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Chapitre 1

Curriculum vitae

1.1 Titres universitaires

2005-2010 Thèse de doctorat en écologie.
École Doctorale ABIES. Statistiques spatiales avec appli-
cations à l'écologie et à l'économie. Directeurs de thèse :
Gabriel Lang (AgroParisTech), Jean-Pierre Pascal (CNRS).

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

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

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

1.2 Fonctions occupées

Depuis 2010 Directeur l'Unité Mixte de Recherches Écologie
des Forêts de Guyane.

Depuis 2006 Directeur du centre de Kourou d'AgroParisTech.

2006-2009 Directeur adjoint de l'Unité Mixte de Recherches
Écologie des Forêts de Guyane.

2002-2006 Ingénieur, Enseignant-Chercheur à l'ENGREF de
Kourou ; UMR EcoFoG.
Thème de recherche : Analyse spatiale en écologie forestière.
Responsable du module d'enseignement Forêts Tropicales
Humide.
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4 Curriculum vitae

1 M. Ollivier et al. (2007). � A
trait database for Guianan rain fo-
rest trees permits intra- and inter-
speci�c contrasts �. In : Annals of Fo-
rest Science 64.7, p. 781�786.

2 http://mariwenn.ecofog.gf

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

1995-1997 Responsable informatique du centre de Paris de l'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 l'école (relationnel
entreprise et formation continue).

1991-1995 Chef de la division de Charleville-Rocroi à l'O�ce
National des Forêts des Ardennes.

1990-1991 Analyste-programmeur à l'École d'Application de
l'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
espèces forestières de Guyane.
Stage de césure de l'École Nationale Supérieure d'Agronomie
de Montpellier, de septembre 2003 à février 2004. Ce stage
a donné lieu à une publication.1

Lisa Cantet Prédiction de l'engorgement des sols forestiers tro-
picaux par le cortège �oristique.
Stage du DEA Forêt, Agronomie et Gestion de l'Environne-
ment de l'Université de Nancy, d'avril à juin 2004, co-encadré
avec Bruno Ferry (École Nationale du Génie Rural, des Eaux
et des Forêts).

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

Germain Baud Uni�cation des bases de données Mariwenn et
Guyafor.
Stage technique de troisième année de l'École des Mines
d'Albi, de mai à août 2007. Ce stage a complété le déve-
loppement de la base de données sur les espèces forestières
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 ligne2.

http://mariwenn.ecofog.gf
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3 http://www.ecofog.gf/spip.
php?article426

4 http://www.ecofog.gf/spip.
php?article428

5 http://www.ecofog.gf/spip.
php?rubrique45

1.4 Encadrement de thèses

À partir du 1er octobre 2015, j'encadre la thèse d'Ariane Mirabel
à l'École doctorale de l'Université de Guyane, sur le thème des
trajectoires de biodiversité en forêt tropicale exploitée. Les objec-
tifs de la thèse sont présentés dans les perspectives du mémoire
de synthèse, page 83.

1.5 Activités d'enseignement

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

École doctorale Formations relatives à la réalisation de la thèse :
traitement de texte scienti�que (18 heures3), conception et
réalisation de bases de données (18 heures4). Ces formations
sont mises en place tous les trois ans.

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

Master 2 Écologie Forestière 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 l'Université des An-
tilles et de la Guyane de 2010 à 2014. Je fais partie de l'équipe
pédagogique du master Écologie Tropicale (Biodiversité, Écologie
et Évolution à partir de 2015), j'assure en particulier la coordi-
nation des programmes entre les parcours de master portés par
AgroParisTech, l'Université des Antilles, l'Université de Guyane,
l'Université de Lorraine et l'Université de Montpellier. En�n, je
suis régulièrement membre des jurys de �n de stage du master
Écologie Tropicale (jury commun à l'ensemble des parcours) et de
restitution de projets du Module Forêt Tropicale Humide (FTH,
formation AgroParisTech de quatre semaines regroupant une qua-
rantaine d'étudiants de troisième année d'école d'ingénieur, de
master 2 et de master avancé5).

