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ES notations peuvent différer de celles de la littérature citée
L pour ’homogénéité de ce document. Souvent, la littérature
écologique n’est pas tres rigoureuse sur la distinction de ce qui
est un parametre, une variable aléatoire ou son estimation. Par
exemple, le nombre d’individus échantillonnés (choisi) devrait étre
noté n, un nombre d’individus aléatoire (résultat d’un processus
stochastique) devrait étre noté N et son estimateur N. La confu-
sion est fréquente dans la formulation des mesures de diversité et
leurs estimateurs. Dans la mesure du possible, des notations plus
rigoureuses que les originales sont utilisées ici.

A : Taire d’étude, et, selon le contexte, sa surface.

C': le taux de couverture de I’échantillon, ¢’est-a-dire la probabilité
qu’un individu de la communauté appartienne a une des espéces
échantillonnées. C™ est le taux de couverture correspondant a un
échantillon de taille n.

D : la diversité vraie (nombre de Hill pour les diversités « et ),
nombre équivalent de communautés pour la diversité 8. /D, est la
diversité o mesurée dans la communauté 4. 9D (T') est la diversité
phylogénétique.

A : la matrice de dissimilarité dont les éléments sont d,;, la
dissimilarité entre ’espéce s et 'espéce t.

E (X) : Pespérance de la variable aléatoire X.

H : V'entropie de Tsallis (ou HCDT). {H,, est 'entropie o mesurée
dans la communauté i. Si nécessaire, l’ensemble des probabilités
servant au calcul est précisé sous la forme H (P) ou H ({ps}).
[ (T) est I'entropie phylogénétique.

I : le nombre de communautés qui constituent une partition de
la méta-communauté dans le cadre de la décomposition de la
diversité. Les communautés sont indexées par 1.

I(ps) : Vinformation apportée par 1’observation d’un événement
de probabilité ps. I(gs,ps) est le gain d’information apporté par
Pexpérience (g5 est observé) par rapport aux probabilités ps at-
tendues.

N : le nombre (aléatoire) d’individus se trouvant dans l’aire
d’étude. Ny est la méme variable aléatoire, mais restreinte aux
individus de I'espéce s.

vii
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Notations

n : le nombre d’individus échantillonnés. n,; est le nombre d’in-
dividus de I'espéce s dans la communauté i. Les effectifs totaux
sont ns4 (pour l'espece s), ny; pour la communauté i et n le total
général. S’il n’y a qu'une communauté, le nombre d’individus par
espéce est ng.

ps : la probabilité qu’un individu tiré au hasard appartienne a
I'espece s. Son estimateur, ps est la fréquence observée. p,; est la
méme probabilité dans la communauté .

7, : la probabilité qu’'une espéce choisie au hasard soit représentée
par v individus, >"7_; m,=1. Si I'espeéce est choisie explicitement,
la probabilité est notée .

P ={p1,p2,---,Ds,---,0s} : la distribution des probabilités ps.
4R : l’entropie de Rényi d’ordre q.

S:le nomb{e d’espéces, considéré comme une variable aléatoire,
estimé par S.

S . le nombre d’espéces, considéré comme une variable aléatoire,
observées v fois dans I’échantillonnage. L’indice est le nombre de
fois ot 'espece est détectée : par exemple S| ou S o~ L'exposant
est la taille de I’échantillon : S4 pour la surface A ou Sn pour
un échantillon de n individus. S§' est le nombre d’espéces non
rencontrées dans la surface A. Pour alléger les notations, s’il n’y
a pas d’ambiguité, l'indice est omis pour les especes présentes :
S;‘O est noté S4. Si exposant n’est pas noté, ’échantillon n’est
pas précisé et peut étre aussi bien un nombre d’individus qu’une
surface.

s; : le nombre d’especes observées, avec les mémes notations que
ci-dessus. s, peut étre considéré comme une réalisation de S} .
1, /2" le quantile d’une loi de Student a n degrés de liberté au
seuil de risque «, classiquement 1,96 pour n grand et a = 5%.



CHAPITRE 1

Notions de Diversité

E terme biodiversity est attribué' & Walter Rosen, un membre
du National Research Council américain, qui a commencé a
contracter les termes biological diversity pendant la préparation
d’un colloque dont les actes seront publiés sous le titre “Biodi-
versity”.? La question de la diversité biologique intéressait les
écologues bien avant I'invention de la biodiversité, mais le néolo-
gisme a connu un succes fulgurant® en méme temps qu’il devenait
une notion floue, dans lequel chacun peut placer ce qu’il souhaite
y trouver, au point de lui retirer son caractere scientifique.* Une
cause de ce glissement est que la biodiversité a été nommée pour
attirer I’attention sur son érosion, en lien avec la biologie de la
conservation. Cette érosion concernant potentiellement de nom-
breux aspects du monde vivant, la définition de la biodiversité
DeLong® en recense 85 dans les dix
premieres années de littérature. Les indicateurs de la biodiver-
sité peuvent englober bien d’autres choses que la diversité du
vivant : le nombre d’espéces menacées (par exemple la liste rouge
de 'TUCN), la taille des populations ou la surface des écosystemes
préservés, la dégradation des habitats, la menace pesant sur des
especes emblématiques. . . Une mesure rigoureuse et cohérente de
la diversité peut pourtant étre construite pour clarifier beaucoup
(mais pas tous) des concepts qui constituent la biodiversité.

fluctue selon les besoins :

Dans l'introduction du premier chapitre des actes de ce qui
était devenu le « Forum sur la Biodiversité », Wilson utilise le
mot dans le sens étroit de nombres d’espéces. L’élargissement de
la notion aux « systemes naturels » et a 'opposé a la diversité
génétique intraspécifique est venu du monde de la conservation.®
La déclaration de Michel Loreau, président du du comité scienti-
fique de la conférence de Paris en 20057 en donne une définition
aboutie :

“La Terre abrite une extraordinaire diversité biolo-
gique, qui inclut non seulement les espéces qui habitent
notre planete, mais aussi la diversité de leurs genes,
la multitude des interactions écologiques entre elles

1C. MEINE et al. (2006). « "A
mission-driven  discipline" The
growth of conservation biology ».
In : Conservation Biology 20.3,
p. 631-651.

2E. O. WILSON et F. M. PETER,
éds. (1988). Biodiversity. Washing-
ton, D.C. : The National Academies
Press.

3P. BLANDIN (2014). « La diver-
sité du vivant avant (et apres) la bio-
diversité : repéres historiques et épis-
témologiques ». In : La biodiversité
en question. Enjeux philosophiques,
éthiques et scientifiques. Sous la dir.
d’E. CASETTA et J. DELORD. Paris :
Editions Matériologiques. Chap. 1,
p. 31-68.

4J. DELORD (2014). « La biodi-
versité imposture scientifique ou
ruse épistémologique? » In : La bio-
diversité en question. Enjeux philo-
sophiques, éthiques et scientifiques.
Sous la dir. d’E. CASETTA et J. DE-
LORD. Paris Editions Matériolo-
giques. Chap. 3, p. 83-118.

5D. C. J. DELONG (1996). « Defi-
ning Biodiversity ». In : Wildlife So-
ciety Bulletin 24.4, p. 738-749.

6J. SPETH et al. (1992). « Fore-
word ». In : Global Biodiversity Stra-
tegy. Sous la dir. de K. COURRIER. Wa-
shington, D.C. : WRI, IUCN, UNEP,
p. v—vi.

"M. LOREAU (2005). « Discours
de cloture ». In Actes de la
Conférence internationale Biodiver-
sité science et gouvernance. Sous la
dir. de R. BARBAULT et J.-P. LE Duc.
Paris, France. : IRD Editions, p. 254~
256.
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8J. HEY (2001). « The mind of
the species problem ». In : Trends
in Ecology € Ewvolution 16.7, p. 326—
329.

9F. S. I. CHAPIN et al. (2000).
« Consequences of changing biodiver-
sity ». In : Nature 405.6783, p. 234—
242.

108, J. CARDINALE et al. (2012).
« Biodiversity loss and its impact on
humanity ». In : Nature 486.7401,
p- 59-67.

A, Purvis et A. HECTOR (2000).
« Getting the measure of biodiver-
sity. » In : Nature 405.6783, p. 212—
9.

2R Core TeaM (2015). R : A
Language and Environment for Sta-
tistical Computing. Vienna, Austria :
R Foundation for Statistical Compu-
ting.

13E. MARCON et B. HERAULT
(2015b). « entropart, an R package to
partition diversity ». In : Journal of
Statistical Software in press.

Mhttp://www.ecofog.gf/spip.
php?articled27

15R. H. WHITTAKER (1965). « Do-
minance and diversity in land plant
communities ». In : Science 147.3655,
p. 250-260.

et avec leur environnement physique, et la variété
des écosystemes complexes qu’elles constituent. Cette
biodiversité, qui est le produit de plus de 3 milliards
d’années d’évolution, constitue un patrimoine natu-
rel et une ressource vitale dont 'humanité dépend de
multiples fagons.”

Aujourd’hui encore, le terme biodiversité concerne le plus
souvent la richesse d’especes d’'un écosysteme. Pour simplifier la
présentation, le niveau d’étude dans ce document sera en général
celui des especes (autre concept flou®). L’objet privilégié des
études sur la biodiversité est, depuis le Forum, la forét tropicale
parce qu’elle est tres diverse et un enjeu pour la conservation.
La plupart des exemples concerneront ici les arbres de la forét
tropicale, qui ont I'avantage d’étre clairement définis en tant
qu’individus (donc simples & compter) et posent des problémes
méthodologiques considérables pour 'estimation de leur diversité
a partir de données réelles.

On peut bien évidemment s’intéresser a d’autres niveaux et
d’autres objets, par exemple la diversité génétique (en termes
d’alleles différents pour certains génes ou marqueurs) a l'intérieur
d’une population. On gardera toujours a ’esprit que la prise en
compte de la diversité spécifique n’est pas la seule approche, les
méthodes présentées ici s’appliquent a la mesure de la diversité
en général, pas méme nécessairement biologique.

L’objectif de ce document est de traiter la mesure de la biodi-
versité, pas son importance en tant que telle. On se référera par
exemple & Chapin et al.® pour une revue sur cette question ou
Cardinale et al.'? pour les conséquences de 1’érosion de la biodiver-
sité sur les services écosystémiques. La mesure de la diversité est
un sujet important en tant que tel,'! pour permettre de formaliser
les concepts et de les appliquer a la réalité. La question est loin
d’étre épuisée, et fait toujours 'objet d’une recherche active et de
controverses.

Les calculs nécessaires sont réalisés dans R,? essentiellement
avec le package entropart.'® L’ensemble du code est disponible
sur le site web' oti se trouvent les mises & jour de ce document.

1.1 Composantes

Une communauté comprenant beaucoup d’espéces mais avec une
espece dominante n’est pas pergue intuitivement comme plus
diverse qu’une communauté avec moins d’especes, mais dont les
effectifs sont proches (Figure 1.1, colonne de gauche). La prise en
compte de deux composantes de la diversité, appelées richesse et
équitabilité, est nécessaire.!®


http://www.ecofog.gf/spip.php?article427
http://www.ecofog.gf/spip.php?article427

1.1. Composantes

2 espéces 7 espéces

4 espéces 4 espéces

1.1.1 Richesse

La richesse (terme introduit par McIntosh!®) est le nombre (ou
une fonction croissante du nombre) de classes différentes présentes
dans le systéme étudié, par exemple le nombre d’espéces d’arbres
dans une forét.

Un certain nombre d’hypotheses sont assumées plus ou moins
explicitement :

e Les classes sont bien connues : compter le nombre d’espeéces
a peu de sens si la taxonomie n’est pas bien établie. C’est
parfois une difficulté majeure quand on travaille sur les
microorganismes ;

o Les classes sont équidistantes : la richesse augmente d’une
unité quand on rajoute une espece, que cette espece soit
proche des précédentes ou extrémement originale.

L’indice de richesse le plus simple et le plus utilisé est tout
simplement le nombre d’especes S.

1.1.2 Equitabilité

La régularité de la distribution des especes (équitabilité en Fran-
cais, evenness ou equitability en anglais) est un élément important
de la diversité. Une espéce représentée abondamment ou par un
seul individu n’apporte pas la méme contribution a 1’écosysteme.
Sur la figure 1.1, la ligne du bas présente deux communautés de
4 espéces, mais celle de droite est beaucoup plus équitable de
celle de gauche et semble intuitivement plus diverse. A nombre
d’especes égal, la présence d’especes treés dominantes entraine
mathématiquement la rareté de certaines autres : on comprend
donc assez intuitivement que le maximum de diversité sera atteint
quand les especes auront une répartition tres réguliere.

Un indice d’équitabilité est indépendant du nombre d’especes
(donc de la richesse).

La plupart des indices courants, comme ceux de Simpson ou
de Shannon, évaluent a la fois la richesse et I’équitabilité.

FIGURE 1.1 — Importance de la ri-
chesse (en haut) et de l’équitabi-
lité (en bas) pour la définition de
la diversité. Ligne du haut : toutes
choses égales par ailleurs, une com-
munauté de 7 espéces semble plus
diverse qu’une communauté de 2
especes. Ligne du bas : & richesse
égale, une communauté moins équi-
table (& gauche) semble moins di-
verse. Colonne de gauche : une com-
munauté moins riche (en haut) peut
sembler plus diverse si elle est plus
équitable. Colonne de droite : idem
pour la communauté du bas.

16R. P. MCINTOSH (1967). « An In-
dex of Diversity and the Relation of
Certain Concepts to Diversity ». In :
Ecology 48.3, p. 392—404.
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"D. Moumwror et al. (2005).
« Niche overlap estimates based on
quantitative functional traits : a new
family of non-parametric indices ».
In : Oecologia 145.3, p. 345-353; C.
RicOoTTA (2007). « A semantic taxo-
nomy for diversity measures ». In :
Acta Biotheoretica 55.1, p. 23-33.

183, PAVOINE et M. B. BONSALL
(2011). « Measuring biodiversity to
explain community assembly : a uni-
fied approach ». In : Biological Re-
views 86.4, p. 792-812.

19B. RUNNEGAR (1987). « Rates
and Modes of Evolution in the Mol-
lusca ». In : Rates of Evolution. Sous
la dir. de M. CAMPBELL et R. M. MAY.
London : Allen et Unwin.

20A. STIRLING (2007). « A general
framework for analysing diversity in
science, technology and society. » In :
Journal of the Royal Society, Inter-
face / the Royal Society 4.15, p. 707—
719.

211, JosT (2010b). « The Relation
between Evenness and Diversity ».
In : Diversity 2.2, p. 207-232.

22R. H. WHITTAKER (1960). « Ve-
getation of the Siskiyou Mountains,
Oregon and California ». In : Eco-
logical Monographs 30.3, p. 279-338,
page 320.

1.1.3 Disparité

Les mesures classiques de la diversité, dites mesures de diversité
neutre (species-neutral diversity) ne prennent pas en compte une
quelconque distance entre classes. Pourtant, deux especes du méme
genre sont de toute évidence plus proches que deux espeéces de
familles différentes. Les mesures de diversité phylogénétique et
de diversité fonctionnelle prennent en compte cette notion, qui
nécessite quelques définitions supplémentaires.!”

La mesure de la différence entre deux classes est souvent une
distance, mais parfois une mesure qui n’a pas toutes les propriétés
d’une distance : une dissimilarité. Les mesures de divergence'®
sont construites & partir de la dissimilarité entre les classes, avec
ou sans pondération par la fréquence.

La disparité,'® divergence moyenne entre deux espéces (indé-
pendamment des fréquences), ou de fagon équivalente la longueur
totale des branches d’'un arbre phylogénétique, est la composante
qui décrit a quel point les especes sont différentes les unes des
autres.

Les mesures de régularité décrivent la facon dont les especes
occupent 'espace des niches (régularité fonctionnelle) ou la ré-
gularité dans le temps et entre les clades des évenements de
spéciation représentés par un arbre phylogénétique. Ce concept
compleéte celui d’équitabilité dans les mesures classiques : la diver-
sité augmente avec la richesse, la divergence entre especes, et la
régularité (qui se réduit a I’équitabilité quand toutes les especes
sont également divergentes entre elles).

1.1.4 Agrégation

A partir d’une large revue de la littérature dans plusieurs dis-
ciplines scientifiques s’intéressant a la diversité (au-dela de la
biodiversité), Stirling?® estime que les trois composantes, qu'il
nomme variété (richesse), équilibre (équitabilité) et disparité, re-
couvrent tous les aspects de la diversité.

Stirling définit la propriété d’agrégation comme la capacité
d’une mesure de diversité a combiner explicitement les trois com-
posantes précédentes. Cela ne signifie pas que les composantes
contribuent indépendamment les unes des autres a la diversité.?!

1.2 Niveaux de I’étude

La diversité est classiquement estimée a plusieurs niveaux emboi-
tés, nommés o, [ et v par Whittaker,?? qui a nommé « la diversité
locale qu’il mesurait avec I'indice « de Fisher (voir page 14) et a
utilisé les lettres suivantes selon ses besoins.



1.2. Niveaux de ’étude

1.2.1 Diversité o, (et v

La diversité « est la diversité locale, mesurée a l'intérieur d’'un
systeme délimité. Plus précisément, il s’agit de la diversité dans
un habitat uniforme de taille fixe.
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De facon générale,?® la richesse spécifique diminue avec la
latitude (la diversité est plus grande dans les zones tropicales, et
au sein de celles-ci, quand on se rapproche de 1’équateur), voir
Figure 1.2. La richesse diminue avec l’altitude. Elle est générale-
ment plus faible sur les iles, ou elle décroit avec la distance au
continent, source de migrations.

La diversité 5 mesure a quel points les systémes locaux sont
différents. Cette définition assez vague fait toujours ’objet de
débats.?*

Enfin, la diversité v est similaire a la diversité «, prise en
compte sur I’ensemble du systéme étudié. Les diversités « et ~y se
mesurent donc de la méme fagon.

1.2.2 Décomposition

Whittaker?® a proposé sans succes une normalisation des échelles
d’évaluation de la biodiversité, en introduisant la diversité régio-
nale € (y étant réservé au paysage et o a 'habitat) et la diversité
0 entre les paysages. Seuls les trois niveaux originaux ont été
conservés par la littérature, sans définition stricte des échelles
d’observation.

FIGURE 1.2 — Patrons de biodiver-
sité.® (a) Le nombre d’espéces de
vers de terre augmente en fonc-
tion de la surface échantillonnée,
de 100m? & plus de 500000 km?
selon la relation d’Arrhenius (voir
page 10). (b) Nombre d’espéces
d’oiseaux en fonction de la la-
titude. (c) Relation entre la ri-
chesse régionale et la richesse locale.
(d) Nombre d’espéces de chauves-
souris en fonction de laltitude
dans une réserve au Pérou. (e)
Nombre d’especes de végétaux li-
gneux en fonction des précipita-
tions en Afrique du Sud

K. J. GASTON (2000). « Global
patterns in biodiversity ». In : Nature
405.6783, p. 220-227, figure 1.

23K. J. GASTON (2000). « Global
patterns in biodiversity ». In : Nature
405.6783, p. 220-227.

24C. E. MORENO et P. RODRIGUEZ
(2010). « A consistent terminology for
quantifying species diversity 7 » In :
Oecologia 163.2, p. 279-82.

25R. H. WHITTAKER (1977). « Evo-
lution of species diversity in land com-
munities ». In : Evolutionary Biology
10, p. 1-67.
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FiGURE 1.3 — Courbe d’accumula-
tion des espéces d’arbres du dispo-
sitif de Barro Colorado Island. Le
nombre d’espéces est cumulé dans
lordre des carrés d’un hectare du
dispositif.

265, M. SCHEINER (2003). « Six
types of species-area curves ». In :
Global Ecology and Biogeography
12.6, p. 441-447.

27J. DENGLER (2009). « Which

function describes the species-area re-
lationship best 7 A review and empiri-
cal evaluation ». In : Journal of Bio-
geography 36.4, p. 728-T744.

29S. P. HUBBELL et al. (2005).
Barro Colorado Forest Census Plot
Data.

La distinction entre les diversités a et 5 dépend de la finesse
de la définition de I'habitat. La distinction de nombreux habitats
diminue la diversité « au profit de la S. Il est donc important
de définir une mesure qui ne dépende pas de ce découpage, donc
une mesure additive (ou multiplicative) décrivant la diversité
totale, décomposable en la somme (ou le produit) convenablement
pondérée de toutes les diversités a des habitats (diversité intra)
et de la diversité 3 inter-habitat.

Nous appellerons communauté le niveau de découpage concer-
nant la diversité o et méta-communauté le niveau de regroupement
pour l'estimation de la diversité ~.

1.3 SAD et SAR

c(0, Richesse)
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La courbe aire-especes (SAR : Species Area Relationship) re-
présente le nombre d’espéces observées en fonction de la surface
échantillonnée (Figure 2.1, page 10). Il existe plusieurs fagons de
prendre en compte cette relation,?® classables en deux grandes
familles®” :

e Dans une SAR au sens strict, chaque point représente une
communauté. La question traitée est la relation entre le
nombre d’espéces et la taille de la communauté ;

e Siles points représentent un effort d’échantillonnage différent
dans méme communauté, on parle de courbe d’accumulation
(SAC : Species Acumulation Curve). Une courbe de raréfac-
tion (Rarefaction Curve) peut étre calculée en réduisant par
des outils statistiques l'effort d’échantillonnage réel pour
obtenir une SAC théorique, libérée des aléas de I'ordre de
prise en compte des données.

La Figure 1.3 2® montre 'accumulation des espéces pour les

données de Barro Colorado Island,?® 50 ha de forét, inventaire

28Le code R nécessaire pour réaliser les figures est :



1.3. SAD et SAR

des arbres de plus de 10cm de diametre a hauteur de poitrine.
Une SAC peut étre tracée en fonction de la surface, du nombre
d’individus ou du nombres de placettes d’échantillonnage, selon
les besoins.
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La distribution de ’abondance des espéces (SAD : Species
Abundance Distribution) est la loi qui donne ’abondance attendue
de chaque espéce d’une communauté. Les espeéces ne sont pas
identifiées individuellement, mais par le nombre d’individus leur
appartenant (Figure 1.4 30). Elle peut étre représentée sous la
forme d’un histogramme des fréquences (diagramme de Preston,3!
en haut) ou bien d’un diagramme rang-abondance (RAC : Rank
Abundance Curve ou diagramme de Whittaker,? en bas). Le RAC

library(vegan)

data(BCI)

Cumul <- apply(BCI, 2, cumsum)

Richesse <- apply(Cumul, 1, function(x) sum(x > 0))

plot(y = c(0, Richesse), x = 0:50, type = "1", xlab = "Surface (ha)")

30Le code R nécessaire pour réaliser les figures est :

data(BCI)

Ns <- sort(colSums(BCI), decr = TRUE)

N <- sum(Ns)

hist(log(Ns), main = NULL , xlab = expression(1n(N[sl)),
ylab="Nb Espéces")

FiGUrRe 1.4 - Histogramme des
fréquences (diagramme de Pres-
ton, en haut) des arbres du dis-
positif de Barro Colorado Island.
En abscisse, le nombre d’arbres
de chaque espéce (en logarithme),
en ordonnée, le nombre d’espéces).
Diagramme rang-abondance (dia-
gramme de Whittaker, en bas) cor-
respondant. Les points sont les don-
nées, la courbe est l'ajustement
d’une distribution log-normale.

31F. W. PrESTON (1948). « The
Commonness, And Rarity, of Spe-
cies ». In : Ecology 29.3, p. 2564-283.

32WHITTAKER ~ (1965).  « Domi-
nance and diversity in land plant
communities », cf. note 15, p. 2.
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33J. IzsAK et S. PavOINE (2012).
« Links between the species abun-
dance distribution and the shape of
the corresponding rank abundance
curve ». In : FEcological Indicators
14.1, p. 1-6.

34A. E. MAGURRAN (1988). Ecolo-
gical diversity and its measurement.
Princeton, NJ : Princeton University
Press.

35B. J. McGILL et al. (2007).
« Species abundance distributions
moving beyond single prediction theo-
ries to integration within an ecologi-
cal framework ». In : Ecology Letters
10.10, p. 995-1015.

361. MoToMURA (1932). « On the
statistical treatment of communi-
ties ». Japanese. In : Zoological Ma-
gazine 44, p. 379-383; R. H. WHIT-
TAKER (1972). « Evolution and Mea-
surement of Species Diversity ». In :
Tazon 21.2/3, p. 213-251.

37R. A. FISHER et al. (1943). « The
Relation Between the Number of Spe-
cies and the Number of Individuals in
a Random Sample of an Animal Popu-
lation ». In : Journal of Animal Eco-
logy 12, p. 42-58.

38PRESTON (1948). « The Com-
monness, And Rarity, of Species », cf.
note 31, p. 7.

39R. H. MACARTHUR (1957). « On
the Relative Abundance of Bird Spe-
cies ». In : Proceedings of the Natio-
nal Academy of Sciences of the Uni-
ted States of America 43.3, p. 293—
295.

est souvent utilisé pour reconnaitre des distributions connues.
Izsdk et Pavoine3 ont étudié les propriétés des RAC pour les
principales SAD.

Les SAD ne sont pas traitées en détail ici : on se reportera a
Magurran,®* McGill et al.?® et Izsik et Pavoine. Les SAD néces-
saires a la compréhension de la suite sont :

 La distribution géométrique ;3

« La distribution en log-séries de Fisher ;37
e La distribution log-normale ;3®
« Le modele Broken Stick.3”

S <- length(Ns)

plot(Ns, type = "b", log = "y",
main = NULL, xlab = "Rang", ylab = expression(1ln(N[s])))

ranks.lognormal <- S*(1-pnorm(log(Ns), mean(log(Ns)), sd(log(Ns))))

lines(ranks.lognormal, Ns, col = "red", lwd = 3)



CHAPITRE 2

Mesures neutres de la diversité o ou

ES mesures classiques' considérent que chaque classe d’objets
L est différente de toutes les autres, sans que certaines soient
plus ou moins semblables. Dans ce chapitre, les classes seront des
espeéces. Les mesures sont qualifiées de neutres (species-neutral) au
sens ou elles ne prennent en compte aucune caractéristique propre
des especes. La diversité neutre est souvent appelée diversité
taxonomique,? méme si le terme peut préter & confusion avec
la diversité phylogénétique, quand la phylogénie se réduit a une
taxonomie.?

Les mesures présentées ici sont les plus utilisées : dans un
premier temps, celles fondées sur les relations aire-espéces, dont
l'indice « de Fisher, puis les trois mesures d’entropie (richesse,
Shannon, Simpson). Ces derniéres sont sujettes a des biais d’esti-
mation? : la correction de ces biais est traitée en détail.

L’entropie HCDT permet d’unifier ces mesures et les nombres
de Hill de leur donner un sens intuitif.

2.1 Mesures fondées sur les relations
aire-especes

En forét tempérée, toutes les espéces d’un habitat sont rencon-
trées sur une surface inférieure a ’hectare. L’aire minimale est
la surface nécessaire a échantillonner pour caractériser une as-
sociation végétale, dans I'approche de la phytosociologie fondée
par Braun-Blanquet® : elle ne contient pas toutes les espéces mais
un sous-ensemble caractéristique. Elle est de I'ordre de 200 m? en
Europe.b

En forét tropicale, il existe de nombreuses especes rares, au
sens ou la probabilité de ne pas les rencontrer a ’occasion d’un
échantillonnage d’une certaine taille n’est pas négligeable. L’ex-
périence montre que 'augmentation de ’aire d’échantillonnage

9

~

'R. K. PEET (1974). « The mea-
surement of species diversity ». In :
Annual review of ecology and syste-
matics 5, p. 285-307.

2V. DEVICTOR et al. (2010).
« Spatial mismatch and congruence
between taxonomic, phylogenetic and
functional diversity : the need for in-
tegrative conservation strategies in a
changing world. » In : Ecology let-
ters 13.8, p. 1030-40; J. C. STEGEN
et A. H. HURLBERT (2011). « Inferring
ecological processes from taxonomic,
phylogenetic and functional trait B-
diversity. » In : PloS one 6.6, €20906.

3K. R. CLARKE et R. M. WAR-
WICK (2001). « A further biodiversity
index applicable to species lists : va-
riation in taxonomic distinctness ».
In : Marine Ecology-Progress Series
216, p. 265-278; C. RicorTA et G.
C. AVENA (2003b). « An information-
theoretical measure of taxonomic di-
versity ». In Acta biotheoretica
25.51, p. 35-41.

4D. MOUILLOT et A. LEPRETRE
(1999). « A comparison of species di-
versity estimators ». In : Researches
on Population Ecology 41.2, p. 203—
215.

5J. BRAUN-BLANQUET  (1928).
Pflanzensoziologie : Grundzige der
Vegetationskunde. Berlin : Springer.

SM. CHYTRY et Z. OTYPKOVA
(2003). « Plot sizes used for phytoso-
ciological sampling of European vege-
tation ». In : Journal of Vegetation
Science 14.4, p. 563-570.
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"N. J. GoreLu et R. K. CoL-
WELL (2001). « Quantifying biodiver-
sity : procedures and pitfalls in the
measurement and comparison of spe-
cies richness ». In : Ecology Letters
4.4, p. 379-391.

8M. WILLIAMSON et al. (2001).
« The species—area relationship does
not have an asymptote! » In : Jour-
nal of Biogeography 28.7, p. 827-830.

FiGure 2.1 - Logarithme du
nombre d’espéces en fonction du lo-
garithme de la surface échantillon-
née.® Les données sont des relevés
d’espéces natives sur 104 sites de
taille variable & travers le monde.
Les symboles correspondent a di-
vers types d’habitats (iles ou conti-
nent, réserves ou non) sans intérét
ici. La valeur de z est 0,27. Données
de Lonsdale.b

‘M. WILLIAMSON et al. (2001).
« The species—area relationship does
not have an asymptote! » In : Jour-
nal of Biogeography 28.7, p. 827-830,
fig. 1.

"W. M. LONSDALE (1999). « Glo-
bal Patterns of Plant Invasions and
the Concept of Invasibility ». In : Eco-
logy 80.5, p. 1522—-1536.

90. ARrRHENIUS (1921). « Species
and Area ». In : Journal of Ecology
9.1, p. 95-99.

10F, W. PrESTON (1962). « The
Canonical Distribution of Common-
ness and Rarity : Part I ». In : Ecology
43.2, p. 185-215.

1S, P. HuBBELL (2001). The uni-
fied neutral theory of biodiversity
and biogeography. Princeton Univer-
sity Press.

2R. M. MAy (1975). « Patterns
of species abundance and diversity ».
In : Ecology and Evolution of Com-
munities. Sous la dir. de M. L. Copy
et J. M. DiaAMOND. Harvard University
Press, p. 81-120.

BMay (1975). Cf. note 12; R.
M. MAy et M. P. H. STumPF (2000).
« Species-Area Relations in Tropi-
cal Forests ». In : Science 290.5499,
p. 2084-2086.

n’est pas la solution adaptée, puisqu’on rencontre toujours de
nouvelles especes,” méme en échantillonnant des surfaces considé-
rables (50 ha pour la Figure 2.8, page 19, au-dela du million de
km? pour la Figure 2.11, page 23). Dans le cas général, la SAR ne
tend pas vers une asymptote, et nombre d’especes augmente tant
que la surface échantillonnée croit.® Il ne s’agit donc pas d’estimer
un nombre d’especes asymptotique pour une communauté, mais
un nombre dépendant de la surface d’échantillonnage.

2.1.1 La relation d’Arrhenius

104

10°

102

Number of native species

L L " L L L L L « 1

107 10° 10" 10 10° 0% 105 108 107 10°
Area {(km®)

Arrhenius? a établi le modele de base, dit loi de puissance :

S4 = cA? (2.1)
A est la surface, S# est le nombre d’espéces dans A4, ¢ et z des
parametres.

Preston'® a montré que si la distribution des espeéces est log-
normale (sur un ensemble d’iles), la SAR (le nombre d’espéces en
fonction de la surface de chaque ile) suit une loi de puissance, et a
établi que la puissance z valait environ 0,26 (a partir de données
empiriques, pas par nécessité théorique). On notera que le nombre
d’espéces est clairement fini dans ce cadre, mais que la SAR n’a
pas d’asymptote : les deux notions ne sont pas équivalentes. La
loi de puissance peut donc étre bornée. Le glissement d’un modele
de biogéographie des iles & un cadre plus général est faisable
simplement, & la maniére de Hubbell'' pour la théorie neutre :
chaque ile peut étre considérée comme une communauté locale
issue d’une méta-communauté régionale.

La distribution log-normale de Preston, dite « canonique »
assumait une relation particuliere entre le nombre d’espéces et le
nombre d’individus, pour laquelle May'? a montré que la valeur
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exacte de z est 0,25. Les résultats empiriques ultérieurs,' pour des
lois normales quelconques, non canoniques, ont fourni des valeurs
généralement comprises entre 0,2 et 0,3. Une large méta-analyse'4
a partir de 794 SAR d’origine tres différentes fournit une moyenne
de 0,27, comme la méta-analyse de la Figure 2.1,'% mais avec une
certaine variabilité que les auteurs relient & 1’échelle spatiale, au
type d’organismes et aux habitats échantillonnés, mais aussi a la
technique d’échantillonnage.

Le parametre le plus variable de la loi de puissance reste donc
¢, un facteur d’échelle dépendant de la richesse de I’habitat.

Représentée en logarithmes, la relation est une droite (Fi-
gure 2.1) :

InS4 =Inc+zln A (2.2)

2.1.2 Le modeéle de Gleason

Gleason'® réfute le travail d’Arrhenius'” & partir de I’argument
selon lequel le nombre d’espéces doit se stabiliser quand la surface
augmente, au risque de prévoir une richesse beaucoup trop élevée
pour de grandes surfaces. Les travaux ultérieurs lui donneront
tort.!8

Gleason propose une relation dans laquelle le nombre d’especes
(et non son logarithme) croit avec le logarithme de la surface :

S4=Inc+zInA (2.3)

Williams'® reprend ce modeéle et affirme sa validité a par-
tir d’arguments sur la variabilité de ’habitat quand la surface
d’échantillonnage augmente (par opposition a la relation d’Arrhe-
nius applicable dans un habitat homogene, et due a la distribution
log-normale des espéces selon Preston). Connor et McCoy?? dis-
cutent de la fagon de tester les deux hypotheses mais ne disposent
pas des données pour le faire.

2.1.3 Courbes d’accumulation

L’approche utilisée dans la suite est tres différente de la précédente.
On suppose que la communauté locale est de taille fixe et contient
donc un nombre fixe d’espéces, alors que 'approche par la SAR ne
fait pas d’hypothese sur les limites de la communauté et fournit
un nombre d’especes dépendant de la surface.

Gotelli et Colwell?! proposent une revue des problémes les plus
communément rencontrés dans ’estimation et la comparaison de la
richesse spécifique. Ils suggerent notamment de calculer la courbe
de raréfaction (Figure 2.2) plutot que d’utiliser la courbe d’ac-
cumulation obtenue en tracant simplement le nombre d’especes
découvert en fonction de 'effort d’échantillonnage. La courbe de

143, DRAKARE et al. (2006). « The
imprint of the geographical, evolutio-
nary and ecological context on spe-
cies—area relationships ». In : Ecology
Letters 9.2, p. 215-227.

S WILLIAMSON et al. (2001). « The
species—area relationship does not
have an asymptote! », cf. note a,
p- 10.

16H, A. GLEASON (1922). « On the
Relation Between Species and Area ».
In : Ecology 3.2, p. 158-162.

17 ARRHENIUS (1921). Cf. note 9.

B WILLIAMSON et al. (2001). « The
species—area relationship does not
have an asymptote! », cf. note a,
p. 10.

19C. B. WiLLIAMS (1964). Patterns
in the balance of mature. Academic
Press.

20E. F. CoNNOR et E. D. McCoy
(1979). « The Statistics and Biology
of the Species-Area Relationship ».
In : The American Naturalist 113.6,
p. 791-833.

21GorELLl et CorLwkLL  (2001).
« Quantifying biodiversity proce-
dures and pitfalls in the measurement
and comparison of species richness »,
cf. note a, p. 12.



12

Mesures neutres de la diversité a ou

FIGURE 2.2 — Courbes d’accumula-
tion et de raréfaction, obtenues par
inventaires individuels ou groupés
(“samples”). Les courbes de raréfac-
tion permettent de lisser les courbes
d’accumulation. Les courbes obte-
nues par inventaire groupé sont en
général en dessous des courbes in-
dividuelles & cause de agrégation
spatiale®

“N. J. GoteLLl et R. K. CoL-
WELL (2001). « Quantifying biodiver-
sity : procedures and pitfalls in the
measurement and comparison of spe-
cies richness ». In : Ecology Letters
4.4, p. 379-391, Fig. 1.
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22K. 1. UGLAND et al. (2003).
« The species-accumulation curve and
estimation of species richness ». In :
Journal of Animal Ecology 72, p. 888
—897.

23J. OKSANEN et al. (2012). vegan :
Community Ecology Package.

25B. D. CoLEMAN (1981). « On
random placement and species-area
relations ». In : Mathematical Bios-
ciences 54.3-4, p. 191-215.
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(b) Somme des entropies de Simpson généralisées.

FI1GURE 2.3 — Courbe d’accumulation des especes d’arbres de Barro Colorado Island

raréfaction est obtenue en sous-échantillonnant dans I'inventaire
complet des effectifs de toutes tailles et en calculant le nombre
moyen d’especes trouvé pour chacun, ce qui permet de lisser la
courbe. La formulation exacte de la courbe de raréfaction et de

sa variance est connue.22

La fonction specaccum de la librairie vegan®® permet de tracer
les SAC (Figure 2.3a %) selon différentes méthodes, avec un
intervalle de confiance obtenu par permutation de I'ordre d’ajout
des données ou a partir des formules de raréfaction.

Pour une surface donnée, le nombre d’individus est une va-
riable aléatoire. Dans ce cas, la SAC (dépendant de la surface)
est différente de la courbe de raréfaction (fonction du nombre
d’individus) de Gotelli et Colwell, que Coleman?® nomme « courbe
du collecteur ».

24Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

SAC <- specaccum(BCI, "random")

plot(SAC, ci.type = "poly", lwd = 2, ci.lty = 0, ci.col = "lightgray")
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La SAC théorique en fonction de la surface contient une incer-
titude concernant le nombre d’individus. Si la densité Ay (nombre
d’individus par unité de surface) des espéces peut étre connue
(estimée en comptant les individus) ou si les probabilités ps sont
issues d’un modele (log-séries, log-normal. .. ), le nombre d’indi-
vidus observés de 'espéce s suit une loi de Poisson d’espérance
A:\S ou, de facon équivalente,?% nps (dans ce deuxiéme cas, n est
I'estimateur de NV, la variable aléatoire correspondant a la taille
de P’échantillon).

La SAC théorique en fonction du nombre d’individus ne
contient pas cet aléa. Le nombre d’individus de 1’espéce s suit
alors une loi binomiale d’espérance nps et la distribution d’un
échantillon de taille n suit la loi multinomiale correspondante.
Les deux approches se réconcilient en fixant arbitrairement le
nombre d’individus échantillonnés dans la courbe aire-espéce :
conditionnellement au nombre total d’individus, la distribution
des abondances des espéces issues de lois de Poisson de para-
metres \g suit une loi multinomiale?” dont les probabilités sont
proportionnelles a A;.

Une difficulté supplémentaire consiste a prendre en compte
les espéces non échantillonnées en appliquant des techniques sta-
tistiques pour réduire le biais qu’elles induisent.?® Dans ce but,
la SAC théorique peut étre construite? comme la somme des
entropies de Simpson généralisées®® (présentées page 47).

La courbe obtenue (Figure 2.3b 3!) est la méme que par raréfac-
tion, sans les problémes d’estimation. Son intervalle de confiance
n’est pas représenté : I’estimation est sans biais et a une variance
trés petite; d’autre part, la variabilité de 1’échantillonnage prise
en compte dans la figure 2.3a n’est pas prise en compte ici. La
fonction GenSimp.z est fournie par le package EntropyFstima-

tion.32

2.1.4 Indice o de Fisher

Fisher33 a relié le nombre d’espéces S™ au nombre d’individus n
échantillonnés a partir du modele suivant :

« Etant donné la taille de I’échantillon n et la probabilité ps
d’échantillonner I'espece s, I’espérance du nombre d’indivi-
dus échantillonnés dans ’espece s est np; ;

3lCode R :

library(EntropyEstimation)

Ns <- colSums(BCI)

gsValues <- sapply(1l:(sum(Ns - 1)), function(r) GenSimp.z(Ns,
r))

SAC <- cumsum(gsValues)

plot(0:sum(Ns - 1), c(0, SAC), type = "1",
ylab = "Nombre d'espéces")

xlab = "Nombre d'individus",

26E. C. PmLou (1969). An In-
troduction to Mathematical Ecology.
New York : Wiley, pages 204-205.

27G. D. STEEL (1953). « Rela-
tion Between Poisson and Multino-
mial Distributions ». In : Biometrics
Unit Technical Reports. Cornell Uni-
versity. Biometrics Unit. Chap. BU-
39-M, p. 1-2.

28R. K. CoOLWELL et al. (2012).
« Models and estimators linking
individual-based and sample-based
rarefaction, extrapolation and compa-
rison of assemblages ». In : Journal
of Plant Ecology 5.1, p. 3—21.

29A. CHAO et al. (2013). « Entropy
and the species accumulation curve : a
novel entropy estimator via discovery
rates of new species ». In : Methods in
Ecology and Evolution 4.11, p. 1091—
1100.

307. ZuanG et J. Znou (2010).
« Re-parameterization of multinomial
distributions and diversity indices ».
In : Journal of Statistical Planning
and Inference 140.7, p. 1731-1738.

32L. CAO et M. GRABCHAK (2014).
EntropyEstimation : Estimation of
Entropy and Related Quantities.

33FISHER et al. (1943). « The Rela-
tion Between the Number of Species
and the Number of Individuals in a
Random Sample of an Animal Popu-
lation », cf. note 37, p. 8.
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341z8AK et PAVOINE (2012). « Links
between the species abundance distri-
bution and the shape of the corres-
ponding rank abundance curve », cf.
note 33, p. 8.

35HUBBELL (2001). The wunified
neutral theory of biodiversity and
biogeography, cf. note 11, p. 10.

36D. ALonso et A. J. MCKANE
(2004). « Sampling Hubbell’s neutral
theory of biodiversity ». In : Ecology
Letters 7.10, p. 901-910.

37R. K. S. HANKIN (2007). « Intro-
ducing untb, an R Package For Simu-
lating Ecological Drift Under the Uni-
fied Neutral Theory of Biodiversity ».
In : Journal of Statistical Software
22.12, p. 1-15.

e Le nombre d’individus réellement observé fluctue aléatoire-
ment. Il suit une loi de Poisson d’espérance np;, conséquence
directe des hypothéses : surface fixée et indépendance entre
les échantillons ;

e Les probabilités p; suivent toutes la méme loi. La densité
de probabilité de nps est notée f(A), ou A = nps; permet
d’alléger 1’écriture.

La probabilité 7, d’observer ng individus d’une espece donnée
est donc la moyenne sur toutes les valeurs possibles de A de la loi
de Poisson :

+oo )\ns -
M= [ S F) A (2.4)
0 ng!

La distribution de A retenue par Fisher est une loi gamma, ce
qui implique que m,, suit une loi binomiale négative de parametre
k.

On notera que la distribution de m,, n’est pas celle de ps. La
courbe représentant ng en fonction de son rang n’est pas un vrai
diagramme rang-abondance, mais un « pseudo-RAC ».34

En appliquant son modele a des données, Fisher remarque
que k — 0, ce qui correspond a une distribution comprenant de
nombreuses especes et un pseudo-RAC décroissant rapidement, et
retient cette propriété pour la suite de son raisonnement. Dans ce
cas, et apres calcul, le nombre d’especes échantillonnées pour n
individus est calculable (pour n suffisamment grand) et ne dépend
que d’un parametre o estimé a partir des données.

Le modele est donc applicable pour un grand nombre d’ob-
servations et un grand nombre d’especes, dont les individus sont
distribués indépendamment. Alors :

S = aln <1 + ”) (2.5)
«

« est un indicateur de la biodiversité qui peut étre interprété
comme le nombre d’especes nouvelles découvertes quand le nombre
d’individus échantillonnés est multiplié par e : c’est en effet la
pente de la courbe de S™ en fonction de In n, qui se stabilise a
partir d’une valeur de n suffisante.

Si le nombre d’individus est proportionnel & la surface (satura-
tion de Hubbell??), la relation de I’équation (2.5) est équivalente
a la relation aire-espeéces de Gleason.

« est aussi égal & 0, le nombre fondamental de la biodiversité
de Hubbell quand le nombre d’espéces est grand3® : la SAD de
la méta-communauté (pas celle de la communauté locale si la
dispersion est limitée) du modele neutre est en log-séries.

Dans R, les fonctions fisher.alpha de la librairie vegan et
fishers.alpha de la librairie untb®” effectuent une résolution
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numérique de I’équation 2.5 pour estimer « :
Ns <- colSums(BCI)
fisher.alpha(Ns)
## [1] 35.05475
library (untb)
fishers.alpha(sum(Ns), length(Ns))
## [1] 35.05477
1200
o= 1 (= Fishen FIGURE 2.4 — Courbes® nombre
1000 =09 d’individus-especes-simulées pour
cmos illustrer limportance des para-
) meétres ¢ (concentration spatiale)
800 c=07 et Smax (nombre total d’espéces,
cmos S dans nos notations) dans le
» 600 - modele de Fisher. o est fixé a 100
- pour toutes les courbes. (a) et (b) :
S;ax’=500 la concentration spatiale (¢ < 1)
400 change drastiquement le nombre
cmos d’especes attendu. En pratique,
200 Spran= 250 seuls S et N (s;}sO et n dans nos
notations) sont observés. Si c est
supposé égal a 1 par erreur, o est
00 . . T e T e sous-estimé. (a) et (c) : le nombre
@ Ln(N) d’espéces n’est évidemment pas
infini, ce qui change fortement la
250 250 - forme de la courbe. Si le nombre
] G=1 (= Fishen ] Snax >> (= Fisher) d’observations est grand, « sera
2001 €=0.933 2001 S = 297 aussi trés sous-estimé.
) c=0.887
150 150
? 1004 c=0732 ’ 1004 S8 “R. P. O. SCHULTE et al. (2005).
| Smax =101 « A new family of Fisher-curves es-
504 50 timates Fisher’s alpha more accura-
tely ». In : Journal of Theoretical
0 — o o Biology 232.3, p. 305-313.
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
(b) Ln (N) Ln (N)

Le modele de Fisher (2.5) peut étre écrit sous la forme S™ =
aln (a +n) — aln (a). Pour n assez grand et sous ’hypothese de
saturation de Hubbell, A est proportionnel a a + n et le modele
de Fisher est équivalent au modele de Gleason.

Bordenave3® propose un indice de richesse spécifique (IRS, ou
SDI : Species Diversity Index) égal a la pente de la relation de
Gleason. Dans le cadre de 'approximation précédente, il est égal

\

a .

Schulte et al.?? ont étendu le modele de Fisher pour prendre
en compte un nombre d’especes fini S et une distribution non
indépendante des individus, prise en compte par un parametre
d’agrégation spatiale ¢ valable pour toutes les especes.

~ 1 ¢
gn_ % (+nq> (2.6)
c 1 +ncqgecS/a

38B. G. BORDENAVE et J. J. DE
GRANVILLE (1998). « Les mesures de
la biodiversité : un outil de conserva-
tion en forét guyanaise ». In: JATBA,
Revue d’Ethnobiologie 40.1-2, p. 433—
446; B. G. BORDENAVE et al. (2011).
« Quantitative botanical diversity des-
criptors to set conservation priorities
in Bakhuis Mountains rainforest, Suri-
name ». In : Botanical Journal of the
Linnean Society 167.1, p. 94-130.

39R. P. O. SCHULTE et al. (2005).
« A new family of Fisher-curves es-
timates Fisher’s alpha more accura-
tely ». In : Journal of Theoretical
Biology 232.3, p. 305-313.
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FIGURE 2.5 — Comparaison® entre
le modele de Fisher et le modele
étendu dans trois parcelles fores-
tieres connues. Les modeles sont
ajustés aux données observées par
Condit et al. Les courbes légen-
dées FEquation 4 correspondent au
modele de Fisher étendu, équation
(2.6), alors que I’Equation 5 est le
modeéle intermédiaire, supposant le
nombre total d’espéces infini.

“R. P. O. SCHULTE et al. (2005).
« A new family of Fisher-curves es-
timates Fisher’s alpha more accura-
tely ». In : Journal of Theoretical
Biology 232.3, p. 305-313.
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ecla 1

1= {_oci=9/a (2.7)

Si S = oo et ¢ =1, I’"équation (2.6) se simplifie pour retrouver
I’équation (2.5).

Leurs résultats (Figure 2.4) montrent que la non prise en
compte de ces deux parameétres aboutit a une sous-estimation
systématique de «, différente selon les sites, ce qui invalide les
comparaisons inter-sites.

Appliqué & des données réelles (Figure 2.5), le modele de Fisher
étendu s’ajuste forcément mieux (il posseéde trois parametres au
lieu d’un). L’approximation du nombre d’espéces infini parait étre
la plus pénalisante parce qu’elle exclut 'inflexion de la courbe
pour les grandes valeurs de N, méme si ces valeurs sont rarement
atteinte dans les faits (e!® > 20000).

L’indice de Fisher repose lourdement sur I’hypothese que
la distribution réelle des espéces est conforme au modéle. Jost*°
montre par un exemple que des interprétations absurdes de I'indice
peuvent étre faites si ’hypothese n’est pas respectée.

Kempton?! a défini I'indice Q comme la pente de la courbe de
5™ en fonction de log n mesurée entre le premier et le troisieme
quartile du nombre d’espéces observées, quelle que soit la distri-
bution des especes. Q = « si la distribution est en log-séries, et
Q@ = 5/q si elle est log-normale (¢ est une constante dépendant
de la proportion des espéces échantillonnée, S le nombre d’es-
peces total et o I’écart-type de la distribution du logarithme des
probabilités).

