J2bm 2" H "BQ/Bp2 bBilG 2i H ai m+im™ iB(
1'B+J +QM

hQ +Bi2 i?Bb p2 ' bBQM,

1'B+J "+QMX J2bm 2" H "BQ/Bp2'bBiGt2iH airm+im™ iBQMaT iB H2 X
/2 :mv M2- kyReX i2H@yR8ykNdy

> G A/, iIZH@yYyR8ykNdy
2iiTbh,ff? H@ ; QT Bbi2+?X "+?Bp2b@Qmp2 i2b X7 f
am#KBii2/ QM e T kyRd

> G Bb KmHiB@/Bb+BTHBM v GOT24WB p2 Dmbp2 "i2 THm B/BbBIBTHBN
"+?Bp2 7Q i?72 /2TQbBi M/ /Bbb2KIBEBMBR MNQ@T™+B2® " H /BzmbBQM /2 /
2MiB}+ "2b2 "+?2 /Q+mK2Mib- r?2i?@+B2MMiB}2mM2b#/@ MBp2 m "2+?22 +?22- T
HBb?2/ Q° MQiX h?2 /IQ+mK2Mib MK VW+RK2Z2EF IQKHBbb2K2Mib /62Mb2B;M
i2 +?BM; M/ "2b2 "+? BMbiBimiBQWER BM?8 7M#M2I @b Qm (i~ M;2 b- /2b H
#Q /-Q 7 QK Tm#HB+ Q T ' Bp i2T2HRAB+B @2MT2BIpXib X


https://hal-agroparistech.archives-ouvertes.fr/tel-01502970
https://hal.archives-ouvertes.fr

Mémoire de synthese

En vue de l'obtention de

I'Habilitation a Diriger des Recherches

Délivrée par : I'Université de Guyane

Présenté et soutenu publiquement le 14/04/2016 par :
Eric Marcon

Mesurer la Biodiversité et la Structuration Spatiale

JURY
Avner Bar-Hen Professeur des Universités Président du Jury
Jérdme Chave Directeur de Recherche Membre du Jury
Julie Le Gallo Professeur des Universités Rapporteur
Olivier Hardy Professeur des Universités Membre du Jury
Abdennebi Omrane Professeur des Universités Tuteur et Rapporteur
Raphaél Pélissier Directeur de Recherche Membre du Jury
Alain Rousteau Maitre de Conférences Rapporteur

Rapporteurs :
Julie le Gallo, Abdennebi Omraneet Alain Rousteau







Table des matieres

| Présentation du candidat 1
1 Curriculum vitae 3
1.1 Titres universitaires . . . . . . . . 3
1.2 FONCLIONS OCCUPEES . . . . o i it e e e e e e e e e e e e s e e 3
1.3 Encadrement d'étudiants stagiaires . . . . . . . .. ... ... 0. 4
1.4 Encadrementdethéses . . . . . . . . . . . . . ... 5
1.5 Activités d'enseignement . . . . . . ... 5
1.6 Activités éditoriales . . . . . . ... 5
2 Liste des publications 7
2.1 Articlesdans desrevuesindexées . . . . . . . ... e 7
2.2 Autres Articles . . . . . . 8
2.3 Documentsde Travail . . .. .. ... .. . ... 8
2.4 Ouvrages et Chapitres d'ouvrages . . . . . . . . . . . . i i i it 8
2.5 Communications orales a des colloques et séminaires . . . . . ... ... ..... 8
Il Mémoire de synthese 11
3 Introduction 13
4 Mesure de I'nétérogénéité spatiale 17
4.1 Analyse statistigue des processus ponctuels . . . . ... ... ... ... ... .. 17
4.1.1 Processus ponctuels . . . .. .. ... 17
4.1.2 Deénitionlocale . ... ... ... . ... . 18
4.1.3 Processus de Poisson homogéne . . . . . . . ... ... ... ... .. ... 21
4.1.4 Processus de Poisson inhomogéne . . . . . . ... ... ... ... ... . 21
415 AUtres ProCessuSs . . . . . . . . o o i i 21
4.1.6 Vocabulaire . . . . . . ... 23
4.1.7 LafonctionK deRipley . . . . . .. .. ... .. .. .. .. . 24
4.1.8 Exemple . . . . . . .. e 25
4.2 Tests statistiques . . . . . . . . . e e e e 26
421 Testanalytiquede K. . . .. ... ... . . . ... .. ... 27
4.3 Généralisation de la fonctionde Ripley . . . . . . . . .. ... ... L. 30
4.3.1 LafonctionM . . .. . ... e 30
4.3.2 Application . . . . ... 32
4.3.3 Testdesignicativite . .. ... ... . ... ... . 33
4.4 Typologie des mesures de structure spatiale . . . . .. .. ... ... ....... 33



iv Table des matiéres
5 Mesure de la diversité 35
5.1 La diversité dé nie comme quantité d'information . . . .. ... ... ... ... 35
5.1.1 Entropie et théorie de l'information . . . . ... ... ... ........ 35
5.1.2 Application a la biodiversité . . . . ... ... ... ... oL 36
5.1.3 Biaisd'estimation . . ... ... .. ... .. ... 38
5.1.4 Entropie HCDT . . . . . . . . . 38
5.1.5 Logarithmes déformés . . . . . . . . .. .. ... 39
5.1.6 Entropie etdiversité . . . . . . . ... ... e 40
5.1.7 Prolsdediversité . . . . .. ... .. ... 41
5.2 Diversité neutre, phylogénétique et fonctionnelle . . . ... ... ... ... ... 43
5.2.1 Phylodiversité. . . . . . .. 43
5.2.2 Diversité de Leinsteret Cobbold . . . . . ... ... ... ......... 47
5.2.3 Diversité des valeurs propres . . . . . ... 55
5.3 Diversité beta et décomposition . . . . .. ... L L 57
5.3.1 Dé nitions de la diversité beta, mesure dérivee . . . ... ... ... ... 58
5.3.2 Le débat sur la décomposition . . . .. ... Lo 58
5.3.3 Décomposition multiplicative de la diversité . . . . . . ... ... ..... 59
5.3.4 Dénitionsde ladiversitéalpha. . ... ... ... ... .......... 60
5.3.5 Décomposition de I'entropie HCDT . . . . . . . . ... ... ... ..... 61
5.3.6 Normalisation . . . . . . . . . . . . . .. e 68
5.3.7 Décomposition de la diversité phylogénétique . . . . ... ... ... ... 70
5.3.8 Partitionnement de la diversité de Leinster et Cobbold . . . . . ... ... 71
5.3.9 Autresapproches . . . . . . . . . .. 72
5.4 Estimation . . . . . . . . e e e 75
5.4.1 Lebiaisdestimation . . . .. ... ... . .. .. .. ... 75
5.4.2 Techniques d'estimation . . . . . . . ... .. ... ... ... 75
5.4.3 Pratique de l'estimation . . . .. .. .. .. .. .. ... .. .. .. ... 77
5.5 Conclusion . . . ... e 80
6 Perspectives 81
6.1 Mesure de la diversité spatialement explicite . . . . . . .. ... ... ... .... 82
6.2 Transfert a I'économie géographique des méthodes de la biodiversité . . . . . .. 82
6.3 Trajectoires de ladiversité . . . . . . . . . . ... .. 83
6.4 Conclusion . . . . . . ... e 84
Bibliographie 87
[IIAnnexes : Publications 95
A entropart, an R Package to Measure and Partition Diversity 97
B Tools to Characterize Point Patterns: dbmss for R 125
C Landscape patterns in uence communities of medium- to large-bodied ver-
tebrate in undisturbed terra rme forests of French Guiana 141
D Decomposing phylodiversity 157
E Generalization of the Partitioning of Shannon Diversity 165



Table des matieres

F A Statistical Test for Ripley's Function Rejection of Poisson Null Hypothesis175
G Testing randomness of spatial point patterns with the Ripley statistic 185

H The decomposition of Shannon's entropy and a con dence interval for beta
diversity 209

| Characterizing the Relative Spatial Structure of Point Patterns 217

J Measures of the geographic concentration of industries: improving distance-
based methods 229

K Assessing foliar chlorophyll contents with the SPAD-502 chlorophyll meter:
a calibration test with thirteen tree species of tropical rainforest in French
Guiana 249

L Integrating functional diversity into tropical forest plantation designs to
study ecosystem processes 255

M Dynamics of aboveground carbon stocks in a selectively logged tropical
forest 267

N The successional status of tropical rainforest tree species is associated with
di erences in leaf carbon isotope discrimination and functional traits 277

O A trait database for Guianan rain forest trees permits intra- and inter-
speci ¢ contrasts 287

P Evaluating the geographic concentration of industries using distance-based
methods 295






Premiere partie

Présentation du candidat






Chapitre 1

Curriculum

1.1 Titres universitaires

2005-2010 Thése de doctorat en écologie.
Ecole Doctorale ABIES. Statistiques spatiales avec appli-
cations a l'écologie et a I'économie Directeurs de thése :
Gabriel Lang (AgroParisTech), Jean-Pierre Pascal (CNRS).

1997-1999 Ingénieur du Génie Rural, des Eaux et des Foréts.
Ecole Nationale du Génie Rural, des Eaux et des Foréts (Pa-
ris), Ecole d'application de I'Institut National Agronomique
et de I'Ecole Polytechnique.

1998-1999 DEA d'Economie Internationale et Economie du dé-
veloppement.
Université Paris | Sorbonne. Mémoire :Le commerce inter-
national du bois.

1987-1989 Ingénieur forestier.
Ecole Nationale des Ingénieurs des Travaux des Eaux et
Foréts (Nogent-sur-Vernisson, Loiret).

1.2 Fonctions occupées

Depuis 2010 Directeur I'Unité Mixte de Recherches Ecologie
des Foréts de Guyane.

Depuis 2006 Directeur du centre de Kourou d'AgroParisTech.

2006-2009 Directeur adjoint de I'Unité Mixte de Recherches
Ecologie des Foréts de Guyane.

2002-2006 Ingénieur, Enseignant-Chercheur a 'ENGREF de
Kourou ; UMR EcoFoG.
Théme de recherche : Analyse spatiale en écologie forestiére.
Responsable du module d'enseignement Foréts Tropicales
Humide.

vitae



4 Curriculum vitae

1999-2002 Responsable informatique de la direction générale du
Cemagref.
Institut de recherche pour l'ingénierie de I'agriculture et de
I'environnement (Antony, Région parisienne). Conception et
mise en place de I'administration du systéme informatique.

1995-1997 Responsable informatique du centre de Paris de I'EN-
GREF.
Chargé de l'administration du réseau informatique. Res-
ponsable de l'analyse et du développement d'une base de
données de gestion pour les besoins de I'école (relationnel
entreprise et formation continue).

1991-1995 Chef de la division de Charleville-Rocroi a I'O ce
National des Foréts des Ardennes.

1990-1991 Analyste-programmeur a I'Ecole d'Application de
I'Artillerie (Draguignan, Var).
Service national.

1.3 Encadrement d'étudiants stagiaires

Mariwenn Ollivier Conception et implémentation d'une base
de données regroupant les données de recherches sur les
especes forestieres de Guyane.
Stage de césure de I'Ecole Nationale Supérieure d'Agronomie
de Montpellier, de septembre 2003 a février 2004. Ce stage
a donné lieu a une publication!

IM. Ollivier et al. (2007). A
trait database for Guianan rain fo-

rest trees permits intra- and inter- Lisa Cantet Prédiction de lI'engorgement des sols forestiers tro-
speci ¢ contrasts . In: Annals of Fo- . . .
rest Science 64.7, p. 781 786. picaux par le cortege oristique.

Stage du DEA Forét, Agronomie et Gestion de I'Environne-
ment de I'Université de Nancy, d'avril a juin 2004, co-encadré
avec Bruno Ferry (Ecole Nationale du Génie Rural, des Eaux
et des Foréts).

Steve Rodrigues BTS Informatique de Gestion en alternance
De septembre 2005 a juin 2007, j'ai été le maitre d'apprentis-
sage de I'étudiant. Cet apprentissage a abouti a la création
du systéme d'information de 'UMR EcoFoG.

Germain Baud Uni cation des bases de données Mariwenn et
Guyafor.
Stage technique de troisieme année de I'Ecole des Mines
d'Albi, de mai a aolt 2007. Ce stage a complété le déve-
loppement de la base de données sur les especes forestieres
de Guyane (notamment l'uni cation de son référentiel bo-
tanique avec celui des données d'inventaires forestiers de la
base Guyafor) et sa mise en ligne

2 http://mariwenn.ecofog.gf


http://mariwenn.ecofog.gf

1.4. Encadrement de théses

1.4 Encadrement de theses

A partir du ler octobre 2015, j'encadre la thése d'Ariane Mirabel

a I'Ecole doctorale de I'Université de Guyane, sur le théme des
trajectoires de biodiversité en forét tropicale exploitée. Les objec-
tifs de la thése sont présentés dans les perspectives du mémoire
de synthése, page 83.

1.5 Activités d'enseignement

J'assure environ un quart de service d'enseignement, principale-
ment dans les formations suivantes :

Ecole doctorale Formations relatives a la réalisation de la thése :

traitement de texte scienti que (18 heures?®), conception et 3 http://wwww.ecofog.gi/spip.

réalisation de bases de données (18 heuf@sCes formations ~ PhP?articledz6

sont mises en place tous les trois ans. * http:/fwww.ecofog.gf/spip.
php?article428

Master avancé AgroParisTech Forét, Nature et Société
Biodiversité : mesure et mécanismes (6 heures) ; Statistiques
(4 heures).

Master 2 Ecologie Forestiére Tropicale Mesure de la Biodi-
versité (5 heures), Méthodes d'ordination (4 heures).

Master 2 Biologie, Chimie, Environnement (2014) Design
expérimental (12 heures).

J'ai été membre du conseil doctoral de I'Université des An-
tilles et de la Guyane de 2010 a 2014. Je fais partie de I'équipe
pédagogique du master Ecologie Tropicale (Biodiversité, Ecologie
et Evolution & partir de 2015), jassure en particulier la coordi-
nation des programmes entre les parcours de master portés par
AgroParisTech, I'Université des Antilles, I'Université de Guyane,
I'Université de Lorraine et I'Université de Montpellier. En n, je
suis régulierement membre des jurys de n de stage du master
Ecologie Tropicale (jury commun a I'ensemble des parcours) et de
restitution de projets du Module Forét Tropicale Humide (FTH,
formation AgroParisTech de quatre semaines regroupant une qua-
rantaine d'étudiants de troisiéme année d'école d'ingénieur, de
master 2 et de master avanc®. . _
http://www.ecofog.gf/spip.

J'ai organisé et encadré le module FTH (50 heures de cours, Php?rubriqueds
50 heures de visites de terrain, une semaine de projet de terrain
en forét pour 10 groupes et une semaine d'analyse, rédaction et
présentation) pendant 5 ans, de 2002 a 2006.

1.6 Activités éditoriales

Je suis rapporteur pour des revues d'écologie, d'économie et de
statistiques appliquées principalement :


http://www.ecofog.gf/spip.php?article426
http://www.ecofog.gf/spip.php?article426
http://www.ecofog.gf/spip.php?article428
http://www.ecofog.gf/spip.php?article428
http://www.ecofog.gf/spip.php?rubrique45
http://www.ecofog.gf/spip.php?rubrique45

Curriculum vitae

Acta Biotheoretica

Annals of Forest Science

AStA Advances in Statistical Analysis

Empirical Economics

Entropy

Environmental and Ecological Statistics

Journal of Economic Geography

Journal of Geographical Systems

Journal of Vegetation Science

Methods in Ecology and Evolution

Molecular Ecology Resources

Oecologia

Papers in Regional Science

Plos ONE

Planning Practice and Research

Regional Science and Urban Economics

Regional Studies

Stochastic Environmental Research and Risk Assessment
Urban Studies

J'ai été récemment rapporteur pour une proposition d'ou-
vrage dans la section Mathématiques et Statistiques de
Wiley.



2.1

10.

11.

12.

13.

Chapitre 2

Liste des publications

Articles dans des revues indexées

Marcon, E. et B. Hérault (2015). entropart, an R Package to Measure and Partition
Diversity . In : Journal of Statistical Software 67.8, p. 1 26.

. Marcon, E., S. Traissac, F. Puech et G. Lang (2015). Tools to Characterize Point

Patterns : dbmss for R . In : Journal of Statistical Software 67.3, p. 1 15.
Richard-Hansen C., Jaouen G., Denis T., Brunaux O., Marcon E. et Guitet, S. (2015)
Landscape patterns in uence communities of medium- to large-bodied vertebrate in
undisturbed terra rme forests of French Guiana . In : Journal of Tropical Ecology 31.5,
p. 423-436.

Marcon, E. et B. Hérault (2015). Decomposing Phylodiversity . In : Methods in Ecology
and Evolution 6.3, p. 333 339.

Marcon, E., |. Scotti, B. Hérault, V. Rossi et G. Lang (2014). Generalization of the
Partitioning of Shannon Diversity . In : Plos One 9.3, €90289.

Marcon, E., S. Traissac et G. Lang (2013). A Statistical Test for Ripley's Function
Rejection of Poisson Null Hypothesis . In : ISRN Ecology 2013. Article ID 753475.

. Lang, G. et E. Marcon (2013). Testing randomness of spatial point patterns with the

Ripley statistic . In : ESAIM : Probability and Statistics 17, p. 767 788.

Marcon, E., B. Hérault, C. Baraloto et G. Lang (2012). The Decomposition of Shannon's

Entropy and a Con dence Interval for Beta Diversity . In : Oikos 121.4, p. 516 522.

Marcon, E., F. Puech et S. Traissac (2012). Characterizing the Relative Spatial Structure

of Point Patterns . In : International Journal of Ecology 2012.Article ID 619281.

Marcon, E. et F. Puech (2010). Measures of the Geographic Concentration of Industries :

Improving Distance-Based Methods . In : Journal of Economic Geography 10.5, p. 745 762.

Coste, S., C. Baraloto, C. Leroy, E. Marcon, A. Renaud, A. D. Richardson, J.-C. Roggy,

H. Schimann, J. Uddling et B. Hérault (2010). Assessing foliar chlorophyll contents with

the SPAD-502 chlorophyll meter : a calibration test with thirteen tree species of tropical

rainforest in French Guiana . In : Annals of Forest Science 67.6, p. 607.

Baraloto, C., E. Marcon, F. Morneau, S. Pavoine et J.-C. Roggy (2010). Integrating

functional diversity into tropical forest plantation designs to study ecosystem processes .

In : Annals of Forest Science 67, p. 303.

Blanc, L., M. Echard, B. Hérault, D. Bonal, E. Marcon, J. Chave et C. Baraloto (2009).
Dynamics of aboveground carbon stocks in a selectively logged tropical forest . In :

Ecological Applications 19.6, p. 1397 1404.

7



Liste des publications

14.

15.

16.

2.2

Bonal, D., C. Born, C. Brechet, S. Coste, E. Marcon, J. C. Roggy et J. M. Guehl (2007).
The successional status of tropical rainforest tree species is associated with di erences in
leaf carbon isotope discrimination and functional traits . In : Annals of Forest Science
64.2, p. 169 176.

Ollivier, M., C. Baraloto et E. Marcon (2007). A trait database for Guianan rain
forest trees permits intra- and inter-speci ¢ contrasts . In : Annals of Forest Science 64,
p. 781 786.

Marcon, E. et F. Puech (2003). Evaluating the geographic concentration of industries
using distance-based methods . In : Journal of Economic Geography 3.4, p. 409 428.

Autres Articles

Marcon, E. et F. Puech (2015). Mesures de la concentration spatiale en espace continu :
théorie et applications . In : Economie et Statistique 474, p. 105 131.

Marcon, E. (1999). Forest surveys on a tree by tree basis : A theoretical and practical
approach . In : Revue Forestiere Francaise 51.1, p. 57 69.

Documents de Travail

Marcon, E. (2015). Practical Estimation of Diversity from Abundance Data . In : HAL
01212435. version 1, p. 1 27.

Marcon, E. et F. Puech (2015). A Typology of Distance-Based Measures of Spatial
Concentration . In : HAL SHS 00679993. version 4, p. 1 16.

. Lang, G., E. Marcon et F. Puech (2015). Distance-Based Measures of Spatial Concentra-

tion: Introducing a Relative Density Function . HAL 01082178. version 2, p. 1 18.
Marcon, E., Z. Zhang et B. Hérault (2014). The Decompaosition of Similarity-Based
Diversity and its Bias Correction . In : HAL 00989454 .version 2, p. 1 12.

Ouvrages et Chapitres d'ouvrages

Marcon, E. (2015). Mesures de la Biodiversité. Kourou, France : UMR EcoFoG!

Marcon, E. et F. Puech (2012). La mesure en économie internationale . In : Développe-
ments récents en économie et nances internationales. Sous la dir. de L. Abdelmalki, J.-P.
Allegret, F. Puech, M. S. Jallab et A. Silem. Paris : Armand Colin, p. 15 27.

Marcon, E., J.-L. Mucchielli et F. Puech (2005). Concentration géographique de I'emploi
industriel et dynamiques territoriales en France de 1993 a 2001 . In : Localisation des
activités et stratégies de I'état - Rapport du commissariat général du plan Groupe Perroux.
Sous la dir. de E. M. Mouhoud. Paris : L'Action Municipale, p. 99-109.

Communications orales a des collogues et séminaires

E. Marcon (2015). La dualité entropie-diversité pour mesurer la biodiversité. Journées du
GDR Ecologie Statistique (EcoStat), Lyon (France), Mars 2015.

. E. Marcon (2015). Mesure de la biodiversité : avancées récentes. Premiére réunion du

Groupe de travail AnaEE France Biodiversité , Moulis (France), Février 2015.

L http://www.ecofog.gf/IMG/pdf/mesures_de_la_biodiversite.pdf


http://www.ecofog.gf/IMG/pdf/mesures_de_la_biodiversite.pdf

2.5.

Communications orales a des colloques et séminaires 9

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

G. Lang, E. Marcon et F. Puech (2014). Distance-based measures of spatial concentration:
introducing a relative density function. 61¢ Conférence Annuelle de I'Association Nord-
Américaine de Sciences Régionales (Annual North American Meeting of the Regional
Science Association International RSAI), Washington D.C. (Etats-Unis), Novembre 2014.
R. Pélissier, P. Couteron, O. Hardy, E. Marcon, S. Pavoine (2014). Quantifying spatial
patterns of species diversity : integrating methods of spatial and diversity analyses.
International Statistical Ecology Conference 2014, Montpellier (France), Juillet 2014.

G. Lang, E. Marcon et F. Puech (2014). Distance-based measures of spatial concentra-
tion: introducing a relative density function. Journée de recherche pluridisciplinaire en
statistiques spatiales, Sceaux (France), Juin 2014.

G. Lang, E. Marcon et F. Puech (2014) Distance-based measures of spatial concentration:
introducing a relative density function. 13th International Workshop Spatial Econometrics
and Statistics, Toulon (France), Avril 2014.

E. Marcon et F. Puech (2013). A Typology of Distance-Based Measures of Spatial Con-
centration. 12th International Workshop Spatial Econometrics and Statistics, Orléans
(France), Juin 2013.

E. Marcon et F. Puech(2013). A Typology of Distance-Based Measures of Spatial Con-
centration. Séminaire Hotelling (CES ENS Cachan ADIS), Sceaux (France), Mars
2013.

E. Marcon et F. Puech (2012). A Typology of Distance-Based Measures of Spatial Concen-
tration. LXI © Congrés Annuel de I'Association Francaise de Sciences Economiques (AFSE),
Paris (France), Juillet 2012.

E. Marcon, F. Puech (2004). Characterizing spatial structures: towards a consistent
approach? Journées interdisciplinaires de statistiques spatiales. Paris (France), Décembre
2004.

E. Marcon, J.-L. Mucchielli et F. Puech (2004). Concentration géographique de I'emploi
industriel et dynamiques territoriales en France de 1993 a 2001. Présentation de |'étude
complémentaire pour le Groupe de ré exion Francois Perroux du Commissariat Général
du Plan Prospective de localisation des activités pour les régions francaises dans une
Union européenne élargie (2003-2004), Paris (France), Juin 2004.

E. Marcon et F. Puech (2003). The Determinants of Agglomeration in a Continuous-Space
Framework. Séminaire a I'NRA ENESAD, Dijon (France). Mars 2004.

E. Marcon et F. Puech (2003). The Determinants of Agglomeration in a Continuous-Space
Framework. 50° Conférence Annuelle de I'Association Nord-Américaine de Sciences Régio-
nales (Annual North American Meeting of the Regional Science Association International
RSAI), Philadelphie (Etats-Unis), Novembre 2003.

E. Marcon et F. Puech (2003). Measures of the geographic concentation of industries:
improving distance-based methods. LIt Congrés Annuel de I'Association Francaise de
Sciences Economiques (AFSE), Paris (France), Septembre 2003.

E. Marcon et F. Puech (2003). The Determinants of Agglomeration in a Continuous-Space
Framework. Séminaire du laboratoire TEAM de I'Université de Paris |, Paris (France),
Juin 2003.

E. Marcon et F. Puech (2003). Measures of the geographic concentation of industries:
improving distance-based methods. Meeting CEPR : The Economics of Cities: Technology,
Integration and Local Labour Markets, Londres (Grande-Bretagne), Juin 2003.

E. Marcon et F. Puech (2003). Measures of the geographic concentation of industries:
improving distance-based methods. Deuxiéme Journée d'Econométrie Spatiale (2nd Spatial

2 hitp://www.afse. fr/docs/AFSE_56.pdf


http://www.afse.fr/docs/AFSE_56.pdf

10

Liste des publications

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24,

25.

26.

Econometrics Workshop), Dijon (France), Mai 2003.

E. Marcon et F. Puech (2003). Measures of the geographic concentation of industries:
improving distance-based methods. Séminaire du laboratoire TEAM de |'Université de
Paris |, Paris (France), Janvier 2003.

E. Marcon et F. Puech (2002). Measures of the geographic concentation of industries:
improving distance-based methods Groupement de Recherche en Economie et Finances
Internationales Quantitatives (EFIQ), Nanterre (France), Décembre 2002.

E. Marcon et F. Puech (2002). Measures of the geographic concentation of industries:
improving distance-based methods. Douziémes Journées du Séminaire d'Etudes et de
Statistiques Appliquées a la Modélisation en Economie (SESAME), Aix-en-Provence
(France), Septembre 2002.

E. Marcon et F. Puech (2002). A New Method to Evaluate Spatial Economic Activity and
its Application to Two French Areas. LI ¢ Congrés Annuel de I'Association Frangaise de
Sciences Economiques (AFSE), Paris (France), Septembre 2002.

E. Marcon et F. Puech (2002). A New Method to Evaluate Spatial Economic Activity and
its Application to Two French Areas. XVII © Congrés Annuel de I'Association Economique
Européenne (European Economic Association EEA), Venise (lItalie), Ao(t 2002.3

E. Marcon et F. Puech (2002). A New Method to Evaluate Spatial Economic Activity
and its Application to Two French Areas. Spring Workshop on Economic Geography and
Multinationals' Location, Paris (France), Mai 2002.

E. Marcon et F. Puech (2002). A New Method to Evaluate Spatial Economic Activity and
its Application to Two French Areas. 7¢ Rencontre des Jeunes Economistes (VIIth Spring
Meeting of Young Economists), Paris (France), Avril 2002.

E. Marcon et F. Puech (2002). A New Method to Evaluate Spatial Economic Activity and
its Application to Two French Areas. Séminaire du laboratoire TEAM de I'Université de
Paris |, Paris (France), Février 2002.

E. Marcon (2001). The Structure of International Timber Trade. 76th Western Economic
Association International Annual Conference, San Francisco (Etats-Unis), Juillet 2001.

3 hitp://www.eea-esem.com/eea- esem/eea2002/prog/viewpaper.asp?pid=1611


http://www.eea-esem.com/eea-esem/eea2002/prog/viewpaper.asp?pid=1611

Deuxieme partie

Memoire de synthese

11






Chapitre 3

Introduction

e suis entré dans le monde de la recherche par son adminis-
tration. En tant qu'ingénieur des corps de I'Etat, j'ai été
responsable de l'ingénierie de formation au centre d'AgroParis-
Tech de Kourou de 2002 & 2005, en support de 'UMR Ecologie
des Foréts de Guyane nouvellement créée. J'ai pris la direction du
centre en 2006 et je suis devenu en méme temps directeur adjoint
de I'UMR. J'ai vraiment commencé une activité de recherche

classique, c'est-a-dire un doctorat, a ce moment.

Avant cela, j'ai été ingénieur forestier a I'O ce National des
Foréts, en poste dans les Ardennes de 1991 a 1995. La géographie
a fait que de nombreuses lignes électriques ont été créées dans la
région, pour rejoindre la Belgique et surtout une centrale nucléaire
frontaliére. L'évaluation de l'indemnisation des propriétaires fo-
restiers concernés manquait clairement de support théorique. J'ai
developpé une méthode d'évaluation de la valeur économique
d'une forét publiée dans la Revue Forestiére Francaise,reVue ey on s e by tee buss -
nationale & comité de lecture indexée par Scopus. theoretical and practical approach .

In : Revue Forestiere Frangaise 51.1,
J'ai été responsable informatique du centre de Paris de I'EN- P- %75

GREF de 1995 a 1997 et de la direction générale du Cemagref

de 1999 a 2002, avec une interruption de 1997 a 1999 pour re-

prendre des études et devenir ingénieur du génie rural, des eaux

et des foréts. J'ai obtenu un DEA en économie internationale

en 1999 dans le cadre de cette formation. J'ai commencé a cette

époque a m'intéresser aux questions de structuration spatiale,

appliquées aux arbres comme aux entreprises, mais sans disposer

du temps ni du cadre professionnel nécessaire pour approfondir.

J'ai tout de méme établi & cette occasion une collaboration avec

Florence Puech, doctorante a I'Université de Paris I, Panthéon-

Sorbonne, puis Maitre de Conférence a I'Université de Lyon, qui a ZE. Marcon et F. Puech (2003).

débouché sur une publicatior qui a contribué signi cativement 3 triﬁ?,'ﬁaﬂ?gméhuin?;" g&iﬁ%%?&;ﬁig:

a l'introduction de I'analyse statistique des processus ponctuels paeedtenocs 7, | Joufe o Foo

en économie geéographique. 3p.-P. Combes et al. (2008). Eco-
En tant qu'ingénieur a 'UMR EcoFoG a partir de 2002, j'ai  nomic Geography . Princeton, New

Jersey : Princeton University Press,

participé a plusieurs programmes de recherche concernant le cyclep. 1416, Chapitre 10.
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4Ollivier et al. (2007). A trait
database for Guianan rain forest
trees permits intra- and inter-speci ¢
contrasts ,
nal et al. (2007). The successio-
nal status of tropical rainforest tree
species is associated with di erences
in leaf carbon isotope discrimination
and functional traits . In : Annals
of Forest Science 64.2, p. 169176;
L. Blanc et al. (2009). Dynamics
of aboveground carbon stocks in a se-
lectively logged tropical forest . In :
Ecological Applications 19.6, p. 1397
1404; C. Baraloto et al. (2010b).
Integrating functional diversity into
tropical forest plantation designs to
study ecosystem processes . In:  An-
nals of Forest Science
Coste et al. (2010). Assessing foliar
chlorophyll contents with the SPAD-
502 chlorophyll meter : a calibration
test with thirteen tree species of tropi-
cal rainforest in French Guiana . In :
Annals of Forest Science

SF. Goreaud (2000). Apports
de 'analyse de la structure spatiale en
forét tempérée a I'étude de la modéli-
sation des peuplements complexes .
Thése de doct. Nancy : ENGREF.

SE. Marcon
Measures of the Geographic Concen-
tration of Industries : Improving
Distance-Based Methods . In : Jour-

nal of Economic Geography 10.5,

p. 745762; E. Marcon et al. (2012a).
Characterizing the relative spatial
structure of point patterns . In :
International Journal of Ecology
2012.Article ID 619281, p. 11.

’B. D. Ripley (1976). The
Foundations of Stochastic Geome-
try . In:
p. 995998; B. D. Ripley
Modelling Spatial Patterns . In :
Journal of the Royal Statistical So-
ciety B 39.2, p. 172 212.

8J. E. Besag (1977). Comments
on Ripley's paper . In : Journal of
the Royal Statistical Society
p. 193 195.

9E. Marcon
A Typology of Distance-Based Mea-
sures of Spatial Concentration . In :
HAL SHS 00679993.version 4, p. 1
16; E. Marcon et F. Puech (2015b).
Mesures de la concentration spatiale
en espace continu : théorie et applica-
tions . In: Economie et Statistique
474, p. 105 131.

R, Law et al. (2009). Ecologi-
cal information from spatial patterns
of plants : insights from point process
theory . English. In : Journal of Eco-
logy 97.4, p. 616 628.

1R, pélissier et F. Goreaud
(2001). A practical approach to the
study of spatial structure in simple
cases of heterogeneous vegetation .
In : Journal of Vegetation Science
12.1, p. 99 108.

cf. note 1, p. 4; D. Bo-

67.3, p. 303; S.

67.6, p. 607.

et F. Puech (2010).

Annals of Probability 4.6,

(1977).

B 39.2,

et F. Puech (2015a).

du carbone et I'écologie des communautés abordée sous l'angle de
I'assemblage des traits fonctionnels. Ces travaux ont donné lieu a
5 publications de 2007 a 2010.

Mes travaux de thése commencés en 2006 ont porté sur la
mesure de la structuration spatiale, appliquée a la forét tropicale,
sous la direction de Jean-Pierre Pascal, Directeur de Recherche
au CNRS, en écologie et de Gabriel Lang, Ingénieur du Génie
Rural, des Eaux et des Foréts, en mathématiques. L'élément
déclencheur a été la thése de Francois Goreafidqui m'avait
initié aux statistiques non paramétriques appliquées aux processus
ponctuels, qui permettaient de traiter des questions trés similaires
a celles de I'économie géographique, mais avec des outils plus
puissants.

Ces questions sont celles de I'hétérogénéité spatiale, qui peut
étre de premier ordre (la variabilité de l'intensité du processus
responsable de la distribution spatiale des objets) et de second
ordre (la dépendance entre les objets, qui peuvent s'attirer ou
se repousser). La variabilité de second ordre est le sujet qui m'a
intéressé particulierement.

J'ai travaillé & I'amélioration de la caractérisation de cette
variabilité en développant des méthodes prenant en compte I'hé-
térogénéité de premier ordre, qui ont donné lieu a la publication
d'une nouvelle fonction non paramétrique appeléeM © (a la suite
des fonctionsK de Ripley’ et de sa varianteL de Besa§). Les
applications de ce nouvel outil en écologie sont restées con den-
tielles, alors que l'impact a été important en économie (plus de
100 citations en juin 2015 sur Google Scholar pour l'article dans
Journal of Economic Geographycontre 4 pour celui dansinterna-
tional Journal of Ecology). La raison principale est que le cadre
théorique en économie correspond parfaitement a l'approche déve-
loppée pour la fonctionM et théorisée plus clairement ensuite,
alors que I'nomogénéité de premier ordre est souvent une approxi-
mation acceptable en écologi ou la fonction K de Ripley est
souvent applicable, apres un découpage éventuel de l'espace en
zones homogénest

J'ai développé en paralléle, sous la direction de Gabriel Lang,
une approche mathématique dure de la théorie des processus
ponctuels, qui a abouti a la publication du premier test statis-
tigue non asymptotique de la fonction K contre une distribution
complétement aléatoirel?