J'ai organisé et encadré le module FTH (50 heures de cours,
50 heures de visites de terrain, une semaine de projet de terrain
en forêt pour 10 groupes et une semaine d'analyse, rédaction et
présentation) pendant 5 ans, de 2002 à 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


6 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.
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Chapitre 3

Introduction

Je suis entré dans le monde de la recherche par son adminis-
tration. En tant qu'ingénieur des corps de l'État, j'ai été

responsable de l'ingénierie de formation au centre d'AgroParis-
Tech de Kourou de 2002 à 2005, en support de l'UMR Écologie
des Forêts de Guyane nouvellement créée. J'ai pris la direction du
centre en 2006 et je suis devenu en même temps directeur adjoint
de l'UMR. J'ai vraiment commencé une activité de recherche
classique, c'est-à-dire un doctorat, à ce moment.

Avant cela, j'ai été ingénieur forestier à l'O�ce National des
Forêts, en poste dans les Ardennes de 1991 à 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
frontalière. L'évaluation de l'indemnisation des propriétaires fo-
restiers concernés manquait clairement de support théorique. J'ai
développé une méthode d'évaluation de la valeur économique
d'une forêt publiée dans la Revue Forestière Française,1 revue
nationale à comité de lecture indexée par Scopus.

J'ai été responsable informatique du centre de Paris de l'EN-
GREF de 1995 à 1997 et de la direction générale du Cemagref
de 1999 à 2002, avec une interruption de 1997 à 1999 pour re-
prendre des études et devenir ingénieur du génie rural, des eaux
et des forêts. J'ai obtenu un DEA en économie internationale
en 1999 dans le cadre de cette formation. J'ai commencé à cette
époque à 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 même établi à cette occasion une collaboration avec
Florence Puech, doctorante à l'Université de Paris I, Panthéon-
Sorbonne, puis Maître de Conférence à l'Université de Lyon, qui a
débouché sur une publication2 qui a contribué signi�cativement 3

à l'introduction de l'analyse statistique des processus ponctuels
en économie géographique.

En tant qu'ingénieur à l'UMR EcoFoG à partir de 2002, j'ai
participé à plusieurs programmes de recherche concernant le cycle

13



14 Introduction

4 Ollivier et al. (2007). � A trait
database for Guianan rain forest
trees permits intra- and inter-speci�c
contrasts �, cf. note 1, p. 4 ; D. Bo-
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. 169�176 ;
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 67.3, p. 303 ; S.
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 67.6, p. 607.

5 F. Goreaud (2000). � Apports
de l'analyse de la structure spatiale en
forêt tempérée à l'étude de la modéli-
sation des peuplements complexes �.
Thèse de doct. Nancy : ENGREF.

6 É. Marcon et F. Puech (2010).
� Measures of the Geographic Concen-
tration of Industries : Improving
Distance-Based Methods �. In : Jour-
nal of Economic Geography 10.5,
p. 745�762 ; É. Marcon et al. (2012a).
� Characterizing the relative spatial
structure of point patterns �. In :
International Journal of Ecology
2012.Article ID 619281, p. 11.

7 B. D. Ripley (1976). � The
Foundations of Stochastic Geome-
try �. In : Annals of Probability 4.6,
p. 995�998 ; B. D. Ripley (1977).
� Modelling Spatial Patterns �. In :
Journal of the Royal Statistical So-
ciety B 39.2, p. 172�212.

8 J. E. Besag (1977). � Comments
on Ripley's paper �. In : Journal of
the Royal Statistical Society B 39.2,
p. 193�195.

9 É. Marcon et F. Puech (2015a).
� A Typology of Distance-Based Mea-
sures of Spatial Concentration �. In :
HAL SHS 00679993.version 4, p. 1�
16 ; É. 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.