La simulation suivante tire 10 000 arbres dans le jeu de données

BCI indépendamment et selon les fréquences des espéces. L’indice
Q est calculé :

Inventaire <- rmultinom(10000, 1, Ns/sum(Ns))

Cumul <- apply(Inventaire, 1, cumsum)

nEspeces <- apply(Cumul, 1, function(x) length(x[x > 0]))

S <- max(nEspeces)

Q13 <- which(nEspeces >= max(nEspeces)/4 & nEspeces <= max(nEspeces) *
3/4)

nql <- min(Q13)

ng3 <- max(Q13)

Sql <- nEspeces[nq1]

Sq3 <- nEspeces[nqg3]

(Q <- (Sg3 - Sq1)/log(ng3/nql))

## [1] 43.80221

La SAC correspondante est tracée en Figure 2.6 42.

42Code R pour réaliser la figure :

401, JosT (2007). « Partitioning
diversity into independent alpha and
beta components ». In Ecology
88.10, p. 2427-2439.

41R. A. KEMPTON et L. R. TAYLOR
(1976). « Models and statistics for spe-
cies diversity ». In : Nature 262.5571,
p. 818-820; R. A. KEMPTON et R. W.
M. WEDDERBURN (1978). « A compari-
son of three measures of species diver-
sity ». In : Biometrics 34, p. 25-37.



18

Mesures neutres de la diversité a ou

FIGURE 2.6 — SAC d’un inven-
taire simulé de 10 000 arbres de BCI.
Le nombre d’espéces cumulé est
tracé en fonction du logarithme du
nombre d’individus échantillonnés.
Q@ est la pente de la droite passant
par les points de la courbe corres-
pondant aux premier et troisiéme
quartiles du nombre d’especes.

43J. B. PLOTKIN et al. (2000a).
« Predicting species diversity in tro-
pical forests ». In : Proceedings of
the National Academy of Sciences of
the United States of America 97.20,
p. 10850-10854.

44J. HARTE et al. (1999). « Self-
similarity in the distribution and
abundance of species ». In : Science
284.5412, p. 334-336.

Nombre d'espéces
100
|

log(n)

2.1.5 Le modeéle de Plotkin

Plotkin et al.*3 ont eu acces & de grands échantillons (5 placettes
de 50 hectares de forét dans I’ensemble du monde tropical, Fi-
gure 2.7, toutes déterminées correctement sur le plan botanique
et dans lesquels chaque arbre est positionné). Ils montrent que
le modeéle d’Arrhenius comme les SAD classiques rendent mal
compte de la réalité (Figure 2.8a) quand on les compare aux
courbes d’accumulation a ’échelle locale.

Harte et al.** ont montré que la loi de puissance était équiva-

lente au modele d’autosimilarité, dérivé de la théorie des fractales.
On considere un rectangle A; dont le rapport longueur sur largeur
vaut v/2. On obtient le rectangle A;,1 en placant deux rectangles
A; cote a cote (et donc le rectangle A;_; en coupant A; en deux).
S4i est le nombre d’espéces rencontrées dans A;. On définit enfin
a; =S54i-1 /54 le facteur de diminution du nombre d’especes (dit
paramétre de persistance) 1ié a la division par 2 de la taille du
rectangle.

S’il s’agit d’une constante, a, indépendante de la taille du
rectangle, ’habitat est dit auto-similaire : 'augmentation du
nombre d’especes ne dépend pas de 1’échelle d’observation Si cette
condition est respectée, le nombre d’especes suit la loi de puissance,
et a = 27%. Pour la valeur classique de z = 0,25, a = 0,84. La
Figure 2.8b présente la valeur de a; en fonction de la surface
échantillonnée. Elle augmente avec la surface, ce qui infirme le
modele d’autosimilarité.

plot(y = nEspeces, x = log(l:ncol(Inventaire)), xlab = "log(n)",
ylab = "Nombre d'espéces", type = "1")

abline(v = log(ngl), 1ty = 3)

abline(v = log(ng3), 1ty = 3)

abline(h = Sq1, 1ty = 3)

abline(h = Sq3, 1ty = 3)

abline(b = Q, a = Sq1 - Q * log(nql), 1ty = 2)
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HKK
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Mudumalai

India 96,072 Trees

| 17,432 Trees 251 Species |
68 Species ¢ i o

BCI
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FIGURE 2.7 — Les cinq dispositifs de Plotkin et al. Chaque dispositif mesure 50 ha
et toutes les tiges de diameétre supérieur & 1 cm sont cartographiées et déterminées.

FIGURE 2.8 — Courbes aire-espéces
(a) et parameétre de persistance en
fonction de la surface (b) dans 5 fo-
réts tropicales.” Le modeéle d’Arrhe-
nius est représentée par le trapéze
sur la figure a, pour une gamme
de valeurs de la constante. Elle im-
plique que la relation aire-espéces
Area (ha) représentée en logarithmes soit une
droite, dont la position dépend de
la constante, ce qui n’est visible-
ment pas le cas.
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® 08 %J. B. PLOTKIN et al. (2000a).
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© pical forests ». In : Proceedings of
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45PLOTKIN et al. (2000a). « Predic-
ting species diversity in tropical fo-
rests », cf. note a, p. 19.

FIGURE 2.9 — Performance du mo-
dele de Plotkin et al.® face a des
distributions théoriques : SAD log-
normales, modeles de Fisher et Bro-
ken Stick de MacArthur. La courbe
représente le nombre d’espéces ren-
contrées & Pasoh sur des surfaces
de 0 & 50ha. Les données ob-
servées sont des tirages aléatoires
d’échantillons de la surface sou-
haitée. L’écart-type est représenté
(intervalle de fluctuation & 95% est
de Vordre de 2 écart-types). Les
valeurs issues du modele ont été
obtenues par un paramétrage de
k et z sur 25ha, supposé valide
également sur les autres foréts. Le
paramétrage de c est obtenu par
un échantillon d’un hectare, répété
1000 fois pour obtenir un intervalle
de confiance. L’intervalle de fluctua-
tion & 95% est ici encore de lordre
de deux écart-types

¢J. B. PLOTKIN et al. (2000a).
« Predicting species diversity in tro-
pical forests ». In : Proceedings of
the National Academy of Sciences of
the United States of America 97.20,
p. 10850-10854.

46PRESTON (1962). « The Canoni-
cal Distribution of Commonness and
Rarity : Part I », cf. note 10, p. 10.

4TCoLEMAN (1981). « On ran-
dom placement and species-area re-
lations », cf. note 25, p. 12; B. D.
COLEMAN et al. (1982). « Randomness,
area, and species richness ». In : Eco-
logy 63.4, p. 1121-1133.

Plotkin et al.*> ne supposent pas a; constant et lui imposent
simplement d’étre une fonction de la surface, choisie arbitrairement
pour permettre les calculs ultérieurs, et dont la forme correspond
aux observations de la Figure 2.8b. Apres calculs, la relation aire-
espéces est S4 ~ cAZePA) p (A) est un polynéme de degré n de
A, sans constante. Les mondmes sont d’autant moins importants
que leur degré est élevé. L’approximation de degré 0 est la loi
de puissance. Celle de degré 1 est retenue par les auteurs pour
estimer le nombre d’espeéces rencontrées sur la surface A :

A

SA — CAze—kA

(2.8)

1000
800
w0
2
8 600 E Observed data
Q. (+1 D)
wn Persistence method
(x1SD)

Fisher's alpha

Lognormal
200
Broken stick

Area (ha)

Ce modele contient un parametre k en plus de la loi de puis-
sance. Les auteurs ont établi que les parametres k et z étaient
tres proches pour les cing foréts (z = 0,125 et £ = 0,0541 a
Pasoh), et que leur estimation sur une forét permettait de prédire
avec une tres bonne précision la richesse des autres, a partir d’un
échantillon d’un hectare nécessaire pour obtenir le parameétre c.
La Figure 2.9 compare les performances de cette méthode (persis-
tence method), de la loi de puissance 0,25 (loi log-normale) et du
modele de Fisher.

2.1.6 Le modeéle de placement aléatoire

En concurrence au modele de Preston®® prédisant une SAR en
forme de loi de puissance, Coleman®” propose le modele de place-
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1979

mant aléatoire (random placement).

Plusieurs iles (communautés locales) de taille relative {p;}
appartiennent & un ensemble (méta-communautés) dans lequel la
distribution des especes {n}, est considéré comme connu. Chaque
individu d’une espéce donnée peut se placer sur une quelconque des
iles, avec une probabilité égale a p;. La probabilité qu’un individu
au moins de 'espece s se trouve sur l'ile 7 est 1 — (1 — p;)™ (1
moins la probabilité que tous les individus de I’espéce se trouve

sur une autre ile, elle-méme égale & 1 — p; pour tous les individus).

L’espérance du nombre d’espéces représentées sur l'ile ¢ est donc :

E(Sk) =S- (1-p)™ (2.9)
S

Ce modele ne fait aucune hypothese sur la distribution de
la probabilité des espéces et n’assume que l'indépendance des
individus et la proportionnalité entre la probabilité de présence
et la surface. Sur des données de richesse en nombre d’especes
d’oiseaux reproducteurs dans les iles d’un lac nord-américain,
le modele s’ajuste mieux que ceux d’Arrhenius et de Gleason
(figure 2.10).

La fonction specaccum de vegan permet de calculer une SAC
selon ce modele.

2.1.7 Influence de la structure spatiale

Les modeles classiques de courbes aire-especes supposent un tirage
indépendant des individus. Sur le terrain, par exemple en forét,
I’échantillonnage est continu : s’il existe une structure spatiale
comme des agrégats, la probabilité que ’arbre suivant soit d’une
espece donnée dépend de ses voisins, donc de ’arbre précédent.
Intuitivement, on comprend bien que le nouvel arbre de la méme
espece apporte moins d’information, ce qui revient & surestimer

FIGURE 2.10 — Relation aire-espéce
de Coleman.” Les axes sont en
échelle logarithmique. Les points re-
présentent des relevés de nombre
d’espéces d’oiseaux (en 1979) en
fonction de la taille des iles ou elles
se trouvaient. La ligne en pointillés
courts est l’ajustement d’une loi
de puissance (modéle d’Arrhenius).
Les pointillés long correspondent
du modele de Gleason. La courbe
continue est l'ajustement du mo-
dele de placement aléatoire. Un test
de qualité d’ajustement montre que
le modele de placement aléatoire est
le plus proche des données.

“B. D. COLEMAN et al. (1982).
« Randomness, area, and species rich-
ness ». In : Ecology 63.4, p. 1121—
1133, fig. 3.
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retical Biology 207.1, p. 81-99.

493 NEYMAN et E. L. ScoTT

(1958). « Statistical Approach to Pro-
blems of Cosmology ». In : Journal of
the Royal Statistical Society B 20.1,
p. 1-43.

50H. GArciA MARTIN et N. GoL-
DENFELD (2006). « On the origin and
robustness of power-law species-area
relationships in ecology ». In : Pro-
ceedings of the National Academy of
Sciences 103.27, p. 10310-10315.

51P, WiRTZ et A. ANNILA (2008).
« Roots of Diversity Relations ». In :
Journal of Biophysics 2008, Article
ID 654672.

52K. A. TRIANTIS et al. (2012).
« The island species—area relation-
ship : biology and statistics ». In :
Journal of Biogeography 39.2, p. 215—
231.

53DENGLER (2009). « Which func-
tion describes the species-area rela-
tionship best ? A review and empiri-
cal evaluation », cf. note 27, p. 6.

54F. W. PRESTON (1960). « Time
and Space and the Variation of Spe-
cies ». In : Ecology 41.4, p. 611-627.

la taille de ’échantillon ou sous-estimer la richesse pour une taille
d’échantillon fixée.

Plotkin et al.*® traitent un probléme un peu différent : connais-
sant le nombre total d’espéces dans les dispositifs de la Figure 2.7,
ils tracent la courbe de raréfaction théorique qui considere simple-
ment que la probabilité de ne pas rencontrer une espéce suit une
loi binomiale, les tirages étant indépendants. Ce modeéle surestime
largement la diversité pour les petites surfaces : la probabilité de
ne pas rencontrer une espéce agrégative est sous-estimée. Le biais
diminue quand la surface d’échantillonnage augmente, parce que
la taille relative des agrégats diminue.

Les effets de I’agrégation peuvent donc étre opposés selon la
question posée. Dans tous les cas, il suffit de considérer qu’'un
agrégat surestime le nombre d’arbres de son espece qui devrait étre
pris en compte dans le cadre d’'un modele a tirages indépendants.

Plotkin et al. proposent une méthode permettant de prendre en
compte la structure spatiale pour fournir des modeles de courbes
aire-especes fiables, dans un cadre particulier ou le nombre total
d’espeéces et leur structure spatiale sont connus. La méthode né-
cessite une carte des individus. Le semis de point est considéré
comme le résultat d’un processus de Neyman-Scott®? : des centres
d’agrégats sont tirés de facon complétement aléatoire et les indivi-
dus sont répartis autour des centres selon une loi normale en deux
dimensions. Les parameétres du processus sont estimés a partir
du semis de points, puis la courbe aire-especes est obtenue par
simulation du processus.

Malheureusement, aucune méthode générale permettant de
prendre en compte la structure spatiale n’est disponible.

2.1.8 Synthese

La relation d’Arrhenius est plus robuste que celle de Gleason,
selon les résultats empiriques et des considérations théoriques,®”
y compris de thermodynamique.®!

Empiriquement, il est difficile d’estimer lequel des modeles est
le plus adapté aux données : sur 35 jeux de données, Connor et
McCoy montrent que les régressions de S ou In S en fonction de
A ou In A ont des performances similaires en termes de qualité
d’ajustement (R?), mais Triantis et al.5? valident largement le
modele d’Arrhenius pour des SAR insulaires. Ce résultat est
conforme & celui de Dengler® qui a testé 23 types de SAR et
conclu que la loi de puissance est le modele le plus universel.

Preston®® argumente en faveur du modeéle d’Arrhenius (et
en défaveur de celui de Gleason) aux échelles intermédiaires et
montre que la courbe aire-espéces est triphasique (Figure 2.11).
Ce résultat fait maintenant consensus mais pas la délimitation
des trois échelles, ni la forme de la relation aux échelles extrémes.
On notera que la partie locale de la courbe est en général une
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courbe d’accumulation, alors que les zones B et C sont traitées
comme des SAR au sens strict.

Hubbell®® établit que le modele de Fisher est pertinent a
I’échelle de la méta-communauté et donc de la communauté locale
en absence de limitation de la dispersion (si le taux de migration
m vaut 1, la communauté locale est un échantillon de la méta-
communauté). Dans ce cas, la SAR a la forme de la courbe de
la Figure 2.11, zone A, et l'indice o de Fisher est le bon outil
de mesure. Mais la dispersion est limitée, et la distribution de la
communauté locale est plus compliquée. McGill*® montre qu’une
SAD log-normale s’ajuste mieux aux données que le modele neutre
selon les résultats de Hubbell. Volkov et al.>” établissent la SAD
neutre de facon analytique qui s’ajuste mieux aux données que le
modele log-normal, mais la traduction en SAR n’est pas faite.

>

B C

%

local scale

Log Number of Species

/]

regional scales

continental to
intercontinetal scales

Log Area

Le meilleur modele a 1’échelle locale est donc celui de Plotkin
et al.,® qui réfute a la fois Gleason et Arrhenius. La SAC est
concave sur une échelle log-log (Figure 2.8).

L’utilisation de l'indice « de Fisher est sujette a caution
puisque la SAC locale ne correspond pas au modele (figure 2.9).
Sa valeur calculée plus haut pour BCI est 35, tres différente de la
valeur de # du modeéle neutre pour les mémes données,” entre 47
et 50.

L’échelle plus grande (zone B de la Figure 2.11) est pour
Hubbell un assemblage d’un certain nombre de communautés
composant la méta-communauté (page 186). La SAR obtenue
par simulation suit la loi de puissance d’Arrhenius. Grilli et al.%°
développent un modele de SAR valable & toutes les échelles. Ses
hypotheses sont peu réalistes dans la zone A, mais il valide la loi
de puissance analytiquement & 1’échelle intermédiaire.

La relation d’Arrhenius est donc systématiquement validée a
Iéchelle régionale (Figure 2.1). On remarquera que la distribution
de Fisher, validée par Hubbell pour la méta-communauté, n’est
jamais observée dans la SAR a cause de l'agrégation spatiale : en
augmentant la surface d’échantillonnage, de nouvelles communau-
tés sont ajoutées progressivement, mais I’échantillonnage de toute

SSHuBBELL (2001). The wunified
neutral theory of biodiversity and
biogeography, cf. note 11, p. 10, cha-
pitre 6.

56B. J. McGILL (2003). « A test of
the unified neutral theory of biodiver-
sity ». In : Nature 422.6934, p. 881—
885.

571. Vorkov et al. (2003). « Neu-
tral theory and relative species abun-
dance in ecology ». In Nature
424.6952, p. 1035-1037.

FIGURE 2.11 — Relation aire-espece
triphasique.* Zone B relation
d’Arrhenius.

“J. GRILLI et al. (2012). « Spatial
aggregation and the species—area rela-
tionship across scales ». In : Journal
of Theoretical Biology 313.0, p. 87—
97.

S8PLOTKIN et al. (2000a). « Predic-
ting species diversity in tropical fo-
rests », cf. note a, p. 20.

S9VoLkov et al.
note 57, figure 1.

(2003).  Cf.

60J. GRILLI et al. (2012). « Spatial
aggregation and the species—area rela-
tionship across scales ». In : Journal
of Theoretical Biology 313.0, p. 87—
97.
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631. J. Goop (1953). « The Popula-
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In : Biometrika 40.3/4, p. 237-264.

64C.-H. CHIU et al. (2014a). « An
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Formula ». In Biometrics 70.3,
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la méta-communauté n’est jamais réalisé (sauf au point marquant
le passage de la zone B a la zone C). Les seuls exemples empiriques
sont des inventaires d’arbres a 1’échelle de 1’Amazonie entiere,b!
ou de la totalité des foréts tropicales®® qui correspondent bien
a la distribution de Fisher. Les valeurs de a a ces échelles sont
bien supérieures aux valeurs locales (35 pour BCI, voir page 14) :
754 pour I’Amazonie, de 'ordre de 1000 pour les néotropiques,
mais seulement de 250 pour I’Afrique, et de 'ordre de 2000 pour
I’ensemble des tropiques.

Enfin, quand I’échelle est encore plus grande, le nombre d’es-
péces augmente a nouveau plus vite parce que d’autres méta-
communautés sont intégrées.

2.2 Taux de couverture

2.2.1 Formule des fréquences de Good-Turing

La relation fondamentale entre les fréquences des especes est
due & Turing et a été publiée par Good.53 En absence de toute
information sur la loi de distribution des espéces, en supposant
seulement que les individus sont tirés indépendamment les uns
des autres selon une loi multinomiale respectant ces probabilités,
la formule de Good-Turing relie la probabilité moyenne «, d’une
espeéce représentée v fois (c’est-a-dire par v individus) au rapport
entre les nombres d’espéces représentées v + 1 fois et v fois.

(v+1)sy4q

n
n s

y R (2.10)
Les singletons (s} : le nombre d’espéces observées une seule
fois) et les doubletons (s4 : le nombre d’especes observées deux fois)
ont une importance centrale. Pour v =1, on a : a; = 2s3/s7 : la
fréquence d’une espéce typiquement représentée par un singleton
est environ égale a deux fois le rapport entre le nombre des
singletons et des doubletons. Pour v = 0, I'ignorance du nombre
d’especes non échantillonnées s pose probléeme mais le produit
ag X 55 = mp, la probabilité totale des espéces non représentées,
peut étre estimée par s7/n. Ces relations sont le fondement des
estimateurs de richesse de Chao présentées ci-dessous.

La relation a été précisée® en limitant les approximations

dans les calculs. La seule nécessaire est que les probabilités des
especes représentées le méme nombre de fois v varient peu et
puissent étre considérées toutes égales a «,,. Alors, oy, est estimé
par :

(v+1)sp

v = 2.11
(v =)o+ v+ Doy (211

o)

Ce nouvel estimateur est a la base de I’estimateur de Chao
amélioré et des estimateurs d’entropie de Chao et Jost (pages 46
et 66).
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2.2.2 Taux de couverture et déficit de couverture

Good% définit le taux de couverture (sample coverage) de 1’échan-
tillonnage comme la proportion des especes découvertes C' =
% 11 (ns > 0)ps ot 1(-) est la fonction indicatrice. Son complé-
ment & 1 est appelé déficit de couverture (coverage deficit).

Le taux de couverture augmente avec l'effort d’échantillonnage.
Plus il est élevé, meilleures seront les estimations de la diversité.
Pour comparer deux communautés par des courbes de raréfaction,
Chao et Jost® montrent que le taux de couverture plutdt que la
taille de I’échantillon doit étre identique. Les estimateurs de la
diversité développés plus loin reposent largement sur cette notion
pour la correction du biais d’échantillonnage®” (la sous-estimation
systématique de la diversité due aux especes non observées, un
des éléments du biais d’estimation).

L’estimateur du taux de couverture, que Good attribue a
Turing, est selon la relation des fréquences vues plus haut :

~ sh
C=1-2+ (2.12)
n
Cet estimateur est biasé.®® En réalité :
E(ST) —
-1 E6H=m (2.13)
n

L’estimateur de Good néglige le terme 71, la somme des pro-
babilités des especes observées une fois. Ce terme peut étre estimé
avec un biais plus petit. Chao et al.%? puis Zhang et Huang
proposent 'estimateur suivant, qui utilise toute I'information
disponible et a le plus petit biais possible :

-1

C=1-3 (=) ") s (2.14)
v=1

v

Les termes de la somme décroissent tres vite avec v. En se
limitant & v = 1, 'estimateur se réduit a celui de Good.

Esty,” complété par Zhang et Zhang,”! a montré que I’esti-
mateur était asymptotiquement normal et a calculé 'intervalle de
confiance de C :

st (1-2) + 258

C=C=+t! ., (2.15)

n
Ou t}_, /o €st le quantile d’une loi de Student a n degrés de
libertés au seuil de risque «, classiquement 1,96 pour n grand et
a = 5%.
Un autre estimateur est utilisé dans le logiciel SPADE™ dis-
ponible sur internet™. Il est la base des estimateurs d’entropie de

55Goop (1953). Cf. note 63.
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72A. CHAO et al. (2010). « Phylo-
genetic diversity measures based on
Hill numbers ». In : Philosophical
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Chao et Jost (page 66). L’estimation de I’équation (2.13) donne
la relation : .
A st —a
C=1-21—" (2.16)
n
Or, 1 = sTd1. a1 peut étre estimé par la relation de Good-
Turing (2.11), en remplacant sg par l'estimateur Chaol (équa-
tion 2.19). Alors :
Co1-Sa gyt (oDt (2.17)
= _ — — - = X
n ! n L(n—1)s} +2s4
Dans le package entropart, la fonction Coverage calcule les
trois estimateurs (celui de Zhang et Huang par défaut) :
library(entropart)
data(Paracou618)
Coverage (Paracou618.MC$Ns)
## [1] 0.9220438
™Cmao et - Jost  (2012). Chao et Jost™ montrent que la pente de la courbe d’accumu-

«  Coverage-based rarefaction
and extrapolation standardizing
samples by completeness rather than
size », cf. note 66, p. 25.

75A. CHAO et C.-W. LiN (2012).
« Nonparametric Lower Bounds for
Species Richness and Shared Species
Richness under Sampling without Re-
placement ». English. In : Biometrics
68.3, p. 912-921.

TOW.-H. HwaNG et al. (2014).
« Good-Turing frequency estimation
in a finite population ». In : Biome-
trical journal 57.2, p. 321-339.

7TA. CHao (1984). « Nonparame-
tric estimation of the number of
classes in a population ». In : Scan-
dinavian Journal of Statistics 11,
p. 265-270.

78K. P. BURNHAM et W. S. OVER-
TON (1979). « Robust Estimation of
Population Size When Capture Pro-
babilities Vary Among Animals ». In :
Ecology 60.5, p. 927-936.

T9R. B. O'HaRrA (2005). « Species
richness estimators : How many spe-
cies can dance on the head of a pin? »
In : Journal of Animal Ecology 74,
p. 375-386.

lation donnant ’espérance du nombre d’espéces en fonction du
nombre d’individus (courbe de raréfaction de la Figure 2.2) est
égale au déficit de couverture :

1-E(C") =E (5") ~E(s") (2.18)

Ou C™ est le taux de couverture d’un échantillon de taille n
et S™ le nombre d’especes découvertes dans cet échantillon.

Les estimateurs présentés ici supposent une population de
taille infinie (de fagon équivalente, les individus sont tirés avec
remise). Le cas des populations de taille finie est traité par Chao
et Lin™ et Hwang et al..”8

2.3 Richesse spécifique

On ne fait pas de supposition sur la forme de la SAD quand
on utilise des méthodes d’estimation non paramétriques. Les
estimateurs les plus connus sont ceux de Chao”’ et le jackknife.”®

Une alternative consiste a inférer a partir des données les
parametres d’'une SAD choisie, et particulierement le nombre total
d’especes. Cette approche est bien moins répandue parce qu’elle
suppose le bon choix du modele et est beaucoup plus intensive en
calcul. Il n’existe pas de meilleur estimateur universel.”

2.3.1 Techniques d’estimation non paramétrique

Dans le cadre d’un échantillonnage de n individus, on observe 320
especes différentes parmi les S existantes. Chaque individu a une
probabilité p; d’appartenir a I'espece s.
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On ne sait rien sur la loi des ps. On sait seulement, comme
les individus sont tirés indépendamment les uns des autres, que
I'espérance du nombre ng d’individus de 'espéce s observé dans
I’échantillon est np;. La probabilité de ne pas observer 1’espece
est 1 — (1 —ps)™.

Pour les espeéces fréquentes, nps est grand, et les espéces sont
observées systématiquement. La difficulté est due aux especes pour
lesquelles np,, 'espérance du nombre d’observations, est petit. La
probabilité de les observer est donnée par la loi binomiale : si nps
est proche de 0, la probabilité d’observer un individu est faible.

Les estimateurs non paramétriques cherchent & tirer le maxi-
mum d’information de la distribution des abondances ng pour
estimer le nombre d’espeéces non observées. Une présentation dé-
taillée du probleme et des limites a sa résolution est fournie par
Mao et Colwell® qui concluent notamment que les estimateurs ne
peuvent fournir qu'une borne inférieure de I'intervalle des possibles
valeurs du nombre réel d’espéces.

Chaol et Chao2 Chao®! estime le nombre d’espéces non obser-
vées a partir de celles observées 1 ou 2 fois. Il s’agit d’un estimateur
minimum, valide & condition que les singletons et doubletons re-
présentent une part importante de l'information. L’estimateur
est :

(n — 1) (STIL)Q (219)

S ; =80+
Chao #0 27183

%o est le nombre d’especes différentes observé, s, le nombre
d’especes observées v fois. L’échantillon est de n individus.

Si aucune espece n’est observée deux fois, I'estimateur est
remplacé par :

(n—1)sy (s7 — 1)
2n

SChaor = 8% + (2.20)

Si n n’est pas trop petit, les approximations suivantes sont
possibles :

2
(s1)
25y

Schaor =so + (2.21)

Si aucune espece n’est observée deux fois, I'estimateur est
remplacé® par Scpaor = sho +s1 (sT —1)/2.

La variance de ’estimateur est connue, mais pas sa distribu-
tion :

80C. X. Mao et R. K. COLWELL
(2005). « Estimation of Species Rich-
ness : Mixture Models, the Role of
Rare Species, and Inferential Chal-
lenges ». In : Ecology 86.5, p. 1143—
1153.

81CHAO (1984). Cf. note 77.

82A. CHAO (2004). « Species rich-
ness estimation. » In : Encyclopedia
of Statistical Sciences. Sous la dir. de
N BALAKRISHNAN et al. 2nd ed. New
York : Wiley.
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Si aucune espéce n’est observée deux fois :

. sP(st—1)  sh(2s7—1)%  (s7)*
Var (§ _ %1\ 11451 1
ar ( C’hao]) 9 + 4 + 48;0

(2.23)

Chao®? calcule une approximation de l'intervalle de confiance
a 95% :

S Chaot — 5" N
2 aolc 20 <5 <sly+ (Sc,uwj _s;go) ¢ (2.24)
Ou:
t’iLfa/Q In 1+ }lar(SChaol))2
S Chao —s7
c=e Chaet w70 (2.25)

Eren et al.®* (eq. 8) calculent un intervalle de confiance qui
est plus petit quand la valeur maximum théorique du nombre
d’espéces est connue, ce qui est rarement le cas en écologie.

Chao® propose un estimateur du nombre d’espéces appliqué
aux données de présence-absence (un certain nombre de relevés
contiennent seulement l'information de présence ou absence de
chaque espece), appelé Chao2. 11 est identique & Chaol mais n
est le nombre de relevés, en général trop petit pour appliquer
I’approximation de Chaol.

Chiu et al.8% améliorent I'estimateur en reprenant la démarche

originale de Chao mais en utilisant un estimateur plus précis du
taux de couverture, (2.17) au lieu de (2.12) :

A A sh s gh
SiChaot = SChaot + 73“ max (3? — 273, 0> (226)

n
45} 2s}

L’estimateur ACE Chao et Lee®” développent l’estimateur
ACE (Abundance-based coverage estimator) a travers l'estimation
du taux de couverture C. L’estimateur ACE utilise toutes les
valeurs de ¥s correspondant aux espeéces rares : concrétement, la
valeur limite de v notée k est fixée arbitrairement, généralement
a 10.

L’estimateur prend en compte le coefficient de variation de
la distribution des fréquences (ps) : plus les probabilités sont
hétérogenes, plus le nombre d’espéces non observées sera grand.
Finalement :

n n
SACE :SZ,{-F fi + Asil

rares rares

(2.27)

A
’}/T’(lT'CS
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s%,. est le nombre d’especes dites abondantes, observées plus
de & fois, s, le nombre d’especes dites rares, observées  fois ou

moins. Clgres €st le taux de couverture ne prenant en compte que
les espéces rares.

L’estimateur du coefficient de variation est :

5% 2p=1V (V= 1)sy
=max | =

—1;0
Crares (ZS:I VSE) (Zﬁ:l VS?I} - 1)

(2.28)

~2
Vrares

Lorsque I’hétérogénéité est tres forte, un autre estimateur est
plus performant :

~2 Y - (1 — C’mms) S qv(v—1)s) 0
= max = ;
77‘047"85 77‘047"85 Crares (25:1 l/s,{} - 1)

(2.29)

Chao et Shen®® conseillent d’utiliser le deuxiéme estimateur
dés que A2,,., dépasse 0,8. L’estimateur ACE donne normalement
une valeur plus grande que Chaol. Si ce n’est pas le cas, la limite
des espéces rares k doit étre augmentée.

L’estimateur jackknife La méthode jackknife a pour objectif
de réduire le biais d’'un estimateur en considérant des jeux de
données dans lesquels on a supprimé un certain nombre d’ob-
servations (ce nombre est l'ordre de la méthode). Burnham et
Overton® ont utilisé cette technique pour obtenir des estimateurs
du nombre d’espéces, appelés jackknife a ’ordre j, prenant en
compte les valeurs de s7 a s7. Les estimateurs du premier et du
deuxiéme ordre sont les plus utilisés en pratique :

N n—1)st

Sy =8y + ( - )i (2.30)
A n (2n —3)s?  (n—2)%s2
Sjo =80 + - L_ py 1)2 (2.31)

Augmenter I'ordre du jackknife diminue le biais mais augmente
la variance de l’estimateur.

Chao” a montré que les estimateurs jackknife pouvaient étre
retrouvés par approximation de I'indice Chaol.

La variance du jackknife d’ordre 1 est?! :

n

" (s20)
Var (571) = ; ! > 5 - V7o) (2.32)
i

=1 n

88A. CHAO et T. J. SHEN (2010).
Program SPADE : Species Predic-
tion And Diversity Estimation. Pro-
gram and wuser’s guide. Hsin-Chu,
Taiwan.

89A. K. P. BURNHAM et W. S.
OVERTON (1978). « Estimation of the
Size of a Closed Population when
Capture Probabilities vary Among
Animals ». In Biometrika 65.3,
p. 625-633; BURNHAM et OVERTON
(1979). « Robust Estimation of Po-
pulation Size When Capture Proba-
bilities Vary Among Animals », cf.
note 78, p. 26.

99CHA0 (1984). « Nonparametric
estimation of the number of classes in
a population », cf. note 77, p. 26.

91J. F. HELTSHE et N. E. FORRES-
TER (1983). « Estimating species rich-
ness using the jackknife procedure ».
In : Biometrics 39.1, p. 1-11.

92E. P. SmiTH et G. V. BELLE
(1984). « Nonparametric Estimation
of Species Richness ». In : Biometrics
40.1, p. 119-129.
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93R. K. COLWELL et J. A. Cob-
DINGTON (1994). « Estimating Terres-
trial Biodiversity through Extrapola-
tion ». In : Philosophical Transac-
tions : Biological Sciences 345.1311,
p. 101-118.

94J.-P. WaNG (2011). « SPECIES :
An R Package for Species Richness Es-
timation ». In : Journal of Statistical
Software 40.9, p. 1-15.

L’estimateur du bootstrap L’estimateur du bootstrap?? est :

Sp=s%+ > (1—P)" (2.33)

Il est peu utilisé parce que le jackknife est plus performant.”?

Calcul Ces estimateurs peuvent étre calculés de facon relative-
ment simple & l'aide du logiciel SPADE. Le guide de l'utilisateur
présente quelques estimateurs supplémentaires et des directives
pour choisir. Il est conseillé d’utiliser Chaol pour une estima-
tion minimale, et ACE pour une estimation moins biaisée de la
richesse.

Les intervalles de confiance de chaque estimateur sont calculés
par bootstrap : méme quand la variance d’'un estimateur est
connue, sa loi ne I'est généralement pas, et le calcul analytique de
I'intervalle de confiance n’est pas possible.

Les estimateurs et leurs intervalles de confiance peuvent égale-
ment étre calculés sous R. Le package vegan dispose pour cela de
deux fonctions specpool et estimateR.

specpool est basé sur les incidences des espeéces dans un
ensemble de sites d’observation et donne une estimation unique
de la richesse selon les méthodes Chao2, jackknife (ordre 1 et 2)
et bootstrap (non détaillée ici). L’écart-type de l'estimateur est
également fourni par la fonction, sauf pour le jackknife d’ordre 2.

estimateR est basé sur les abondances des especes et retourne
un estimateur de la richesse spécifique par site et non global
comme specpool.

Exemple On utilise les données de Barro Colorado Island (BCI).
La parcelle a été divisée en carrés de 1ha. Le tableau d’en-
trée est un dataframe contenant, pour chaque espece d’arbres
(DBH >10cm), ses effectifs par carré.

On charge le tableau de données :

library(vegan)
data(BCI)

On utilise la fonction estimateR pour calculer la richesse des
deux premiers carrés :
estimateR(BCI[1:2, ])
## 1 2
## S.obs 93.000000 84.000000
## S.chaol 117.473684 117.214286
## se.chaol 11.583785 15.918953

## S.ACE 122.848959 117.317307
## se.ACE 5.736054 5.571998

Le package SPECIES* permet de calculer les estimateurs
jackknife d’ordre supérieur a 2 et surtout choisit I'ordre qui fournit
le meilleur compromis entre biais et variance.
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Comparaison des fonctions sur ’ensemble du dispositif BCI
(8o = 225,51 =19) :

specpool (BCI)

## Species chao chao.se jackl jackl.se jack2
## A1l 225 236.3732 6.54361 245.58 5.650522 247.8722
## boot Dboot.se n

## A1l 235.6862 3.468888 50

library (SPECIES)

Ns <- colSums(BCI)
DistNs <- tapply(Ns, Ns, length)

DistNs.SPECIES <- matrix(c(as.integer(names(DistNs)), DistNs),
ncol = 2)
jackknife(DistNs.SPECIES)

##

## Your specified order is larger than that determined by the test,
## Therefore the order from the test is used.
## $JackknifeOrder

## [1] 1

##

## $Nhat

## [1] 244

##

## $SE

## [1] 6.164414

##

## $CI

## 1b ub

## [1,] 232 256

Comparaison avec la valeur de ’équation (2.30) :
sum(DistNs) + DistNs[1] * (sum(BCI) - 1)/sum(BCI)

## 1
## 243.9991

La valeur du jackknife 1 fournie par specpool est fausse. La
fonction jackknife de SPECIES donne le bon résultat, avec un
intervalle de confiance calculé en supposant que la distribution
est normale (1,96 écart-type au seuil de 95%).

L’estimateur du bootstrap est calculable simplement :

Ps <- Ns/sum(Ns)
length(Ps) + sum((1 - Ps)”N)

## [1] 234.3517

Estimation a partir de placettes distantes Krishnamani 95R. KRISHNAMANI et al. (2004).

et al.? développent une méthode permettant 'extrapolation de la ~ « Estimating species richness at large
. , . spatial scales using data from small

richesse mesurée sur de petites surfaces (48 placettes de 0,25ha)  discrete plots ». In : Ecography 27.5,
N N . . 637-642.

a de treés grandes zones (60000km?, la taille des Western Ghats "

en Inde).

Partant de la relation d’Arrhenius vue précédemment, le
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96U. BROSE et al. (2003). « Estima-

ting species richness : Sensitivity to
sample coverage and insensitivity to
spatial patterns ». In :
p. 2364-2377.

97J. BECK et W. SCHWANGHART

(2010). « Comparing measures of spe-
cies diversity from incomplete inven-

tories : an update ». In : Methods in
Ecology and Evolution 1.1, p. 38-44.

Ecology 84.9,

nombre d’espéces dans une surface Ap est :

SAY = (A;/Ag)* 540 (2.34)

c’est-a-dire le nombre d’espeéces dans la surface Ay plus petite
multipliée par le rapport des surfaces a la puissance z. La valeur
de z est constante pour des variations de surface limitées. L’idée
est donc de procéder par étapes, en partant du nombre d’especes
mesuré sur les petites placettes, et extrapolant vers une surface
plus grande. Cette surface est ensuite prise pour référence pour
une nouvelle extrapolation avec une nouvelle valeur de z. En
indicant les surfaces de 0 a n, on obtient :

SA" = (An/Anfl)znfl (Anfl/An,Q)ZWFQ - (Al/Ao)ZO SAO
(2.35)

Il reste & évaluer les différentes valeurs de z. A lintérieur de
chaque placette, I’équation (2.34) est suffisante. A plus grande
distance, les auteurs utilisent I'indice de Sgrensen, c’est-a-dire
deux fois la fraction d’espéces communes entre deux placettes :
x = 2(5'NS?%) /(ST +5%). L’indice dépend principalement de la
surface des placettes A et de leur éloignement d. Pour certaines
plages de distances [dmin; dmax] vérifiant A/d2; < 1 (placettes
éloignées), x est proportionnel & (4/d%)°. La valeur de z peut
donc étre calculée en comptant le nombre d’espéces communes
entre chaque paire de placettes, et ajustant Iny & In (A/ d2) sur
des plages de distances convenables pour que z reste constant, et
donc que la relation soit linéaire.

Cette méthode permet 'extrapolation a de tres grandes sur-
faces de mesures de richesse faites sur de petites placettes a
condition qu’elles soient assez nombreuses et éloignées les unes
des autres.

Choix de l’estimateur
Brose et al.?® pour permettre le choix du meilleur estimateur de la
richesse en fonction de la complétude de Iéchantillonnage s’ /S.
Les auteurs appellent cette proportion couverture (coverage). Le
terme completeness a été proposé par Beck et Schwanghart?” pour
éviter la confusion avec le taux de couverture défini par Good (vu
page 24). La complétude est inférieure a la couverture : toutes les
espéces ont le méme poids alors que les espéces manquantes sont
plus rares et pénalisent moins le taux de couverture.

Des tests poussés ont été menés par

Dans tous les cas, les estimateurs jackknife sont les meilleurs.
L’arbre de décision est en Figure 2.12. Le choix dépend prin-
cipalement de la complétude (coverage sur la figure). Une pre-
miere estimation est nécessaire par plusieurs estimateurs. Si les
résultats sont cohérents, choisir un estimateur jackknife d’ordre
d’autant plus faible que la complétude est grande. Au-dela de
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|Estimator choice path 1: | |Estimator choice path 2: |

|Estimate Sie by a range of estimators [ |Ca|culate community evenness l

\ 4
[Calculate the estimated range of sample coverage ]

Choose the most appropriate
estimator for the respective level
of evenness

Choose the most accurate estimator for sample

coverage (if highly uncertain, e.g., range > 50%, go

to path 2) Low High
evenness: evenness:
Jackz, Jack3 Jack1 or Jack2
or Jack4 dependent on

0-26%:| 26-38%:|38-50%:{50~74%: |74-96%: |>96%: dependent sampling

Jack5 |[Jack4 [Jack3 |Jack2  Jacki Sobs on Sa’T‘P"“g intensity
intensity

A A A A 4 Y ¥
‘ Estimate species richness with the estimator chosen 1

96%, le nombre d’especes observé est plus performant parce que
les jackknifes surestiment S. S’ils sont incohérents (intervalle des
estimations supérieur a 50% de leur moyenne), le critére majeur
est 1’équitabilité (voir page 52). Si elle est faible (de 'ordre de
0,5-0,6), les estimateurs jackknife 2 a 4 sont performants, I'ordre
diminuant avec U'intensité d’échantillonnage (forte : 10%, faible :
0,5% de la communauté). Pour une forte équitabilité (0,8-0,9), on
préférera jackknife 1 ou 2.

Exemple de BCI : le nombre d’espéces estimé par jackknife 1
est 244. La complétude est 225/244 = 92%, dans le domaine de
validité du jackknife 1 (74% & 96%) qui est donc le bon estimateur.

Prédiction de la richesse d’un nouvel échantillon La pré-
diction du nombre d’espéces S’ découvert dans une nouvelle pla-
cette d’un habitat dans lequel on a déja échantillonné est une
question importante, par exemple pour évaluer le nombre d’es-
péces préservées dans le cadre d’une mise en réserve, ou évaluer
le nombre d’espéces perdues en réduisant la surface d’une forét.

Shen et al.”% proposent un estimateur et le confrontent avec
succes a des estimateurs antérieurs. On note 5’{{ I'estimateur du
nombre d’especes non observées dans le premier échantillon, et C
P'estimateur de son taux de couverture. L’estimateur du nombre
d’espéces du nouvel échantillon de n’ individus est :

7,L/

PO 1-C

0

5’61 est obtenu par la différence entre les nombres d’espéces
estimé et observé : Sg = .5 — s},

Exemple de BCI, suite du code de la page 31 : combien de
nouvelles especes seront découvertes en échantillonnant plus ?

FIGURE 2.12 — Arbre de décision du
meilleur estimateur du nombre d’es-
peces, in Brose et al..®

“U. BROSE et al. (2003). « Estima-
ting species richness : Sensitivity to
sample coverage and insensitivity to
spatial patterns ». In : Ecology 84.9,
p. 2364-2377.

98T, J. SHEN et al. (2003). « Pre-
dicting the number of new species in
a further taxonomic sampling ». In :
Ecology 84, p. 798-804.
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FIGURE 2.13 — Nombres de nou-
velles espéces découvertes en fonc-
tion de leffort d’échantillonnage
supplémentaire (données de BCI).
Seulement 7 nouvelles espéces se-
ront observées en échantillonnant
10000 arbres supplémentaires (envi-
ron 25 ha en plus des 50 ha de la par-
celle qui contiennent 225 espéces).

100pRrEsTON (1948). « The Com-
monness, And Rarity, of Species », cf.
note 31, p. 7.

1OIM. WiILLIAMSON et K. J. GASTON
(2005). « The lognormal distribution
is not an appropriate null hypothe-
sis for the species-abundance distribu-
tion ». In : Journal of Animal Eco-
logy 74.2001, p. 409-422.

(NonObs <- jackknife(DistNs.SPECIES)$Nhat - length(Ns))

##

## Your specified order is larger than that determined by the test,
## Therefore the order from the test is used.

## [1] 19

(C <- Coverage(Ns))

## [1] 0.9991146

Sprime(x)

0 2000 4000 6000 8000 10000

Le taux de couverture de I'inventaire de BCI est tres proche
de 100%, donc peu de nouvelles especes seront découvertes en
augmentant ’effort d’échantillonnage. La courbe obtenue est en
Figure 2.13 9.

2.3.2 Inférence du nombre d’espéces a partir de la

SAD

Distribution de Preston Preston!'®? fournit deés ’introduc-
tion de son modele log-normal une technique d’estimation du
nombre total d’espéces par la célebre méthode des octaves. Elle
est disponible dans le package vegan :

library(vegan)
data(BCI)
veiledspec (colSums(BCI))

Veiled
10.40577

Observed
225.00000

## Extrapolated
## 235.40577

L’ajustement direct du modeéle aux données, sans regroupe-

ment par octaves,'?! est également possible (Figure 2.14 102) :

99Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

Sprime <- function(Nprime) NonObs * (1 - (1 - (1 - C)/NonObs) “Nprime)
curve(Sprime, 1, 10000)
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mod.1ll <- prestondistr(colSums(BCI))
veiledspec(mod.11)

## Extrapolated Observed Veiled
##  230.931018  225.000000 5.931018

Maximum de vraisemblance d’une distribution de Fisher
Norris et Pollock'®® supposent que la distribution des espeéces suit
le modele de Fisher (voir page 14) et inférent le nombre d’especes
par maximum de vraisemblance non paramétrique (ils ne cherchent
pas & inférer les parametres de la loi de probabilité de ps mais
seulement a ajuster au mieux le modele de Poisson aux valeurs

de ﬁs observées). T2 4 8 o @ o um oz s oww o

Le calcul est possible avec la librairie SPECIES de R :

FIGURE 2.14 — Ajustement du mo-

Library (SPECIES) dele de Preston aux données de
BCIL

1033, L. Norris et K. H. POLLOCK

Ns <- colSums(BCI) (1998). « Non-parametric MLE for

DistNs <- tapply(Ns, Ns, length) Poisson species abundance models al-

lowing for heterogeneity between spe-
cies ». In : Environmental and Ecolo-
gical Statistics 5.4, p. 391-402.

DistNs.SPECIES <- matrix(c(as.integer(names(DistNs)), DistNs),
ncol = 2)

DistNs.SPECIES[25, 2] <- sum(DistNs.SPECIES[25:nrow(DistNs.SPECIES),
2])

DistNs.SPECIES <- DistNs.SPECIES[1:25, ]

unpmle (DistNs.SPECIES)

## Method: Unconditional NPMLE method
## by Norris and Pollock 1996, 1998,
## using algorithm by Wang and Lindsay 2005:

##

## MLE= 239

## Estimated Poisson mixture components:

## p= 1.10372 3.595437 10.60832
## pi= 0.402579 0.2525368 0.3448842
##

## $Nhat

## [1] 239

Le probléme de cette méthode d’estimation est qu’elle diverge
fréquemment. Les calculs n’aboutissent pas si la queue de distri-
bution n’est pas regroupée (il existe 108 valeurs différentes de ns
dans I'exemple de BCI : aucune des fonctions de SPECIES ne
fonctionne en ’état).

104

1043 _P. WANG et al. (2005). « Gene
Wang et al.'%* ont amélioré sa stabilité en pénalisant le calcul ~— capture prediction and overlap esti-
mation in EST sequencing from one

de la Vraisemblance : or multiple libraries ». In : BMC Bio-
informatics 6.1, p. 300.

10216 code R nécessaire pour réaliser la figure est :

plot(mod.11)
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1055 P, WanG (2010). « Estima-
ting species richness by a Poisson-
compound gamma model ». In : Bio-

metrika 97.3, p. 727-740.

1061, MICHAELIS et M. L. MENTEN
(1913). « Die Kinetik der Invertinwir-
kung ». In : Biochemische Zeitschrift
49, p. 333-369.

107H, K. Cuench (1979). « How
to make regional lists of butterflies :
some thoughts ». In : Journal of the
Lepidopterists’ Society 33.4, p. 216—
231.

108 Piche TD de J.R. Lobry
http://pbil.univ-1lyonl.fr/R/pdf/
tdr47.pdf

pnpmle (DistNs.SPECIES)

## Method: Penalized NPMLE method by Wang and Lindsay 2005.
##

## MLE= 243

## Estimated Poisson mixture components:

## p= 0.9033625 3.397048 10.59029
## pi= 0.2771211 0.3208847 0.4019942
##

## $Nhat

## [1] 243

Enfin, Wang!'%® perfectionne la technique d’estimation en sup-
posant que les ps suivent une loi gamma et en estimant aussi
ses parametres. La souplesse de la loi gamma permet d’ajuster
le modele a des lois diverses et 'estimateur de Wang est tres
performant.

Il est disponible dans SPECIES : fonction pcg. Son défaut est
qu’il nécessite un tres long temps de calcul (plusieurs heures selon
les données).

pcg(DistNs.SPECIES)

## Method: Poisson-Compound Gamma method by Wang 2010.

## Alpha grid used: 1 234567 89 10 .

##

## MLE= 236

## Selected alpha model: Inf

## Estimated Gamma components:

## p= 1.351635 4.049317 10.85329 25.92447
## pi= 0.1464461 0.09874953 0.1547005 0.6001039
##

## $Nhat

## [1] 236

2.3.3 Inférence du nombre d’espéces a partir de
courbes d’accumulation

Cette approche consiste a extrapoler la courbe aire-especes, en
contradiction avec les modeles présentés plus haut (Fisher, Ar-
rhenius) qui prévoient que le nombre d’espéces augmente indéfini-
ment.

Le modele le plus connu est celui de Michaelis-Menten!%

proposé par Clench.'%7 En fonction de Ieffort d’échantillonnage n,
évalué en temps (il s’agit de la collecte de papillons), le nombre
d’espeéces découvert augmente jusqu’a une asymptote égale au
nombre d’espeéces total :

n

S =S

(2.37)

K est une constante, que Clench relie a la difficulté de collecte.

L’estimation empirique du modeéle de Michaelis-Menten peut
étre faite avec R1%8. Les 50 carrés de BCI sont utilisés pour
fabriquer une courbe d’accumulation :


http://pbil.univ-lyon1.fr/R/pdf/tdr47.pdf
http://pbil.univ-lyon1.fr/R/pdf/tdr47.pdf
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data(BCI)

# Cumul du mombre d'arbres

nArbres <- cumsum(rowSums(BCI))

# Cumul de 1'inventaire

Cumul <- apply(BCI, 2, cumsum)

# Nombre d'espéces cumulées

nEspeces <- apply(Cumul, 1, function(x) sum(x > 0))

Le modele est ajusté par nlsfit. Des valeurs de départ doivent
étre fournies pour K et S. K est la valeur de n correspondant
asr =9 /2. Une approximation suffisante est n/4. Pour S, le
nombre total d’espéces inventoriées est un bon choix. Le résultat
se trouve en figure 2.16.