Pour permettre I'utilisation large de ces méthodes, j'ai publié
un package pour R qui les rassemblée:?

Ces résultats sont présentés dans la premiére partie de ce
mémoire.

Les mesures de concentration spatiale sont des mesures d'in-
égalité. En économie, le lien entre la concentration spatiale (des
secteurs d'activités) et la spécialisation (des régions) sont considé-
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rées comme deux aspects du méme phénomeéhela spécialisation 2G, Lang et E. Marcon (2013).

1 4 H . 7 . , Te : d f ial N
est I'équivalent de la diversité, selon un point de vue opposé : pour s o et s e aatste

i vndi i1 16 | tilicé A i In : ESAIM : Probability and Statis-
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tical Test for Ripley's Function Re-
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. . . LS R Core Team (2015). R : A
concentration spatiale et de la diversité partagent de nombreux Language and Environment for Sta-
. A . . < ., . istical C i . Vi , Austria :
concepts et outils, méme si les objets sont trés di érents. Le glis- & roundation for Statictionl Compu
sement thématique de mes recherches de la structure spatiale a lat"e

biodiversité a donc été assez naturel. “E. Marcon etal. (2015). Tools
to Characterize Point Patterns

J'ai commencé a travailler sur I'entropie comme mesure de domss for R .n:  Journal of Sta-
. ., N . . e , . tistical Software  67.3, p. 115.
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Chapitre 4

Mesure de I'héterogénéitée spatiale

e résume dans cette section mes travaux en statistiques spa-
tiales. La premiére section (4.1) introduit les notions néces-
saires. Les deux suivantes présentent mes apports : le test statis-
tigue de la fonction K de Ripley (4.2) et les nouvelles fonctions
de second ordre non paramétriques (4.3).

4.1 Analyse statistique des processus
ponctuels

4.1.1 Processus ponctuels

Les processus ponctuels fournissent le cadre mathématique né-
cessaire a l'étude des structures spatiales. L'approche utilisée
classiquement par les non-mathématiciens est locale : les pro-
priétés d'un processus sont dé nies autour de chaque point. Elle
a l'avantage d'étre concréte et facilement compréhensible. Son
inconvénient est de laisser un certain ou sur le comportement
global du processus. Une dé nition globale est nécessaire pour
étudier rigoureusement les processus : elle est présentée ici avant
son équivalent local.

Dé nition 1J. Mgller etR. P. Waagepeter-
sen (2004). Statistical Inference and
Simulation for Spatial Point Pro-

Un processus ponctuél est un sous-ensemble aléatoire dénom-cesses. T. 100. Chapman et Hall, p. 1
' d 300.
brable d'un espaceS RY d2 N.

Les dé nitions données ici et la plupart des résultats sont
valables dans un espace de dimension quelconque nie (la formu-
lation des statistiques descriptives peut dépendre du nombre de
dimensions) mais on se limitera en pratique a un espace a deux
dimensions.

Nous nous intéresserons a des ensembles dénombrables de
points (on dira aussi semis de points ) notés X . Les points
seront notés en minuscules, les ensembles en majusculéé : R?,

17
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X 2 X. Le semis de pointX sera généralement dé ni sur tout le
plan, et son nombre de points sera in ni.

A l'intérieur de l'aire d'étude A (aussi appelée fenétre), un sous
ensemble deX noté X 5 sera observé et cartographié X5 = X\ A.
Nous ne nous intéresserons qu'a des ensembles de points localement
nis, c'est-a-dire tels que leur nombre de points dans A soit ni :
n(A) < 1 pour A borné. Cette restriction n'a pas de conséquences
pratiques. Il est impossible de dé nir directement une fonction
qui attribuerait a chaque semis la probabilité de le tirer, parce
gue la probabilité de chaque semis est nulle. On passe donc par
des ensembles de semis de points, dont la probabilité n'est pas
nulle.

Les processus sont notés en lettres grecques majuscules, par
exemple . Un semis de pointsX est une réalisation de . On
note P(X 2 F) la probabilité que le tirage de soit un élément
d'un ensemble de semis de points particulier, par exemple dé ni
par son hombre de points.

Propriété de premier ordre Soit S une partie de A. La pro-
priété de premier ordre (S), appelée également mesure d'intensité
du processus , est I'espérance du nombre de points dans§ :

(S)= E(N(S) (4.1)

Dans tous les cas que nous traiterons, la mesure d'intensité
pourra étre écrite comme l'intégrale d'une fonction d'intensité
Z
(S)= . (x)dx (4.2)

Propriété de second ordre La mesure du moment factoriel
de second ordre de deux parties dé&, S; et S,, est l'espérance
du nombre de paires de points du processus se trouvant respec-
tivement dans S; et S, :

0 1

X
2(S1;S:) = E@ 1(X12 Sp;x22 Sp)A (4.3)
X16=%2X

La fonction indicatrice 1(T) vaut 1 si T est vrai, O sinon.
De méme, cette mesure pourra étre écrite comme l'intégrale
de », appelée densité du produit de second ordre :
ZZ
(S1;9) = &2y 1(X12 S1;X22 Sp) 2(X1;X2)dx1dXxo  (4.4)

4.1.2 Dé nition locale

Un processus ponctuel est I'équivalent d'une variable aléatoire dont
le résultat est un ensemble de points noté&X o, dans un ensemble
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de réalisations possibles, qui sera toujours ici une surface connue
et délimitée notéeA.

On utilise les processus ponctuels comme outils mathématiques
pour caractériser et éventuellement modéliser des événements dont
on connait la répartition spatiale, par exemple les arbres dans une
forét.

Une facon intéressante de décrire un processus ponctuel dont
on ne connait pas la loi consiste a utiliser ses propriétés de premier
ordre et de second ordre.

Propriété de premier ordre Considérons une surfaceA
dans laquelle on observe une réalisation d'un processus ponc-
tuel. Chaque point est notéx. On note N (S) le nhombre (aléatoire)
de points situés dans une surfac& donnée. La propriété de pre-
mier ordre du processus ponctuel est son intensité, notée(x).
Elle est dé nie par :

E (N (dx))
e (4.5)

dx

dx est la surface élémentaire dé nie autour du pointx. Si
(x) est constante, on parlera de processus ponctuel homogéne et
on notera l'intensité simplement . Un processus est stationnaire
s'il est invariant par translation et isotrope s'il est invariant par
rotation. Un processus homogéne est donc a la fois stationnaire
et isotrope.

x) = ”QQ!

Probabilité de trouver un point dans une surface élé-

mentaire  On ne s'intéressera ici qu'a des processus ponctuels

ordonnés? c'est-a-dire dont la probabilité de trouver plusieurs

points sur une surface élémentairaix est d'un ordre de grandeur P J Diode (1963 Statsi-

plus petit que dx. Cette hypothése n'est pas contraignante : elle London : Academic Press, p. 1148,
élimine les processus coalescents (dans lesquels tous les point%flge 47 Amnexe
se trouveraient superposés parce qu'ils s'attirent entre eux) ou
des processus qui généreraient par exemple pour chaque point un
deuxiéme superposé. En pratique, tous les processus ponctuels

que I'on rencontrera seront ordonnés.

Cette propriété permet de lier la probabilité a l'intensité.
L'existence d'un point dans la surfacedx suit une loi de Bernoulli
de paramétre P (dx), qui est a la fois sa probabilité de succés
et son espérance. Cette espérance est, d'apres I'équation (4.5),
(x)dx.

La probabilité de trouver un point dans la surface élémentaire
dx autour du point x est par conséquent :

P(N(dx)=1)= (x)dx (4.6)
Cette relation est véri ée tant que dx est susamment pe-

tite pour que la probabilité d'apparition de deux points reste
négligeable.
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Figure 4.1 Processus de Poisson

SLaw et al. (2009). Ecological
information from spatial patterns of
plants : insights from point process
theory , cf. note 10, p. 14.

“Diggle (1983). Statistical ana-
lysis of spatial point patterns, cf.
note 2, p. 19.

°N. A. Cressie (1993). Statistics
for spatial data. New York : John Wi-
ley & Sons, p. 1 900.

SRipley (1977). Modelling Spa-
tial Patterns , cf. note 7, p. 14.

"Par exemple : Ripley (1977).
Modelling Spatial Patterns , cf.
note 7, p. 14; Goreaud (2000). Ap-
ports de l'analyse de la structure spa-
tiale en forét tempérée a I'étude de
la modélisation des peuplements com-
plexes , cf. note 5, p. 14.

o

o
6 %@odg% ® o
oo e 0

(b) Réalisation d'un processus de Pois-
son inhomogéne dont lintensité dé-
croit en s'éloignant du coin inférieur
gauche de la fenétre. La fenétre est un
carré de c6té 1 et lintensité (x) =
Sooe3kxk

(a) Réalisation d'un processus de Pois-
son homogene dont l'intensité est 500
points sur la surface de la fenétre.

Propriété de second ordre La propriété de second ordre d'un
processus ponctuel, notée »(x1; X2) est dé nie par :

E (N (dx1)N (dx2))

dxq1dxo (4.7)

X1,X2) =
2( ! 2) dx1! 0;dx2!0

» est aussi appelée densité de paires de points.

Probabilité de trouver deux points dans deux surfaces
élémentaires  La probabilité jointe de la présence d'au moins
un point dans chaque surface élémentaire centrée su; et X, est
notée P (dxydx>). Ici encore, la probabilité de trouver plus d'un
point dans une surface élémentaire est négligeable. L'événement
trouver a la fois un point dans dx; et dansdx, réalise une
épreuve de Bernoulli de paramétreP (dx1dx»). Selon le méme
raisonnement que précédemment, son espérance ds(dxdxp).
Or cette espérance est connue (4.7), d'ou :

P(N (dx1)N (dx2) =1) = 2(X1;x2)dS1dS; (4.8)
On peut rapporter dS; et dS; a la propriété de premier ordre

pour obtenir :

P(N (dx1)N (dx2) = 1)

_ _ _ 2(X1;X2)

P(N (dx) = )P(N (dx2) = 1) =50 =

La grandeur 2(x1x2)=(x 1) (x »), rapport de la propriété de se-

cond ordre sur la propriété de premier ordre, est appelée fonction

de distribution radiale* ou fonction de corrélation des paires de
points.> Nous suivrons Ripley et toute la littérature en découlant
en la notant g(x1;X2). L'usage a imposég plutét que » comme

mesure de la propriété de second ordre des processus ponctiels

P (N (dx1)N (dx2) = 1)
P(N (dx1) =1) P(N (dx») =1)

(4.9)

g(x1;%x2) = (4.10)
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Si le processus est isotrope, c'est-a-dire que ses propriétés sont
les mémes dans toutes les directions, et que sa propriété de second
ordre est stationnaire, g( ) ne dépend que de la distance entre les
deux points et on la notera simplementg(r).

On voit immédiatement que dans le cas d'une distribution de
points indépendants, la probabilité jointe est égale au produit des
probabilités, et par conséquentg()=1.

4.1.3 Processus de Poisson homogene

Le processus de Poisson est un processus stationnaire et isotrope,
dont la réalisation donne des points a la position complétement
aléatoire. Inversement, un processus ponctuel complétement aléa- *Diggle (1983). Statistical ana-

toire est un processus de Poissof. lysis of spatial point patterns, cf.
note 2, p. 19, pages 51-52.

Les points sont distribués indépendamment les uns des autres,
avec une intensité constante (Figure 4.1a). Ce processus est sou-
vent appelé distribution complétement aléatoire , ou CSR
(Complete Spatial Randomnesy

Le processus de Poisson joue un rble central en statistiques
spatiales, a la fois parce que c'est le plus simple donc celui dont
les propriétés ont été le mieux étudiées, et aussi parce gu'il consti-
tue généralement le modéle nul contre lequel des semis de points
peuvent étre testés. C'est un processus a accroissements indé-
pendants, il joue le r6le des marches aléatoires pour les séries
temporelles a temps discret et du mouvement Brownien pour les
séries & temps continu. Ces propriétés sont utilisées pour le calcul
de l'intervalle de con ance de la fonction K de Ripley.

L'espérance du nombre de points dan#\ est kAk et suit une
loi de Poisson. Un processus homogene et indépendant dont le Stoyan et al. (1987). Sto-

nombre de points est xé dansA est un processus binomia?. chastic Geometry and its Applica-
tions. New York : John Wiley & Sons,
345 p. page 36.

4.1.4 Processus de Poisson inhomogéne

Le processus de Poisson hétérogéne ou inhomogene est une exten-
sion du processus de Poisson homogene dans laquelle l'intensité
n'est pas constante (Figure 4.1b).

Tout processus dont les points sont indépendants et dont
l'intensité est une fonction de chaque point (x) est un processus '“Diggle (1983). Statistical ana-
ysis of spatial point patterns, cf.

de Poisson hétérogené? note 2, p. 19.

4.1.5 Autres Processus

Les processus classiques permettent de générer des semis de points
dont les propriétés de premier et de second ordre varient. lls sont
seulement rapidement résumés ici pour mémoire. Une présentation
détaillée est disponible dans tous les manuels de statistiques
spatiales.
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1D, R. Cox (1955). Some Statis-
tical Methods Connected with Series
of Events . In:  Journal of the Royal
Statistical Society B 17.2, p. 129 164.

2B, Matérn  (1960).  Spatial
variation . In : Meddelanden fr&n
Statens Skogsforskningsinstitut 495,
p. 1144.

BM. Thomas (1949). A Genera-
lization of Poisson's Binomial Limit
for Use in Ecology . In : Biometrika
36.1/2, p. 18 25.

Figure 4.2 Processus de Gibbs.2
Trois semis de points (en haut) ob-
tenus par trois fonctions di érentes

u(r) notées f(r) en bas : (i) un
semis de points régulier, (i) un
semis attractif & courte distance,
puis répulsif, (i) un semis consti-
tué d'agrégats régulierement répar-
tis.

aFigure in F. Goreaud (2000).
Apports de l'analyse de la structure
spatiale en forét tempérée a I'étude de
la modélisation des peuplements com-
plexes . These de doct. Nancy : EN-
GREF, page 42.

¥ Mgller et  Waagepetersen
(2004).  Statistical Inference and
Simulation  for  Spatial Point
Processes, cf. note 1, p. 17.

15E. Tomppo (1986). Models and
methods for analysing spatial pat-
terns of trees. T. 138. Helsinki, Fin-
land : The Finnish forest research ins-
titute, p. 1 65.

E Marcon (2010).  Statis-
tiques spatiales avec applications a
I'écologie et a I'économie . Thése de
doct. AgroParisTech.

Processus de Cox Ce sont des processus de Poisson hétéro-
génes introduits par Cox'! dont la densité est une variable aléatoire
(x) et non une fonction déterministe.

Parmi eux, le processus Matér#? est obtenu en tirant dans
un premier temps un ensemble de points intermédiaires (appelés
centres) dans un processus de Poisson. Ensuite, un second pro-
cessus de Poisson génére les points dé nitifs autour de chaque
centre, dans un cercle de rayon xé. Le résultat obtenu est un
ensemble d'aggrégats de points de méme intensité autour des
centres distribués totalement aléatoirement.

Le processus de Thomds est similaire, mais les points dé -
nitifs sont tirés dans un processus de Poisson inhomogéne dont
l'intensité suit une loi normale a deux dimensions autour de chaque
centre.

Processus de Gibbs Les processus de Gibbs (ou de Markov)
sont des processus dans lesquels les points ne sont pas indépen-
dants, contrairement aux deux cas précédents. lls peuvent étre
dé nis de facon globale, rigoureuse mais peu intuitive}* ou de
fagon localel® plus simple & comprendre. La présentation locale
est donnée ici; le lien entre les deux dé nition est détaillé dans
ma thésel®

On mesure pour un semis de points dont le nombre est xé
son énergie totale dé nie par :

X
UXa)= u(kxi  xjk) (4.11)
Xj6=% 2X A

u(kxj x;k) est une fonction dépendant seulement de la dis-
tance entre les paires de points, appelépotentiel de paire:

Au-deld d'un seuil R, u(r) = 0. Seuls les points voisins
interagissent;;

u(r)=1 pourr R interdit I'existence de paires de points
a distance inférieure au seuil choisR (processus hard-core);
u(r) = 2 R, pourr R crée une répulsion entre les
points voisins. Au nal, le semis de point est régulier;
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u(r) = 2 R pourr R crée une attraction entre
les points voisins. Sans précaution, tous les points vont se
superposer;

La fonction u(r) peut prendre diverses valeurs qui changent
a plusieurs reprises, dé nissant plusieurs seuil;.

Les processus de Gibbs sont tres versatiles et permettent de
simuler diverses con gurations spatiales (Figure 4.2).

4.1.6 Vocabulaire

Un semis de point observable, ou distribution, est la réalisation
d'un processus ponctuel.

Une distribution est dite homogénesi son intensité est constante
sur l'aire d'étude et si les relations de dépendance entre les points
le sont aussi. Elle estindépendantesi la position d'un point ne dé-
pend pas de la position des autres. En cas de dépendance, celle-ci
est toujours stationnaire dans les cas traités par la littérature.

Une distribution peut étre complétement aléatoire c'est-a-dire
homogéne (propriété de premier ordre) et indépendante (propriété
de second ordre), si chaque point est distribué avec une proba-
bilité indépendante du lieu et indépendamment des autres. En
d'autres termes, il s'agit d'une distribution de Poisson homogeéene
(Figure 4.1a).

Les points peuvent s'attirer, donnant des agrégats. On pourra
parler de concentration spatiale ou d'agglomération. L'intensité
de points sera localement plus grande, sans que ce ne soit contra-
dictoire avec I'hnypothése éventuelle d'homogénéité : une autre
réalisation du méme processus aurait donné des agrégats a d'autres
emplacements, et l'intensité locale mesurée sur plusieurs réalisa-
tions du processus aurait été constante.

Les points peuvent se repousser, générant la dispersion. Les
forces de dispersion créent des distributionséguliéres dans les-
quelles les points ont tendance a se situer a égale distance les uns
des autres.

Les irrégularités dans une distribution (par exemple des agré-
gats) peuvent étre dues a sa propriété de premier ordre (les agreé-
gats sont la réalisation d'un processus ponctuel dont l'intensité
est plus grande) ou de deuxiéme ordre (les points s'attirent). Il est 17\ Feller (1943). On a gene-
impossible de trancher a partir d'un jeu de donnée¥’ : plusieurs ral class of contagious distributions .

In: The Annals of Mathematical Sta-

réalisations du processus ponctuel sont nécessaires, mais rarementstics 14, p. 389400; G. Ellison et
. . s E. L. Glaeser (1997). Geographic
dlSpOnlbleS dans la réalité. Concentration in U.S. Manufacturing

~ , .. . - Industries : A Dartboard Approach .
Les processus peuvent etrenarqués ce qui signi e qu'a chaque In : Journal of Political Economy

point est associé une variable aléatoire. Si la variable est discréte 105 P- 889927.
(par exemple l'espéce pour des points représentant des arbres),

on l'appelle souventétiquette. Le processus peut alors étre parti-

tionné en sous-ensembles dont chacun correspond a une valeur de

I'étiquette. La variable peut aussi étre continue (par exemple, la
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8 Ripley (1976). The Founda-
tions of Stochastic Geometry , cf.
note 7, p. 14; Ripley (1977). Mo-
delling Spatial Patterns , cf. note 7,

p. 14.

193, E. Besag et P. J. Diggle
(2977). Simple Monte Carlo Tests
for Spatial Pattern . In : Applied
Statistics  26.3, p. 327 333.

20 Ripley (1977). Modelling Spa-
tial Patterns , cf. note 7, p. 14.

21 par exemple : Lang et Marcon
(2013). Testing randomness of spa-
tial point patterns with the Ripley
statistic , cf. note 12, p. 15.

surface terriere de chaque arbre).

4.1.7 La fonction K de Ripley

Les travaux théoriques fondamentaux sur la structure des proces-
sus ponctuels® ont mis en place un cadre théorique clair quoique
limité :
Les semis de points observés peuvent étre considérés comme
la réalisation de processus ponctuels;
La référence est un semis de points complétement aléatoire :
tous les points sont distribués avec une probabilité égale
partout, indépendamment les uns des autres;
La structure spatiale est I'écart a I'indépendance entre les
points : la concentration, due a l'attraction entre les points,
ou la dispersion, due a leur répulsion;
La signi cativité statistique des valeurs de concentration
ou de répulsion observées est classiquement testée par la
méthode de Monte-Carld® parce que la distribution de la
statistique est inconnue.

Dé nition
Ripley?° a dé ni la fonction K :
Z r
K(r)= g()2 d (4.12)
0
Si les points sont distribués indépendamment les uns des
autres (processus de Poisson homogene)( ) vaut 1 pour toutes
les valeurs de, et K (r) = r 2. Cette valeur sert de référence :
K (r) > r 2 indique qu'en moyenneg( ) est supérieur a 1.
La probabilité de trouver un voisin & la distance est donc
supérieure a la probabilité de trouver un point dans un lieu
guelconque du domaine d'étude : les points sont agglomérés;;
Inversement, K (r) < r 2 indique que la densité de voisins

autour des points est moins grande que la densité moyenne
sur I'ensemble du domaine d'étude. Les points se repoussent.

Les fonctionsg et K peuvent étre bivariées (les économistes
disent aussi intertypes) si le processus ponctuel est marqué. Dans
ce cas, une partie des points appartient au type de référence noté
R, dont le sous-ensemble des points dans la fenétre A est noté
Ra, une autre au type des voisindN, Na = N\ A,

Estimation

K (r) est aussi I'espérance du nombre de voisins situés a distance
inférieure ou égale & d'un point quelconque. Un estimateur deK
sans biais est obtenu en calculant le nombre moyen de voisins de
chaque point et en le normalisant par I'estimateur de l'intensité (le
nombre de points observédN divisé par la surface deA).?! Pour
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(a) Carte des Tachigali melinonii (94 arbres). (b) Carte des Dicorynia guianensis (254).

Figure 4.3 Semis de points. Carte des arbres de plus de 10 centimétres de diamétre
d'une parcelle de Paracou de 400;6 522;3 métres.

chaque point de référence;, un autre point x; est par dé nition

un voisin si la distancekx;  xjk est inférieure ou égale a. Les

points dont la distance au bord de la fenétre est inférieure &

posent des problemes d'e ets de bord : une partie de leurs voisins

n'est pas détectée. Les méthodes de correction des e ets de bord

sont nombreuse$? et sans intérét particulier ici. Pour chaque paire *2J. lllian et al. (2008). Statisti-
de points x; et x;, la valeur de la correction est NOtEEC(Xi; X[ T). Romnt Paome. Crcnosr - wilsy.
Une correction possible est le rapport entre la surface du disque '™merscience. p. 1534, Section 4.2.2.
de rayonr autour du point x;, notéekb(x;;r)k et celle de sa partie

incluse dans la fenétrekb(x;;r) \ Ak, qui ne dépend dans ce cas

pas dex; .
L'estimateur de K est nalement :
kAk X
K(r)= NN D 1(kxi xjk r)yc(xi;xj;r) (4.13)

Xi6=x 2X A

L'estimateur de K bivarié est :

kAk X
K\R;N(f)=W 1(kxi  xjk r)c(xi;xj;r)
RN %2R o xj 2N A
(4.14)

Ngr et Ny sont les nombres de points du type de référence et
du type des voisins.

4.1.8 Exemple

23, Gourlet-Fleury et al. (2004).
Ecology & management of a neotro-

L'exemple traité est une parcelle du dispositif forestier permanent iy minforest. Lessons drawn from
de Paracou?® Les arbres de plus de 10 centimétres de diamétre Paracou. a longterm experimental pa.

research site in French Guiana

a hauteur de poitrine y sont cartographiés avec une incertitude ri.
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(a) Tachigali melinonii . Les Tachigalis semblent avoir une
structure agrégative : la valeur de K (r)=r 2 est supérieure
a 1 a toutes les distances. Mais la courbe sort di cilement

de I'enveloppe correspondant a 99% des réalisations d'un

K(r)/(pr*)
4
|
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(b) Dicorynia guianensis . La courbe de K est nettement au
dessus de la valeur 1 correspondant a I'hypothése nulle, hors
de lintervalle de con ance. On peut conclure sans risque
que les Angéliques sont agrégées.

processus de Poisson homogéne.

Figure 4.4 Valeur de la fonction K de Ripley, normalisée par r 2 pour les deux
semis de points de la gure 4.3. Les distances sont en metres. La courbe noire
pleine représente la valeur de K (r). L'enveloppe grisée représente les intervalles de
con ance de K (r) a 99% a chaque distance, sous I'hypothese nulle d'une distribution
complétement aléatoire. Les intervalles de con ance sont calculés au seuil de 1% par
la méthode de Monte-Carlo, a partir de 1000 simulations d'un processus de Poisson
homogene.

inférieure a 50cm Les Tachigalis (Tachigali melinonii) et les
Angéligues (Dicorynia guianensig sont représentés en gure 4.3.

La fonction K est calculée sur les deux semis de points (Fi-
gure 4.4). La normalisation par r 2 n'est Pgs la présentation
classique de la littérature (la fonctionL(r) = = K= de Besag*
est généralement utilisée) mais a I'avantage de rendre les valeurs
de K interprétables : K(r)=r 2 est le rapport entre le nombre de voi-
sins observés et le nombre de voisins attendus. Cette normalisation

entre dans un cadre plus général développé plus lof¥.

% Besag (1977). Comments on
Ripley's paper , cf. note 8, p. 14.

% Marcon et Puech (2015a). A
Typology of Distance-Based Mea-
sures of Spatial Concentration , cf.

sures ot Sp L'agrégation des Angéliques ne fait aucun doute : jusqu'au

dela de100m, la courbe deK se trouve au dessus de la borne
supérieure de l'intervalle de con ance de I'hypothese nulle. A trés
petite distance, la valeur deK est supérieure a 1 mais le faible
nombre de voisins diminue la puissance du test et empéche de
conclure.

Le tableau est moins net pour les Tachigalis dont la courbe
ne sort de I'enveloppe que légérement entre 18 €0 m.

4.2 Tests statistiques

%Besag et Diggle 1977).
Simple Monte Carlo Tests for
Spatial Pattern , cf. note 19, p. 24.

La méthode classique, dite de Monte-Carl&® pour tester un jeu
de points contre I'hnypothese nulle gqu'il soit la réalisation d'un
processus connu (souvent, un processus de Poisson homogéne),
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consiste a simuler un grand nombre de réalisations de ce processus
et a calculer la statistique d'intérét (par exemple la fonction K)

a toutes les distances choisies. A chaque distance, la valeur de
la statistique observée est comparée aux quantiles des valeurs
simulées pour fournir une probabilité de rejeter I'hypothése nulle
par erreur. Au seuil de risque (par exemple 5%), si une valeur de

K (r) sort de l'intervalle de con ance de I'hypothése nulle fourni
par les quantiles =2 et1 = 2 des simulations, I'hypothése nulle
est rejetée.

Ce test augmente en réalité le risque de rejeter I'nypothese

nulle par erreur’’ (erreur de type |) parce qu'il est répété a 77G. Duranton et H. G. Over-
. TP Z . man (2005). Testing for Localisa-
chaque distance utilisée pour le calcul. Le résultat peu tranché o, using Micro-Geographic Data .

de la gure 4.4a peut étre mis en doute pour cette raison. Ce 'p” | eview of Economic Studies 724,

probleme est atténué par la tres forte dépendance des valeurs de

K entre elle puisqueK est une fonction cumulative : la valeur

de K (r +dr) est essentiellement la valeur deK (r), a laquelle

ne s'ajoutent que le nombre de voisins nouveaux apportés par =y g Loosmore et E. D. Ford

' i [ i ' (2006). Statistical inference using

Iaugm?ntatlon du rayon, d,u ,cerc_lfe. L'in atllon_de I'erreur de type | 00 2 P oint pattern spatial St

apportée par ce test a été étudiée quantitativement par Loosmore tisics . In . Ecology 878, p. 1925

et Ford.28 ' , _
2B, D. Ripley (1981). Spatial

statistics. New York : John Wiley &

. Sons, p. 1255; Diggle (1983). Sta-
42.1 Test analythue de K tistical analysis of spatial point pat-

terns, cf. note 2, p. 19; Stoyan et al.

Aprés plus de trente ans d'utilisation intensive de la fonction  Gime o oo 21 Cres.

i ' isti sie (1993). Statistics for spatial data,
K de Ripley, devenue le fondement de I'analyse statistique des pih e iy

processus ponctueld? aucun test statistique d'un jeu de point  Statistical Analysis and Modelling of

) . , A . o Spatial Point Patt . cf. note 22,
contre I'hypothése nulle d'une distribution complétement aléatoire ;755 0 S TOE
n'était disponible. Un intervalle de con ance approximatif de K ©g D Ripley (1979) Tests

pour un processus de Poisson avait été proposé par Ripléf),réfuté  of randomness' for spatial point pat-

terns . In: Journal of the Royal Sta-

par Koen3! avec des erreurs recti ées par Chit?? Ward et Ferran- tistical Society B 41.3, p. 368 374.
dino33 avaient proposé un estimateur erroné de la variance d& %C. Koen (1991). Approximate
en négligeant la dépendance entre les paires de points (dans ungendence bounds for Ripley's stats-

. . ! . L , tic for random points in a square .
processus de Poisson, les points sont distribués |ndependammentlln77: Biometrical Journal 33, p. 173

les uns des autres, mais chaque point intervient dans plusieurs =, , _
S. N. Chiu (2007). Correction

paires). Heinrich®* avait également proposé des tests de qualité w Koen's critical values in testing
spatial randomness . In : Journal of

d'ajustement fondés sur la variance asymptotique deK, mais Statistical Computation and Simula-
inutilisables sur des données réelles pour lesquelles la varianceion 77.11-12, p. 1001 1004.

exacte n'était pas connue. 33.S. Ward etF.J. Ferrandino
(1999). New derivation reduces bias

J'ai développé ce test avec Gabriel Lang?® Il est présenté ici, and increases power of Ripley's L in-
. PN . dex .In: Ecological Modelling  116.2-
appliqué a un exemple forestier. 3, p. 225 236.

34, Heinrich (1991). Goodness-
p . of-t tests for the second moment
Cadre mathématique function of a stationary multidimen-
sional poisson process . In :  Statis-
tics : A Journal of Theoretical and

L approlch\e originale qui & permis d_e metire au point ce test a 0. " slicies” 202 p. 245 268,
consisté a ne pas corriger I'estimation deK pour les e ets de -
Lang et Marcon (2013). Tes-

bord. La distribution des e ets de bord de K n'est calculable que ting randomness of spatial point pat-
terns with the Ripley statistic , cf.

pour un processus connu (le processus de Poisson de I'nypothes&oe 12, p. 15: Marcon et al. (2013).

i i ANAré i i A A Statistical Test for Ripley's Func-
nulle, pas celui qui a géneré le jeu de points observé). De plus, /- Rejeoton of Poissan Null Hypo-

la correction des e ets de bord appliquée a chaque point observé thesis , cf. note 12, p. 15.
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36J. Gignoux et al. (1999). Com-
paring the performances of Diggle's
test of spatial randomness for small
samples with or without edge e ect
correction : application to ecological
data . In: Biometrics 55.1, p. 156
164.

3" Marcon et al. (2013). A Sta-
tistical Test for Ripley's Function Re-
jection of Poisson Null Hypothesis ,
cf. note 12, p. 15, annexe 1.

38 Marcon et al. (2015). Tools to
Characterize Point Patterns : dbmss
for R , cf. note 14, p. 15.

revient a ajouter des voisins distribués uniformément, ce qui réduit
la puissance du test, probleme déja montré pour d'autres méthodes
non paramétriques appliquées aux processus ponctuels La valeur
estimée deK & partir des données est comparée a la distribution
de l'estimateur de K non corrigé des e ets de bord pour un
processus de Poisson homogéne. L'espérance et la variance de cet
estimateur sont calculées, et il est montré que la distribution est
asymptotiguement normale, ce qui permet l'application de tests
statistiques classiques. Les e ets de bord interviennent dans le
calcul de l'espérance et de la variance de I'estimateur : le calcul de
la variance est trés lourd méme pour une forme de fenétre simple,
mais possible pour le processus de Poisson.

Formellement, la fonction K est estimée pour le jeu de points
observé dans une fenétre rectangulaire de taille w, sans correc-
tion des e ets de bord. A la distancer :

I@(r)z . Iw

NN D 1(kxi xjk 1)

Xj6=% 2X A

(4.15)

L'espérance deK sous I'hypothése nulle estr 2. Les e ets de
bord font que I'estimateur non corrigé est biaisé. Pour le processus
de Poisson, le biais est :

4r3(1 + w) ré
3lw 212w2

B(r)= (4.16)
L'estimateur de K peut étre corrigé de ce biais pour obtenir
un vecteur de longueurd, pour toutes les valeurs der choisies :

R= K@) B(@r);K(ro) B(rq)
(4.17)

Pour un processus de Poisson homogén¥, est asymptoti-
guement normal, d'espérance nulle et sa matrice de variance est
/\ 0

1

Var K (ry) cov R(r1);K(rq)

/\—

§ (4.18)

cov K(r1);K(rq) Var K (rq)

Par conséquent,T2= k 12 (R r 2)k suitune loide 2ad
degrés de liberté. La normalité est atteinte dés quelques dizaines
de points. Les valeurs exactes de la variance et de la covariance
doivent étre calculées, selon les formules fournigsimplémentées
dans le packagedbmss® pour R.

Interprétation graphique

Les valeurs deK (r) sont trés corrélées entre elles. La gure 4.5a
représenteK (5) en fonction deK (2) aprés déduction de leur espé-
rance (r ) pour 500 tirages d'un processus de Poisson d'intensité
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K(5)-E(K(5))

-0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 -3 -2 -1 0 1 2 3
KQ-EK@) T
(a) Valeurs de R r 2 en deux dimensions (r = 2 et (b) Comparaison des valeurs de T (2) et T (5) apres trans-
r =5) pour 500 simulations d'un processus de Poisson formation. Environ 25 simulations sur 500 ont une va-
homogene d'intensité =5 dans une fenétre carrée de leur de T2 supérieure a la valeur critique g% (2) et sont
c6té 10 (500 points en moyenne). Les valeurs de K sont donc rejetées par le test.

trés corrélées entre elles.

Figure 4.5 Interprétation graphique du testde K

10. En pratique, K est estimé pourd valeurs der et le nuage
de points serait trés similaire end dimensions. Le test consiste a
centrer les valeurs deK et a les décorréler en multipliantk ~ r 2
par la matrice de variance a la puissance 1= pour obtenir un
vecteur T dont les valeurs sont normales, centrées, réduites et
indépendantes (Figure 4.5b). Le test revient a testerT contre le
vecteur nul. Sa norme suit une loi de 2.