10 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.

11 R. 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.

du carbone et l'écologie des communautés abordée sous l'angle de
l'assemblage des traits fonctionnels. Ces travaux ont donné lieu à
5 publications de 2007 à 2010.4

Mes travaux de thèse commencés en 2006 ont porté sur la
mesure de la structuration spatiale, appliquée à la forêt 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 Forêts, en mathématiques. L'élément
déclencheur a été la thèse de François Goreaud5 qui m'avait
initié aux statistiques non paramétriques appliquées aux processus
ponctuels, qui permettaient de traiter des questions très similaires
à celles de l'économie géographique, mais avec des outils plus
puissants.

Ces questions sont celles de l'hétérogénéité spatiale, qui peut
être 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 particulièrement.

J'ai travaillé à l'amélioration de la caractérisation de cette
variabilité en développant des méthodes prenant en compte l'hé-
térogénéité de premier ordre, qui ont donné lieu à la publication
d'une nouvelle fonction non paramétrique appeléeM 6 (à la suite
des fonctionsK de Ripley7 et de sa varianteL de Besag8). 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 à l'approche déve-
loppée pour la fonctionM et théorisée plus clairement ensuite,9

alors que l'homogénéité de premier ordre est souvent une approxi-
mation acceptable en écologie10 où la fonction K de Ripley est
souvent applicable, après un découpage éventuel de l'espace en
zones homogènes.11

J'ai développé en parallèle, sous la direction de Gabriel Lang,
une approche mathématique � dure � de la théorie des processus
ponctuels, qui a abouti à la publication du premier test statis-
tique non asymptotique de la fonction K contre une distribution
complètement aléatoire.12

Pour permettre l'utilisation large de ces méthodes, j'ai publié
un package pour R13 qui les rassemble.14

Ces résultats sont présentés dans la première 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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12 G. Lang et É. Marcon (2013).
� Testing randomness of spatial point
patterns with the Ripley statistic �.
In : ESAIM : Probability and Statis-
tics 17, p. 767�788. arXiv : 1006.1567 ;
É. Marcon et al. (2013). � A Statis-
tical Test for Ripley's Function Re-
jection of Poisson Null Hypothesis �.
In : ISRN Ecology 2013.Article ID
753475, p. 9.

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

14 É. Marcon et al. (2015). � Tools
to Characterize Point Patterns :
dbmss for R �. In : Journal of Sta-
tistical Software 67.3, p. 1�15.

15 E. Cutrini (2010). � Specializa-
tion and Concentration from a Two-
fold Geographical Perspective : Evi-
dence from Europe �. In : Regional
Studies 44.3, p. 315�336.

16 H. Theil (1967). Economics
and Information Theory . Chicago :
Rand McNally et Company.

17 C. E. Shannon (1948). � A Ma-
thematical Theory of Communica-
tion �. In : The Bell System Techni-
cal Journal 27, p. 379�423, 623�656.

18 L. Jost (2006). � Entropy and
diversity �. In : Oikos 113.2, p. 363�
375.

19 L. Jost (2007). � Partitioning
diversity into independent alpha and
beta components �. In : Ecology
88.10, p. 2427�2439.

20 É. Marcon et al. (2012b). � The
Decomposition of Shannon's Entropy
and a Con�dence Interval for Beta Di-
versity �. In : Oikos 121.4, p. 516�522.

21 G. P. Patil et C. Taillie (1982).
� Diversity as a concept and its mea-
surement �. In : Journal of the Ame-
rican Statistical Association 77.379,
p. 548�561.

22 C. Tsallis et E. Brigatti (2004).
� Nonextensive statistical mechanics :
A brief introduction �. English. In :
Continuum Mechanics and Thermo-
dynamics 16.3, p. 223�235.

23 É. Marcon et al. (2014a). � Ge-
neralization of the partitioning of
Shannon diversity �. In : Plos One
9.3, e90289.