# Ajustement du modéle

(nlsfit <- nls(nEspeces ~ S * nArbres/(K + nArbres), data = list(nArbres,
nEspeces), start = list(K = max(nArbres)/4, S = max(nEspeces))))

## Nonlinear regression model

## model: nEspeces ~ S * nArbres/(K + nArbres)
#it data: list(nArbres, nEspeces)

## K S

## 1261.0 232.8

## residual sum-of-squares: 3066

##

## Number of iterations to convergence: 6

## Achieved convergence tolerance: 7.881e-06

L’estimation précédente utilise la méthode des moindres car-
rés, qui suppose l'indépendance des résidus, hypothéses évidem-
ment violée par une courbe d’accumulation.!?? L’estimation par
le maximum de vraisemblance est plus convenable.!'0 Elle utilise
la totalité des points de la courbe d’accumulation. La courbe
d’accumulation de BCI a été calculée page 12. Ses données sont
utilisées ici :

N <- length(SAC)

# Calculs intermédiatires

Yi <- SAC

Xi <= Yi/(1:N)

Xbar <- mean(Xi)

Ybar <- mean(Yi)

Syy <- sum((Yi - Ybar)~2)

Sxx <- sum((Xi - Xbar)~2)

Sxy <- sum((Xi - Xbar) * (Yi - Ybar))

# Estimations
(Khat <- (Xbar * Syy - Ybar * Sxy)/(Ybar * Sxx - Xbar * Sxy))

## [1] 407.5794
(Shat <- Ybar + Khat * Xbar)

## [1] 215.5661

L’estimation précédente repose sur une approximation numé-
rique. Le parametre K peut étre estimé plus précisément par
résolution numérique de ’équation exacte du maximum de vrai-
semblance :

# Equation que Khat doit annuler

f <- function(Khat) Sxy + Khat * Sxx - (Syy + 2 * Khat * Sxy +
Khat * Khat * Sxx) * sum(Xi/(Yi + Khat * Xi)/N)

# Résolution numérique, l'intervalle de recherche doit étre

109 CoLwELL et CODDINGTON (1994).

« Estimating Terrestrial Biodiversity
through Extrapolation », cf. note 93,
p. 30.

103, G. W. RAAMAKERS (1987).
« Statistical Analysis of the Michaelis-
Menten Equation ». In : Biometrics

43.4, p. 793-803.
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M1H, LINEWEAVER et D. BURK
(1934). « The Determination of En-
zyme Dissociation Constants ». In :
Journal of the American Chemical
Society 56.3, p. 6568-666.

FIGURE 2.15 — Ajustement du
méme modele de Michaelis-Menten
transformé selon Lineweaver et
Burk.

M3 RAAUMAKERS (1987). « Statisti-
cal Analysis of the Michaelis-Menten
Equation », cf. note 110, p. 37.

1147, SOBERON M. et J. LLORENTE B.
(1993). « The Use of Species Accumu-
lation Functions for the Prediction of
Species Richness ». In : Conservation
Biology 7.3, p. 480-488.

Solution <- uniroot(f, c(0, 1e+07))

(Khat <- Solution$root)
## [1] 407.6541
(Shat <- Ybar + Khat * Xbar)

## [1] 215.5691

Le nombre d’espéces estimé est 216, inférieur au nombre d’es-
péces observé.

Pour calculer l'intervalle de confiance, il est plus simple de

passer par une transformation linéaire du modele!!! :

+ = 2.38
- (2.38)

gn] S ln

1 K [1} 1
n
Le nombre d’especes est estimé par l'inverse de 'ordonnée a

I’origine du modele.

y <- 1/nEspeces

x <- 1/nArbres

Iml <- 1m(y ~ x)

(S <= 1/1mi1$coef[1])

## (Intercept)
## 217.002

0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.010 0.011

0.0010 0.0015 0.0020

On voit assez clairement que le modele (Figure 2.15 !12)
s’ajuste mal quand il est représenté sous cette forme.'!3

Le nombre d’espéces estimé est inférieur au nombre observé,
qui ne se trouve méme pas dans 'intervalle de confiance a 95%.
Le modele de Michaelis-Menten ne convient pas.

Soberén et Llorente!!* développent un cadre théorique plus

1216 code R nécessaire pour réaliser la figure est :

plot(y ~ x)
abline (1mi$coef)
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vaste qui permet d’ajuster la courbe d’accumulation & plusieurs
modeles. Ces modeles sont efficaces empiriquement mais manquent
de support théorique pour justifier leur forme. Le modele le plus
simple est exponentiel négatif. Si la probabilité de trouver une
nouvelle espéce est proportionnelle au nombre d’especes non encore
découvertes, la courbe d’accumulation suit la relation :

st =8 (1-ekm) (2.39)

Les parameétres peuvent étre estimés par la méthode des
moindres carrés :

(nlsexp <- nls(nEspeces ~ S * (1 - exp(K * nArbres)), data = list(nArbres,
nEspeces), start = 1list(S = max(nEspeces), K = -1/1000)))

## Nonlinear regression model

## model: nEspeces ~ S * (1 - exp(K * nArbres))
## data: list(nArbres, nEspeces)

## S K

## 212.198082 -0.000494

## residual sum-of-squares: 10664

##

## Number of iterations to convergence: 13

## Achieved convergence tolerance: 8.042e-06

1,115 sous-estime la 1151, HOLDRIDGE et al. (1971). Fo-

rest environments in tropical life
zones. Oxford : Pergamon Press.

Ce modele, proposé par Holdridge et a
richesse parce que la probabilité de découvrir une nouvelle espéce
diminue plus vite que le nombre d’especes restant a découvrir : les
dernieres especes sont plus rares et donc plus difficiles a détecter.

Un modele plus réaliste définit cette probabilité comme une
fonction décroissante du nombre d’espéces manquantes. La fonc-
tion la plus simple est une exponentielle négative mais elle ne
s’annule jamais et le nombre d’espéces n’a pas d’asymptote. Un
parameétre supplémentaire pour obtenir ’asymptote est nécessaire
et aboutir a la relation :

1 _
R Y (2.40)
z c c

Les parametres a estimer sont z, a et c.

(nlslog <- nls(nEspeces ~ 1/z * log(a/c - (a - c)/c * exp(-c *
z * nArbres)), data = list(nArbres, nEspeces), start = list(z = 0.05,
a=1, c =0.001)))

## Nonlinear regression model

## model: nEspeces ~ 1/z * log(a/c - (a - c)/c * exp(-c * z * nArbres))
## data: list(nArbres, nEspeces)

## z a [«

## 0.025139 0.755365 0.001114

## residual sum-of-squares: 446.1

##

## Number of iterations to convergence: 4

## Achieved convergence tolerance: 4.813e-06

coefs <- coef(nlslog)
log(coefs["a"]/coefs["c"])/coefs["z"]

## a
## 259.3128
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FIGURE 2.16 — Ajustement des
modele de Michaelis-Menten (trait
plein) et de de Soberén et Llo-
rente (pointillés longs : modéle ex-
ponentiel négatif; pointillés courts :
modele & trois parameétres) aux
données de BCI. Les cercles re-
présentent le nombre d’espéces cu-
mulées en fonction du nombre
d’arbres. Le modeéle exponentiel né-
gatif (Holdridge) sous-estime la ri-
chesse, plus que celui de Michaelis-
Menten (Clench). Le modeéle a trois
parametres s’ajuste mieux aux don-
nées, mais il surestime probable-
ment la richesse.

17TA. BALMFORD et al. (1996b).
« Using higher-taxon richness as a sur-
rogate for species richne II. Local
applications ». In : Proceedings of the
Royal Society B 263, p. 1571-1575.

M8p. WiLLiams et K. J. GASTON
(1994). « Measuring more of biodiver-
sity : can higher-taxon richness pre-
dict wholesale species richness? » In :

Biological Conservation 67, p. 211—
217.
M9A. BALMFORD et al. (1996a).

« Using higher-taxon richness as a sur-
rogate for species richness : I. Regio-
nal tests ». In : Proceedings of the
Royal Society B 263, p. 1267-1274.

120C. €. CArTOZO et al. (2008).
« Quantifying the taxonomic diversity
in real species communities ». In :
Journal of Physics A : Mathematical
and Theoretical 41.22.
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L’estimation est cette fois supérieure & celle du jackknife (244
especes).

La figure 2.16 116 présente les deux ajustements de modele
de Soberén et Llorente avec celui de Clench. L’estimation de la
richesse par extrapolation est plus incertaine que par les méthodes
non paramétriques. Elle est tres peu utilisée.

2.3.4 Diversité générique

La détermination des genres est plus facile et fiable que celle
des espeéces, le biais d’échantillonnage moins sensible (le nombre
de singletons diminue rapidement en regroupant les données), et
les cofits d’inventaire sont généralement largement réduits.!'” Le
choix d’estimer la diversité de taxons de rang supérieur (genres
ou méme familles au lieu des espéces) est envisageable.!'!8

Empiriquement, la corrélation entre la richesse générique et la
richesse spécifique (des angiospermes, des oiseaux et des mammi-
féres) est bonne en forét tropicale,!'? suffisante pour comparer les
communautés, méme si la prédiction de la richesse spécifique a
partir de la richesse générique est tres imprécise.

Cartozo et al.'?® ont montré que le nombre de taxons de ni-

veau supérieur (genre par rapport aux especes, ordres par rapport
aux sous-ordres) est universellement proportionnel au nombre de
taxons du niveau immédiatement inférieur a la puissance 0,61.
Cette relation est validée a ’échelle mondiale pour les systemes vé-

H16Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

plot (nArbres, nEspeces)

x <- seq(from = 0, to = max(nArbres), length = 255)

lines(x = x, y = predict(nlsfit, newdata = list(nArbres

lines(x = x, y = predict(nlsexp, newdata = list(nArbres
1ty = 2)

lines(x = x, y = predict(nlslog, newdata = list(nArbres = x)),
1ty = 3)

x)))
x)),
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gétaux. La loi de puissance reste valide pour des assemblages aléa-
toires, c’est donc la conséquence de propriétés mathématiques, 2! 121G. CALDARELLI et al. (2002).

mais la puissance de la relation est plus élevée (les communautés
réelles sont plus agrégées du point de vue phylogénétique que
sous I’hypothese nulle d’un assemblage aléatoire) et varie entre
les niveaux.

2.3.5 Combien y a-t-il d’espéeces différentes sur
Terre ?

La question de l'estimation du nombre total d’espéces génere
une abondante littérature. Mora et al.'?? en font une revue et
proposent une méthode nouvelle.

Dans chaque regne, le nombre de taxons de niveaux supérieurs
(phylums, classes, ordres, familles et méme genres) est estimé
par des modeles prolongeant jusqu’a leur asymptote les valeurs
connues en fonction du temps. Cette méthode est applicable
jusqu’au niveau du genre (Figure 2.17, A & E). Le nombre de
taxon de chaque niveau est lié a celui du niveau précédent, ce
qui est représenté par la Figure 2.17, G sous la forme du relation
linéaire entre le logarithme du logarithme du nombre de taxons
et le rang (1 pour les phylums, 5 pour les genres). La droite
est prolongée jusqu’au rang 6 pour obtenir le nombre d’espéces.
Une fagon alternative de décrire la méthode est de dire que le
nombre de taxons du niveau n + 1 est égal a celui du niveau n a
la puissance k. La pente de la droite de la figure est In k. Aucune
justification de ce résultat majeur n’est donnée par les auteurs, si
ce n’est leur vérification empirique.

Le nombre total d’espéces estimé est 8,7 millions, tous regnes
confondus, dans la fourchette des estimations précédentes (de 3
a 100 millions), et nécessitant pres de 500 ans d’inventaires au
rythme actuel des découvertes.?3

En se limitant aux arbres, I’estimation se monte a 16 000 especes
pour I’Amazonie,'?* de I'ordre de 5000 pour 1’Afrique et entre
40000 et 53000 pour I’ensemble des tropiques'?® (donc pour I'en-
semble de la planéte, le nombre d’espéces non-tropicales étant
négligeable).

2.3.6 Le probléme de ’espéece

Evaluer la richesse spécifique suppose que les espéces soient défi-
nies clairement, ce qui n’est de toute évidence pas le cas.'?® Le
premier aspect du probleme concerne la nature des espéces : réalité
naturelle ou seulement représentation simplificatrice. Une analyse
historique et philosophique en est faite par Richards.'?” L’autre
aspect, avec des conséquences pratiques plus immédiates, concerne
leur délimitation. Mayden!?® recense 22 définitions différentes du
concept d’espece.

« Scale-free networks from varying
vertex intrinsic fitness. » In : Physi-
cal Review Letters 89.25, p. 258702.

122, MoRraA et al. (2011). « How
Many Species Are There on Earth and
in the Ocean? » In : PLoS Biol 9.8,
e1001127.

23R, M. May (2011). « Why
Worry about How Many Species and
Their Loss? » In : PLoS Biol 9.8,
€1001130.

12497ERGE et al. (2013). « Hyper-
dominance in the Amazonian Tree
Flora », cf. note 61, p. 24.

125811k et al. (2015). « An estimate
of the number of tropical tree spe-
cies », cf. note 62, p. 24.

126, Caserra (2014). « Evaluer
et conserver la biodiversité face au
probleme des espeéces ». In : La bio-
diversité en question. Enjeuzx philo-
sophiques, éthiques et scientifiques.
Sous la dir. d’E. CASETTA et J. DE-
LORD. Paris Editions Matériolo-
giques. Chap. 5, p. 139-154.

12TR. A. RICHARDS (2010). The
Species Problem. A Philosophical
Analysis. Cambridge Cambridge
University Press.

128R. L. MAYDEN (1997). « A hie-
rarchy of species concepts : the de-
nouement in the saga of the species
problem ». In : Species. The wunits
of biodiversity. Sous la dir. de M. F.
CLARIDGE et al. London : Chapman et
Hall. Chap. 19, p. 381-424.
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1298, Mavr (1942). Systematics
and the origin of species from the
viewpoint of a zoologist. New York :
Columbia University Press; T. DoBz-
HANSKY (1937). Genetics and the Ori-
gin of Species. New York : Columbia
University Press.

130F, Mayr (1970). Populations,
species, and evolution. Cambridge,
Massachussets : Belknap Press of Har-
vard University Press.

1313, CRACRAFT (1983). « Species
Concepts and Speciation Analysis ».
English. In : Current Ornithology Vo-
lume 1. Sous la dir. de R. F. JOHNSTON.
T. 1. Current Ornithology. Springer
US, p. 159-187.

1321, VAN VALEN (1976). « Ecologi-
cal Species, Multispecies, and Oaks ».
In : Tazon 25.2/3, p. 233-239.

1333, Pernds, éd. (1984). Ges-
tion des ressources génétiques des
plantes. Tome 2 : Manuel. Paris :
Agence de Coopération culturelle et
technique.

134p M. Acapow et al. (2004).
« The impact of species concept on
biodiversity studies ». In : The Quar-
terly Review of Biology 79.2, p. 161—
179.

35HEy (2001). « The mind of the
species problem », cf. note 8, p. 2.

FIGURE 2.17 — Evolution du nombre de taxons connus en fonction du temps et va-
leur estimée du nombre total (ligne horizontale grise, A & E). Le nombre d’espéces
connues est trop faible pour utiliser cette méthode (F). Il est obtenu par extrapo-
lation de la relation du nombre de taxons d’un niveau a celui du niveau supérieur
(G). In C. MORA et al. (2011). « How Many Species Are There on Earth and in the
Ocean? » In : PLoS Biol 9.8, 1001127, fig. 1 , Animalia seulement.

Le concept le plus répandu est celui d’espece biologique®® :
un « groupe de populations naturelles isolées reproductivement
les unes des autres ».13° Lorsque les populations d’une espéce sont
isolées géographiquement, leur capacité a se reproduire ensemble
est toute théorique (et d’ailleurs rarement vérifiée expérimentale-
ment). Des populations allopatriques n’ont pas de flux de génes
réels entre elles et peuvent étre considérées comme des espéces
distinctes selon le concept d’espece phylogénétique : « le plus petit
groupe identifiable d’individus avec un pattern commun d’ancétres
et de descendants ».'3! Le nombre d’espéces phylogénétiques est
bien supérieur au nombre d’especes biologiques. Enfin, Van Va-
len'32 définit les especes par la niche écologique qu’elles occupent
(a partir de 'exemple des chénes blancs européens) plutdt que
par les flux de génes (permanents entre les espéces distinctes) :
le concept écologique d’espeéce est proche de celui de complexe
d’espeéces (ensemble d’espéces voisines échangeant des geénes!'3?).

Le choix de la définition modifie considérablement sur la
quantification de la richesse.!* Des problemes méthodologiques
s’ajoutent aux problémes conceptuels'® : la séparation ou le
regroupement de plusieurs populations ou morphotypes en un
nombre plus ou moins grand d’espéces est un choix qui reflete les
connaissances du moment et peut évoluer.'36

L’impact du probléeme de ’espece sur la mesure de la diversité
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reste sans solution a ce stade, si ce n’est d’utiliser les mémes
définitions si des communautés différentes doivent étre comparées.
L’approche phylogénétique (page 85) regle le probléme : si deux
taxons tres semblables apportent & peine plus de diversité qu’un
seul taxon, le choix de les distinguer ou non n’est pas critique.

2.4 Indice de Simpson

2.4.1 Définition

On note p; la probabilité qu'un individu tiré au hasard appartienne
a lespéce s. L’indice de Simpson,'3” ou Gini-Simpson, est :

S
E=1-) p: (2.41)
s=1

Il peut étre interprété comme la probabilité que deux individus
tirés au hasard soient d’especes différentes. Il est compris dans
I'intervalle [0; 1[. Sa valeur diminue avec la régularité de la distribu-
tion : E = 0 si une seule espéce a une probabilité de 1, E =1-1/S
si les S especes ont la méme probabilité ps = 1/S. La valeur 1 est
atteinte pour un nombre infini d’especes, de probabilités nulles.

Deux autres formes de I'indice sont utilisées. Tout d’abord, la
probabilité que deux individus soient de la méme espéce, souvent
appelée indice de concentration de Simpson, qui est celui défini
dans 'article original de Simpson :

D=> p: (2.42)

L’estimateur du maximum de vraisemblance de l'indice est :

L
E=1-> p (2.43)
s=1

Le calcul de 'indice de Simpson peut se faire avec la fonction
diversity disponible dans le package vegan de R ou avec la
fonction Simpson du package entropart :

data(BCI)
Ps <- colSums(BCI)/sum(BCI)
Simpson(Ps)

## [1] 0.9736755

Un historique de la définition de I'indice, de Gini®® & Simpson,
inspiré par Turing, est fourni par Ellerman.!39

2.4.2 Biais d’estimation

Définissons I’indicatrice 14, valant 1 si I'individu h appartient a
I’espece s, 0 sinon. 14, suit une loi de Bernoulli d’espérance p; et

136 A, BARBEROUSSE et S. SAMADI
(2014). « La taxonomie et les collec-
tions d’histoire naturelle a ’heure de
la sixiéme extinction ». In : La bio-
diversité en question. Enjeux philo-
sophiques, éthiques et scientifiques.
Sous la dir. d’E. CASETTA et J. DE-
LORD. Paris : Editions Matériolo-
giques. Chap. 6, p. 155-182.

I3TE. H. SivpsoN (1949). « Mea-
surement of diversity ». In : Nature
163.4148, p. 688.

138C. Gt (1912). Variabilitda e
mutabilita. Bologna : C. Cuppini.

139D, ELLeErMAN (2013). « An In-
troduction To Logical Entropy and
Its Relation To Shannon Entropy ».
In : International Journal of Seman-
tic Computing 7.02, p. 121-145.
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140Goop (1953). « The Population
Frequency of Species and the Estima-
tion of Population Parameters », cf.
note 63, p. 24 ; R. LANDE (1996). « Sta-
tistics and partitioning of species di-
versity, and similarity among multiple
communities ». In : Oikos 76, p. 5-13.

141C. E. SHANNON (1948). « A Ma-
thematical Theory of Communica-
tion ». In : The Bell System Tech-
nical Journal 27, p. 379-423, 623
656; C. E. SHANNON et W. WEAVER
(1963). The Mathematical Theory of
Communication. University of Illinois
Press.

de variance ps (1 — ps). E est la somme sur toutes les especes de
cette variance. Un estimateur non biaisé d’une variance a partir
d’un échantillon est la somme des écarts quadratiques divisée par
le nombre d’observation moins une. L'estimateur £ est légerement
biaisé parce qu’il est calculé a partir des ps, ce qui revient a diviser
la somme des écarts par n, et non n — 1. Un estimateur non biaisé
est!40

A
E= 1-> p? 2.44
) (-4 (244)
s=1
La correction par n/(n — 1) tend rapidement vers 1 quand la
taille de ’échantillon augmente : ’estimateur est trés peu biaisé.

Le non-échantillonnage des espéces rares est pris en compte
dans cette correction parce qu’elle considére que E est I'estimateur
de variance d’un échantillon et non d’une population completement
connue. Il est négligeable : si pg est petit, p? est négligeable dans
la somme.

Simpson a fourni un estimateur non biaisé de D, a partir du
calcul du nombre de paires d’individus tirés sans remise :

D= Zsszl ns (ns — 1)
n(n—1)

(2.45)

L’argumentation est totalement différente, mais le résultat est
le méme : E=1-D.

La fonction bcSimpson de entropart accepte comme argument
un vecteur d’abondances (et non de probabilités) et propose par
défaut la correction de Lande

bcSimpson(colSums (BCI))

## [1] 0.9737209

2.5 Indice de Shannon

2.5.1 Définition

L’indice de Shannon, ! aussi appelé indice de Shannon-Weaver ou

Shannon-Wiener, ou simplement entropie est dérivé de la théorie
de I'information.

S
H=-) pslnp, (2.46)
s=1

Considérons une placette forestiere contenant S especes végé-
tales différentes. La probabilité qu'une plante choisie au hasard
appartienne a l'espece s est notée ps. On préleve n plantes, et
on enregistre la liste ordonnée des espéces des n plantes. Si n est
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suffisamment grand, le nombre de plantes de ’espece s est nps.
On note L le nombre de listes respectant ces conditions :

n!

[ ="
H?:l (nps)!

(2.47)

Démonstration :

Le nombre de positions possibles dans la liste pour les individus
de la premiere espece est (nzl). Le nombre de positions pour la
deuxiéme espéce est ("_;f Y

est (n—nm —n'l')'i—nps— 1) .

Les produits de combinaisons se simplifient pour donner 1’'équa-
tion (2.47).

On peut maintenant écrire le logarithme de L : In L = Inn! —
ZSS:1 Innps. On utilise 'approximation de Stirling, Inn! ~ nlnn—
n, pour obtenir apres simplifications :

. Pour la S-iéme espéce, le nombre

S
InL = —anslnpS

s=1

(2.48)

On ne s’intéresse pas aux listes de plantes ne respectant pas
les probabilités individuelles.

H = (In L)/n est I'indice de Shannon. Ce résultat est connu
sous le nom de formule de Brillouin.'*2 A 'origine, Shannon a
utilisé un logarithme de base 2 pour que H soit le nombre moyen de
questions binaires (réponse oui ou non) nécessaire pour identifier
Pespece d’une plante (un caractére utilisé dans une chaine dans
le contexte du travail de Shannon). Les logarithmes naturels, de
base 2 ou 10 ont été utilisés par la suite.!*3

La formule (2.48) est celle de I'indice de Theil,'4* présenté en
détail par Conceicio et Ferreira,'*® & lorigine utilisé pour mesu-
rer les inégalités de revenu puis pour caractériser les structures
spatiales en économie. L’indice est proportionnel au nombre de
plantes choisies, on peut donc le diviser par n et on obtient I'indice
de biodiversité de Shannon. Ces indices ont été définis en choisis-
sant des lettres au hasard pour former des chaines de caractéres.
Leur valeur est le nombre de chaines de caracteres différentes que
I’on peut obtenir avec ’ensemble des lettres disponibles, c’est-a-
dire la quantité d’information contenue dans I’ensemble des lettres.
L’indice de Shannon donne une mesure de la biodiversité en tant
que quantité d’information.

L’estimateur du maximum de vraisemblance de l'indice est :

(2.49)

1421, BRrILLOUIN (1962). Science
and information theory. 2nd ed. Ox-
ford : Academic Press. Chap. 351.

M3E. C. PiELOU (1966b). « The
measurement of diversity in different
types of biological collections ». In :
Journal of Theoretical Biology 13.C,
p. 131-144.

MAY, THew (1967). Economics
and Information Theory. Chicago :
Rand McNally et Company.

145p  CONCEICAO et P. FERREIRA
(2000). The Young Person’s Guide
to the Theil Index : Suggesting In-
tuitive Interpretations and Exploring
Analytical Applications. Rapp. tech.
Austin, Texas, 54 p.
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146\, G. BULMER (1974). « On Fit-
ting the Poisson Lognormal Distri-
bution to Species-Abundance Data ».
In : Biometrics 30.1, p. 101-110.

M7G. P. BasHarIN (1959). « On
a Statistical Estimate for the En-
tropy of a Sequence of Independent
Random Variables ». In : Theory of
Probability and its Applications 4.3,
p- 333-336.

148G, A. MILLER (1955). « Note on
the bias of information estimates ».
In : Information Theory in Psycho-
logy : Problems and Methods. Sous la
dir. de H. QUASTLER, p. 95-100.

MOA. CHAO et T.-J. SHEN (2003).
« Nonparametric estimation of Shan-
non’s index of diversity when there
are unseen species in sample ». In :
Environmental and Ecological Statis-
tics 10.4, p. 429-443.

Le calcul de I’indice de Shannon peut se faire avec la fonction
diversity disponible dans le package vegan de R ou avec la
fonction Shannon de entropart :

Ps <- colSums(BCI)/sum(BCI)
Shannon (Ps)

## [1] 4.270409

Bulmer!#6 établit une relation entre I’indice de Shannon et

I'indice « de Fisher, & condition que la distribution de ’abondance
des especes soit log-normale :

H=9(G+1)-¥(1) (2.50)

U(-) est la fonction digamma, et & est 'estimateur de l'indice
de Fisher (voir page 14) :

digamma(fisher.alpha(colSums(BCI)) + 1) - digamma(1)

## [1] 4.148322

La sous-estimation est assez sévere sur cet exemple.

2.5.2 Biais d’estimation

Basharin'4” a montré que 'estimateur de l'indice de Shannon était

biaisé parce que des especes ne sont pas échantillonnées. Si S est
le nombre d’especes réel et n le nombre d’individus échantillonnés,
le biais est :

S—1

2n

(@) (n*2) est un terme négligeable. La valeur estimée a partir
des données est donc trop faible, d’autant plus que le nombre
d’especes total est grand mais d’autant moins que 1’échantillonnage
est important. Comme le nombre d’espéces .S n’est pas observable,
le biais réel est inconnu.

E(H)-H=- +0(n7?) (2.51)

L’estimateur de Miller-Madow!4® utilise I’information dispo-
nible, en sous-estimant le nombre d’espéces et donc ’entropie :

3;10—1

o
H=- psInps+ — (2.52)
s=1

2n

Chao et Shen'®” établissent un estimateur moins biaisé & partir
du taux de couverture de I’échantillonnage C' :

o Cpon (Cp)
s=1 1-— (1 - éﬁs)n

Multiplier les fréquences observées par le taux de couverture
permet d’obtenir un estimateur non biaisé des probabilités condi-
tionnellement aux espéces non observées. 20

=

(2.53)
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Le terme au dénominateur est la correction de Horvitz et
Thompson'?!
babilité d’observer au moins une fois I’espece correspondante. 11
tend vers 1 quand la taille de I’échantillon augmente.

Beck et Schwanghart'®? montrent que la correction du biais est

efficace, méme a des niveaux de complétude de I’échantillonnage
(voir page 33) tres faibles. Vu et al.'®® étudient la vitesse de
convergence de I'estimateur.

Zhang'®* définit I'indice de Simpson généralisé :

S

o= (1= ps)’ (2.54)
s=1

Cu,v €st la somme sur toutes les especes de la probabilité de

rencontrer u fois I'espéce dans un échantillon de taille u + v.
L’indice de Shannon peut s’exprimer en fonction de (i, :

> 1
H=> (i (2.55)
v
v=1
Les premiers termes de la somme, jusqu'a v = n — 1 peuvent

étre estimés a partir des données, les suivants constituent le biais
de Destimateur, qui est caculé en pratique par :

v—1 ]
zps I (1-5.-2)
=1 j=0
(2.56)

Zhang'®® montre que le biais de I’estimateur H, est asympto-
tiquement normal et calcule sa variance. Zhang et Grabchak!%%
améliorent ’estimateur en le complétant par un estimateur de
son biais, mais les calculs deviennent excessivement complexes.
Vinck et al.'57 appliquent la méme démarche avec un estimateur
bayesien du biais, utilisant un prior aussi plat que possible pour
la valeur de l’entropie (et non un prior plat sur les probabilités,
qui tire Pestimateur vers l’entropie maximale). Cet estimateur
nécessite de connaitre le nombre d’espéces, ce qui empéche son
utilisation sur des données d’écologie.

z_:l ”+1[n— v+1)]
v

Pielou®® a développé une autre méthode de correction de biais
lorsque de nombreux relevés de petite taille sont disponibles. In L
est calculé pour un relevé choisi aléatoirement puis les données du
premier relevé sont ajoutées a celles d’un autre, puis un autre jus-
qu’a ce que H = (In L)/n n’augmente plus : la diversité augmente
dans un premier temps mais se stabilise quand 'effet des especes
ajoutées est compensé par celui de la diminution de ’équitabi-
lité due aux espéces présentes dans tous les relevés. A partir de

ce seuil, 'augmentation de In L par individu ajouté est calculée

: chaque terme de la somme est divisé par la pro-

151D, G. HoRrvITZ et D. J. THOMP-
SON (1952). « A generalization of sam-
pling without replacement from a
finite universe ». In Journal of
the American Statistical Association
47.260, p. 663—685.

52BECK et SCHWANGHART (2010).
« Comparing measures of species di-
versity from incomplete inventories :
an update », cf. note 97, p. 32.

1983y, Q. Vu et al. (2007).
« Coverage-adjusted entropy estima-
tion ». In : Statistics in Medicine
26.21, p. 4039-4060.

1547 Zmanc (2012). « Entropy
Estimation in Turing’s Perspective ».

In : Neural Computation 24.5,
p. 1368-1389.
1557, ZuanG (2013). « Asympto-

tic normality of an entropy estimator
with exponentially decaying bias ».
In : IEEE Transactions on Informa-
tion Theory 59.1, p. 504-508.

1567, ZHANG et M. GRABCHAK
(2013). « Bias adjustment for a non-
parametric entropy estimator ». In :
Entropy 15.6, p. 1999-2011.

STM. VINCK et al. (2012). « Esti-
mation of the entropy based on its po-
lynomial representation ». In : Physi-
cal Review E 85.5.

158F, C. PiELoU (1966a). « Species-
diversity and pattern-diversity in the
study of ecological succession ». In :
Journal of Theoretical Biology 10.2,
p. 370-383.
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159CHAO et al. (2013). « Entropy
and the species accumulation curve : a
novel entropy estimator via discovery

rates of new species », cf. note 29,
p. 13.
160CHAO et JosT (2012).

«  Coverage-based rarefaction
and extrapolation standardizing
samples by completeness rather than
size », cf. note 66, p. 25.

1613, A. BONACHELA et al. (2008).
« Entropy estimates of small data
sets ». In Journal of Physics
A : Mathematical and Theoretical
41.202001, p. 1-9.

1625 1. W. V. JENSEN (1906). « Sur
les fonctions convexes et les inégalités
entre les valeurs moyennes ». French.
In : Acta Mathematica 30.1, p. 175—
193.

FIGURE 2.18 — courbe de x In x entre
0et1.).

FIGURE 2.19 — Biais de —psInps
entre 0 et 1.

165p, GRASSBERGER (1988). « Finite
sample corrections to entropy and di-
mension estimates ». In : Physics Let-
ters A 128.6-7, p. 369-373.

pour chaque relevé supplémentaire. Son espérance, estimée par sa
moyenne calculée en ajoutant tous les relevés disponibles, est H.

Chao et al.'® utilisent I’estimateur de la pente de la courbe
de raréfaction, calculé précédemment!'®? pour estimer la richesse

spécifique, pour fournir un estimateur extrémement performant :

z (\Ij (n) -V (ns))

3|3

S;O
-3
s=1

n—1

—251—Aﬂ% “In(A) -

r

S =

(1-A)") (257

1

Ou VU (-) est la fonction digamma et A vaut :

o 2s5/[(n —1)s; + 25y en présence de singletons et double-
tons;

o 2/[(n—1)(s; — 1) + 2] en présence de singletons seulement ;

¢ 1 en absence de singletons et doubletons.

Enfin, la littérature de physique statistique s’est abondamment
intéressée a cette question (Bonachela et al.'®! en font une revue).
Le probleme traité est la non-linéarité de I'indice de Shannon par
rapport aux probabilités qui entraine un biais d’estimation. La
fonction logarithme fournit un exemple simple : ’espérance de
In(ps) n’est pas le logarithme de 1’espérance de p, parce que la
fonction In est concave. Chaque estimateur p, fluctue autour de
ps Mmais vaut ps en moyenne. A cause de la concavité, In(ps) est
en moyenne inférieur a In(ps) : cette relation est connue sous le
nom d’inégalité de Jensen.'%? L’indice de Shannon est concave (Fi-
gure 2.18 163) donc son estimateur (2.46) est biaisé négativement,
méme sans prendre en considération les espéces non observées.

Le biais peut étre évalué par simulation : 10000 tirages sont
réalisés dans une loi normale d’espérance p, choisie et d’écart-
type 0.01. Le biais est la différence entre —p In ps (connu) et la
moyenne des 1000 valeurs de —pgln ps (la probabilité est estimée
par sa réalisation a chaque tirage). La valeur du biais en fonction
de ps est en Figure 2.19 64, Le biais de indice de Shannon
est la somme des biais pour toutes les probabilités spécifiques
de la communauté étudiée, et son calcul est toujours ’objet de
recherches.

Grassberger!%® a fourni la correction de référence :

— 2.
ns + 1 (2:58)

H= —:iolr;s (ln(n) — U (ng) — (_1)"s>

1636 code R nécessaire pour réaliser la figure est :

curve(-x * log(x), 1le-04, 1)

164 Code R :
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U (ns) est la fonction digamma.

Grassberger!%6 I’a perfectionnée :

(2.59)

~ 8;0 Ng 1 tns_l
Ns
s=1

Enfin, Schiirmann!6” I’a généralisée pour définir une famille

de corrections dépendant d’un parametre £ :

0 %—1 tns—l

- 8; Ng n
H:-S;; \I/(n)—\I/(nS)—(—l)/o T

(2.60)

Le biais d’estimation diminue avec £ mais ’erreur quadratique
augmente. Schiirmann suggere d’utiliser £ = e~1/2
compromis.

comme meilleur

La fonction bcShannon permet toutes ces corrections. Elle
accepte comme argument un vecteur d’abondances (et non de
probabilités) :
bcShannon (colSums (BCI), Correction = "ChaoWangJost")

## [1] 4.276193

bcShannon (colSums (BCI), Correction = "Grassberger")

## [1] 4.276599

bcShannon (colSums (BCI), Correction = "Grassberger2003")
## [1] 4.276491

bcShannon(colSums (BCI), Correction = "Schurmann")

## [1] 4.276094

bcShannon (colSums (BCI), Correction = "ZhangHz")

## [1] 4.272529

D’autres estimateurs peu utilisés en écologie sont disponibles
dans le package entropy.'%® La contraction de Stein'®® consiste &
estimer la distribution des probabilités d’occurence des espéces
par la pondération optimale entre un estimateur a faible biais et
un estimateur a faible variance. L’estimateur p, est sans biais mais

Biais.p <- function(p) {

Ps <- rnorm(10000, p, 0.01)

p * log(p) - mean(Ps * log(Ps))
}

Biais <- function(Ps) {

sapply(Ps, Biais.p)
¥
curve(Biais, 0.05, 0.95)
abline(h = 0, 1ty = 2)

166p, (GRASSBERGER (2003). « En-
tropy Estimates from Insufficient
Samplings ». In : ArXiv Physics e-
prints 0307138.

1677, ScHURMANN (2004). « Bias
analysis in entropy estimation ». In :
Journal of Physics A : Mathematical
and General 37.27, p. L295-L301.

1687, HAUSSER et K. STRIMMER

(2009). « Entropy inference and the
James-Stein estimator, with applica-
tion to nonlinear gene association net-
works ». In : Journal of Machine
Learning Research 10, p. 1469-1484.

169%W. James et C. STEIN (1961).
« Estimation with Quadratic Loss ».
In : Proceedings of the Fourth Berke-
ley Symposium on Mathematical Sta-
tistics and Probability. Sous la dir. de
J. NEYMAN. T. Volume 1 : Berkeley,
California : University of California
Press, p. 361-379.
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a une variance importante. L’estimateur 1/, si S est connu, est de
variance nulle mais est tres biaisé. Comme le nombre d’especes est
en général inconnu, il doit étre estimé par une méthode quelconque,
mais de préférence le surestimant plutdét que le sous-estimant.
L’estimateur de James-Stein (shrinkage estimator) optimal est :

Ps = Xé +(1-4) ps (2.61)
-3 ()
(- DY (L -5)

>
I

(2.62)

L’entropie est ensuite simplement estimée par l'estimateur
. ro Sn ~ ~ .
plug-in : H = — 3 7" s Inps. Le calcul sous R est le suivant :
library(entropy)
entropy.shrink(colSums (BCI))

## Estimating optimal shrinkage intensity lambda.freq (frequencies): 0.0021
## [1] 4.275689

## attr(,"lambda.fregs")

## [1] 0.002074043

Le principe méme de l'estimation rapproche la distribution
de I’équiprobabilité des especes et donc augmente ’entropie. L’es-
timation précédente ignore les espéces non observées. Pour les
inclure, le vecteur des abondance doit étre allongé par autant de
zéros que d’espéeces estimées :

(80 <- jackknife(DistNs.SPECIES)$Nhat - ncol(BCI))
##
## Your specified order is larger than that determined by the test,

## Therefore the order from the test is used.
## [1] 19

entropy.shrink(c(colSums(BCI), rep(0, S0)))

## Estimating optimal shrinkage intensity lambda.freq (frequencies): 0.002
## [1] 4.276543

## attr(,"lambda.freqs")

## [1] 0.002041748

Les fréquences sont estimées par la fonction freqgs.shrink.
Leur utilisation dans I’estimateur plug-in donne le méme résultat :
PsJS <- freqgs.shrink(c(colSums(BCI), rep(0, S0)))

## Estimating optimal shrinkage intensity lambda.freq (frequencies): 0.002
Shannon(as.ProbaVector (PsJS))

## [1] 4.276543

2.6 Indice de Hurlbert

2.6.1 Définition
1703, H. HurLBERT (1971). « The

Nonconcept of Species Diversity L’indice de Hurlbert'™ est I’espérance du nombre d’especes ob-
A Critique and Alternative Parame-

ters ». In : Ecology 52.4, p. 577-586.  servées dans un échantillon de taille k choisie :
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k
S =3 [1-(1=p)] (2.63)
s=1

Chaque terme de la somme est la probabilité d’observer au
moins une fois ’espece correspondante.

L’augmentation de la valeur de k£ permet de donner plus
d’importance aux espeéces rares.

L’indice peut étre converti en nombre équivalent d’especes!’! "IDauBy et HarDY  (2012).

(c’est-a-dire le nombre d’espéces équiprobables nécessaire pour
obtenir la méme diversité) notés D a partir de la relation :

k
1
1— —

WP

L’équation doit étre résolue pour obtenir ;D a partir de la
valeur de .S estimée, numériquement pour £ > 3.

WS =D |1— (2.64)

Dans deux cas particuliers, les nombres équivalents d’especes
de Hurlbert sont identiques aux nombres de Hill : ;D = 2D et
D = "D.

Pour les autres ordres de diversité, il existe une correspondance
parfaite entre les deux mesures'” : la connaissance de I'une suffit

permet d’obtenir I'autre. Pour k£ > 1, on a!™ :

S =kt i Z (—1)e+L(9p)1— (2.65)
q=2

On a vu que °D égale ..D, donc .S = °D (équation 2.64).

Inversement :
L (q
(D) =g+ |, | (=D (2.66)
k=2
Pour ¢ = 1, la relation est!™ :
1 oS
H=-1+) —F— (2.67)
= k(k—1)

2.6.2 Biais d’estimation

Hurlbert fournit un estimateur non biaisé de son indice (n est la
taille de I’échantillon, n, le nombre d’individus de 'espece s) :

~ 20 n—"ng n
W= |1- L /k (2.68)
s=1

Dauby et Hardy'” montrent que cet estimateur est trés peu
sensible a la taille de ’échantillon, et obtient de meilleurs résultats

« Sampled-based estimation of diver-
sity sensu stricto by transforming

Hurlbert diversities into effective
number of species », cf. note 67,
p- 25.

1727, CHaO et al. (2014a). « Ra-
refaction and extrapolation with Hill
numbers : A framework for sampling
and estimation in species diversity
studies ». In : Ecological Monographs
84.1, p. 4567, Annexe S2.

1737, LEINSTER et C. COBBOLD
(2012). « Measuring diversity : the im-
portance of species similarity ». In :
Ecology 93.3, p. 477-489.

174C. X. Mao (2007). « Estimating
Species Accumulation Curves and Di-
versity Indices ». In : Statistica Si-
nica 17, p. 761-774.

T5DAuBY et HARDY  (2012).
« Sampled-based estimation of diver-
sity sensu stricto by transforming

Hurlbert diversities into effective
number of species », cf. note 67,
p. 25.
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FIGURE 2.20 — Courbes de Lorenz
de plusieurs jeux de données. Les
espéces sont classées par fréquence
croissante, et la courbe représente
la fréquence cumulée des especes.
Plus la courbe est loin de la bis-
sectrice, plus le jeu de données est
inéquitable. Figure extraite de Tuo-
misto.?

“H. TuomisTO (2012). « An up-
dated consumer’s guide to evenness
and related indices ». In : Oikos 121.8,
p. 1203-1218.

76W. SwmitH et J. F. GRASSLE
(1977). « Sampling properties of a fa-
mily of diversity measures ». In : Bio-
metrics 33.2, p. 283-292.

7M. LroyD et R. J. GHELARDI
(1964). « A Table for Calculating the
‘Equitability’ Component of Species
Diversity ». In : Journal of Animal
Ecology 33.2, p. 217-225.

178 josT (2010b). « The Relation
between Evenness and Diversity », cf.
note 21, p. 4.

79H. TuomisTo (2012). « An up-
dated consumer’s guide to evenness
and related indices ». In : Oikos 121.8,
p. 1203-1218.

180, DaLTON (1920). « The measu-
rement of the inequality of incomes ».
In : The Economic Journal 30.119,
p. 348-361.

1818, SmiTH et J. B. WILSON (1996).
« A consumer’s guide to evenness in-
dices ». In : Otkos 76.1, p. 70-82.

182p, QossELIN (2001). « Lorenz
partial order : the best known logi-
cal framework to define evenness in-
dices ». In : Community Ecology 2.2,
p. 197-207.

183M. O. Lorenz (1905). « Me-
thods of Measuring the concentration
of Wealth ». In : Quarterly Publica-
tions of the American Statistical As-
sociation 9, p. 209-219.
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sur ce point que les estimateurs de Chao et Shen pour I'indice de
Shannon ou du nombre d’espéces. Smith et Grassle!™® ont calculé
sa variance.

Le calcul de la diversité de Hurlbert est possible dans entro-
part :

Hurlbert (colSums (BCI)/sum(BCI), k = 2)

## [1] 1.973676

bcHurlbert (colSums(BCI), k = 2)

## [1] 1.973721

bcHurlbertD(colSums (BCI), k = 2)

## [1] 38.05308

2.7 Equitabilité

La régularité d’une distribution est une notion intuitivement assez
simple : la faiblesse de ’écart entre la distribution réelle et une
distribution parfaitement réguliere,'”” vérifiant p, = 1/S.

Une approche axiomatique a été développée par la littérature,
revue par Jost!™ ou Tuomisto!™ Les propriétés fondamentales
sont les criteres de Dalton!®? :

o L’équitabilité augmente quand un individu est transféré
d’une espece fréquente & une espece rare;

o L’équitabilité diminue quand une espece rare est ajoutée;

e Invariance d’échelle : I’équitabilité ne dépend que des fré-
quences, pas des abondances absolues.

Un critére supplémentaire établi par Smith et Wilson,'®! com-

plété par Gosselin'®? est la compatibilité avec la courbe de Lo-
renz,'83 construite en classant les espéces de la moins fréquente &
la plus fréquente, et en tragant le cumul des fréquences en fonction
du rang (Figure 2.20) : une communauté parfaitement équitable
est représentée par la bissectrice, la surface entre la courbe réelle et

la bissectrice est tres utilisée en économie pour mesurer ’inégalité
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sous le nom d’« indice de Gini ».'®* Une mesure d’équitabilité
compatible doit étre plus grande pour une communauté si sa
courbe de Lorenz est plus proche de la bissectrice. Si les courbes
de deux communautés se croisent, I’ordre de leurs équitabilités
est imprévisible.

Une propriété retenue par Tuomisto est rejetée par Jost :

e Invariance par réplication : I’équitabilité ne change pas si
chaque espeéce est remplacée par plusieurs nouvelles especes
ayant la méme abondance.

L’argumentation de Jost est la plus convaincante. Cette der-
niere propriété n’est pas souhaitable : une communauté d’une
richesse donnée dans laquelle tous les individus (a I'exception
d’un nombre négligeable) sont concentrés dans une seule espece
atteint le niveau minimum d’équitabilité. Si elle est dupliquée, les
individus seront répartis dans deux especes et non une : la nouvelle
communauté n’atteindra pas le niveau minimum d’équitabilité, il
n’est donc pas souhaitable que la mesure d’équitabilité ne change
pas.

Une expression de I’équitabilité est souvent donnée a partir de
l'indice de Shannon.'®® La valeur maximale de Iindice de Shannon
est obtenue quand la distribution est parfaitement réguliere. Alors :
Hpax =InS. On a donc défini ’'indice, souvent appelé « indice
de Pielou » :

H H
T = Hoe ~ WS

(2.69)
J est compris entre 0 (une seule espéce a une probabilité de
1) et 1 (toutes les especes ont la méme probabilité).

Mendes et al.'%6 généralisent I'indice de Pielou en remplacant
I'indice de Shannon par ’entropie de Tsallis. Ils définissent :

g H 9H
© 9Hpax  IngS

(2.70)

et tracent des profils d’équitabilité, c’est-a-dire la valeur de
9J en fonction de ¢. Ils observent que ’équitabilité est minimale
pour une valeur particuliere de g qu’ils notent ¢* et montrent
sur des exemples simulés que ¢* diminue avec la richesse de la
communauté, mais sans en explorer completement les propriétés.

De nombreuses autres mesures d’équitabilité existent.'®” Une
revue critique en est faite par Tuomisto qui argumente en fa-
veur d'une définition stricte de 1’équitabilité (evenness en anglais,
equitability pouvant étre utilisé dans un sens plus large) :

D 91D

q _
E =5 =3 (2.71)

184QINt (1912). Variabilita e muta-
bilita, cf. note 138, p. 43; L. CERIANI
et P. VERME (2012). « The origins of
the Gini index : extracts from Varia-
bilita e Mutabilita (1912) by Corrado
Gini ». In : Journal of Economic In-
equality 10.3, p. 421-443.

851,L0vD et GHELARDI (1964). Cf.

note 177; PIELOU (1966b). « The
measurement of diversity in different
types of biological collections », cf.

note 143, p. 45; E. C. PIELOU (1975).
Ecological Diversity. New York : Wi-
ley.

186R. S. MENDES et al. (2008). « A
unified index to measure ecological di-
versity and species rarity ». In : Eco-
graphy 31.4, p. 450—456.

87TSmiTH et WiLson (1996).  Cf.
note 181; C. RIcOTTA et al. (2001).
« On the mutual relatedness of even-
ness measures ». In Community
Ecology 2.1, p. 51-56; C. RIcoTTA
(2003). « Parametric scaling from spe-
cies relative abundances to absolute
abundances in the computation of bio-
logical diversity : A first proposal
using Shannon’s entropy ». In : Acta
Biotheoretica 51.3, p. 181-188.
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FIGURE 2.21 — Profil d’inéquitabi-
lité de BCI : L’inéquitabilité aug-
mente quand on néglige de plus en
plus les especes rares. Pour q=2, la
forét de BCI est aussi inéquitable
qu’'une communauté de 6 especes
dans laquelle une seule serait repré-
sentée au-deld d’un nombre négli-
geable d’individus.

1889MiTH et WILSON (1996). « A
consumer’s guide to evenness in-
dices », cf. note 181, p. 52.

1909 yomisTo (2012). « An updated
consumer’s guide to evenness and re-
lated indices », cf. note a, p. 52.

91SMiTH et WiLsON (1996). « A
consumer’s guide to evenness in-
dices », cf. note 181, p. 52; Tuo-
MISTO (2012). « An updated consu-
mer’s guide to evenness and related
indices », cf. note a, p. 52.

192505t (2010b). « The Relation
between Evenness and Diversity », cf.
note 21, p. 4.

L’équitabilité d’ordre g est le rapport de la diversité d’ordre ¢
sur la richesse.

Inéquitabilité

0.0 0.5 1.0 15 2.0

L’idée fondamentale de la notion d’équitabilité est que la
mesure de la diversité doit pouvoir étre partitionnée en deux
composantes indépendantes : la richesse et I’équitabilité.!®® Jost
montre que c’est impossible dans le cadre de la décomposition
multiplicative : si %€ = 1D /S, sa valeur minimale est contrainte
par le nombre d’espéces, une communauté pauvre ne peut pas
étre aussi inéquitable qu’'une communauté riche. En revanche, la
richesse peut étre partitionnée de fagcon indépendante en diversité
et inéquitabilité : S = D /IE.

L’inéquitabilité 1/ (Figure 2.21 ¥ ) est un nombre effectif
d’espéces : c¢’est la richesse d’une communauté du méme niveau
d’équitabilité que la communauté réelle dans laquelle tous les
individus (sauf un nombre négligeable) appartiendraient a une

seule espece.