Application

Le test statistique est appliqué aux Angéliques et Tachgalis de la
gure 4.4.

L'application du test aux données nécessite de choisir un
vecteur de distances pour les valeurs de. Aucune interaction entre
les arbres n'est attendue au-dela d450 m 15 valeurs réguliérement
réparties de 10 al50 msont un bon choix : trop peu de valeurs
masquent des détails et trop de valeurs entrainent des problémes
numériques pour l'inversion de la matrice de variance. Le test
retourne une p-value de O pour les Angéliques (c'est-a-dire une p-
value plus faible que la plus petite valeur numérique supportée par
R) et 2,5% pour les Tachigalis, qui précise les résultats incertains
obtenus par la méthode de Monte-Carlo. L'hypothése nulle d'une
distribution complétement aléatoire est donc rejetée pour les deux
jeux de points, au seuil de 2,5% seulement pour les Tachigalis.
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A, J. Baddeley
Non- and semi-parametric estima-
tion of interaction in inhomogeneous
point patterns . In : Statistica Neer-
landica 54.3, p. 329 350.

“Olllian et al. (2008). Statistical
Analysis and Modelling of Spatial
Point Patterns cf. note 22, p. 25,
Section 3.3.

“1p.p. Combes et H. G. Overman
(2004). The spatial distribution of
economic activities in the European
Union . In: Handbook of Urban and
Regional Economics. Sous la dir. de

J. V. Henderson etJ.-F. Thisse. T. 4.

Amsterdam : Elsevier. North Hol-
land. Chap. 64, p. 2845 2909 ;
ton et Overman (2005). Testing for
Localisation Using Micro-Geographic
Data , cf. note 27, p. 27.

“2M. Brilhat et R. Traeger
(2005). An Account of Geographic
Concentration Patterns in Europe .
In : Regional Science and Urban Eco-
nomics 35.6, p. 597 624.

“C. Gini (1912). Variabilita e
mutabilita. Bologna : C. Cuppini; L.
Ceriani et P. Verme (2012). The
origins of the Gini index : extracts
from Variabilita e Mutabilita (1912)
by Corrado Gini . In : Journal of
Economic Inequality 10.3, p. 421
443.

et al. (2000).

Duran-

4.3 Généralisation de la fonction de
Ripley

4.3.1 Lafonction M

La fonction K de Ripley a été dé nie comme l'intégrale sur un
disque de la fonctiong, interprétable intuitivement comme la
moyenne de la propriété de second ordre du processus ponctuel.
Cette interprétation est plus claire en normalisantK par la surface
du disque. La valeur de référence d& (r)=r 2 est 1 : en moyenne,
on trouve autant de voisins autour d'un point que n'importe ou
dans la fenétre.

La fonction K est limitée aux processus homogenes pour des
raisons techniques : l'intégration deg se fait sans pondération. La
fonction Kinnom 2° a réglé ce probléme en donnant & chaque point
un poids inversement proportionnel a l'intensité du processus
autour de lui. Lorsque le processus est localement plus intense,
plus de points contribuent au calcul mais avec un poids plus
faible qui permet, heuristiquement parlant, de donner le méme
poids a chaque portion de I'espace. La question du contrdle de
I'hétérogénéité de premier ordre lors de I'estimation de I'attraction
ou de la répulsion des points est donc réglée sur le plan théorique.

Sur le plan pratique, un nouveau probléme apparait : I'estima-
tion locale de la densité nécessite I'utilisation de noyaux. Le choix
de la taille du noyau in ue radicalement sur les résultats obtenus :
un noyau étroit estime la densité trés localement, avec une forte
variabilité. La distribution du jeu de points est alors largement
décrite par la variation de la densité sans prise en compte des
interactions entre points. Inversement, un noyau trés large lisse la
densité, et laisse aux interactions de second ordre la responsabilité
de la variabilité. Le choix du noyau doit donc étre guidé par des
considérations théoriques, par exemple des connaissances sur les
processus écologiques, faute de quoi les résultats sont arbitrairé.

La question de la prise en compte de I'hétérogénéité a été
posée complétement di éremment en économie. L'axiomatiqu#
(les économistes parlent de bonnes propriétés ) des mesures de
structuration spatiale requiert de contrdler la tendance générale
de l'activité économique a s'agglomérer . Cette idée a été forma-
lisée clairement par Briilhart et Traeger*? dans le cadre un peu
di érent des mesures de concentration en espace discret (comme
lindice de Gini*®). Elle peut étre formulée de la fagon suivante.

Les fonctionsK et g comparent la densité de voisins, c'est-
a-dire leur nombre par unité de surfacea la valeur attendue si
les points étaient distribués indépendamment les uns des autres.
Cette approche est appelée topographique parce que le nombre
de voisins est normalisé par la surface.

Le nombre de voisins peut étre comparé a une autre grandeur
que la surface. Le nombre de plantes voisines d'une espéce donnée
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peut étre divisé par le nombre total de plantes voisines, de la méme
facon que l'indice de Gini prend en compte la taille de l'industrie
d'un secteur économique donné rapportée a la taille totale de
I'industrie pour fournir un poids relatif de ce secteur dans chaque
région et intégre I'écart de ce poids relatif local au poids relatif
global (sur I'ensemble des régions confondues) pour fournir une
statistique globale de la concentration du secteur. Cette approche
est appelée relative . Appliguée aux statistiques spatiales, les
points doivent disposer d'une marque discréete et la proportion
moyenne de voisins d'un type particulier autour des points de
référence remplace la densité de voisins. Cette proportion locale
est normalisée par la proportion globale pour donner une valeur
attendue de 1 si les points étaient distribués indépendamment.

Une complication supplémentaire est apportée par la possible
pondération des points, portée par une marque continue. Si les
objets traités sont des établissements industriels, la distribution
de leurs tailles, appelée concentration industrielle, est considé-
rée comme exogeéné! La concentration spatiale est évaluée en  “Elison et Glaeser  (1997).

. P . p , Geographic Concentration in

prenant en compte le poids de chaque établissement (mesuré géu.s. Manufacturing Industries : A
néralement par son nombre d'employés), mais la mesure utilisée 272 Approach .t note 47,

doit contrdler la concentration industrielle . S Duranton et Overman  (200).

Formellement, la fonction M %6 permet de traiter la question ~ Testing for Localisation Using

. . . L. Micro-Geographic  Data cf.
jusqu'a la distancer choisie : note 27, p. 27.
P “Marcon et Puech (2010).
P «: 6mx aN 4 10X X KT W (X)) Measures of the Geographic
X 2R P> A Concentration of Industries : Im-
remt A Xj 6% 2X A Ikxi x jkr Jw(xj) proving Distance-Based Methods |,
M (r) = p (419) cf. note 6, p. 14.

" Wn W (xi)
Xi2Ra Ww (xj)

Ra est I'ensemble des points de référenc®\ o celui des voisins,
dans la fenétreA. w(x) est le poids du pointx. Wy est le poids
total des voisins, W le poids total de tous les points. La propor-
tions des voisins appartenant au secteur d'intérétN est calculée
autour de chaque point du secteur de référenc® (numérateur de
I'équation) et moyenné (la division par le nombre de points deRa
n'‘apparait pas parce qu'elle se simpli e avec le dénominateur).
Cette proportion est comparée au poids relatif du secteulN sur
I'ensemble du jeu de données, qui n'est pas exactememtn=w
parce que chaque point de référence doit étre retiré du poids des

voisins.
A la distance r, la fonction m*’ a le méme objectif : “G. lang et al. (2015).
p Distance-Based Measures of Spatial
Koo X ke _ Concentration  :  Introducing a
P P *j6=xi2N A (kxi xjkirw(x;) Relative Density Function . In :
Xi 2R A o K(kxi X | Krw(x;) HAL 01082178.version 3, p. 1 14.
m(r) = o 11O A (4.20)
e Wn W (xi) '

Xi2Rao "Ww (xi)

Les typesN et R peuvent étre identiques ou di érents, dé nis-
sant les fonctions univariées ou bivariées. L'intervalle de con ance
de M ou m sous I'hypothése nulle d'indépendance entre les points
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“8puranton et Overman (2005).
Testing for Localisation Using
Micro-Geographic  Data cf.
note 27, p. 27; Marcon et Puech
(2010). Measures of the Geographic
Concentration of Industries : Im-
proving Distance-Based Methods ,
cf. note 6, p. 14.

Figure 4.6 Carte de la régénéra-
tion des Wacapous dans la parcelle
16 de Paracou. La carte représente
un carré de 500 m de coté. Tous les
Wacapous & partir d'un centimétre
de diamétre sont cartographiés. La
taille des cercles est proportionnelle
a celle des arbres.

“Marcon et al. (2012a). Cha-
racterizing the relative spatial struc-
ture of point patterns , cf. note 6,
p. 14.

est construite en redistribuant les points marqués (avec leur sec-
teur et leur poids, ce qui permet de conserver la concentration
industrielle) sur les emplacements existant$® Cette hypothése
nulle est appelée localisation aléatoire . Elle peut étre rempla-
cée par un processus de Poisson inhomogéne de méme intensité
gue les données, mais la localisation aléatoire est plus simple a
mettre en +uvre.

En absence de toute structure, la valeur attendue deM est 1.

4.3.2 Application

L'exemple de la gure 4.6* teste la structure spatiale de la
régénération des Wacapous (Vouacapoua americanaans une par-
celle de25 hade Paracou. La question posée concerne la structure

(a) Courbe de M (r) de 0 a20m pour les juvéniles. La (b) Distribution des juvéniles autour des arbres adultes.

distribution est tres agrégée.

La répulsion est signi cative de 5 a 15m environ.

Figure 4.7 Structure spatiale des juvéniles de Wacapou, et interaction entre arbres
adultes et juvéniles. Les courbes pleines représentent la fonction M (r) ; les pointillés
délimitent l'intervalle de con ance de M sous I'hypothése nulle de localisation aléa-
toire, au seuil de 99%, obtenue a partir de 10000 simulations.
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spatiale des juvéniles, et leur éventuelle attraction ou répulsion par
rapport aux arbres adultes. Le jeu de points est trés hétérogene,
et la taille des arbres adultes est un critére important. L'approche
relative se justi e pour ces deux raisons.

Les juvéniles ont une structure agrégative (Figure 4.7a). De 1
a 20 m, le poids des juvéniles (leur surface terriere) est 70 a 30 fois
supérieur (valeur deM) a ce qu'il serait si la distribution spatiale
des juvéniles était celle des Wacapous en général. Une partie
de cet excés est di a la distribution diamétrique (I'équivalent
de la concentration industrielle en économie) : I'enveloppe dé
guand la position des arbres est permutée n'est pas centrée sur 1
parce que la distribution diamétrique est tres inégalitaire ; mais la
courbe deM est largement au dessus de l'intervalle de con ance.

La relation entre les adultes et les juvéniles est évaluée par la
fonction M bivariée (Figure 4.7b) : les points de référence sont
les arbres potentiellement reproducteurs (diamétre supérieur a
30cm), les voisins sont les juvéniles (diamétre inférieur &0 cm).
Un dé cit signi catif de juvéniles est détecté entre 5 et 15 metres
des reproducteurs. La puissance de test n'est pas su sante pour
I'a rmer a distance inférieure a 5m.

4.3.3 Test de signi cativité

Le probleme de la répétition du test local a chaque distance a ecte

la fonction M comme la fonctionK. En absence de test analytique,

un test de qualité d'ajustement®® (Goodness of Fif) est possible. | oue i (199, Goodness ol
Le test consiste a calculer I'écart entre chaque valeur d# (r) et g?)?sgna;f;f::r’y rcnft_”ﬂg't?%rf,'?%,
la moyenne des valeurs simulées sous I'hypothése nulle. L'écart

peut étre la valeur absolue de la di érence (test de Kolmogorov-

Smirnov) ou son carré (test du 2 de Pearson), implémenté dans

le packagedbmss. La somme (sur toutes les valeurs d8 de I'écart

est la statistiqgue de test, comparée pour les données réelles aux

quantiles de ses valeurs simulées.

L'agrégation des Wacapous juvéniles est signi cative, avec
une p-value inférieure a 0,1%. La répulsion entre juvéniles et
reproducteurs est signi cative avec une p-value de 6,7% seulement.

Le test d'ajustement fournit une p-value mais ne donne pas
d'information sur les distances auxquelles les interactions se pro-
duisent; c'est pourquoi le tracé des intervalles de con ance reste
utile.

4.4 Typologie des mesures de structure
spatiale

Une typologie des fonctions non-paramétriques d'analyse de la st yarcon et Puech (20153). A
structure de second ordre des processus ponctuels (Tableau £3) Typology of Distance-Based Mea-

i R sures of Spatial Concentration , cf.
émerge selon deux criteres : note 9, p. 14.
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Table 4.1 Choix de l'outil approprié pour la description d'une structure spatiale.

Choix de la fonc- Topographique, Topographique, Absolue Relative
tion homogéne inhomogéne
Fonctions de densité g Ginhom Kigp m
Fonctions cumulatives Kinom Cumulative de K M
D Cumulative de
K emp

52p,J. Diggle etA.G. Chetwynd
(1991). Second-Order Analysis of
Spatial Clustering for Inhomogeneous
Populations . In :
p. 1155 1163.

53 puranton et Overman (2005).
Testing for Localisation Using
Micro-Geographic  Data cf.
note 27, p. 27.

54 Ibid.

K. Behrens et T. Bougna
(2015). An Anatomy of the Geogra-
phical Concentration of Canadian Ma-
nufacturing Industries . In : Regio-
nal Science and Urban Economics
51, p. 47 69.

5 Marcon et Puech (2015b).
Mesures de la  concentration
spatiale en espace continu : théorie
et applications , cf. note 9, p. 14.

Biometrics  47.3,

La référence a la surface dé nit les mesuretopographiques.
Les fonctions utilisées sont di érentes selon que I'espace est
homogéne (rigoureusement, si le processus ponctuel respon-
sable du jeu de points observé est homogéne) ou non. Si
la référence est di érente, typiguement le poids total des
voisins, les fonctions sont ditesrelatives. En absence de réfé-
rence (si les voisins sont simplement comptés), les fonctions
sont dites absolues.

La non-indépendance entre les points peut étre évaluéa
une distance donnée, ojusqu'a cette distance. On parle
dans le premier cas de fonctions ddensité et dans le second
de fonctions cumulatives, par analogie avec les fonctions
de probabilité et parce que la fonctionK 4, la premiére du
genre, était réellement une densité de probabilité.

Les fonctions topographiques ont déja été présentées. La fonc-
tion D2 est la di érence entre deux fonctionsK : celle des points
d'intérét (les cas), et celle des points de référence (les contrbles).
Elle permet éventuellement de montrer que les cas sont plus ou
moins concentrés que les contréles, méme si les processus concer-
nés ne sont pas homogénes. Elle a été beaucoup utilisée avant
d'étre supplantée par la fonction K inhom -

La fonction K 4°3 a été développée en économie pour répondre
aux axiomes cités plus haut. C'est simplement la densité de proba-
bilité de trouver un point voisin (un établissement) a la distance
r d'un point de référence, sans correction des e ets de bord. La
fonction K ®MP>4 pondére les établissements par leur nombre d'em-
ployés (plus généralement, les points par un poids approprié).
Les cumulatives deK 4 et K ™P55 sont simplement la probabilité
de trouver un voisin a une distance inférieure ou égale a. Les
valeurs de ces fonctions sont comparées a leur distribution sous
I'hypothése nulle de localisation aléatoire.

Seule la fonctionM mesure réellement la concentration rela-
tive. 6



Chapitre 5

Mesure de la diversité

'objectif de mes recherches a ce stade est de traiter la mesure
de la biodiversité, pas son intérét ou ses implications. On se
référera par exemple a Chapiret al.> pour une revue sur cette 'F. S. I Chapin et al. (2000).
. . 2 , 2 . Consequences of changing biodiver-
question ou Cardinaleet al.© pour les conséquences de I'érosSionsiy . in :  Nature 405.6783, p. 234
de la biodiversité sur les services écosystémiques. La mesure de 18** )

i itA iat i 3 B. J. Cardinale et al. (2012).
dlverS|_te est un sujet important en tant_que tel, pour_permettre d(_a Biodiversiy loss and ts impact on
formaliser les concepts et de les appliquer a la réalité. La question hurggrg;y - In: Nature  486.7401,
est loin d'étre épuisée, et fait toujours I'objet d'une recherche active A' bunis ot A 1 2000

. , , ;. . i t A, tor .
et de controverses. Jai développé un cadre théorique permettant ceting the measure of biodver-
de dé nir sans ambiguité la diversité sous tous ses aspects. Jai gv " Nawre 4056783 p. 212
également développé des estimateurs permettant d'appliquer ce
cadre a des données réelles.

Comme dans le chapitre précédent, la premiére section présente
le cadre et fait une revue de la littérature nécessaire pour la suite.
Les sections suivantes introduisent mes travaux.

5.1 La diversité dé nie comme quantité
d'information

5.1.1 Entropie et théorie de l'information

Les textes fondateurs sont Davié et surtout Theil ®> en économétrie, “H. T. Davis (1941). The theory
of econometrics. Bloomington, In-

et Shannor? pour la mesure de la diversité. Une revue est fournie diana : The Principia Press.

par Maasoumi.’ 5Theil (1967). Economics and
L, L. , . Information Theory , cf. note 16,
Considérons une expérience dont les résultats possibles sontp. 1s.
froiro;iio: rsg. La probabilité d'obtenir rs est ps, et 6Shannon (1948). A Mathema-
— D e s HHA L tical Theory of Communication , cf.
P = fp1;p2;::1;psg. Les probabilités sont connuesa priori. Tout 5 5170 18 "C e shannon et

ce qui suit est vrai aussi pour des valeurs de continues, dont on  W. Weaver (1963). The Mathemati-
cal Theory of Communication. Uni-

connaitrait la densité de probabilité. versity of lllinois Press.
On considére maintenant un échantillon de valeurs de. La pré- E. Maasoumi (1993). A com-

V2 . , . pendium to information theory in eco-
sence ders dans I'échantillon est peu étonnante sips est grande @ nomics and econometrics . In:  Eco-
elle apporte peu d'information supplémentaire par rapport & la "omeic Reviews 122, p. 137181.
simple connaissance des probabilités. En revanche, si est petite,

la présence de g est surprenante. On dé nit donc une fonction
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d'information, | (ps), décroissante quand la probabilité augmente,
Spail ot Taille (1982). Diver- del(0) =+ 1 (ou éventuellement une valeur strictement posi-

sity as a concept and its measure-
ment , cf. note 21, p. 15.

Figure 5.1 Fonctions d'informa-
tion utilisées dans le nombre d'es-
péces (trait plein), l'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-
péces a l'indice de Simpson.

% Ibid.

Figure 5.2 Valeur de psl (ps)
dans le nombre d'espéces (trait
plein), l'indice de Shannon (poin-
tillés longs) et l'indice de Simpson
(pointillés). Les espéces rares contri-
buent peu, sauf pour le nombre d'es-
péces

R, H. MacArthur (1955).
Fluctuations of Animal Populations

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

1 R.E. Ulanowicz (2001). Infor-
mation theory in ecology . In: Com-
puters & Chemistry  25.4, p. 393 399.

12 A, Rényi (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.

tive nie) a | (1) = 0. Chaque valeur observée dans I'échantillon
apporte une certaine quantité d'information, dont la somme est
linformation de I'échantillon. Patil et Taillie 2 appellent I'informa-
tion rareté .

La quantité d'information attendue de I'expérience est
S-1 psl (ps) = H(P). Si on choisitl (ps) = In(ps), H (P) est
l'indice de Shannon, mais bien d'autres formes dd (ps) sont
possibles.H (P) est appeléeentropie. C'est une mesure de l'incer-
titude (de la volatilité) du résultat de I'expérience. Si le résultat est
certain (une seule valeurps vaut 1), I'entropie est nulle. L'entropie
est maximale quand les résultats sont équiprobables.

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

Sil(ps) = 1555, alors H (P) est le nombre d'espéces

moins 1;
Sil (ps) = In(ps), alors H (P) est l'indice de Shannon;
Sil (ps)=1 ps, alorsH (P) est lindice de Simpson.

Ces trois fonctions d'information sont représentées en Fi-
gure 5.1.

La contribution de chaque espéce a la valeur totale de I'entropie
est représentée Figure 5.2.

5.1.2 Application a la biodiversité

MacArthur 10 est le premier & avoir introduit la théorie de l'informa-
tion en écologie’! MacArthur s'intéressait aux réseaux trophiques
et cherchait a mesurer leur stabilité : l'indice de Shannon qui
comptabilise le nombre de relations possibles lui paraissait une
bonne fagon de I'évaluer. Mais I'e cacité implique la spécialisa-
tion, ignorée dansH qui est une mesure neutre (toutes les espéces
y jouent le méme réle). MacArthur a abandonné cette voie.

Les premiers travaux consistant a généraliser l'indice de Shan-
non sont dus a Rényil? L'entropie d'ordre ¢ de Rényi est :

_ L
1 qin oe1 A

(5.1)

Rényi pose également les axiomes pour une mesure d'entropie

La symétrie : les espéces doivent étre interchangeables, au-
cune n'a de réle particulier et leur ordre est indi érent;

La mesure doit étre continue par rapport aux probabilités ;
La valeur maximale est atteinte si toutes les probabilités
sont égales.

Il montre que R respecte les 3 axiomes.
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Patil et Taillie **> ont montré de plus que : “patil et Tailie (1982). Diver-
sity as a concept and its measure-

L'introduction d'une espéce dans une communauté augmente ment , cf. note 21, p. 15.
sa diversité (conséquence de la décroissance g@s)) ;

Le remplacement d'un individu d'une espéce fréquente par

un individu d'une espéce plus rare augmente I'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—Da|t0n.l4 4H, Dalton (1920). The measu-
rement of the inequality of incomes .

Hill 1> transforme I'entropie de Rényi ennombres de Hil| qui  In : The Economic Journal 30119,

. \ . p. 348 361.
en sont simplement I'exponentielle :
15M. O. Hill (1973). Diversity
and Evenness : A Unifying Notation
1 1 and Its Consequences . In :  Ecology
¥ Iq 54.2, p. 427 432.

D = pe (5.2)

Le souci de Hill était de rendre les indices de diversité intel-
ligibles aprés l'article remarqué de Hurlberf® intitulé le NON-  Nonconcent of  Species. Dirsy -
concept de diversité spéci que . Hurlbert reprochait a la littéra- £ Stave ""230(325”2315 ‘f_agg';‘gé&
ture sur la diversité sa trop grande abstraction et son éloignement
des réalités biologiques, notamment en fournissant des exemples
dans lesquels l'ordre des communautés n'est pas le méme selon
l'indice de diversité choisi. Les nombres de Hill sont le nombre
d'espéces équiprobables donnant la méme valeur de diversité que
la distribution observée. lls sont des transformations simples des
indices classiques :

D est le nombre d'espéces;

D = €, I'exponentielle de l'indice de Shannon;

D =1=(1 E), I'iryerse de l'indice de concentration de

Simpson (1 E = ¢p2), connu sous le nom d'indice de 73 A Stoddat  (1983). A ge-

Stoddart. 17 notypic diversity measure . In: Jour-
, i e . nal of Heredity 74, p. 489 490.
Ces résultats avaient déja été obtenus avec une autre approche )
. iz R. H. MacArl 1965). Pat-
par MacArthur 18 et repris par Adelman'® dans la lItErature  iems of epecics dversty - oo
économique logical Reviews 40.4, p. 510 533.

- . 19 -
Les nombres de Hill sont des nombres e ectifs 0U NOMDBIES  ent o o e inan  (1969). Com

équivalents . Le concept a été dé ni rigoureusement par Gre- sure as a Numbers-Equivalent . In :
i 20 or R ) 21 R i . L. . The Review of Economics and Statis-

gorius,~” d'apres Wright<- (qui avait le premier dé ni la taille  tics 51.1, p. 99 101.

e ective d'une population) : étant donné une variable caractéris- 2H-R. Gregorius (1991). On
tique (ici, I'entropie) fonction seulement d'une variable NUMENIQUE  Tresetcl niadon Booey - 40.2.
(ici, le nombre d'espéces) dans un cas idéal (ici, I'équiprobabilité pr-26983.

des espéces), le nombre e ectif est la valeur de la variable numé- ~ #s. Wright (1931). Evolution

. . P . in Mendelian Populations . In : Ge-
rique pour laguelle la variable caractéristique est celle du jeu de netics 162, p. 97 159.

données.

. . . 2ZH-R. G i 2014). Par-
Gregorius2 montre que de nombreux autres indices de di- gioning of dvesy . o muthin -

versité sont acceptables dans le sens ot ils véri ent les axiomesE‘;’;}(’j&@”i“&f"pc_ogpgg‘_e”t S Web
précédents et, de plus, que la diversité d'un assemblage de com-

munautés est obligatoirement supérieure a la diversité moyenne

de ces communautés (I'égalité n'étant possible que si les commu-

nautés sont toutes identiques). Ces indices doivent véri er deux
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2 A, Chao (2004).
ness estimation. In : Encyclopedia
of Statistical Sciences . Sous la dir. de
N Balakrishnan et al. 2nd ed. New

Species rich-

York : Wiley.
24G. Dauby et O. J. Hardy
(2012). Sampled-based estimation

of diversity sensu stricto by transfor-
ming Hurlbert diversities into e ec-

tive number of species . In : Ecogra-
phy 35.7, p. 661 672.
2. Tsallis (1988). Possible ge-

neralization of Boltzmann-Gibbs sta-
tistics . In ;' Journal of Statistical
Physics 52.1, p. 479 487.

%), Havrda etF. Chavat (1967).
Quanti cation method of classi ca-
tion processes. Concept of structu-
ral a-entropy . In : Kybernetika 3.1,

p. 30 35.

217. Daréczy (1970). Generali-
zed information functions . In : In-
formation and Control 16.1, p. 36

51.

28R, S. Mendes et al. (2008). A
uni ed index to measure ecological di-
versity and species rarity . In : Eco-
graphy 31.4, p. 450 456.

propriétés : leur fonction d'information doit étre décroissante, et
ils doivent étre une fonction strictement concave deps. Parmi les
possibilités, | (ps) = cos (ps =) est envisageable par exemple bien
qu'il soit trés di cile de lui trouver le moindre sens intuitif : le
choix de la fonction d'information est virtuellement illimité, mais
seules quelgues unes seront interprétables clairement.

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

1

D = 5
|1 Szl ps! (Ps)

(5.3)

5.1.3 Biais d'estimation

L'entropie est dé nie comme la somme pondérée sur toutes les
especes de l'information. Dans des systémes trés divers comme la
forét tropicale, inventorier la totalité des espéces est en général im-
possible. Estimer le nombre d'espéces total par le nombre d'espéces
échantillonnées est évidemment incorrect : I'estimation du nombre
d'espéces non observées a généré une abondante littératifee.

Le probléme ne se limite pas au hombre d'espéces. Il sera
traité en détail dans la section 5.4 mais il est important pour la
suite de le dé nir. Sa conséquence est une sous-estimation de la
diversité, appelée biais d'estimation par Dauby et Hardy. 2*
Ce terme est préférable a biais d'échantillonnage , souvent
utilisé, parce qu'il n'est pas lié a un échantillonnage défaillant
mais simplement a une variabilité inévitable et a l'impossibilité
d'augmenter indé niment I'e ort d'échantillonnage.

Les espéces rares ont un réle central dans le biais d'estima-
tion parce qu'elles sont plus di ciles a observer. Les mesures de
diversité qui leur donnent une grande importance (I'exemple le
plus simple est la richesse spéci que) sont plus biaisées que les
mesures qui ne prennent en compte que les espéces dominantes
(comme l'indice de Simpson).

5.1.4 Entropie HCDT

Tsallis?® propose une classe de mesures appelée entropie généra-
lisée, dé nie par Havrda et Charvat?® pour la premiére fois et
redécouverte plusieurs fois, notamment par Dar6czy/ d'ol son
nom entropie HCDT (voir Mendes et al.,?® page 451, pour un
historique complet) :
1 %
H = 1 pd
q 1 s=1
Tsallis a montré que les indices de Simpson et de Shannon
étaient des cas particuliers d'entropie généralisée. Ces résultats

(5.4)
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ont été complétés par d'autres et repris en écologie par KeyloéR
et Jost.3° La encore :

Le nombre d'espéces moins 1 e$H ;
L'indice de Shannon estH ;
L'indice de Gini-Simpson est?H .

L'entropie HCDT est particulierement attractive parce que sa
relation avec la diversité au sens strict est simple, aprés 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).

5.1.5 Logarithmes déformés

L'écriture de I'entropie HCDT est largement simpli ée en intro-
duisant le formalisme des logarithmes déforméd! Le logarithme
d'ordre g est dé ni par :

xtd 1
1 q
Le logarithme déformé converge vers le logarithme naturel
quandq! 1.
Sa fonction inverse est I'exponentielle d'ordreq :

Ingx = (5.5)

=[1+(1 xT (5.6)

En n, le logarithme déformé est subadditif :

Ing(xy)=Ingx+Ingy (@ 1)(Ingx)(Inqy) (5.7)

Ses propriétés sont les suivantes :

1
Ing s = X 91 Ingx (5.8)
Ing(xy) =In gx + x*9 Inqy (5.9)
X x 1a
Ing — =Ingx — Ingy (5.10)
q y q y q
Et:
+ 1+(1y )X
&Y = eleg ™ (5.11)

Les calculs utilisant les logarithmes déformés sont donc plus
laborieux que ceux limités au logarithmes classiques mais ils sont
e caces notamment pour décomposer la diversité3?

2c. Keylock (2005).
Simpson diversity and the Shannon-
Wiener index as special cases of a
generalized entropy . In : Oikos
109.1, p. 203 207.

30 Jost (2006). Entropy and di-
versity , cf. note 18, p. 15; Jost
(2007).  Partitioning diversity into
independent alpha and beta compo-
nents , cf. note 19, p. 15.

81C. Tsallis (1994). What are
the numbers that experiments pro-
vide? In : Quimica Nova 17.6,
p. 468 471.

%2 Marcon et al. (2014a). Gene-
ralization of the partitioning of Shan-
non diversity , cf. note 23, p. 15.
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33 Marcon et al. (2014a). Gene-
ralization of the partitioning of Shan-
non diversity , cf. note 23, p. 15.

34 Jost (2006). Entropy and di-
versity , cf. note 18, p. 15.

35 Jost (2007). Partitioning di-
versity into independent alpha and
beta components , cf. note 19, p. 15.

%S, Hoffmann et A. Hoffmann
(2008). Is there a "true" diver-
sity? In Ecological Economics
65.2, p. 213 215.

37 Jost (L. Jost [2009]. Mismea-
suring biological diversity : Response
to Ho mann and Ho mann (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).

%8 pauby et Hardy
Sampled-based estimation of diver-
sity sensu stricto by transforming
Hurlbert diversities into e ective

number of species , cf. note 24,
p. 38.
39 H.-R. Gregorius (2010). Lin-

king Diversity and Di erentiation .
In : Diversity 2.3, p. 370 394.

40A. Chao et al. (2010). Phylo-
genetic diversity measures based on
Hill numbers . In : Philosophical
Transactions of the Royal Society B
365.1558, p. 3599 3609.

(2012).

Sig>1,limyx +1 (INgX)=1=(q 1), donce; n'est pas dé ni
pour x> 1=(q 1).

L'entropie d'ordre q s'écrit :

1 - X
pdIngps =

1
psIng— (5.12)
q 1 s=1 s s =0 pS

Ces trois formes sont équivalentes mais les deux derniéres s'in-
terprétent comme une généralisation de I'entropie de Shannof®

5.1.6 Entropie et diversité

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

H=InyD (5.13)
D =g (5.14)

L'entropie est utile pour les calculs : la correction des biais
d'estimation notamment. Les nombres de Hill, ounombres équi-
valent d'espécesou nhombres d'espéces e ectivepermettent une
appréhension plus intuitive de la notion de biodiversité3* En
raison de leurs propriétés, notamment de décomposition, Jodt
les appelle vraie diversité . Ho mann et Ho mann 38 critiquent
cette dé nition totalitaire 37 et fournissent une revue historique
plus lointaine sur les origines de ces mesures.

Dauby et Hardy3® écrivent diversité au sens strict ; Grego-
rius3® diversité explicite . Quoi qu'il en soit, les nombres de Hill
respectent le principe de réplication (voir Chaoet al.,*° section
3 pour une discussion et un historique) : si communautés de
méme taille, de méme niveau de diversitd, mais sans espéces en
commun sont regroupées dans une méta-communauté, la diversité
de la méta-communauté doit étrel D.

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

1 D =1=min(ps) est l'inverse de la proportion de la com-
munauté représentée par l'espéce la plus rare (toutes les
autres espéces sont ignorées). Le biais d'estimation est in-
contrblable : I'espéce la plus rare n'est pas dans I'échantillon
tant que l'inventaire n'est pas exhaustif;

D est le nombre d'espéces (alors quéH est le nombre
d'espéces moins 1). C'est la mesure classique qui donne le
plus d'importance aux espéces rares : toutes les espéces ont
la méme importance, quel que soit leur e ectif en termes
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d'individus. Il est bien adapté a une approche patrimoniale,

celle du collectionneur qui considere que l'existence d'une

espéce supplémentaire a un intérét en soi, par exemple

parce gu'elle peut contenir une molécule valorisable. Comme

les espéces rares sont diciles a échantillonner, le biais

d'estimation est trés important, et sa résolution a généré

une littérature propre;

D est I'exponentielle de I'indice 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'espéces en est une approche satisfaisante.

Le biais d'estimation est sensible ;

D est l'inverse de l'indice de concentration de Gini-Simpson

donne moins d'importance aux espéces rares. Hift l'appelle “UHill  (1973).  Diversity and
' N N e Evenness : A Unifying Notation and

le nombre d'espéces trés abondantes . Il comptabilise les s consequences | c. note 15, p. 37.

interactions possibles entre paires d'individus : les espéces

rares interviennent dans peu de paires, et in uent peu sur

I'indice. En conséquence, le biais d'estimation est trés petit;

de plus, un estimateur non biaisé existe ;

1D = 1=dest lnverse de lindice de Berger-Parket? qui 2\, H. Berger et F. L. Parker
. . , ) ' N (1970). Diversity of planktonic fora-

est la proportion de la communauté représentée par I'eSPEce ninifera in deep-sea sediments . In :

la plus abondante :d = max(ps). Toutes les autres espéces Science 168.3937, p. 1345 1347.

sont ignorées.

