor-
respond a l’aire d’'un relevé. Certains carrés de la grille sont en
surnombre quand l'aire étudiée est irréguliére. Les carrés de deux
cOtés adjacents de la grille sont numérotés, et chaque relevé est
ainsi localisé par ses coordonnées. Des nombres au hasard sont
ensuite tirés par paires, et utilisés comme coordonnées pour loca-
liser chaque relevé de 1’échantillon. Pour cela, on peut simplement
placer deux lignes graduées a angle droit; on procéde par arpen-
tage quand D’aire étudiée est grande.

Une fois choisis au hasard, presque tous les relevés d’un échan-
tillon peuvent tomber dans une méme partie de l'aire étudiée. Un
échantillonnage au hasard simple n’est donc pas trés efficace,
notamment quand n est beaucoup plus petit que N. Par suite, la
méthode plus efficace « d’échantillonnage au hasard stratifié » est
toujours préférable a I’échantillonnage au hasard simple. L’échan-
tillonnage stratifi¢ augmente D’efficacité de I’échantillonnage en
divisant la population en plusieurs sous-populations ou strates.
Ces strates doivent étre plus homogénes que l’ensemble de la
population, et former des aires bien définies, de taille connue. La
précision des estimations est ainsi augmentée, et les subdivisions
de la population plus justement représentées au sein de I’échan-
tillon. Les données des différentes strates peuvent étre comparées
dans une analyse de variance simple (sources de variation : enire
les strates, a l'intérieur des strates).

Dans la forme la plus simple de stratification, I’aire étudiée est
divisée en aires de méme taille (= strates). Les relevés de I’échan-
tillon sont également répartis par strates et localisés au hasard
dans chaque strate. Si les strates ont des aires inégales, les relevés
de I’échantillon sont inégalement répartis par strates, proportion-
nellement a ’aire de chaque strate, c’est-a-dire au nombre total de
relevés possibles dans chaque strate. Par ce procédé, la fraction
échantillonnée de chaque strate est la méme, c’est-a-dire :

n, n, ng, n
N, N, N, N
out I’on choisit des sous-échantillons pris au hasard de n,, n, ... n,
relevés dans k strates contenant N,, N,, ... N, relevés. L’échan-

tillon est ainsi « pondéré » et sa moyenne arithmétique est la meil-
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leure estimation de la moyenne de la population. Le calcul est fait
de la maniére habituelle ou & partir des moyennes des k strates :

3x X, +n, X+ ... F0x
X = " =
n n
oll X;, X, ... X« sont les moyennes arithmétiques des différentes
strates.
L’erreur-standard de la moyenne est :
1
— VvV n;s% +n,s%, + ... N8k
n
ou s?,, s2,, ... 2, sont les variances des différentes strates. Si la

fraction échantillonnée excéde 10 % (n/N > 0,1), Perreur-standard
est : .
1

— v (n; 8% +n,s8%, + ... + n.s%) (1—n/N)
n

n
ol (1 — —) est la « correction de population finie ».

Bien que la répartition proportionnelle soit la plus fréquente
dans D’échantillonnage stratifié, la répartition optimale théorique
des relevés dans D’échantillon est celle qui minimise I’erreur-
standard de la moyenne estimée pour un effort d’échantillonnage
. donné, On y arrive quand la fraction échantillonnée pour chaque
strate est proportionnelle a I’écari-lype pour cette strate. Les
écarts-types des strates étant rarement connus avant I’échantillon-
nage, la méthode de répartition opltimale est rarement utilisée.
Avec une répartition optimale, ’échantillon n’est plus « pondéré »
et par suite, une moyenne pondérée et une erreur-standard doivent
étre calculées (voir Snedecor et Cochran 1967).

L’échantillonnage stratifié est du plus grand intérét quand laire
étudiée comprend des biotopes variés. Par exemple, nous souhai-
tons échantillonner une section de riviéere d’une aire égale a
200 m?, laire du relevé étant 0,05 m? La population comprend
donc 4 000 relevés (N = 4 000) d’ou un échantillon au hasard de
40 relevés doit étre extrait (n = 40). Les cing strates suivantes
(k = 5) ont été reconnues (entre parenthéses : nombre de relevés
possibles dans chaque strate) : grandes pierres sur cailloux
(N,=1 000), cailloux (N,=500), végétal A sur cailloux (N,=1 500),
végétal B sur cailloux (N, = 800), vase (N; = 200). Les écarts-
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types des strates n’étant pas connus, la répartition optimale ne
peut pas étre faite. Les relevés de I’échantillon au hasard (n = 40)
sont donc répartis proportionnellement aux aires des strates :

n, =10, n, =5, n, = 15, n, = 8, n; = 2.

Ces relevés sont choisis au hasard a partir des relevés possibles
dans chaque strate. On notera que la fraction échantillonnée est
la méme pour toutes les strates (n/N = 0,01).

D’autres méthodes pour choisir un échantillon a partir d’une
population sont briévement revues par Elliott (1971, chapitre 8).

(4) Sous-échantillonnage de récoltes abondantes au laboratoire.

Le dénombrement des invertébrés présents dans un relevé
devient un travail fastidieux quand les récoltes sont trés abon-
dantes. La réduction de la taille du relevé est souvent impossible.
Il peut alors étre procédé au « sous-échantillonnage » (ou « échan-
tillonnage en deux stades »). Dans un premier stade, un échan-
tillon de n, « relevés primaires » est pris au hasard dans la
population sur le terrain. Dans un second stade, un sous-échan-
tillon de n, « sous-échantillons » (ou « relevés de second stade »)
est pris a partir de chaque relevé primaire. Pour cela, le contenu
de chaque relevé primaire est concentré dans un volume d’eau
(ou de mélange conservateur) connu, et bien agité dans un réci-
pient avant le sous-échantillonnage. Si les invertébrés sont distri-
bués au hasard dans le récipient avant le sous-échantillonnage, et
si une petite proportion seulement de la prise totale est enlevée
dans chaque sous-relevé, les nombres de chaque sous-échantillon
sont distribués selon unc loi de Poisson. Cette hypothése doit &tre
vérifiée par un test x2 (rapport variance i la moyenne, § 3.1.1.) sur
un sous-échantillon d’au moins cingq relevés. Si I’accord avec une
loi de Poisson est accepté, on peut supposer que les invertébrés
sont distribués au hasard avant le sous-échantillonnage; en consé-
quence il suffit d’extraire un sous-échantillon d'un sous-relevé
seulement. Ainsi, un simple dénombrement peut étre utilisé pour
estimer les nombres totaux de chaque relevé primaire; et la préci-
sion de cette estimation dépend du nombre d’invertébrés dénombrés
(8 4.2.).

Si les nombres d’'un sous-échantillon ne suivent pas une loi de
Poisson, et si la variance du sous-échantillon est significativement
plus grande que la moyenne, les invertébrés étaient distribués
selon le type contagieux avant le sous-échantillonnage. Il est alors
plus difficile d’estimer les nombres totaux et les limites de con-
fiance pour chaque relevé primaire. La méthode la plus simple
est de transformer les nombres d’un relevé en logarithmes, puis



41) £CHANTILLONS D’INVERTEBRES BENTHIQUES 119

de calculer la moyenne géométrique avec ses limites de confiance
a 95 % (voir § 4.3.).

Le sous-échantillonnage est largement utilisé dans I'étude quan-
titative des Populations de plancton, et plusieurs articles exposent
en détail les méthodes statistiques s’y rapportant (par exemple
Ricker 1937, Holmes et Widrig 1956, Kutkuhn 1958, Lund, Kipling
et Le Cren 1958).
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