L’indice de Pielou est le plus utilisé dans la littérature™® mais
n’est pas invariant par duplication parce qu’il ne normalise pas
une diversité mais une entropie. Il est rejeté pour cette raison!®!
par une partie de la littérature. Jost'?? argumente au contraire

en sa faveur : ¢ dépend de la richesse et ne peut donc pas étre

189 Code R :

library (SPECIES)

Ns <- colSums(BCI)

DistNs <- tapply(Ns, Ns, length)

DistNs.SPECIES <- matrix(c(as.integer(names(DistNs)), DistNs)
, ncol=2)

UBNs <- jackknife(DistNs.SPECIES, k=1)$Nhat

q.seq <- seq(0, 2, .1)

UBdiversity <- sapply(q.seq, function(q, N, Correction)
bcDiversity(N, q, Correction), N=Ns, Correction="Best")

plot (y=UBNs/UBdiversity, x=q.seq, type="1", col="black",
lwd=2, xlab="q", ylab="Inéquitabilité", main="")
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comparé entre communautés de richesse différente. Le logarithme
de 9F normalisé est une meilleure généralisation de I'indice de
Pielou que celle de Mendes et al. :

g (D) ‘R
InS InS
9] varie entre 0 et 1 et est une transformation monotone de

9F contrairement au %J de Mendes et al. Il est égal au rapport de
I’entropie de Rényi sur le logarithme du nombre d’espéces.

(2.72)

L’estimation de 1’équitabilité repose lourdement sur ’estima-
tion du nombre d’especes, quelle que soit la valeur du parametre q.
La solution la plus évidente consiste a corriger le mieux possible
le biais d’estimation du nombre d’especes et celui de ’entropie
d’ordre ¢q :

g m(eZH) (2.73)

0.85
|

Indice de Pielou

0.75
|

0.65

0.0 0.5 1.0 15 2.0

Un profil d’équitabilité calculé de cette facon est présenté
Figure 2.22 193,

193 Code R supplémentaire :

plot(y=log(UBdiversity)/log(UBNs), x=q.seq, type="1", col="black",
lwd=2, xlab="q", ylab="Indice de Pielou", main="")

FIGURE 2.22 — Profil d’équitabilité
de BCI : représentation alternative
de la Figure 2.21. L’équitabilité est
ici normalisée selon Jost.






CHAPITRE 3

"ENTROPIE peut étre entendue comme la surprise moyenne
fournie par ’observation d’un échantillon. C’est intuitivement

une bonne mesure de diversité.! Ses propriétés mathématiques
permettent d’unifier les mesures de diversité dans un cadre général.

3.1 Définition de P’entropie

Les textes fondateurs sont Davis? et surtout Theil® en économétrie,
et Shannon* pour la mesure de la diversité. Une revue est fournie
par Maasoumi.?

Considérons une expérience dont les résultats possibles sont
{r1,r2,..., rs}. La probabilité d’obtenir rs est ps, et
P = {p1,p2,...,ps}. Les probabilités sont connues a priori. Tout
ce qui suit est vrai aussi pour des valeurs de r continues, dont on
connaitrait la densité de probabilité.

On considére maintenant un échantillon de valeurs de r. La pré-
sence de 15 dans 1’échantillon est peu étonnante si ps est grande :
elle apporte peu d’information supplémentaire par rapport a la
simple connaissance des probabilités. En revanche, si ps est petite,
la présence de r est surprenante. On définit donc une fonction
d’information, I(ps), décroissante quand la probabilité augmente,
de I(0) = 400 (ou éventuellement une valeur strictement posi-
tive finie) a I(1) = 0. Chaque valeur observée dans I’échantillon
apporte une certaine quantité d’information, dont la somme est
l'information de I’échantillon. Patil et Taillie® appellent Iinforma-
tion « rareté ».

La quantité d’information attendue de l’expérience est
>3 psI(ps) = H(P). Si on choisit I (ps) = —In (ps), H (P) est
I'indice de Shannon, mais bien d’autres formes de I (ps) sont
possibles. H (P) est appelée entropie. C’est une mesure de 'incer-
titude (de la volatilité) du résultat de 'expérience. Si le résultat est
certain (une seule valeur pg vaut 1), Pentropie est nulle. L’entropie
est maximale quand les résultats sont équiprobables.

o7

Entropie

YPieLou (1975). Ecological Di-
versity, cf. note 185, p. 53.

2H. T. Davis (1941). The theory
of econometrics. Bloomington, In-
diana : The Principia Press.

3THEIL (1967). Economics and
Information Theory, cf. note 144,
p. 45.

“SHANNON (1948). « A Mathema-
tical Theory of Communication », cf.
note 141, p. 44 ; SHANNON et WEAVER
(1963). The Mathematical Theory of
Communication, cf. note 141, p. 44.

SE. Maasoumt (1993). « A com-
pendium to information theory in eco-
nomics and econometrics ». In : Eco-
nometric Reviews 12.2, p. 137-181.

8G. P. PATIL et C. TAILLIE (1982).
« Diversity as a concept and its mea-
surement ». In : Journal of the Ame-
rican Statistical Association T7.379,
p. 548-561.
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TPATIL et TAILLIE (1982). « Diver-
sity as a concept and its measure-
ment », cf. note 6, p. 57.

FIGURE 3.1 — Fonctions d’informa-
tion utilisées dans le nombre d’es-
péces (trait plein), 'indice de Shan-
non (pointillés longs) et lindice
de Simpson (pointillés). L’informa-
tion apportée par I’observation d’es-
péces rares décroit du nombre d’es-
peces a I'indice de Simpson.

FIGURE 3.2 — Valeur de psI (ps)
dans le nombre d’espéces (trait
plein), I'indice de Shannon (poin-
tillés longs) et l'indice de Simpson
(pointillés). Les espéces rares contri-
buent peu, sauf pour le nombre d’es-
peces

Si P est la distribution des probabilité des espéces dans une
communauté, Patil et Taillie” montrent que :

o SiI(ps) = %, alors H (P) est le nombre d’especes S

moins 1;
e SiI(ps)=—1In(ps), alors H (P) est 'indice de Shannon;
o Sil(ps)=1—ps,alors H (P) est l'indice de Simpson.

I(p)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Ces trois fonctions d’information sont représentées en Fi-
gure 3.1 8.

1.0

0.8

()
0.6

0.4

0.2

0.0
|

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

La contribution de chaque espeéce a la valeur totale de I’entropie
est représentée Figure 3.2 7.

8 Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

curve((1 - x)/x, 0, 1, 1ty = 1, xlab = "p", ylab = "I(p)", ylim = c(O,
10))

curve(-log(x), 0, 1, 1ty = 2, add = TRUE)

curve(l - x, 0, 1, 1ty = 3, add = TRUE)

9 Code R :
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3.2 Entropie relative

Considérons maintenant les probabilités ¢s; formant I’ensemble Q
obtenues par la réalisation de I'expérience. Elles sont différentes
des probabilités p,, par exemple parce que ’expérience ne s’est
pas déroulée exactement comme prévu. On définit le gain d’infor-
mation I(gs, ps) comme la quantité d’information supplémentaire
fournie par I'observation d’un résultat de ’expérience, connaissant
les probabilités a priori. La quantité totale d’information fournie
par l'expérience, Zle qs1(gs,ps) = H(Q,P), est souvent appelée
entropie relative. Elle peut étre vue comme une distance entre la
distribution a priori et la distribution a posteriori. Il est possible
que les distributions P et Q soit identiques, que le gain d’infor-
mation soit donc nul, mais les estimateurs empiriques n’étant
pas exactement égaux entre eux, des tests de significativité de la
valeur de H(Q, P) seront nécessaires.

Quelques formes possibles de H(Q,P) sont :

« La divergence de Kullback-Leibler'® connue par les écono-
mistes comme l'indice de dissimilarité de Theill! :

S
T=Y gL (3.1)
s=1 DPs

e Sa proche parente, appelée parfois deuxiéme mesure de
Theil,'? qui inverse simplement les roles de p et ¢ :

S
L= Zps In 2 (3.2)
s=1 s
« L’entropie généralisée des économistes,'® d’ordre ¢ :
1 5 qs \ 7
H,(Q,P)=—— q(8> -1 3.3
(2 P) q(q+1)s§::15ps (3.3)

On peut montrer que T'= Hy et L = H_;.

L’entropie relative est essentielle pour la définition de la diver-
sité [ présentée dans le chapitre 5.3. En se limitant & la diversité
a, on peut remarquer que l'indice de Shannon est la divergence de
Kullback-Leibler entre la distribution observée et 1’équiprobabilité
des espeéces.'* Les valeurs de chaque terme de la divergence sont

curve(l - x, 0, 1, 1ty = 1, xlab = "p", ylab = "p I(p)")
curve(-x * log(x), 0, 1, 1ty = 2, add = TRUE)
curve(x * (1 - x), 0, 1, 1ty = 3, add = TRUE)

10S. KULLBACK et R. A. LEIBLER
(1951). « On Information and Suffi-
ciency ». In : The Annals of Mathe-
matical Statistics 22.1, p. 79-86.

YMTHEIL (1967). Economics and
Information Theory, cf. note 144,
p. 45.

12CoNCEIGAO et FERREIRA (2000).
The Young Person’s Guide to the
Theil Index : Suggesting Intuitive In-
terpretations and Exploring Analyti-
cal Applications, cf. note 145, p. 45.

B Maasoumr (1993). « A compen-
dium to information theory in econo-
mics and econometrics », cf. note 5,
p. 57.

ME. MARCON et al. (2012). « The
Decomposition of Shannon’s Entropy
and a Confidence Interval for Beta Di-
versity ». In : Otkos 121.4, p. 516-522.
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FIGURE 3.3 — Valeur de g5 In(4s/p)
en fonction de ps et gs. L’entropie
de Kullback-Leibler est la somme
de cette valeur pour toutes les es-
peces

°R. H. MACARTHUR (1955).
« Fluctuations of Animal Populations

and a Measure of Community
Stability ». In : Ecology 36.3, p. 533—
536.

17R. E. ULaNowicz (2001). « Infor-
mation theory in ecology ». In : Com-
puters € Chemistry 25.4, p. 393-399.

8 A. RENYI (1961). « On Measures
of Entropy and Information ». In : 4th
Berkeley Symposium on Mathemati-
cal Statistics and Probability. Sous
la dir. de J. NEYMAN. T. 1. Berkeley,
USA : University of California Press,
p. 547-561.

19PATIL et TAILLIE (1982). « Diver-
sity as a concept and its measure-
ment », cf. note 6, p. 57.

représentées Figure 3.3 1°.

3.3 Entropie et biodiversité : historique

MacArthur'6 est le premier & avoir introduit la théorie de I'informa-
tion en écologie.!” MacArthur s’intéressait aux réseaux trophiques
et cherchait a mesurer leur stabilité : I'indice de Shannon qui
comptabilise le nombre de relations possibles lui paraissait une
bonne fagon de I’évaluer. Mais Defficacité implique la spécialisa-
tion, ignorée dans H qui est une mesure neutre (toutes les especes
y jouent le méme roéle). MacArthur a abandonné cette voie.

Les premiers travaux consistant a généraliser I'indice de Shan-
non sont dus & Rényi.'® L’entropie d’ordre ¢ de Rényi est :

1
1R — (3.4)
1—qny5 pl

Rényi pose également les axiomes pour une mesure d’entropie
R(P), ou P = {pl,pg,... ,ps} :
o La symétrie : les espéces doivent étre interchangeables, au-
cune n’a de réle particulier et leur ordre est indifférent ;
e La mesure doit étre continue par rapport aux probabilités ;
¢ La valeur maximale est atteinte si toutes les probabilités
sont égales.

Il montre que IR respecte les 3 axiomes.

Patil et Taillie'® ont montré de plus que :

5 A . s .
15 Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

grid <- expand.grid(x=seq(0, 1, .1) , y=seq(0, 1, .1))

grid$z <- grid$x*log(grid$x/grid$y)

print(wireframe(z ~ x * y, grid, scales=list(arrows = FALSE),
xlab="p", ylab="q", zlab="p 1ln(p/q)"))
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e L’introduction d’une espéce dans une communauté augmente
sa diversité (conséquence de la décroissance de g(ps)) ;

e Le remplacement d’un individu d’une espeéce fréquente par
un individu d’une espece plus rare augmente ’entropie a
condition que R(P) soit concave. Dans la littérature écono-
mique sur les inégalités, cette propriété est connue sous le
nom de Pigou-Dalton.?"

Hill?! transforme I'entropie de Rényi en nombres de Hill, qui
en sont simplement ’exponentielle :

—q

S 1
D= (> p (3.5)
s=1

Le souci de Hill était de rendre les indices de diversité intel-
ligibles apres I’article remarqué de Hurlbert?? intitulé « le non-
concept de diversité spécifique ». Hurlbert reprochait & la littéra-
ture sur la diversité sa trop grande abstraction et son éloignement
des réalités biologiques, notamment en fournissant des exemples
dans lesquels I'ordre des communautés n’est pas le méme selon
I'indice de diversité choisi. Les nombres de Hill sont le nombre
d’espéces équiprobables donnant la méme valeur de diversité que
la distribution observée. Ils sont des transformations simples des
indices classiques :

e 9D est le nombre d’espeéces;

e D = ef Pexponentielle de 'indice de Shannon ;

e 2D = 1/(1 — E), l'inverse de indice de concentration de
Simpson, connu sous le nom d’indice de Stoddart.??

Ces résultats avaient déja été obtenus avec une autre approche
par MacArthur?* et repris par Adelman®® dans la littérature
économique.

Les nombres de Hill sont des « nombres effectifs » ou « nombres
équivalents ». Le concept a été défini rigoureusement par Gre-
gorius,?0 d’aprés Wright?” (qui avait le premier défini la taille
effective d’une population) : étant donné une variable caractéris-
tique (ici, entropie) fonction seulement d’une variable numérique
(ici, le nombre d’espéces) dans un cas idéal (ici, 'équiprobabilité
des especes), le nombre effectif est la valeur de la variable numé-
rique pour laquelle la variable caractéristique est celle du jeu de
données.

Gregorius?® montre que de nombreux autres indices de di-

versité sont acceptables dans le sens ou ils vérifient les axiomes
précédents et, de plus, que la diversité d’un assemblage de com-
munautés est obligatoirement supérieure a la diversité moyenne
de ces communautés (’égalité n’étant possible que si les com-
munautés sont toutes identiques). Cette derniére propriété sera
traitée en détail au chapitre 5. Ces indices doivent vérifier deux
propriétés : leur fonction d’information doit étre décroissante, et

29DaLToN (1920). « The measure-
ment of the inequality of incomes »,
cf. note 180, p. 52.

2IM. O. HiLL (1973). « Diversity
and Evenness : A Unifying Notation
and Its Consequences ». In : Ecology
54.2, p. 427-432.

22HurLBERT (1971). « The Non-
concept of Species Diversity : A Cri-
tique and Alternative Parameters »,
cf. note 170, p. 50.

23J. A. STODDART (1983). « A ge-
notypic diversity measure ». In : Jour-
nal of Heredity 74, p. 489—490.

24R. H. MACARTHUR (1965). « Pat-
terns of species diversity ». In : Bio-
logical Reviews 40.4, p. 510—-533.

25M. A. ADELMAN (1969). « Com-
ment on the "H" Concentration Mea-
sure as a Numbers-Equivalent ». In :
The Review of Economics and Statis-
tics 51.1, p. 99-101.

26H.-R. GREGORIUS (1991). « On
the concept of effective number. » In :
Theoretical population biology 40.2,
p. 269-83.

27S. WricHT (1931). « Evolution
in Mendelian Populations. » In : Ge-
netics 16.2, p. 97-159.

28H.-R. GREGORIUS (2014). « Par-
titioning of diversity : the "within
communities" component ». In : Web
Ecology 14, p. 51-60.
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29C. TsALLIS (1988). « Possible ge-
neralization of Boltzmann-Gibbs sta-
tistics ». In : Journal of Statistical
Physics 52.1, p. 479-487.

30J. HAVRDA et F. CHARVAT (1967).
« Quantification method of classifica-
tion processes. Concept of structu-
ral a-entropy ». In : Kybernetika 3.1,
p. 30-35.

317. Dar6czy (1970). « Generali-
zed information functions ». In : In-
formation and Control 16.1, p. 36—
51.

32MENDES et al. (2008). « A uni-
fied index to measure ecological diver-
sity and species rarity », cf. note 186,
p. 53.

33C.  J. KevLock  (2005).
« Simpson diversity and the Shannon-
Wiener index as special cases of a
generalized entropy ». In Oikos
109.1, p. 203-207.

34L. JosT (2006). « Entropy and
diversity ». In : Oikos 113.2, p. 363—
375; JosT (2007). « Partitioning diver-
sity into independent alpha and beta
components », cf. note 40, p. 17.

35C. TsaLus (1994). « What are
the numbers that experiments pro-
vide? » In Quimica Nowa 17.6,
p. 468-471.

ils doivent étre une fonction strictement concave de ps. Parmi les
possibilités, I(ps) = cos (ps™/2) est envisageable par exemple : le
choix de la fonction d’information est virtuellement illimité, mais
seules quelques unes seront interprétables clairement.

Un nombre équivalent d’especes existe pour tous ces indices, il
est toujours égal a I'inverse de 'image de 'indice par la réciproque
de la fonction d’information :

1

= (ZipoI(s)

(3.6)

3.4 Entropie HCDT

Tsallis? propose une classe de mesures appelée entropie généra-
lisée, définie par Havrda et Charvat®® pour la premiere fois et
redécouverte plusieurs fois, notamment par Daréczy,! d’oll son
nom entropie HOCDT (voir Mendes et al.,>? page 451, pour un
historique complet) :

(3.7)

Tsallis a montré que les indices de Simpson et de Shannon
étaient des cas particuliers d’entropie généralisée. Ces résultats
ont été complétés par d’autres et repris en écologie par Keylock??
et Jost.?* La encore :

o Le nombre d’espéces moins 1 est °H ;

o L’indice de Shannon est 'H ;

o L’indice de Gini-Simpson est 2H.

L’entropie HCDT est particulierement attractive parce que sa
relation avec la diversité au sens strict est simple, apres introduc-
tion du formalisme adapté (les logarithmes déformés). Son biais
d’estimation peut étre corrigé globalement, et non seulement pour
les cas particuliers (nombre d’espéces, Shannon, Simpson). Enfin,
sa décomposition sera présentée en détail dans le chapitre 5.3.

3.4.1 Logarithmes déformés

L’écriture de 'entropie HCDT est largement simplifiée en intro-
duisant le formalisme des logarithmes déformés.?® Le logarithme
d’ordre g est défini par :

|

- (3.8)

In,z =

Le logarithme déformé converge vers le logarithme naturel
quand ¢ — 1 (Figure 3.4 36).

36Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :
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Sa fonction inverse est ’exponentielle d’ordre q :

e =[1+(1—q)a]™

Ing(x)
-2 -1

-3

-4

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Enfin, le logarithme déformé est subadditif :

Ing (zy) =Ingz+Ingy — (¢ — 1) (Ingz) (Ing y)

Ses propriétés sont les suivantes :
1 _
In, — = —29 ' In, =
a7 q

In, (zy) = Ingz + 2" 9In, y

x x\ 179
In (> =In,x — (> Ing y
\y q Y q

Et :

y
4y _ x 1+(1—q)z
eq ) =egeq

x

Sig>1,limg 100 (Ingx) = 1/(q — 1), donc eg

pour z > 1/(q —1).

Ces fonctions sont implémentées dans le package entropart :

1nq(x, q) et expq(x, q).

curve(log(x), 0, 1, 1ty = 1, ylab = expression(ln[q] (x)))
curve(lnq(x, 0), 0, 1, 1ty = 2, add = TRUE)
curve(lnq(x, 2), 0, 1, 1ty = 3, add = TRUE)
curve(lnq(x, -1), 0, 1, 1ty = 4, add = TRUE)

legend("bottomright", legend = c(expression(ln[0](x)), "ln(x)",

expression(1n[2] (x)), expression(ln[-1](x))), 1ty = c(2,
1, 3, 4), inset = 0.02)

(3.9)

(3.10)

(3.11)

(3.12)

(3.13)

(3.14)

n’est pas défini

FIGURE 3.4 — Valeur du logarithme
d’ordre g de probabilités entre 0 et 1
pour différentes valeurs de ¢ : ¢ =0
(pointillés longs), la courbe est une
droite; ¢ = 1 (trait plein) : loga-
rithme naturel; ¢ = 2 (pointillés
courts) : la courbe a la méme forme
que le logarithme naturel pour les
valeurs positives de ¢q; ¢ = —1
(pointillés alternés) : la courbe est
convexe pour les valeurs négatives
de gq.
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L’entropie d’ordre ¢ s’écrit :
q 1 ¢ q q 1
Hzi1 1—Zps :—Zpslnqpszz:pslnq— (3.15)
79— s=1 s s Ds

3TE. MARCON et al. (2014a). « Ge-
neralization of the partitioning of
Shannon diversity ». In : Plos One
9.3, €90289.

38JosT (2006). « Entropy and di-
versity », cf. note 34, p. 62.

39JosT (2007). « Partitioning di-
versity into independent alpha and
beta components », cf. note 40, p. 17.

4035, HoOFFMANN et A. HOFFMANN
(2008). « Is there a "true" diver-
sity ? » In : Ecological Economics
65.2, p. 213-215.

41 Jost (L. Jost [2009]. « Mismea-
suring biological diversity : Response
to Hoffmann and Hoffmann (2008) ».
In : Ecological Economics 68, p. 925—
928) reconnait qu’un autre terme au-
rait pu étre choisi (« diversité neutre »
ou « diversité mathématique » par
exemple).

“2DAuBY et  HarDY  (2012).
« Sampled-based estimation of diver-
sity sensu stricto by transforming

Hurlbert diversities into effective
number of species », cf. note 67,
p. 25.

43H.-R. GREGORIUS (2010). « Lin-
king Diversity and Differentiation ».
In : Diversity 2.3, p. 370-394.

44CHAO et al. (2010). « Phylogene-
tic diversity measures based on Hill
numbers », cf. note 72, p. 25.

Ces trois formes sont équivalentes mais les deux dernieres s’in-
terprétent comme une généralisation de ’entropie de Shannon.3”

Le calcul de 9H peut se faire avec la fonction Tsallis de la
librairie entropart :

Ps <- colSums(BCI)/sum(BCI)
q <- 1.5
Tsallis(Ps, q)

## [1] 1.715954

3.4.2 Entropie et diversité

On voit immédiatement que I’entropie de Tsallis est le logarithme
d’ordre ¢ du nombre de Hill correspondant, comme ’entropie de
Rényi en est le logarithme naturel.

9H = In, D (3.16)

D =e,’ (3.17)

L’entropie est utile pour les calculs : la correction des biais
d’estimation notamment. Les nombres de Hill, ou nombres équi-
valent d’espéces ou mombres d’espéces effectives permettent une
appréhension plus intuitive de la notion de biodiversité.?® En
raison de leurs propriétés, notamment de décomposition (voir le
chapitre 5.3), Jost®” les appelle « vraie diversité ». Hoffmann et
Hoffmann®® critiquent cette définition totalitaire*! et fournissent
une revue historique plus lointaine sur les origines de ces mesures.

Dauby et Hardy?? écrivent « diversité au sens strict » ; Grego-
rius?? « diversité explicite ». Quoi qu’il en soit, les nombres de Hill
respectent le principe de réplication (voir Chao et al.,** section
3 pour une discussion et un historique) : si I communautés de
méme taille, de méme niveau de diversité D, mais sans espéces en
commun sont regroupées dans une méta-communauté, la diversité
de la méta-communauté doit étre I x D.

L’intérét de ces approches est de fournir une définition para-
métrique de la diversité, qui donne plus ou moins d’importance
aux especes rares :

e D = 1/min(pg) est I'inverse de la proportion de la com-
munauté représentée par I'espece la plus rare (toutes les
autres especes sont ignorées). Le biais d’estimation est in-
contrélable : I’espece la plus rare n’est pas dans 1’échantillon
tant que 'inventaire n’est pas exhaustif;
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e 9D est le nombre d’espéces (alors que °H est le nombre
d’espéces moins 1). C’est la mesure classique qui donne le
plus d’importance aux especes rares : toutes les espéces ont
la méme importance, quel que soit leur effectif en termes
d’individus. Il est bien adapté a une approche patrimoniale,
celle du collectionneur qui considere que 1’existence d’une
espece supplémentaire a un intérét en soi, par exemple
parce qu’elle peut contenir une molécule valorisable. Comme
les especes rares sont difficiles a échantillonner, le biais
d’estimation est tres important, et sa résolution a généré
une littérature en soi;

1D est I'exponentielle de Iindice de Shannon donne la méme
importance a tous les individus. Il est adapté a une approche
d’écologue, intéressé par les interactions possibles : le nombre
de combinaisons d’especes en est une approche satisfaisante.
Le biais d’estimation est sensible;

e 2D est I'inverse de I'indice de concentration de Gini-Simpson
donne moins d’importance aux espéces rares. Hill*> I'appelle
« le nombre d’especes trés abondantes ». Il comptabilise les
interactions possibles entre paires d’individus : les especes
rares interviennent dans peu de paires, et influent peu sur
I'indice. En conséquence, le biais d’estimation est tres petit ;
de plus, un estimateur non biaisé existe;

e ®D = 1/d est 'inverse de I'indice de Berger-Parker® qui
est la proportion de la communauté représentée par 1’espece
la plus abondante : d = max(pg). Toutes les autres especes
sont ignorées.

Le calcul de 2D peut se faire avec la fonction Diversity de la
librairie entropart :

Ps <- colSums(BCI)/sum(BCI)
q <- 1.5
Diversity(Ps, q)

## [1] 49.57724

Les propriétés mathématiques de la diversité ne sont pas celles
de ’entropie. L’entropie doit étre une fonction concave des pro-
babilités comme on ’a vu plus haut, mais pas la diversité (un
exemple de confusion est fourni par Gadagkar,*” qui reproche a
2D de ne pas étre concave). L’entropie est une moyenne pondérée
par les probabilités de la fonction d’information, c’est donc une
fonction linéaire des probabilités, propriété importante pour défi-
nir entropie « (chapitre 5) comme la moyenne des entropies de
plusieurs communautés, ou ’entropie phylogénétique (chapitre 4)
comme la moyenne de I’entropie sur les périodes d’un arbre. La di-
versité n’est pas une fonction linéaire des probabilités : la diversité
moyenne n’est en général pas la moyenne des diversités.

HiLL (1973). « Diversity and
Evenness : A Unifying Notation and
Its Consequences », cf. note 21, p. 61.

46W. H. BERGER et F. L. PARKER
(1970). « Diversity of planktonic fora-
minifera in deep-sea sediments ». In :
Science 168.3937, p. 1345-1347.

4TR. GADAGKAR (1989). « An un-
desirable property of Hill ’ s diversity
index N2 ». In : Oecologia 80, p. 140—
141.
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487. 7ZHANG et M. GRABCHAK
(2014a). « Entropic Representation
and Estimation of Diversity Indices ».
In : arXiv 1403.3031.v. 2, p. 1-12.

497HANG et ZHou (2010). « Re-
parameterization of multinomial dis-
tributions and diversity indices », cf.
note 30, p. 13.

507ZnaNG (2012). « Entropy Esti-
mation in Turing’s Perspective », cf.
note 154, p. 47.

51Mao (2007). « Estimating Spe-
cies Accumulation Curves and Diver-
sity Indices », cf. note 174, p. 51;
VINCK et al. (2012). « Estimation of
the entropy based on its polynomial
representation », cf. note 157, p. 47.

52CHA0 et al. (2013). « Entropy
and the species accumulation curve : a
novel entropy estimator via discovery
rates of new species », cf. note 29,
p.- 13, Annexe S1.

53A. CHAO et L. JosT (2015). « Es-
timating diversity and entropy pro-
files via discovery rates of new spe-
cies ». In : Methods in Ecology and
Evolution 6.8, p. 873—882.

54Cuao et al. (2013). « Entropy
and the species accumulation curve : a
novel entropy estimator via discovery
rates of new species », cf. note 29,
p. 13.

3.4.3 Biais d’estimation
Zhang et Grabchak

Zhang et Grabchak*® montrent que toutes les mesures d’entropie
usuelles sont des combinaisons linéaires de ¢, (voir page 47). A
partir des estimateurs de (u,v,49 I'estimateur suivant est proposé

S
pour hg =375 pi

~ S;O ne nons [ v . q v ne —1
s=1 v=1 Li=1 7=1

hq peut ensuite étre utilisé pour l'estimation de ’entropie
HCDT : ~
1 —hy
qg—1

L’estimateur est asymptotiquement normal et son biais décroit
exponentiellement vite.

1 = (3.19)

ﬁq n’est défini que pour ¢ # 1. L’estimateur corrigé de 'H est :
5%0 n—nsg

15 Ng 1

H = — -

2w 2

s=1 v=1

Cet estimateur est différent de H,.%° 11 a été également obtenu
par d’autres auteurs®’®? avec d’autres approches.

1

v Ne —
1— = -
T

; (3.20)

Dans entropart, utiliser bcTsallis et bcDiversity :

bcTsallis(Paracou618.MC$Ns, q = 1, Correction = "ZhangGrabchak")
## [1] 4.846377
bcDiversity(Paracou618.MC$Ns, q = 1, Correction = "ZhangGrabchak")

## [1] 127.2784

Chao et Jost

Chao et Jost®® complétent cet estimateur par une estimation du
biais résiduel, selon la méme démarche que pour 'entropie de

Shannon® (voir page 48) :
97 — 1
qg—1
s L n—1 q—l
1—hg—2(1—A) " [ AT - A-1)
T > (1 ey
(3.21)

La formule du nombre de combinaisons est généralisée aux
valeurs de ¢ — 1 non entieres, et vaut par convention 1 pour r = 0.
A vaut :
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o 2s9/[(n—1)s; + 2s,] en présence de singletons et double-
tons;

e 2/[(n—1)(s; — 1) + 2] en présence de singletons seulement ;

e 1 en absence de singletons et doubletons.

Cet estimateur est le plus performant. Quand ¢ — 1, il tend
vers l'estimateur de ’entropie de Shannon de Chao, Wang et
Jost,? équation 2.57 page 48. Quand ¢ = 0, 'estimateur se réduit
a Chaol. Pour toutes les valeurs entieres de g supérieures ou égales
a 2, il se réduit a Pestimateur (3.21), identique a l’estimateur de
Lande pour ¢ = 2.

L’estimateur est obtenu a partir de celui du taux de couverture
extrapolé (page 25) fourni par Chao et Jost®® sans le détail de la
démonstration présenté ici. L’espérance conditionnelle du taux de
couverture dans un échantillon de taille n + m compte-tenu des
effectifs observés, notés {ns}, est :

E(C™{ng}) =C™ + > pil1 = (1= po)™J1(ns =0) (3.22)

Le taux de couverture C" est augmenté par I’échantillonnage
de m individus supplémentaires si les especes non échantillonnées
(vérifiant 1(ns = 0)) sont découvertes (la probabilité de le faire
est 1 — (1 —py)™). C" + X, ps1(ns = 0) vaut par définition 1.
Le deuxieme terme de la somme est estimé en posant ps; = &g
pour toutes les espéces non observées, ce qui constitue la méme
approximation que pour l’estimation de la relation de Good-
Turing, équation (2.11) page 24. Alors, >, ps est estimé par
Gosg = %(1 —a1) et (1—ps)™ par (1—ép)™. Les deux estimateurs
Q1 et Gg sont égaux a A si le nombre d’espéces non échantillonnées
est estimé par ’estimateur Chaol. On obtient :

én+m: 1_<£ (n—l)s’f n+m
n [(n—1)s} + 2sh

(3.23)

Autres méthodes

Deux autres approches sont possibles®” :

« Celle de Chao et Shen,”® étendue au-dela de I’entropie de
Shannon qui prend en compte les espéces non observées ;

o Celle de Grassberger® qui prend en compte la non-linéarité
de l'estimateur.

Le domaine de validité des deux corrections est différent.
Quand g est petit, les especes rares non observées ont une grande
importance alors que 9H est presque linéaire : la correction de
Grassberger disparait quand g = 0. Quand ¢ est grand (au-dela
de 2), 'influence des espeéces rares est faible, la correction de Chao
et Shen devient négligeable alors que la non-linéarité augmente.

55Ibid.

56Cuao0 et Josr
«  Coverage-based rarefaction
and extrapolation : standardizing
samples by completeness rather than

size », cf. note 66, p. 25, annexe E.

(2012).

STMARCON et al. (2014a). « Gene-
ralization of the partitioning of Shan-
non diversity », cf. note 37, p. 64.

58CHAO et SHEN (2003). « Nonpa-
rametric estimation of Shannon’s in-
dex of diversity when there are un-
seen species in sample », cf. note 149,
p. 46.

59GRASSBERGER  (1988). « Finite
sample corrections to entropy and di-
mension estimates », cf. note 165,
p. 48.
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60GRrASSBERGER (1988). « Finite
sample corrections to entropy and di-

mension estimates »,
p. 48.

cf. note 165,

Un compromis raisonnable consiste a utiliser le plus grand des
deux estimateurs.

L’estimateur de Chao et Shen est :

- 0 éﬁs lnq (éﬁs)
aqr — _ ; - (1 - éﬁs>n (3.24)

Celui de Grassberger est :

S'n, —~—
1-— siol pg
q—1

9 = (3.25)

< —qf Tns+1) (—=1)"T (1 + q) sinmq
Ps = Ng (F (ns —q T 1) + . (’I’L T 1) ) (326)

I' () est la fonction gamma. L’estimateur est linéaire par rap-

port & p? : le probléme original est donc résolu par la construction
de I'estimateur de p?, mais celui-ci est biaisé également.

La conversion de I'estimateur de I’entropie en estimateur de
la diversité pose un nouveau probleme puisque 9D n’est pas une
transformation linéaire de 9H. Ce dernier biais peut étre négligé®”
parce que 9H, I’entropie, est la valeur moyenne de I'information de
nombreuses especes indépendantes et fluctue donc peu a cause de
I’échantillonnage, contrairement aux estimateurs des probabilités.

Les fonctions bcTsallis et bcDiversity de entropart ac-
ceptent comme argument un vecteur d’abondances (et non de
probabilités) et proposent par défaut la correction de Chao et
Jost :

bcTsallis(colSums(BCI), q = 1)
## [1] 4.276193
bcDiversity(colSums(BCI), q = 1)

## [1] 71.96597

Biais des estimateurs

Etant donné la distribution des probabilités des espéces dans la
communauté, ’échantillon inventorié peut étre considéré comme
un tirage dans une loi multinomiale, qui contient pas toutes les
especes. Par simulation & partir d’une distribution connue, il est
possible de tirer un grand nombre d’échantillons et de répéter
I’estimation de la diversité sur chacun d’eux. La distribution de
la valeur de I’échantillon permet de juger ses performances : son
biais moyen (mesuré par rapport a la valeur de référence calculée
a partir des probabilités choisies), et sa variabilité (évaluée par sa
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variance empirique sur les simulations). Un estimateur performant
doit étre peu biaisé mais aussi peu variable. L’erreur quadratique
moyenne, somme du carré du biais et de la variance, ou sa racine
carrée dont la dimension est celle des données (root mean square
error : RMSE), est un bon critére de test.%!

Haegeman et al.%2 proposent deux estimateurs de la diver-

sité 9D a partir des courbes de raréfaction et d’extrapolation du
nombre d’espéces. Les deux estimateurs bornent la vraie valeur
de 9D (leur variabilité n’est pas prise en compte, mais elle est
négligeable dans le cadre utilisé). L’estimateur minimal est tres
proche de celui de Chao et Jost, a la différence que les termes
estimant le biais résiduel sont évalués par une approximation
numérique. L’estimateur maximal suppose que tous les individus
non échantillonnés appartiennent & une espéce nouvelle, ce qui
est effectivement le pire cas possible. Les deux estimateurs sont
appliqués a la diversité de communautés microbiennes (jusqu’a
un million d’espéces distribuées selon une loi géométrique) et tres
sous-échantillonnées (un individu sur 10'° dans le pire des cas).

Les résultats présentent de tres grands intervalles d’estimation
(de plusieurs ordres de grandeur) entre la borne inférieure et la
borne supérieure, ce qui montre que la méthode est inutilisable
pour g < 1 approximativement. L’estimateur minimal, qui corres-
pond a I’état de D’art, sous-estime séverement la diversité quand
I’échantillonnage est faible. L’estimateur maximal est excessive-
ment conservateur (il est congu pour borner l’estimation dans la
pire hypothese).

Pour les ordres de diversité supérieurs, les estimateurs convergent :

méme avec de petits échantillons, méme en supposant que la ri-
chesse de la communauté est la plus grande possible, I'estimation
de la diversité est précise des g = 1.

Intervalle de confiance des estimateurs

A partir de données d’inventaire, Pestimation du biais est impos-
sible (sinon, le biais serait simplement ajouté a I’esimateur pour le
rendre sans biais). La variabilité de 'estimateur peut étre évaluée
en générant des communautés par bootstrap et en estimant leur
diversité comme dans la méthode précédente. Les communautés
peuvent étre simulées par tirage dans une loi multinomiale res-
pectant les probabilités observées.% L’inconvenient est que les
especes dont les probabilités sont petites ne sont pas tirées, ce qui
entraine un nouveau biais d’estimation. L’estimateur le corrige
en partie, le biais d’estimation dii au non échantillonnage des
espeéces rares de la communauté (corrigé par I'estimateur appliqué
aux données réelles) n’est pas accessible. Il est donc nécessaire de
recentrer les valeurs obtenues par simulation autour de la valeur
obtenue sur les données.

Chao et Jost®® proposent une méthode plus élaborée qui

51Voir par exemple CHAO et al.
(2013). « Entropy and the species ac-
cumulation curve : a novel entropy es-
timator via discovery rates of new spe-
cies », cf. note 29, p. 13, figure 1.

52B. HAEGEMAN et al. (2013). « Ro-
bust estimation of microbial diversity
in theory and in practice ». In : The
ISME journal 7.6, p. 1092—101.

63MAaRCON et al. (2012). « The
Decomposition of Shannon’s Entropy
and a Confidence Interval for Beta Di-
versity », cf. note 14, p. 59; MAR-
coN et al. (2014a). « Generalization
of the partitioning of Shannon diver-
sity », cf. note 37, p. 64.

54CHAO et JosT (2015). « Estima-
ting diversity and entropy profiles via
discovery rates of new species », cf.
note 53, p. 66.



70

Entropie

65CHAO et al. (2013). « Entropy
and the species accumulation curve : a
novel entropy estimator via discovery
rates of new species », cf. note 29,
p. 13.

66A. CHAO et al. (2015b). « Un-
veiling the Species-Rank Abundance
Distribution by Generalizing Good-
Turing Sample Coverage Theory ».
In : Ecology 96.5, p. 1189-1201.

67J. ZHANG et al. (2014). « Par-
titioning of o and B diversity using
hierarchical Bayesian modeling of spe-
cies distribution and abundance ». In :
Environmental and Ecological Statis-
tics 21.4, p. 611-625.

S8K. M. BrROMS et al. (2014). « Ac-
counting for Imperfect Detection in
Hill Numbers for Biodiversity Stu-
dies ». In : Methods in Ecology and
Evolution 6.1, p. 99-108.

consiste a reconstituer la distribution des probabilités de la com-
munauté réelle le mieux possible avant d’en tirer les échantillons
simulés. L’estimateur naif de la probabilité d’une espee observée
s est ps = ms/n. Pps est sans biais mais comme on ne dispose que
d’une réalisation de la loi, il est préférable de chercher un estima-
teur sans biais conditionnellement aux especes observées. Il est
obtenu par Chao et al.% & partir de I’espérance conditionnelle de
NS/n .

N, DPs
E(—|ns = 2
<n|n >o) o (3.27)
L’estimateur de ps obtenu est :
;58:"3{1—X<1—”3> ] (3.28)
n n
Ou
. 1-C
A= —x5 (3.29)
0 ng ns \N
sil n (1 B 7)

A est un parametre d’'un modele permettant d’estimer les
valeurs de p; a partir de leur espérance conditionnelle et des
données. Le modele complet est présenté par Chao et al..%6

Les probabilités des espéces non observées sont considérées
comme égales par souci de simplification et parce qu’elles in-
fluencent peu la variance des estimateurs. Leur somme est égale
au déficit de couverture, et leur nombre estimé par Chaol.

L’intervalle de confiance de I’estimateur obtenu par cette tech-
nique a partir des données permet de connaitre sa variabilité, mais
pas son biais. Il n’est absolument pas garanti (et peu probable
si I’échantillonnage est faible et ¢ petit) que la vraie valeur de la
diversité se trouve dans 'intervalle de confiance.

MSOM et MSAM

L’utilisation de modeles hiérarchiques bayesiens fondés sur des
modeles d’occupation multispécifiques (MSOM) ou des modeles
d’abondance multispécifiques (MSAM) progresse dans la litté-
rature récente. Ils nécessitent de choisir une loi de probabilité
d’observation des espeéces compatible avec un échantillonnage non
exhaustif, par exemple une loi ZIP (zero-inflated Poisson),5" dans
laquelle I'espérance de la présence de chaque espece peut étre
modélisée a son tour comme la conséquence de variables envi-
ronnementales. Une approche alternative consiste a modéliser la
probabilité d’observation comme la combinaison d’une probabilité
de présence et d’une probabilité de détection.® Ces méthodes
ont I'avantage de fournir une distribution de probabilité des para-
metres des modeéles, et donc de la diversité qui est calculée comme
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une quantité dérivée. Leur faiblesse est qu’ils dépendent de la loi
choisie. Une revue compléte est fournie par Iknayan et al..%”

3.4.4 Profils de diversité

Leinster et Cobbold,™ apres Hill,”! Patil et Taillie,”> Tothmeresz”
et Kindt et al.,”* recommandent de tracer des profils de diversité,
c’est-a-dire la valeur de la diversité 9D en fonction de ’ordre
q (Figure 3.5 ™) pour comparer plusieurs communautés. Une
communauté peut étre déclarée plus diverse qu’une autre si son
profil de diversité est au-dessus de I'autre pour toutes les valeurs
de g. Si les courbes se croisent, il n’y a pas de relation d’ordre.”®

Lande et al.”” montrent que si la diversité de Simpson et la

richesse de deux communautés n’ont pas le méme ordre, alors
les courbes d’accumulation du nombre d’espéces en fonction du
nombre d’individus échantillonnés se croisent aussi.

Pallmann et al.”™ ont développé un test statistique pour com-

parer la diversité de deux communautés pour plusieurs valeurs de
q simultanément.

Liu et al.” nomment séparables des communautés dont les
profils ne se croisent pas. Ils montrent que des communautés
peuvent étre séparables en selon un profil de diversité de 9D sans
l’étre forcément selon un profil de diversité de Hurlbert (page 2.6),
et inversement. Ils montrent que les communautés séparables selon

7 Code R :

q.seq <- seq(0, 2, 0.1)
P6D <- CommunityProfile(bcDiversity, Paracou618.MC$Nsil[, 1],

q.seq)

P18D <- CommunityProfile(bcDiversity, Paracou618.MC$Nsi[, 2],
q.seq)

plot(P6D, xlab = "q", ylab = "Diversité", main = "", ylim = c(min(P6D$y),
max (P18D$y)))

lines(P18D, 1ty = 2)

FIGURE 3.5 — Profil de diversité cal-
culé pour deux parcelles de Paracou
(Parcelle 6 : trait plein et Parcelle
18 : trait pointillé). La correction du
biais d’estimation est celle de Chao
et Jost.

69K. J. IKNAYAN et al. (2014).
« Detecting diversity : emerging me-
thods to estimate species diversity ».
In : Trends in ecology € evolution
29.2, p. 97-106.

TOLEINSTER et COBBOLD (2012).
« Measuring diversity : the impor-
tance of species similarity », cf.
note 173, p. 51.

THiL (1973). « Diversity and
Evenness : A Unifying Notation and
Its Consequences », cf. note 21, p. 61.

72PATIL et TAILLIE (1982). « Diver-
sity as a concept and its measure-
ment », cf. note 6, p. 57.

73B. ToTHMERESz (1995). « Com-
parison of different methods for diver-
sity ordering ». In : Journal of Vege-
tation Science 6.2, p. 283-290.

74R. KINDT et al. (2006). « Tree di-
versity in western Kenya : Using pro-
files to characterise richness and even-
ness ». In : Biodiversity and Conser-
vation 15.4, p. 1253-1270.

76 TOTHMERESZ
note 73.

(1995). Cf.

"TR. LANDE et al. (2000). « When
species accumulation curves inter-
sect : implications for ranking diver-
sity using small samples ». In : Oikos
89.3, p. 601-605.

78P. PALLMANN et al. (2012). « As-
sessing group differences in biodiver-
sity by simultaneously testing a user-
defined selection of diversity indices ».
In : Molecular Ecology Resources
12.6, p. 1068-1078.

C. L et al. (2006). « Uni-
fying and distinguishing diversity or-
dering methods for comparing com-
munities ». In : Population Ecology
49.2, p. 89-100.
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80PATIL et TAILLIE (1982). « Diver-
sity as a concept and its measure-
ment », cf. note 6, p. 57.

FIGURE 3.6 — Profil de queue de dis-
tribution calculé pour les deux par-
celles de Paracou (Parcelle 6 : trait
plein et Parcelle 18 : trait pointillé).
En abscisse : rang de ’espéce dans
le classement de la plus fréquente
a la plus rare; en ordonnée : pro-
babilité qu’un individu de la com-
munauté appartienne a une espéce
plus rare.

82CHAO et al. (2014a). « Rarefac-
tion and extrapolation with Hill num-
bers : A framework for sampling and
estimation in species diversity stu-
dies », cf. note 172, p. 51.

83GoTELLl et COLWELL (2001).
« Quantifying biodiversity : proce-
dures and pitfalls in the measurement
and comparison of species richness »,
cf. note a, p. 12.

un troisiéme type de profil, celui de la queue de distribution,?°

le sont dans tous les cas. Le profil de la queue de distribution
est construit en classant les especes de la plus fréquente a la plus
rare et en tragant la probabilité qu’un individu appartienne a
une espéce plus rare que I'espéce en abscisse (Figure 3.6 81). Les
coordonnées des points du profil sont définies par :

S
y(x) = Y pg, z<€{0,1,...,5} (3.30)

s=x+1

P[5 est la probabilité de I'espece s; les especes sont classées
par probabilité décroissante.
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Ce profil est exhaustif (toutes les especes sont représentées)
alors que les autres profils de diversité ne sont représentés que
pour un intervalle restreint du parameétre et qu’un croisement de
courbes peut se produire au-dela. En revanche, il ne prend pas en
compte les especes non observées.

3.4.5 Raréfaction et extrapolation

Chao et al.®? étendent I’approche de Gotelli et Colwell®® aux
nombres de Hill et fournissent les méthodes nécessaires au calcul
de courbes de raréfaction et d’extrapolation de ’estimateur de 9D
en fonction de la taille de I’échantillon ou du taux de couverture.

Les courbes de raréfaction sont obtenues a partir de 1’échan-
tillon disponible en simulant la diminution de sa taille. Les courbes

81 Code R :

Psi <- Paracou618.MC$Psi[Paracou618.MC$Ps > 0, ]

P6Ps <- sort(Psil, 11)

P18Ps <- sort(Psil[, 21)

plot(rev(cumsum(P6Ps)), type = "1", log = "x", xlab = "Espéces",
ylab = "Fréquence")

lines(rev(cumsum(P18Ps)), 1ty = 2)
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d’extrapolation simulent I’augmentation de la taille de 1’échan-
tillon. Elles sont en réalité calculées par raréfaction d’un échan-
tillon hypothétique de taille infinie : un estimateur de 2D corrigé
du biais d’estimation est nécessaire. L’article se limite aux valeurs
de g égales a 0, 1 ou 2 ou non entiéres mais supérieures a 2.






CuAPITRE 4

Diversité fonctionnelle et
phylogénétique

ES mesures neutres de la diversité considerent que toutes les
L classes auxquelles les objets appartiennent sont différentes,
sans que certaines soient plus différentes que d’autres. Par exemple,
toutes les especes sont équidistantes les unes des autres, qu’elles
appartiennent au méme genre ou a des familles différentes. In-
tuitivement, 'idée qu’une communauté de S especes toutes de
genres différents est plus diverse qu'une communauté de S especes
du méme genre est satisfaisante. Walker! argumente en faveur
de la protection de groupes fonctionnels plutét que de celle de
chacune des especes qui les constitue pour maintenir le bon état
des écosystemes.

Il s’agit donc de caractériser la différence entre deux classes
d’objets, puis de construire des mesures de diversité en rapport.?
En écologie, ces différences sont fonctionnelles ou phylogénétiques,
définissant la diversité fonctionnelle? ou la diversité phylogénétique
(phylodiversity).* Les premiéres propositions de ce type d’indices
sont dues & Rao® (voir page 81) puis, avec nettement moins
de succes, Vane-Wright et al.5 et Warwick et Clarke.” Chave
et al.® montrent que la diversité neutre prédit mal la diversité
phylogénétique (calculée par I'entropie quadratique de Rao).

De nombreuses mesures de diversité ont été créées et plusieurs
revues permettent d’en faire le tour.” Les mesures présentées
ici sont les plus utilisées, et notamment celles qui peuvent étre
ramenées aux mesures classiques en fixant une distance égale entre
toutes les especes.

Des exemples montrent comment calculer cette diversité, prin-
cipalement a I'aide du package entropart. Le package contient les
données d’inventaire de deux hectares du dispositif de Paracou et
la taxonomie des especes concernées :

library(entropart)

data(Paracou618)
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4.1 Cadre

4.1.1 Dissimilarité et distance

Une similarité ou dissimilarité est toute application a valeurs
numériques qui permet de mesurer le lien entre les individus d’un
méme ensemble ou entre les variables. Pour une similarité le lien
est d’autant plus fort que sa valeur est grande.

Un indice de dissimilarité d (on peut dire une dissimilarité)
vérifie (k et | sont deux individus) :

e La dissimilarité d’un individu avec lui-méme est nulle :
d(k,k)=0;

e La dissimilarité entre deux individus différents est positive :
d(k,1)>0;

o La dissimilarité est symétrique : d (k,1) = d (I, k).

Une distance vérifie en plus :

¢ La distance entre deux individus différents est strictement
positive : d(k,l) =0=k =1[;

o L’inégalité triangulaire : d(k,m) < d(k,l) + d(l,m). De
nombreux indices de dissimilarité ne vérifient pas cette pro-
priété.

Une distance est euclidienne si elle peut étre représentée par des
figures géométriques. On peut rendre toute distance euclidienne
par ajout d’une constante.'® Dans R, utiliser is.euclid() pour
vérifier qu’une distance est euclidienne, et cailliez () pour la
transformation.