24 É. Marcon et B. Hérault
(2015a). � Decomposing Phylodiver-
sity �. In : Methods in Ecology and
Evolution 6.3, p. 333�339.

25 T. Leinster et C. Cobbold
(2012). � Measuring diversity : the im-
portance of species similarity �. In :
Ecology 93.3, p. 477�489.

26 É. Marcon et al. (2014b). � The
Decomposition of Similarity-Based
Diversity and its Bias Correction �.
In : HAL 00989454.version 3, p. 1�12.

rées comme deux aspects du même phénomène.15 La spécialisation
est l'équivalent de la diversité, selon un point de vue opposé : pour
l'illustrer, on peut noter que l'indice de Theil 16 utilisé en économie
pour mesurer l'inégalité ou la concentration est le complément
au logarithme du nombre de catégories (secteurs économiques,
espèces) de l'indice de Shannon17 utilisé pour mesurer la biodi-
versité. Les littératures traitant de l'inégalité économique, de la
concentration spatiale et de la diversité partagent de nombreux
concepts et outils, même si les objets sont très di�érents. Le glis-
sement thématique de mes recherches de la structure spatiale à la
biodiversité a donc été assez naturel.

J'ai commencé à travailler sur l'entropie comme mesure de
la diversité après l'avoir utilisée en économie comme mesure de
la concentration. L'article 18 de Lou Jost sur l'opposition entre
l'entropie et la diversité et un désaccord sur la notion de diversité
� 19 m'ont motivé à aller plus loin. Après un travail préliminaire
sur la décomposition de la diversité de Shannon,20 j'ai généralisé
les concepts qui avaient été formulés par Patil et Taillie21 : la dua-
lité entre l'entropie, mesure de surprise moyenne, et la diversité,
mesure d'un nombre e�ectif de classes ; la dé�nition de l'entropie
� comme information supplémentaire apportée par la connais-
sance des distributions locales en plus de la distribution globale
et de la diversité � comme un nombre e�ectif de communautés.
Cette approche m'a permis de montrer que l'entropie généralisée22

pouvait être utilisée au-delà de l'entropie de Shannon pour me-
surer la diversité dans des formes très similaires.23 Une nouvelle
généralisation permet de traiter la diversité phylogénétique de la
même façon.24

J'ai appliqué la même approche à la diversité fondée sur la
similarité25 pour dé�nir sa diversité � .26

L'estimation de la diversité à partir de données réelles est un
problème particulièrement intéressant du point de vue mathéma-
tique. J'ai développé des estimateurs nouveaux pour toutes les
mesures de diversité que j'ai traitées.

Pour permettre l'utilisation de ces méthodes par les écologues,
je les ai intégrées dans un package27 pour R et je tiens à jour un
support de cours (en Français) accessible en ligne qui ressemble
de plus en plus à un livre sur le sujet28. Ce document a été
téléchargé plus de 1000 fois sur ResearchGate entre mai et juin
2015.

Ces travaux sont présentés en deuxième partie du mémoire de
synthèse. La troisième partie présente mes perspectives.

http://arxiv.org/abs/1006.1567


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

28 http://www.ecofog.gf/IMG/pdf/
mesures_de_la_biodiversite.pdf
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Chapitre 4

Mesure de l'hétérogénéité spatiale

Je résume dans cette section mes travaux en statistiques spa-
tiales. La première section (4.1) introduit les notions néces-

saires. Les deux suivantes présentent mes apports : le test statis-
tique 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 à 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'être concrète 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

Un processus ponctuel1 est un sous-ensemble aléatoire dénom-
brable d'un espaceS � Rd, d 2 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 à un espace à deux
dimensions.

Nous nous intéresserons à des ensembles dénombrables de
points (on dira aussi � semis de points �) notés X . Les points
seront notés en minuscules, les ensembles en majuscules :X � R2,

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.