Les propriétés mathématiques de la diversité ne sont pas celles
de l'entropie. L'entropie doit étre une fonction concave des pro-
babilités comme on I'a vu plus haut, mais pas la diversité (un
exemple de confusion est fourni par Gadagkat® qui reproche a “R. Gadagkar (1989). An un-
A ' . , desirable property of Hill ' s diversity
D de ne pas étre concave). L'entropie est une moyenne pondé-ndgex Nz . In: ~Oecologia 80, p. 140
rée par les probabilités de la fonction d'information, c'est donc ***
une fonction linéaire des probabilités, propriété importante pour
dé nir I'entropie  comme la moyenne des entropies de plusieurs
Z . : Lo L “Hill  (1973). Diversity and
communautes, ou Ientrqple phylogénétique comme la moyenne ¢ enness - A unitying Notation and
de l'entropie sur les périodes d'un arbre. La diversité n'est pas !ts Consequences , cf. note 15, p. 37.
une fonction linéaire des probabilités : la diversité moyenne n'est  “Pail et Tailie (1982). Diver-

L, . . sity as a concept and its measure-
en général pas la moyenne des diversités. ment , cf. note 21, p. 15.

46B. Tothmeresz (1995). Com-
parison of di erent methods for diver-
sity ordering . In : Journal of Vege-

5.1.7 Prols de diversité tation Science 6.2, p. 283 290.

. . - . 4TR. Kindt et al. (2006). Tree di-
Hill, ** Patil et Taillie, *° TothmeresZ*® et Kindt et al.,*” recom- versity in wester Ken(ya; U)Smg oro-

R [P A i les to characterise richness and even-
mar'ldent_ qle tracer des_pro Is de dlversm_a, c'est-a-dire la valeur de 22.° ) Biodiversity and Conser.
la diversité ®© en fonction de l'ordre g (Figure 5.3) pour comparer vation 15.4, p. 1253 1270.
plusieurs communautés. Une communauté peut étre déclarée plus 484 gothmeresz (1995). Ct.

. . . . s te 46.
diverse qu'une autre si son pro | de diversité est au-dessus de "
“°C. Liu et al (2006). Uni-

l'autre pour toutes les valeurs deq. Si les courbes se croisent, il tying and distinguishing diversity or-

1 : ' 48 dering methods for comparing com-
ny a pas de relation d'ordre. munities . In : Population Ecology
49.2, p. 89 100.

Liu et al.*®> nomment séparablesdes communautés dont les

prols ne se croisent pas. lls montrent que les communautés _ “Pail et Tailie (1982). Diver-
sity as a concept and its measure-

séparables selon le pro | de la queue de distributior?® le sont ment , cf. note 21, p. 15.



42

Mesure de la diversité

Figure 5.3 Prol de diversité cal-
culé pour deux parcelles de Paracou
(Parcelle 6 : trait plein et Parcelle
18 : trait pointillé).

Figure 5.4 Prolde 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 I'espece 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 espece
plus rare.

dans tous les cas. Le pro | de la queue de distribution est construit
en classant les espéces de la plus fréquente a la plus rare et en
tracant la probabilité qu'un individu appartienne a une espéce
plus rare que l'espece en abscisse (Figure 5.4). Les coordonnées
des points du pro | sont dé nies par :

(5.15)

y(x) = P X 20;1;:::;Sg

S=x+1

Prs) est la probabilite de I'especes; les especes sont classées
par probabilité décroissante.

Ce pro | est exhaustif (toutes les espéces sont représentées)
alors que les autres pro Is 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.
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Figure 5.5 Arbre phylogénétique
ou fonctionnel hypothétique. (a)
Arbre complet. 5 especes sont pré-
sentes (S = 5). Une période de
I'arbre est dé nie entre deux n+uds
successifs : l'arbre contient K = 3
périodes. Les hauteurs des périodes
sont notées Ty. A chaque période
correspond un arbre plus simple (b
pour la période 2, c pour la pé-
riode 3) dans lequel les espéces ori-
ginales sont regroupées. Le nombre
de feuilles de ces arbres est notéL .
Les probabilités pour un individu
d'appartenir a une feuille sont no-
tées uy; .

Les données utilisées dans les gures et par la suite sont deux
hectares du dispositif forestier permanent de Paracou, parcelles
6 et 18, inventoriés dans le cadre du projet ANR Bridge®!, et °! Bridging Information on tree Di-

P P N versity in French Guiana and a test
présentées en détail par Marcoret al.>? of Ecological theories, ANR-06-BDIV-

0004

52 Marcon et al. (2012b). The
Decomposition of Shannon's Entropy

5. 2 Dlve rSIté neutre, phylogénéthue et and a Con dence Interval for Beta Di-
fonct|onnel|e versity , cf. note 20, p. 15.

S3E. C. Pielou (1975). Ecologi-

cal Diversity . New York : Wiley; R.

Les mesures neutres de la diversité considérent que toutes lesM: May (1990). Taxonomy as Des-
tiny . In: Nature 347, p. 129130;

classes auxguelles les objets appartiennent sont di érentes, sanss. H. Cousins (1991). Species diver-
. . .z ' sity measurement : Choosing the right
que certaines soient plus di érentes que d'autres. Par exemple, index . In: Trends in Ecology and

toutes les espéces sont équidistantes les unes des autres, qu'ellggouton 66, p. 190192.

appartiennent au méme genre ou a des familles di érentes. Intuiti- *'D. Tilman et al. (1997). The
Inuence of Functional Diversity

vement, l'idée qu'une communauté deS espéces toutes de genres and Composition on Ecosystem Pro-

di érents est plus diverse qu'une communauté deS espéces du iapis o %0

méme genre est satisfaisante. 55C. 0. Webb etal. (2006). Inte-
grating Phylogenies into Community

Ecology . In: Ecology 87.sp7, S1S2.
5.2.1 Phylodiversité 6C. R. Rao (1982). Diversity

and dissimilarity coe cients : a uni-
Il s'agit donc de caractériser la di érence entre deux classes d'ob- ©d approach . In: - Theoretical Po-

. . ~ X L pulation Biology 21, p. 24 43.
jets, puis de construire des mesures de diversité en rapport En o _
R. Vane-Wright et al. (1991).

écologie, ces di érences sont fonctionnelles ou phylogénétiques, dé-what to protect ? Systematics and
. . s . . s ] h f choice . In : Biological
nissant la diversité fonctionnelle>* ou la diversité phylogénétique Conearvation - 555, p. 235 264 0

. . 55 - . '’ .
(phylodlversilty). Les.premleres pr0p05|t|on§ de ce type d indiceS  ssg v wawick etk R Clarke
sont dues a Rag® puis, avec nettement moins de succeés, Vane-(1995). New ‘biodiversity' measures

. . reveal a decrease in taxonomic dis-
Wright et al.>” et Warwick et Clarke.>® Chave et al.>® montrent tinciess with increasing stress . In :

que la diversité neutre prédit mal la diversité phylogénétique [ 50; s 0 ©ooress Seres 129

(calculée par I'entropie quadratique de Rao). 593 Chave et al. (2007). The

De nombreuses mesures de diversité ont été créées et plusieurg hrarce o Prvedensie stegre,

revues permettent d'en faire le tour0 Les mesures présentées biodiversity. Sous la dir. de D.  Storch
et al. Santa Fe : Institute Editions,

ici sont les plus utilisées, et notamment celles qui peuvent étre p. 150 167.
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80C. Ricotta (2007). A seman-
tic taxonomy for diversity measures .
In : Acta Biotheoretica 55.1, p. 23
33; M. Vellend et al. (2010). Mea-
suring phylogenetic biodiversity . In:
Biological diversity : frontiers in
measurement and assessment. Sous
la dir. dA. E. Magurran et B. J.
McGill. Oxford : Oxford University
Press, p. 194207; S. Pavoine et M.
B. Bonsall (2011). Measuring bio-
diversity to explain community assem-

bly : a unied approach . In : Biolo-
gical Reviews 86.4, p. 792 812.
61S. Pavoine et M. B. Bonsall

(2009). Biological diversity : Dis-
tinct distributions can lead to the
maximization of Rao's quadratic en-
tropy . In :  Theoretical Population
Biology 75.2-3, p. 153 163.

52 Chao et al. (2010). Phylogene-
tic diversity measures based on Hill
numbers , cf. note 40, p. 40.

63 K. Shimatani (2001). Multiva-
riate point processes and spatial va-

riation of species diversity . In : Fo-
rest Ecology and Management 142.1-
3, p. 215 229.

64 C. Ricotta (2005b). On para-

metric diversity indices in ecology :
A historical note . In : Community
Ecology 6.2, p. 241 244,

8D, P. Faith (1992). Conserva-
tion evaluation and phylogenetic di-
versity . In : Biological Conserva-
tion 61.1, p. 110.

66 0. L. Petchey etK.J. Gaston
(2002). Functional diversity (FD),
species richness and community com-
position . In :
p. 402 411.

Ecology Letters 5,

ramenées aux mesures classiques en xant une distance égale entre
toutes les especes.

Pavoine et al.5! découpent I'arbre phylogénétique en périodes.
A partir de la racine de l'arbre, une nouvelle période est dé nie a
chaque rami cation d'une branche quelconque. Les débuts et ns
de périodes sont notégy, la racine de l'arbre est xée atg = 0.
L'arbre est ultramétrique.

Nous suivrons plutét les notations de Chaoet al.b? en numé-
rotant les périodes a partir du présent et en notantTy leur durée.
Figure 5.5, la premiére période se termine quand les branches des
espéces 3 a 5 se rejoignent. L'arbre comprend = 3 périodes.

L'entropie HCDT ( H de I'équation (5.4)) est calculée a chaque
période. Figure 5.5, a la deuxiéme périodeTy), I'arbre a trois
feuilles, avec des probabilités égales a celle des espéces 1 et 2 et
la somme de celles des espéces 3 d3. peut étre calculée avec
ces valeurs de probabilités. On notera cette valeur d'entropiéjH
ou k est le quantieme de la période.

Dé nition de I'entropie phylogénétique

L'indice |4 de Pavoineet al. est la somme deQH pondérée par
la durée de chaque période. Nous le normalisons par la hauteur
totale de l'arbre (T) pour dé nir H(T) :

X
H(T)= %EH
k=1

(5.16)

Dans un arbre parfaitement régulier, toutes les branches sont
de longueur 1, il n'y a qu'une seule période, etq= H.

Shimatani,®3 puis Ricotta®* avaient montré que l'indice de Rao
est la somme pondérée sur chaque période de l'indice de Simpson,
c'est-a-dire I'égalité (5.16) pour le cas particulierqg= 2.

Les indices™H (T) généralisent les mesures d'entropie classique
a la diversité phylogénétique :T[H (T)+1] est égal a P[¥® ou FD%®
(les mesures de diversité phylogénétique ou diversité fonctionnelle
égales a la somme de la longueur des branches de l'arbréii (T)
est Hp et 2H(T) est lindice de Rao. On peut les interpréter
intuitivement comme une somme pondérée par la longueur des
périodes des valeurs de I'entropie a chaque période. A la derniére
période (prés des feuilles), toutes les classes sont présentes, la
diversité est donc maximale. En remontant dans l'arbre, les classes
se confondent et la diversité diminue progressivement. Deux classes
peu distantes, comme les espéces 3 a 5 de la Figure 5.5, apportent
peu de diversité supplémentaire par rapport a une situation ou
les deux espéces seraient confondues (et leurs e ectifs ajoutés),
contrairement aux espéces 1 et 2.
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Entropie et diversité

L'entropie H (T) peut étre transformée en diversité’ de la méme ® Marcon et al. (2014a). Gene-
—_ 4 . ralization of the partitioning of Shan-
fa(;on quecD =e . non diversity , cf. note 23, p. 15.

D(T)=¢e' T (5.17)

Le nombre e ectif d'espéces de I'entropie de Rao®D (T) =
191 24 (T)] a été établi par Ricotta et Szeidl58 68C. Ricotta et L. Szeidl (2009).

69 . , . L. Diversity partitioning of Rao's qua-
Chao et al.®® obtiennent ce résultat sans recourir explicitement dratic entropy . In:~  Theoretical Po-

< n . . . A i pulation Biology  76.4, p. 299 302.
a l'entropie, mais en faisant le méme calcul :
89 Chao et al. (2010). Phylogene-
0 1 tic diversity measures based on Hill
% numbers , cf. note 40, p. 40.
Ti g

X 1
D(T)= @ ?piA (5.18)
i2B 1

B 1 est I'ensemble des branches de I'arbre. Chaque branche,
indexée pari, se situe dans une période : toutes les branches de
la période k sont de méme longueurTy. Les probabilités associées
aux branches, p;, sont la somme des probabilités des espéces
situées sur les feuilles liées a la branche.

Les entropies ont un comportement linéaire : elles s'addi-
tionnent tout au long de I'arbre pour donner ™ (T). Les diversités
ED calculées a chaque période ne peuvent pas étre sommées sur le
modele de I'équation (5.16) :®D (T) n'est pasla moyenne pondérée
des diversités aux di érentes périodes, sauf dans le cas particulier
g=1 ou, comme pour la décomposition de l'indice de Shannon,
il en est la moyenne géométrique pondérée.

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 espéce revient simple-
ment a considérer leur distance comme nulle. Diviser une espéce
en deux espéces in niment proches revient seulement a créer une
période supplémentaire dans l'arbre, de longueur in nitésimale ;
en d'autres termes, la mesure de diversité est continue face au re-
groupement. Cette propriété permet de limiter les conséquences du
probléme de l'espéce : séparer les individus d'une espéce en deux
espéces proches dans l'arbre n'a que peu d'e et sur la diversité.

Arbres non ultramétriques Figure 5.6 Arbre phylogénétique
hypothétiqgue non ultramétrique. 2

Chao et al.”® dé nissent la diversité phylogénétique selon I'équa-
tion (5.18) quelle que soit la forme de l'arbre, y compris s'il n‘est
pas ultramétrique. Dans ce casT est remplacé parT, la longueur ;ﬁ/g;ig etal. (2010). Phylagene-

moyenne des branches pondérée par la fréquence des espécesnbers , cf. note 40, p. 40.

2bid., gure 1b.
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tributions can lead to the maximiza-
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tance of species similarity |, cf.
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Cornelissen et al.

Cette généralisation est trés 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 5.6 peut étre découpé en quatre périodes
selon la méme technigue que précédemment mais les deux pre-
mieres (T; : seule I'espéce 2 est présentel, : les espéces 1 et 2
sont présentes) sont incomplétes au sens ou la somme des pro-
babilités n'y est pas égale a 1 donc(P piq)ﬁ ne dé nit pas une
diversité a ces périodes.

Pavoine et Bonsall'! traitent en détail les résultats aberrants
gue cause un arbre non ultramétrique dans le cas particulier de
l'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 dé nie.

Dans I'état actuel des connaissances, aucune méthode n'est
applicable de fagon satisfaisante aux arbres non ultramétriques.

Diversité fonctionnelle

La diversité fonctionnelle peut étre calculée parD (T) a condition
de dé nir un arbre ultramétrique pour décrire la divergence fonc-
tionnelle entre les espéces, ce qui est possible mais pas souhaitable.

Chaque espece ou individu est représenté par ses valeurs de
traits dans un espace multidimensionnel. Le vecteur de traits est
considéré comme un proxy de la niche écologique. Les individus
proches dans l'espace des traits sont donc considérés comme proche
écologiguement.

La premiére étape consiste donc a choisir un ensemble de

traits pertinents et a les mesurer de facon standardiséé® Toute

la stratégie relative a la photosynthése peut étre par exemple
assez bien résumée par la masse surfacique des feuillesnais, en
forét tropicale, ce trait est décorrélé de la densité du boig? 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 packageice.”’

La prise en compte de variables qualitatives ou de rang et la
possibilité de données manquantes pose un probléme pratique de
construction de la matrice de dissimilarité, traité par Gower.’8
La formule de Gower, étendue par Podarf®® puis Pavoine et al.&0
a d'autres types de variables, calcule la dissimilarité entre deux
espéces par la moyenne des dissimilarités calculées pour chaque
trait, dont la valeur est comprise entre O et 1 :

Pour une variable quantitative, la di érence de valeur entre
deux espeéces est normalisée par I'étendue des valeurs de la
variable ;

Les variables ordonnées sont remplacées par leur rang et
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traitées comme les variables quantitatives;

Pour des variables qualitatives, la dissimilarité vaut O ou 1;
Les valeurs manquantes sont simplement ignorées et n'entrent
pas dans la moyenne.

Une matrice de dissimilarités est construite de cette facon.
Un arbre peut ensuite étre construit par classi cation automa-

tique hiérarchique. Podani et Schmer&! suggeérent d'utiliser en- 81J. Podani et D. Schmera (2006).
. . . .. . 82 " On dendrogram-based measures of
suite une classi cation hiérarchique par UPGMA®< qu'ils montrent  functional diversity . In - Oikos

étre la plus robuste (pour le calcul de FD, c'est-a-direH (T)) a 1151 p- 17918
I'ajout ou au retrait d'un trait ou d'une espéce. ”R.R. Sokal etC.D. Michener

(1958). A statistical method for eva-

Un dendrogramme fonctionnel n'a pas d'interprétation aussi uaing systematic reiationships . In
e University of Kansas Science

claire qu'un arbre phylogénétique qui représente le processus deBulletin  38.22, p. 1409 1438.
I'évolution. Il peut étre interprété comme la représentation a des

échelles de plus en plus grossiéres en allant vers le haut de I'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 espe&s une mesure de %' Pavoine et al. (2005). Is the

. . . - . . ez ' originality of a species measurable ?
diversité qui utilise directement la matrice est préférable, c'est un e Ecgogy Lottore 8, p. 579586 ; J.
FAFAFA H +A H Podani et D. Schmera (2007). How
intérét de la diversité de Leinster et Cobbold. should a dendrogram.based measure
of functional diversity function ? A re-
joinder to Petchey and Gaston . In :
Oikos 116.8, p. 1427 1430.

5.2.2 Diversité de Leinster et Cobbold

Dé nitions
) ) )  Leinster et Cobbold (2012).
Leinster et Cobbold®* proposent une uni cation des mesures de Measuring diversity : the impor-

tance of species similarity , cf.

diversité a partir de la dé nition de la banalité des espéces. Une note 25, p. 15.
matrice carrée de dimension égale au nombre d'espéces, décrit

par ses valeurszs: la similarité entre I'espéces et I'especet G. H. Hardy et al (1952).
. Inequalities. Cambridge University
comprises entre 0 et 1 (zs = 1). Press.

La banalité d'une especes est dé nie par P ¢ PtZs:t, Cc'est-a-
dire la moyenne pondérée de sa similarité avec toutes les autres
especes : au minimunps si elle est totalement di érente des autres
(approche de la diversité neutre,Z est la matrice identité | ), au
maximum 1 si toutes les espéces sont totalement similairesZ(
ne contient que des 1). Une espéce rare totalement di érente des
autres est peu banale.

La moyenne généralisée d'ordre,8® generalized mearou power
mean en anglais, est dé nie pour une distribution de valeurs de
Xs dont la probabilité d'occurrence estps par :

I Figure 5.7 Moyenne généralisée

_ X P d'ordre r (en abscisse) d'une distri-
X = PsXg (5-19) bution uniforme de 100 valeurs ti-
S rées entre 0 et 1. La moyenne arith-

métique 0,5 est obtenue pour r = 1.
La moyenne généralisée se réduit a la moyenne arithmétique -2 moyenne généralisée tend vers la
o, . . plus petite valeur (prés de 0) quand
pondérée pourr = 1. Elle donne un fort poids aux petites valeurs 1 1, et vers la plus grande va-

de x5 dans la moyenne pour les faibles valeurs de (qui peuvent leur (pres de 1) quand r! +1 .
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86 C. 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.

étre négatives), et un fort poids aux grandes valeurs quand est
grand (Figure 5.7).

La banalité peut s'écrire sous forme matricieIIngn notantp le
vecteur des probabilitésps, on note alors(Zp ), = ¢ PtZs:.

La banalité moyenne des espéces de la communauté est calculée
en prenantr = q 1:

I 1
- X 1 ql
p = Ps(Zp)g (5.20)
S

La diversité de la communauté est simplement l'inverse de la
banalité moyenne des espéces :

I 2

(DZ: X q1 1q
Ps(Zp ) (5.21)

S

DZ converge vers!DZ quand q tend vers 1 :

Z — 1
= 5.22
* @Zp)E (5-:22)

Diversité neutre

Leinster et Cobbold montrent que la diversité HCDT est un cas
particulier de D4, pour la matrice identité :

D =P (5.23)

Diversité non neutre

Une mesure de diversité non neutre est obtenue en utilisant une
matrice Z qui contient I'information sur la similarité entre les
espéces. La dissimilarité entre espéces peut étre obtenue a partir
des arbres.

Dans le cas particulierq=2, D? est égal 8D (T) :
Mais ce n'est pas le cas en général.

Entropie de Ricotta et Szeidl

Ricotta et Szeidl® ont montré une similitude entre les entropies
de Shannon et de Rao en généralisant I'entropie de Shannon
en deux temps. Tout d'abord en remarquant que la probabilité
d'occurrence d'une espéce est 1 moins la somme de celle des autres,
d'ou :
0 1
X X
= psIn @1 pA (5.24)

S t6=s
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1 P 6=sPt est la banalité de I'espéces si on mesure la diver-
sité neutre. De facon plus générale(Zp ), peut exprimer cette
banalité. En n, I'entropie HCDT peut généraliser I'entropie de
Shannon pour dé nir une mesureQ que nous noteronsH 4 pour
la cohérence avec les autres mesures€q ) :

P
q_iZ: 1 spS(Zp)gl
q 1

(5.25)

HZ = X psIn(Zp ) (5.26)

S

De fagon plus rigoureuse, on peut remarquer quU&p ) décroit
guand ps décroit parce que la similarité d'une espéce avec elle-
méme est maximale. Une entropie dé nie 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 pourps = 1 puisque (Zp ), = 1 dans ce
cas.H? est donc bien une entropie. La fonction d'information
Ing(1=ps) de l'entropie HCDT (5.12) est simplement remplacée
par Inqg(1=(Zp)s).

L'entropie de Ricotta et Szeidl étend I'entropie HCDT en
utilisant une fonction d'information plus générale, dépendant de
la banalité de I'espéce plutdt que de sa seule probabilité, les deux
étant égales dans le cas particulier de la diversité neutre. L'ordre
de la diversité q permet de donner un plus ou moins grand poids
aux especes banales (et non aux espéces fréquentgs est a la
puissance 1). La fréquence et la banalité se confondent seulement
pour la diversité neutre.

Le logarithme d'ordre ¢ de D% estH? :
IngD% = H? (5.27)

Dé nition 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 estzs =

1 dst=max(dsy). Leinster et Cobbold argumentent en faveur d'une

87 M. Nei (1972). Genetic Dis-

transformation exponentielle négative, déja utilisée par Nef’ oo Nt 06 049, p. 268

Le probléeme majeur de la diversité®D? est qu'elle fournit
souvent des valeurs presque indépendantes dequand on I'ap-

montrent une tres faible décroissance de la diversité dg = 0
a g = 2. Ce n'est pas un probléme théorique mais numérique.
Si la banalité de l'espéces est proche de 1, sa puissance peut
étre approchée par son développement limité au premier ordre :

292.

88 C.-H. Chiu et A. Chao (2014).

plique & une matrice de similarité fonctionnelle®® De NOMDIreUX acures nd thair decomposiion, a

exemples, y compris dans l'article original de Leinster et Cobbold, framework based on hill numbers.

n

In : PloS one 9.7, e100014.
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89T, Leinster (2013). The Ma-
gnitude of Metric Spaces . In : Docu-
menta Mathematica 18, p. 857 905.

Figure 5.8 Transformation des

distances (en abscisse) en similari-
tés (en ordonnées) selon la valeur
de u. Trait plein : u =1 ; pointillés
longs : u = 2 ; pointillés : u = 10.
Plus u est grand, plus les similari-
tés sont tassées vers 0.

(Zp);11 ?3+(q DI(Zp ), FJ1]. Cette approximation linéaire im-
plique que  ¢ps(Zp)* [ <ps(Zp)]®! . La puissanceq 1
disparait donc dans le cargcul de la diversité et I'équation 5.21
devient D* zouz= (ps(Zp)s. Dans les faits, cette ap-
proximation vaut pour des valeurs de banalité assez éloignées de
1.

Si une majorité des espéces (au sens de la somme de leurs
probabilités respectives) a une banalité supérieure a 0,5, I'ap-
proximation 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 pro Is de diversité de
communautés di érentes calculés a partir de la méme matrice
de similarité mais l'interprétation de la diversité en termes de
nombres e ectifs d'espéces dépendant dg n'est pas trés intuitive.

ds;t

La transformation exponentielle négative zs; = e mX(dst)
est justi ée par Leinster.8% u est une constante positive. Plusu
est grand, plus la transformation est convexe : les similarités sont
tassées vers 0 (Figure 5.8). Augmenter la valeur de diminue
les similarités et donc la banalité des espéces, ce qui régle (arbi-
trairement) le probléme de la faible sensibilité de la diversité au
parameétre qg.

Du point de vue théorique, I'ordre de la matrice des distances
est justi é (par les di érences entre traits fonctionnels par exemple)
mais leur distribution ne I'est pas : elle n'est que la conséquence
de la méthode de calcul. Le choix dau ne change pas l'ordre
des distances mais déforme la distribution des similarités. La
distance étant normalisée,u xe I'échelle des distances avant la
transformation.
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Figure 5.9 Prol bivarié de la di-
versité des deux hectares de forét
de Paracou (parcelles 6 et 18). Le
parametre g controle limportance
des espéces originales, la paramétre
u la similarité entre les especes. Les
valeurs élevées deu font converger
la diversité fonctionnelle vers la di-
versité neutre.

Leinster relie la valeur de®# a la magnitude de I'espace des
espéeces (espace dans lequel les espéces sont des points dont les
distances deux a deux sont décrites par la matrice , qui doit
étre euclidienne) : la magnitude de I'espace est la valeur maximale
gue peut atteindre la diversité. La magnitude est une propriété
qui décrit la taille d'un espace dans le cadre de la théorie des
catégories. Modi er u modi e la magnitude de l'espace selon une
relation non triviale : u est un paramétre au méme titre queq.
Quandu! +1 ,Z ! 1 :ladiversité tend vers la diversité neutre.
Leinster et Cobbold suggérent de comparer les pro Is de diversité
en fonction a la fois deq et de u (Figure 5.9).

Le paramétre u peut étre interprété comme un proxy de la va-
riabilité intraspéci que, ou de facon équivalente, du recouvrement
de la niche des espéces voisin€$La variabilité intraspéci que des _ ) _

. N .. . . o Figure 5.10 Représentation de
traits entraine une superposition des niches des espéces voisitles |a superposition de la niche de
représentée en gure 5.10. Mathématiquement, en supposant que deux 35Pé0|?3- Les eSPfl"-tFjS sont pla-

N . . . . ' cees aans lespace muluaimension-
les espéces et t ont une distribution gaussienne dans l'espace | des traits. fa variabilité intras-

des traits, avec la méme variance 2, le recouvrement de leurs pécique entraine une distribution
gaussienne des individus autour de

niches est : 7 des 2 la position moyenne. La variance
+1 1 % st est supposée identique pour toutes

Osit =2 —P—==¢€ (5.28)  les especes et toutes les dimensions
sit =2 2 (tous les traits). Deux espéces sont

représentées sur la gure, avec leur
Le recouvrement ne Change pas tant quels;t: est constant. densité de probabilité, projetées sur
Comme les distances ont été normalisées, la variable d'intérét est 'axe qui les relie. L'écart-type de
2 . , s s s L . . la distribution sur la gure est la
I'écart-type  qui représente la variabilité intraspéci que des traitS.  oitié de Ia distance entre les deux
Considérons les deux espéces les plus di érentes, pour lesquellegspeéces.
dst = 1. Si = 1=6, leur similarité est trés petite (environ 1%). % \arcon et al. (2014b).  The
A : : ' R ' A Decomposition of Similarity-Based
Des valeurs supérieures de impliquent qu'aucune paire d'eSpeces picqr and its Bias Correction .

ne peut étre considérée comme totalement dissimilaire zs.y > 0, cf. note 26, p. 15.
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91J. Lep? et al. (2006). Quanti-
fying and interpreting functional di-
versity of natural communities : prac-
tical considerations matter . In :
Preslia 78, p. 481 501.

923, Pavoine et J. Izsak (2014).

New biodiversity measure that in-
cludes consistent interspeci ¢ and in-

traspecic components . In : Me-
thods in Ecology and Evolution 5.2,

p. 165 172.

quelles que soients et t. A 'opposé, une variabilité plus faible
permet zs: u O pour des paires d'espéces plus proches.

Une assez bonne approximation d®s; este %. En choisis-

santu = =3, la similarité Zst = elud st représente le recouvre-
ment des especes. La valeur de correspondant a = 1=6 est de
I'ordre de 4. De plus grandes échelles correspondent a moins de
variabilité intraspéci que.

Le lien entre les propriétés mathématiques du parameétre
d'échelleu et sa signi cation biologique est donc établi, méme si
les hypothéses du modéle, a savoir la variabilité identique de tous
les traits pour toutes les espéces, n'est pas réaliste. Elles sont plus
satisfaisantes que I'nypothése habituelle d'absence compléte de
variabilité. La diversité des valeurs propres?? présentée plus bas,
permet de mieux la prendre en compte mais a d'autres limites
plus critiques.

Diversité phylogénétique

La diversité phylogénétique® (T) est un cas particulier de®D?
pour une matrice Z dont les lignes et colonnes sont la similarité
des espéces historiques , c'est-a-dire les ancétres des espéces
actuelles dans l'arbre phylogénétique. La matrice est construite en
prenant en compte les paires (espéce actuelle ; branche ancestrale),
par exemple, Figure 5.5, page 43, pour I'espéece 1, les branchas

et bz.1, pour lI'espéce 5 les brancheb; 5 et bp.3. La matrice Z est

de dimension 10 dans cet exemple. La diversité phylogénétique
9 (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 a la branchés.;) valent 1 pour
toutes les colonnes correspondant a une espéce descendant de la
branche (les 4 colonnes correspondants aux especes 1 et 2), 0 pour
les autres colonnes. La matrice n'est donc pas symétrique.

La probabilité de chaque espéce historique est celle de I'espéce
actuelle multipliée par la longueur de la branche normalisée par
la hauteur de l'arbre.

Synthése

D (T) est I'exponentielle d'ordre g de la moyenne pondérée de
I'entropie HCDT calculée a chaque période de I'arbre phylogéné-
tigue.

DZ est I'exponentielle d'ordre q de I'entropie de Ricotta et
Szeidl, mais aussi l'inverse de la banalité moyenne des espéces de
la communauté.

DZ et D sont des nombres e ectifs d'espéces, respectent
toutes les propriétés demandées a une mesure de diversité dont le
principe de réplication. Leurs valeurs sont identiques pourg = 2
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(diversité de Rao). D est moins sensible au paramétrey que
D (T) : la Figure 5.11 compare les deux mesures.

Figure 5.11 Diversité phylogéné-
tique (l'arbre est une taxonomie)
d'ordre g des deux hectares de forét
de Paracou (parcelles 6 et 18) : D2
(trait plein) et 95 (T) (pointillé).

D? est particulierement intéressante pour mesurer la diversité
fonctionnelle, souvent dé nie a partir d'une matrice de distances
entre les especes. La transformation d'une matrice en un arbre

phylogénétique déforme les donnée¥. La diversité de Leinster et~ * T‘f‘y""if”e et al. (2005). blls the
, . N . . originality or a species measuraple 7 ,
Cobbold est calculée directement a partir de la matrice. cf. note 83, p. 47; Podani et Schmera

. - . L. (2006). On dendrogram-based mea-
Si l'arbre phylogénétique n'est pas ultramétrique, le calcul sures of functional diversity , ~cf.

. sz . . . . 81, p. 47; Podani Sch
de la diversité est possible, mais la matriceZ contient alors des  oo7,. tw shoutd :’Eenit,qgfage'a
valeurs comprises entre 0 et 1 qui dépendent des e ectifs des Pased measure of functional diversity

N o K function ? A rejoinder to Petchey and
espéces actuelles (ils interviennent dans le calcul de la hauteur Gaston , cf. note 83, p. 47.
de l'arbre qui est la moyenne de la longueur des branches). La
dépendance entre similarité et fréquence des espéces constitue un
probléme théorique qui empéche d'interpréter la diversité calculée

a partir d'un arbre non ultramétrique.

Diversité individuelle

La diversité DZ et tous ses cas particuliers (phylodiversité et
diversité neutre) peuvent étre envisagés au niveau individuel plutét
gu'au niveau de l'espéce.

Le calcul de la diversité n'est pas a ecté par le remplacement
d'une espéce par deux espéces identiques. La ligne et la colonne
de la matrice Z, correspondant a I'espéces sont remplacées par
deux lignes et colonnes identiques correspondant aux espéces
s0 et s dont la similarité avec les autres espéces est la méme
qgue celle de l'espéce et la similarité entre elles égale a 1, les
probabilités véri ant ps = pso+ psoe. L'Opération peut étre répétée
jusqu'a la désagrégation compléte de la matrice ot chaque ligne
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94 S, Pavoine et C. Ricotta (2014).
Functional and phylogenetic simila-
rity among communities . In : Me-

thods in Ecology and Evolution 5.7,

p. 666675; Chiu et Chao (2014).
Distance-based functional diversity
measures and their decomposition : a
framework based on hill numbers. ,

cf. note 88, p. 49.

correspondrait a un individu et les probabilités seraient égales a
I=n. Il n'y donc pas de di érence entre la mesure de la diversité
individuelle et celle de la diversité spéci que qui n'est qu'une
facon pratique de regrouper des individus ayant la méme banalité.
Dit autrement, I'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
méme entropie.

La variabilité intraspéci que 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 l'espéce 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 I'espéces est composée de deux groupesd
et s |la banalité du groupe s® est :

X
(Zp)eo = PtZsot + Pso + PsoZs0:500
t6=¢;500

Celle du groupes®est :
X
(Zp )g0= PtZsoor + PsoZso.s00+ Psoo
t6=9,s00

Les similarités avec les autres espéces sont identiques :
Zsit = Zsbt = Zs0ot
La contribution a la diversité des deux groupes

X
po(Zp)dt + pedZp )

S0 500

est remplacée aprés regroupement par

ps(zp)d*

S
Puisque ps = pso + psoo, le regroupement n'est possible quel que
soit g que si les banalités des deux groupes sont identiques, ce qui
interdit toute variabilité intraspéci que :  zsos00 €St obligatoirement
égal a 1. La non-linéarité de la moyenne généralisée ne permet
pas de dé nir une matrice de similarité intégrant la variabilité
intraspéci que.

Dans le cas de la diversité de Raod = 2), on peut chercher la
valeur de zs.s, di érente de 1, dé nissant la similarité de l'espéce
avec elle méme pour prendre en compte sa variabilité. La résolution
de I'équation

X X
pSO(Z p )so + pSOC(Z p )300 = pS (Z p )s

S0 500 s



5.2. Diversité neutre, phylogénétique et fonctionnelle 55

permet de trouver
Zgs = 1+ 2psopsodzg0.5001) p2

Dans le cas le plus simple ojpso = psoo, la sSimilarité intraspéci que
est (1+z s0500=2, La valeur de zs.s peut étre cherchée pour n'importe
quelle valeur deq, mais la résolution de I'équation est en général
impossible analytiquement, etzs.s varie aveca.