Enfin, une distance est ultramétrique si d(k,m)
< max (d(k,1),d(l,m)). Les distances obtenues en mesurant les
longueurs des branches d’un dendrogramme (arbre) résultant
d’une classification hiérarchique sont ultramétriques.

La fagon exacte de mesurer les longueurs de branche est illus-
trée par la Figure 4.2, page 80 : la distance entre les espéces 1
et 2 est T + 15, elle est égale a T; entre les especes 4 et 5. La
distance est la hauteur du premier noeud commun.

4.1.2 Distance phylogénétique

La facon la plus évidente de définir une distance entre espéces
est d’utiliser la taxonomie,!! en attribuant une distance arbitraire
(par exemple 1) & deux espéces du méme genre, une autre (par
exemple 2) a deux especes de la méme famille, etc. La distance
définie est ultramétrique.

La taxonomie peut étre remplacée avantageusement par une
phylogénie. La phylogénie idéale contiendrait 1'histoire évolutive de
toutes les especes et les distances seraient les temps de divergence
depuis le premier ancétre commun. En pratique, les phylogénies
sont établies a partir d’un nombre de marqueurs génétiques limités,
sans datation précise (mais avec des calages partiels a partir de
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fossiles), et ne sont pas toujours ultramétriques. Elles peuvent
prendre en compte chaque individu, sans regroupement par espece.
Une méthode pour dater une phylogénie est fournie par Chave et
al.'? Zanne et al.'® fournissent une phylogénie datée de plus de
32000 especes.

Dans tous les cas, la distance est une mesure de la divergence
évolutive. Du point de vue de la biologie de la conservation, chaque
espéce accumule une quantité d’évolution, interprétée comme une
quantité d’information® dont le maximum doit étre préservé.

L’entropie phylogénétique (voir page 85) utilise un arbre phy-
logénétique pour mesurer la diversité.

4.1.3 Distance fonctionnelle

L’approche fonctionnelle est différente. Chaque espece ou individu
est représenté par ses valeurs de traits dans un espace multidi-
mensionnel. Le vecteur de traits est considéré comme un proxy
de la niche écologique. Les individus proches dans I’espace des
traits sont donc considérés comme proche écologiquement. Les
distances entre les points peuvent étre calculées directement dans
I'espace des traits ou, fréquemment, un arbre est construit par
classification automatique hiérarchique.

La premiere étape consiste donc a choisir un ensemble de
traits pertinents et & les mesurer de facon standardisée.'® Toute
la stratégie relative a la photosynthése peut étre par exemple
assez bien résumée par la masse surfacique des feuilles,'® mais, en
forét tropicale, ce trait est décorrélé de la densité du bois.!” Les
valeurs manquantes peuvent étre complétées en utilisant toute I’in-
formation disponible par MICE (multiple imputation by chained
equations),'® disponible sous R dans le package mice.'?

La prise en compte de variables qualitatives ou de rang et la
possibilité de données manquantes pose un probleme pratique de
construction de la matrice de dissimilarité, traité par Gower.?°
La formule de Gower, étendue par Podani?' puis Pavoine et al.??
a d’autres types de variables, calcule la dissimilarité entre deux
especes par la moyenne des dissimilarités calculées pour chaque
trait, dont la valeur est comprise entre 0 et 1 :

e Pour une variable quantitative, la différence de valeur entre
deux espéeces est normalisée par 1’étendue des valeurs de la
variable ;

e Les variables ordonnées sont remplacées par leur rang et
traitées comme les variables quantitatives;

e Pour des variables qualitatives, la dissimilarité vaut 0 ou 1;

e Les valeurs manquantes sont simplement ignorées et n’entrent
pas dans la moyenne.

Une matrice de dissimilarités est construite de cette facon.

Podani et Schmera?? suggérent d’utiliser ensuite une classification
hiérarchique par UPGMA?* qu’ils montrent étre la plus robuste
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our le calcul de FD, voir page 79) a 'ajout ou au retrait d’un
p pag J
trait ou d’une espece.

Un dendrogramme fonctionnel n’a pas d’interprétation aussi
claire qu’un arbre phylogénétique qui représente le processus de
I’évolution. Il peut étre interprété comme la représentation a des
échelles de plus en plus grossieres en allant vers le haut de ’arbre
de regroupements fonctionnels dans des niches de plus en plus
vastes.

La transformation d’une matrice (non ultramétrique) en den-
drogramme déforme la topologie des especes®®
diversité qui utilise directement la matrice est préférable, c’est un
intérét de la diversité de Leinster et Cobbold (voir page 89).

: une mesure de

4.1.4 Equivalence des deux diversités

L’approche fonctionnelle étant particuliéerement complexe et
lourde & mettre en ceuvre (notamment pour la mesure des traits
sur chaque individu), la tentation a été grande de considérer
que la phylogénie contenait plus d’information fonctionnelle que
ce qui pouvait étre mesuré, et donc de considérer la diversité
phylogénétique comme proxy de la diversité fonctionnelle.

Webb?6 a montré que des communautés d’arbres tropicaux
avaient une moins grande diversité phylogénétique locale qu’atten-
due sous ’hypothese nulle d’'une distribution aléatoire des especes,
et a supposé que la cause en était le filtrage environnemental
local, agissant sur les traits et observables par la phylogénie, sous
I’hypothéese de conservation phylogénétique des traits fonctionnels.
La discipline appelée écologie phylogénétique des communautés
cherche encore a comprendre quels traits sont conservés et lesquels
sont convergents.27

Swenson et Enquist?® ont montré que la relation entre les deux
diversités était faible. L utilisation de la diversité phylogénétique
comme proxy de la diversité fonctionnelle n’est satisfaisante.?
Pour optimiser la conservation, les deux aspects de la diversité,
souvent divergents, doivent étre pris en compte.3”

4.1.5 Typologie des mesures

A partir de la littérature,3! une typologie des mesures de diversité
émerge. Elle étend les notions classiques de richesse et équitabilité.

La richesse est ’accumulation de classes différentes dans les
mesures classiques. Dans un arbre phylogénétique, la longueur
des branches représente un temps d’évolution : la richesse en est
la somme. FD et PD sont des mesures de richesse.

La régularité est une notion plus complexe (Figure 4.1). Elle
mesure la facon dont les espéces occupent uniformément I’espace
des niches.?? Cette notion est simple dans un espace multidimen-
sionnel (par exemple, l'espace des traits fonctionnels). Dans un
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(A) Abundance vectors (B) Abundance vectors (C) Abundance vectors (D) Abundance vectors
PL P2 P3 PL P2 P3 PL P2 P3 PL P2 P3
025 0.50 0.90 ——0.25 045 0.85 0.33 0.25 0.10 0.05 0.25 0.30
025 0.25 0.06 ——0.25 045 0.05 0.27 0.25 0.20 0.85 0.25 0.10
025 0.20 0.03 ——0.25 005 0.05 ——0.20 025 0.35 0.05 0.25 0.30
025 0.05 0.01 ——0.25 0.05 0.05 ———020 025 0.35 0.05 0.25 0.30
Skewness Skewness Skewness Skewness
Regularity Regularity Regularity Regularity
Skewness
Regularity

FIGURE 4.1 — Régularité contre irrégularité. Les arbres de A & D sont de plus en plus
irréguliers. L’arbre A, parfaitement régulier, est le cadre des mesures classiques de
la diversité. La phylogénie étant donnée, trois vecteurs d’abondance (P1 & P3) sont
de moins en moins réguliers : dans les cas C et D, la régularité maximale n’est pas
obtenue pour des effectifs identiques, mais en augmentant les effectifs des espéces
originales (voir Maximum théorique, page 82). La figure est issue de S. PAVOINE et
M. B. BoNsALL (2011). « Measuring biodiversity to explain community assembly :
a unified approach ». In : Biological Reviews 86.4, p. 792-812, fig. 1.

arbre phylogénétique, la régularité de I’arbre®® est un premier 33A. O. MoOERS et S. B. HEARD
RN s s (1997). « Inferring Evolutionary Pro-
critere, complété éventuellement par les abondances. Dans un  cess from Phylogenetic Tree Shape ».

arbre parfaitement régulier, la régularité se réduit & I'équitabilité. 5 The @uarierly Review of Biology
1, p. 31-54.

Les mesures de divergence sont des fonctions croissantes de
la dissimilarité entre les especes, généralement considérées par
paire. Certaines sont pondérées par les abondances, d’autres non.
Dans un arbre parfaitement régulier, I'indice de Simpson est une
mesure de divergence pondérée. Ces mesures sont influencées par
la richesse et la régularité.

L’entropie phylogénétique permet d’unifier ces notions.

4.2 Mesures particulieres

Un certain nombre de mesures de diversité phylogénétiques a
émergé dans la littérature. Elles sont passées en revue ici.

4.2.1 FD et PD

34D. P. Farrn (1992). « Conserva-
34 tion evaluation and phylogenetic di-
Les indices les plus simples sont la diversité phylogénétique®* et  versity ». In : Biological Conserva-

.. . . 2 . tion 61.1, p. 1-10.
sa transposition, la diversité fonctionnelle.?®
. B . 350. L. PETCHEY et K. J. GASTON
Etant donné un arbre contenant toutes les espéces ou tous les  (2002). « Functional diversity (FD),

. .. , o2 4 N species richness and community com-
individus étudiés, PD ou FD sont égaux a la somme de la longueur  josition ». In : Beology Letters 5,

des branches (Figure 4.2 : PD =5 xT1 + 3 x Ty + 2 x T3). p. 402-411.

Dans le cas particulier ou toutes les branches sont de longueur
1, c’est-a-dire que toutes les especes sont liées a la méme racine
(on dira que larbre est parfaitement régulier), PD et FD sont
égales a la richesse spécifique.

Le package entropart fournit la fonction PDFD :
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FIGURE 4.2 — Arbre phylogénétique
ou fonctionnel hypothétique. (a)
Arbre complet. 5 espéces sont pré-
sentes (S = 5). Une période de
I’arbre est définie entre deux noeuds
successifs : I'arbre contient K = 3
périodes. Les hauteurs des périodes
sont notées Tj. A chaque période
correspond un arbre plus simple (b
pour la période 2, ¢ pour la pé-
riode 3) dans lequel les espeéces ori-
ginales sont regroupées. Le nombre
de feuilles de ces arbres est noté L.
Les probabilités pour un individu
d’appartenir & une feuille sont no-
tées up ;.

36A. CHAO et al. (2015a). « Rare-
faction and extrapolation of phyloge-
netic diversity ». In : Methods in Eco-
logy and Evolution 6.4, p. 380—388.

STM. L. Wertzman (1992). « On
Diversity ». In : The Quarterly Jour-
nal of Economics 107.2, p. 363-405.

k=1
L1 = S = 5
P1 P2 Pz Pa D5 (urs =ps)
(b) k=2 (c) T k=K=3
L, =3 3 Ly =2
[T, B
Uz,1 Uz,2 Uz,3 Uzl U3z2
=p1 =D2 =p3tPs+Ds =p1tp2 =Dp3 tPs+Dps

Ps <- Paracou618.MC$Ps
PDFD(Ps, Paracou618.Taxonomy)

## [1] 395

Chao et al.3¢ fournissent un estimateur de PD (ou FD) per-
mettant de 'estimer sans biais pour un échantillon plus petit que
celui observé et de fagon fiable pour un échantillon de taille double
au maximum. Ces estimateurs permettent de tracer des courbes
de raréfaction et d’extrapolation.

En méme temps que Faith, Weitzman®” a établi une fonction de

diversité identique & PD. A partir d’une matrice de dissimilarités
entre espéces, un arbre est construit par la méthode suivante. Les
deux especes les plus proches sont rassemblées. L’une d’elles, celle
qui diminue le moins la longueur totale des branches de ’arbre final
en la retirant, est I’'espece de lien, I'autre est ’espece représentative
du clade. L’espéce de lien est retirée et le regroupement poursuivi
entre les deux nouvelles espéces les plus proches. A chaque étape,
I’espece de lien est retirée jusqu’au regroupement final entre les
deux dernieres especes. La difficulté est que I'arbre final n’est pas
connu aux premiers stades de regroupement donc tous les arbres
doivent étre testés pour trouver la solution unique. La diversité
est la somme des distances entre les especes de lien et leur espece
représentative, c’est-a-dire la longueur totale des branches de
I’arbre obtenu. L’application a la conservation est que les espéces
représentatives doivent étre favorisées par rapport aux especes
de lien; en d’autres termes, les espeéces dont les branches sont
les plus courtes dans ’arbre sont celles qui apportent le moins
de diversité. Ce résultat est assez évident quand on dispose d'un
arbre phylogénétique. L’originalité de la méthode de Weitzman
est de fournir un algorithme pour créer 'arbre a partir d’une
matrice de distances qui est cohérent avec la mesure de diversité
appliquée.
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La mesure de diversité peut étre combinée avec une probabilité
d’extinction de chaque espéce (& dire d’expert) pour calculer 'espé-
rance de la diversité & une échéance donnée3® : 25 arbres peuvent
étre construit en faisant disparaitre certaines des S especes de la
communauté, la probabilité de chaque arbre est calculable & partir
des probabilités d’extinction de chaque espece (supposées indépen-
dantes) et l'espérance de diversité est simplement la moyenne des
diversités de chaque arbre pondérée par sa probabilité. L’espérance
de la perte de diversité peut étre calculée de facon plus simple,”
comme la moyenne de la longueur des branches pondérée par la
probabilité de leur disparition, qui est le produit de la probabilité
de disparition de toutes les espéces descendant de la branche.

Diverses optimisations économiques sont possibles, dont le
choix des espeéces a protéger a partir de ’élasticité de la diversité,
c’est-a-dire le gain de diversité entrainé par la diminution de la
probabilité de disparition de chaque espece : les especes ayant la
plus grande élasticité sont celles sur lesquelles les efforts auront
les plus grands résultats.

4.2.2 Indice de Rao

L’indice de Rao est une mesure de divergence pondérée. Son
utilisation s’est largement développée depuis le début des années
200040 en raison de ses propriétés particulierement intéressantes.

Principe A partir de relevés fournissant la fréquence de chaque
espece par communauté et d’une matrice de dissimilarité entre
paires d’espéces, I'indice de Rao*! donne la dissimilarité moyenne
entre deux individus choisis au hasard.

L’indice de Rao est souvent appelé « entropie quadratique »
en raison de sa forme mathématique.

Formalisation Les espeéces sont prises deux a deux et sont donc
notées ici s’ et s”.

On note A la matrice de dissimilarité dont les éléments sont
dy g, la dissimilarité entre I'espece s’ et 'espece s”. Il n’est pas
nécessaire a ce stade que A soit une distance. P est le vecteur des
probabilités dont py et pgr dont des éléments :

L’indice de Rao est :

HA (P) = Z Zps/ps”ds’s” (41)

S/

Discussion La définition de la distance est essentielle :

e en fixant dy g = 1 si deux especes sont différentes, on obtient
I'indice de Simpson. Sa valeur peut étre interprétée comme
la probabilité qu’une paire d’individus choisie au hasard soit
de deux especes différentes ;
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40J. 1zsAK et L. PAPP (2000). « A
link between ecological diversity in-
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In : Ecological Modelling 130, p. 151—
156 ; K. SHIMATANI (2001b). « On the
measurement of species diversity in-
corporating species differences ». In :
Oikos 93.1, p. 135-147.

41RA0 (1982). « Diversity and dis-
similarity coefficients : a unified ap-
proach », cf. note 5, p. 75.
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p. 231-239.

43PAVOINE et al. (2005a). « Is the
originality of a species measurable ? »,
cf. note 25, p. 78.

44MARCON et al. (2014a). « Gene-
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non diversity », cf. note 37, p. 64.
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sity using Euclidean metrics ». In :
Environmental and Ecological Statis-
tics 9.2, p. 167-177.

46PAVOINE et al. (2005a). « Is the
originality of a species measurable ? »,
cf. note 25, p. 78.

¢ Dans un espace unidimensionnel ou la valeur y, associée a
Iespece s est une variable quantitative Y, choisir dygr =
(yr — yl)2 /2 rend l'indice de Rao égal a la variance de Y.

Pavoine et al.*? ont montré que I'utilisation de distances or-

dinaires fait que la valeur maximale de I’entropie quadratique
pour un effectif donné est obtenue en éliminant les espeéces in-
termédiaires en ne retenant que les espeéces extrémes (le résultat
est évident en une dimension : la variance est maximale en ne
retenant que les valeurs extrémes d’un échantillon). Ce résultat
est contraire aux propriétés attendues d’un indice de diversité.
Les auteurs ont établi que 'utilisation de distances ultramétriques
corrige ce défaut. L’indice atteint alors son maximum pour des
fréquences d’autant plus grandes que 1’espéce est originale.??

L’estimation empirique de l'indice se fait simplement en es-
timant les probabilités par les fréquences. Le biais d’estimation
est trés faible** : par analogie avec l’estimateur de l'indice de
Simpson, les espéces rares interviennent peu.

Calcul sous R Le package entropart fournit la fonction Rao :

Ps <- Paracou618.MC$Ps
Rao(Ps, Paracou618.Taxonomy)

## [1] 2.878133

Le package ADE4 permet le calcul avec la fonction divc qui
utilise un format différent pour les probabilités et surtout la
matrice des racines carrées du double des distances de 1’objet
phylog (chaque élément de $Wdist vaut /2dy ¢/, c’est a distance
euclidienne entre les espéces dans le cadre d’une représentation
géométrique*®) au lieu de I’arbre lui-méme :
library(ade4)

divc(as.data.frame(Ps), Paracou618.Taxonomy$Wdist)

## diversity
## Ps 2.878133

divc peut traiter plusieurs communautés simultanément ; Rao
peut étre utilisé avec la fonction apply :
divc(as.data.frame(Paracou618.MC$Psi), Paracou618.Taxonomy$Wdist)
#i# diversity

## P006 2.820856
## PO18 2.876405

apply (Paracou618.MC$Psi, 2, Rao, Tree = Paracou618.Taxonomy,
CheckArguments = FALSE)

#i# P0O06 PO18
## 2.820856 2.876405

Maximum théorique Pavoine et al.*® ont défini I'originalité
d’une espece comme sa fréquence maximisant I’entropie quadra-
tique, sachant la matrice de distances entre especes. Les espéces
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les plus originales sont celles ayant le moins d’espéces proches
dans la classification.

L’originalité n’est pas intéressante dans une taxonomie : une
phylogénie doit étre créée pour illustrer cette notion. Le fichier
rao.traits.csv contient une espece par ligne, identifiée par le
champ Code, et un certain nombre de valeurs de traits en colonnes.

traits <- read.csv2("http://www.ecofog.gf/IMG/csv/rao.traits.csv",
row.names = 1, header = T)

Le résultat est un data frame nommé traits a 8 lignes (es-
péces) et 6 colonnes (traits) :

traits[1:4, 1:3]

##

## Ess
## Me
## S1
## Sr

SLA
10.10341
14.27473
13.71211
10.71081

Am
97.88627
63.52255
73.57748
68.03988

Gm
1.454455
1.493502
1.963457
1.305796

La matrice de distances est créée par classification automatique
hiérarchique.

pcaf <- dudi.pca(traits, scale = T, scannf = FALSE, nf = 2)

pcaf (Figure 4.3 47) est une liste qui contient les résultats de
I’ACP, a utiliser pour la classification :

hf <- hclust(dist(pcaf$tab), "ward.D")

Le résultat de la classification est un objet hclust (Figure 4.4
48 qui doit étre transformé en phylog pour la suite de 'analyse :

phyf <- hclust2phylog(hf)

Le résultat est en Figure 4.5 49.

La limite des distances ultramétriques est leur tendance a
déformer le jeu de points.’?® Dans cet exemple, les deux premiers
axes de ’ACP rendent compte de presque toute I'inertie. Le nuage
de points est pratiquement contenu dans un plan alors que sa
représentation en distance ultramétrique est une hypersphere en
7 dimensions.

47 Code R :

scatter(pcaf)

48 Code R :

plot(hf, h = -1)

49 Code R :

table.phylog(pcaf$tab[names (phyf$leaves), ], phyf)
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FIGURE 4.6 — Originalité des es-
peces.
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Le calcul de loriginalité des espéces utilise la fonction
originality (Figure 4.6 °! ).

La fonction a pour parameétres 'objet phylog contenant la
classification et le numéro de la méthode de calcul a utiliser, 5
pour l'entropie quadratique. Sa représentation graphique est faite
par dotchart.phylog :

L’originalité ne repose que sur l'arbre, pas sur la fréquence
des especes.

Si la distance utilisée n’est pas ultramétrique, il existe plusieurs
distributions possibles d’espéces qui maximisent la diversité,?? le
concept d’originalité n’a pas de sens dans ce cas.

4.2.3 Diversité et moyenne

Garnier et al.?® définissent la moyenne pondérée d’un trait a
Péchelle de la communauté (CWM : Community Weigthed Mean),
simplement égal a la moyenne de la valeur du trait pondérée par
la fréquence des espeéces :

CWM = Zpsys (4‘2)

CWM n’est pas une mesure de diversité fonctionnelle, bien
qu’il ait été utilisé parfois en tant que tel,>* mais une mesure
de la composition de la communauté. CWM peut étre étendu a
plusieurs traits : le vecteur formé par les valeurs de CWM pour
chaque trait correspond au centre de gravité de la communauté
représentée dans ’espace des traits. L’entropie quadratique de
Rao mesure la dispersion des especes autour de ce point : les deux
mesures se complétent donc.?®

4.2.4 FAD et MFAD

Les indices FAD et MFAD sont des mesures de divergence non
pondérées.

FAD a été proposé par Walker et al.,° & partir d’une matrice
de distances dans I'espace des traits (non ultramétrique). ds; est
la distance entre deux especes indicées par s et t, alors :

FAD =% "dg, (4.3)
ko1

FAD est tres sensible au nombre d’espéces. Sa version norma-
lisée, MFAD®7 est :

MFAD = % (4.4)

51 Code R :

dotchart.phylog(phyf, originality(phyf, 5))
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Les deux indices ont été développés pour 1’écologie fonction-
nelle. Ils ne prennent pas en compte la fréquence des espéces. A
un facteur de normalisation pres, ce sont des cas particuliers de
I'indice de Rao pour des effectifs égaux.

Le calcul sous R est simple avec un arbre au format phylog
d’ADE4 :

Tree <- Paracou618.Taxonomy
(FAD <- sum(Tree$Wdist~2/2))

## [1] 264159
(MFAD <- FAD/length(Tree$leaves))

## [1] 621.5506

4.2.5 H,et I

Simultanément, Pavoine et al.’® et Allen et al.>® ont proposé la
généralisation de I'indice de Shannon a la diversité phylogénétique.
La présentation de Allen et al. est donnée ici, celle de Pavoine et
al., plus générale, sera détaillée dans le paragraphe suivant.

Etant donné une phylogénie, comme celle de la Figure 4.2,
page 80, on définit une branche b;,; comme un segment terminé par
une feuille (au bas de I’arbre) ou un noeud (dans ’arbre). & indique
la période de I'arbre a laquelle la branche se termine, [ le numéro
d’ordre Une branche n’existe que si elle se termine effectivement
par un nceud ou une feuille : il n’y a pas de branche by ; par
exemple. Sa probabilité p(by ;) est la somme des probabilités des
feuilles de la branche, c’est-a-dire ug;, et I(b) est sa longueur.
Sur la figure, la branche commencant en haut de l'arbre et se
terminant au nceud réunissant les especes 3 & 5 a une valeur p(bs 3)
égale a la somme des probabilités d’occurrence des especes 3 a 5
alors que p(by 1) est seulement la probabilité de I'espece 1. Leurs
longueurs respectives sont 175 + T3 et 17 + T5. L’arbre possede 7
branches : 5 terminées par les feuilles correspondant aux especes,
une terminée par le nceud us 3, et la derniere terminée par le noeud
Uu31-

L’indice d’entropie phylogénétique est :

Hy ==Y 1(0)p () Inp (b) (4.5)
b

Dans un arbre parfaitement régulier, toutes les branches sont
de longueur 1 et H), est I'indice de Shannon.
4.3 Mesures d’entropie phylogénétique

4.3.1 Généralisation de ’entropie HCDT

Pavoine et al.%0 découpent Parbre phylogénétique en périodes. A
partir de la racine de ’arbre, une nouvelle période est définie a

58S. PAVOINE et al. (2009). « Hie-
rarchical partitioning of evolutionary
and ecological patterns in the organi-
zation of phylogenetically-structured
species assemblages : Application to
rockfish (genus : Sebastes) in the Sou-
thern California Bight ». In : Ecology
Letters 12.9, p. 898-908.

59B. ALLEN et al. (2009). « A New
Phylogenetic Diversity Measure Gene-
ralizing the Shannon Index and Its
Application to Phyllostomid Bats ».
In : American Naturalist 174.2,
p. 236-243.

59PAVOINE et BoNsALL (2009). Cf.
note 52.
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numbers », cf. note 72, p. 25.

62K. SHiMATANI (2001a). « Multi-
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riation of species diversity ». In : Fo-
rest Ecology and Management 142.1-
3, p. 215-229.

63C. RicoTTA (2005b). « On para-
metric diversity indices in ecology :
A historical note ». In : Community
Ecology 6.2, p. 241-244.

chaque ramification d’une branche quelconque. Les débuts et fins
de périodes sont notés tj, la racine de ’arbre est fixée a ty = 0.
L’arbre est ultramétrique.

Nous suivrons plutot les notations de Chao et al.%! en numé-

rotant les périodes a partir du présent et en notant T} leur durée.
Figure 4.2, la premiere période se termine quand les branches des
especes 3 a 5 se rejoignent. L’arbre comprend K = 3 périodes.

L’entropie HCDT (H de I'’équation (3.7)) est calculée & chaque
période. Figure 4.2, a la deuxiéme période (T»), l’arbre a trois
feuilles, avec des probabilités égales a celle des espéces 1 et 2 et
la somme de celles des especes 3 a 5. 9H peut étre calculée avec
ces valeurs de probabilités. On notera cette valeur d’entropie ZH
ou k est le quantieme de la période.

L’indice I, de Pavoine et al. est la somme des {H pondérée par
la durée de chaque période. Nous le normalisons par la hauteur
totale de 'arbre (T') pour définir H (T) :

K
H(T) =Y E (4.6)
k=1

Dans un arbre parfaitement régulier, toutes les branches sont
de longueur 1, il n’y a qu’une seule période, et I, = H.

Shimatani,? puis Ricotta% avaient montré que I'indice de Rao
est la somme pondérée sur chaque période de 'indice de Simpson,
c’est-a-dire 1’égalité (4.6) pour le cas particulier ¢ = 2.

Les indices 9H (T') généralisent les mesures d’entropie classique
a la diversité phylogénétique : T[°H (T) + 1] est égal & PD ou FD,
YH (T) est Hy et 2H(T) est I'indice de Rao. On peut les interpréter
intuitivement comme une somme pondérée par la longueur des
périodes des valeurs de Pentropie & chaque période. A la derniére
période (pres des feuilles), toutes les classes sont présentes, la
diversité est donc maximale. En remontant dans ’arbre, les classes
se confondent et la diversité diminue progressivement. Deux classes
peu distantes, comme les especes 3 a 5 de la Figure 4.2, apportent
peu de diversité supplémentaire par rapport & une situation ou
les deux espéces seraient confondues (et leurs effectifs ajoutés),
contrairement aux especes 1 et 2.

4.3.2 Biais d’estimation

La correction du biais d’estimation applicable & ’entropie géné-
ralisée 'est aussi a chaque période de 'arbre. Les biais sont de
moins en moins importants quand on se rapproche de la racine
de l'arbre (il est de moins en moins probable de ne pas observer
une classe quand les classes sont de plus en plus vastes).

Le package entropart fournit les fonctions PhyloEntropy et
bcPhyloEntropy pour calculer 9H (T') a partir d'un vecteur de
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probabilité ou d’abondances. Dans le dernier cas, la correction de
bcTsallis est appliquée a chaque période.

Exemple : le package contient les données d’inventaire de
deux hectares du dispositif de Paracou et la taxonomie des es-
peces concernées. Le calcul de I'indice de Rao, corrigé du biais
d’estimation utilise le code suivant :

data(Paracou618)
bcPhyloEntropy (Paracou618.MC$Ns, 2, Paracou618.Taxonomy)

## $Distribution

## [1] "Paracou618.MC$Ns"

##

## $Function

## [1] "PhyloEntropy"

##

## $Tree

## [1] "Paracou618.Taxonomy"

##

## $Normalized

## [1] TRUE

##

## $Cuts

## 1 2 3
## 0.9863260 0.9709804 0.9233893
##

## $Total

## [1] 0.9602319

##

## $Type

## [1] "alpha or gamma"

##

## $0rder

## [1] 2

##

## $Correction

## [1] "Best"

##

## attr(,"class")

## [1] "PhyloEntropy" "PhyloValue"

La fonction retourne la valeur de %H dans chaque intervalle
(Parbre est ici une taxonomie espéce-genre-famille, correspondant
aux limites des périodes (Cuts) 1, 2 et 3 dont ’entropie va en
décroissant) et la valeur de H (T).

4.3.3 Entropie et diversité

54MAaRCON et al. (2014a). « Gene-
_ 64 ralization of the partitioning of Shan-
L’entropie 9H (T') peut étre transformée en diversité®* de la méme  non diversity », cf. note 37, p. 64.

facon que 1D = ' :

ap — MH(T)
D (T) = ¢ n
55C. RicorTa et L. SzemL (2009).
« Diversity partitioning of Rao’s qua-
. . . — dratic entropy ». In : Theoretical Po-
Le nombre effectif d’espéces de l'entropie de Rao, 2D (T) =  pulation Biology 76.4, p. 299-302.
1/1—2[(T)] a été établi par Ricotta et Szeidl.%> 66(1A0 et al. (2010). « Phylogene-

. , . .. tic diversity measures based on Hill
Chao et al.5% obtiennent ce résultat sans recourir explicitement  pumbers ». of. note 72, p. 25.

a entropie, mais en faisant le méme calcul :
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1

D (1) = 2 T (1)

i€EB

Br7 est 'ensemble des branches de l'arbre, défini de fagon
différente de celle de Allen et al. Chaque branche, indexée par i,
se situe dans une période : toutes les branches de la période k sont
de méme longueur T}. Les probabilités associées aux branches, p;,
sont la somme des probabilités des especes situées sur les feuilles
liées a la branche. Dans la définition d’Allen et al., une branche
n’existait que si elle se terminait par un noeud ou une feuille;
ici, une telle branche de longueur supérieure & une période est
décomposée en plusieurs branches (Figure 4.2, page 80, by 1 est
découpée en deux branches de longueur 17 et T, toutes deux de
probabilité p; 1).L’arbre possede 10 branches : 5 & la période 1, 3
a la période 2 et 2 a la période 3.

Attention, les entropies ont un comportement linéaire : elles
s’additionnent tout au long de 'arbre pour donner 9H (T). Les
diversités zD calculées a chaque période ne peuvent pas étre
sommées sur le modele de I’équation (4.6) : ID(T) n’est pas la
moyenne pondérée des diversités aux différentes périodes, sauf
dans le cas particulier ¢ = 1 ou, comme pour la décomposition de
I’indice de Shannon, il en est la moyenne géométrique pondérée.

Les fonctions PhyloDiversity et, avec correction de biais,
bcPhyloDiversity de entropart permettent de calculer 9D (7). A
la suite de 'exemple précédent, les résultats sont présentés sous
forme de diversité au lieu d’entropie :

bcPhyloDiversity (Paracou618.MC$Ns, 2, Paracou618.Taxonomy)

## $Distribution

## [1] "Paracou618.MC$Ns"

##

## $Function

## [1] "bcPhyloDiversity"

##

## $Tree

## [1] "Paracou618.Taxonomy"
##

## $Normalized

## [1] TRUE

##

## $Cuts

## 1 2 3
## 73.13163 34.45951 13.05301
##

## $Total

## [1] 25.1458

##

## $Type

## [1] "alpha or gamma"

##

## $0rder

## [1] 2

##

## $Correction

## [1] "Best"
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##
## attr(,"class")
## [1] "PhyloDiversity" "PhyloValue"

4.3.4 Diversité individuelle

La construction de la diversité fonctionnelle ou phylogénétique
n’implique pas de regrouper les individus par espéces : chaque
catégorie peut se réduire a un individu si des données individuelles
moléculaires ou de traits sont disponibles.

Le regroupement des individus en une espece revient simple-
ment a considérer leur distance comme nulle. Diviser une espece
en deux especes infiniment proches revient seulement & créer une
période supplémentaire dans ’arbre, de longueur infinitésimale ;
en d’autres termes, la mesure de diversité est continue face au re-
groupement. Cette propriété permet de limiter les conséquences du
probléeme de 'espece : séparer les individus d’une espece en deux
especes proches dans I'arbre n’a que peu d’effet sur la diversité.

4.3.5 Arbres non ultramétriques

Chao et al.57 définissent la diversité phylogénétique selon 1’équa-
tion (4.8) quelle que soit la forme de 'arbre, y compris s’il n’est
pas ultramétrique. Dans ce cas, T est remplacé par T, la longueur
moyenne des branches pondérée par la fréquence des espéces.
Cette généralisation est tres discutable : son sens n’est pas clair
sur le plan de la mesure de la diversité au-dela du parallélisme de
la forme mathématique.

L’arbre de la Figure 4.7 peut étre découpé en périodes mais les
deux premiéres (77 : seule I'espece 2 est présente; Th : les especes
1 et 2 sont présentes) sont incomplétes au sens ou la somme des

1
probabilités n’y est pas égale a 1 donc (X p?)T=¢ ne définit pas
une diversité a ces périodes.

Pavoine et Bonsall®® traitent en détail les résultats aberrants
que cause un arbre non ultramétrique dans le cas particulier de
I'entropie de Rao. Leinster et Cobbold% montrent qu’un arbre
non ultramétrique implique que la dissimilarité entre les espéces
dépende de leur fréquence, ce qui est contradictoire avec le cadre
dans lequel la diversité phylogénétique a été définie.

Dans I’état actuel des connaissances, aucune méthode n’est
applicable de facon satisfaisante aux arbres non ultramétriques.

4.4 Diversité de Leinster et Cobbold

4.4.1 Définitions

Leinster et Cobbold™ proposent une unification des mesures de
diversité a partir de la définition de la banalité des especes. Une

@)
p, =02

FIGURE 4.7 — Arbre phylogénétique
hypothétique non ultramétrique.®

“CHAO et al. (2010). « Phylogene-
tic diversity measures based on Hill
numbers », cf. note 72, p. 25, figure
1b.

57CHAO et al. (2010). « Phylogene-
tic diversity measures based on Hill
numbers », cf. note 72, p. 25.

S8PAvOINE et  BONSALL  (2009).
« Biological diversity : Distinct dis-
tributions can lead to the maximiza-
tion of Rao’s quadratic entropy », cf.
note 52, p. 84.

S9LEINSTER et CoOBBOLD (2012).
« Measuring diversity the impor-
tance of species similarity », cf.

note 173, p. 51.

0Ibid.
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FIGURE 4.8 — Moyenne généralisée
d’ordre r (en abscisse) d’une distri-
bution uniforme de 100 valeurs ti-
rées entre 0 et 1. La moyenne arith-
métique 0,5 est obtenue pour r = 1.
La moyenne généralisée tend vers la
plus petite valeur (pres de 0) quand
r — —oo, et vers la plus grande va-
leur (prés de 1) quand r — +oo.

matrice carrée de dimension égale au nombre d’especes, Z, décrit
par ses valeurs zs; la similarité entre 'espece s et 'espece ¢
comprises entre 0 et 1 (25 =1).

La banalité d’une espece s est définie par », pizs¢, c’est-a-
dire la moyenne pondérée de sa similarité avec toutes les autres
especes : au minimum p; si elle est totalement différente des autres
(approche de la diversité neutre, Z est la matrice identité I), au
maximum 1 si toutes les espéces sont totalement similaires (Z
ne contient que des 1). Une espéce rare totalement différente des
autres est peu banale.

La moyenne généralisée d’ordre r,”" generalized mean ou power
mean en anglais, est définie pour une distribution de valeurs de
x5 dont la probabilité d’occurrence est pg par :

T = Zps:v; (4.9)
S

La moyenne généralisée se réduit a la moyenne arithmétique
pondérée pour r = 1. Elle donne un fort poids aux petites valeurs
de zs dans la moyenne pour les faibles valeurs de r (qui peuvent
étre négatives), et un fort poids aux grandes valeurs quand r est
grand (Figure 4.8 7).

La banalité peut s’écrire sous forme matricielle en notant p le
vecteur des probabilités ps, on note alors (Zp), = >, pr2s .-

La banalité moyenne des espéces de la communauté est calculée
en prenant r =q —1:

1

-1

q
== -1
(Zp) = ( Y_ps(2p)" (4.10)
S
La diversité de la communauté est simplement I’inverse de la
banalité moyenne des especes :

1
1—q

‘D? = | Y ps(Zp)I (4.11)

IDZ converge vers 'DZ quand ¢ tend vers 1 :

b
[, (Zp)t:

"2Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

IpZ — (4.12)

X <- runif(100)

r <- seq(-5, 10, 0.1) + 1e-08
plot(y = sapply(r, function(r) (mean(X"r))~(1/r)), x = r, type = "1",
ylab = "Moyenne")
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4.4.2 Diversité neutre

Leinster et Cobbold montrent que la diversité HCDT est un cas
particulier de 9DZ, pour la matrice identité :

4.4.3 Diversité non neutre

ap = ipl

(4.13)

Une mesure de diversité non neutre est obtenue en utilisant une
matrice Z qui contient I'information sur la similarité entre les
espeéces. La dissimilarité entre espéces peut étre obtenue a partir
des arbres. L’exemple suivant utilise les données du calcul d’ori-
ginalité, page 82. Pour un arbre de classe hclust, la fonction
cophenetic fournit une demi-matrice de distances (classe dist).

cophenetic (hf)
## Ess
## Me 1.223905
## S1 1.223905 1
## Sr 2.463593 2
## Vm 9.730566 9
## Bg 9.730566 9
## Ef 9.730566 9
## Dg 9.730566 9
## Ef
## Me

## S1

## Sr

## Vm

## Bg

## Ef

## Dg 1.694406

Me

.003477
.463593
.730566
. 730566
.730566
. 730566

O © © O N

S1 Sr Vm Bg
.463593
.730566 9.730566
.730566 9.730566 5.652955
.730566 9.730566 1.694406 5.652955
.730566 9.730566 1.101468 5.652955

La matrice doit étre normalisée puis transformée en matrice de
similarité. Une transformation simple est 1 moins la dissimilarité
(préalablement normalisée pour étre comprise entre 0 et 1) :

Dis <- cophenetic(hf)
(Z <- 1 - as.matrix(Dis/max(Dis)))

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Ess
Me
S1
Sr
Vm
Bg
Ef

Dg

Ess
Me
S1
Sr
Vm
Bg
Ef

Dg

O OO OO O O

OO mr OO OO O

Ess
.0000000
.8742206
.8742206
. 7468192
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000

Bg
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.4190517
.0000000
.4190517
.4190517

Me
0.8742206
1.0000000
0.8968737
0.7468192
0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000

Ef
0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.8258677
0.4190517
1.0000000
0.8258677

OO O O0OOkr OO

O OOO0OOO O

S1

.8742206
.8968737
.0000000
. 7468192
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000

Dg

.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.8868033
.4190517
.8258677
.0000000

O O OO OOoOo

Sr

. 7468192
.7468192
. 7468192
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000

O OO OO OO

Vm
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.4190517
.8258677
.8868033

La diversité peut étre calculée par la fonction Dgz de entropart :
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73C. RICOTTA et L. SzEIDL (2006).
« Towards a unifying approach to di-
versity measures : Bridging the gap
between the Shannon entropy and
Rao’s quadratic index ». In : Theore-
tical Population Biology 70.3, p. 237—
243.

(effectifs <- read.csv2("http://www.ecofog.gf/IMG/csv/rao.effectifs.csv",
row.names = 1, header = T))

## P1 P2 P3 P4
## Ess 97 36 34 61
## Me 62 24 49 4
## S1 4 6 6 75
## Sr 71 78 99 36
## Vm 76 29 34 2
## Bg 58 49 47 19
## Ef 9 34 91 35
## Dg 98 14 95 14

Ps <- rowSums(effectifs)/sum(effectifs)
Dqz(Ps, q = 2, Z)

## [1] 2.520938

Dans le cas particulier ¢ = 2, 2DZ est égal & 2D(T) :

PhyloDiversity(Ps, q = 2, phyf)$Total

## [1] 2.520938

Mais ce n’est pas le cas en général.

4.4.4 Entropie de Ricotta et Szeidl

Ricotta et Szeidl™ ont montré une similitude entre les entropies
de Shannon et de Rao en généralisant ’entropie de Shannon
en deux temps. Tout d’abord en remarquant que la probabilité
d’occurrence d’une espece est 1 moins la somme de celle des autres,
d’ou :

1H:prSln 172pt (4.14)
s t#s

1 — > 125Dt est la banalité de l'espece s si on mesure la diver-
sité neutre. De facon plus générale, (Zp), peut exprimer cette
banalité. Enfin, 'entropie HCDT peut généraliser I'entropie de
Shannon pour définir une mesure @, que nous noterons 4% pour
la cohérence avec les autres mesures (¢ = «) :

1— Zp)i!
qHZ — Zsps(l p)s (415)
q p—

gz — —Zps In(Zp), (4.16)

De fagon plus rigoureuse, on peut remarquer que (Zp), décroit
quand ps décroit parce que la similarité d’une espece avec elle-
méme est maximale. Une entropie définie a partir d’une fonction
d’information de ps reste donc une entropie quand on utilise
la méme fonction d’information sur (Zp), : la fonction reste
décroissante et vaut 0 pour p, = 1 puisque (Zp), = 1 dans ce
cas. 9HZ est donc bien une entropie. La fonction d’information
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Iny(1/ps) de I'entropie HCDT (3.15) est simplement remplacée
par Ing(1/(Zp),).

L’entropie de Ricotta et Szeidl étend l’entropie HCDT en
utilisant une fonction d’information plus générale, dépendant de
la banalité de ’espece plutot que de sa seule probabilité, les deux
étant égales dans le cas particulier de la diversité neutre. L’ordre
de la diversité ¢ permet de donner un plus ou moins grand poids
aux especes banales (et non aux especes fréquentes : p, est a la
puissance 1). La fréquence et la banalité se confondent seulement
pour la diversité neutre.

Le logarithme d’ordre ¢ de D% est 1HZ :

In, D% = 1H? (4.17)

4.4.5 Définition de la similarité

La transformation d’une matrice de dissimilarité en une matrice
de similarité nécessite une fonction strictement décroissante, dont
le résultat est compris entre 0 et 1. La plus simple est z,; =
1 — ds,t/max (ds ;). Leinster et Cobbold argumentent en faveur d’une
transformation exponentielle négative, déja utilisée par Nei.™

Le probléme majeur de la diversité 9DZ est qu’elle fournit
souvent des valeurs presque indépendantes de ¢ quand on 'ap-
plique & une matrice de similarité fonctionnelle.” De nombreux
exemples, y compris dans 'article original de Leinster et Cobbold,
montrent une tres faible décroissance de la diversité de ¢ = 0
a g = 2. Ce n’est pas un probléme théorique mais numérique.
Si la banalité de 'espéce s est proche de 1, sa puissance ¢ peut
étre approchée par son développement limité au premier ordre :
(Zp)" ' ~ 1+ (¢—1)[(Zp), — 1]. Cette approximation linéaire im-
plique que ), QUS(Zp)Z*1 ~ [, ps(Zp)S]q_l. La puissance g — 1
disparait donc dans le calcul de la diversité et ’équation 4.11
devient 1DZ ~ z ou z = Y, ps(Zp)s. Dans les faits, cette ap-
proximation vaut pour des valeurs de banalité assez éloignées de 1
(Figure 4.9 7). Si une majorité des espéces (au sens de la somme
de leurs probabilités respectives) a une banalité supérieure a 0,5,
I’approximation linéaire est assez bonne et la moyenne généralisée
de la banalité est proche de sa moyenne arithmétique. Ce n’est
pas un probléme pour la comparaison de profils de diversité de

"6Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

i o 0.3

seqZp <- seq(0, 1, 0.001)
plot(seqZp~r~seqZp, type="l1", xlab="x",
abline(a=1-r, b=r, col="red", 1lty=2)

ylab=expression(x~r))

r <- -0.5
plot(seqZp_r~seqZp, type="1", xlab="x",
abline(a=1-r, b=r, col="red", lty=2)

ylab=expression(x~r))

7M. NEI (1972). « Genetic Dis-
tance between Populations ». In : The
American Naturalist 106.949, p. 283—
292.

FIGURE 4.9 — Approximation de
(Zp)gf1 par son développement li-
mité au premier ordre pour ¢ = 1.5
en haut (r = ¢—1) et ¢ = 0.5 en
bas.

5C.-H. CHv et A. CHao (2014).
« Distance-based functional diversity
measures and their decomposition : a
framework based on hill numbers. »
In : PloS one 9.7, €100014.
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77T, LEINSTER (2013). « The Ma-
gnitude of Metric Spaces ». In : Docu-
menta Mathematica 18, p. 857-905.

FIGURE 4.10 — Transformation des
distances (en abscisse) en similari-
tés (en ordonnées) selon la valeur
de w. Trait plein : u = 1; pointillés
longs : u = 2; pointillés : v = 10.
Plus u est grand, plus les similari-
tés sont tassées vers 0.

T9E. MARCON et al. (2014b). « The
Decomposition of Similarity-Based
Diversity and its Bias Correction ».
In : HAL 00989454.version 3, p. 1-12.

80CHAO et SHEN (2003). « Nonpa-
rametric estimation of Shannon’s in-
dex of diversity when there are un-
seen species in sample », cf. note 149,
p. 46.

communautés différentes calculés a partir de la méme matrice
de similarité mais 'interprétation de la diversité en termes de
nombres effectifs d’especes dépendant de ¢ n’est pas tres intuitive.
ds,t

La transformation exponentielle négative z5; = e max(ds 1)
est justifiée par Leinster.”” u est une constante positive. Plus
u est grand, plus la transformation est convexe : les similarités
sont tassées vers 0 (Figure 4.10 ™®). Augmenter la valeur de u
diminue les similarités et donc la banalité des especes, ce qui régle
(arbitrairement) le probléme de la faible sensibilité de la diversité
au parametre q.

Du point de vue théorique, 'ordre de la matrice des distances
est justifié (par les différences entre traits fonctionnels par exemple)
mais leur distribution ne ’est pas : elle n’est que la conséquence
de la méthode de calcul. Le choix de u ne change pas 'ordre
des distances mais déforme la distribution des similarités. La
distance étant normalisée, u fixe 1’échelle des distances avant la
transformation.

Leinster relie la valeur de 9DZ & la magnitude de I'espace des
espeéces (espace dans lequel les espéces sont des points dont les
distances deux a deux sont décrites par la matrice A, qui doit
étre euclidienne) : la magnitude de I’espace est la valeur maximale
que peut atteindre la diversité. La magnitude est une propriété
qui décrit la taille d’un espace dans le cadre de la théorie des
catégories. Modifier u modifie la magnitude de I’espace selon une
relation non triviale : u est un parametre au méme titre que q.
Quand v — +oo, Z — I : la diversité tend vers la diversité
neutre. Leinster et Cobbold suggerent de comparer les profils de
diversité en fonction a la fois de ¢ et de w mais cette voie n’a pas
été explorée.

4.4.6 Biais d’estimation

Comme les autres mesures de diversité, 9DZ est sujette au biais
d’estimation. Deux estimateurs réduisant le biais existent.™ Le
premier utilise la technique de Chao et Shen® déja vue pour la cor-
rection du biais de 'entropie de Shannon (page 46). L’estimateur
de 9HZ est :

éﬁs 1nq %
| &)
Z _ s
" _zs:l— (1-Cp.)"

(4.18)

N

ou :

"8Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

curve (exp(-x), ylim=c(0,1))
curve (exp(-2*x), lty=2, add=TRUE)
curve (exp(-10*x), 1ty=3, add=TRUE)
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(zp ) => Cha+(1-C)z (4.19)

t
; . . " aNZ agZz
L’estimateur de la diversité est 1D = ¢, .

L’autre estimateur suppose que la similarité des espéces non

observées avec toutes les autres est la similarité moyenne observée.

L’estimation utilise la technique de Zhang et Grabchak, ! qui
consiste a développer 'estimateur en série entiere au voisinage de
ps = 1. L’estimateur de 9DZ est, pour ¢ # 1 :

1—q
- N N « N N -1
DZ=SK+V - > Cp[z(1-Cpy) +Cpy”
sgs?ﬁo
(4.20)
ou :
q—1
K=Y Cps|| 3 Chizs | + (1 - C*) z (4.21)
5337&0 t§s¢0
et :
s v i—q ke ng —1
V=1+ > => a-2"|[I—1 1] (1~
sgs#o v=1 i=1 t j=1 n-—y
(4.22)
L’estimateur de 9H%
K4V Cpalz (1= Cp.) +Cpel ™ =1
7 Zs<s ps[ ( - ps) + ps] -
1—-g¢q
(4.23)
Pour ¢g=1:

HZ=L+W+ 3 Cpsln [z (1 - C‘ﬁs) n éﬁs} (4.24)
sgs?go

1pZ =  'H* (4.25)

~

== Y Chn || X Chpzn | +(1-C) 2| (4.26)

sgs#) tgs#)

81ZHANG et GRABCHAK (2014a).
« Entropic Representation and Esti-
mation of Diversity Indices », cf.
note 48, p. 66.



96

Diversité fonctionnelle et phylogénétique

n—ns

s<s_q j=1 n=J

Le package entropart fournit les fonctions bcDqz et bcHqZ pour
calculer ces estimateurs.

data(Paracou618)

DistanceMatrix <- as.matrix(Paracou618.dist)
Z <- 1 - DistanceMatrix/max(DistanceMatrix)
bcDgz (Paracou618.MC$Ns, q = 1, Z)

## [1] 1.488151

4.4.7 Diversité phylogénétique

La diversité phylogénétique QD(T) est un cas particulier de D%
pour une matrice Z dont les lignes et colonnes sont la similarité
des « especes historiques », c’est-a-dire les ancétres des espéces
actuelles dans I’arbre phylogénétique. La matrice est construite en
prenant en compte les paires (espéce actuelle ; branche ancestrale),
par exemple, Figure 4.2, page 80, pour 'espece 1, les branches by 1
et b3 1, pour 'espece 5 les branches by 5 et by 3. La matrice Z est
de dimension 10 dans cet exemple. La diversité phylogénétique
qf)(T) est obtenue quand les éléments de la matrice valent 1 ou 0
selon les régles suivantes : les éléments d’une ligne (par exemple
les deux lignes correspondant & la branche bs;) valent 1 pour
toutes les colonnes correspondant a une espéce descendant de la
branche (les 4 colonnes correspondants aux espéces 1 et 2), 0 pour
les autres colonnes. La matrice n’est donc pas symétrique.