À l'intérieur de l'aire d'étude A (aussi appelée fenêtre), un sous
ensemble deX noté X A sera observé et cartographié :X A = X \ A.
Nous ne nous intéresserons qu'à des ensembles de points localement
�nis, c'est-à-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 à chaque semis la probabilité de le tirer, parce
que 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 pointsF particulier, par exemple dé�ni
par son nombre 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 l'espérance du nombre de points dansS :

�(S ) = E (N (S)) (4.1)

Dans tous les cas que nous traiterons, la mesure d'intensité
pourra être écrite comme l'intégrale d'une fonction d'intensité � :

�(S ) =
Z

S
�(x)dx (4.2)

Propriété de second ordre La mesure du moment factoriel
de second ordre de deux parties deA, S1 et S2, est l'espérance
du nombre de paires de points du processus� se trouvant respec-
tivement dans S1 et S2 :

� 2(S1; S2) = E

0

@
X

x16=x22X

1 (x 1 2 S1; x2 2 S2)

1

A (4.3)

La fonction indicatrice 1(T ) vaut 1 si T est vrai, 0 sinon.

De même, cette mesure pourra être écrite comme l'intégrale
de � 2, appelée densité du produit de second ordre :

�(S 1; S2) =
ZZ

(R2 )2
1 (x 1 2 S1; x2 2 S2) � 2(x 1; x2)dx 1dx2 (4.4)

4.1.2 Dé�nition locale

Un processus ponctuel est l'équivalent d'une variable aléatoire dont
le résultat est un ensemble de points notéX A , dans un ensemble
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2 P. J. Diggle (1983). Statisti-
cal analysis of spatial point patterns.
London : Academic Press, p. 1�148,
page 47, Annexe C.

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 connaît la répartition spatiale, par exemple les arbres dans une
forêt.

Une façon intéressante de décrire un processus ponctuel dont
on ne connaît pas la loi consiste à 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 nombre (aléatoire)
de points situés dans une surfaceS donnée. La propriété de pre-
mier ordre du processus ponctuel est son intensité, notée� (x).
Elle est dé�nie par :

�(x) = lim
dx! 0

E (N (dx))
dx

(4.5)

dx est la surface élémentaire dé�nie autour du point x. Si
� (x) est constante, on parlera de processus ponctuel homogène 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 homogène est donc à la fois stationnaire
et isotrope.

Probabilité de trouver un point dans une surface élé-
mentaire On ne s'intéressera ici qu'à des processus ponctuels
ordonnés,2 c'est-à-dire dont la probabilité de trouver plusieurs
points sur une surface élémentairedx est d'un ordre de grandeur
plus petit que dx. Cette hypothèse n'est pas contraignante : elle
élimine les processus coalescents (dans lesquels tous les points
se trouveraient superposés parce qu'ils s'attirent entre eux) ou
des processus qui généreraient par exemple pour chaque point un
deuxième superposé. En pratique, tous les processus ponctuels
que l'on rencontrera seront ordonnés.

Cette propriété permet de lier la probabilité à l'intensité.
L'existence d'un point dans la surfacedx suit une loi de Bernoulli
de paramètre P(dx), qui est à la fois sa probabilité de succès
et son espérance. Cette espérance est, d'après l'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 su�samment pe-
tite pour que la probabilité d'apparition de deux points reste
négligeable.
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(a) Réalisation d'un processus de Pois-
son homogène dont l'intensité est 500
points sur la surface de la fenêtre.

(b) Réalisation d'un processus de Pois-
son inhomogène dont l'intensité dé-
croit en s'éloignant du coin inférieur
gauche de la fenêtre. La fenêtre est un
carré de côté 1 et l'intensité �(x) =
500e�3kxk

Figure 4.1 � Processus de Poisson

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

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

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

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

7 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 forêt tempérée à l'étude de
la modélisation des peuplements com-
plexes �, cf. note 5, p. 14.