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 intraspéci que di érente de 1 (ou de fagon équivalente
une distance di érente de 0) pour calculer une diversité d'ordre
xé, de préférence 2.

5.2.3 Diversité des valeurs propres

' H 4 P5
L'approche de Pavoine et 1zsaR® permet de prendre en compte % pavoine et Izsék (2014). New

la variabilité intraspéci que de facon rigoureuse. Pour mesurer biodiversity measure that includes
. s N , onsistent interspeci ¢ and intraspeci-
la diversité neutre, les especes sont placées dans un espace mUi:'components , cf. note 92, p. 52.

tidimensionnel, de dimensionS. Chaque espéce est représentée

par un vecteur de longueurps sur son axe. Cette représentation

a.ete utilisée par Campos et Is\az% qui ont relié la diversité del %D, Campos et J. F. lsaza (2009).
Simpson au volume de la sphere sur laquelle se trouve le point A geometrical index for measuring

species diversity . In : Ecological In-

dé nissant la communauté (Figure 5.12). dicators 9.4, p. 651 658.

Figure 5.12 Représentation

d'une communauté dans un espace
multidimensionnel dont chaque

axe correspond a une espéce. La
communauté est composée de trois
espéces. Le point représentant
la communauté se trouvg gur la

sphére de rayon r = < P2
Le plan (qui est en réalit¢ un

hyperplan ¢e dimension S 1)
d'équation ¢Ps = 1 est repré-
senté par un triangle. (in Campos
et Isaza, 2009)

La matrice de similarité entre les espéceZ permet d'a ner
la représentation. Soit la matriceC = = Z . Chaque espéce est
maintenant représentée par le vecteur dont la coordonnée sur
l'axe t est” psprCs:i. 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,
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Figure 5.13 Prol de diversité
des valeurs propres des deux hec-
tares de forét de Paracou (parcelles
6 et 18).

C = |, chaque espéce est située uniguement sur son axe. Dans
l'autre cas extréme de totale similarité, ouC ne contient que des
1, toutes les espéces sont colinéaires.

Il est possible de calculer lesS valeurs propres notées s de

la matriBe des coordonnées des espéces et de les normaliser :
s= s= _ s. La communauté peut maintenant étre représentee
par ses valeurs propres g correspondant a la proportion d'une
espéce composite pure sur chague 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 icfDZ ().

La dé nition de cette diversité autorise toute matrice C sy-
métrique, dont les valeurs de similarité sont positives ou nulles,
strictement positives sur la diagonale. SiC est la racine carrée
d'une matrice de similarité au sens strictZ, 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, alorsDZ( ) est égale a la
diversité de Rao appliquée a une matrice de distanced =1 Z.
La dé nition de C comme racine carrée d& se justi e par des
raisons géometriques : 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 I'espeseest
donc ps multiplié par la banalité de I'espéce.

SiZ =1, I'ACP ne modi e pas le nuage de points original et
D4()= D.
Le pro | de diversité se trouve en Figure 5.13.

La diversité des valeurs propres permet de ramener le pro-
bléme de la diversité d'espéces partiellement similaires au calcul
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Table 5.1 Notations des e ectifs, tableau especes-communautés.

Communauté i Tl Total : méta-communauté
Espéces Ns; : nombre d'individus de I'espéeces dans la Ns+ i Ns;

communautéi. Ps = WiPs;i

Psi = Nsi=n, est |'estimateur de la proba-

bilité ps; gqu'un individu de la communauté i
soit de I'espéces.

Total n.i : nombre d'individus de la communauté. n : nombre total d'individus
w; : poids de la communauté échantillonnés

de la diversité neutre d'une communauté d'espéces composites
totalement dissimilaires.

Les éléments de la diagonale de la matrice de similarité ne sont
pas forcément égaux a 1 : des valeurs inférieures correspondent a
la variabilité intraspéci que, selon le mécanisme de regroupement
traité au paragraphe précédent. Les raisons qui empéchent d'utili-
ser des valeurs de similarité intraspéci que di érentes de 1 dans
le calcul de la diversité de Leinster et Cobbold ne s'appliquent
pas ici : quelle que soit la valeur deg, les valeurs propres sont les
mémes.

Les limites de la diversité des valeurs propres sont cependant
nombreuses. La premiere 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
manguantes ont une faible probabilité, leur vecteur est petit et
n'in ue pas beaucoup sur la diagonalisation de la matrice. Les
valeurs propres manquantes sont donc petites, elles in uent sur
la diversité pour les faibles valeurs deg, notamment la diversité
d'ordre 0 qui est le nombre de dimensions de la matrice des espéces
(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 espéces 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.

5.3 Diversité et décomposition

La notion de diversité  a été introduite par Whittaker °7 comme °’R. H. Whittaker  (1960). Ve-
. . . getation of the Siskiyou Mountains,
le niveau de changement dans la composition des communautés oregon and California . In :  Eco-

ou le degré de di érenciation des communautés, en relation avec Jge fonooreens - 30.3. p. 279338
les changements de milieu. La traduction de cette notion intuitive
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%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.

%A M. Ellison (2010). Parti-

tioning diversity . In : Ecology 91.7,
p. 1962 1963.
100 A 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 (2010). Independence of al-

pha and beta diversities . In : Eco-

logy 91.7, p. 19691994; 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.

101 A, Chao et al. (2012). Propo-
sing a resolution to debates on diver-
sity partitioning . In :
p. 2037 2051.

102 14, Tuomisto (2010a). A diver-
sity of beta diversities : straightening
up a concept gone awry. Part 1. De -
ning beta diversity as a function of al-

pha and gamma diversity . In : Eco-

graphy 33.1, p. 222; 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.

103 Tyomisto
note 102.

(20104a). Cf.

104 Jost (2006). Entropy and di-
versity , cf. note 18, p. 15; Jost
(2007).  Partitioning diversity into
independent alpha and beta compo-
nents , cf. note 19, p. 15.

195 4, Tuomisto (2011). Commen-
tary : do we have a consistent termi-
nology for species diversity? Yes, if
we choose to use it . In :  Oecologia
167.4, p. 903 911.

Ecology 93.9,

en une dé nition sans ambiguité est encore une question de re-
cherche et de débats. Andersoret al.® fournissent une revue des
analyses utiles de la diversité en forme de guide a destination
des écologues.

Dans la littérature, la diversité  est généralement une mesure
dérivée®® c'est-a-dire calculée a partir des diversités et , d'ol
un abondant débat sur I'indépendance souhaitée mais pas toujours
observée entre les valeurs de diversité et .19 Un forum a été
consacré a la question dans la revu&cology, conclu par Chaoet
al.,’01 et une revue a été faite par Tuomistol%?

Pour simpli er I'exposé, les individus seront échantillonnés
dans des communautés, appartenant a une méta-communauté. Le
Tableau 5.1 résume les notations. Toute ambiguité sera évitée en
appelant entropie les indices de diversité qui sont des mesures
d'entropie H (indices et Shannon et de Simpson par exemple) et

diversité leur nombre équivalent D.

5.3.1 Dé nitions de la diversité , mesure dérivée

Tuomistol% passe en revue I'ensemble des dé nitions de la diver-
sité  dérivée des diversités et . Toutes ont en commun :

Une dé nition de la mesure de diversité, appliquée a la
diversité , qui est généralement une des mesures vues plus
haut;

Une dé nition de la diversité , qui peut étre par exemple :
La diversité locale mesurée dans chaque communauté,
indépendamment de toute référence hors de la commu-
naute ;

De facon équivalente, le nombre d'espéces e ectives
dans les communautés.

Une fagcon de combiner les diversités et

diversité , par exemple :

pour obtenir la

L'utilisation des nombres de Hill, la mesure locale de la di-
versité et la dé nition de la diversit¢é =~ comme rapport des
diversités et permet de dé nir la vraie diversité 104
qui est un nombre de communautés équivalentescOmpositionnal
units) similaire au nombre d'espéces équivalentes des diversités
et . Tuomisto%® milite pour que le terme diversité soit réservé
a la vraie diversité (homogéne a un nombre d'espéces) et que
les autres mesures soient appelées di éremment : entropie de
Shannon ou probabilité de Gini-Simpson notamment.

5.3.2 Le débat sur la décomposition

L'objectif est de décomposer la diversité totale, notée en une com-
posante inter-groupes, notée et une composante intra-groupes
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notée

Whittaker 196 est l'auteur de ce concept. Il a posé le principe
que la diversité devait étre le produit des diversités et

. .5
Lande'®” a une approche additive et postule que les mesures ion

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 chague communauté. D

cette facon, il est possible de dé nir une diversité totale égale a
la somme pondérée des diversités (intra-communautés) et
(inter-communautés), toutes les diversités étant positives ou nulles.
Il note que la partition serait plus facilement interprétable si les
di érentes composantes de la diversité pouvaient étre exprimées
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 Veectet al..108

106 Whittaker (1960).  Vegeta-
tion of the Siskiyou Mountains, Ore-
gon and California , cf. note 97,
7;R.H. Whittaker (1972). Evo-
and Measurement of Species
Diversity .In:  Taxon 21.2/3,p.213
251.

W7 R, Lande (1996). Statistics

@nd partitioning of species diversity,

and similarity among multiple com-
munities . In:  Oikos 76, p. 513.

108 3. A. Veech etal. (2002). The
additive partitioning of species diver-

Un débat assez stérile a découlé de I'opposition entre les sity : recent revival of an old idea .

deux approches, principalement di a la transformation logarith-
mique,1% & des dé nitions imprécises et des démonstrations em-
piriques remises en questiort® Il reste que la décomposition
multiplicative permet seule la dé nition de la diversité  en tant
que diversité au sens strict1!

Jurasinski et al.'1? distinguent plusieurs types de mesures de
diversité :

La diversité d'inventaire (inventory diversity ), qui traite des

In: Oikos 99.1, p. 39.

109 ¢ Ricotta (2005a). On hie-
rarchical diversity decomposition .
In : Journal of Vegetation Science
16.2, p. 223 226.

110 Baselga  (2010). Cf. note 100;
Veech et Crist (2010). Cf. note 100.

11 Chao et al. (2012). Cf.
note 101.
112 G, Jurasinski et al. (2009). In-

ventory, di erentiation, and propor-

données récoltées sur une unité spatiale, ce qui correspondtional diversity : a consistent termi-

a la dé nition des diversités et ;

La diversité de di érenciation (di erentiation diversity ), qui

mesure a quel point les unités spatiales sont di érentes, ce

qui correspond a la dé nition de la diversité  donnée plus

haut;

La diversité proportionnelle (proportional diversity), diver-

sité  qui se construit par di érence ou rapport des diversités
et

J'ai montré 13 que I'entropie de ShannonH est une mesure de
diversité de di érenciation en donnant sa dé nition indépendam-

nology for quantifying species diver-
sity . English. In : Oecologia 159.1,

p. 15 26.

113 Marcon et al. (2012b). The
Decomposition of Shannon's Entropy
and a Con dence Interval for Beta Di-

ment deH et H : C'est également une diversité proportionnelle, versiy . cf. note 20, p. 15.
comme toutes les mesures passées en revue par Tuomisto : la
diversité de Shannon permet d'uni er les deux approches.

L'indice de Shannon, couplé a son expression sous forme de
nombre de Hill, respecte nalement tous les critéres imposés ou
souhaités. Sa décomposition est détaillée ci-dessous. Enn, jai
généralisé'* ce résultat & toutes les mesures de diversités dérivées *** Marcon et al. (2014a). Gene-

. . , . ., . ralization of the partitioning of Shan-
de l'entropie généralisée de Tsallis. non diversity , cf. note 23, p. 15.

15 jost  (2007). Partitioning di-
versity into independent alpha and
beta components , cf. note 19, p. 15.

5.3.3 Décomposition multiplicative de la diversité

116 Chao
note 101.

et al. (2012). Cf.

Jost!!® et Chao et al.'*® ont montré que la décomposition des
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7M. V. Wison 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 Di erentiation , cf. note 39,

p. 40.

118 Chao et al. (2012). Proposing
a resolution to debates on diversity
partitioning , cf. note 101, p. 58.

19 R. D. Routledge
versity indices : Which ones are ad-
missible? In: Journal of Theoreti-
cal Biology 76.4, p. 503 515.

(1979). Di-

120 jost  (2007). Partitioning di-
versity into independent alpha and
beta components , cf. note 19, p. 15.

21 pid.

nombres de Hill en éléments indépendants est multiplicative :

D =DD (5.29)

D etD sontles nombres de Hill d'ordreq égaux aux diver-
sités et . Ce sont des nombres équivalents d'espece® est le
nombre de communautés e ectives ou nombre équivalent de
communautés , c'est-a-dire le nombre de communautés de poids
égal ne possédant aucune espéce en commun, qui fourniraient la
méme valeur de diversité .

La diversité  est indépendante de la diversité si les poids
des communautés sont égaux. L'indépendancgigni e que la valeur
de D n'est pas contrainte par celle deD . Cette propriété est
souvent considérée comme importantél’ et sera discutée ici.

5.3.4 Dé nitions de la diversité

La diversité  est calculée pour chague communauté, et notée
ID (I'entropie correspondante est notéeH ). La diversité  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 estv;, souvent choisi égal au
nombre d'individus de la communauté divisé par le nombre total
ouala sugace de chaque groupe, mais qui peut étre arbitraire, tant

queps = ; Wips;i. Deux facons de pondérer la somme émergent
de la littérature. 118 La dé nition classique est selon Routledgé!® :
X
H = Wi ICH (5.30)
i
X X ! 1=(1q )
D = wipd, (5.31)
s i
La pondération proposée par Jost?° est :
X a
H o= PN (5.32)
i W
X X g0 )
D = Pl (5.33)

S i

La premiére est la pondération naturelle. La seconde, qui
utilise les poids a la puissanceg, donne donc d'autant moins
d'importance que g est grand aux communautés dont le poids est
faible. Les deux dé nitions se confondent pourg = 1.

Si les poids sont di érents, Jost?! a montré que l'indépendance
n'est possible que si la diversité est dé nie selon sa pondération.
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En revanche, cette pondération ne garantit pas que la diversité
soit supérieure a la diversité siqn'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 pouq=0 ouq=1.

Chiu et al.1?2 établissent une nouvelle dé nition de la diversité ~**C-H. Chiu etal. (2014). Phy-
logenetic beta diversity, similarity,

qui permet d'assurer I'indépendance et garantit que la diversité and dierentiation measures based on

- . i L. Hill numbers . In:  Ecological Mono-
est positive quels que soient les poids des communautés : graphs 84.1, p. 21 44.

1 X X ! 1=(1q)
T (Wips;i)q (5.34)

S i

D =

Cette dé nition pose probleme : alors que le choix deq a
pour but de donner une importance plus ou moins grande aux
especes rares, son e et est le méme sur la taille des communautés
La diversité dépendra essentiellement des espéces rares dans les
communautés de faible poids sij est petit, dé nissant une diversité
bi-dimensionnelle.

Marcon et al.}23 préférent la dé nition de Routledge qui est '’ Marcon et al. (2014a). Gene-
. . . i L, L~ . ralization of the partitioning of Shan-
plus intuitive, garantit que la diversité est supérieure a la non diversity , cf. note 23, p. 15.

diversité . La dépendance entréD et D est le prix a payer.

5.3.5 Décomposition de I'entropie HCDT

Décomposition de l'indice de Shannon

.. R N . e, 124
La décomposition explicite est due & Marcoret al.'?* mais avait 1€  pecompasiion of Shancona ehiropy

établie plus ou moins clairement plusieurs fois dans la littérature, 32:‘5 i?y CO“Cfder?th 'ggef;a'lfgf Beta Di-
notamment par Rao et Nayak!'?® : la diversité est la divergence ' '

. .. . N 125C, R. Rao et T. K. Nayak
de Kullback-Leibler entre la distribution des especes dans chaque (1985). cross entropy, dissimilarity

F b . 4 : measures, and characterizations of
parcelle et la distribution moyenne, appelée divergence de Jensen-q ;i aic entropy i Information

Sharll"lorl,l26 Theory, IEEE Transactions on 31.5,
p. 589 593.

. 127 Ja B . . ., 7 7 o
Le_wontln,, . dan_s son <,:elebre article sur la diversité génétique 1z ; |, (1991). Divergence Mea-
humaine, dé nit la diversité de Shannon inter-groupe comme la sures Based on the Shannon En-
., . . . A . tropy . In : |IEEE Transactions on
di érence entre la diversité totale et la diversité moyenne intra- information Theory ~ 37.1, p. 145 151.

groupe, mais ne cherche pas a explorer ses propriétés. 27 R Lewontin (1972). The ap-

Loz 2 . . ortionment of human diversity . In :
La forme deH a été établie par Ricotta et Avenal?8 sans la  Evoltionary biology 6. b 561 396.

relier a celle deH etH . Enn, lidée de la décomposition de la ¢ ricota et 6. Avena (2009)
divergence de Kullback-Leibler, mais avec une approche di érente, An information-theoretical measure

. . L, ., of beta-diversity . In : Plant Biosys-
sans rapprochement avec l'indice de Shannon, a été publiée partems 137.1, p. 57 61.

Ludovisi et Taticchi. 12° 129 A Ludovisi et M. I. Taticchi
, , . N , . (2006). Investigating beta diversity
Les méta-communautés peuvent a leur tour étre regroupées a by Kullback-Leibler information mea-
. - . " . s sures . In : Ecological Modelling
un niveau supérieur, la diversité du niveau inférieur devenant 1oy 15 p 209313,
diversité  pour le niveau supérieur. La décomposition ou le
regroupement peuvent étre e ectués sur un nombre quelconque

de niveaux.

Test de signi cativité L'objectif est de tester si deux com-
munautés ne sont pas simplement deux échantillons d'une méme



62

Mesure de la diversité

80 p. 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.

131 Marcon et al. (2012b). The
Decomposition of Shannon's Entropy
and a Con dence Interval for Beta Di-
versity , cf. note 20, p. 15.

132 A, Chao etL. Jost (2015). Es-
timating diversity and entropy pro-
les via discovery rates of new spe-
cies . In : Methods in Ecology and
Evolution 6.8, p. 873 882.

communauté, dont les di érences ne sont que des uctuations
dues au hasard. Sous I'hypothese nulle, les observatiordg; sont
des réalisations des mémes probabilitégs.

Le test est réalisé de la facon suivante :

Les e ectifs de chaque communauté sont tirés dans une
loi multinomiale M(n 4+ ;nsi=nsj) et H est estimé;

La simulation est répétée un grand nombre de fois, par
exemple 10000, et les valeurs extrémes sont éliminées. Au
seuil de risque =5%, les 25F et 975C valeurs simulées dé-
nissent les bornes de l'intervalle de con ance de I'hypothése
nulle.

L'hypothése nulle est rejetée si la valeur observée de 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 I'hypothése nulle, c'est-a-dire que les fréquences varient moins
gue dans le tirage d'une loi multinomiale, si deux communautés
ont été créées arti ciellement 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 questidh : les com-
munautés réelles ne pouvant pas étre exactement identiques, il
su t d'augmenter la taille de I'échantillonnage pour prouver leur
di érence.

Intervalle de con ance de H L'intervalle de con ance de
l'estimateur de H peut étre calculé de la méme maniére en simu-
lant les communautés par des tirages dans des lois multinomiales
suivant leurs fréquences M (N4 ; Nsi=n4 ).

Si lintervalle de con ance ne contient pas 0, I'égalité des
distributions est rejetée.

La gure 5.14 présente la diversité (plutdt que l'entropie) de
Shannon des deux hectares (parcelles 6 et 18) de Paracou avec
ses intervalles de con ance. La valeur 1 (1 communauté e ective,
correspondant a une entropieH nulle) n'est pas dans l'intervalle
de con ance de la diversité

Correction des biais Les simulations nécessaires aux tests
créent un biais d'estimation : les espéces 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 dQ
aux simulations (d a la perte des espéces 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
communauté). Marcon et al.'3! puis Chao et al.'*2 e ectuent la
deuxiéme correction par un recentrage de la distribution deH
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Figure 5.14 Estimation de la di-
versité des deux hectares de forét de
Paracou (parcelles 6 et 18).

simulée autour de sa valeur observée débiaisée, ce qui permet

d'obtenir l'intervalle de con ance de l'estimateur de H
La distribution de I'estimateur sous I'nypothése nulle ne peut

pas étre débiaisée complétement : elle est systématiquement sur-

estimée.

Décomposition de I'entropie généralisée

La décomposition additive de I'entropie selon Landé®? doit étre
la suivante :

H =H +H (5.35)

Bourguignon*3* comme Landé®® dé nissent une mesure d'in-
égalité décomposable comme respectant les propriétés suivantes

La population totale étant partitionnée, chaque partition
recevant un poids w;, la composante intra-groupe de la

133 | ande (1996). Statistics and
partitioning of species diversity, and
similarity among multiple communi-
ties , cf. note 107, p. 59.

134 F. Bourguignon  (1979). De-
composable Income Inequality Mea-
sures . In :  Econometrica 47.4,
p. 901 920.

135 Lande (1996). Statistics and
partitioning of species diversity, and

mesureH est égale § la somme pondérée des mesures dang"™"; T oy 5, <

chaque-groupeH = ;w;H

La composante intergroupeH est la mesure d'inégalité
entre les groupes.

La mesure totale H est la somme des mesures intra et
intergroupes.

En passant par les nombres de Hill, Jost® montre que l'indice
de Shannon est le seul pouvant étre décomposé de cette fagon.

La démonstration de Jost repose sur le postulat que la trans-
formation de I'entropie en nombre de Hill, dé nie pour la diversité
, doit avoir la méme forme pour la diversité . La remise en

cause de ce postuldf’ permet de décomposer la diversité d'ordre

cf. note 107, p. 59.

136 Jost  (2007). Partitioning di-
versity into independent alpha and
beta components , cf. note 19, p. 15.

137 Marcon et al. (2014a). Gene-
ralization of the partitioning of Shan-
non diversity , cf. note 23, p. 15.
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138 Jost  (2007). Partitioning di-
versity into independent alpha and
beta components , cf. note 19, p. 15.

139 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.

guelconque quel que soit le poids des communautés.

La décomposition de l'entropie est faite en écrivant le loga-
rithme d'ordre q de la décomposition de la diversité, équation
(5.29) :

H=H +ngD (@ 1DH IngD (5.36)

Ceci est la décomposition de Jost38 Jost désigne sous le nom
de composante de l'entropie le logarithme d'ordre qde la
diversité, qu'il note Hg . La décomposition n'est pas additive, mais
Hg est indépendant de I'entropie

Les deux derniers termes peuvent étre regroupés et réarrangés
pour obtenir H conformément a la décomposition additive de
I'équation (5.35) :

X X Ps;i
i s S

(5.37)

L'entropie  est la somme pondérée paw; (et pas autrement)
des contributions de chague communauté :
X .
_ Ps;
H = pding=t (5.38)
s pS
iH est une divergence de Kullback-Leibler généralisé&® De
méme,*H peut s'écrire sous la formeéH = sPdIngps : la
formalisation de la décomposition est une généralisation de la
décomposition de l'entropie de Shannon, résumée dans le Ta-
bleau 5.2.

Il est intéressant d'écrire H et H sous la forme d'entropies,
pour faire apparaitre leur fonction d'information. Pour q di érent
de 1, I'entropie est:

X 1 pql X 1
H = — = Ing — 5.39
. Ps q 1 . Ps 9 bs ( )
L'entropie est:
x pil pit X 1 |
H = PR B i Ing= Ing— (5.40
I s pS,I q 1 s pS,I q ps q ps;i ( )

Décomposition du nombre d'espéces

Les résultats généraux se simpli ent pourq= 0. L'entropie  est
le nombre d'espéces de la méta-communauté moins ufH =
S 1), I'entropie est la moyenne pondérée du nombre d'espéces
des communautés moins un® = S 1), I'entropie  est la
diérence: H =S S.

En termes de diversité :
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D == (5.41)

D peut étre supérieur au nombre de communauté4® siles 0 chao etal. (2012). Proposing
poids sont trés inégaux, ce qui complique son interprétation. La futronns . o row o1 pose
pondération de Jost donne pour le nombre d'especes le méme poids
a toutes les communautés et garantitD I, ce qui constitue
pour Chao et al. un argument en faveur de son utilisation. Un
contre-argumentaire est fourni par Marcon et al..!*! Quel que  '*Marcon et al. (2014a). Gene-

. . . . . , . . ralization of the partitioning of Shan-
soit la distribution des poids des communautés, il est toujours non diversity , cf. note 23, p. 15.
possible de ramener les données a un ensemble de communautés
de poids identiques, dont certaines sont répétées. La communauté
dont le poids wmin est le plus faible est représentée une seule fois,
les autreswi=wn, fois. L'indépendance entre les diversités et

est donc bien véri ée. Le diversité maximale théorique est
=wmin (et non I). Elle n'est pas atteinte parce que plusieurs

communautés sont identiques.

Décomposition de l'indice de Gini-Simpson

L'entropie de Simpson peut aussi étre décomposée comme une
variance. La probabilité qu'un individu appartienne a I'espéces est
ps. Elle suit une loi de Bernoulli, dont la variance estps (1 ps).
Cette variance peut étre décomposée entre les communautés, ou
la probabilité est ps;i. La décomposition entre variance intra et
inter-communautés est :

X h i
Ps(1 ps) = Wi Ps;i (1 Ps;i)+(Psii ps)2 (5.42)

Cette égalité peut étre sommeée sur toutes les espéces pour
donner :

X X X 2
E = WiE . + Wi (psi pPs)*=E +E (5.43)

L'entropie  de Simpson peut étre décomposée en sa diversité
, somme pondérée des entropies des communautés, et son
entropie , égale & la somme pondérée des distancEsentre la
distribution des fréguences dans chagque communauté et celle de

I'ensemble de la communauté.

e L 142 : :
En génétique, I'égalité s'écrif4? Hy = Hg+ Dgy. Hy est hété- o th i ok ot momcia

rozygotie totale, décomposée el s, I'hétérozygotie moyenne des tions .In: Proceedings of the Natio-
. ., .. . nal Academy of Sciences of the Uni-
populations et Dg la di érenciation absolue entre populations. ted states of America ~ 70.12, p. 3321

., .. . 3323.
Gs:t = Dst=H; est la di érenciation relative.

L'entropie E calculée de cette maniére est égale 3 calcu-
Iée a I'équation (5.40) pour le cas général, mais la contribution
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Table 5.2 Entropie, diversité et décomposition. L'entropie
nauté se calcule comme I'entropie

de chaque commu-

Mesure de diversité Entropie généralisée Shannon
Entropie H = < PIng ps H o= <PsInps

P P
Entropie H = W psi Ing p% Ing psl_i H = wi ¢psin ”ps
Diversité  (Nombre de Hill) D = el p = gH

H

Diversité (nombre  équi- D =g V" p ="
valent)

143 Jost  (2007). Partitioning di-
versity into independent alpha and
beta components , cf. note 19, p. 15;
L. Jost (2008). GST and its rela-
tives do not measure di erentiation .

In: Molecular Ecology  17.18, p. 4015
4026.
144 Gregorius  (2014).  Partitio-

ning of diversity : the "within com-
munities" component , cf. note 22,
p. 37.

145 5. 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.

463 C. Gower (1966). Some
distance properties of latent root
and vector methods used in multiva-
riate analysis . In : Biometrika 53.3,
p. 325 338.

de chaque communauté est di érente : la décomposition de la va-
riance est une facon alternative de décomposer I'entropie, valable
uniquement pour I'entropie de Simpson.

Cette décomposition est remise en cause par Jodt2 E étant
inférieure ou égale a 1E n'est pas indépendante deE : seule
la décomposition multiplicative permet l'indépendance, et Jost
propose d'utiliser une transformation de’D comme mesure de
di érenciation (voir page 69). Gregorius** montre que ce pro-
bléme n'est pas limité a I'entropie de Simpson mais s'applique a
toutes les entropies HCDT d'ordre supérieur a 1.

Jost postule que la diversité de Simpson a la méme relation
aE que les diversités et

1 1 1
CD_CD(D’lE_lElE

(5.44)

D'ou une décomposition additive di érente, qui correspond a
sa décomposition générale (5.36) :
E =E +E

EE (5.45)

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 di érentes, et Hill ne traitait
pas la diversité . La diversité de Shannon est exceptionnelle
parce que, pour des raisons di érentes, son nombre de Hill est
I'exponentielle de I'entropie, et I'exponentielle de la décomposition
additive (5.35) est la décomposition multiplicative (5.29).

Le nombre équivalent de communautés a une forme Iégérement
di érente d'un nombre de Hill (Tableau 5.2).

Une interprétation géométrique de la décomposition est la
suivante.!*> Les espéces peuvent étre placées dans un espace
multidimensionnel construit par une Analyse en Coordonnées
Principales!*® de la matrice de dﬂssimilarité (les distances dans
l'espace multidimensionnel sont’ 2dsos00; autrement dit : la dissi-
milarité entre deux espéces est la moitié du carré de la distance
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entre elles dans la représentation géométrique). Chaque commu-

nauté se trouve au centre de gravité des espéeces gu'elle contient,

pondérées par leur fréquence. La moitié du carré de la distance

entre deux communautés dans ce méme espace est le coe cient de

dissimilarité entre communautés de Rao. La distance entre commu-

nautés est donc interprétable directement comme une mesure de ., C. Ricoma et al, (2015). A
diversité 14’ dans la tradition de l'utilisation de la dissimilarité classical measure of phylogenetic dis-

. P similarity and its relationship with
entre paires de communautés?® beta diversity . In :  Basic and Ap-

. . , lied Ecolo 16.1, p. 10 18.
Cette partition suppose gue les poids des communautés sont” e v P
. R o g JC G t P. Legend
proportionnels & leur nombre d'individus.*® Hardy et Senterre'®® (1686 wetric and Eucidean pro.
décomposent (par di érence entre et ) l'indice de Rao de perties of dissimilarity coe cients .

In : Journal of classi cation 48, p. 5

communautés de poids égaux. Hardy et Jost! montrent que les 4s.
deux pondérations sont valides mais I'absence de cadre général '* Rao (1982). Diversity and dis-

. .z ;- N . .., Similarity coecients : a unied ap-
assurant que la diversité de Rao est supérieure a la diversité proach , cf. note 56, p. 43; S.  Vil-
152 . . . 53 X R S léger et D. Mouillot  (2008). Ad-
s motive Gwagu fst Gwasgl_ a proposer une_alternatlve’ @ ditve partiioning of diversity inclu-
I'indice de Rao, l'indice de Gini-Simpson quadratique pondéré, ding species dierences : a comment
L. , , .. . on Hardy & Senterre (2007) . In :
dont la concavité est démontrée (ce qui implique que ). La  Journal of Ecology ~ 96.5, p. 845 848.

pondération peut en fait étre quelconque tant que la matrice dont w0 ¢ ;. Hardy et B. Senterre
les éléments sont la racine carré des éléments de la matrice de dis007)- Characterizing the phyloge-

netic structure of communities by an

similarité est euclidiennel®* Ce résultat est valide pour les arbres additive pariitioning of phylogenetic

. , . , L. diversity . In : Journal of Ecology
ultramétriques dans le cadre plus général de la décomposition de gs5.3, p. 493 506.
I'entropie phylogénétique (voir section 5.3.5 page 61). 1500 3 Hardy et L. Jost (2008).

Interpreting and estimating mea-

La décomposition de la diversité (et non seulement de I'entro- sues of community phylogenetic

. ez 2 . . s 4iL55 structuring . In : Journal of Ecology
pie) de Rao a été établie par Ricotta et Szeidk 965, p. 849 852.

152 £ peBello etal. (2010). The

Synthése partitioning of diversity : showing
Theseus a way out of the labyrinth .

In : Journal of Vegetation Science

La diversité mesurée par I'entropie généralisée peut étre décom-21.5, p. 992 1000.
posée dans tous les cas de gure, y compris lorsque les poids des 1:r ¢, Guiasu et S. Guiasu
communautés ne sont pas égaux. Les formules d'entropie et de @', The weighted quadratic in
) L, . , ex of biodiversity for pairs of spe-
diversité sont resumées dans le Tableau 5.2. cies : a generalization of Rao's index .
. . . In : Natural Science 3.9, p. 795 801.
L'entropie de Shannon est un cas particulier dans lequel toutes ., S. Champely et D. Chessel

les controverses disparaissent : I'entropie est indépendante de (2002). Measuring biological diver-
sity using Euclidean metrics . In :

I'entropie , et la pondération de Jost se confond avec celle de Enyironmental and Ecological Statis-

Routledge. tics 9.2, p. 167 177,

, . . ~ L p 155 Rij Szeidl (2009). Di-
L'entropie de Simpson peut étre décomposée de deux faGoNS ey natiioning of Raos- cairar

comme une variance quand les poids des communautés sont donnégc entropy , cf. note 68, p. 45.
par leurs e ectifs, ou selon le cas général. Les deux décompositions ' T.O. Crist etal. (2003). Par-

. ~ ' . . . . titioning species diversity across land-
produisent les mémes valeurs d'entropie , mais la contribution  scapes and regions : A hierarchical
de chaque communauté n'est pas la méme. A sl

. . A , , ., . li 162.6, p. 734743; M
L'entropie peut étre décomposée hiérarchiquement sur plu- o 'a; o136) The becompostion

i i 156 of Shannon's Entropy and a Con -
Sleurs niveaux. dence Interval for Beta Diversity , cf.

Les probabilités d'occurrence des espéces ne sont pas connue¥' 20. p- 15
mais estimées a partir des données. Les diversités et sont ' Marcon et al. (2012b). The

Decomposition of Shannon's Entropy

sous-estimées et la diversité surestimée!®’ d'autant plus que  and a Con dence interval for Beta Di-
' . " . .. PURT] < ity , cf. note 20, p. 15; J. Beck
l'ordre de diversité est faible (le biais est négligeable au-dela & a (2013 Underamsing and

de lindice de Simpson). Des méthodes de correction existent, the measurement of beta diversity .
In : Methods in Ecology and Evolu-

mais pas pour l'entropie a l'exception de Shannon. La méthode tion 4.4, p. 370382
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générale consiste donc a corriger les entropies et , calculer
I'entropie  par di érence et transformer les résultats en nombres
158 Marcon et al. (2014a). Gene- équivalents,l58

ralization of the partitioning of Shan-
non diversity , cf. note 23, p. 15;
Marcon et al. (2014b). The Decom-
position of Similarity-Based Diversity
and its Bias Correction , cf. note 26,
p. 15.

159 Crist et al. (2003). Partitio-
ning species diversity across land-
scapes and regions : A hierarchical
analysis of alpha, beta, and gamma
diversity , cf. note 156, p. 67.

160 jones et Matloff  (1986). Sta-
tistical Hypothesis Testing in Bio-
logy : A Contradiction in Terms , cf.
note 130, p. 62.