La probabilité de chaque espeéce historique est celle de I'espece
actuelle multipliée par la longueur de la branche normalisée par
la hauteur de ’arbre.

4.5 Synthese

D(T) est 'exponentielle d’ordre ¢ de la moyenne pondérée de
I’entropie HCDT calculée a chaque période de I'arbre phylogéné-
tique.

IDZ est I'exponentielle d’ordre ¢ de ’entropie de Ricotta et
Szeidl, mais aussi 'inverse de la banalité moyenne des espéces de
la communauté.

IDZ et 9D sont des nombres effectifs d’espéces, respectent
toutes les propriétés demandées & une mesure de diversité dont le
principe de réplication. Leurs valeurs sont identiques pour g = 2
(diversité de Rao). IDZ est moins sensible au parametre g que
4D(T) : la Figure 4.11 32 compare les deux mesures.

82Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :
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4DZ est particulierement intéressante pour mesurer la diversité
fonctionnelle, souvent définie a partir d’'une matrice de distances
entre les especes. La transformation d’une matrice en un arbre
phylogénétique déforme les données.®3 La diversité de Leinster et
Cobbold est calculée directement a partir de la matrice.

Si ’arbre phylogénétique n’est pas ultramétrique, le calcul
de la diversité est possible, mais la matrice Z contient alors des
valeurs comprises entre 0 et 1 qui dépendent des effectifs des
especes actuelles (ils interviennent dans le calcul de la hauteur
de larbre qui est la moyenne de la longueur des branches). La
dépendance entre similarité et fréquence des especes constitue un
probléme théorique qui empéche d’interpréter la diversité calculée
a partir d’un arbre non ultramétrique.

4.6 Diversité individuelle

La diversité 9DZ et tous ses cas particuliers (phylodiversité et
diversité neutre) peuvent étre envisagés au niveau individuel plutdt
qu’au niveau de ’espece.

Le calcul de la diversité n’est pas affecté par le remplacement
d’une espece par deux especes identiques. La ligne et la colonne
de la matrice Z, correspondant a 1’espece s sont remplacées par
deux lignes et colonnes identiques correspondant aux especes
s’ et s”, dont la similarité avec les autres especes est la méme
que celle de 'espece s et la similarité entre elles égale a 1, les

q <- c(seq(0, 3, 0.1))
DistanceMatrix <- as.matrix(Paracou618.Taxonomy$Wdist~2/2)
Z <- 1 - DistanceMatrix/max(DistanceMatrix)
Divqz <- sapply(q, function(q) Dgz(Paracou618.MC$Ps, q, Z))
Divq <- sapply(q,
function(q) ChaoPD(Paracou618.MC$Ps, q, Paracou618.Taxonomy))
plot(y=Divq, x=q, type="1", ylab="Diversity", lty=2)
lines(y=Divqz, x=q, lty=1)

FI1GURE 4.11 — Diversité phylogéné-
tique (P’arbre est une taxonomie)
d’ordre g de deux hectares de forét
de Paracou : 9DZ (trait plein) et
aD(T) (pointillé).

83PAVOINE et al. (2005a). « Is the
originality of a species measurable ? »,
cf. note 25, p. 78 ; PODANI et SCHMERA
(2006). « On dendrogram-based mea-
sures of functional diversity », cf.
note 23, p. 77; PODANI et SCHMERA
(2007). « How should a dendrogram-
based measure of functional diversity
function ? A rejoinder to Petchey and
Gaston », cf. note 25, p. 78.
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84S. PAVOINE et C. RIcOTTA (2014).
« Functional and phylogenetic simila-
rity among communities ». In : Me-
thods in Ecology and Evolution 5.7,
p. 666—675; CHIU et CHaO (2014).
« Distance-based functional diversity
measures and their decomposition : a
framework based on hill numbers. »,
cf. note 75, p. 93.

probabilités vérifiant ps = py + pgr. L'opération peut étre répétée
jusqu’a la désagrégation complete de la matrice ou chaque ligne
correspondrait a un individu et les probabilités seraient égales a
1/N. Il n’y donc pas de différence entre la mesure de la diversité
individuelle et celle de la diversité spécifique qui n’est qu’une
fagon pratique de regrouper des individus ayant la méme banalité.
Dit autrement, ’entropie d’'une communauté est la somme des
entropie de ses especes, qui n’est que la somme pondérée des
entropies individuelles si tous les individus d’une espéce ont la
meéme entropie.

La variabilité intraspécifique peut étre traitée par un raison-
nement similaire. L’idée d’intégrer aux mesures de diversité la
possibilité que tous les individus d’une espéce ne soient pas sem-
blables émerge dans la littérature.®* Mais si des individus de la
méme espéce ne sont pas totalement similaires, ils ne peuvent
pas étre regroupés en prenant pour similarité de 1’espece avec
elle-méme une valeur unique qui résumerait la similarité entre les
individus (au lieu de 1) pour tous les ordres de diversité.

Formellement, si 'espece s est composée de deux groupes
s' et s”, la banalité du groupe s est (Zp), = Y11y o Przs s +
Ds' + Dsi'Zg! 5" s celle du groupe s" est (Zp)s” = Zt;és’,s” Dizst +
Ds' Zs' s + Pgr. Les similarités avec les autres especes sont iden-
tiques : 25t = 24 = 24 4. La contribution a la diversité des deux
groupes » pS/(Zp)Z,_1 + > psu(Zp)Z,T1 est remplacée apres
regroupement par ). ps(Zp)Z_l. Puisque ps = ps + psr, le re-
groupement n’est possible quel que soit ¢ que si les banalités des
deux groupes sont identiques, ce qui interdit toute variabilité in-
traspécifique : zy g est obligatoirement égal a 1. La non-linéarité
de la moyenne généralisée ne permet pas de définir une matrice
de similarité intégrant la variabilité intraspécifique.

Dans le cas de la diversité de Rao (¢ = 2), on peut chercher la
valeur de z, s, différente de 1, définissant la similarité de ’espece
avec elle méme pour prendre en compte sa variabilité. La résolu-
tion de I'équation >y py(ZP)y + > g s (ZD)gr = > Ds(Z D),
permet de trouver z; ¢ = 1+ 2pspor (29 o7 =1)/p2. Dans le cas le plus
simple ol py = pyr, la similarité intraspécifique est (1+zy o7)/2.
La valeur de z4 s peut étre cherchée pour n’importe quelle valeur
de ¢, mais la résolution de I’équation est en général impossible
analytiquement, et z, , varie avec q.

L’exemple suivant considere deux especes, dont une compre-
nant deux groupes :

zsl1l2 <- 0.9

psl <- 1/5
ps2 <- 1/5

(Z2s <- matrix(c(1, zs12, 0.5, zs12, 1, 0.5, 0.5, 0.5, 1), nrow = 3))

## [,11 [,2]1 [,3]
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## [1,] 1.0 0.9 0.5
## [2,] 0.9 1.0 0.5
## [3,] 0.5 0.5 1.0

(P2s <- c(psl, ps2, 1 - psl - ps2))

## [1] 0.2 0.2 0.6

Dqz(P2s, 2, Z2s)

## [1] 1.329787

(zss <= 1 + 2 * psl * ps2/(psl + ps2)72 * (zs12 - 1))

## [1] 0.95

(Z1s <- matrix(c(zss, 0.5, 0.5, 1), nrow = 2))

## [,11 [,2]
## [1,] 0.95 0.5
## [2,] 0.50 1.0

(P1s <- c(psl + ps2, 1 - psl - ps2))

## [1] 0.4 0.6

Dqz(Pls, 2, Z1s)

## [1] 1.329787

En pratique, si les similarités entre individus ou groupes sont
connues, le regroupement n’a aucun intérét. Mais en absence de
données individuelles, il est possible de choisir arbitrairement une
similarité intraspécifique différente de 1 (ou de fagon équivalente
une distance différente de 0) pour calculer une diversité d’ordre
fixé, de préférence 2.

4.7 Diversité des valeurs propres

L’approche de Pavoine et Izsak® permet de prendre en compte
la variabilité intraspécifique de fagon rigoureuse. Pour mesurer
la diversité neutre, les espéces sont placées dans un espace mul-
tidimensionnel, de dimension S. Chaque espeéce est représentée
par un vecteur de longueur ps sur son axe. Cette représentation
a été utilisée par Campos et Isaza®0 qui ont relié la diversité de
Simpson au volume de la sphere sur laquelle se trouve le point
définissant la communauté (Figure 4.12).

La matrice de similarité entre les especes Z permet d’affiner
la représentation. Soit la matrice C = v/Z. Chaque espéce s est
maintenant représentée par le vecteur dont la coordonnée sur
l'axe t est |/pspics,t- Les axes correspondent aux especes « pures »,
totalement dissimilaires, les vecteurs des espéces réelles prennent
en compte la similarité. Dans le cas extréme de la diversité neutre,

85S. PAVOINE et J. Izsik (2014).
« New biodiversity measure that in-
cludes consistent interspecific and in-
traspecific components ». In : Me-
thods in Ecology and Evolution 5.2,

p. 165-172.

86D, CamMPOs et J. F. Isaza (2009).
« A geometrical index for measuring
species diversity ». In : Ecological In-
dicators 9.4, p. 651-658.
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FIGURE 4.12 — Représentation
d’une communauté dans un espace
multidimensionnel dont chaque
axe correspond & une espéce. La
communauté est composée de trois
espéces. Le point représentant
la communauté se trouve sur la
sphére de rayon r = ./zspg.
Le plan (qui est en réalité un
hyperplan de dimension S — 1)
d’équation Zs ps = 1 est repré-
senté par un triangle. (in Campos
et Isaza, 2009)

ptp,+p=1

pi+plepli=r

C = I, chaque espece est située uniquement sur son axe. Dans
I'autre cas extréme de totale similarité, ou C ne contient que des
1, toutes les especes sont colinéaires.

Il est possible de calculer les S valeurs propres notées s de
la matrice des coordonnées des especes et de les normaliser :
s = As/>° As. La communauté peut maintenant étre représentée
par ses valeurs propres us correspondant a la proportion d’une
« espeéce composite » pure sur chaque axe généré par les vecteurs
propres : cette transformation est une ACP non centrée, non
réduite. La diversité HCDT des valeurs propres est la diversité de
la communauté, qui sera notée ici D% (A).

La définition de cette diversité autorise toute matrice C sy-
métrique, dont les valeurs de similarité sont positives ou nulles,
strictement positives sur la diagonale. Si C' est la racine carrée
d’une matrice de similarité au sens strict Z, c’est-a-dire conte-
nant des valeurs comprises entre 0 et 1 et dont les éléments de
la diagonale sont tous égaux a 1, alors 2DZ(A) est égale & la
diversité de Rao appliquée a une matrice de distances D =1 — Z.
La définition de C' comme racine carrée de Z se justifie par des
raisons géométriques : la norme de chaque vecteur représentant
une espéce est la racine carrée de la somme des carrés de ses
coordonnées. Le carré de la norme du vecteur de ’espece s est
donc ps multiplié par la banalité de ’espece.

Si Z = I, ’ACP ne modifie pas le nuage de points original et
IDZ(A) = D.

L’exemple suivant calcule la diversité de la méta commu-
nauté méta-communauté Paracou618 selon la matrice de distances
Paracou618.dist.

Ps <- Paracou618.MC$Ps[Paracou618.MC$Ps > 0]
DistanceMatrix <- as.matrix(Paracou618.dist)

Z <- 1 - DistanceMatrix/max(DistanceMatrix)
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Z <- Z[names(Ps), names(Ps)]

Q <- diag(Ps)

Sp <- sqrt(Q %*h Z %*% Q)

Lambda <- svd(Sp)$d
Mu <- Lambda/sum(Lambda)

Diversity(Mu, 2)
## [1] 1.516347
Dqz(Ps, 2, Z)

## [1] 1.472353

Diversity(Mu, 0)
## [1] 229
length(Ps)

## [1] 229

La valeur de la diversité des valeurs propres est légerement
différente de celle de la diversité de Leinster et Cobbold a cause
des approximations numériques liées au calcul des valeurs propres
(qui nécessitent 'inversion d’une matrice carrée de dimension 5).

Le profil de diversité se trouve en Figure 4.1

387,

100
|

Diversité
20
|

10

T T T
0.0 0.5 1.0

Ordre de diversité

15 2.0

La diversité des valeurs propres permet de ramener le pro-
bleme de la diversité d’especes partiellement similaires au calcul
de la diversité neutre d’'une communauté d’espéces composites

totalement dissimilaires.

87 Code R :

DgZLambda <- CommunityProfile(Diversity, Mu)

plot(DgZLambda, log = "y", xlab = "Ordre de diversité", ylab = "Diversité")

FIGURE 4.13 — Profil de diversité
des valeurs propres de la méta-
communauté Paracou618.
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883, M. SCHEINER (2012). « A me-
tric of biodiversity that integrates
abundance, phylogeny, and function ».
In : Oikos 121.8, p. 1191-1202.

Les éléments de la diagonale de la matrice de similarité ne sont
pas forcément égaux a 1 : des valeurs inférieures correspondent a
la variabilité intraspécifique, selon le mécanisme de regroupement
traité au paragraphe précédent. Les raisons qui empéchent d’utili-
ser des valeurs de similarité intraspécifique différentes de 1 dans
le calcul de la diversité de Leinster et Cobbold ne s’appliquent
pas ici : quelle que soit la valeur de g, les valeurs propres sont les
meémes.

Les limites de la diversité des valeurs propres sont cependant
nombreuses. La premiére est numérique : son calcul est imprécis
dans des communautés tres riches. L’inversion d’une matrice de
dimension 200 ou plus est toujours problématique.

Les espéces non échantillonnées entrainent un biais d’estima-
tion : le nombre de dimensions est sous-estimé. Comme les espéces
manquantes ont une faible probabilité, leur vecteur est petit et
n’influe pas beaucoup sur la diagonalisation de la matrice. Les
valeurs propres manquantes sont donc petites, elles influent sur
la diversité pour les faibles valeurs de ¢, notamment la diversité
d’ordre 0 qui est le nombre de dimensions de la matrice des especes
(en général, le nombre d’espéces, ou une valeur inférieure si des
especes sont colinéaires). Il n’existe pas de technique pour corriger
ce biais d’estimation.

La composition de la communauté en especes composites
dépend a la fois de la matrice de similarité et des probabilités des
especes réelles. Elle est donc unique pour chaque communauté, ce
qui empéche toute décomposition de la diversité selon les méthodes
présentées plus loin.

4.8 Diversité de Scheiner

Scheiner®® développe un cadre unifié pour mesurer la diversité
spécifique, phylogénétique ou fonctionnelle, séparément ou simul-
tanément. L’idée générale est que toute quantité partagée par les
especes (le nombre d’individus, le temps d’évolution accumulé, la
taille des niches écologique) peut étre traduite en nombre de Hill.

La diversité spécifique est simplement 2D. Scheiner la note
9D (A), pour diversité d’abondance.

La diversité phylogénétique 9D (P) ne prend pas en compte les
abondances mais mesure la diversité de la divergence évolutive des
especes. La divergence totale dans un arbre phylogénétique (pas
forcément ultramétrique) est la longueur totale des branches (c’est-
a-dire FD). Elle est répartie entre toutes les espéces : la longueur
de chaque branche (représentant une quantité d’évolution) est
partagée a parts égales entre les espéces qui en descendent. La
divergence de 'espece 1 de la Figure 4.2, page 80, est T1 472, la
longueur de la branche terminale, plus 73/2, parce que la branche
est partagée par les especes 1 et 2. La divergence de ’espece 1, est
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donc Ly = T1+ T2 + T3/2. La part de la divergence de l'espece s
est ls = Ls/FD. La diversité phylogénétique est le nombre de Hill
des divergences :

1

P — (i zg) - (4.28)
s=1

La diversité fonctionnelle 2D (F') est la diversité des tailles des
niches. La taille de la niche est définie par Scheiner comme le
volume de I’hyperspheére (dans lespace des traits fonctionnels de
dimension m) centrée sur chaque espece dont le rayon est la moitié
de la distance a ’espece la plus proche pour que les spheres ne
se superposent pas. Une meilleure définition® de la taille de la
niche est la somme des distances aux autres especes : ts = >, ds ;.
La part de chaque espéce est f; = ts/>° t, et la définition de la
diversité fonctionnelle est :

S 1—q
‘D(T) = (Z f§> (4.29)
s=1

La diversité peut prendre en compte plusieurs composantes,
pas exemple 'abondance et la phylogénie pour définir :

“D(AP) = (i <”L$>q> o (4.30)

S
s=1 > t=1 neLi

La diversité d’abondance et phylogénétique est la diversité des
divergences pondérées par les effectifs des especes. La mesure de
biodiversité de Scheiner, incluant les trois composantes, est :

1

“D(APF) = (zsj <"Lst8>q> - (4.31)

S
s=1 Zt:l ng Lty

Son interprétation est moins immédiate. Chaque espéce est
associée a une fraction d’une des trois dimensions de la diversité
(abondance, temps d’évolution cumulé, taille des niches). Elle
occupe un parallélépipede de dimensions (ps, ls, fs) dans le cube
de dimension 1 qui les contient toutes. Cette représentation ne
donne pas d’importance particuliere & 'abondance, et peut étre
appliquée a un nombre quelconque de dimensions. La mesure de
biodiversité est la diversité des volumes occupés par les especes,
normalisés par leur somme (qui n’est pas égale a 1).

En se limitant a deux dimensions pour la lisibilité, la fi-
gure 4.14% présente les rectangles correspondant & la diversité

89S, J. PRESLEY et al. (2014).
« Evaluation of an integrated frame-
work for biodiversity with a new me-
tric for functional dispersion. » In :
PloS one 9.8, €105818.
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FIGURE 4.14 — Rectangles de sur-
face fréquence x taille de niche ©
des espéces de la méta-communauté ®
Paracou618. La diversité de Schei- S
ner 2D (AF) est la diversité de leur = <
surface. S
N
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d’abondance et fonctionnelle occupés par les especes de la méta-
communauté Paracou618, classées par fréquences décroissantes.

La diversité d’abondance et fonctionnelle est la diversité de la
surface des rectangles :

Surface <- Ps * fs
Rs <- Surface/sum(Surface)
Diversity(Rs, q = 2)

## [1] 71.72482

Le profil de diversité d’abondance et fonctionnelle est en fi-

90 Code R :

# Probabilités

Ps <- Paracou618.MC$Ps[Paracou618.MC$Ps > 0]

Ps <- sort(Ps, decreasing = TRUE)

# Fréquences cumulées

PsCum <- cumsum(Ps)

Xgauche <- c(0, PsCum)

Xdroite <- c(PsCum, 1)

# Matrice de distances fonctionnelles

DistanceMatrix <- as.matrix(Paracou618.dist)

# Mise en correspondance de la matrice et du vecteur de

# probabilités

DistanceMatrix <- DistanceMatrix[names(Ps), names(Ps)]

# Taille des niches

ts <- rowSums(DistanceMatrix)

fs <- ts/sum(ts)

# Fréquences cumulées

fsCum <- cumsum(fs)

Ybas <- c(0, fsCum)

Yhaut <- c(fsCum, 1)

# Rectangles occupés par chaque espéce

plot(c(0, 1), c(0, 1), asp = 1, type = "n", xlab = "Fréquence",
ylab = "Niche")

rect (Xgauche, Ybas, Xdroite, Yhaut)
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gure 4.15 1
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Ordre de diversité

La notion de diversité phylogénétique ou fonctionnelle traitée
par Scheiner est assez différente de celles vues précédemment
parce qu’elle considere toutes les dimensions de fagon symétrique :
lordre de diversité, g, s’applique a toutes les dimensions. Si ¢ est
grand, les especes dont le produit des dimensions de la diversité
est petit (que l'espeéce soit rare, ait une divergence phylogénétique
faible ou une niche étroite) sont négligées, alors que g n’affecte que
la fréquence dans le cadre de la phylodiversité 9D ou la banalité
pour 1DZ.

4.9 Régularité

L’indice A1T92 mesure la variance des distances entre paires d’es-
peces :

_ D s 2t (ds,t - CZ>2

At S(S—1)

(4.32)

Cadotte et al.?2 proposent 6 autres mesures de régularité.

Comme le montrent Mérigot et Gaertner,”* les mesures de
régularité n’ont absolument pas les mémes propriétés que les
mesures de diversité : elles peuvent par exemple augmenter quand
on retire des especes originales.

91 Code R :

plot (CommunityProfile(Diversity, Rs), xlab = "Ordre de diversité",
ylab = "Diversité")

lines (CommunityProfile(Diversity, Ps), 1lty = 2)

lines (CommunityProfile(Diversity, fs), 1ty = 3)

FIGURE 4.15 — Profil de diver-
sité d’abondance et fonctionnelle de
Scheiner de la méta-communauté
Paracou618. Pointillés longs : diver-
sité d’abondance ; pointillés courts :
diversité fonctionnelle; trait plein :
diversité d’abondance et fonction-
nelle.

92 CLARKE et WARWICK (2001). « A
further biodiversity index applicable
to species lists : variation in taxono-
mic distinctness », cf. note 3, p. 9.

93M. W. CADOTTE et al. (2010).
« Phylogenetic diversity metrics for
ecological communities : integrating
species richness, abundance and evo-
lutionary history ». In : Ecology Let-
ters 13.1, p. 96-105.

94B. MERIGOT et J.-C. GAERTNER
(2011). « Incorporation of phylogeny
in biological diversity measurement :
Drawbacks of extensively used in-
dices, and advantages of quadratic en-
tropy ». In : BioEssays 33.11, p. 819—
822.






CHAPITRE D

Diversité 5 et décomposition

A notion de diversité 8 a été introduite par Whittaker! comme

le niveau de changement dans la composition des communau-

tés, ou le degré de différenciation des communautés, en relation

avec les changements de milieu. La traduction de cette notion

intuitive en une définition sans ambiguité est encore une question

de recherche et de débats. Anderson et al.? fournissent une revue

des analyses utiles de la diversité 8 en forme de guide a destination
des écologues reprise ici en introduction.

Dans la littérature, la diversité 5 est généralement une mesure
3 c’est-a-dire calculée & partir des diversités « et v, d’oti un
abondant débat sur I'indépendance souhaitée mais pas toujours
observée entre les valeurs de diversité a et 5.* Un forum a été
consacré a la question dans la revue Fcology, conclu par Chao et
al.,’ et une revue a été faite par Tuomisto.”

dérivée,

Une approche alternative consiste a prendre en compte la
distance entre paires de communautés, et utiliser les méthodes
d’analyse multivariée pour représenter la diversité.” Elle est traitée
dans le chapitre 6.

Pour simplifier 'exposé, les individus seront échantillonnés
dans des communautés, appartenant a une méta-communauté. Le
Tableau 5.1 résume les notations.

Enfin, toute ambiguité sera évitée en appelant « entropie » les
indices de diversité qui sont des mesures d’entropie 9H (indices et
Shannon et de Simpson par exemple) et « diversité » leur nombre
équivalent 4D.

Des exemples montrent comment calculer cette diversité, prin-
cipalement a l’aide du package entropart. Le package contient les
données d’inventaire de deux hectares du dispositif de Paracou :

library(entropart)

data(Paracou618)

Les données sont organisées dans le package sous la forme d’'un
objet MetaCommunity qui contient notamment la matrice des ng ;.
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"WHITTAKER  (1960). « Vegeta-
tion of the Siskiyou Mountains, Ore-
gon and California », cf. note 22, p. 4,
page 320.

2M. J. ANDERSON et al. (2011).
« Navigating the multiple meanings of
B diversity : a roadmap for the practi-
cing ecologist ». In : Ecology Letters
14.1, p. 19-28.

3A. M. Eruson (2010). « Parti-
tioning diversity ». In : Ecology 91.7,
p. 1962-1963.

4A. BASELGA (2010). « Multi-
plicative partition of true diversity
yields independent alpha and beta
components; additive partition does
not ». In : Ecology 91.7, p. 19741981 ;
L. JosT (2010a). « Independence of al-
pha and beta diversities ». In : Eco-
logy 91.7, p. 1969-1994 ; J. A. VEECH
et T. O. CrisT (2010). « Diversity par-
titioning without statistical indepen-
dence of alpha and beta ». In : Eco-
logy 91.7, p. 1964—-1969.

5A. CHAO et al. (2012). « Propo-
sing a resolution to debates on diver-
sity partitioning ». In : Ecology 93.9,
p. 2037-2051.

SH. TuomisTo (2010a). « A diver-
sity of beta diversities : straightening
up a concept gone awry. Part 1. Defi-
ning beta diversity as a function of al-
pha and gamma diversity ». In : Eco-
graphy 33.1, p. 2-22; H. TUOMISTO
(2010b). « A diversity of beta diversi-
ties : straightening up a concept gone
awry. Part 2. Quantifying beta diver-
sity and related phenomena ». In :
Ecography 33.1, p. 23-45.

7C. J. F. ter BRraAk (1983).
« Principal components biplots and al-
pha and beta diversity ». In : Ecology
64.3, p. 454-462.



108 Diversité S et décomposition
TABLE 5.1 — Notations des effectifs, tableau espéces-communautés.
Communauté i e Total : méta-communauté
Espece s ng,; : nombre d’'individus de I'espece s dans la Ny = ZZ Ng i
communauté 7. DPs = D WiPs i
Ps,i = Ms,i/N4; est Uestimateur de la proba-
bilité p, ; qu'un individu de la communauté ¢
soit de ’espece s.
Total n4; : nombre d’individus de la communauté. n : nombre total d’individus

w; : poids de la communauté échantillonnés

8 ANDERSON et al. (2011). « Navi-
gating the multiple meanings of 8 di-
versity : a roadmap for the practicing
ecologist », cf. note 2, p. 107.

9M. VELLEND (2001). « Do com-
monly used indices of f-diversity mea-
sure species turnover ? » In : Journal
of Vegetation Science 12, p. 545-552.

Les parcelles de Paracou sont dans I'objet Paracou618.MC.

summary (Paracou618.MC)
y

## Meta-community (class 'MetaCommunity') made of 1124
## individuals in 2 communities and 425 species.

##

## Its sample coverage is 0.92266748426447

##

## Community weights are:

## [1] 0.5720641 0.4279359

## Community sample numbers of individuals are:

## P0O06 P0O18

## 643 481
## Community sample coverages are:
## P006 P018

## 0.8943859 0.8463782

5.1 Cadre

5.1.1 Définition de la diversité § par objectifs

Anderson et al.® proposent une revue des définitions de la diversité
5 selon les analyses écologiques auquelles elles peuvent contribuer
plutét que selon leurs propriétés mathématiques. Deux types
de diversité B peuvent étre définies” en accord avec les notions
originales de Whittaker : le remplacement (turnover) des espéces
le long d’un gradient environnemental, spatial ou temporel et
la wvariation de la composition spécifique entre communautés,
qui different de la méta-communauté et entre elles. Ces deux
définitions sont présentées sur les figures 5.1 et 5.2.

Les mesures de remplacement ne sont pas traitées en détail
dans ce chapitre mais simplement présentées ici.

La plus simple (Figure 5.1, T1) est la dissimilarité entre deux
communautés notée Ay. De nombreuses mesures de dissimilarité
existent, elles sont détaillées dans le chapitre 6, a partir de la
page 138. Whittaker n’envisageait que la présence ou ’absence
des especes, mais leur abondance peut étre prise en compte.

Cette dissimilarité peut étre analysée en fonction du gradient

de référence. La dissimilarité entre des paires de communautés
présentant la méme différence (par exemple ayant subi ou non un
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TURNOVER
Mission statement Schematic representation Analysis
Ay
T1. Measure turnover between Calculate Ay
two communities. (e.g., Jaccard or Sgrensen).
Ay, Ay, Ayy

T2. Model turnover between
two communities along an
environmental factor or gradient.

t ot +
X

Xy e Xy

Linear or non-linear
regression of Ay vs X.

Linear or non-linear
regression of Ay vs AX.

The Mantel test:

test of the null hypothesis
of no relationship between
two distance matrices.

T3. Model pair-wise dissimilarities Ay

Ax
in communities as a function
of pair-wise spatial, temporal

or environmental distances.

Examine relationship at a
series of distance classes:
Mantel correlogram.

Linear or non-linear
model of (1 — Ay) vs Ax.
T4. Estimate the rate of turnover (1-Ay) Distance-decay
along a spatial, temporal
or environmental gradient. Rate (3y /0x) is the
estimated slope of a
AX distance-decay model.
Compare slope (and r?
T5. Compare rates of turnover valueps obtainped(for 1wo)
along one gradient for different (1-A4y) different groups
roups of species or taxa.
groups of sp (dy,/0x) and (dy, /ox).
(@y/ox,);  (oy/ox,), (0y/ox,)y
<
k=
T6. Model the rate of turnover 2 Linear or non-linear
along one gradient (A) across 8 regression of

the levels of a factor or

along a second gradient (B). ((9,\’/93(,,) VS Xp.

BT E—

XB,1 B2 BN
Gradient B
R

traitement) situées le long d’un gradient (par exemple la fertilité
du sol) peut étre analysée en fonction de ce gradient (Figure 5.1,
T2). Plus classiquement, la diversité 5 peut étre régressée contre
la valeur du gradient (T3). La dissimilarité de chaque paire de
communautés est confrontée a son écart sur le gradient. Les deux
analyses précédentes peuvent étre combinées pour mesurer le
remplacement des especes selon deux gradients emboités (T6).

Une variation sur le modele T2 consiste a le représenter
sous la forme d’un modéle de décroissance en fonction de la
distance,'® éventuellement pour plusieurs groupes de communau-
tés (Figure 5.1, T4 et T5). L’indice de Simpson spatialement
explicite (page 132) entre dans ce cadre bien qu’il soit construit
différemment.

Les mesures de variation (Figure 5.1, V1) concernent la dissimi-
larité entre plusieurs communautés ou entre chaque communauté

FIGURE 5.1 — Diversité g liée au
remplacement des especes le long
d’un gradient. Ay est la mesure de
la dissimilarité entre deux commu-
nautés, voir page 138. « est un gra-
dient environnemental, spatial ou
temporel. Az est I’écart entre deux
points du gradient. (in Anderson et
al.®)

“M. J. ANDERSON et al. (2011).
« Navigating the multiple meanings of
[ diversity : a roadmap for the practi-
cing ecologist ». In : Ecology Letters
14.1, p. 19-28.

103, C. NEkoLA et P. S. WHITE
(1999). « The Distance Decay of Si-
milarity in Biogeography and Eco-
logy ». In : Journal of Biogeography
26, p. 867-878.
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FIGURE 5.2 — Diversité 3 liée a la
variation de la composition spéci-
fique. Bw est le rapport entre la
diversité v et la diversité «, Badqd
leur différence. d;; est la dissimila-
rité entre les communautés i et j.
&2 est la variance de cette dissimi-
larité, d sa moyenne. Si d est une
distance euclidienne, Jcen est la dis-
tance moyenne des communautés a
leur centre de gravité. (in Anderson
et al.®)

M. J. ANDERSON et al. (2011).
« Navigating the multiple meanings of
[ diversity : a roadmap for the practi-
cing ecologist ». In : Ecology Letters
14.1, p. 19-28.

1P, LEGENDRE et M. J. ANDER-
SON (1999). « Distance-based redun-
dancy analysis : testing multispecies
responses in multifactorial ecological
experiments ». In : Ecological Mono-
graphs 69.1, p. 1-24; P. LEGENDRE et
E. GALLAGHER (2001). « Ecologically
meaningful transformations for ordi-
nation of species data ». In : Oeco-
logia 129.2, p. 271-280; P. LEGENDRE
et al. (2005). « Analyzing Beta Di-
versity : Partitioning the Spatial Va-
riation of Community Composition
Data ». In : Ecological Monographs
75.4, p. 435-450.

123, PAVOINE et al. (2004). « From
dissimilarities among species to dis-
similarities among communities : a
double principal coordinate analy-
sis ». In : Journal of Theoretical Bio-
logy 228.4, p. 523-537.

VARIATION
Mission statement Schematic representation Analysis
Sampling area 12..N
\4 D D /ﬁly airs 1 Calculate one or more of:
V1. Measure var_iz_ation D —>p 2 B> Buaas deen
among communities from a D eg., dj : or h
set of samples. D N &= d2IN
O (N-1) ; !
Sample unit, y;

Unconstrained Visualise patterns
V2. Explore relationships between ordination in an ordination
community structure and factors —_— e® (e.g., PCO or MDS),
or environmental variables. PCO, MDS ne @ © Superimpose labels,
® ﬂo bubbles, vectors, etc.
V3. Partition variation in community Species data Linear or r‘on—llnear
structure according to some factors RDA (EL{clldean),
or continuous (spatial/environmental) & . S;g‘bclgs) CCA (chi-squared) or
variables. or factors dbRDA (other measures).
owimian 5[ [ 1]
matrix -Prc]ecllor\ matrix Explained: tr(HG)
For dbRDA, partitioning is done on Gower's centred for the model .
Gower’s centred matrix (G); for RDA, matrix . Residual: #((1-H)G)
partitioning is done on the SSCP matrix of Y. r(G)=(N-1)6" Total sS:  7(G)

0o O o O o For (a), do a test
DD a etc. for homogeneity of
multivariate dispersions.

Group 1 Group2 Group 3
V4. Compare variation either
(a) among a priori groups or (b)
(b) along a continuous gradient.

a

5 N
3 g

s/
0o 0o ["l=) More generally (for a or b),
Egl:l Dgl:l |:€n fit a linear or non-linear

model of > ord.,, Vs X.

— (t=1,....g) ’

Partition 6” and
estimate components of
" ~2 variation (based on
Locations Olocatons dissimilarity of choice).

V5. Partition variation according Sites O e
to a series of hierarchical 2
N Areas O e it itioni
spatial (or temporal) scales. areas Additive partitioning of /3,

Replicates Gy in units of richness (),
or multiplicative partitioning

of By

Disturbed Undisturbed Estimate sizes of components.
V6. Compare components . } N mpe
- . sites sites Test for differences in sizes
of variation or effect sizes .
a2 a2 of components using
across levels of another factor G ies.D O ites,U
" separate-sample bootstraps
or for different groups of taxa &2 diff
V) areas.D areas.U on differences or on
) 6 2 two-tailed pseudo-F values.
rep.D repU

et la méta-communauté. L’équivalence de ces deux concepts n’est
pas évidente : elle a été montrée pour les mesures de dissimilarité
entre paires de communautés par Legendre,!! pour ’entropie de
Rao par Pavoine'? et pour I'entropie HCDT par Marcon et al.'?
La diversité g peut étre mesurée pour un assemblage de commu-
nautés au choix comme la moyenne des dissimilarités entre les
paires de communautés (voir chapitre 6, page 138) ou a partir des
diversités v et «, c’est-a-dire en tant que mesure dérivée. Cette
derniére approche est traitée dans ce chapitre, ou il sera montré
que la mesure dérivée est aussi une dissimilarité moyenne entre

X

a

communautés.

Si la diversité est mesurée comme moyenne des dissimilarités,
elle peut étre analysée par des méthodes d’ordination indirectes
(Figure 5.2, V2) ou directes (V3). Elle peut aussi étre comparée
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entre méta-communautés ou modélisée en fonction d’'un gradient
environnemental (V4), de fagon similaire au modele T6.

La diversité g peut étre décomposée en niveaux hiérarchiques
emboités (V5). Des tests statistiques sont nécessaires pour com-
parer les niveaux : par exemple, montrer que la diversité (inter)
entre des communautés supposées différentes est significativement
plus grande que celle (intra) des placettes d’échantillonnage de
chacune d’entre elles, a la maniére d’une analyse de variance (V6).

5.1.2 Définitions de la diversité 5, mesure dérivée

Tuomisto!® passe en revue 'ensemble des définitions de la diversité
B dérivée des diversités v et o dans un article ardu mais tres
complet. Toutes ont en commun :

e Une définition de la mesure de diversité, appliquée a la
diversité ~y, qui est généralement une des mesures vues dans
le chapitre 2;
e Une définition de la diversité «, qui peut étre par exemple :
— La diversité locale mesurée dans chaque communauté,
indépendamment de toute référence hors de la commu-
nauté ;
— De fagon équivalente, le nombre d’espeéces effectives
dans les communautés.
e Une fagon de combiner les diversités v et a pour obtenir la
diversité 3, par exemple :
- B=7/a;
- B=7—a.

L’utilisation des nombres de Hill, la mesure locale de la di-
versité « et la définition de la diversité 5 comme rapport des
diversités v et o permet de définir la « vraie diversité »'® 5 qui est
un nombre de communautés équivalentes (compositionnal units)
similaire au nombre d’especes équivalentes des diversités a et .
Tuomisto!® milite pour que le terme diversité soit réservé a la
vraie diversité (homogene & un nombre d’espéces) et que les autres
mesures soient appelées différemment : « entropie » de Shannon
ou « probabilité » de Gini-Simpson notamment.

5.1.3 Le débat sur la décomposition

L’objectif est de décomposer la diversité totale, notée v en une com-
posante inter-groupes, notée [ et une composante intra-groupes
notée a.

Whittaker!” est auteur de ce concept. Il a posé le principe
que la diversité v devait étre le produit des diversités a et [3.

Lande'® a une approche additive et postule que les mesures de
diversité doivent étre concaves : la diversité d’un jeu de données
regroupant plusieurs communautés doit étre supérieure ou égale
a la somme pondérée des diversités dans chaque communauté. De

I3 MARCON et al. (2014a). « Gene-
ralization of the partitioning of Shan-
non diversity », cf. note 37, p. 64.

M TyomisTo (2010a). « A diversity
of beta diversities : straightening up
a concept gone awry. Part 1. Defining
beta diversity as a function of alpha
and gamma diversity », cf. note 6,
p. 107.

15JosT (2006). « Entropy and di-
versity », cf. note 34, p. 62; JosT
(2007). « Partitioning diversity into
independent alpha and beta compo-
nents », cf. note 40, p. 17.

16H. TuomisTo (2011). « Commen-
tary : do we have a consistent termi-
nology for species diversity 7 Yes, if

we choose to use it ». In : Oecologia
167.4, p. 903-911.
WHITTAKER  (1960). « Vegeta-

tion of the Siskiyou Mountains, Ore-
gon and California », cf. note 22, p. 4;
WHITTAKER (1972). « Evolution and
Measurement of Species Diversity »,
cf. note 36, p. 8.

8LANDE (1996). « Statistics and
partitioning of species diversity, and
similarity among multiple communi-
ties », cf. note 140, p. 44.
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19J. A. VEECH et al. (2002). « The
additive partitioning of species diver-
sity : recent revival of an old idea ».
In : Oikos 99.1, p. 3-9.

20C. RicorTa (2005a). « On hie-
rarchical diversity decomposition ».
In : Journal of Vegetation Science
16.2, p. 223-226.

21BAsELGA  (2010). « Multiplica-
tive partition of true diversity yields
independent alpha and beta compo-
nents ; additive partition does not »,
cf. note 4, p. 107; VEECH et CRIST
(2010). « Diversity partitioning wi-
thout statistical independence of al-
pha and beta », cf. note 4, p. 107.

22CHA0 et al. (2012). « Proposing
a resolution to debates on diversity
partitioning », cf. note 5, p. 107.

23G. JURASINSKI et al. (2009). « In-
ventory, differentiation, and propor-
tional diversity : a consistent termi-
nology for quantifying species diver-
sity ». English. In : Oecologia 159.1,
p. 15-26.

24MARCON et al. (2012). « The
Decomposition of Shannon’s Entropy
and a Confidence Interval for Beta Di-
versity », cf. note 14, p. 59.

25MARCON et al. (2014a). « Gene-
ralization of the partitioning of Shan-
non diversity », cf. note 37, p. 64.

26JosT (2007). « Partitioning di-
versity into independent alpha and
beta components », cf. note 40, p. 17.

27CHAO et al. (2012). « Proposing
a resolution to debates on diversity
partitioning », cf. note 5, p. 107.

cette facon, il est possible de définir une diversité totale égale a
la somme pondérée des diversités a (intra-communautés) et
(inter-communautés), toutes les diversités étant positives ou nulles.
Il note que « la partition serait plus facilement interprétable si les
différentes composantes de la diversité pouvaient étre exprimés
au moyen de la méme formule » (ce qui n’est en fait jamais le
cas). Une revue sur les avantages de la décomposition additive est
proposée par Veech et al..'

Un débat assez stérile a découlé de I'opposition entre les deux
approches, principalement dii & la transformation logarithmique,?°
a des définitions imprécises et des démonstrations empiriques
remises en question.?! Il reste que la décomposition multiplicative
permet seule la définition de la diversité 8 en tant que diversité
au sens strict.??

Jurasinski et al.?? distinguent plusieurs types de mesures de

diversité :

o La diversité d’inventaire (inventory diversity), qui traite des
données récoltées sur une unité spatiale, ce qui correspond
a la définition des diversités a et ~;

o La diversité de différenciation (differentiation diversity), qui
mesure a quel point les unités spatiales sont différentes, ce
qui correspond & la définition de la diversité S donnée plus
haut ;

o La diversité proportionnelle (proportional diversity), diver-
sité 8 qui se construit par différence ou rapport des diversités
v et a.

Marcon et al.>* montrent que 1’entropie de Shannon H, g est
une mesure de diversité de différenciation en donnant sa définition
indépendamment de H, et H,. C’est également une diversité
proportionnelle, comme toutes les mesures passées en revue par
Tuomisto : la diversité de Shannon permet d’unifier les deux
approches.

L’indice de Shannon, couplé a son expression sous forme de
nombre de Hill, respecte finalement tous les criteres imposés ou
souhaités. Sa décomposition est détaillée ci-dessous. Enfin, Marcon
et al.? généralisent ce résultat & toutes les mesures de diversités
dérivées de I’entropie généralisée de Tsallis.

5.1.4 Décomposition multiplicative de la diversité

Jost?® et Chao et al.?” ont montré que la décomposition des
nombres de Hill en éléments indépendants est multiplicative :

D, =D, "Dg (5.1)

D, et D, sont les nombres de Hill d’ordre g égaux aux diver-
sités a et . Ce sont des nombres équivalents d’espéeces. Dy est le
« nombre de communautés effectives » ou « nombre équivalent de
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communautés », c’est-a-dire le nombre de communautés de poids
égal ne possédant aucune espece en commun, qui fourniraient la
méme valeur de diversité .

La diversité 5 est indépendante de la diversité « si les poids des
communautés sont égaux. L’indépendance signifie que la valeur de
qDB n’est pas contrainte par celle de 4D ,,. Cette propriété est sou-
vent considérée comme importante,?® et sera discutée largement
ici.

5.1.5 Définitions de la diversité o

La diversité a est calculée pour chaque communauté, et notée
YD, (Ientropie correspondante est notée !H, ). La diversité o de
la méta-communauté est intuitivement la moyenne de celle des
communautés. En raison de leurs propriétés mathématiques, il est
plus simple de considérer la moyenne des entropies «.

Le poids de chaque groupe est w;, souvent choisi égal au
nombre d’individus de la communauté divisé par le nombre total
ou a la surface de chaque groupe, mais qui peut étre arbitraire, tant
que ps = »_; WiPs;. Deux facons de pondérer la somme émergent
de la littérature.?? La définition classique est selon Routledge®’ :

Hy, =Y w;H, (5.2)

1/(1—q)

D, = DY wipl; (5.3)
s 7

La pondération proposée par Jost3! est :
PR
9H_ = - 1H (5.4)
(o7 - Zz w;] e’

Wl 1/(1~q)
D, = Z Z wa‘?pg’i (5.5)

La premiere est la pondération naturelle. La seconde, qui
utilise les poids & la puissance ¢, donne donc d’autant moins
d’importance que ¢ est grand aux communautés dont le poids est
faible. Les deux définitions se confondent pour g = 1.

Si les poids sont différents, Jost3? a montré que I'indépendance
n’est possible que si la diversité a est définie selon sa pondération.
En revanche, cette pondération ne garantit pas que la diversité ~y
soit supérieure a la diversité a si ¢ n’est égal ni a 0 ni a 1. Jost
conclut donc que la décomposition n’est possible que pour des
communautés de méme poids ou pour ¢ =0 ou ¢ = 1.

Chiu et al.33 établissent une nouvelle définition de la diversité

28M. V. WILSON et a. SHMIDA
(1984). « Measuring Beta Diversity
with Presence-Absence Data ». In :
The Journal of Ecology 72.3, p. 1055
GREGORIUS (2010). « Linking Diver-
sity and Differentiation », cf. note 43,
p. 64.

29CHAO et al. (2012). « Proposing
a resolution to debates on diversity
partitioning », cf. note 5, p. 107.

3OR. D. ROUTLEDGE (1979). « Di-
versity indices : Which ones are ad-
missible ? » In : Journal of Theoreti-
cal Biology 76.4, p. 503-515.

31JosT (2007). « Partitioning di-
versity into independent alpha and
beta components », cf. note 40, p. 17.

321bid.

33C.-H. CHIU et al. (2014b). « Phy-
logenetic beta diversity, similarity,
and differentiation measures based on
Hill numbers ». In : Ecological Mono-
graphs 84.1, p. 21-44.



114 Diversité S et décomposition
TABLE 5.2 — Définition explicite de la diversité de Shannon en tant que divergence
entre une distribution observée et une distribution attendue. Les indices Hq et Hy
sont les compléments au logarithme du nombre d’espéces de cette divergence.

Indice Distribution observée Distribution attendue Formule

H, Fréquence des espéces dans la  Fréquences égales, hors for- ;Ho =) psilnps;
communauté mule Hy =), w;iHy

Hpg Fréquence des especes dans la  Fréquence totale des especes ;Hg = . Py Inpsi/ps
communauté Hg =3, w;;Hg

H, Fréquence des especes dans la  Fréquences égales, hors for- H, =3 psInp,

méta-communauté

mule

34MARCON et al. (2014a). « Gene-
ralization of the partitioning of Shan-
non diversity », cf. note 37, p. 64.

35MARCON et al. (2012). « The
Decomposition of Shannon’s Entropy
and a Confidence Interval for Beta Di-
versity », cf. note 14, p. 59.

36C. R. Rao et T. K. NAYAK
(1985). « Cross entropy, dissimilarity
measures, and characterizations of
quadratic entropy ». In : Information
Theory, IEEE Transactions on 31.5,
p. 589-593.

37J. LN (1991). « Divergence Mea-
sures Based on the Shannon En-
tropy ». In : IEEE Transactions on
Information Theory 37.1, p. 145-151.

38R. LEWONTIN (1972). « The ap-
portionment of human diversity ». In :
Evolutionary biology 6, p. 381-398.

39C. RicoTTA et G. AVENA (2003a).
« An information-theoretical measure
of beta-diversity ». In : Plant Biosys-
tems 137.1, p. 57-61.

a qui permet d’assurer I'indépendance et garantit que la diversité
B est positive quels que soient les poids des communautés :

1/(1q)
(5.6)

1
Do = 7 > (wipsy)?
S 7

Cette définition pose probleme : alors que le choix de g a
pour but de donner une importance plus ou moins grande aux
especes rares, son effet est le méme sur la taille des communautés
La diversité dépendra essentiellement des espéces rares dans les
communautés de faible poids si g est petit, définissant une diversité
bi-dimensionnelle. Cette question est traitée en détail page 150.

Marcon et al.* préferent la définition de Routledge qui est plus

intuitive, garantit que la diversité v est supérieure a la diversité
. La dépendance entre ‘D et 1D, est le prix a payer.

5.2 Décomposition de ’entropie HCDT

5.2.1 Décomposition de ’indice de Shannon

La décomposition explicite (Tableau 5.2) est due & Marcon et
al.3® mais avait été établie plus ou moins clairement plusieurs fois
dans la littérature, notamment par Rao et Nayak?S : la diversité
5 est la divergence de Kullback-Leibler entre la distribution des
espéces dans chaque parcelle et la distribution moyenne, appelée
divergence de Jensen-Shannon.?” Les diversités a et v sont les
compléments & In S des indices de dissimilarité de Theil (3.1),
divergences de Kullback-Leibler entre les distributions des especes
et leur équiprobabilité.

Lewontin,?® dans son célebre article sur la diversité génétique
humaine, définit la diversité de Shannon inter-groupe comme la
différence entre la diversité totale et la diversité moyenne intra-
groupe, mais ne cherche pas a explorer ses propriétés.

La forme de Hg a été établie par Ricotta et Avena,? sans la

relier a celle de H, et H,. Enfin, I'idée de la décomposition de la
divergence de Kullback-Leibler, mais avec une approche différente,
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sans rapprochement avec l’indice de Shannon, a été publiée par
Ludovisi et Taticchi.*°

Les méta-communautés peuvent a leur tour étre regroupées a
un niveau supérieur, la diversité v du niveau inférieur devenant
diversité a pour le niveau supérieur. La décomposition ou le
regroupement peuvent étre effectués sur un nombre quelconque
de niveaux.

Calcul sous R : La fonction BetaEntropy calcule l'entropie
B de la méta-communauté ('argument ¢ = 1 permet de choisir
lentropie de Shannon).

summary (BetaEntropy(Paracou618.MC, q = 1, Correction = "None"))

## Neutral beta entropy of order 1 of metaCommunity
## Paracou618.MC with correction: None

##
## Entropy of communities:
## P006 P018

## 0.3499358 0.5771645
## Average entropy of the communities:
## [1] 0.4471751

Biais d’estimation L’estimateur du taux de couverture de
la communauté i est noté C;, le taux de couverture total C.
L’estimateur corrigé de ;Hpg est :

A

20 Cips;ln ch
P (5.7)
i=11— (1 - Cips,i)

Ay =

Calcul sous R : BetaEntropy applique cette correction :

summary (BetaEntropy (Paracou618.MC, q = 1, Correction = "ChaoShen"))

## Neutral beta entropy of order 1 of metaCommunity
## Paracou618.MC with correction: ChaoShen

##
## Entropy of communities:
## P006 P018

## 0.2955826 0.4520726
## Average entropy of the communities:
## [1] 0.3625503

Chao et al.*! utilisent une approche différente pour corriger
le biais d’estimation : 'information mutuelle. Les données sont
organisées comme dans le tableau 5.1, mais les probabilités qu’un
individu appartienne a la communauté i et a l'espéce s sont
calculées pour que leur somme soit égale a 1 sur ’ensemble du
tableau : 37,37, ps; = 1 (au lieu de 37, ps; = 1).