Propriété de second ordre La propriété de second ordre d'un
processus ponctuel, notée� 2(x 1; x2) est dé�nie par :

� 2(x 1; x2) = lim
dx 1 ! 0;dx 2 !0

E (N (dx 1)N (dx 2))
dx1dx2

(4.7)

� 2 est aussi appelée densité de paires de points.3

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 surx1 et x2 est
notée P(dx1dx2). Ici encore, la probabilité de trouver plus d'un
point dans une surface élémentaire est négligeable. L'événement
� trouver à la fois un point dans dx1 et dans dx2 � réalise une
épreuve de Bernoulli de paramètreP(dx1dx2). Selon le même
raisonnement que précédemment, son espérance estP(dx1dx2).
Or cette espérance est connue (4.7), d'où :

P(N (dx 1)N (dx 2) = 1) = � 2(x 1; x2)dS1dS2 (4.8)

On peut rapporter dS1 et dS2 à la propriété de premier ordre
pour obtenir :

P(N (dx 1)N (dx 2) = 1)

= P(N (dx 1) = 1) P(N (dx 2) = 1)
� 2(x 1; x2)
�(x 1)�(x 2)

(4.9)

La grandeur � 2 (x 1 ;x2 )=�(x 1 )�(x 2 ), rapport de la propriété de se-
cond ordre sur la propriété de premier ordre, est appelée fonction
de distribution radiale4 ou fonction de corrélation des paires de
points.5 Nous suivrons Ripley6 et toute la littérature en découlant
en la notant g(x1; x2). L'usage a imposég plutôt que � 2 comme
mesure de la propriété de second ordre des processus ponctuels7 :

g(x 1; x2) =
P(N (dx 1)N (dx 2) = 1)

P(N (dx 1) = 1) P(N (dx 2) = 1)
(4.10)



4.1. Analyse statistique des processus ponctuels 21

8 Diggle (1983). Statistical ana-
lysis of spatial point patterns, cf.
note 2, p. 19, pages 51-52.

9 D. Stoyan et al. (1987). Sto-
chastic Geometry and its Applica-
tions. New York : John Wiley & Sons,
345 p. page 36.

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

Si le processus est isotrope, c'est-à-dire que ses propriétés sont
les mêmes 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 homogène

Le processus de Poisson est un processus stationnaire et isotrope,
dont la réalisation donne des points à la position complètement
aléatoire. Inversement, un processus ponctuel complètement aléa-
toire est un processus de Poisson.8

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

Le processus de Poisson joue un rôle central en statistiques
spatiales, à la fois parce que c'est le plus simple donc celui dont
les propriétés ont été le mieux étudiées, et aussi parce qu'il consti-
tue généralement le modèle nul contre lequel des semis de points
peuvent être testés. C'est un processus à accroissements indé-
pendants, il joue le rôle des marches aléatoires pour les séries
temporelles à temps discret et du mouvement Brownien pour les
séries à 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 dansA est �kAk et suit une
loi de Poisson. Un processus homogène et indépendant dont le
nombre de points est�xé dans A est un processus binomial.9

4.1.4 Processus de Poisson inhomogène

Le processus de Poisson hétérogène ou inhomogène est une exten-
sion du processus de Poisson homogène 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
de Poisson hétérogène.10

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. Ils sont
seulement rapidement résumés ici pour mémoire. Une présentation
détaillée est disponible dans tous les manuels de statistiques
spatiales.
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11 D. 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.

12 B. Matérn (1960). � Spatial
variation �. In : Meddelanden från
Statens Skogsforskningsinstitut 49.5,
p. 1�144.

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

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

15 E. 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.

16 É. Marcon (2010). � Statis-
tiques spatiales avec applications à
l'écologie et à l'économie �. Thèse de
doct. AgroParisTech.

Processus de Cox Ce sont des processus de Poisson hétéro-
gènes introduits par Cox11 dont la densité est une variable aléatoire
�(x) et non une fonction déterministe.