161 R, Condit (1998). Tropical Fo-
rest Census Plots . Berlin, Germany,
et Georgetown, Texas : Springer-
Verlag et R. G. Landes Company,
p. 1224; S. P. Hubbell

Light-Gap Disturbances, Recruit-
ment Limitation, and Tree Diversity

in a Neotropical Forest . In : Science
283.5401, p. 554557; S. P.  Hubbell
et al. (2005). Barro Colorado Forest
Census Plot Data

162 jost  (2007). Partitioning di-
versity into independent alpha and
beta components , cf. note 19, p. 15.

(1999).

Enn, il est possible!® mais controversé® de tester la si-
gni cativité de la di érence entre communautés. Une meilleure
approche consiste a calculer l'intervalle de con ance de la diversité

due a l'incertitude sur les estimateurs de probabilités.

5.3.6  Normalisation

La mesure de diversitéD est le nombre équivalent de communau-
tés totalement distinctes qui fourniraient ce niveau de diversité.

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 espéece commune) est égale a 2 quel que spit.a diversité
entre un nombre su sant d'échantillons de forét tropicale relati-
vement homogene (avec de nombreuses espéces communes) peut
facilement dépasser 2 : c'est le cas des 50 carrés d'un hectare de
la forét de Barro-Colorado Island (BCI) & Panamat®! pour g = 0.
Pour ne pas conclure de fagon erronée que les carrés de BCI sont
plus di érents entre eux que BCI et la forét de Fontainebleau,
Jost!2 suggeére de diviser la diversité par le nombre de commu-
nautés pour la normaliser. Ce raisonnement a un sens quand la
diversité maximale envisageable est e ectivement égale au nombre
de communautés, par exemple si les communautés sont choisies
dans des habitats di érents : la diversité mesure cette di érence.

Un autre cas est envisageable : les communautés peuvent étre

des échantillons d'une communauté clairement dé nie. La diversité
mesure alors la variabilité de I'échantillonnage a l'intérieur de

la communauté a une échelle donnée. Pour une taille d'échantillon
xée (par exemple un hectare de forét), la diversité ne dépend
pas du nombre de communautés : l'entropie est I'espérance
(estimée par la moyenne, équation 5.37, page 64) de la divergence
de Jensen-Shannon entre la distribution des especes d'un échan-
tillon et celle de la communauté, xe. 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 de deux
hectares de foréts est la diversité moyenne de chacun des deux
hectares plus I'entropie entre eux. L'entropie  entre les échan-
tillons de deux hectares est donc diminuée de cette entropie
intra qui est absorbée par la nouvelle entropie  quand la taille
des échantillons augmente.

La Figure 5.15 présente les valeurs estimées de diversité neutre

entre carrés de BCI tirés aléatoirement, en fonction du nombre
de carrés.
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(a) Pour q=1, la diversité est sous-estimée parce que la (b) Pour g = 2, la diversité est correctement esti-
correction du biais d'estimation n'est pas su samment mée avec de petits échantillons. Quand I'estimation est
e cace. correcte, la valeur de la diversité ne dépend pas du

nombre de carrés.

Figure 5.15 Estimation de la diversité entre carrés de BCI. La diversité est
calculée a partir du nombre de carrés en abscisse, de 2 a 30, tirés aléatoirement. La
valeur en ordonnée est la diversité moyenne (précisément la diversité calculée a partir
de la moyenne des entropies) sur 100 tirages, les barres représentent I'écart-type.

L'estimation de la diversité présente les di cultés classiques
dues au biais d'estimation : la diversité est sous-estimée si
I'échantillonnage est trop faible, la diversité augmente avec le
nombre de communautés comme la diversité augmente avec la
taille de I'échantillon ; il s'agit d'un probléme d'estimation, pas de
normalisation. Le biais est sensible pourg = 1 malgré la correction
fournie par l'estimateur de I'entropie. Pour q = 2, l'estimateur
est sans biais, la diversité est trées bien estimée méme avec un
échantillonnage réduit. Dans les deux cas, on peut accepter que
I'estimation de la diversité est constante dés 10 carrés.

La diversité  ne doit donc pas étre normalisée systématique-
ment, mais seulement dans le premier cas.

163 A, Chao et al. (2008). A

L'indice de chevauchement  Cgn Two-stage Probabiistic Abproach to
ple-Community  Similarity In

dices . In: Biometrics 64.4, p. 1178
Plutdt qu'une simple normalisation, Chao et al.1®® dé nissent '**
un indice de chevauchement, c'est-a-dire la proportion d'espéces
partagées en moyenne par une communauté. 8 communautés
(le nombre de communautés est notdN ici et non | pour conserver
le nom de l'indice établi dans la littérature) de mémes diversités
et que les données, contenaient chacun® especes équifré-
guentes, dontA seraient communes a toutes les communautés et
les autres représentées dans une seulssS serait cet indice de

chevauchement.
Pour g 6= 1.
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164 Chao et al. (2012). Proposing
a resolution to debates on diversity
partitioning , cf. note 101, p. 58.

165 Marcon et Hérautt
Decomposing Phylodiversity , cf.
note 24, p. 15.

166 B Allen et al. (2009). A New
Phylogenetic Diversity Measure Gene-
ralizing the Shannon Index and lIts
Application to Phyllostomid Bats .
In : American Naturalist
p. 236 243.

167 M. A. Mouchet et D. Mouillot
(2011). Decomposing phylogenetic
entropy into and components .
In : Biology Letters 7.2, p. 205 209.

(2015a).

174.2,

2 l g1 3. #
c ! . 1 9l 1 ot 6
N =T H N Tt N (5-46)

Et :
) !

1 ¥ X Ps;i i 6=iPsj H
Cin = —— Sl 1+ 222 =1 (547
™7 N 1=y N Ps;i In N (547)

Cqn @ été dé ni al'origine pour g 2. Chaoet al.1®4 I'étendent
sans précaution ag quelconque. Sa valeur peut étre négative pour
g < 1, on se limitera donc aq 1.

5.3.7 Décomposition de la diversité phylogénétique
L'entropie phylogénétique est une combinaison linéaire de I'entro-
pie HCDT donc sa décomposition est identiquet®®> En combinant
I'équation (5.16) et le Tableau 5.2, on obtient :

H (T)=H M)+ H (T) (5.48)

L'entropie  est celle de la méta-communauté, I'entropie est
la somme pondérée de celles Igjes communautés, la pondération est

libre mais doit respecterps = ; Wips; :
X
H T)= wH (T) (5.49)
i
L'entropie est:
X
H M= wH T (5.50)
[
X X
= Wi qukH (5.51)
i k T
X X Tkx q Pi;u;i
= Wi — i | = 5.52
i | ’ T ! pk’u,| q pk;u ( )

ou py.y est la probabilité d'observer une des espéces de la
branche u de l'arbre a la périodek (Figure 5.5) dans la méta-
communauté, etpg.,; la méme probabilité dans la communauté
i.

La décomposition de I'entropie phylogénétique (au sens d'Allen
et al.16%) c'est-a-dire dans la cas particulierq= 1, a été établie
par Mouchet et Mouillot. 167

La Figure 5.16 donne une représentation graphique de la
décomposition de la diversité. La di érence de taille entre les
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Figure 5.16 Représentation gra-

phique de la diversité des deux
hectares de forét de Paracou (par-
celles 6 et 18). Les rectangles trans-
parents représentent la diversité

neutre, les rectangles hachurés la di-
versité phylogénétique (I'arbre est

la taxonomie des especes,q = 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 et . Les surfaces des
deux rectangles sont identiques.

rectangles hachurés et les rectangles transparents est due a la
prise en compte de la phylogénie. La diversité (rectangles de
hauteur 1) est égale au produit des diversitées et (cbtés du
rectangle plus haut). Si les communautés étaient complétement
di érentes, la hauteur du rectangle serait égale a leur nombre (2
ici).

5.3.8 Partitionnement de la diversité de Leinster
et Cobbold

Selon les mémes principes que pour la décomposition de I'entropie
HCDT, Marcon et al.1®8 ont décomposé I'entropie de Ricotta et ' Marcon et al. (2014b). The

. , . N b ition of Similarity-Based
Szeidl 169 L'entropie  de la communautéi est : Divareity and its Bin. Gorection

cf. note 26, p. 15.

P . .
. ql 169 Ricotta et Szeidl (2006). To-
_OH Z — 1 s Ps;i (Zp )S | (5 53) wards a unifying approach to diversity
I q 1 ' measures : Bridging the gap between
the Shannon entropy and Rao's qua-
. . ;s . dratic index , cf. note 86, p. 48.
L'entropie  est la somme pondérée des entropies des commu-
nautes :
P P 1
X 1 i Wi Ps:i (Zp e
HZ = wH?-= ! i S (5.54)

o q 1

L'entropie  est similaire a I'entropie  HCDT : c'est la di-
vergence généralisée de Jensen-Shannon entre les distributions de
Zp des communautés. Formellement :

X X 1 1
HZ = Wi i In In
i I S ps'I a (Zp )s a (Zp )s;i

(5.55)
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170 5. Chave et E. G. Leigh (2002).

A Spatially Explicit Neutral Model
of  -Diversity in Tropical Forests .
In : Theoretical Population Biology
62.2, p. 153 168.

1 R, Condit et al. (2002). Beta-
diversity in tropical forest trees . In :
Science 295.5555, p. 666 669.

172 G, Shen et al. (2013b). Quan-
tifying spatial phylogenetic structures
of fully stem-mapped plant communi-
ties . In :  Methods in Ecology and
Evolution 4.12, p. 1132 1141.

La diversité est obtenue en calculant I'exponentielle déformée
de la décomposition additive de I'entropie :

qHZ
DZ = it ™ (5.56)
La décomposition de la diversité peut étre faite directement,
sans passer par I'entropie.
L'inverse de DZ est la moyenne généralisée d'ordrg 1 de

(Zp)s

" #_1

1 X at
oz =  Ps@p)" (5.57)

|
Partant de D = D D et de la dé nition de Routledge de
la diversité , on obtient :
2 ! g1 3%
X 1=PZ

DZ=4 w 5 (5.58)

1=D<

De la méme facon quel=D? est la banalité moyenne des
espécesD? est la banalité moyenne normalisée des communautés,
ou la banalité normalisée de la communauté est dé nie comme
(1=f0?)51=2), c'est-a-dire la banalit¢ moyenne de ses especes
divisée par celle de la méta-communauté.

5.3.9 Autres approches

Des dé nitions di érentes de la diversité  ou du partitionnement
de la diversité sont présentées ici parce gu'elles sont importantes
dans la littérature méme si elles n'entrent pas dans le cadre
précédent.

L'indice de Simpson spatialement explicite

Chave et Leight’® écrivent un modéle neutre de dispersion des es-
péces forestiéres, appliqué a I'échelle de I'Amazonie occidentalé

lls dé nissent dans ce cadre la fonctionF (r) égale a la probabilité
gue deux individus situés a distance I'un de l'autre soient de la
méme espéce, c'est-a-dire l'indice de concentration de Simpson
appligué a des paires d'individus distants. g(r) =1 F(r) est
appelé indice de Simpson spatialement explicite par Shenet
al..1’2 En pratique il est estimé a partir d'individus situés dans des
parcelles distantes der, l'ordre de grandeur der étant nettement
plus grand que la taille des parcelles.

De la méme fagon que l'indice de Simpson est généralisable a
lindice de Rao, s(r) est généralisable a phy(r), l'indice de Rao
spatialement explicite, égal a la divergence moyenne entre deux
individus situés a distancer.
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Les deux mesures sont des entropies, au sens ou ce sont
des diversités de di érenciation!’® voir page 58, qui mesurent ' Jurasinski etal. (2009). Inven-
N . oz . . . tory, di erentiation, and proportional
a quel point des unités spatiales distantes de sont di érentes.  diversity : a consistent terminology
P i+ A H for quantifying species diversity , cf.
Ce ne sont pas des mesures de diversite proportionnelle parce,; ", %"sg
gue ce ne sont pas les di érences entre les entropies (de la
méta-communauté composée de toutes les parcelles) et (la
moyenne des entropies des parcelles). L'avantage de ces mesures
est d'étre facilement interprétables, estimables sans biais (en tant
gu'entropies de Simpson ou de Rao), et indépendantes de la
diversité

Une décomposition due & Néi’* reprise par Chaveet al.1’> ¥ nNei (1973,  Analysis of
Gene Diversity in  Subdivided

montre que (r) est en réalité un mélange d'entropie et . populations . cf. note 142, p. 65.
Notons E;;; la probabilité que deux individus tirés respectivement 15 Chave et al. (2007). The im-
: H H ' & 1A . portance of phylogenetic structure in
dans les parcelles et j soient d'especes di érentes : biodiversity studiss | cf. note 59
p. 43.
X
Eij =1 Ps;i Psj (5.59)

S

E; estl'entropie de Simpson calculée dans la parcelie L'entro-
pie de Simpson (équation 5.43, dans le cadre de la décomposition
de la variance) pour des parcelles de poids égal vaut :

1 X X
E = 2 Ei;
i je=i

Ei * Eii. (5.60)
2
En se limitant a deux parcellesi et | situées a distancer, le

premier terme de la sommeE;; est l'indice de Simpson spatia-
lement explicite, qui doit étre corrigé du deuxieme terme de la
somme, l'entropie  de la paire de parcelle, pour obtenir I'entropie

apres la normalisation nécessaireH;; = Ej; est compté deux
fois dans la somme mais divisé par? = 4). L'extension a phy (1)
est immédiate, en remplacant I'entropie de Simpson par celle de
Rao.

Il est donc préférable de calculer la diversité de Simpson ou
de Rao plutdt que s(r) ou phy(r).

Le variogramme de complémentarité

L. . , c s . 176 4, H. Wagner (2003). Spa-
Wagner'’® dé nit le variogramme de complémentarité & partir tial covariance in plant communities :

des techniques de géostatistique. Les espéces sont inventoriée§ediarnd o il geostaisis,
dans des parcelles de taille identique, en présence-absence. Le&4 p. 10451057.

distances entre parcelles sont regroupées par classes. L'indicatrice

15 vaut 1 si I'espéces est présente dans la parcellé, 0 sinon. n;

est le nombre de paires de parcelleset | situées dans la classe

de distances dont la valeur centrale est (leur distance exacte est

d(i;j )). La semi-variance empirique a distancer de la variable

indicatrice de la présence de I'espécg est :

A() = X (Isi  1g5)° (5.61)

20 55 i )
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177 G. Bacaro etC. Ricotta (2007).
A spatially explicit measure of beta

diversity . In :

8.1, p. 41 46.

Community Ecology

Chaque terme de la somme vaut 1 si I'espéce est présente sur
une seule des deux parcelles”s(r) estime donc la probabilité que
I'espéce ne soit présente que sur une seule parcelle. Le variogramme
de la variable indicatrice est obtenue en tragant la valeur de
7s(r) en fonction der. Ce variogramme univarié, classique en
géostatistique, est généralisé aux données multivariées : le vecteur
de présence des espec8s dont chaque terme estls;. La semi-
variance de ce vecteur de composition spéci que est :

1 X X
M= 5 kSi Sjk?= () (5.62)
T i G ) r s

kS;  Sjk est la distance euclidienne entre les deux vecteurs.
Puisque ~(r) est la somme des semi-variances spéci ques, c'est un
estimateur de l'espérance du nombre d'espéces présentes sur une
seule parcelle de chaque paire. Le variogramme de la compaosition
spéci que est appelé variogramme de complémentarité pour
cette raison.

Bacaro et Ricottal’’ l'utilisent en tant que mesure de diversité

E(1s) est la probabilité qu'une parcelle quelconque contienne
I'especes. Ce n'est pas la probabilitéps gu'un individu appartienne
a l'espéces : comme toutes les parcelles sont de taille identique,
ps est égal aEls)= _E@s).

En absence de structuration spatiale, ou a partir de la valeur
der appeléeportée, au-dgla de laguelle la variance se stabilise a
sonpalier, (r) est égal & (E(1s)[1 E(1s)]. A(r) n'est pas une
forme de l'indice de Simpson parce que la somme déq1s) ne
vaut pas 1.

Le variogramme peut étre standargisé en divisant toutes les
valeurs par la valeur attendue du palier, (E(1s)[1 E(1s)], pour
éliminer I'e et 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 espésest t
est :

1 X
Nsit(r) = 5— (Isi 1)Lt 1) (5.63)
() r

Wagner montre que l'estimateur de la variance de la richesse
spéci que par parcelle est :

Var(s)= l%x Aalr) (5.64)

r rirosit

Si les espéces sont distribuées indépendamment les unes des
autres, la covariance est nulle pour toutes les paires d'espéces a
toutes les distances. Le test d'égalité entrevar(S) et si(r) a
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chaque valeur der (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 l'indépendance entre les espéces.

5.4 Estimation

5.4.1 Le biais d'estimation

. . < .. . . 18 D, Mouillot et A. Leprétre
Les mesures d'entropie sont sujettes a des biais d'estimatiol?  (1999). A comparison of species di-

. N . . . . s i timat cn e R h
qui entrainent presque toujours une sous-estimation de 1a diversité. 5. pupuation Eooiogy 415, 5. 203

Plus précisément, ces biais sont dus a deux causes. La premiéere est'>
le non échantillonnage des especes rares. Historiguement, Basha- .
G. P. Basharin (1959). On

rin17® a évalué son e et sur l'estimation de I'entropie de Shannon. a statistical Estmate for the En-
tropy of a Sequence of Independent

Elle a été trés largement traitée par la littérature d'écologie sta- Random Variables . In :  Theory of
tistique, *8° principalement dans le cas particulier de I'estimation Db 1 1S Applications 4.3,
du nombre d'espéces. La deuxiéme cause a été traitée par la

L, . L. . L, 180 3. Beck et W. Schwanghart

littérature de physique statistique : il s'agit de la non-linéarité  (2010). comparing measures of spe-

' : A : \ Z jes diversity from incomplete inven-
de I'entropie. Méme si toutes les especes sont observees dans Ullies - an update . In :  Methods in

échantillon, estimer la probabilité d'une especeps a la puissance Ecology and Evolution 1.1, p. 38 44.
g > O par son estimateur a la puissanceg entraine une sous
J. A. Bonachela et al. (2008).

estimation systématique18! Entropy estimates of small data
sets . In : Journal of Physics
A : Mathematical and Theoretical
41.202001, p. 19.

5.4.2 Techniques d'estimation

Il existe quatre méthodes principales. La plus simple consiste a
injecter dans la formule de la diversité I'estimateur deps, c'est-
a-dire ps = ng=n, pour obtenir I'estimateur dit plug-in ou
naif .

X
¥ = Bs Ing Ps (5.65)
s 182D, G. Howitz et D. J. Thomp-
son (1952). A generalization of sam-
, . . . . , pling without replacement from a
L'estimateur plug-in est inutilisable dans des communautés nite universe . In :  Journal of

. . . . N . .. . the American Statistical Associati
trés diverses parce qu'il sous-estime sévérement la diversité ay7 60 p. o63ses

cause des especes non echantillonnées et de la non-linéarité des s, cpa e 1., shen (2009)

estimateurs. Nonparametric estimation of Shan-
) ) non's index of di_vers_ity when there
La deuxieme méthode repose sur 'estimateur développé par ae unseen species in sample . In :
. 182 L, , . Enwronmental and Ecological Statis-
Horvitz et Thompson~°< pqur la somme pondérée d'une fonction tics 10.4, p. 429 443.

de ses éléments, de la forme ¢ psf (S) quand une partie des termes 1845 ashbridge et I. B. J. Gou-

4 die (2000). Coverage-adjusted esti-
ne sont pas observés. mators for mark-recapture in hetero-

Un estimateur non-biaisé de la somme est obtenue en divisant 9he0us popuiations . In : ~Commu-

chaque terme par la probabilité qu'il soit observé :1 (1 ps)". and Computation  29.4, p. 1215 1237.
Chao et Sher®? ont proposé de le combiner & I'estimateur du ~ ** Marcon et al. (2014a). Gene-
... < , ralization of the partitioning of Shan-
taux de couverture : conditionnellement aux especes observéesyon diversiy , cf. note 23, p. 15.
un estimateur sans biaid84 de ps estps = €ps. Chao et Shen ont s Marcon et al. (2014b). The
estimé I'entropie de Shannon; la méthode a été étendue ensuite aBecompositon of Simiariy Based
iversity and its Bias Correction ,

l'entropie HCDT 185 et & la diversité de Leinster et Cobbold8®  cf. note 26, p. 15.
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187 p, Grassberger (1988). Finite
sample corrections to entropy and di-
mension estimates . In:  Physics Let-
ters A 128.6-7, p. 369 373.

188 Marcon et al. (2014a). Gene-
ralization of the partitioning of Shan-
non diversity , cf. note 23, p. 15.

189 \/oir la revue dans A.
(2013). Entropy and the species ac-
cumulation curve : a novel entropy es-
timator via discovery rates of new spe-

cies . In : Methods in Ecology and
Evolution 4.11, p. 1091 1100, Appen-
dix A.

1907 Zhang et J.
Re-parameterization of multinomial
distributions and diversity indices .
In : Journal of Statistical Planning
and Inference  140.7, p. 1731 1738.

191 7. zhang (2013). Asympto-
tic normality of an entropy estimator
with exponentially decaying bias .
In : IEEE Transactions on Informa-
tion Theory 59.1, p. 504 508.

1927 Zhang et M. Grabchak
(2014). Entropic Representation
and Estimation of Diversity Indices .
In: arXiv 1403.3031.v. 2, p. 1 12.

1937 Zhang et M. Grabchak
(2013). Bias adjustment for a non-
parametric entropy estimator . In :
Entropy 15.6, p. 1999 2011.

194 Chao et Jost (2015). Estima-
ting diversity and entropy pro les via
discovery rates of new species , cf.
note 132, p. 62.

1% Chao et al.
note 189.

1961 J. Good (1953). The Popula-
tion Frequency of Species and the Es-
timation of Population Parameters .
In : Biometrika 40.3/4, p. 237 264.

(2013).  Cf.

Chao etal.

Zhou (2010).

%0 Cpsing Cps
¥ = Pslng ©P ] (5.66)
ss11 1 Cps

s" est le nombre d'espéces représentées parindividus dans
I'échantillon de taille n;sg_est le nombre d'especes observées au
moins une fois.

La troisieme méthode a été développée par Grassberdéf qui
a fourni un estimateur a t%;als réduit de la valeur d' unpentler a

la puissanceq. La somme ¢ pd est écrite commel=n? . nJ et

chaque termend est estimé séparément®8

P sh
1 6 0 bq
= 5.67
1 (5.67)
ne+1 1) " (1+ g)sin
be = n, o (ns+1) (1) " (1+ gsing (5.68)
(ns q+1) (n+1)

() estlafonction gamma (pourn 2 N, (n +1)= nl).

La derniere méthode a généré une importante littérature dans
les dix dernllgres années?®® Elle repose sur l'estimation de la

sommehq = 2-; pd, qui peut étre écrite de la fagon suivante :
|
b3 1
ha= 3T (1) (5.69)
r=0 r
P
q est I'entropie de Simpson généralisée ps(1  ps)9 dé nie

par Zhang et Zhou!®® Les n premiers éléments de la somme
peuvent étre estimés sans biais :

2
xS ™ s YW i Y n 1
hg= ps 4 97 1 s
s=1 v=l =1 j=1

5 (5.70)

Zhang'®! montre que le biais d{ & l'ignorance des autres termes
est asymptotiquement normal et décroit exponentiellement vite.
J'appelle estimateur de Zhang et Grabchak®? I'estimateur limité
an termes.

Des tentatives ont été faites pour estimer le biais résiduel®®

La plus aboutie est celle de Chao et Jost)* en complément
de Chao, Wang et Jost!®® Elle s'appuie sur deux hypothéses :
le nombre total d'espéces est évalué par l'estimateur Chaol et
les probabilités des espéces observées le méme nombre de fois
peuvent étre estimées toutes égales par . Une conséquence
est ques"‘l“ et "s, sont égaux. L'estimateur Chaol pour le nombre

d'espéces manquantes combiné a la relation de Good-TuriAgf

pour établir le rapport entre le nombre d'espéces observées fois
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et 4, fait que les estimateurs de la probabilité des singletons et
des espéces non observées sont égauXg:= 1. Leur valeur est

notée A. Elle vaut
2sh

(n 1)sT+2sh
en présence de singletons et de doubletons,
2
h DET 1)+2
si les doubletons sont absents. En absence de singletons et double-

tons, la valeur de A est xée a 1. L'estimateur de Chao-Wang-Jost
pour l'entropie HCDT est :

1
W=l
Sn iyl q 1! ! 197 E. Marcon (2015). Practical
1 in 1 r Estimation of Diversity from Abun-
7(1 A) ACI (A 1) ] (571) dance Data . In: HAL 01212435.ver-
n r=0 r sion 1, p. 127.

] ) ] N ] . 18 A, Chao et al. (2015). Un-
J'ai proposé®” deux nouveaux estimateurs & partir des progrés veiing the Species-Rank Abundance
, . . . . . . , el . Distribution by Generalizing Good-
récents dans I'estimation de la distribution réelle des probabilités Turing sample Coverage Theory .
des espéce¥® Les estimateurs conditionnels des probabilités des " o9y 9.5 p. 11891201
espéces observégs peuvent étre améliorées en ajustant un mo- ~ * bic:
BN . . . e . 200
dele de distribution aux données. Ces nouveaux estimateurs de ~ X © Bumnam et w. S. Gver
L N o , . on (1979). Robust Estimation of
probabilités peuvent étre injectés dans I'estimateur de Chao-Shen Population Size When Capture Pro-
s . . . .. babilities Vary Among Animals . In :
pour améliorer ses performances de facon signi cative. L'ajuste- ecology 605, p. 927 936.
ment de la distribution des probabilités repose sur I'estimation | 21U, Brose etal (2003). Estima-
du taux de couverture généralisé, d'ou le nom d'estimateur du U9 species richness : Sensitivity to
sample coverage and insensitivity to

taux de couverture généralisé . spatial patterns . In:  Ecology 84.9,
p. 2364 2377.

La distribution des espéces non échantillonnées peut étre ajou-
tée en estimant leur nombre et en choisissant une loi. Chaet
al.1®® ont utilisé I'estimateur Chaol et une distribution géomé-
trique. J'ai utilisé I'estimateur jackknife 2%° parce que son ordre
peut étre adapté aux données quand I'e ort d'échantillonnage
est trop faible pour que l'estimateur Chaol soit performant2°!
Un simple estimateur plug-in, appelé estimateur révélé , peut
ensuite étre appliqué a cette distribution réveélée.

L'estimateur du taux de couverture généralisé ne fait aucune
hypothése sur les espéces non observées, et n'utilise que le taux
de couverture et la technique de Horvitz-Thompson pour estimer
leur contribution. L'estimateur révélé ne tente aucune correction

mais utilise I'estimation la meilleure possible pour la distribution  Figure 5.17 Courbes rang-

s 4 abondance de 300 espéeces sui-
des probabllltes. vant une distribution log-normale

(courbe du haut, logarithme de
I'écart-type égal a 2) ou géomé-
trigue (ligne droite, parametre 0,1 :
. . , L . , _la fréquence de chaque espéce est
Des simulations menees sur des distributions log-normale ou géo-g g fois celle de I'espece immeédiate-
métrique de richesse diverses avec des e orts d'échantillonnage ment plus ab?ndznte)_-bLes cou:{es
variés permettent de tester les estimateurs dans des cas théorigques o 95° *ort 'es distributions theo-

RT , , . o riques ajustées.
réalistes?9? Un résultat représentatif est donné ici.

5.4.3 Pratique de I'estimation
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(a) Distribution log-normale. (b) Distribution géometrique

Figure 5.18 Erreur relative des estimateurs de diversité estimée a partir de 1000
échantillons de 1000 individus de chaque distribution (log-normale et géométrique)
de 300 especes. L'erreur est trés importante pour les ordres de diversité q faibles,
particulierement pour la distribution géométrique. Les valeurs de  q supérieures a 0,6
ne sont pas montrées parce que les estimateurs y ont des performances de plus en
plus similaires. La légende liste les estimateurs par erreur croissante pour ¢ > 0;1,
ol le meilleur est I'estimateur révélé, puis celui de Chao-Wang-Jost. Pres de q=0,
I'estimateur révélé a la plus forte variance, ce qui en fait I'estimateur le moins able.

La gure 5.18 compare les performances des estimateurs.
Les données de test sont deux distributions de 300 especes (Fi-
gure 5.17), une log-normale (correspondant aux arbres d'une forét
tropicale par exemple) et une géométrique (correspondant plutdt
a une communauté microbienne), dont la queue de distribution est
plus longue. Le critére d'évaluation est I'erreur relative moyenne.
L'erreur moyenne est la somme du biais d'estimation au carré
et de la variance de l'estimateur, évalués a partir de simulations.
Sa racine carrée (RMSE :root-mean-squared error) est norma-
lisée par la vraie valeur pour obtenir l'erreur relative moyenne.
Elle est de 'ordre de 80% pour l'estimation du nombre d'especes
de la distribution géométrique (Figure 5.18b), ce qui invalide
toute tentative d'application a des données réelles. Elle tombe
autour de 10% désq = 0; 3 pour la distribution log-normale avec
les meilleurs estimateurs, qui sont celui de Chao-Wang-Jost et
I'estimateur révélé.

La gure 5.19 compare les résultats des deux meilleurs estima-
teurs a la vraie valeur de la diversité d'une communauté de 300
especes, dont la distribution log-normale (avec un écart-type dont
le logarithme vaut 2) mime une forét tropicale similaire a Barro-
Colorado. L'e ort d'inventaire simulé est de 500 ou 5000 individus
(de l'ordre d'un ou dix hectares pour les arbres de diamétre su-
périeur ou égal al0cm). L'estimation ne pose pas de probleme
avec 5000 individus, bien que Chao-Wang-Jost sous-estime un peu
le nombre d'espéces. L'estimateur révélé est centré sur la vraie
valeur, mais avec une plus grande variabilité.
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Figure 5.19 Estimation de la
diversité d'une communauté log-
normale de 300 especes. Un inven-
taire de 500 (en bas) ou 5000 (en
haut) individus est répété 1000 fois
et la diversité estimée a chaque

(a) 5000 individus, estimateur de Chao- (b) 5000 individus, estimateur révélé fois par I'estimateur de Chao-Wang-
Wang-Jost Jost (a gauche) ou l'estimateur ré-

vélé (a droite). La courbe noire en
gras représente la vraie diversité de
la communauté. La courbe maigre
est la moyenne de l'estimation, I'en-
veloppe grise limitée par les poin-
tillés rouges contient 95% des va-
leurs simulées.

(c) 500 individus, estimateur de Chao- (d) 500 individus, estimateur révélé
Wang-Jost

En limitant I'échantillonnage a 500 individus, I'estimateur de
Chao-Wang-Jost sous-estime le nombre d'espéces de moitié. L'es-
timateur révélé sous-estime beaucoup moins la diversité d'ordre
faible, mais son intervalle de con ance est trés large.

Desq = 0;5, I'estimation est trés précise dans tous les cas,
méme en réduisant I'échantillonnage a 200 individus ou pour des
communautés dont la queue de distribution est beaucoup plus
longue (résultats non présentés ici).

Les conclusions de ce travail d'évaluation tiennent en deux
points. Dans des conditions réalistes d'inventaire d'arbres en forét
tropicale, les estimateurs de diversité les plus performants sont
celui de Chao, Wang et Jost et I'estimateur révélé. Le premier a
une variance plus faible pour les valeurs de proches de 0 mais est
limité par son estimation du nombre d'espéces par I'estimateur
Chaol. Le second est préférable quand le nombre d'especes estimé
par I'estimateur jackknife d'ordre optimal est clairement supérieur
(c'est-a-dire, en pratique, quand l'ordre du jacknife optimal est
supérieur a 1). Son biais est alors bien inférieur, au prix d'une
variance plus grande.

Dans tous les cas, I'estimation de la diversité aux ordres infé-
rieurs a 0,5 est imprécise, sauf a disposer d'inventaires de taille
considérable (de l'ordre de la dizaine d'hectares au moins). Dans
des conditions beaucoup plus sévéres (des échantillons microbiens
dans des communautés de plusieurs millions d'espéces avec une
distribution géométrique de paramétre 1=, c'est-a-dire dans la-
guelle chaque espéce est deux fois moins fréquente que celle qui
lui est immédiatement plus abondante), Haegemaret al.2% ont | °"B. Haegeman etal. (2013). Ro-

montré que la diversité ne pouvait étre estimée correctement qu'a in theory and in practice . In:  The
ISME journal 7.6, p. 1092 101.
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p. 16.

206 patil et Tailie (1982). Diver-
sity as a concept and its measure-
ment , cf. note 21, p. 15.

207 Marcon et Hérault
Decomposing Phylodiversity , cf.
note 24, p. 15.

208 Marcon et al. (2012b). The
Decomposition of Shannon's Entropy
and a Con dence Interval for Beta Di-
versity ,
con et al. (2014a). Generalization
of the partitioning of Shannon diver-
sity , cf. note 23, p. 15; Marcon
et Hérault (2015a). Decomposing
Phylodiversity , cf. note 24, p. 15.

209 Marcon et Hérault
Decomposing Phylodiversity , cf.
note 24, p. 15; Marcon et al. (2014b).
The Decomposition of Similarity-
Based Diversity and its Bias Correc-
tion , cf. note 26, p. 15.

210 Marcon et Hérault
entropart, an R Package to Measure
and Partition Diversity , cf. note 27,
p. 16.

(2015b).

(2015a).

cf. note 20, p. 15; Mar-

(2015a).

(2015b).

partir de q= 1.

Tous ces estimateurs sont applicables a la phylodiversitéD (T)
(ils sont appliqués a l'entropie a chaque période, puis sommés
et I'entropie est transformée en diversité) comme a la diversité
neutre. Les estimateurs de la diversité de Leinster et Cobbold sont
di érents. 2% Tous sont implémentés dans le packagentropart.2%°

5.5 Conclusion

Mes travaux dans le domaine de la mesure de la biodiversité
sont plus intriqués dans la littérature que ceux concernant les
statistigues spatiales. Il est donc utile ici de faire un bilan de ma
contribution réelle.

J'ai généralisé le cadre théorique établi par Patil et Taillie?%
pour la diversité neutre, qui permet de dé nir d'une maniére
unique la diversité et la dualité entropie-diversité :

I'entropie est une mesure de surprise (ou d'information, de

rareté) qui permet de comparer des communautés;

la diversité est une transformation monotone de I'entro-

pie (son exponentielle) qui permet de traduire I'entropie

en nombre e ectif d'espéeces, y compris pour la diversité

phylogénétique et la diversité fonctionnelle 207

I'entropie  est une divergence moyenne entre chaque com-

munauté et la méta-communauté 208

la diversité  est un nombre e ectif de communautés, y

compris pour la diversité phylogénétique et la diversité

fonctionnelle ;209

J'ai systématiquement développé des estimateurs pour les

mesures de diversité et un packadé® pour R permettant leur
application.