L’information mutuelle est la divergence de Kullback-Leibler
entre la distribution de {pzl} et celle du produit des distributions
marginales {ps} et {p;}. Si les distributions marginales sont indé-
pendantes, la probabilité p§ ; qu'un individu appartienne a l'espece
s et se trouve dans la communauté ¢ est donnée par le produit

40A. Lupovist et M. I. TATICCHI
(2006). « Investigating beta diversity
by Kullback-Leibler information mea-
sures ». In : Ecological Modelling
192.1-2, p. 299-313.

41CHAO et al. (2013). « Entropy
and the species accumulation curve : a
novel entropy estimator via discovery
rates of new species », cf. note 29,
p. 13.
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427. 7ZHaNG et M. GRABCHAK
(2014b). « Nonparametric Estimation
of Kullback-Leibler Divergence ». In :
Neural computation 26.11, p. 2570—
2593.

des probabilités marginales ps et p;, et 'information mutuelle est
nulle.

L’information mutuelle se calcule comme la différence entre
Ientropie de Shannon calculée sur I'ensemble du tableau H ({p; ;})
et les entropies marginales H ({ps}) et H({p;}). H({ps}) est I'en-
tropie v de la méta-communauté. Si on choisit de pondérer les com-
munautés par leurs effectifs (w; = p;), alors H({p;,;}) — H({p:})
est 'entropie a de la méta-communauté, c’est-a-dire la moyenne
pondérée des entropies a des communautés. Dans ce cas, ’en-
tropie 3 est égale a 'opposée de I'information mutuelle. Comme
chaque terme du calcul est une entropie «, il peut étre corrigé
selon I'équation (2.57) pour obtenir un estimateur moins biaisé
de H B-

Calcul sous R :
bcShannon (Paracou618.MC$Ns) + bcShannon(colSums(Paracou618.MC$Nsi)) -

bcShannon (Paracou618.MC$Nsi)

## [1] 0.3701823

Cet estimateur est le moins biaisé a ce jour, mais n’est ap-
plicable qu’a l'entropie de Shannon, sous la condition que la
pondération des communautés soit donnée par les effectifs.

Zhang et Grabchak*? proposent un estimateur de la divergence
de Kullback-Leibler avec un biais réduit selon la méme méthode
que pour l'estimation de ’entropie HCDT ou de I’entropie de
Shannon :

i _ins,i

e s=1 n

n—nsl v Ns ) i—ns,il v< nsil>
- 15 ) _ - 1 8

vz::lv]l_[l< n—j+1 vz::l vjl_[l ng—j

(5.8)

Cette correction est incluse dans la fonction bcShannonBeta
de entropart :

(Beta <- apply(Paracou618.MC$Nsi, MARGIN = 2, bcShannonBeta,
Nexp = Paracou618.MC$Ns, Correction = "ZhangGrabchak", Check = FALSE))

#H PO06 P018
## 0.1442318 0.2994995
sum(Paracou618.MC$Wi * Beta)
## [1] 0.2106764
La correction de Zhang et Grabchak réduit beaucoup plus

fortement 1’estimation que celle de Chao et Shen. Le meilleur
estimateur peut étre évalué a partir de la différence entre les
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entropies v et «, corrigées par le meilleur estimateur disponible
(celui de Chao, Wang et Jost, voir page 46) :

(Alpha <- apply(Paracou618.MC$Nsi, 2, bcShannon, CheckArguments = FALSE))

## P0O06 PO18
## 4.384539 4.706510

bcShannon (Paracou618.MC$Ns) - sum(Paracou618.MC$Wi * Alpha)

## [1] 0.3698367

L’estimateur de Chao et Shen est apparemment le meilleur, la
correction de celui de Zhang et Grabchak est trop forte.

Test de significativité L’objectif est de tester si deux com-
munautés ne sont pas simplement deux échantillons d’une méme
communauté, dont les différences ne sont que des fluctuations
dues au hasard. Sous I'hypothese nulle, les observations ¢, ; sont
des réalisations des mémes probabilités ps.

Le test est réalisé de la fagon suivante :

e Les effectifs de chaque communauté i sont tirés dans une
loi multinomiale M (n44,ns;/n4;) et H 5 est estimé;

e La simulation est répétée un grand nombre de fois, par
exemple 10000, et les valeurs extrémes sont éliminées. Au
seuil de risque a = 5%, les 251° et 9750¢ valeurs simulées dé-
finissent les bornes de l'intervalle de confiance de I’hypothese
nulle.

L’hypotheése nulle est rejetée si la valeur observée de H. 5 n'est
pas dans cet intervalle, en général au-dela de la borne supérieure. Il
peut arriver que les deux communautés soient plus semblables que
sous 'hypothese nulle, c’est-a-dire que les fréquences varient moins
que dans le tirage d’une loi multinomiale, si deux communautés
ont été créées artificiellement avec le méme nombre d’individus
de chaque espece par exemple.

Lorsque les données sont issues de communautés réelles, le
sens méme de ce type de test est remis en question®® : les com-
munautés réelles ne pouvant pas étre exactement identiques, il
suffit d’augmenter la taille de I’échantillonnage pour prouver leur
différence.

Intervalle de confiance de Hg L’intervalle de confiance de
Iestimateur de Hg peut étre calculé de la méme maniere en simu-
lant les communautés par des tirages dans des lois multinomiales
suivant leurs fréquences : M (n4;, ngi/nyi).

Si I'intervalle de confiance ne contient pas 0, 1’égalité des
distributions est rejetée.

Calcul sous R : la fonction DivEst produit un graphique avec

43D. JonEs et N. MATLOFF (1986).
« Statistical Hypothesis Testing in
Biology : A Contradiction in Terms ».
In : Journal of Economic Entomo-
logy 79.5, p. 1156-1160.
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FIGURE 5.3 — Estimation de la
diversité de la méta-communauté
Paracou618.

4SMARCON et al. (2012). « The
Decomposition of Shannon’s Entropy
and a Confidence Interval for Beta Di-
versity », cf. note 14, p. 59.

46LANDE (1996). « Statistics and
partitioning of species diversity, and
similarity among multiple communi-
ties », cf. note 140, p. 44.

I'intervalle de confiance (Figure 5.3 44).
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Par défaut, DivEst corrige les biais. Les résultats sont présen-
tés sous forme de diversité et non d’entropie, la valeur attendue
en cas d’égalité des communautés est 1.

Correction des biais Les simulations nécessaires aux tests
créent un biais d’estimation : les especes les plus rares dans les
communautés sont souvent éliminées par les tirages. La correction
du biais des tirages recentre leur distribution autour des valeurs
originales des communautés non débiaisées. Il n’existe pas de
correction analytique pour corriger successivement le biais di
aux simulations (d a la perte des especes rares des communau-
tés réelles) puis celui di a I’échantillonnage des communautés
elles-mémes (di a la non-observation des espéces rares de la com-
munauté). Marcon et al.#® effectuent la deuxiéme correction par
un recentrage de la distribution de Hg simulée autour de sa va-
leur observée débiaisée, ce qui permet d’obtenir l'intervalle de
confiance de I'estimateur de Hg.

La distribution de ’estimateur sous I’hypothése nulle ne peut
pas étre débiaisée completement : elle est systématiquement sur-
estimée.

5.2.2 Décomposition de I’entropie généralisée

La décomposition additive de I’entropie selon Lande*® doit étre
la suivante :

“H, = “H, + "H, (5.9)

44 Code R :

de <- DivEst(q = 1, Paracou618.MC, Simulations = 1000)
plot(de)
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Bourguignon?” comme Lande®® définissent une mesure d’in-

égalité décomposable comme respectant les propriétés suivantes :

e La population totale étant partitionnée, chaque partition
recevant un poids w;, la composante intra-groupe de la
mesure H, est égale a la somme pondérée des mesures dans
chaque-groupe H, = >, w; ;H, ;

e La composante intergroupe Hpg est la mesure d’inégalité
entre les groupes;

e La mesure totale H, est la somme des mesures intra et
intergroupes.

En passant par les nombres de Hill, Jost*? montre que 'indice

de Shannon est le seul pouvant étre décomposé de cette facon.

La démonstration de Jost repose sur le postulat que la trans-
formation de ’entropie en nombre de Hill, définie pour la diversité
a, doit avoir la méme forme pour la diversité 8. La remise en
cause de ce postulat®® permet de décomposer la diversité d’ordre
quelconque quel que soit le poids des communautés.

La décomposition de 'entropie est faite en écrivant le loga-
rithme d’ordre ¢ de la décomposition de la diversité, équation
(5.1) :

H,="H, +1In,"Ds — (¢ —1)H,In; Dy (5.10)

Ceci est la décomposition de Jost.?! Jost désigne sous le nom
de « composante 3 de I'entropie » le logarithme d’ordre ¢ de la

diversité, qu’il note Hp. La décomposition n’est pas additive, mais
Hp est indépendant de I'entropie a.

Les deux derniers termes peuvent étre regroupés et réarrangés
pour obtenir 1H conformément & la décomposition additive de
I’équation (5.9) :

(5.11)

Ds,i
Hy =Y wi ) pi;lng .
i s s

L’entropie § est la somme pondérée par w; (et pas autrement)
des contributions de chaque communauté :

Ps,i
ZH,B :Zpgﬂ-lnq ;Z
s

(5.12)

S

H 5 est une divergence de Kullback-Leibler généralisée.’? De
méme, 9H. peut s’écrire sous la forme H, = - > pilngps ¢ la
formalisation de la décomposition est une généralisation de la
décomposition de ’entropie de Shannon, résumée dans le Ta-
bleau 5.3.

Il est intéressant d’écrire 'H 5 €t H., sous la forme d’entropies,
pour faire apparaitre leur fonction d’information. Pour ¢ différent
de 1, 'entropie y est :

47TF. BOURGUIGNON (1979). « De-
composable Income Inequality Mea-
sures ». In Econometrica 47.4,
p- 901-920.

48LANDE (1996). « Statistics and
partitioning of species diversity, and
similarity among multiple communi-
ties », cf. note 140, p. 44.

49JosT (2007). « Partitioning di-
versity into independent alpha and
beta components », cf. note 40, p. 17.

SOMARCON et al. (2014a). « Gene-
ralization of the partitioning of Shan-
non diversity », cf. note 37, p. 64.

51JosT (2007). « Partitioning di-
versity into independent alpha and
beta components », cf. note 40, p. 17.

52L. BORLAND et al. (1998). « In-
formation gain within nonextensive
thermostatistics ». In : Journal of
Mathematical Physics 39.12, p. 6490—
6501 ; C. TsALLIS et al. (1998). « The
role of constraints within generalized
nonextensive statistics ». In : Physica
A 261.3, p. 534-554.
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H, Zps —— = Zps lnq (5.13)

Sa fonction d’information a été tracée Figure 3.1, page 58.

L’entropie [ est :

1

pl -t
qHﬁ—ZpSZ“q——ZpS, lnq —lnq (5.14)

Ds,i

Calcul sous R : La fonction DivPart calcule entropie et diver-
sité en méme temps :
DivPart(q = 1, Paracou618.MC, Biased = FALSE)

## $MetaCommunity

## [1] "Paracou618.MC"
##

## $0rder

## [1] 1

##

## $Biased

## [1] FALSE

##

## $Correction

## [1] "Best"

##

## $Normalized

## [1] TRUE

##

## $TotalAlphaDiversity
## [1] 92.04908

##

## $TotalBetaDiversity
## [1] 1.447498

##

## $GammaDiversity

## [1] 133.2409

##

## $CommunityAlphaDiversities
## P0O06 P0O18
## 80.20125 110.66525
##

## $TotalAlphaEntropy
## [1] 4.522322

##

## $TotalBetaEntropy
## [1] 0.3698367

##

## $GammaEntropy

## [1] 4.892159

##

## $CommunityAlphaEntropies
## P0O06 PO18
## 4.384539 4.706510
##

## $CommunityBetaEntropies
## [1] NA

##

## $Method

## [1] "HCDT"

##

## attr(,"class")

## [1] "DivPart"
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5.2.3 Décomposition du nombre d’especes

Les résultats généraux se simplifient pour ¢ = 0. L’entropie ~ est
le nombre d’especes de la méta-communauté moins un (OH7 =
S —1), Pentropie « est la moyenne pondérée du nombre d’espeéces
des communautés moins un (°H, = S — 1), I'entropie 3 est la
différence : OHB =5-5.

En termes de diversité :

Dy = (5.15)

wnn

ODB peut étre supérieur au nombre de communautés® si les
poids sont tres inégaux, ce qui complique son interprétation. La
pondération de Jost donne pour le nombre d’especes le méme poids
a toutes les communautés et garantit ODB < I, ce qui constitue
pour Chao et al. un argument en faveur de son utilisation. Un
contre-argumentaire est fourni par Marcon et al.%

5.2.4 Décomposition de I’indice de Gini-Simpson

L’entropie de Simpson peut aussi étre décomposée comme une
variance. La probabilité qu’un individu appartienne a ’espéce s est
ps. Elle suit une loi de Bernoulli, dont la variance est ps (1 — py).
Cette variance peut étre décomposée entre les communautés, ot
la probabilité est ps;. La décomposition entre variance intra et
inter-communautés est :

ps (1= ps) = > wi [pei (1= psi) + (psi = p:)°] (5.16)

Cette égalité peut étre sommée sur toutes les especes pour
donner :

Ey=> wiEait+ Yy wiy (psi—ps)’ =Ea+Eg (517)
i i s

L’entropie v de Simpson peut étre décomposée en sa diversité
«a, somme pondérée des entropies o des communautés, et son
entropie /3, égale & la somme pondérée des distances > entre la
distribution des fréquences dans chaque communauté et celle de
I’ensemble de la communauté.

En génétique, 'égalité s’écrit® H; = H + D ;. Hy est I'hété-
rozygotie totale, décomposée en Hy, I’hétérozygotie moyenne des
populations et D, la différenciation absolue entre populations.
Gst = Dyt /H; est la différenciation relative.

L’entropie Ejg calculée de cette maniere est égale a ’H 5 calcu-
lée a I’équation (5.14) pour le cas général, mais la contribution

53CHAO et al. (2012). « Proposing
a resolution to debates on diversity
partitioning », cf. note 5, p. 107.

54MARCON et al. (2014a). « Gene-
ralization of the partitioning of Shan-
non diversity », cf. note 37, p. 64.

55M. NEI (1973). « Analysis of
Gene Diversity in Subdivided Popula-
tions ». In : Proceedings of the Natio-
nal Academy of Sciences of the Uni-
ted States of America 70.12, p. 3321—
3323.
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TABLE 5.3 — Entropie, diversité et décomposition. L’entropie @ de chaque commu-
nauté se calcule comme ’entropie ~

Mesure de diversité Entropie généralisée Shannon
Entropie v H, = -3 plngps 1HV =—> . psInp,
Entropie 3 Hy =Y, wi ) Psi (lnq i —In, p:,l) "Hg =Y, wi Y, psiln %
Diversité v (Nombre de Hill) D, = eZHW D, = e Hr

qHB
Diversité [ (nombre équi- Dy = eq M IDB — ¢'Hp
valent)

de chaque communauté est différente : la décomposition de la va-
riance est une fagon alternative de décomposer I'entropie, valable
uniquement pour I'entropie de Simpson.

56JosT (2007). « Partitioning di- Cette décomposition est remise en cause par Jost.?0 E, étant

versity into independent alpha and

beta components », cf. note 40, p. 17;  inférieure ou égale a 1, Ejg n’est pas indépendante de E, : seule
L. Jost (2008). « GST and its rela- 15 décomposition multiplicative permet 'indépendance, et Jost
tives do not measure differentiation ». . . 9
In : Molecular Ecology 17.18, p. 4015 propose d’utiliser une transformation de D,B comme mesure de
4026. crs c . . .
o différenciation (voir page 127). Gregor1us57 montre que ce pro-
°“GREGORIUS (2014). « Partitio- . s T SNET) . . . s . N
ning of diversity : the "within com- bléme n’est pas limité a l’entropie de Simpson mais s’applique a

munities" component », cf. note 28,

p. 61. toutes les entropies HCDT d’ordre supérieur a 1.

Jost postule que la diversité 8 de Simpson a la méme relation
a Eg que les diversités o et v :

11 1
1-E, 1-E,1-Eg

‘D, =D, Dy & (5.18)

D’ott une décomposition additive différente, qui correspond a
sa décomposition générale (5.10) :

E]7 =FE,+ Eﬁ - EaEg (519)

Il n’y a en réalité aucune raison pour que le nombre équivalent
de la diversité § ait la méme forme que celle de la diversité « : les
deux diversités sont par nature tres différentes, et Hill ne traitait
pas la diversité B. La diversité de Shannon est exceptionnelle
parce que, pour des raisons différentes, son nombre de Hill est
I’exponentielle de I'entropie, et I’exponentielle de la décomposition
additive (5.9) est la décomposition multiplicative (5.1).

Le nombre équivalent de communautés a une forme légerement
différente d’un nombre de Hill (Tableau 5.3).

5.2.5 Décomposition de ’indice de Rao

Les notations sont celles de la présentation de l'indice de Rao,
page 81.
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La diversité de la méta-communauté, peut étre décomposée en
une somme (pondérée) de diversités intra et une diversité inter®®
en définissant une dissimilarité entre les communautés i et j :

’Pi—F'Pj

Dy (P P;) = 2H A ( u

) CHA(P;) — Ha(P;) (5.20)

Elle est définie par Rao comme la différence entre ’entropie
quadratique du mélange des deux communautés et celles des deux
communautés prises individuellement. Elle peut étre utilisée pour
calculer un indice de diversité entre communautés, de la méme
fagon qu’on calcule la diversité entre especes d’'une communauté :

HA(P) = ZwiHA (Pi) + ZZwiijHA (Pi, Pj) (5.21)

)

Le deuxieme terme de la somme est la diversité inter-
communautés. C’est un indice de Rao : les poids des communautés
sont équivalents aux tableaux de fréquences et les dissimilarités
entre communautés sont équivalentes aux dissimilarités entre es-
péces de ’équation (4.1). La divergence entre communautés est
construite a partir des entropies de chacune : ’entropie 3 est
définie comme la différence entre les entropies 7 et «.

L’exemple suivant utilise les communautés du fichier
rao.effectifs.csv:

(effectifs <- read.csv2("http://www.ecofog.gf/IMG/csv/rao.effectifs.csv",
row.names = 1, header = T))

## P1 P2 P3 P4
## Ess 97 36 34 61
## Me 62 24 49 4
## S1 4 6 675
## Sr 71 78 99 36
## Vm 76 29 34 2
## Bg 58 49 47 19
## Ef 9 34 91 35
## Dg 98 14 95 14

Il contient 4 communautés.

Pour obtenir tous les éléments de ’équation (5.21) :

o Ha (P) : diversité totale. Calculer P en sommant les commu-
nautés. Calculer ensuite ’entropie quadratique avec divc :

(tabF <- apply(effectifs[names(phyf$leaves), ], MARGIN = 1, sum))

## OSr Ess Me S1 Bg Ef Vm Dg
## 284 228 139 91 173 169 141 221

divc(as.data.frame(tabF), phyf$Wdist)

## diversity
## tabF 5.870667

o HA(P;) : diversité de chaque communauté, fournie par
divc :

58PAVOINE et al. (2004). « From
dissimilarities among species to dis-
similarities among communities : a
double principal coordinate analy-
sis », cf. note 12, p. 110.
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59PAVOINE et al. (2004). « From
dissimilarities among species to dis-
similarities among communities : a
double principal coordinate analy-
sis », cf. note 12, p. 110.

60J. C. GowEr (1966). « Some
distance properties of latent root
and vector methods used in multiva-
riate analysis ». In : Biometrika 53.3,
p- 325-338.

51C. RicoTTa et al. (2015). « A
classical measure of phylogenetic dis-
similarity and its relationship with
beta diversity ». In : Basic and Ap-
plied Ecology 16.1, p. 10-18.

52RA0 (1982). « Diversity and dis-
similarity coefficients : a unified ap-
proach », cf. note 5, p. 75; S. VIL-
LEGER et D. MouiLLoT (2008). « Ad-
ditive partitioning of diversity inclu-
ding species differences : a comment
on Hardy & Senterre (2007) ». In :
Journal of Ecology 96.5, p. 845-848.

630. J. HARDY et B. SENTERRE
(2007). « Characterizing the phyloge-
netic structure of communities by an
additive partitioning of phylogenetic
diversity ». In : Journal of Ecology
95.3, p. 493-506.

540. J. HARDY et L. JosT (2008).
« Interpreting and estimating mea-
sures of community phylogenetic
structuring ». In : Journal of Ecology
96.5, p. 849-852.

S5F. DE BELLO et al. (2010). « The
partitioning of diversity : showing
Theseus a way out of the labyrinth ».
In : Journal of Vegetation Science
21.5, p. 992-1000.

66R. C. Guiasu et S. Guiasu
(2011). « The weighted quadratic in-
dex of biodiversity for pairs of spe-
cies : a generalization of Rao’s index ».
In : Natural Science 3.9, p. 795-801.

87CHAMPELY et CHESSEL (2002).
« Measuring biological diversity using
Euclidean metrics », cf. note 45,
p. 82.

divc(effectifs[names(phyf$leaves), ], phyf$Wdist)

## diversity
## P1 5.816719
## P2 5.897210
## P3 5.744483
## P4 4.790586

o La variabilité inter-communautés peut étre calculée par divc
en utilisant la distance fournie par disc, en définissant la
matrice des poids (égale aux effectifs) :

divc(as.data.frame(colSums(effectifs)), disc(effectifs[names(phyf$leaves),
1, phyf$Wdist))

#i# diversity
## colSums(effectifs) 0.2362187

La fonction disc calcule /2Dy, (P;, P;) :

disc(effectifs[names(phyf$leaves), ], phyf$Wdist)

## P1 P2 P3
## P2 0.4698121

## P3 0.4888729 0.6487916

## P4 1.0018983 0.8776582 1.3157902

Une interprétation géométrique de la décomposition est la
suivante.®® Les especes peuvent étre placées dans un espace mul-
tidimensionnel construit par une Analyse en Coordonnées Princi-
pales®’ de la matrice de dissimilarité A (les distances dans I’espace
multidimensionnel sont \/2dg ¢ ; autrement dit : la dissimilarité
entre deux especes est la moitié du carré de la distance entre
elles dans la représentation géométrique). Chaque communauté se
trouve au centre de gravité des especes qu’elle contient, pondérées
par leur fréquence. La moitié du carré de la distance entre deux
communautés dans ce méme espace est le coefficient de dissimila-
rité entre communautés de Rao. La distance entre communautés
est donc interprétable directement comme une mesure de diver-
sité 3,91 dans la tradition de 'utilisation de la dissimilarité entre
paires de communautés (chapitre 6).

Cette partition suppose que les poids des communautés sont
proportionnels & leur nombre d’individus.%? Hardy et Senterref3
décomposent (par différence entre v et «) l'indice de Rao de
communautés de poids égaux. Hardy et Jost®® montrent que les
deux pondérations sont valides mais l’absence de cadre général
assurant que la diversité v de Rao est supérieure & la diversité a5
motive Guiasu et Guiasu® & proposer une alternative a I'indice
de Rao, l'indice de Gini-Simpson quadratique pondéré, dont la
concavité est démontrée (ce qui implique que v > «). Il sera traité
dans le chapitre consacré a la diversité de paires (page 137). La
pondération peut en fait étre quelconque tant que la matrice dont
les éléments sont la racine carré des éléments de la matrice de dis-
similarité est euclidienne.%” Ce résultat sera obtenu pour les arbres
ultramétriques dans le cadre plus général de la décomposition de
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Pentropie phylogénétique (voir section 5.2 page 114).

La partition peut étre faite avec la fonction DivPart :

MC <- MetaCommunity(effectifs, colSums(effectifs))
summary(DivPart(q = 2, MC, Tree = phyf, Normalize = FALSE))

## HCDT diversity partitioning of order 2 of metaCommunity MC
##

## Phylogenetic or functional diversity was calculated

## according to the tree

## phyf

##

## Diversity is not normalized

##

## Alpha diversity of communities:

## P1 P2 P3 P4

## 24.19203 24.70000 23.75363 19.16686

## Total alpha diversity of the communities:
## Root

## 23.11553

## Beta diversity of the communities:

## Root

## 1.061198

## Gamma diversity of the metacommunity:

## Root

## 24.53015

La décomposition de la diversité (et non seulement de I’entro-
pie) de Rao a été établie par Ricotta et Szeidl.®®

5.2.6 Synthese

La diversité mesurée par I’entropie généralisée peut étre décom-
posée dans tous les cas de figure, y compris lorsque les poids des
communautés ne sont pas égaux. Les formules d’entropie et de
diversité sont résumées dans le Tableau 5.3.

L’entropie de Shannon est un cas particulier dans lequel toutes
les controverses disparaissent : I’entropie § est indépendante de
I’entropie a, et la pondération de Jost se confond avec celle de
Routledge.

L’entropie de Simpson peut étre décomposée de deux facons :
comme une variance quand les poids des communautés sont donnés
par leurs effectifs, ou selon le cas général. Les deux décompositions
produisent les mémes valeurs d’entropie (3, mais la contribution
de chaque communauté n’est pas la méme.

L’entropie peut étre décomposée hiérarchiquement sur plu-

sieurs niveaux.%9

Les probabilités d’occurrence des especes ne sont pas connues
mais estimées a partir des données. Les diversités a et ~ sont
sous-estimées et la diversité 8 surestimée,™ d’autant plus que
lordre de diversité est faible (le biais est négligeable au-dela
de lindice de Simpson). Des méthodes de correction existent,
mais pas pour l'entropie 8 a I’exception de Shannon. La méthode
générale consiste donc a corriger les entropies « et «y, calculer
I’entropie 3 par différence et transformer les résultats en nombres

58RicoTTA et SzEIDL (2009). « Di-
versity partitioning of Rao’s quadra-
tic entropy », cf. note 65, p. 87.

597, O. CRiST et al. (2003). « Par-
titioning species diversity across land-
scapes and regions : A hierarchical
analysis of alpha, beta, and gamma
diversity ». In : The American Natu-
ralist 162.6, p. 734-743 ; MARCON et al.
(2012). « The Decomposition of Shan-
non’s Entropy and a Confidence Inter-
val for Beta Diversity », cf. note 14,
p. 59.

TOMARCON et al. (2012). « The
Decomposition of Shannon’s Entropy
and a Confidence Interval for Beta Di-
versity », cf. note 14, p. 59; J. BECK
et al. (2013). « Undersampling and
the measurement of beta diversity ».
In : Methods in Ecology and Evolu-
tion 4.4, p. 370-382.
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TIMARCON et al. (2014a). « Gene-
ralization of the partitioning of Shan-
non diversity », cf. note 37, p. 64;
MARCON et al. (2014b). « The Decom-
position of Similarity-Based Diversity
and its Bias Correction », cf. note 79,
p. 94.

T2CRIST et al. (2003). « Partitio-
ning species diversity across land-
scapes and regions : A hierarchical
analysis of alpha, beta, and gamma
diversity », cf. note 69, p. 125.

73 JONES et MATLOFF (1986). « Sta-
tistical Hypothesis Testing in Bio-
logy : A Contradiction in Terms », cf.
note 43, p. 117.

T4JosT (2007). « Partitioning di-
versity into independent alpha and
beta components », cf. note 40, p. 17.

équivalents.”

Enfin, il est possible™ mais controversé” de tester la significa-
tivité de la différence entre communautés. Une meilleure approche
consiste a calculer I'intervalle de confiance de la diversité 8 due a
I'incertitude sur les estimateurs de probabilités.

5.3 Normalisation

La mesure de diversité 2D ;3 est le nombre équivalent de communau-
tés totalement distinctes qui fourniraient ce niveau de diversité.

5.3.1 Nécessité de normaliser la diversité

Selon une premiére approche, cette mesure n’a de sens que com-
parée a nombre de communautés. La diversité entre un hectare de
forét tropicale et un hectare de forét tempérée (de méme poids,
sans espece commune) est égale a 2 quel que soit ¢. La diversité
entre un nombre suffisant d’échantillons de forét tropicale relati-
vement homogene (avec de nombreuses especes communes) peut
facilement dépasser 2 : c’est le cas des 50 carrés de BCI pour
q = 0. Pour ne pas conclure de fagon erronée que les carrés de
BCI sont plus différents entre eux que BCI et la forét de Fontai-
nebleau, Jost™ suggere de diviser la diversité 3 par le nombre
de communautés pour la normaliser. Ce raisonnement a un sens
quand la diversité maximale envisageable est effectivement égale
au nombre de communautés, par exemple si les communautés sont
choisies dans des habitats différents : la diversité S mesure cette
différence.

Un autre cas est envisageable : les communautés peuvent
étre des échantillons d’'une méta-communauté clairement définie.
La diversité § mesure alors la variabilité de 1’échantillonnage a
Iintérieur de la méta-communauté a une échelle donnée. Pour
une taille d’échantillon fixée (par exemple un hectare de forét), la
diversité S ne dépend pas du nombre de communautés : ’entropie
B est 'espérance (estimée par la moyenne, équation 5.11 , page 119)
de la divergence de Jensen-Shannon entre la distribution des
especes d'une communauté et celle de la méta-communauté, fixe.
Cette variabilité dépend de I’échelle de I’échantillonnage dans le
sens ou elle diminue si les échantillons sont de taille plus grande :
I’entropie o de deux hectares de foréts est la diversité a moyenne
de chacun des deux hectares plus ’entropie 3 entre eux. L’entropie
5 entre les échantillons de deux hectares est donc diminuée de
cette entropie 8 « intra » qui est absorbée par la nouvelle entropie
a quand la taille des échantillons augmente.

La Figure 5.4 ™ présente les valeurs estimées de diversité
neutre § entre carrés de BCI tirés aléatoirement, en fonction du
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L’estimation de la diversité présente les difficultés classiques
dues au biais d’estimation : la diversité v est sous-estimée si
I’échantillonnage est trop faible, la diversité 8 augmente avec le
nombre de communautés comme la diversité v augmente avec
la taille de I’échantillon; il s’agit d’'un probléeme d’estimation,
pas de normalisation. Le biais est sensible pour ¢ = 1 malgré la
correction fournie par l'estimateur de 'entropie (page 66). Pour
q = 2, Vestimateur est sans biais, la diversité est tres bien estimée
méme avec un échantillonnage réduit.

La diversité 8 ne doit donc pas étre normalisée systématique-
ment, mais seulement dans le premier cas.

5.3.2 L’indice de chevauchement C,y

Plut6t qu’une simple normalisation, Chao et al.”® définissent un

indice de chevauchement, c’est-a-dire la proportion d’espéces par-
tagées en moyenne par une communauté. Si N communautés (le

"5 Code pour réaliser la figure :

FIGURE 5.4 — Estimation de la diver-
sité B entre carrés de BCI. La diver-
sité est calculée a partir du nombre
de carrés en abscisse, de 2 a 30, tirés
aléatoirement. La valeur en ordon-
née est la diversité moyenne (pré-
cisément la diversité calculée a par-
tir de la moyenne des entropies) sur
100 tirages, les barres représentent
I’écart-type. En haut, pour ¢ = 1,
la diversité est sous-estimée parce
que la correction du biais d’estima-
tion n’est pas suffisamment efficace.
En bas, pour ¢ = 2, la diversité
[ est correctement estimée avec de
petits échantillons. Quand ’estima-
tion est correcte, la valeur de la di-
versité B ne dépend pas du nombre
de carrés.

A, CHAO et al. (2008). « A
Two-Stage Probabilistic Approach to
Multiple-Community Similarity In-
dices ». In : Biometrics 64.4, p. 1178—
1186.
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7TCHAO et al. (2012). « Proposing
a resolution to debates on diversity
partitioning », cf. note 5, p. 107.

nombre de communautés est noté N ici et non I pour conserver
le nom de l'indice établi dans la littérature) de mémes diversités
a et v que les données, contenaient chacune S espeéces équifré-
quentes, dont A seraient communes & toutes les communautés et
les autres représentées dans une seule, A/S serait cet indice de

chevauchement.
Pour ¢ # 1 :
g-1 -1 -1
1 1\¢ 1\¢
(=) -(= 1- (= 22
v =1\, (N) / (N) (5:22)
Et:

1 S Ps.i z:'¢'psj ]JB
Ciy = —— Fp |14+ =) =1 - 22 (523
N = 2y (L Do my  (02)

s=11i=1

Cyn a été défini a I'origine pour ¢ > 2. Chao et al” D

q < 1, on se limitera donc & g > 1.

library(gplots)
MC <- MetaCommunity(as.data.frame(t(BCI)))

# Création d'une méta-communauté d partir de n carrés de BCI
SamplePlots <- function (n, g, Correction) {

}

Plots <- sample(1:50, n)

Nsi <- MC$Nsi[, Plots]; MCsample <- MetaCommunity(Nsi)

dp <- DivPart(q, MCsample, Biased = FALSE, Correction=Correction)

# Retourne les entropies alpha et gamma et la diversité beta

return(c(alpha=dp$TotalAlphaEntropy, beta=dp$TotalBetaDiversity,
gamma=dp$GammaEntropy) )

# Calcul de la diversité moyenne d partir des simulations
BetaPlots <- function (q, nPlots, nSimulations, Correction) {

}

buiw <- b <- a <- g <- vector("numeric", length(nPlots)); i <- 1
for (Size in nPlots) {
Sims <- replicate(nSimulations, SamplePlots(Size, q, Correction))
a[i] <- mean(Sims["alpha", 1); gl[i] <- mean(Sims["gamma", 1)
b[i] <- expq(glil, q)/expq(alil, q)
buiw[i] <- sd(Sims["beta", 1)
i<- i+l
}
dpBCI <- DivPart(q, MC, Biased = FALSE, Correction=Correction)
plotCI(x=nPlots, y=b, uiw=buiw, col="black", barcol="blue", lwd=1,
xlab="Nombre de carrés",
ylab=expression(paste("Diversité ", beta, " d'ordre ", q)))
abline (h=dpBCI$TotalBetaDiversity, lty=2)

BetaPlots(g=1, nPlots=c(2, 5, 10, 15, 20, 25, 30),

nSimulations=100, Correction="ChaoWangJost")

BetaPlots(q=2, nPlots=c(2, 5, 10, 15, 20, 25, 30),

nSimulations=100, Correction="Grassberger")

étendent
sans précaution a g quelconque. Sa valeur peut étre négative pour
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5.4 Décomposition de la diversité
phylogénétique

L’entropie phylogénétique est une combinaison linéaire de 1’entro-
pie HCDT donc sa décomposition est identique.”® En combinant
I’équation (4.6) et le Tableau 5.3, on obtient :

‘H (T) = “H, (T)+ Hg (T) (5.24)
L’entropie «y est celle de la méta-communauté, I’entropie « est

la somme pondérée de celles des communautés, la pondération est
libre mais doit respecter ps = > ; wips; :

qHa (T) = Z Wi gﬁa (T) (525)

L’entropie [ est :

Hy (T) = Z w; {Hpg (T) (5.26)
T;

= Zwizkjjfg,ﬁﬁ (5.27)

PO k) T IHIEC o CEY

q
Pk

ol pi. est la probabilité d’observer une des especes de la
branche u de 'arbre a la période k (Figure 4.2) dans la méta-
communauté, et py,; la méme probabilité dans la communauté
i.

2.0

15

B diversity
1.0
|

0 20 40 60 80 100 120

a / y diversity

La décomposition de 'entropie phylogénétique (au sens d’Allen
et al.™), c’est-a-dire dans la cas particulier ¢ = 1, a été établie
par Mouchet et Mouillot.®°

78E. MARCON et B. HERAULT
(2015a). « Decomposing Phylodiver-
sity ». In : Methods in Ecology and
Evolution 6.3, p. 333-339.

FIGURE 5.5 — Représentation
graphique de la diversité des
deux parcelles du jeu de données
Paracou618. Les rectangles trans-
parents représentent la diversité
neutre, les rectangles hachurés la
diversité phylogénétique (l’arbre
est la taxonomie des espéces,
g = 1). Dans chaque cas, le
rectangle le plus large, de hauteur
1, représente la diversité ~. Le
rectangle plus haut a pour largeur
et longueur les diversités o et (.
Les surfaces des deux rectangles
sont identiques.

T9ALLEN et al. (2009). « A New
Phylogenetic Diversity Measure Gene-
ralizing the Shannon Index and Its
Application to Phyllostomid Bats »,
cf. note 59, p. 85.

80M. A. MOUCHET et D. MOUILLOT
(2011). « Decomposing phylogenetic
entropy into «, 8 and v components ».
In : Biology Letters 7.2, p. 205-209.
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82MARCON et al. (2014b). « The
Decomposition of Similarity-Based
Diversity and its Bias Correction »,
cf. note 79, p. 94.

83RicoTTA et SzEIDL (2006). « To-
wards a unifying approach to diversity
measures : Bridging the gap between
the Shannon entropy and Rao’s qua-
dratic index », cf. note 73, p. 92.

La fonction DivPart de entropart permet de décomposer ’en-
tropie. Les résultats contiennent la valeur de la diversité :

data(Paracou618)
summary (DivPart(q = 1, Paracou618.MC, Biased = FALSE,
Tree=Paracou618.Taxonomy) )

## HCDT diversity partitioning of order 1 of metaCommunity
## Paracou618.MC

## with correction: Best

## Phylogenetic or functional diversity was calculated
## according to the tree

## Paracou618.Taxonomy

##

## Diversity is normalized

##

## Alpha diversity of communities:

## P006 PO18

## 36.66108 51.98951

## Total alpha diversity of the communities:

## [1] 42.57235

## Beta diversity of the communities:

## [1] 1.286827

## Gamma diversity of the metacommunity:

## [1] 54.78324

La Figure 5.5 3 donne une représentation graphique de la
décomposition de la diversité. La différence de taille entre les
rectangles hachurés et les rectangles transparents est due a la
prise en compte de la phylogénie. La diversité v (rectangles de
hauteur 1) est égale au produit des diversités a et § (cotés du
rectangle plus haut). Si les communautés étaient complétement
différentes, la hauteur du rectangle serait égale & leur nombre (2
ici).

5.5 Partitionnement de la diversité de
Leinster et Cobbold

Selon les mémes principes que pour la décomposition de ’entropie
HCDT, Marcon et al.3? ont décomposé ’entropie de Ricotta et
Szeidl.®3 L’entropie a de la communauté i est :

81 Code pour réaliser la figure :

data(Paracou618)

q<-1

Neutre <- DivPart(q, Paracou618.MC, Biased = FALSE)

plot(c(0, Neutre$GammaDiversity), c(0, Paracou618.MC$Ncommunities),
type = "n",
xlab = expression(paste(alpha, " / ", gamma, " diversity")),
ylab = expression(paste(beta, " diversity")))

rect(0, O, Neutre$GammaDiversity, 1, 1lty=2)

rect(0, 0, Neutre$TotalAlphaDiversity, Neutre$TotalBetaDiversity, lty=2)

Phylo <- DivPart(q, Paracou618.MC, Biased = FALSE,

Tree=Paracou618.Taxonomy)

rect(0, O, Phylo$GammaDiversity, 1, angle=135, density=10)

rect(0, 0, Phylo$TotalAlphaDiversity, Phylo$TotalBetaDiversity,
density=10)
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-1
=3 pS,i(Zp)g,i
q—1

HZ = (5.29)

L’entropie o est la somme pondérée des entropies des commu-
nautés :

L—2wiy, ps,i(Zp)i,Zl
q—1

HZ =Y wHZ? = (5.30)

L’entropie 8 est similaire a I'entropie 8 HCDT : c’est la di-
vergence généralisée de Jensen-Shannon entre les distributions de
Zp des communautés. Formellement :

1 1
agZ _ . ) _
Hj % w; ES Ds,i <lnq Zv). In, (Zp)57i> (5.31)

La diversité 3 est obtenue en calculant ’exponentielle déformée
de la décomposition additive de I’entropie :

qHZ
T aZ
DF =g,V (5.32)
La décomposition de la diversité peut étre faite directement,
sans passer par ’entropie.
L’inverse de qu est la moyenne généralisée d’ordre ¢ — 1 de
(Zp), :

1

o7 = [prsz‘l] (5.33)
ol 7

Partant de D, = D,Dj et de la définition de Routledge de
la diversité «, on obtient :

—1] 9=1
1/Z\ " |
Z __ . i«
‘D = g wz<1/q $> (5.34)

De la méme fagon que 1/ qu est la banalité moyenne des
especes, qu est la banalité moyenne normalisée des communautés,
ou la banalité normalisée de la communauté ¢ est définie comme
(1/iDZ )/(1/ 9pZ), c’est-a-dire la banalité moyenne de ses especes
divisée par celle de la méta-communauté.

La fonction DivPart (comme les autres fonctions avancées de
entropart) supporte la décomposition de la diversité de Leinster
et Cobbold quand une matrice de similarité lui est passée comme
argument a la place d’un arbre phylogénétique pour le calcul de
la phylodiversité HCDT :
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84]. CHAVE et E. G. LEIGH (2002).
« A Spatially Explicit Neutral Model
of B-Diversity in Tropical Forests ».
In : Theoretical Population Biology
62.2, p. 153-168.

85R. ConDIT et al. (2002). « Beta-
diversity in tropical forest trees ». In :
Science 295.5555, p. 666—-669.

86G. SHEN et al. (2013). « Quanti-
fying spatial phylogenetic structures
of fully stem-mapped plant communi-
ties ». In : Methods in Ecology and
Evolution 4.12, p. 1132-1141.

87 JURASINSKI et al. (2009). « Inven-
tory, differentiation, and proportional
diversity : a consistent terminology
for quantifying species diversity », cf.
note 23, p. 112.

DistanceMatrix <- as.matrix(Paracou618.dist)
Z <- 1 - DistanceMatrix/max(DistanceMatrix)
summary (DivPart(q = 1, Paracou618.MC, Z = Z, Biased = FALSE))

## Similarity-based diversity partitioning of order 1
## of metaCommunity Paracou618.MC

## with correction: Best

## Phylogenetic or functional entropy was calculated
## according to the similarity matrix

## Z

##

## Alpha diversity of communities:
## P006 P018

## 1.483722 1.482119

## Total alpha diversity of the communities:
## [1] 1.483036

## Beta diversity of the communities:

## [1] 1.003449

## Gamma diversity of the metacommunity:

## [1] 1.488151

Le partitionnement de la diversité fonctionnelle de la méta-
communauté Paracou618.MC selon la matrice de distances des
traits fonctionnels montre que la diversité [ est extrémement
faible entre les deux parcelles.

5.6 Autres approches

Des définitions différentes de la diversité 8 ou du partitionnement
de la diversité sont présentées ici parce qu’elles sont importantes
dans la littérature méme si elles n’entrent pas dans le cadre
précédent.

5.6.1 L’indice de Simpson spatialement explicite

Chave et Leigh® écrivent un modele neutre de dispersion des
espeéces forestiéres, appliqué a 1’échelle de I’Amazonie occiden-
tale.® Ils définissent dans ce cadre la fonction F(r) égale a la
probabilité que deux individus situés a distance r I'un de 'autre
soient de la méme espece, c’est-a-dire I'indice de concentration
de Simpson (2.42), page 43, appliqué a des paires d’individus
distants. s(r) =1 — F(r) est appelé « indice de Simpson spatia-
lement explicite » par Shen et al..8¢ En pratique il est estimé a
partir d’individus situés dans des parcelles distantes de r, 'ordre
de grandeur de r étant nettement plus grand que la taille des
parcelles.

De la méme facon que I'indice de Simpson est généralisable a
I'indice de Rao, f,(r) est généralisable & B,p,(r), I'indice de Rao
spatialement explicite, égal a la divergence moyenne entre deux
individus situés a distance 7.

Les deux mesures sont des entropies (3, au sens ou ce sont
des diversités de différenciation,®” voir page 111, qui mesurent
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a quel point des unités spatiales distantes de r sont différentes.
Ce ne sont pas des mesures de diversité proportionnelle parce
que ce ne sont pas les différences entre les entropies v (de la
méta-communauté composée de toutes les parcelles) et a (la
moyenne des entropies des parcelles). L’avantage de ces mesures
est d’étre facilement interprétables, estimables sans biais (en tant
qu’entropies de Simpson ou de Rao), et indépendantes de la
diversité a.

Une décomposition due & Nei®® reprise par Chave et al.%”

montre que (4(r) est en réalité un mélange d’entropie « et 3.
Notons F; ; la probabilité que deux individus tirés respectivement
dans les parcelles i et j soient d’espéeces différentes :

Eij=1-= psips (5.35)

E;; est 'entropie de Simpson calculée dans la parcelle 7. L’entro-
pie 5 de Simpson (équation 5.17, dans le cadre de la décomposition
de la variance) pour des parcelles de poids égal vaut :

Eg = %ZZ (EJ - E;E”> (5.36)
i g

En se limitant & deux parcelles i et j situées a distance r, le
premier terme de la somme F; ; est I'indice de Simpson spatia-
lement explicite, qui doit étre corrigé du deuxiéme terme de la
somme, I’entropie « de la paire de parcelle, pour obtenir ’entropie
[ apres la normalisation nécessaire (F; ; = Ej; est compté deux
fois dans la somme mais divisé par I? = 4). L’extension a Bypy(r)
est immédiate, en remplacant I'entropie de Simpson par celle de

Rao.

Il est donc préférable de calculer la diversité 5 de Simpson ou
de Rao plutét que Bs(r) ou Bppy (7).

5.6.2 Le variogramme de complémentarité

Wagner? définit le variogramme de complémentarité a partir
des techniques de géostatistique. Les especes sont inventoriées
dans des parcelles de taille identique, en présence-absence. Les
distances entre parcelles sont regroupées par classes. L’indicatrice
1,; vaut 1 si 'espece s est présente dans la parcelle 7, 0 sinon. n,
est le nombre de paires de parcelles 7 et j situées dans la classe
de distances dont la valeur centrale est r (leur distance exacte est
d(i,j)). La semi-variance empirique a distance r de la variable
indicatrice de la présence de 'espéce s est :

X 1
Ys(r) = Yo (- 1,57 (5.37)
" gsd(ig)er

Chaque terme de la somme vaut 1 si 'espece est présente sur
une seule des deux parcelles : () estime donc la probabilité que

88NEI  (1973). « Analysis of
Gene  Diversity in  Subdivided
Populations », cf. note 55, p. 121.

89CHAVE et al. (2007). « The im-
portance of phylogenetic structure in
biodiversity studies », cf. note 8,
p. 75.

9OH. H. WAGNER (2003). « Spa-
tial covariance in plant communities :
Integrating ordination, geostatistics,
and variance testing ». In : Ecology
84.4, p. 1045-1057.
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91G. BacARO et C. RicoTTa (2007).
« A spatially explicit measure of beta
diversity ». In : Community Ecology
8.1, p. 41-46.

I’espece ne soit présente que sur une seule parcelle. Le variogramme
de la variable indicatrice est obtenue en tragant la valeur de
4s(r) en fonction de r. Ce variogramme univarié, classique en
géostatistique, est généralisé aux données multivariées : le vecteur
de présence des especes S; dont chaque terme est 1,;. La semi-
variance de ce vecteur de composition spécifique est :

i =5 > 1ISi= Sl =>4 (5.38)

" igd(i,g)~r

|S; — S| est la distance euclidienne entre les deux vecteurs.
Puisque 4(r) est la somme des semi-variances spécifiques, ¢’est un
estimateur de ’espérance du nombre d’especes présentes sur une
seule parcelle de chaque paire. Le variogramme de la composition
spécifique est appelé « variogramme de complémentarité » pour
cette raison.
91 I

Bacaro et Ricotta” 'utilisent en tant que mesure de diversité

5.

E(15) est la probabilité qu'une parcelle quelconque contienne
I’espece s. Ce n’est pas la probabilité p; qu'un individu appartienne
a l'espece s : comme toutes les parcelles sont de taille identique,
ps est égal a E(L)/3™ E(1,).

En absence de structuration spatiale, ou a partir de la valeur
de r appelée portée, au-dela de laquelle la variance se stabilise a
son palier, 4(r) est égal & Y E(1,)[1 — E(14)]. 4(r) n’est pas une
forme de l'indice de Simpson parce que la somme des E(1;) ne
vaut pas 1.

Le variogramme peut étre standardisé en divisant toutes les
valeurs par la valeur attendue du palier, Y E(15)[1 — E(15)], pour
éliminer Peffet de la diversité et se concentrer sur la structuration
spatiale.

Le variogramme peut étre complété par un covariogramme.
La covariance entre les indicatrices de présence des especes s et ¢

est :
1

Z (1s; — 15) (1 — 115) (5.39)

" iyjd(ig)~r

Yt () =

Wagner montre que ’estimateur de la variance de la richesse
spécifique par parcelle est :

Var(s) = 37 an > () (5.40)

r'tr

Si les especes sont distribuées indépendamment les unes des
autres, la covariance est nulle pour toutes les paires d’especes a
toutes les distances. Le test d’égalité entre Var(S) et v,4(r) a
chaque valeur de r (obtenu par la méthode de Monte-Carlo en
redistribuant aléatoirement la présence de chaque espece sur le
méme nombre de parcelles que dans les données réelles) permet
de rejeter I'indépendance entre les espéces.
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TABLE 5.4 — Tableau d’occurrence des espéces.

Forét k
Parcelle j
Placette i
Arbre h

Total

Famille v Genret Espéce s

Ns. = Nt /N0

Total G+h =p4h =1

nsp, = 1 si Parbre h appartient a ’espece s, 0 sinon.

5.6.3 Le partitionnement de la diversité selon
Pélissier et Couteron

Cadre

Un cadre général de partitionnement de la diversité, applicable aux
trois indices classiques, est proposé par Pélissier et Couteron,’?
en conclusion d’une série d’articles.”

Les données sont désagrégées jusqu’au niveau de 'individu.
Suivant les notations précédentes, les placettes sont considérées
comme le regroupement d’arbres, indicés par h.

Le Tableau 5.4 est appelé tableau d’occurrence des espéces.
Il ne contient que des 0 et des 1. Chaque arbre (colonne) a une
seule valeur 1 dans la cellule correspondant & son espeéce.