Chapitre 6

Perspectives

es travaux présentés dans ce mémoire de synthese concernent
la méthodologie de I'écologie et de I'économie. Je me suis

e orcé de proposer des outils et des méthodes pour caractériser
la concentration spatiale ou la diversité qui dépassent les simples
indices mais permettent la mesure, c'est-a-dire une quanti cation
physique des phénoménes concernés. Les mesures des statistiques
spatiales que j'ai proposées (y compris dans le cadre de la simple
normalisation de fonctions existantes) sont des quotients de lo- )
calisation® : leur valeur est le rapport entre le nombre ou des g of Brish and Amexcan ndos
proportions de voisins observés et le nombre ou la proportion ¥ 2 Realistic Analysis of Econo-
attendue. Les mesures de diversité sont des nombres e ectifs d'es-ed. London : Routledge & Kegan
péces ou de communautés. Leur estimation est permise par des "
méthodes mathématiques et les outils informatiques appropriés.

De nombreuses questions méthodologiques restent a traiter.
La spatialisation de la diversité est par exemple problématique. ,
La simple cartographie de la diversité n'est pas triviale? Parce  wapping dvereis indices - not a v
que la diversité augmente avec le grain de la représentation. La J& e . '+ MEO 1 Seoloay
cartographie d'une variable est simple quand le passage a une
échelle plus grossiére revient simplement a moyenner sa valeur
(par exemple, la densité d'une population). Ce n'est pas le cas

pour la diversité.

Un autre sujet méthodologique est le traitement de l'incerti-
tude de la mesure. Je travaille par exemple a la mise au point
\ . Lix 2 23 < n 3C. Richard-Hansen et al
d'un test statistique, déja €bauché; analogue a 'ANOVA pour (2015, Landscape patters in-
l'analyse de la diversité au-dela de deux communautés : il s'agit uence communities of medium- to

large-bodied vertebrate in undistur-
de tester si la diversité observée peut étre le seul e et de la sto- bed tera rme forests of French
Guiana . In :  Journal of Tropical
chasticité, ce qui signi e que les communautés testées peuvent Ecology 31.5, p. 423 436.
étre considérées comme des échantillons d'une méme communauté

plus vaste.

Un dernier exemple est le transfert vers d'autres objets des
méthodes que j'ai développées. La caractérisation des réseaux
. . A~ R. E. Ulanowicz et al. (2014).
trophiques en terme de nombre e ectif de ux et de role€ est  Limis on ecosystem trophic com-
S fmilai NI H plexity : Insights from ecological net-
tres similaire a 'approche des nombres de Hill, mais limitée a [ @00t Om o oy Letters

I'entropie de Shannon. La généralisation de l'approche d'Ulanowicz 17.2, p. 127 136.
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views 87.1, p. 111 127.

LA, Marshall  (1890). Principle
of Economics. London : Macmillan;
A. Weber (1909). Uber den Standort
der Industrien . Tubingen. English
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Russell.; P. Krugman (1991). Geogra-
phy and Trade . London : MIT Press.

12 M. Houdebine (1999). Concen-
tration Géographique des Activités
et Spécialisation des Départements
Frangais . In : Economie et Sta-

tistigue 326-327.6-7, p. 189204; Cu-

trini  (2010).  Specialization and
Concentration from a Twofold Geo-
graphical Perspective : Evidence from
Europe , cf. note 15, p. 15.

(2015a).

est relativement simple a mettre en +uvre.

Je présente en détail ici deux sujets de recherche méthodolo-
gique : la mesure spatialement explicite de la diversité, qui est
I'étape théorique préalable a la cartographie, et le transfert des
méthodes de mesure de la diversité a I'économie géographique.

J'engage progressivement des recherches nouvelles, au-dela
de la méthodologie, pour répondre a des questions d'écologie ou
d'économie. Je présente ici la premiére, traitée en profondeur
dans le cadre d'une thése, qui consiste a comprendre l'impact de
I'exploitation forestiére sur les divers aspects de la diversité des
arbres.

6.1 Mesure de la diversité spatialement
explicite

La dé nition classique de la diversité s'applique a un ensemble
d'individus sans structure spatiale, qui est plutét considérée
comme un probléme éventuel pour I'échantillonnage que comme
une caractéristique écologique.

Une approche di érente a été initiée par Shimatanf qui a
dé ni une entropie de Simpson dépendant de la distance, et I'a
reliée a la fonctionK de Ripley. Cette idée a été reprise récem-
ment’ et étendue a I'entropie de Rao pour dé nir une diversité
phylogénétique spatialement explicite. Une application immédiate
en écologie consiste a comparer la relation entre diversité et dis-
tance a sa valeur sous diverses hypothéses nulles : absences de
structuration spatiale, phylogénétique ou fonctionnelle.

Un important travail de conceptualisation reste a faire pour :

généraliser cette approche a la diversité paramétrique, au
dela de l'entropie de Rao qui ne prend en compte que les
espéces dominantes$;

dé nir une relation théorique entre la diversité et la distance,
similaire a la courbe d'accumulation des espéce$ ;

relier les écarts a la distribution théorique aux processus
écologiques'®

6.2 Transfert a I'économie géographique
des méthodes de la biodiversité

Les recherches sur la structure spatiale de l'activité économique se
sont principalement intéressées a la concentration spatiale, source
d'externalités positives!! La concentration spatiale va de pair
avec la spécialisation'? Le cadre conceptuel est le suivant : des
employés peuvent étre localisés dans une région quelconque d'un
pays donné, et travailler dans un secteur économique quelconque.
Les données sont le nombre d'employés de chaque secteur dans
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chaque région. Sous I'hypothése nulle d'une distribution non struc-

turée, la connaissance de la taille relative de chaque secteur et de

chaque région donne I'espérance de ce nombre. La concentration

spatiale d'un secteur économique mesurée par l'indice d'Ellison et

Glaeset est I'écart entre la part de chaque région dans ce secteur ~ “Elison et Glaeser (1997
et la taille relative des régions. De fagon symétrique, la spécialisa- us. vamfacuring maueries = A
tion d'une région peut étre dé nie comme I'écart de la distribution ~ Dj2oard Approach . - cf. mote 17
des poids relatifs de ses secteurs économiques a leurs poids dans

I'ensemble du pays. Les deux peuvent étre combinés pour dé nir

une mesure de diversité jointel* écart entre la distribution des ' Gregorius  (2010). Linking Di-
couples secteur région et leur valeur attendue en absence de g e pao oot
structuration. Cutrini a dé ni cette diversité jointe, mesurée par

I'entropie de Shannon, comme un indice de localisation globale .

Les développements méthodologiques du domaine de la di-
versité peuvent étre appliqués a ce cadre pour généraliser cette
mesure de localisation globale a I'entropie HCDT. Les problémes
classiques de sensibilitt des mesures de concentration spatiale
et de spécialisation en espace discrét peuvent étre largement '®G. Arbia (1989). Spatial Data

P . . ' - , . Con guration in Statistical Analy-

réduits en considérant 'emboitement des échelles spatiales ou desSsis of Regional Economic and Rela-
secteurs économiques plus ou moins agrégés de la méme fagofff Jeblme, POt - KIE S,
gu'une phylogénie. A titre d'exemple, le probléme d'échelle est I'in- tmhirlgznei; ;ﬁmcgr:glzior:h?fn gigin; :
cohérence des mesures de concentration géographique considéréesal unit problem . In :  Statistical
a des échelles di érentes. Sa résolution théorigque est immédiate S Ge N wiciey. London
dans le cadre de la décomposition de la diversité présentée auPion. p. 127144.
chapitre précédent : le concentration (ou la spécialisation) a un
niveau agrégé (par exemple un pays) est égale a sa valeur moyenne
au niveau désagrégé (par exemple les régions de ce pays) a laquelle
s'ajoute la divergence entre régions (analogue a la diversité)

dont l'ignorance est le fondement du probléme.

6.3 Trajectoires de la diversité

La possibilité de gestion durable des foréts tropicales implique

I'existence d'un régime périodique de fonctionnement de la forét

exploitée, fqrcement di érent de celgl de Iia ]‘orej[ Prlmalre, mais 16 Gourlet-Fleury et al, (2004).
soutenable a long terme. Cette question a été traitée largement du Ecology & management of a neotro-

pical rainforest. Lessons drawn from

point de vue des gestionnaires forestiers, sous l'angle du maintien paracou, a long-term experimental
H H H research site in French Guiana, cf.
de la ressource disponible en essences commercidieElle a hote 23, p. 251 5. GourletFleuy et

été complétée plus récemment par I'étude de la reconstitution a. (2005). Using models to predict
. . 7 . recovery and assess tree species vul-
du stock de carbone entre deux exploitations,’ en lien avec 1es nerabiliy in logged tropical forests -

) . -z A case study from French Guiana .
préoccupations liées au cycle du carbone. In : Forest Ecology and Management

Les connaissances sur l'impact de I'exploitation sur la biodiver- 292 P- 6986

o, . . e - 17 H
sité sont plus fragmentaires. Les approches classiquement utilisées abosg:gune; al (2009). Dynamics
évaluent ponctuellement, a court ou moyen terme, l'impact de Iecttivily Iogged tropical forest , cf.

. e . ;. . .. note 4, p. 14.

I'exploitation sur la richesse spéci que ou le cortége oristiquel®
A A . .. . 8C. B. Halpern et T. A. Spies
Le role des foréts exploitées dans les politiques de conservationggs).~ plant species diversity in na-
de la biodiversité nécessite de mieux prendre en compte (1) la dy- "l and managed forests of the Pa-
cic Northwest . In : Ecological Ap-

namique temporelle post-exploitation ainsi que (2) les di érentes plications 5.4, p. 913 934.
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et al

dimensions (spéci que, phylogénétique et fonctionnelle)® de cette
diversité. Les conséquences de I'exploitation forestiére ne sont pas
facilement prévisibles?? de 'augmentation de la diversité apportée
par les perturbations réguliereg! a l'appauvrissement de I'éco-
systéme di a la disparition des espéces de succession tardie,
exploitées pour leur intérét technologique.

Je dirige une thése sur ce sujet, dont I'objectif principal sera
de caractériser des trajectoires de biodiversité (spéci que, phy-
logénétigue, fonctionnelle) au cours du cycle d'exploitation. La
stabilité et la robustesse de ces trajectoires au cours des cycles
d'exploitation est un critére essentiel de la durabilité. Des dévelop-
pements méthodologiques seront nécessaires : la prise en compte
de l'incertitude sur la détermination botanique et de la variabilité
intraspéci que des traits fonctionnels notamment; l'intégration
des mesures aux simulateurs existants (Selva, sous CapSis

Les données de Paracou, fournissant un recul de trente an-
nées apres l'exploitation et di érents niveaux de prélévement,
permettent ces analyses. La détermination botanique des parcelles
exploitées n'est pas compléte mais devrait progresser pendant
la thése. Les méthodes développées récemmé&hseront utilisées
et étendues pour évaluer la biodiversité a partir de relevés des
essences forestiéres (et non des espéces botaniques), avec l'in-
certitude associée : ce type de données est le seul généralement
disponible.

6.4 Conclusion

Au-dela des pistes de recherche immédiates détaillées ici, ma ligne
directrice consiste toujours a caractériser aussi précisément que
possible les patrons de diversité ou de distribution spatiale pour
pouvoir les relier ensuite aux processus.

En économie géographique, la théorie des externalités positives
prévoit que la croissance soit liée positivement a la concentration
spatiale. Pour le véri er empiriquement, il est nécessaire de dé nir
une mesure de concentration spatiale dont la valeur soit compa-
rable entre les jeux de données, et dont la quanti cation soit sans
ambiguité.

En écologie, la diversité peut étre par exemple utilisée comme
variable explicative de la stabilité d'un écosysteme. Le paramé-
trage de l'ordre de la diversité, et son expression en tant que
nombre e ectif d'espéces, permettent de choisir I'importance don-
née aux especes rares tout en disposant d'une variable explicative
comparable d'un scénario a l'autre.

Mes travaux sur la caractérisation sont assez avanceés pour
gue je commence a m'intéresser a ces questions. A court terme, la
méthodologie restera mon activité de recherche principale, avec de
plus en plus d'application a des données réelles dans le cadre de
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projets de recherches plus vastes : estimation de la biodiversité par
metabarcoding (nécessitant des développements méthodologiques
pour prendre en compte l'incertitude sur les donnée®) ou carto- %G, F. Ficetola et al. (2015).

Replication levels, false presences

graphie de la diversité a partir dimagerie hyperspectralé® par  .uq" e  estmaton  of the  pre.
exemple. La modélisation des processus générant les distributions sence/absence from eDNA metabarco-

ding data . In : Molecular Ecology

observées (distributions de probabilités et distributions spatiales) Resources 15.3, p. 543 556.

sera |'étape suivante mais nécessite d'acquérir plus d'expertise sur  23.-B. Féret et G. P. Asner
. 7 Z . 2014). M i ical f -
les objets pour dépasser la seule approche méthodologique. oy Siverery i hiah ety e
ging spectroscopy . In : Ecological
Applications  24.6, p. 1289 1296.
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Keywords: Abstract

chlorophyll estimate / € Chlorophyll meters such as the SPAD-50Z0a simple, inexpensive and rapid method to estimate
model calibration / foliar chlorophyll content. However, values provided by SPAD-502 are unitless and require empirical
homographic functions/ calibrations between SPAD units and extracted chlorophyll values.

neotropical trees € Leaves of 13 tree species from the tropical rain forest in French Guiana were sampled to select the

most appropriate calibration model among the often-used linear, polynomial and exponential models,
in addition to a novel homographic model that has a natural asymptote. .

€ The homographic model best accurately predicted total chlorophyll copgren®?) from SPAD

units /2 = 0.89). Interspeci“c di erences in the homographic model parameters explain less than
7% of the variation in chlorophyll content in our data set.

€ The utility of the general homographic model for a variety of research and management applications
clearly outweighs the slight loss of model accuracy due to the abandon of the speets. e

1. INTRODUCTION der controlled environmental conditions is therefore a high
priority.

Traditional extraction-based methods of measuring chloro- To our knowledge, apart from the recent work of Marenco
phyll content in forest trees are lengthy and expensive. Noret al. 2009, research evaluating the use of SPAD units to
destructive methods have therefore been developed and igstimate chlorophyll content in trees has been limited to cer-
expensive optical chlorophyll meters, such as the SPAD-50gin fruit trees (e.g. Schaper and Chack897) or ornamental
(Konica Minolta, Osaka, Japan), are frequently used (Hawkingpecies (Pinkard et aR006 Richardson et al2002 Uddling
etal.,2009 Marenco et al.2009 Pinkard et al.2006 Uddling et al.,2007). More generally, the current literature srs from
et al., 2007. Although these meters are portable and suitat |east two limitations. First, the SPAD meter is unable to
able for “eld use, they remain underutilised in forest sciencemeasure very low transmittances. However, all studies to date
perhaps because SPAD units are dilt to interpret. Indeed, have based the calibration model on either exponential or,
SPAD value depends not only on chlorophyll content but alsenore often, polynomial relationships with no saturation level
on other aspects of leaf optics, which may be in"uenced byt high chlorophyll content. To correct this, we propose a new
various environmental and biological factors (Manetas et algalibration model based on a homographic function that has
1998 Markwell et al.,1999. The establishment of reference g natural asymptote. A second limitation is the use okedi
curves relating SPAD-unit and total foliar chlorophyll un- ent calibration models in derent studies which complicates

rigorous comparisons of calibrations among a large panel of
* Corresponding author: bruno.herault@ecofog.gf species. Tropical trees present an opportune system to study
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Table 1. List of the studied tree species and their systematic position. Mean val@é%o(ton“dence interval) of leaf mass-per-area (LMA,
g m™?) and leaf thickness (p) for leaves sampled under 20% of full irradiance are displayed. The number of san)plbe parameters of
the homographic models (@nd ) and the coe cient of determinationR?) are indicated for the 13 studied species.

. . Leaf structural characteristics Homographic model
Species name Family name & .
LMA (g m®2)  Thickness jim) n R?

Amanoa guianensi$.B. Aublet Euphorbiaceae 1@27.9 313+ 15 30 124.1+13.7 158.4-10.6 0.98
Bagassa guianensikB. Aublet Moraceae 3821.8 165+ 12 30 147.6:39.4 170.0t 35.8 0.97
Carapa proceraA.P. de Candolle Meliaceae 8184.4 220+ 5 30 147.6£245 1934229 0.98
Cecropia obtusarécul. Cecropiaceae 5646.6 254+ 30 29 49.6+ 10.0 88.2+ 8.8 0.92
Eperua falcatal.B. Aublet Caesalpiniaceae 67#44.7 158+ 4 32 2055 38,5 299.2+458 0.78
Hymenaea courbariLinnaeus Caesalpiniaceae 59.86.4 115+ 8 34 195.0 77.2 201.0:61.6 0.91
Inga thibaudianaD.C. Mimosaceae 75.29.3 167+ 18 34 331.2 1085 274.1® 704 0.94
Pouteriasp. J.B. Aublet Sapotaceae 11911 289+ 22 28 133.: 51.2 150.%+29.1 0.92
Protium opacunwart Burseraceae 9207.6 228+ 20 31 1654704 197.6:52.6 0.94
Sextonia rubrgMez) van der We Lauraceae 73.97.4 259+ 12 30 169.% 20.2 198.6-17.2 0.99
SymphoniaglobuliferaLinnaeus f. Clusiaceae 71427.4 314+ 21 30 1541+ 358 197.6£31.9 0.98
Tachigali melinonii(Harms) Barneby  Caesalpiniaceae 59.6.6 121+ 8 23 164.7+33.2 158.3+ 23.0 0.97
Vouacapoua american&B. Aublet Caesalpiniaceae 432.4 118+ 7 30 69.2+ 60.5 112.8: 579 0.91

the potential for dierential SPAD-chlorophyll relationships Palaiseau, France) compared to an external sensor. Ten replicates per
among species because they include a broad gradient of legfecies were grown under each irradiance level.
types with di erent anatomical and physiological properties
(Coste et al.2005 Rozendaal et al2006.

In this study, we apply a novel homographic function to a
data set of SPAD and chlorophyll measures of 13 tropical tree
species representing a three-fold gradient in speci“c leaf area,

and chlorophyll content ranging from0 to 150 ug/cn? to- For each studied species, approximately 30 leaf samples were se-

tal chlorophyll (Tabl). In particular, we address the following |ected to cover the range of SPAD units exhibited across the light

questions: (1) is a homographic model appropriate for calibragradient. A sample consisted of a 0.78%cteaf disk. Three mea-

tion of relationships between SPAD unit and chlorophyll con-surements using a SPAD-502 (Konica-Minolta, Osaka, Japan) were

tent? (2) How does a general model perform relative to multitaken from the leaf disk and disk fresh weight (mg) was recorded.

ple species-speci“‘c models? Immediately after measurements, samples were immersed in DMSO
(dimethylsulfoxide) and kept in the dark.

2.2. Sampling

2. MATERIAL AND METHODS

2.1. Plant material 2.3. Chlorophyll extraction

Our study was conducted in a greenhouse at Kourou, French e used the DMSO extraction technique of Hiscox and Israel-
Guiana (5 10- N, 52 40+ W) between May and July 2005. Thir- stam (979. Samples were incubated at 65 until leaf disks were
teen tropical rainforest tree species, with various light requirementsompletely colourless and the DMSO had turned green. Absorbance
were selected to cover a broad range of leaf structural characterisf the DMSO-chlorophyll extractions was then measured at 647 nm
tics (Tab.l). Seeds or saplings from at least “ve parent trees peand 664 nm, relative to a DMSO blank, using a spectrophotome-
species were collected from March to July 2003. They were growrer (Jenway 6 305 UWis Spectrophotometer, Jenway, Essex, UK).
in the greenhouse from December 2003 in 30 L pots with a 118 (v The spectrophotometer was previously calibrated using commer-
mixture of a brown ferralitic clay soil and a white sand of podzolic cjal solutions of spinach chlorophylls a and b (BioChemika 10 865

origin. During July 2004, all pots received 40 g slow-release comand 25 740, respectively). Calibration procedure provided the Equa-
plete fertilizer (Multicote 4, 17.7/17 N/P/K). Seedlings were irri-  tions (1) and (2).

gated daily with drip irrigation in mler to maintain soil at “eld ca-
pacity (0.25 M m>2). S1y — &

Shading nets were used to establish treatments that represent the Chla (Mg mlf )= 22D0664 S ?'1 DOss7 @
range of light conditions expemced by seedlings in the lowland Chl, (mg mP) = 295 DOg47 S 102 DOggs 2
forests of French Guiana (Baraloto et 2005. The three irradiance
treatments corresponded to 5, 10 and 20% of full sun, as recorded dwwth Chl, and Chj, the total content of chlorophyll a and b respec-
ing 3 d-long measurement campaigns with inter-calibrated quantuntively; DOgs4 and DQy47, the optical densities read for wavelengths of
sensors for photosynthetically active radiation (PAR CBE 80 Solem%64 nm and 647 nm respectively.
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2.4. Data analysis

We “rst calibrate an empirical relationship between SPAD unit
and chlorophyll content for all 13 species together. Throughout the
literature, three models have been used: linear, polynomial, or expo-
nential. We developed a new homographic model (Eq. (3)) and testec
which one out of these four models “t our data best.

Chl,= SPAD ( SSPAD) + | )

where Chl is the total content in chlorophyll (a and b) of the sample i,
SPAD is the unitless reading from the SPAD-502 meteand the
“tted model parameters, andhe model residuals.

The four competitive models (linear, polynomial, exponential or
homographic) were compared for:

(1) their accuracy (i.e. their ability to minimize the residual variance)
by using the Akaike Information Criterion (AIC);

(2) their robustness (i.e. their ability to predict an unseen data set)
using a cross-validation technique.

We randomly split the data set into training and testing data sets of
equal sample size. Each model was calibrated on the training data $gigure 1. Relationships between leaf chlorophyll content and SPAD
and the values of the testing data set were then predicted using tHigits for 13 neotropical trees. Homographic model was parameter-
calibration. Robustness was estimated using the camnt of deter-  ized on the whole data seh (= 391 samples from 13 neotropical
mination (?) and root mean square error of prediction (RMSEP) bediree species). Equation of the homographic model and ctst of
tween predicted and observed values of the testing set. The procedufetermination &%) are displayed.
was repeated 1 000 times.

The speciese eect was investigated by comparing AIC values for . .
the general and species-speci“c model parameterization, with the one YWhen the eect of species was taken into account, the

having the lowest AIC being the best. A residual bootstrap procedur&lC 0f the relationship between total chlorophyll contents
(Efron and Tibshirani1993 was used to estimate the variance of the@nd SPAD units decreased from 3029 to 2661. Among the

“tted parameters for each model. 13 studied neotropical tree speciestanged from 50 to 331
Finally, to test the performance of our newly-calibrated modeland from 88 to 299 (Tabl). All species-speci“c models had

against other published models calibrated on di erent species, weoe cients of determinationR?) above 0.9, excepEperua

compared these competing models in two ways. First, we tested tfalcata(R? = 0.78). Whereas the general homographic model

ability of the published models to predict our data. Second, we testedbtained arR? value of 0.89 (Fig1), adding a species-ect

the ability of our newly-calibrated model to predict some raw dataincreased th&? value to 0.96.

Model performance was assessed usingxhand the RMSEP.

4. DISCUSSION
3. RESULTS
Linear regressions resulted in a higher Akaike Information
The relationship between total chlorophyll content andCriterion highlighting lower predictability in the high SPAD
SPAD units was curvilinear (Figl). The linear model, dis- range as has been shown by Uddling et a0Q7). Indeed,
playing the highest AIC value, was therefore the least accura least 11 out of 13 tropical trees (omittimgga thibaudi-
(Tab. 1I). Among the other models, the homographic model@naandEperua falcatg had a pronounced non-linear SPAD-
minimized the residual variance (Talb), displayed the low- chlorophylirelationship (Appendi). Several methods have
est root mean square error of predm;“(ﬁMSEP: 201) and been used to model such a curvilinear behaviour. |n the ||terf'i-
the higherR2 (R2 = 0.89). Among the 11 dierent models ture, most authors employ second-order polynomials (Monje
from the literature applied to our data set, the new homoand Bugbeel992 Richardson et al.2009 or exponential
graphic model best predicts our data (THY. The RMSEP  €quations (Uddling et al2007). We introduced a new model
were generally lowest for models calibrated on tropical treeéhat provided moreeadily interpretable parameters. More-
(Mangifera indica Euca|yptu$pp) The performance of our oOver, this new model best “t our data, Was the most rObU.St
newly-calibrated general homographic model to predict inde(Tab.ll) and we were able to properly estimate the asymptotic
pendent data sets gathered on otfgecies is similar to the Value () above which the SPAD-502 does not work because
original models developed spectlly for these species (Ap- ©f @ high light absorption level. Our choice of a homographic

pendix 1). model with no intercept was “rst based on a close examina-
tion of our data and on its fewer parameter number. To our
1 Appendices are available on line onlyvatvw.afs-journal.org. knowledge, most published models have used an intercept (see
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Table Il. Comparison of the accuracy and the robustness of 4 competitive general models developed to predict chlorophyll content (Chl) wit
a SPAD-502. Accuracy was estimated using the Akaike Informafiaterion (AIC). Robustness was estimated using both the camnt of
determinatiorR? and the Root Mean Square Error of Prediction (RMSEP) throughout a cross-validation procedure.

Model AIC  Min R? MeanR?> MaxR?> Min RMSEP Mean RMSEP Max RMSEP
Linear

Chl; = SPAD 1.310+ 0.009 _ 3215.9 0.8057 0.8454 0.8868 157.7 207.2 251.3
Polynomial

Chl; = SPAD + SPAIZ(2 0.664+ 0.040 0.012+ 0.001 3075.3 0.8485 0.8794 0.9174 141.4 175.0 208.8
Exponential

Chl= (e SPARS1Y) 0.018+ 0.001 42.85 4.48 3049.2 0.8554 0.8853 0.9201 139.1 170.7 204.3
Homographic

Chl; = SPAD ( SSPADR) 117.10+ 6.53 148.84+ 8.69 3029.7 0.8598 0.8899 0.9211 137.3 164.9 201.4

Table Ill. Comparison of the ability of 11 published models, linking total chlorophyll content (units are given for each Wjddebpad units
(X), to predict our 13 neotropical trees data set. Relative performance of models was assessed using Root Mean Square Error of Predict
(RMSEP).

Species Reference Model Unit RMSEP
Betula papyriferaMarsh. Richardson et al. (2002) Y = 5,52E ... 04 4.04E ... 04 * % 1.25E ... 05 * Xmg cnt?  14.67
Betula pendula&Roth Uddling et al. (2007) Y = 0.0641 * exp(0.0467X) g m>2  35.93
Eucalyptus globulekabill. Pinkard et al. (2006) Y = exp(...8.79 2.08 * In(X)) Mg mn2 15.38
Eucalyptus niten§H. Deane & Maiden) Maiden Pinkard et al. (2006) Y = exp(...8.55 0.97 * In(X)) Mg mn2 17.74
Mangifera indical. Schaper and Chacko (1991) Y=..54111*X mg nm2  17.08
Malus domestic&8orkh Campbell et al. (1990) Y=..83%237*X g cnt2  47.86
Oriza satival. Monje and Bugbee (1992) Y =1.034+ 0.308 * X+ 0.11 * X? mg m>2 30.31
Solanum tuberosurn. Uddling et al. (2007) Y = 0.0913 * exp(0.0415 * X) g 2 33.60
Triticum aestivunti. Uddling et al. (2007) Y = 0.0599 * exp(0.0493 * X) g 2 46.18
Vigna unguiculatgL.) Walp. Murillo-Amador et al. (2004) Y=..2790.88*X Mg cm2 24,98
6 neotropical trees Marenco et al. (2009) Y = 0.53 * exp(0.0364 * X) mg 2 24.21
13 neotropical trees Present study Y =117.1*X/(148.84 ... X) Mg cm™2  11.59

Tab.lll). Markwell et al. (1995 justi“ed such an intercept by gested that dierences in LMA (Leaf Mass per Area), among
citing a stronger absorbance of chlorophyll b than of chloro-or within species, may lead to dérent calibration curves
phyll a at 650 nm, but this statement was not supported byThompson et al.1996 through di erent degrees of mutual
recent work by Uddling et al2007%. shading among chloroplasts. Assuming that higher LMA is
related to a greater leaf thickness, mutual chloroplast shading
The addition of a species parameter to the model reduceflay be avoided in thicker leaves (HikosaR@p4 even if our
the residual variance (from 11 to 4%) because most of thelata suggest no ect of LMA per se(we found no relation-
species-speci“c models diverged substantially at high SPARhip between alpha-beta and LMA, results not shown). All in
units (see Appendix*). The di erences observed between all, interspeci‘c di erences in the homographic model were
species may be related to dirences in the distribution of clear but explain a relativelynsall proportion of variation in
chlorophyll in tree leaves as a result of the structural orchlorophyll content in our data set (less than 7%).
ganization of chlorophyll molecules in chloroplasts, chloro-
plasts in cells, and cells in leaves (Fukshansky et18193. Despite the increasing frequency with which leaf functional
It is generally accepted that with increasing heterogeneity adfrait studies are employing tipal meters to estimate chloro-
chlorophyll distribution inside a leaf, the absorption of a givenphyll content, few studies have reported results on the rela-
amount of chlorophyll decreases (Uddling et 007 and tive statistical performance of derent models to describe the
the relationship between SPAD and chlorophyll content deviSPAD-chlorophyll relationslpis. Tropical tree species appear
ates more from linearity. Another potential source of heteroto represent the broadest range of SPAD and chlorophyll val-
geneity in the chlorophyll distribution may be the veins andues reported in the literature, and our results demonstrated that
veinules network (McClendon and Fukshansk990. Even  foliar chlorophyll of tropical trees could be reliably estimated
though we were careful to avoid veins when measuring SPADysing the SPAD-502 meter. The utility of the general homo-
it remains possible that some measurements were biased tlggraphic model (Figl) clearly outweighs limitations due to the
cause they were made along veins, reinforcing the curvilinedoss of model accuracy. The SPAD-502 meter provides a sim-
shape of the calibration curve. Alternatively, it has been sugple, non-destructive method for estimating foliar chlorophyll
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that quickly reports a large number of readings, thus pavin@ianetas Y., Grammatikopoulos G., and Kyparissis A., 1998. The use of

the road for immediate assessment of physiological variables th,?hpfrtable, ?On-d_EStl"l:thlr\]/e, SF;IAD-S_tOZ (Ncljlnoliﬁ) Cthprhy”tmettle
: H H H Wi eaves of varying trichome density and anthocyanin content. J.

(Hawkins et al.2009. In this way, it should be possible to use Plant Physiol. 153: 513...516.

the SPAD-502 as a tool for a variety of research and manage-

inati ; ; ; i~Marenco R.A., Antezana-Vera S.A., and Nascimento H.C.S., 2009.
ment appllcathns, including the assessment of phySIOIOQICM Relationship between speci“c leaf area, leaf thickness, leaf wa-
changes over time, the assessment of relative health status or ter content and SPAD-502 readings in six Amazonian tree species.

to delineate the eects of management and logging practices  Photosynth. 47: 184...190.

on the photosynthetic performance. Markwell J., Osterman J., and Mitchell J., 1995. Calibration of the
Minolta SPAD-502 leaf chlorophyll meter. Photosynth. Res. 46: 467 ...
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Abstract

€ The elucidation of relationships between biodiversity and ecosystem processes has been limited
by the de nition of metrics of biodiversity and their integration into experimental design. Functional
trait screening can strengthen the performance of these designs.

€ We suggest the use of Rao’s quadratic entropy to measure both functional diversity and phyloge-
netic diversity of species mixtures proposed for an experimental design, and demonstrate how they
can provide complementary information.

€ We also present an index assessing the statistical performance of these independent variables in
di erent experimental designs. Measurement of independent variables as continuous vs. discrete
variables reduces statistical performance, but improves the model by quantifying speerendes
masked by group assignments.

€ To illustrate these advances, we present an example from a tropical forest tree community in which
we screened 38 species for nine functional traits. The proposed TropiDEP design is based on the
relative orhogondity of two multivariate trait axes de nedising principal component analysis.

€ We propose that independent variables describing functional diversity might be grouped to calculate
independent variables describing suites ofadent traits with potentially dierent e ects on partic-

ular ecosystem processes. In other systems these axes nemyfrdim those reported here, yet the
methods of analysis integrating functional and phylogenetic diversity into experimental design could
be universal.

RZsumZ D DiversitZ fonctionnelle et processus ZcosystZmiques dans des assemblages synthZ-
tiques dOespeces dDarbres de fort tropicale.

€ La compréhension des relations pouvant exister entre biodiversité et fonctionnement des écosys-
temes a été longtempmitée par la dé nition de méthodes de quacation de la diversité biologique

et lamise en ceuvre de dispositifs expérimentaurpéant sa mesure. L'identi cation de syndromes

de traits fonctionnels clefs in uencant des fonctions écosystémiques particulieres peut renforcer la
performance de ces dispositifs.

€ Nous suggérons ltilisation de I'entopie quadratique de Rao pour sueer la diversité fonction-

nelle et phylogénétique dans des assemblages synthétiques d’espéeces, et montrons comment ces me
sures de diversité sont complémentaires.

€ Nous présentons également un indice permettant de tester la performance statistique de ces variables
indépendantes dans dirents modéles expérimentaux. L'utilisation de variables indépendantes conti-
nues plutét que discretes réduit la performance statistique mais améliore le modéle en quanti ant les
di érences fonctionnelles entre espéeces éénces généralement masquées lors de leur assignation

en groupes fonctionnels.

* Corresponding author: Institut Nationa¢ da Recherche Agronomique, BP 709, 97387 Kawrance, chris.baraloto@ecofog.gf
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€ Pour illustrer ces avarées, nous présentons un exemple d’assemblages synthétiques a partir de
38 espéces d'arbres de forét tropicale sélectionnées pour 9 traits fonctionnels (TropiDEP). Le plan
d’expérience de TropiDEP est basé sur l'orthodib@aelative de deux axes multivariés de traits
fonctionnels dé nis par analyse en composantes principales.

€ Nous proposons que les variables décrivant la diversité fonctionnelle soient groupées pour calcu-
ler des variables indépendantes, divisées en plusieurs axes décrivant des combinaisoéiedtes di
traits pouvant in uencer des processus élients de I'’écosysteme (e.g. processus du N et du C).
Dans d’autres systemes, ces axes peuverdrdr de ceux présentés ici, mais les méthodes d’analyse
peuvent étre universelles.

1. INTRODUCTION In particular, we address two general limitations of current
B-EP research that are particularly lacking in the experimental

The rapid and pervasive loss of biodiversity over the@Pproach used in extant forest plantation studies. First, we fo-

past century has provoked debate about the consequencesCHFON how bioviversity is de ned and measured in designing
species loss for ecosystem function and the stability of biogediNd €valuating B-EP experiments (Petchey and Gaston 2006;
chemical cycles (e.g., Schwartz et £000. Understanding Wright et al.. 2006). Secqnd, we examlnethe statistical perfor-
the relationship between biodisity and ecosystem processesMance of di erent experimental designs and propose a com-
(B-EP) has thus become one of the critical issues in conten2fomise between practical mp’nentatlon_and statistical rigor
porary ecology (Chapin et aR00Q Loreau et al.2001). Al- using a new perfqrmance measure. We |Ilgstrate our proposed
though some experiments have found links between biodivefTProvements using as a case study TropiDEP, an experimen-
sity and ecosystem parameters such as primary productivity & design based on a matrix of traits and phylogenetic infor-
nitrogen retention, other experiments have not found these effation assembled for French Guianan tree species.

fects (Hooper et al.2005. These con icting results may be

due in part to the means by which the B-EP relationship is

investigated and analyzed (Diaz and Cabi@d®01, Hooper 2. DEFINING AND MEASURING BIODIVERSITY

et al., 2005 Huston et al.,200Q Loreau and Hector2001, It is now well accepted thathe general relationships
Wright et al.,2006. Such discussions have moved the cenbetween species number and ecosystem processes such as
tral question from whether biodiversity acts ecosystem pro- productivity are the result of functional dérences among
cesses, to what mechanisms underly these relationships aggecies. Accordingly, the us# species richness as a proxy
how do they dier between systems (Cardinale et 8007  for functional diversity has been criticized as too coarse a mea-
Ewel, 2006; Fargione et a007 Gamfeldt et al.2008 Hec-  sure for predicting ecosystem parameters (Petchey 2084

tor and Bagchi,2007 Hillebrand et al.,2008 Hooper and Petchey and GastoR006 Roscher et al., 2004). Still, the best
Dukes, 2004 Isbell et al.,2009 Naeem and Wright2003  means to estimate functional diversity for both the design and
Polley et al., 2007 Reich et al. 2004 Roscher et al.2004  analysis of B-EP experiments remains contentious (Petchey
Zhang and Zhang007). and Gaston2008 Ricotta, 2005 Wright et al., 2009. Al-

In this paper, we suggest improvements for studying théhough analyses can be performed using post-hoc attributions
biodiversity-ecosystem process relationship (hereafter B-ER)f species to groups or post-hoc measures of diversity, designs
using experiments manipulating species and functional divegenerally incorporate some a priori designation to maintain
sity. We focus on forest ecosystems, using a tropical tree contralance and to avoid problems of circularity (Wright et al.,
munity as a model system for several reasons. First, tropic2006.
forests are among the most diverse plant communities de- In general, two approaches have been used to estimate
scribed and thus cer a large pool of species, including hun- a priori functional diversity in B-EP experiments. Most stud-
dreds of nitrogen- xing legumes that dér widely in func- ies have used a broad designation of species groups based
tional traits related to carbon and water cycling (Bonal et al.on key traits such as growth form, photosynthetic pathway,
200Q Roggy et al.1999. Second, tropical forests play a ma- or N- xing capacity (Ewel, 2006; Hooper and Duke&)04
jor role in global biogeochemical cycles; they may accounReich et al.,2004 Tilman et al.,200]). Broad designations
for more than a third of global net primary productivity (e.g., are often easy to employ becauseytiely on “soft” traits that
Phillips et al.,1998. Finally, tropical forests are undergoing are readily distinguished for most species and are easily scored
rapid conversion to deforesteceas for livestock, agriculture as categorical variables (Hooper et 2005. Broad designa-
and mining, and recent attentitnas focused on how to reha- tions also permit the identi cation of types of species that have
bilitate converted tropical forests (Lamb et &Q05 Parrotta  particular e ects on ecosystem processes or that may comple-
and Knowles, 1999). Yet, only a handful of experimental planiment species from other groups (e.g., Ewel, 2006; Hooper and
tations manipulating mixtures of forest trees exist, all of whichDukes, 2004 Reich et al., 2004). However, broad designations
incorporate some limitations for studying B-EP related to themask within-group trait variability, and such ne-scale @r-
choice and number of species tested and the design of expeeirces may also be of consequence for ecosystem processes
mental plots (Ewel, 2006; Scherer-Lorenzen et20095. (Craine et al.2002.
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A ne-scale approach relies on quantitative drences be- a matrix formula as
tween species in the values of particular functional traits that _
are hypothesized to @&ct ecosystem processes (Mason et al., y=xX +. 1)

2003 Ricotta,2009. For example, Petchey and Gast@0Q9  1pe precision of the estimation of is given by the matrix

proposed a quantitative measure of functional diversity (FD) variancécovarianceX X)5! 2. One can not control for the

analogous to a similar measure of phylogenetic diversity (Ptzodej error 2, due to the unobserved factors, but the matrix

Faith,1992 that is based on the branch length of the functionajy X)S! depends solely on the design. We dendjeits terms.

dendrogram of species clugtered in trait space. Their |n'd' he variance of the estimaty is 2 = v 2 The optimal de-
appears to be a better predictor of aboveground productivity. i

than species richness or other measures of functional distan gnis charactenzed_by smaller parameter estimation variance
(Petchey et al2004 and smaller correlations between parameter estimations. By

Biodiversity can be represented not only by species ange nition, the simplest factorial experimenta] design, in whiph
functional diversity but also by the diversity in evolutionary only extreme values of the factors are retained and combined

relationships among taxa (Faith, 1992; Forest e28108. If in all possible ways, is statistically optimal (Cochran and Cox,

traits are conserved within lineages, then functional diversit)}gaa' . tal desi t also be able t
should be tightly correlated with phylogenetic diversity; for m %v;e;:;, ?T?elepﬁggp.?n gf theeSIgtna t'n;ltj'za?ri% dglaL'gegr(':ton-
example, among vascular plam#&rogen- xation occurs al- u ! Ity ISt - Ity

most exclusively within legumes (Wojciechowski et 20095. ;)freCOS)i/ste:? rf)r:ocessis rSUCh das NPlP h?i?h?neer'll'ilsr;:mr/lvn tor?ly

However, the extent to which other functional traits are evqu—g ngl))egset'sm;te t?}ist Eﬁeprgf:t%nqz argt?:bl ag. m t;'c?‘o? '

tionarily conserved remains under debate. Wood density ap= >~ o o ion 1S p y asymptot
unctional diversity; it would be linear for low diversity only.

pears to be highly conserved within higher taxonomic unit

(Chave et al.2006, whereas seed mass shows strong diverintermediate values of the factors that are not included in the
gence within.gener’a (Moles et 22005 basic factorial design are necessary to describe nonlinear rela-

A third problem encountered yaditional designs is that tionships. An alternative is a complete design, which includes

even continuous measures of functional diversity such as FB".IQOSS'bIe combmanons of factpr levels. .

do not account for dierences in the relative abundances of . V0 _other con5|derat|on§ are important to experimental de-

species in experimental plots. A recently popularized measurdd": First because functional diversity and the number of

of diversity, the quadratic entropy (Rabg82, takes into ac- species are partly correlated, some designs (e.g., high diver-

count both species abundances and pairwise distances amoj)lr%w'th a single species) are impossible. Second, theces

. . . articular species may dominate the response of all plots
species (Botta-DukaR005 Pavoine et al.2005. When all S
species are considered functionally equivalent, the index ig/.here they are present (Loreau and He@007). Replication

equivalent to the Gini-Simpson index (Pavoine et 2005. with di erent species is therefore necessary to avoid biases in

Botta-Dukat 2005 showed that in addition to accounting for estimations. For eaph level of Speci ¢ and functional diver-
abundance and integrating multiple traits, the Rao index sati%—'ty' several plots with alternative species have been proposed
es a priori criteria proposed by Mason et al. (200Bhe Rao €9, Roscr_\er et al., 2094)' For biodiversity experiments, a po-
index is thus suitable to contrast diversity in terms of speciegentlal solution is to replicate the complete design withedt

- . . . S . ent species combinations. However, when the species pool is
richness, functional diversity and phylogenetic diversity. Iargepas is the case in diversesams, it becomes i?npractliacal

to test all possible combinations. Consequently, a strategy for
choosing species combinations is necessary.
The di erent constraints on experimental design are often
contradictory, so cmpromises must be reached. Adding inter-
Smediate values of factors (e.g., species number) can help to
rdgatect non-linearity, but it also decreases factors’ variance and
cesses is a linear regression (Loreau and Heg@d?). By 8onsequently estimation precision. To allowa rational c_:h0|c_e,
. . . : we de ne a performance measure for experimental designs in-
constructing a sample design of multiple plots, one Contml%estigating diversity eects on ecosystem processes.

tehaed\]/ aIlIJ:tS .?;:;:e\;[aﬁje\;agfglggnigﬁ] Z;Sinsge\?éexio;ﬁgﬁss InAssuming normality and denotingthe Student variable,
plot we know the con dence i@irval for each parameteCI( ;) =

X = (X1, ..., Xj, ..., Xp). After a period of time, a responge ) _
is measured in each plot, for example net primary productivity j St |; “j+t | . We rearrange it so that the con dence

(NPP), and this response is assumed to be givgnbx + , interval of the estimation of the parameter j is the product
where s the vector of parameters to estimate aiigithe er- — of four independent terms:, the standard deviation of the
ror vector of variance ©. For improved estimates, severa) (N model’s error termn, the number of experimental plotS;,

p|0tS must be inVeStigated, each of which is submitted to a d% scale factor re ecting the units Chosen; aﬁg the perfor-
ned sample design. Together, these plots can be described byance of the design. We can write:

a matrixX whose rows give tha vectors corresponding to the
values xed for thep variables in the plots and a vectoy of n
observed responses. Consequently, the model can be written as

3. DESIGNING EXPERIMENTS ADDRESSING
BIODIVERSITY AND ECOSYSTEM PROCESSES

The classical statistical model used in the literature to a
sess the relationship between diversity and ecosystem p

CI( )= ~;St D+t
) : nspP;’ n§P;j
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The numben of plots can be considered as an economic variTable I. Functional traits measured for a regional species pool of
able. Doubling the design divides the estimators’ con dencdunctional diversity. All foliar traits have been standardized to a leaf
interval by 2. After choosing the minimum (unit) design, re- mass basis, and were measured on juveniles of two years age under

peating it is a matter of nance. controlled conditions in shadehouses.

S = xf].“axé xmin 2 /2, wherex™* and x™n are the ex-  Attribute (Abbreviation) Unit Measurement
treme values oK;. It is a scale factor which only ensures the Foliar [C]:[N] (Cin-Nm) 9g™ CHN autoanalyzer
homogeneity of the equation. Foliar [N] (Nm) ug g>* CHN autoanalyzer

P;=1/ S Vj; isthe performance of the design for vari- Foliar delta"™N pg gt Mass spec. analysis
ablejl. Itis 1 for the factorial design (the one containing ex- ~ (Roggy etal.1999
treme values only), and less than 1 for other designs. It caAssimilation Rate pmol CO, g°' s> CIRAS-1 System at
be easily computed for each potiah design to evaluate its (Am) 360 ppm CQ and
relative e ciency. For example?; = 50% means that every- 700 pmol m2 5L PAR

thing else equal, the con dence interval will be doubled, or giomatal conductance ~ mmobB ¢! s CIRAS-1 System at
that twice more plots will be necessary to achieve the same

precision in the estimation of the parameter as in the facto- (Gm) 360 ppm :gzzgld
rial design. This metric thus allows a comparison of the same . 700umol PAR
model with di erent values of exogenous variables /fancy ~ Relative Growth mgy > Foraharvest period
di erent number of replications. Rate (RGR) from 24-30 months age
The other point of interest is the correlation between pa.Root nodules (Nodules)  Presence-absence On roots at nal harvest
rametersj andk, given directly by Vik  performances for Root-Shoot Ratio (R-S) oxe) root biomaséshoot
117k biomass at nal harvest

di erentvariables and correlations may vary in opposite direc-

. Sl .
tions when the design is changed. Yet, we have the necessary©¢ ¢ Laf Area (SLA) ci g leaf aredeaf biomass
information to evaluate the ratio of performance to infrastruc- for new leaves at nal
ture cost. Practically, the factal design is taken as a reference harvest

since its cost is the lowest; variances are as low as possible (all
P; equal 1 by construction), and covariances are null. The real
designs, which face other constraints, have higher costs and Traits were measured on at least eight juvenile plants per
correlations. species of two years age (45-203 cm tall with basal diame-
ter of 5.4-21.3 mm) grown from seed collected from at least
three parent trees. The juvnstage was chosen for two rea-
4. A CASE STUDY EXAMPLE: TROPIDEP sons. First, to control for known environmentabets on func-
tional traits (e.g., Bonal et al2000, we chose to measure
As a case study, we present TropiDEP, an experimental déraits under controlled conditions in a shadehouse, which lim-
sign for B-EP in a tropical forest ecosystem, thatatis in  ited the study to juveniles. Second, saplings represent a size
two key ways from other B-EP designs reported to date. It inat which individuals begin to interact in plantation settings
corporates the multiple axis approach to functional distanceéScherer-Lorenzen et aR003 and are thus relevant to ini-
and it can be modi ed to strengthen its statistical power ustial measurements of ecosystem processes, such as nitrogen
ing discrete or continuous independent variables, based on tfi@tention and biomass accumtiten. Nevertheless, trait val-
statistical performance metricestribed above. In this way, it Ues change with ontogeny especially in trees (e.g., Roggy
represents a compromise to multiple replications of the comet al.,1999, and subsequent analyses of experimental designs
plete design. should update trait measurements in concert with measures of
ecosystem processes.
All plants were grown in individual 7 L pots contain-
4.1. Functional trait measurement ing a 2:1 mixture of forest lam and sand soil, placed in a
shadehouse in Kourou, French Guiana. Light availability was
We measured a series of traits (see Tabfor a set of @pproximately 20% of full sun photosynthetically active ra-
38 focal species that are common in lowland tropical forestgiation (about 300umol m>s*, on a cloudless day, with
in French Guiana and that represent the most abundant tr8@ily integrated level of about 5 molthd®). Leaf traits were
families in the Guiana Shield. We made a particulaoie to ~ Chosen to represent the primary axis of foliar trait variation
include legume species of thetsfamily Mimosoideae that are described in the literature (Cornelissen et aDD3 Wright

known to maintain associations with nitrogen xirghizo- €t al.,2004. In addition, we described nitrogen nutrition for
biumsymbionts (Roggy et al1999. each species using two variables. First, we analyzNdso-

tope concentrations for leafsgue collected in the absence
1The form of P, is appropriate because in the case of the factoriabf any fertilization. The delta®N ratio can be used to dis-
design S; is the variance oK; andVj; = U/ S criminate between the derent N sources used by the species
P; is actually a normalized ratio of variances of estimators. (NH;, NO3 and Nb) (Roggy et al.1999. Second, we scored
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able and a strong negative loading for #i isotope values,
con rming this pattern.

We also examined relationships among the species us-
ing hierarchical clustering algorithms with Ward’s minimum
variance method. We calculated Euclidean distances among
species pairs derived from three dissimilarity matrices: a phy-
logenetic matrix based on thegiosperm supertree (Davies
et al.,20049; and matrices of traits related to carbon xation or
nitrogen uptake (Tal).

From the 38 study species, we chose 16 species repre-
senting four broad “functional groups” that combine the car-
bon and nitrogen axes (Tab; projected in Fig.1) for the
TropiDEP design. Within our species pool, the nitrogen- xing
legumes do not cover the entire gradient of variation along
the carbon diversity axis comprised by the non- xing species
(Fig. 1). We chose to retain the latter diversity by selecting the

Figure 1. Results of a principal components analysis for correla-extreme species with very thick leaves and relatively low pho-
tions among the nine functional traits highlighted in Tabléor the  tosynthetic capacity within the non-N- xing slow-growers. As

38 species regional pool in French Guiana. Two axes were de negl result, some species are actually closer in trait space to
that explain 67.1% of variation. Along these factors, four putativespecies assigned to a @irent group.

functional groups can be de ned representing combinations of rates The chosen focal species also illustrate how measures of
of carbon and nitrogen xation. Abbreviations for variables are €X-distances between species can be correlated despite the clear
plained in Tabld. Species positions in trait space are indicated Withseparation of trait axes. The strong phylogenetic constraint on

squares, except for the 16 focal species focal (four within each funcg, 'y, A Ly : . e .
tional group), to be manipulated in the proposed TropiDEP experﬁ“ xation within legumes results in a slight positive corre

) ) . . lation between phylogenetic distance and functional distance
mental design, for which species codes are given (seelljablote long the nitrogen axis. This can be seen in dendrograms of the
that the nitrogen- xing legumes do not cover the entire gradient ofﬁ. 9 hical Ig t ' Vs f d th 169T DEP
variation along the carbon diversity axis comprised by the non- xing ierarchical cluster analysis performed on the rop!

species, so for TropiDEP we chose the extreme species with Ve@pecies (Fig2), with the lower cluster in Figuréc also be-

thick leaves and relatively low photosynthetic capacity within theiNd clustered in Figur@a. However, this correlation is weak-
non-N- xing slow-growers. ened because not all legumes in the species pool are N- xing.

A majority of the N- xing legumes have high foliar nitro-
gen contents, and tend to grow quickly and have rapid car-

the presence mhizobiumontaining root nodules on p|ant bon assimilation ra’[eS, -eVen.if they have thicker leaves. As a
with negative values of delt¥N ratio in order to distinguish result, clusters of species with high values along the carbon
N,- xing legumes from species using NO(Schimann et al., @Xis (Fig.2b) also tend to be clustered on the nitrogen axis
2008); when nodules were present, they were abundant afgig- 2¢)- With further trait screening of N- xing legumes, we

occurred on all individuals. Tablesummarizes the methods Might be able to identify species with lower values along the
and units of measure for the nine traits. carbon axis to improve the design presented here. However,

we can still account for the variability in axis distances for our
independent variables by calculating measures of diversity for

. . . . each experimental plot we create.
4.2. Functional trait correlations and focal species P P

selection

4.3. The TropiDEP design

We used a principal component analysis (PCA) to examine
correlations among the measured traits, to de ne interpretable The TropiDEP design is based on the relative orthogonality
multivariate trait axes, and to project speciesatences in  of the two multivariate trait a&s de ned using principal com-
multivariate trait space. All analyses were conducted in th@onent analysis (Fid.) and their potential eects on particular
ade4 module of thR statistical package (Chessel et2D04.  ecosystem processes (Tdl). We hypothesize that the con-

The PCA identi ed two principal axes explaining 67.1% of sequences of competition and facilitation for ecosystem pro-
trait variation among the 38 study species (Hig.A rotation  cesses will depend at least in part on independent resource-
of the rst axis corresponds with what has been described agse complementarity along each of these axes, such that a
a global axis of leaf types among plants (Wright et2004,  global distance measure as proposed by Petchey and Gaston
with strong positive loadings of photosynthetic capacity, stom{2002) may mask relationships between functional diversity
atal conductance for water vapor, and speci c leaf area; andnd ecosystem processes.
strong negative loadings for leaf carbon-nitrogenratio. Arota- To separate these ects, we propose to combine species
tion of the second axis segregatN- xing legumes from other mixtures that independently include variation along each axis
species, with strong positive loading for the nodulation vari-of functional diversity for each level of species richness. This

303p5



Ann. For. Sci. 67 (2010) 303 C. Baraloto et al.

Table . A classi cation for functional groups of Freih Guianan trees based on leaf morphology pinysiology and nitrogen nutrition status.
Also shown are the predicted species properties relevant to ecosygstessses of carbon and nitrogen cycling. The ordination of traits and
example species are presented in Fidure

Traits Light-demandingN- xers Light-demanding Shade-tolerant N- xers Shade-tolerant
Leaf Structure High SLA High SLA Low SLA Low SLA
Leaf Allocation High Leaf N High Leaf N High Leaf N Low Leaf N
Growth Rate Fast Moderate Moderate Slow
Biomass Turnover Rapid Rapid Moderate Slow
Processes

Litter Quality Excellent Fair Good Poor
Nitrogen Availability High Moderate Moderate Low
Rooting Depth Shallow Variable Shallow Variable

Species Inga cayennensis (INc)
Inga stipularis (INs)
Inga thibaudiana (INt)

Tachigali melinonii (Tm)

Bagassa guianensis (Bg)
Dicorynia guianensis (Dg)
Hymenaea courbaril (Hc)

Virola surinamensis (Vs)

Inga rubiginosa (INr)
Swartzia grandifolia (SWf)
Swartzia leblondii (SWI)
Swartzia panacoco (SWn)

Eschweilera sagotiana (ESs)
Vouacapoua americana (Va)
Sextonia rubra (Sr)
Eperua falcata (Ef)

To recognize the model of equation (1), this linear model may
also be written as

EP=[SIFDCFDn]  + . (3)

We used the Rao index of quadratic entropy (RE®82 to
calculate the independent variables in the linear model that
describe phylogenetic diversit$) and functional diversity re-
lated to carbon xationEDc) and nitrogen uptake (FDnFor

each plot, the Rao index can be calculated based on a vector of
species abundances in the plot, and matrices of species pair
dissimilarities calculated for phylogenetic position or func-
tional trait values. We considered the total number of individ-
uals planted in the plots to be 240 based on a planting density
of 4 m> in a 1 ha plot. In mixed plots, species contributions
are equal.

In a classical experimental design, the possible values of

factors would be two, four or eight species, and one or two

groups of functional diversity (i.eEDc andFDn may equal 1

or 2). Within this context, a factorial design would include two
Figure 2. Dendograms for the 16 focal species in the TI’OpiDEP de-or e|ght specieS, each with one or two groups, treated as dis-
sign based on (a) phylogenetic distance, after the angiosperm Sgrete categories, fé*Dc andFDn. The complete design would
pertree of Davies et al2004); (b) functional trait distance of traits jnclude all combinations of two, four or eight species with one
related to carbon xation and leaf type (see Fi.and (c) functional 4w discrete groups for each axis of functional diversity, ex-
trait distance related to nitrogen nutrition. Species abbreviations ar@ept for the impossible combination of eight species in a single
given in Tablell. Subscripts indicate assignments to carbon and ni- roup. A 16-species plot necesisacontains all groups so it
trogen functional groups, respectively, along the axes presented %not adapted to either the factorial or the complete design. To
Figurel and described in Tabk: account for species identity ects, monoculture plots for each

species in the pool must be added (Loreau and He208]),

permits us to study three independent variables — a specié¥®" though they are notincluded in the classical designs.

variable §), into which phylogenetic relationships can be in-  The TropiDEP design is roughly the complete design re-
tegrated; a carbon functional diversity variable (FDc); and geated four times toliinate species eects and to permit for
nitrogen functional diversity variable (FDriThe linear model continuous independent variables (F8). To avoid replicat-

might be written as:

EP= S+ FDc+ FDn+

ing identical plots, those with eight species and two groups for
FDc (or FDn) and one group foFDn (or FDc) are repeated
(2)  onlytwice, and a 16-species plot has been added.
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Figure 3. A summary of the 57 proposed plots in the complete TropiDEP design, including the 41 plots in the main design, 16 monocultures anc
one plot with all 16 species. Shown are the species planted in each ploegisth relative densities), along with diversity estimates calculated

as quadratic entropies with: equal distances among species (Gini-Simpson; GS), phylogenetic distances (PD), and functional distances alc
trait axes related to carboRIDc) and nitrogenDn) cycling. Species abbreviations are given in TdblAll species are planted with the same
number of repititions within richness levels and overall.

4.4, Comparative performance of TropiDEP and other  number of functional groups (1 or 2) for functional diversi-
experimental designs tiesFDc andFDn, so they can be compared directly (THD.
For example, suppose we have resources for planting about

Table Il presents a summary of statistical performance0 plots. We can choose to repeat the factorial design 10 times
measures for dierent experimental designs. We evaluated thd80 plots), the complete design 7 times (84 plots) or the Tropi-
TropiDEP design with continuous values as they have beeREP design twice (82 plots). The variance of the PD estima-
de ned in the paper. Its perforamce estimates using our in- tor will be 25% (1.78*80/82) greater in the TropiDEP design,
dex are much lower than when these variables are estimaté@mpared to the factorial degi. The PD estimator will also
as discrete categories because their variance is reduced. Yeg slightly correlated to the other estimators. This can be con-
it is highly probable that the model will t better with contin- sidered as the price to be able to verify linearity. Other estima-
uous values, so its errof will be reduced. The actual ect  tors will be almost as accurate. As such, the performance of
on the variance of the parameter estimators cannot be evalropiDEP is similar to that of the complete design.
uated before actual experimentation. Nevertheless, we chose The limit of our performance index is that it can not be used
this approach because it magmmit the identi cation of di- to compare completely derent models, as we do not know
versity e ects masked by group designation (cf. Wright et al. anything about the model error. But it is very useful to evalu-
20086. ate the eect of adding or deleting plots and thus allows ne

The rst three designs use discrete values including the logtuning of a design. For example, we might consider eliminat-
arithm of the number of species for species diversity, and thing all of the 4-species and 16-species plots to simplify the
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Table Ill. A comparison of statistical performances for experimental designs with sixteen species representing four functional groups along two

axes of functional diversity. The factorial, complete and TropiDEP design (with categorical or continuous independent variables) are compared.
Performances are relative to the reference factorial de€igrr(V1, V2) is the correlation between the estimators of thects of variables 1

and 2. The complete design excludes the impossible combination of eight species in a single functional group. The TropiDEP design with

continuous variables is based on calculations of quadratic entropies for each plot rather than discrete assignments of presence-absence o
functional group, or number of species.

Factorial design Complete design  TropiDEP design, discrete values TropiDEP design, continuous values
PD? Performance 1 89% 78% 36%
FDc® Performance 1 95% 97% 44%
FDn® Performance 1 95% 97% 67%
Corr(PD,FDc) 0 -0.27 -0.21 -0.44
Corr(PD,FDn) 0 -0.27 -0.21 -0.37
Corr(FDc, FDn) 0 0.10 0.03 -0.01
N (plot number) 8 12 41 41
Advantages Most e cient Can verify linearity Considers continuous factors
Disadvantages Does not verify linearity Lessatent

aEquivalent to log(species number) in discrete analyses.
b Equivalent to the number of groups (1 or 2) in discrete analyses.

TropiDEP design more towards a factorial design. The resuliances among species combinations (cf. Roscher 2G4

(not shown in Tablll) is a negligible performance improve- are varied deliberately along one or more axes.

ment (1% for all factors), but a higher correlation betwE&t A second contribution of the TropiDEP design is its con-

andFDn (0.11 instead 050.01). This 28-plot design could be sideration of phylogenetic diversity. Biodiversity can be rep-

repeated three times (84 plots) to be compared to the Tropiesented not only by species and functional diversity but

DEP design repeated twice (8f#). Estimation accuracy is also by the diversity in evolutionary relationships among taxa

not improved and linearity against the number of species cafFaith, 1992 Forest et al.2006. Mixtures of cbsely related

not be veri ed, so that design would not be retained. species would then be considered less diverse than those with
more distantly related species. Inclusion of this level of anal-
ysis might depend on the experimental system and the de-

5. DISCUSSION gree to which the researchers have con dence in their a priori
. knowledge of functional traits and the phylogenetic constraints
5.1. The novelty of TropiDEP on these traits. For example, in our species pool not all

_ o legumes xed nitrogen, but legumes may share other traits we

The TropiDEP design incorporates three levels of analysigid not measure, such as anti-herbivore defense compounds
not examined to date in other studies. First, it incorporatepppjciechowski et al.2005. In this case, we may wish to ac-
separate functional trait axes that are predicted to in uencgount for correlations of unmeasured but evolutionarily con-
ecosystem processes in drent ways. Although each of the strained traits that might in ance ecosystem processes, by
functional trait axes we observed is consistent with trait asconsidering the phylogenetic distance among species pairs in
sociations found in this andtieer plant communities (Roggy our sample.
et al.,1999 Wright et al.,2004), the relative orthogonality of We have also shown that both a multivariate measure of
the two axes has not been reported to date. Together these tyctional diversity and a measure of phylogenetic diversity
axes distinguish species that df markedly in a suite of traits - that account for species abundances in experimental plots can
that could in uence carbon and nitrogen cycling in this Sys-pe estimated using the Rao quadratic entropy. The Rao index
tem (Tab.ll). We suggest that distances along each of thesg particularly suited to experimental designs in forest planta-
axes would provide more interpretable results of theas  jons where costs prohibit varying abundances experimentally
of functional diversity than the global distance measure su e.g., Roscher et al2004, and where abundances may vary

gested by Petchey and colleagues (Petchey and Gaston, 20G&tough time due to self-thinning (Scherer-Lorenzen et al.,
As a result, we propose that independent variables descrlblrg)os

functional diversity might be divided into several axes describ-
ing suites of di erent traits with potentially dierent e ects on
particular ecosystem processes. In other sites or ecosystems,
these axes may der from those reported here, yet the meth-
ods of analysis could be universal. The de nition of separate
axes of functional diversity also can improve the choice of fo- A major limitation to B-EP studies in forest ecosystem in-
cal species for experimental design, such that functional disfolves a trade-o between statistical rigor and feasibility of

5.2. Suggestions for experimental designs
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implementation, due to the larger scale and substantial infras- Mack M.C., and Diaz S., 2000. Consequences of changing biodiver-
tructure required in tree plantations. Several general lessons sity. Nature 405: 234-242.

can be drawn from the construction of the TropiDEP modelhave J., Muller-Landau H.C., Baker T.R., Easdale T.A., Ter Steege, H.,
that should advance the general eld of study of functional and Webb C.O., 2006. Regional and phylogenetic variation of wood

diversity and ecosystem processes. First, regarding the de ni- ggg?'.ty across 2456 neotropical tree species. Ecol. Appl. 16: 2356-

tion of independent variables using a pr_|0r| trait me.asures’ .reéhessel D., Dufour, A.B., and Thioulouse, J., 2004. The ade4 package-I-
searchers may wfamt to account f_or pamcular functlo_nal traits,” " one-table methods. R News. 4: 5-10.
the results of which can b? easﬂy interpreted (C.rame et.aICOChran W.G. and Cox G.M., 1992. Experimental Designs, John Wiley
2003. We suggest screening traits for all potential species, " and sons, New York, 428 p.
from which one or'mult|ple axes of trait variation can be de—COme"SSen JH.C., Lavorel S. Gamnier E. Diaz S. Buchmann
ned and along which focal species can be chosen. N., Gurvich D.E., Reich P.B., ter Steege H. Morgan H.D.,
Second, regarding the measurement of independent vari- \t/;'slnlflerf HeijdenlM-fG-A., P«’éusgs JdG., %nd Poorter H., 2003. Afhalnd-
i i R i ook of protocols for standar ised an easy measurement of plant
ables, we suggest the relatlonShl.p between diversity and functional traits worldwide. Aust. J. Bot. 51: 335-380.
ecosystem processes can only be improved by more precise | IML Tl D Wedin D.. Reich P. Trolker M.. and K 3
H H H H +wraine J.vi., liiman D., Wedin D., ReIC ., Ljolker M., an nops J.,
mee_lsurement of the mdependent Vana.bles de ning dlvers.lt)? 2002. Functional traits, productivity and ects on nitrogen cycling
(Wright et al.,2008. In particular, we believe that these vari- of 33 grassland species. Funct. Ecol. 16: 563-574.
ables can often be separated (.as In our ex_amplé[t):orand Davies T.J., Barraclough T.G., ChalgeW., Soltis P.S., Soltis D.E., and
FDn). Moreover, the commu.nlty com_posmon Of plots can  savolainen V., 2004. Darwin’s abominable mystery: Insights from a
be measured such that replieatfor discrete variables are supertree of the angiosperms. Proc. Natl. Acad. Sci. USA 101: 1904—
assigned unique calculated values for independent variables. 1909
In addition, measures such as Rao’s quadratic entropy (Rabjaz S. and Cabido M., 2001. Vive la dirence: plant functional diversity
1982 can be employed to account not only for continuous dis- matters to ecosystem processes. Trends Ecol. Evol. 16: 646—655.

tances among species in mixtures but also their relative abufwel J.J., 2006. Species and rotation frequency in uence soil nitrogen in
dances in each experimental unit simpli ed tropical plant conmunities. EcalAppl. 16: 490-502.

A third lesson is perhaps obvious but often ignored, andraith D.P., 1992. Conservation evaluation and phylogenetic diversity.
is based on the wide acceptanbattcomplete designs for a Biol. Conserv. 61: 1-10.

linear model are most appropriate (Gotelli and Grat€96. Fargione J., Tilman D., Dybzinski R., Lambers J.H.R., Clark C., Harpole
L . ’ . W.S. et al., 2007. From selection to complementarity: shifts in the
We recommend that statistical rigor should be evaluated prior causes of biodiversity-productivity relationships in a long-term bio-

to design implementation. In particular, designs should incor-  diversity experiment. Proc. Roy. Soc. B. 274: 871-876.

porate not only monoculture plots but also intermediate levelgorest F, Grenyer R., Rouget M. et al., 2006. Preserving the evolutionary
of both species-level diversity and functional diversity along  potential of oras in biodiversity hotspots. Nature 445: 757—760.

the chosen axes. We propose the use of a performance me&mfeldt L., Hillebrand H., andahsson P.R., 2008. Miple functions

sure such as that described here to compare among potential increase the importance of biodiversity for overall ecosystem func-

designs with particular focal spesi combinations and relative ~ tioning. Ecology 89: 1223-1231.

abundances, to evaluate completely the tradeaf particular ~ GotelliN.J. and Graves G.R., 1996. Null Models in Ecology. Smithsonian

designs and to choose the experimental design that best meets Institution Press, Washington, 368 p.

the objectives of a particular site and project. Grime J.P., Thompson K., Hunt R., Hodgson J.G., Cornelissen J.H.C.,
Rorison I.H. et al., 1997. Integrated screening validates primary axes
of specialization in plants. Oikos 79: 259-281.
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Appendix M

Dynamics of aboveground carbon

stocks in a selectively logged tropical
forest

Blanc, L., M. Echard, B. Hérault, D. Bonal, E. Marcon, J. Chave et
C. Baraloto (2009). Dynamics of aboveground carbon stocks in
a selectively logged tropical forest . In : Ecological Applications
19.6, p. 1397 1404.
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Appendix N

The successional status of tropical
rainforest tree species Is associated
with di erences in leaf carbon
Isotope discrimination and
functional traits

Bonal, D., C. Born, C. Brechet, S. Coste, E. Marcon, J. C. Roggy
et J. M. Guehl (2007). The successional status of tropical
rainforest tree species is associated with di erences in leaf carbon
isotope discrimination and functional traits . In : Annals of
Forest Science 64.2, p. 169 176.
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Appendix O

A trait database for Guianan rain
forest trees permits intra- and
Inter-speci ¢ contrasts

Ollivier, M., C. Baraloto et E. Marcon (2007). A trait database
for Guianan rain forest trees permits intra- and inter-specic
contrasts . In: Annals of Forest Science 64, p. 781 786.
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Appendix P

Evaluating the geographic
concentration of industries using
distance-based methods

Marcon, E. et F. Puech (2003). Evaluating the geographic
concentration of industries using distance-based methods . In:
Journal of Economic Geography 3.4, p. 409 428.
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