Un arbre moyen s’il pouvait exister appartiendrait partielle-
ment a chaque espéce, proportionnellement & son effectif. Chaque
arbre h apporte une quantité d’information égale a la somme
sur toutes les espeéces des écarts quadratiques entre la valeur
ngh, indicatrice de son appartenance a l'espece s, et la valeur ng.
correspondant & l’arbre moyen : > (ns, — ns.)2. La somme peut
étre pondérée pour donner une importance plus ou moins grande
des especes selon leur fréquence : > ws (nsn, — ns.)2. La mesure
totale, sommeée sur tous les arbres, est notée 1TSS :

TSS =3 " w, Y (ngn — ns.)? (5.41)

h

Si le poids ws vaut toujours 1, T'SS/n est 'indice de Simpson.

Si ws = In(1/ng.)/(1 —ng.), on obtient I'indice de Shannon,
et ws = 1/ws. donne le nombre d’espéces moins 1.

Décomposition

L’intérét de la méthode est de permettre I'utilisation de modeéles
linéaires et des outils informatiques associés classiques pour décom-
poser la diversité de différentes maniéres. Nous nous intéresserons
ici a la décomposition de la diversité totale v en diversités a et
(. Dans ce cadre, la diversité S est la partie expliquée par le mo-

92R. PELISSIER et P. COUTERON
(2007). « An operational, additive fra-
mework for species diversity partitio-
ning and beta-diversity analysis ». In :
Journal of Ecology 95.2, p. 294-300.

93R. PELISSIER et al. (2003).
« Consistency between ordination
techniques and diversity measure-
ments : Two strategies for species
occurrence data ». In Ecology
84.1, p. 242-251; P. COUTERON et
R. PELISSIER (2004). « Additive
apportioning of species diversity
towards more sophisticated models
and analyses ». In : Otkos 107.1,
p. 215-221.



136

Diversité S et décomposition

dele (les différentes communautés sont les parametres explicatifs),
notée MSS, alors que la diversité a est résiduelle, notée RSS.

La diversité totale est T'SS/n. La diversité « est calculée de la
méme maniére, en prenant pour référence la fréquence des especes
a l'intérieur de chaque placette. Dans la placette 7 :

RSS; = Zws Z (nsh — ZheZnSh>2 (5.42)

s hel n

La diversité g est calculée de fagon similaire par la différence
entre les fréquences des especes dans chaque placette (3-;,c7 nsn)/n
et leur fréquence apres regroupement n..

Le probleme est que le poids attribué a chaque espece, ws,
dépend de la distribution totale des especes. RSS n’est donc pas
une diversité « puisque sa valeur dépend de données extérieures
a la placette.

Le poids ws = 1 pour toutes les especes regle le probleme. Le

modele est alors celui de la décomposition de 'indice de Simpson
présenté plus haut.



CHAPITRE O

Diversité de paires

A distance entre les paires d’espéces est a la base de la défi-
L nition de la diversité fonctionnelle ou phylogénétique, mais
les nombres effectifs utilisés pour mesurer la diversité sont des
nombres d’especes. Le nombre effectif de paires d’especes équipro-
bables de distance égale a une valeur de référence est une extension
assez naturelle des nombres de Hill introduite récemment dans la
littérature. La diversité 8 est en revanche classiquement abordée
sous l'angle de la distance entre les paires de communautés.

6.1 Variations sur I’entropie quadratique

Izsék et Pavoine! proposent deux variantes de I'indice de Rao dans
lesquelles la distance entre espeéces dépend de leurs probabilités :

L1 =Y ppi(ps — p)°
S t

(6.1)

Ly =Y pp(lnps — Inp)” (6.2)
S t

Ces indices sont proposés pour leurs propriétés mathématiques
sans support écologique bien établi.

A est la matrice de dissimilarité dont les éléments sont ds,
la dissimilarité entre ’espéce s et 1’espece t. Guiasu et Guiasu?
proposent l'indice GSp pour ses propriétés mathématiques et
fournissent sa décomposition :

GSD = Z Z ds,tpspt (1 - pspt) (63)
s t

Chiu et Chao® proposent de pondérer ’entropie quadratique
par la distance entre les paires d’especes et obtiennent un nombre
de Hill permettant de mesurer la diversité fonctionnelle a partir
d’une matrice de dissimilarité :
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1J. IzsAK et S. PAVOINE (2011).
« New concentration measures as
kinds of the quadratic entropy ». In :
Ecological Indicators 11.2, p. 540—
544.

2Gu1asu et Guiasu (2011). « The
weighted quadratic index of biodiver-
sity for pairs of species : a generali-
zation of Rao’s index », cf. note 66,
p. 124; R. C. Guiasu et S. GUIASU
(2012). « The Weighted Gini-Simpson
Index : Revitalizing an Old Index
of Biodiversity ». In : International
Journal of Ecology 2012.478728, p. 1—
10.

3Cmy et CHAO (2014).
« Distance-based functional diversity
measures and their decomposition : a
framework based on hill numbers. »,
cf. note 75, p. 93.
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4P. Jaccarp (1901). « Etude
comparative de la distribution florale
dans une portion des Alpes et du
Jura ». In : Bulletin de la Société
Vaudoise des Sciences Naturelles 37,
p. 547-579.

5L. R. DicE (1945). « Measures
of the amount of ecologic associa-
tion between species ». In : Ecology
26.3, p. 297-302; T. S@ RENSEN (1948).
A Method of Establishing Groups
of Equal Amplitude in Plant Socio-
logy Based on Similarity of Species
Content and Its Application to Ana-
lyses of the Vegetation on Danish
Commons. T. 5. Biologiske Skrifter
4. Kgbenhavn : I kommission hos E.
Munksgaard, p. 1-34.

D Q) = | X5 )’ (6.4
s t
1 Q) = e% {Zsztpsptd%;tlnpspt} (6.5)

La notation 1D (Q) fait référence a lentropie quadratique
Q = 2H(T). Une approche complémentaire est développée ci-
dessous. Chiu et Chao notent que GSp = Q — 1D (Q).

6.2 Diversité fonctionnelle

La définition de Chiu et Chao revient a calculer 'entropie des
paires d’individus a partir de la fonction d’information I(psp;) =
In, [(4:6/@) "'~/ p] pour q # 1 et I(pspe) = In[1/(popr)?>+/?] pour
q = 1. Le nombre effectif de paires est [%D(Q)]?. Le nombre effectif
d’espéces est donc 1D (Q).

Le nombre effectif de paires est le nombres de paires équifré-
quentes dont la distance entre les deux espéces est (). Le probleme
de cette approche est que les paires constituées de la méme espece
doivent aussi avoir une distance d, s égale a ). Chiu et Chao
considérent ce point comme la possibilité de prendre en compte
la variabilité intraspécifique, mais elle doit étre identique a la
variabilité interspécifique, ce qui n’est pas trés convaincant. En
absence de variabilité intraspécifique, Chiu et Chao redéfinissent
la distance de référence : ds s = 0 et dg; = (P/D-1)Q. 1l n’est
donc pas possible de comparer le nombre effectif d’espéces de deux
communautés différentes puisque la définition méme du nombre
effectif dépend de la diversité, ce qui invalide cette définition de
la diversité fonctionnelle.

6.3 Diversité

6.3.1 Données de présence-absence
Indices de similarité

Les indices les plus simples et probablement les plus connus pour
calculer la diversité 8 sont l'indice de Jaccard* et de Sgrensen.’
Ils sont définis pour deux communautés et comptent la proportion
d’especes qu’elles partagent. Plus elle est faible, moins la compo-
sition spécifique des communautés est semblable, plus la diversité
B est considérée comme grande.

Précisément, notons s1,1 les especes observées dans les deux
communautés, sq,o celles observées dans la premiere communauté
mais pas la deuxieme (et de méme s¢ ). L’indice de Jaccard est
le rapport entre le nombre d’especes communes et le nombre
d’espeéces total :
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81,1

S3 =
S1,1 + 81,0 + S0,1

(6.6)

L’indice de Sgrensen vaut deux fois le nombre d’espéces com-
munes divisé par la somme du nombre d’especes des deux com-
munautés :

281,1
2s1,1 + s1,0 + 50,1

S7 (6.7)

Les notations S, correspondent & celles de I'article de référence
de Gower et Legendre® qui fait la revue de ces indices de similarité
(13 autres sont traités) et en étudie les propriétés. Certains indices
prennent en compte les espéces absentes des deux communautés
mais qui auraient pu étre observées s .

Deux autres indices sont mentionnés ici, celui de Sokal et
Sneath” et celui d’Ochiai® :

_ 81,1
s11+2(s1,0+ S0,1)
81,1

\/(81,1 + s1,0) (51,1 + 50,1)

(6.8)

S12 =

(6.9)

Une propriété importante est la possibilité de comparer plu-
sieurs communautés en calculant la matrice de leurs dissimilarités
deux & deux et en en faisant une représentation graphique. Pour
cela, la similarité est transformée en dissimilarité D,, =1 — 5,
(les similarités sont construites pour étre comprises entre 0 et 1).
D,, n’est pas toujours une distance euclidienne, mais v/D,, 1’est
pour la majorité des indices. On utilisera donc généralement la
matrice de distances euclidiennes A dont chaque élément d; ; est
la racine de la dissimilarité v/D,, calculée entre les communautés
1 et j.

Exemple : 'indice de Jaccard peut étre calculé pour tous les
carrés de BCI comparés deux a deux. La fonction dist.binary
du package ade calcule \/D,, pour 10 indices de similarité étudiés
par Gower et Legendre (voir 1'aide de la fonction). Le résultat est
une demi-matrice de distances de classe dist.

DistJaccard <- dist.binary(BCI, method = 1)

La distribution des valeurs de 'indice de Jaccard S3 =1 — D%
est en figure 6.1 °. Le mode est proche de 0,5 : la moitié des
especes sont communes entre deux carrés.

Pour afficher I'indice de Jaccard entre les carrés 1 et 2, il faut
transformer la demi-matrice des distances en matrice de similarité :

9Code R pour la figure :

plot(density(1 - DistJaccard™2))

6J. C. GOWER et P. LEGENDRE
(1986). « Metric and Euclidean pro-
perties of dissimilarity coefficients ».
In : Journal of classification 48, p. 5—
48.

"R. R. SOKAL et P. H. A. SNEATH
(1963). Principles of numerical taxo-
nomy. San Francisco : W. H. Freeman
& Co.

8A. OcHial (1957). « Zoogeogra-
phic studies on the soleoid fishes
found in Japan and its neighbouring
regions ». In : Bulletin of the Japa-
nese Society of Scientific Fisheries
22.9, p. 526-530.

density.default(x = 1 - Distlaccard"2)

N=1225 Bandwidth = 001077

FIGURE 6.1 — Distribution des in-
dices de Jaccard calculés pour les
50 carrés de BCI deux a deux.
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10A. CHAO et al. (2004). « A new
statistical approach for assessing simi-
larity of species composition with inci-
dence and abundance data ». In : Eco-
logy Letters 8.2, p. 148-159.

Jaccard <- 1 - (as.matrix(DistJaccard))~2
Jaccard[1, 2]

## [1] 0.5663717

Biais d’estimation

Tous les indices de similarité vus plus haut sont sensibles au
biais d’estimation. Chao et al.'® fournissent un estimateur de la
probabilité qu’un individu de la premiere communauté appartienne
a une espece commune aux deux communautés :

1
N ng1 MNy2—1s n
U=) =+ 7231(2) > ﬁl(nsg =1) (6.10)
2 s

Les sommes s’entendent pour toutes les especes communes,
indicées de 1 a s11. Le premier terme de la somme est donc la
probabilité qu’un individu de la premiere communauté appar-
tienne a une espéce commune aux deux communautés. na est le
nombre d’individus de la deuxiéme communauté. s( ) et s( ) sont
le nombre d’especes communes qui sont des singletons et double-
tons dans la deuxieme communauté. L’indicatrice 1(ng2 = 1) vaut
1 si ’espéce s est un singleton dans la deuxieme communauté :
la derniere somme est donc la probabilité qu’un individu de la
premiere communauté appartienne a une espece commune qui
soit un singleton dans la deuxiéme communauté. S’il n’y a pas de
doubletons dans la deuxiéme communauté, leur nombre est rem-
placé par 1. Enfin, il est possible que I'estimateur soit supérieur a
1, il est alors fixé a 1.

L’estimateur de la probabilité qu’un individu de la deuxiéme
communauté appartienne a une espéce commune est noté V et est
calculé de facon symetrlque a U. Le nombre d’ especes communes
511 est estimé par UV, s1 par (1 — U)V et s19 par U(1 — V).
L’estimateur de I'indice de Jaccard est donc :

A A

U+V-UV

L’estimateur de l'indice de Sgrensen est :

A 20UV
S7 = (6.12)
U+V
La matrice de dissimilarité corrigée est assez différente de
l'originale. L’indice de Jaccard entre les deux premiers carrés
devient :

ChaoUV <- function(N2Col) {
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NCommunity <- colSums(N2Col)
Common <- (N2Col[, 1] > 0) & (N2Col[, 2] > 0)
Single <- N2Col ==
NSingleCommon <- colSums(Common & Single)
Double <- N2Col ==
NDoubleCommon <- colSums(Common & Double)
NsCommon <- N2Col [Common, ]
PsCommon <- t(t(NsCommon)/colSums(N2Col))
U <- sum(PsCommon[, 1]) + (NCommunity[2] - 1)/NCommunity[2] *
NSingleCommon[2]/2/max (NDoubleCommon[2], 1) * sum(PsCommon[,
1] [(NsCommon == 1) [, 211)
V <- sum(PsCommon[, 2]) + (NCommunity[1] - 1)/NCommunity[1] *
NSingleCommon[1]/2/max (NDoubleCommon[1], 1) #* sum(PsCommonl[,
2] [(NsCommon == 1) [, 1]1)
return(list(U = U, V = V))
}
# Indice de Jaccard corrigé
bcJaccard <- function(N2Col) {
ChaoEst <- ChaoUV(N2Col)
return(min(ChaoEst$U * ChaoEst$V/(ChaoEst$U + ChaoEst$V -
ChaoEst$U * ChaoEst$V), 1))
¥
# Calcul de l'indice entre les carrés i et j de BCI, i<j.
BCIjaccard <- function(i, j) {
if (i >= j)
return(NA) else return(bcJaccard(t(BCI[c(i, j), 1)))
¥
# Calcul de la matrice de dissimilarité entre les 50 carrés
ChaoJaccard <- sapply(1:50, function(i) {
sapply(1:50, function(j) BCIjaccard(i, j))
1))
# Indice de Jaccard, carrés 1 et 2, corrigé
BCIjaccard(1l, 2)

## [1] 0.9391222

La distribution des valeurs de I'indice corrigé est en figure 6.2
11

La majorité des paires de carrés a une similarité supérieure a
0,8 apres correction.

Représentation graphique

La matrice de distances euclidiennes peut étre représentée par
une analyse en coordonnées principales (PCoA)!2 :

DistChaoJaccard <- as.dist(sqrt(1 - ChaoJaccard))
PcoChaoJaccard <- dudi.pco(DistChaoJaccard, scannf = FALSE)

La représentation de I’analyse est en figure 6.3 3. Les 50 carrés

de BCI sont représentés sur le plan des deux premiers facteurs.

Les valeurs propres sont représentées dans le cartouche en haut a
gauche de la figure. Les distances entre les points sont les valeurs
de v/ D3, projetées sur le plan.

1 Code R pour la figure :

plot(density(ChaoJaccard, na.rm = TRUE, to = 1))

13Code R pour la figure :

scatter (PcoChaoJaccard, posieig = "bottomright")

density.default(x = ChaoJaccard, to = 1, na.rm = TRUE)

N=1225 Bandwidth = 002132

FIGURE 6.2 — Distribution des in-
dices de Jaccard corrigés du biais
d’etimation pour les 50 carrés de
BCI deux a deux.

2GowER (1966). « Some distance
properties of latent root and vector
methods used in multivariate analy-
sis », cf. note 60, p. 124.
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FIGURE 6.3 — Représentation des 50
carrés de BCI dans une analyse en
coordonnées principale fondée sur
les distances de Jaccard.

GOWER et LEGENDRE (1986).
« Metric and Euclidean properties of
dissimilarity coefficients », cf. note 6,
p. 139.

15 PAVOINE et RIcOTTA (2014).
« Functional and phylogenetic
similarity ~among communities »,
cf. note 84, p. 98.

d=0.1
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6.3.2 Données d’abondance

La distance la plus évidente entre communautés quand les effectifs
des espéces sont connus est simplement la distance euclidienne
(Figure 6.4), éventuellement normalisée par le nombre d’espéces
(Dissimilarité D; de Gower et Legendre!?).

La dissimilarité de Bray-Curtis est tres utilisée (par défaut
dans plusieurs analyses du package vegan par exemple) :

D8 — Zs ’nsyl — n572‘ (613)
25 (Ms1 +1s2)

ns1 et ng o sont le nombre d’individus de I'espece s dans la
premiere et la deuxieme communauté. La racine carrée de la
dissimilarité de Bray-Curtis est euclidienne.

6.3.3 Données d’abondance et similarité des
especes

Pavoine et Ricottal® définissent une famille de similarités entre
communautés construite a partir de la similarité moyenne entre
les paires d’individus de chaque communauté et les paires inter-
communautaires. Une matrice de similarité Z est définie entre les
paires d’especes : z, ¢ est la similarité entre I'espece s et 'espece t,
comprise entre 0 et 1 de la méme fagon que pour le calcul de la di-
versité 9DZ (page 89). La matrice Z doit de plus étre semi-définie
positive, ce qui implique que /1 — Z est euclidienne : de cette
facon, les espéces peuvent étre réprésentées graphiquement par
une PCoA. Les fréquences des especes dans les deux communautés
sont P et Q. La similarité moyenne dans chaque communauté
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est > gy PsPt2st €t D g1 qsqizs- La similarité moyenne des paires
d’individus de communautés différentes est anf DsqtZs,t-

La dissimilarité entre communautés de Rao (page 122) peut
étre normalisée (en la divisant par sa valeur maximale pour qu’elle
soit comprise entre 0 et 1) puis transformée en similarité (en
prenant son complément a 1) pour obtenir :

Es,tpsqtzs,t
1 1
32 st PsPtZst + 5D 51 AsQtZst

(6.14)

SSorensen =

Les probabilités peuvent étre remplacées par n’importe quel
vecteur de valeurs positives, par exemple les abondances ou des
valeurs 1 et 0 pour des données de présence-absence. Dans ce
dernier cas, et si Z est la matrice identité I (la similarité de
deux especes différentes est nulle et z5 s = 1), Sgorensen se réduit
a l'indice de Sgrensen vu plus haut.

La généralisation de I'indice de Jaccard aux données d’abon-
dances est :

Zs,t Psqtzst
st DsPtZst T 251 AsQtZst — Dy PsltZsit

SJaccard = Z (615)

Il se réduit a I'indice de Jaccard original pour les données de
présence-absence et Z = I.

L’indice de Sokal et Sneath se généralise par :

ZstPthZs t
SSokal = : : 6.16
o 2 Zs,t DsPtZst + 2 Zs,t qsqtzst — 3 Zs,t PsqtZst ( )
Celui d’Ochiai par :
> tPsqtzst
SOchiai = A > (617)

\/ Dosit psptzs,t\/ Dost AsQtZst

Ces quatre similarités permettent une représentation des com-
munautés par PCoA de la méme facon que l'indice de Jaccard
traité plus haut.

6.3.4 Distance entre paires de communautés et
diversité

Ter Braak'S a le premier rapproché I'entropie de Simpson et
I’ Analyse en Composantes Principales.!” En représentant les com-
munautés dans ’espace des especes, la norme du vecteur de la
communauté i est (3, ps.i)?, c’est-a-dire 1 moins I'entropie de
Simpson. La représentation graphique de PACP (non centrée,
non réduite) montre les communautés les moins diverses (les plus

16BRraaK (1983). « Principal com-
ponents biplots and alpha and beta
diversity », cf. note 7, p. 107.

TK. PEARSON (1901). « On lines
and planes of closest fit to systems of
points in space ». In : Philosophical
Magazine 2, p. 559-572.
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FIGURE 6.4 — Représentation des
deux premiers axes factoriels de
I’ACP des 50 carrés de BCI. Les
données sont les nombres d’indivi-
dus par espéce, ni centrées ni ré-
duites pour PACP. Les carrés sont
représentés avec les especes. Les car-
rés 35 et 40 ont une diversité faible
et sont associés aux especes Gusta-
via superba et Alseis blackiana.

FIGURE 6.5 — ACP centrée des 50
carrés de BCI pour visualiser la di-
versité 3.
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=] antn
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qultiflora Jjottii

rgﬁ; x.septenatum |
Alseis.blackiana

Eigenvalues

Gustavia.superba

éloignées de l'origine du repere). Ter Braak définit la diversité
comme la distance entre deux communautés (et la moyenne des
distances entre paires de communautés si leur nombre est supé-
rieur & 2). Cette « définition » est valide puisque cette distance
est la composante inter de la décomposition de 'entropie 8 de
Simpson (page 121).

Eigenvalues

L’ACP non centrée des 50 carrés de BCI est en figure 6.4 8.

18Code R pour la figure :
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L’ACP centrée (mais non réduite, figure 6.5) 1 permet de mieux
représenter la diversité § : la distance de chaque carré au centre
du repere est sa contribution.

Legendre et Anderson?’ ont montré plus largement que si

les communautés sont représentées dans ’espace vectoriel des
especes, la moyenne des carrés des distances euclidiennes entre
communautés égale la somme des carrés des écarts a la moyenne
des distributions des espéces :

(6.18)

1 -1 1 S I
T Z Z dzz,j = Z Z (ys,z’ - ys)Q

i=1 j=i+1 s=11i=1

Ys,; peut étre le nombre d’individus n,; ou la probabilité p, ;.

Les communautés ont ici le méme poids, ys est la moyenne des
valeurs de l’espéce s dans chaque communauté. La somme des
carrés des écarts est une mesure de diversité 8. Si ys; est la
probabilité p, ;, il s’agit de '’entropie 8 de Simpson.

Ce résultat peut étre étendu a toute matrice de distances
euclidiennes entre communautés?! : 'argument est qu’il existe
une matrice de y,;, transformation des py;, telle que la distance
entre les communautés est cette matrice de distances. Pour un
certain nombre de distances, la transformation de ps; en y,; est

connue.22

La moyenne des dissimilarités D,, ou des compléments a 1 des
similarités de Pavoine et Ricotta (qui sont les carrés des distances
euclidiennes de la PCoA) est donc une mesure de diversité 3.

6.4 Diversité de Kosman

Kosman?? nomme diversité génétique la diversité des individus

d’une population (non regroupés par especes) pour lesquels une
mesure de dissimilarité a été choisie. Les mesures de dissimilarité
acceptables?? sont par exemple les mémes que celles utilisées pour
la diversité 8 des communautés appliquées aux présences/absences
de bandes de profils AFLP.

La mesure de dissimilarité moyenne entre les individus, notée
ADW, pour Average Dissimilarity Within, ou p représente la

dissimilarité choisie, est simplement ’entropie quadratique de Rao.

Si la dissimilarité n’est pas euclidienne, la concavité de ADW,

pcaBCI <- dudi.pca(BCI, scannf = FALSE, nf
scale = FALSE)
scatter(pcaBCI, posieig = "bottomleft")

2, center = FALSE,

¥Code R :

pcaBCI <- dudi.pca(BCI, scannf = FALSE, nf
scale = FALSE)
scatter(pcaBCI, clab.col = 0)

2, center = TRUE,

2LEGENDRE et ANDERSON (1999).
« Distance-based redundancy analy-
sis : testing multispecies responses
in multifactorial ecological experi-
ments », cf. note 11, p. 110.

21 LEGENDRE et al. (2005). « Analy-
zing Beta Diversity : Partitioning the
Spatial Variation of Community Com-
position Data », cf. note 11, p. 110.

22 LEGENDRE et GALLAGHER (2001).
« Ecologically meaningful transforma-
tions for ordination of species data »,
cf. note 11, p. 110.

23E. KosMAN (2013). « Measuring
diversity : from individuals to popu-
lations ». In : European Journal of
Plant Pathology 138.3, p. 467-486.

24E. KosMmaN et K. J. LEONARD
(2005). « Similarity coefficients for
molecular markers in studies of gene-
tic relationships between individuals
for haploid, diploid, and polyploid
species. » In : Molecular ecology 14.2,
p. 415-24.
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25E. KosMAN (1996). « Difference
and diversity of plant pathogen po-
pulations : a new approach for mea-
suring ». In : Phytopathology 86.11,
p. 1152-1155 ; E. KosMAN et K. J. LEO-
NARD (2007). « Conceptual analysis of
methods applied to assessment of di-
versity within and distance between
populations with asexual or mixed
mode of reproduction. » In : The New
phytologist 174.3, p. 683-96.

26R. BELLMAN et al. (1970). Algo-
rithms, Graphs and Computers. New
York : Academic Press, Inc.

n’est pas garantie, ce qui motive Kosman a proposer une autre
mesure,?® K W,, qui est la dissimilarité moyenne des n paires
d’individus les plus dissimilaires (au lieu de toutes les n(n—1)/2
paires). Les n paires d’individus sont construites de fagon que
chaque individu apparaisse une fois en tant que premier et une
fois en tant que second membre de la paire, selon un algorithme
non trivial.?® Tous les individus contribuent donc & la mesure de
la diversité.

Pour un assemblage de I populations, la diversité de Kosman
KW , de I'assemblage des populations est toujours plus grande que
la moyenne des diversités intra-populations KW, pondérées par le
poids des populations (c¢’est-a-dire la diversité « selon la définition
de Routledge) parce que KW, est concave. La différence est la
diversité entre populations, interprétable comme une diversité 3
selon la définition additive de la décomposition.

Pour obtenir une diversité S indépendante des diversités « et
~, Kosman définit K Az comme la moyenne des distances entre les
I paires de populations assignées selon le méme algorithme que
précédemment. La distance entre populations d est de préférence
la distance de Kosman entre populations, KB, : la moyenne des
n paires d’individus appartenant chacun a une population les plus
dissimilaires (si la taille des populations n’est pas identique, un
échantillon de la plus grande population de la taille de la plus petite
est tiré aléatoirement, la valeur moyenne de la distance obtenue
sur plusieurs tirages est calculée). La diversité « est la somme de
la moyenne des diversités intra-populations KW, pondérées par
le poids des populations et de la diversité inter-populations K A,.
Ce n’est pas la diversité KW, de I'assemblage des populations,
ce qui limite fortement l'intérét de cette approche.
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Diversité jointe, diversité
structurelle

A notion de diversité structurelle a été définie par les fores-
tiers.! En plus des especes, d’autres critéres (par exemple les
classes de diameétres) sont pris en compte pour définir la structure
forestiere. Une revue des approches utilisées pour décrire cette
structure, et plus particulierement sa complexité, est fournie par
Bacaro et al. Certaines se sont attachées a définir une mesure de
diversité structurelle : notamment, Das et Nautiyal? définissent
un indice qui prend en compte la variabilité des diametres.

Bacaro et al. suggerent d’utiliser ’entropie de Shannon pour
mesurer la diversité structurelle. Cette idée est explorée ici pour
définir une mesure de diversité bidimensionnelle (croisant par
exemple les especes et les classes de diametres) et étendue a la
diversité HCDT.

Gregorius® argumente en faveur de la prise en compte de ce
qu’il définit comme la « diversité jointe » dans le cadre classique ou
les classes sont des communautés pour des raisons fondamentales
de définition de la diversité. Son approche consiste a traiter de
fagon symétrique I’appartenance a une classe ou a une espece :
contrairement aux chapitres précédents ou ’échantillonnage des
individus avait lieu séparément dans chaque communauté, I’échan-
tillonnage a lieu ici globalement dans la méta-communauté et
I’appartenance d’un individu & une communauté apporte autant
d’information que son appartenance a une espece. Cette approche
convient bien a des questions de choix de localisation traités en
économie (voir par exemple la définition de la localisation glo-
bale,* qui traite de facon symétrique le secteur d’activité et la
région d’implantation des firmes). L’entropie des lignes est alors
la diversité de localisation des firmes; son complément a la va-
leur maximale est une mesure de concentration spatiale (I'indice
de Theil pour ¢ = 1). En écologie, cette entropie permet par
exemple de caractériser le niveau de spécialisation d’une espece si
les communautés sont de méme taille (plus précisément de méme
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1G. BACARO et al. (2014). « Using
Shannon’s recursivity to summarize
forest structural diversity ». In : Fo-
rests Trees and Livelthoods 23.3,
p. 211-216.

2J. K. Das et J. NAUTIYAL (2004).
« Forest variability index : a vector
quantifying forest stand diversity and
forest compactness ». In : Forest Po-
licy and Economics 6.3-4, p. 271-288.

3GREGORIUS (2010). « Linking Di-
versity and Differentiation », cf.
note 43, p. 64; GREGORIUS (2014).
« Partitioning of diversity : the "wi-
thin communities" component », cf.
note 28, p. 61.

4E. CuTRINI (2010). « Specializa-
tion and Concentration from a Two-
fold Geographical Perspective : Evi-
dence from Europe ». In : Regional
Studies 44.3, p. 315-336.
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TABLE 7.1 — Notations des effectifs, tableau espéces-classes.
Classe 1 Total : communauté
Espece s ng,; : nombre d’'individus de I'espece s dans la Ny = ZZ Ng i
classe 1. Ps = ZZ WiPs,i
Pr, = ns,i/n est estimateur de la probabilité
p:, quun individu soit de la classe ¢ et de
I’espece s.
Total n4; : nombre d’individus de la classe. n : nombre total d’individus

n4i/n = w; : poids de la classe

échantillonnés

5CHIU et al. (2014b). « Phyloge-
netic beta diversity, similarity, and
differentiation measures based on Hill
numbers », cf. note 33, p. 113.

SBAcARrO et al. (2014). « Using
Shannon’s recursivity to summarize
forest structural diversity », cf.
note 1, p. 147.

7J. C. BAEZ et al. (2011). « A cha-
racterization of entropy in terms of in-
formation loss ». In : Entropy 13.11,
p. 1945-1957.

8D. K. FADDEEV (1956). « On the
concept of entropy of a finite proba-
bilistic scheme ». In : Uspekhi Mat.
Nauk 1.67, p. 227-231.

9J. AczEL et Z. DARGCzZY (1975).
On measures of information and
their characterizations. New York :
Academic Press, p. 234 ; RENYI (1961).
« On Measures of Entropy and Infor-
mation », cf. note 18, p. 60 ; BOURGUI-
GNON (1979). « Decomposable Income
Inequality Measures », cf. note 47,
p. 119.

probabilité de choix a priori) et situées dans des environnements
différents.

La décomposition de la diversité jointe apporte en plus de la
décomposition de la diversité « une information sur 'ubiquité des
especes. La décomposition de Chiu et al.® se situe en réalité dans
ce cadre.

Pour la suite, les données sont organisées comme dans le
tableau 7.1 : les individus appartiennent & I'espéce s et a la classe
i avec la probabilité p; telle que > ;37 p;; = 1 (au lieu de
> iPsi = 1 dans les chapitres précédents).

7.1 Récursivité de ’entropie

7.1.1 Entropie de Shannon

L’entropie de Shannon (et ses multiples) sont les seules fonctions
H telles que :

p:,i
bi

H ({p2:}) = H ({pi}) = opil { {—) (7.1)

P:,i
DPs

H ({ps,}) = H ({ps}) = Y poH [ {~2%} (72)

Cette propriété est appelée récursivité.® Le premier terme de
chaque équation est la différence entre ’entropie de la distribution
complete (p;i), c’est-a-dire la diversité jointe de Gregorius qui
sera appelée plutét entropie jointe ici, et celle de la distribution
marginale (I’entropie de la distribution des classes ou celle des
especes). Une démonstration rigoureuse est fournie par Baez et al.”
d’apres Faddeev,® mais il s’agit d’un résultat assez répandu dans
la littérature, sous des formes diverses.” H({p};}) — H({p:}) —
H({ps}) est 'information mutuelle, vue page 115.

Le terme de droite de I’équation 7.1 est I’entropie o de I'en-
semble des classes si on les pondeére par p; car PLi/p; = ps;. Par
ailleurs, H({ps}) est 'entropie 7. En combinant les équations 7.1
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et 7.2, on voit que 'entropie g est 'opposée de I'information mu-
tuelle. L’information mutuelle est nulle quand les distributions des
lignes et des colonnes sont indépendantes (pjl = pspi), autrement
dit quand les distributions marginales {ps} et {p;} suffisent a
décrire la méta-communauté : 'information contenue par chaque
communauté se limite & son poids. L’écart a I'indépendance im-
plique que les distributions de probabilités sont différentes dans
les communautés, ce qui définit la diversité 3.

Si les colonnes sont les classes de diametre par exemple, les
informations fournies par la décomposition de la diversité sont
nombreuses :

e Les diversités des colonnes sont les classiques diversités
spécifiques, par classe de diametre («), globale (), et inter-
classes (f);

e La diversité des lignes renseigne sur ’homogénéité des dia-
metres de chaque espéce et globalement ;

o La diversité jointe est le nombre effectif de catégories (es-
peces x classes de diametre) de la communauté.

7.1.2 Entropie HCDT

Baez et al. généralisent la récursivité a l’entropie HCDT et
montrent que :

b

H ({ps}) - “H ({pi}) ZwW<“w) (73)

1 (15,)) - H ({p.}) Z“%<%Q ()

Par le méme raisonnement que pour l’entropie de Shannon,
on trouve donc que 'entropie entre les classes est I’opposée de
I'information mutuelle calculée dans le cadre de I'entropie HCDT,
a condition de définir les poids des classes égaux a p; et 'entropie
intraclasse comme la somme des entropies des classes pondérées
par leur poids a la puissance q.

7.1.3 Intérét de 'information mutuelle

Si les individus sont classés dans une matrice selon deux criteres,
et non dans un simple vecteur d’especes, I’entropie HCDT de la
distribution appelée entropie jointe est calculée par 9H ({p;;}).

L’entropie jointe peut étre décomposée en la somme des
entropies marginales et de l'information mutuelle. L’entropie
intra-lignes (respectivement intra-colonnes) est définie comme
la moyenne pondérée par le poids des lignes (resp. des colonnes)
a la puissance ¢ de 'entropie de chaque ligne (resp. colonne). Les
lignes et les colonnes jouent un role interchangeable.
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10H.-R. GREGORIUS (2009). « Dis-
tribution of variation over popula-
tions. » In : Theory in Biosciences
128.3, p. 179-89; GREGORIUS (2010).
« Linking Diversity and Differentia-
tion », cf. note 43, p. 64.

M GREGORIUS (2014). « Partitio-
ning of diversity : the "within com-
munities" component », cf. note 28,
p. 61.

quntm = Zpg qH({ps,i}) (75)

Hinrer = — |"H ({p:}) = H {ps}) = H ({pi})]  (76)

quarginale =H ({pS}) (77)

Le role symétrique des lignes et des colonnes signifie que la
taille des communautés n’est pas un choix arbitraire d’échantillon-
nage : la distribution des poids des communautés est équivalente
a celle des probabilités des especes. De la méme facon que 'ordre
de la diversité, ¢, donne plus ou moins d’importance aux especes
rares dans le calcul de la diversité intra et marginale, il donne
plus ou moins d’importance aux communautés de petite taille
dans le calcul des diversités intra et inter.

L’entropie ne peut étre transformée en diversité que pour g = 1
(diversité de Shannon). Pour ¢ # 1, entropie intra-classes n’est
pas une entropie « (elle n’est pas égale a ’entropie de chacune
des classes si toutes les classes sont identiques), le nombre effectif
d’especes correspondant n’est pas défini. L’information mutuelle
de I'entropie HCDT n’a donc qu’un intérét limité pour mesurer
la diversité.

7.2 Décomposition de la diversité jointe

Gregorius'® propose une décomposition de la diversité jointe qui
complete celle de la diversité v vue au chapitre précédent. Il
se place dans le cadre d’un échantillonnage global de la méta-
communauté, dans lequel le poids de chaque communauté est égal
a la probabilité qu’un individu lui appartienne, et non un choix
arbitraire.

La diversité § mesure la divergence entre la distribution
moyenne des especes dans les communautés et leur distribution
dans la méta-communauté. Gregorius la qualifie de « diversité
de répartition » (apportionment).!! L'"exemple suivant mesure la
diversité 5 dans une méta-communauté tres simple (Figure 7.1
12

)

q <- 2

df1 <- data.frame(Col = c¢(10, 20, 30, 10), Co2 = c(50, 20, 20,
5), row.names = c("S1", "S2", "S3", "S4"))

MC1 <- MetaCommunity(df1)

summary (dpl <- DivPart(q, MC1))

## HCDT diversity partitioning of order 2 of metaCommunity MC1
##
## Alpha diversity of communities:

FIGURE 7.1 — Méta-communauté
simple.

12Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

plot(MC1)
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## Col Co2

## 3.266667 2.714286

## Total alpha diversity of the communities:
## [1] 2.964968

## Beta diversity of the communities:

## [1] 1.182674

## Gamma diversity of the metacommunity:

## [1] 3.506591

Répliquer les communautés a 'identique n’a aucun effet sur
la diversité : la diversité a est la moyenne des diversités des
communautés et la diversité v est celle de leur assemblage dont
les proportions ne changent pas. L’exemple suivant concerne une
méta-communauté contenant les mémes communautés, mais en
double (Figure 7.2) :

df2 <- cbind(df1l, df1l)
MC2 <- MetaCommunity(df2)

summary (dp2 <- DivPart(q, MC2))

## HCDT diversity partitioning of order 2 of metaCommunity MC2

##
## Alpha diversity of communities: B
## Col Co2 Col.1 Co2.1 H

## 3.266667 2.714286 3.266667 2.714286

## Total alpha diversity of the communities:
## [1] 2.964968

## Beta diversity of the communities: s
## [1] 1.182674

## Gamma diversity of the metacommunity: ot o cotr cort
## [1] 3.506591

Species frequencies
o

Metacommunity

La diversité jointe 9D ({p’,;}) est en revanche doublée au cours ~ FIGURE 7.2 = Méta-communauté
S5t doublant les communautés de la

de Popération : elle mesure le nombre effectif de catégories (combi-  précédente.
naison de l’espéce et de la communauté) du tableau de données :

Diversity(as.ProbaVector(df1), q)

## [1] 5.642487

Diversity(as.ProbaVector(df2), q)

## [1] 11.28497

La distribution de référence pour définir ce nombre effectif
correspond a I’équitabilité maximale : S espéces équiprobables sont
réparties dans I communautés équiprobables. Le nombre effectif
est alors ST1. Si nombre effectif d’espéces est égal a la diversité
7, le rapport entre la diversité jointe et la diversité v, noté Dyg,
est le nombre effectif de communautés produisant la diversité
jointe observée, compte-tenu de la diversité . Il mesure I'ubiquité
des especes, c’est-a-dire le nombre effectif de communautés dans
lesquelles elles se trouvent, et compléete la diversité v en fournissant
un niveau d’information supplémentaire. Gregorius le qualifie de
« diversité de différenciation » (differentiation) parce que Dyg
compare la distribution réelle a une distribution de référence, et
pas seulement les distributions des communautés entre elles. En
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10
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oo

cot coz co21  co22 Metacommuny

FIGURE 7.3 — Méta-communauté
illustrant la décomposition com-
plete de la diversité jointe.

BCHIU et al. (2014b). « Phyloge-
netic beta diversity, similarity, and
differentiation measures based on Hill
numbers », cf. note 33, p. 113.

résumé :

o Le nombre effectif d’especes /D de la communauté i est le

nombre d’espéces équifréquentes nécessaires pour obtenir la
diversité observée dans la communauté. La diversité a est
le nombre d’especes équifréquentes nécessaires dans chaque
communauté pour obtenir la diversité observée;

La diversité 8 est le nombre de communautés totalement
distinctes (chaque espece n’est présente que dans une seule
communauté), de méme poids et de méme diversité (cette
diversité étant égale a la diversité «), égal au rapport entre
la diversité ~ et la diversité «;

La diversité v est le nombre effectif d’especes de ’assemblage
des communautés ;

L’ubiquité des especes est le nombre effectif de communautés
dans lesquelles les espéces sont présentes.

La décomposition complete de la diversité jointe s’écrit :

"D ({p%:}) = Da’DsDys (7.8)

La méta-communauté suivante illustre cette décomposition :

elle contient D¢ = 3 répliques identiques de Dy = 2 commu-
nautés équiprobables totalement distinctes, comprenant chacune
Dg = 2 especes équiprobables (Figure 7.3). Sa diversité jointe est
12 (le nombre de cellules non nulles dans la matrice) :

q <- 2
df1 <- data.frame(Col = c(10, 10, 0, 0), Co2 = c(0, O, 10, 10),

row.names = c("S1", "S2", "S3", "S4"))

df3 <- cbind(df1l, df1, df1)
MC <- MetaCommunity(df3)

summary (dp <- DivPart(q, MC))

##
##
#i#
##
##
##
##
##
##
##
##

HCDT diversity partitioning of order 2 of metaCommunity MC

Alpha diversity of communities:

Col Co2 Col.1 Co2.1 Col.2 Co2.2
2 2 2 2 2 2

Total alpha diversity of the communities:
[11 2

Beta diversity of the communities:

[11 2

Gamma diversity of the metacommunity:

[1] 4

(Djointe <- Diversity(as.ProbaVector(df3), q))

## [1] 12

(Dis <- Djointe/dp$GammaDiversity)

## [1] 3

La définition de la diversité o de Chiu et al.'® (page 113) est

la diversité jointe, normalisée par le nombre de communautés :
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1/(1—q)
QDQ=}<ZZ<me,¢>Q> = DY) (1)

En introduisant cette définition dans la décomposition de la
diversité jointe, équation 7.8, il vient :

D I
_ Yo
Vs =ip. ~ D

(7.10)
118

La définition de la diversité a de Chiu et al. implique que
la diversité [ est le rapport entre le nombre de communautés et
I'ubiquité des especes, c’est-a-dire une mesure de différenciation
et non de répartition.

Dgr est le nombre effectif d’espéces des communautés au sens
de la diversité de différenciation. Il est calculé symétriquement a
Drs, en divisant la diversité jointe par la diversité des poids des
communautés :

(7.11)

Gregorius montre que qul ; égale la diversité o selon Jost
(page 113) :

0 1/(1-q)
Dy = (ZZ Elp‘?pg”) (7.12)

La diversité o« au sens de Jost donc est elle aussi une diversité
de différenciation.






CHAPITRE &

A biodiversité peut étre mesurée de nombreuses fagons. La
dualité entropie-diversité fournit un cadre clair et rigoureux
pour le faire. L’entropie est la surprise moyenne fournie par les
individus d’une communauté. Le choix de la fonction d’information
qui mesure cette surprise a partir des probabilités d’occurence
des espeéces (ou d’autres catégories) permet de définir les mesures
de diversités neutres, fonctionnelles ou phylogénétique présentées
ici. L’entropie est transformée en diversité au sens strict par une
fonction croissante (I’exponentielle déformée), ce qui simplifie son
interprétation en tant que nombre équivalent d’especes.

Chao, Chiu et Jost! proposent un cadre fondé exclusivement
sur les nombres de Hill sans référence & l’entropie. Les principales
différences avec celui présenté ici concernent la définition de la
diversité « et donc celle de la diversité 3 et I’absence d’estimateurs
a biais réduit.

L’entropie phylogénétique généralise les indices de diversité
classique (Figure 8.1), intégre si nécessaire la distance entre es-
peces, peut étre décomposée et corrigée des biais d’estimation. Sa
transformation en diversité au sens strict permet d’interpréter les
valeurs sous une forme unique : un nombre équivalent d’especes et
un nombre équivalent de communautés. La diversité de Leinster
et Cobbold généralise a son tour la diversité phylogénétique et
permet d’autres définitions de la distance entre especes. Le para-
métrage des mesures ('ordre de la diversité) permet de donner
plus ou moins d’importance aux especes rares et de tracer des
profils de diversité.

La diversité d’ordre 2 présente de nombreuses particularités
et avantages qui font qu’elle est tres employée :

Estimation Tous les estimateurs de 9H sont biaisés, d’autant
plus que q est petit. Seul I'estimateur de 'indice de Simpson,
2H = (v/n—1)(1 — Y., p2) est non biaisé. Comme Pentropie
de Rao est la somme sur les périodes de I’arbre des entropies
de Simpson, 2H (T) = (n/n—1)%H (T') est donc sans biais.
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Diversité phylogénétique

Entropie

phylogénétique

q quelconque

Diversité neutre

FIGURE 8.1 — Généralisation des me-
sures classiques de diversité. La fi-
gure présente les mesures d’entro-
pie, qui peuvent toutes étre trans-
formées en mesures de diversité
au sens strict. Toutes ces entro-
pies sont des cas particuliers de
Pentropie de Ricotta et Szeidl, qui
peut étre transformée en diversité
de Leinster et Cobbold.

LA. CHAO et al. (2014b). « Uni-
fying Species Diversity, Phylogenetic
Diversity, Functional Diversity and
Related Similarity /Differentiation
Measures Through Hill Numbers ».

In : Annual Review of Ecology,
Evolution, and Systematics 45,
p. 297-324.
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2M. A. ZACHARIAS et J. C. ROFF
(2001). « Use of focal species in ma-
rine conservation and management :
a review and critique ». In : Aquatic
Conservation : Marine and Freshwa-
ter Ecosystems 11.1, p. 59-76.

3R. T. PANE (1969). « A note
on trophic complexity and community
stability ». In : American naturalist
103.929, p. 91-93.

4J.-M. ROBERGE et P. ANGELSTAM
(2004). « Usefulness of the Umbrella
Species Concept ». In : Conservation
Biology 18.1, p. 76-85.

5C. G. JonEs et al. (1994). « Or-
ganisms as Ecosystem Engineers ».
In : Oikos, 69.3, p. 373-386.

SA. BALMFORD et al. (2003).
« Measuring the changing state of na-
ture ». In : Trends in Ecology & Evo-
lution 18.7, p. 326-330.

Partition L’entropie de Simpson peut étre décomposée comme
une variance. La contribution de chaque communauté a la
variance inter n’est pas la méme que dans la décomposition
générale de I'entropie HCDT mais la variance inter est bien
égale a 'entropie 8. La décomposition de la diversité de
Pélissier et Couteron est identique. Dans le cas particulier de
I’entropie de Rao, I’entropie phylogénétique, sans normalisa-
tion par la hauteur de 'arbre, est égale a la somme pondérée
des dissimilarités (divergences de Jensen-Shannon) entre les
paires de communautés. Cette propriété permet de repré-
senter dans un méme espace les espéces et les communautés
par une double analyse en composantes principales.

Egalité des diversités Pour ¢ = 2 seulement, toutes les me-
sures de diversité sont identiques :

¢ Le nombre équivalents d’especes de Hurlbert est égal
a 2D, le nombre de Hill ;

e La diversité de Leinster et Cobbold est égale a la di-
versité phylogénétique.

La diversité d’ordre 1 a en revanche des propriétés avantageuses
pour la décomposition : toutes les définitions de diversité o sont
dans ce cas identiques, et I'information mutuelle se confond avec
la diversité 5.

Le package entropart permet de calculer avec R la diversité
d’une méta-communauté a partir de données d’abondances et
d’un arbre (phylogénétique) ou d’une matrice de distances (fonc-
tionnelles).

D’autres mesures de diversité ont été présentées ici, d’autres
encore peuvent étre trouvées dans la littérature. Elles ont en
général un moins bon support mathématique, surtout les mesures
de diversité 3, elles ne peuvent pas étre décomposées, corrigées ou
interprétées. La diversité de Hurlbert possede toutes ses propriétés
et une correction tres efficace du biais d’estimation, mais elle n’est
pas généralisée a la diversité phylogénétique.

Les principales limites des mesures de diversité sont d’ordre
conceptuel et pratique. L’axiome de symétrie interdit de don-
ner un role particulier & une espece : il n’est donc pas possible
conceptuellement de prendre en compte les especes focales? dans
la quantification de la diversité (especes emblématiques, especes
clé de votite,? especes parapluie,? 5...). Leur
présence peut étre décisive pour la conservation, mais il s’agit
clairement d’une question distincte de celle de la diversité.

especes ingénieures

Sur le plan pratique, la mesure de la diversité se réduit souvent
a un groupe biologique (dans ce document, les arbres). Estimer la
biodiversité totale est un objectif hors d’atteinte. Si la diversité
a prendre en compte est au-dela des données disponibles, il est
nécessaire d’utiliser des indicateurs® qui peuvent étre la diversité
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d’un ou quelques groupes représentatifs, voire la présence d’es-
peces indicatrices.” Des indicateurs indirects sont la diversité des
habitats ou méme 1’étendue de certains habitats reconnus comme
les plus favorables & un haut niveau de diversité. Une réflexion en
cours® consiste & établir une liste de variables pertinentes (Essen-
tial biodiversity variables) qui puissent constituer des indicateurs
standardisés a 1’échelle globale pour permettre la comparaison des
données. Les indicateurs dévient souvent de la notion stricte de
diversité et peuvent mesurer tout autre chose, comme l'indice BII
(Biodiversity Intactness Index®) qui est la moyenne pondérée par
la surface des habitats et le nombre d’especes concernées de la
variation des effectifs des populations induite par ’anthropisation.
Les effectifs ne sont pas pris en compte dans la mesure de la
diversité (sauf dans le calcul des biais d’estimation), seules les
proportions importent : I'indice BII mesure donc la dégradation
des habitats plus que la variation de la biodiversité. L’argument,
développé par Balmford et al.,'? est que la diminution des effectifs
des espéces suivies est corrélé a la disparition des especes plus
vulnérables ; 'effectif d’'une population est aussi un indicateur
de sa diversité génétique. L'indice LPI (Living Planet Index)'!
s’appuie sur ce méme principe : il mesure I’évolution dans le temps
des effectifs d’'un grand nombre de populations de vertébrés.

La recherche sur la mesure de la diversité est tres active, ce
document évolue donc régulierement pour prendre en compte les
avancées récentes.

“F. E. CLEMENTS (1916). Plant
succession; an analysis of the de-
velopment of vegetation. Washington,
D.C. : Carnegie Institution of Wa-
shington.

8H. M. PEREIRA et al. (2013).
« Essential biodiversity variables ».
In : Science 339, p. 277-278.

9R. J. ScHOLES et R. BIGGS
(2005). « A Biodiversity Intactness In-
dex ». In : Nature 434.7029, p. 45-49.

1OBALMFORD et al. (2003). Cf.
note 6.

'1J. Lou et al. (2005). « The Li-
ving Planet Index : using species po-
pulation time series to track trends in
biodiversity. » In : Philosophical tran-
sactions of the Royal Society of Lon-
don. Series B, Biological sciences
360.1454, p. 289-295.
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