Parmi eux, le processus Matérn12 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 génère 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 même intensité autour des
centres distribués totalement aléatoirement.

Le processus de Thomas13 est similaire, mais les points dé�-
nitifs sont tirés dans un processus de Poisson inhomogène dont
l'intensité suit une loi normale à deux dimensions autour de chaque
centre.

Figure 4.2 � Processus de Gibbs. a

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, (ii) un
semis attractif à courte distance,
puis répulsif, (iii) un semis consti-
tué d'agrégats régulièrement répar-
tis.

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

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. Ils peuvent être
dé�nis de façon globale, rigoureuse mais peu intuitive,14 ou de
façon locale,15 plus simple à comprendre. La présentation locale
est donnée ici ; le lien entre les deux dé�nition est détaillé dans
ma thèse.16

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

U(X A ) =
X

x i 6=xj 2X A

u (kx i � x j k) (4.11)

u(kx i � x j k) est une fonction dépendant seulement de la dis-
tance entre les paires de points, appeléepotentiel de paire :

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

� u(r ) = 1 pour r � R interdit l'existence de paires de points
à distance inférieure au seuil choisiR (processus hard-core) ;

� u(r ) = � 2 R�
+ pour r � R crée une répulsion entre les

points voisins. Au �nal, le semis de point est régulier ;
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17 W Feller (1943). � On a gene-
ral class of contagious distributions �.
In : The Annals of Mathematical Sta-
tistics 14, p. 389�400 ; G. Ellison et
E. L. Glaeser (1997). � Geographic
Concentration in U.S. Manufacturing
Industries : A Dartboard Approach �.
In : Journal of Political Economy
105.5, p. 889�927.

� u(r ) = � 2 R�
� pour r � 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
à plusieurs reprises, dé�nissant plusieurs seuilsRi .

Les processus de Gibbs sont très 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 homogènesi 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 être complètement aléatoire, c'est-à-dire
homogène (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 homogène
(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 l'hypothèse éventuelle d'homogénéité : une autre
réalisation du même processus aurait donné des agrégats à 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 distributionsrégulières dans les-
quelles les points ont tendance à se situer à égale distance les uns
des autres.

Les irrégularités dans une distribution (par exemple des agré-
gats) peuvent être dues à sa propriété de premier ordre (les agré-
gats sont la réalisation d'un processus ponctuel dont l'intensité
est plus grande) ou de deuxième ordre (les points s'attirent). Il est
impossible de trancher à partir d'un jeu de données17 : plusieurs
réalisations du processus ponctuel sont nécessaires, mais rarement
disponibles dans la réalité.

Les processus peuvent êtremarqués, ce qui signi�e qu'à chaque
point est associé une variable aléatoire. Si la variable est discrète
(par exemple l'espèce pour des points représentant des arbres),
on l'appelle souventétiquette. Le processus peut alors être parti-
tionné en sous-ensembles dont chacun correspond à une valeur de
l'étiquette. La variable peut aussi être continue (par exemple, la
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18 Ripley (1976). � The Founda-
tions of Stochastic Geometry �, cf.
note 7, p. 14 ; Ripley (1977). � Mo-
delling Spatial Patterns �, cf. note 7,
p. 14.

19 J. E. Besag et P. J. Diggle
(1977). � 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 terrière de chaque arbre).

4.1.7 La fonction K de Ripley

Les travaux théoriques fondamentaux sur la structure des proces-
sus ponctuels18 ont mis en place un cadre théorique clair quoique
limité :

� Les semis de points observés peuvent être considérés comme
la réalisation de processus ponctuels ;

� La référence est un semis de points complètement aléatoire :
tous les points sont distribués avec une probabilité égale
partout, indépendamment les uns des autres ;

� La structure spatiale est l'écart à l'indépendance entre les
points : la concentration, due à l'attraction entre les points,
ou la dispersion, due à leur répulsion ;

� La signi�cativité statistique des valeurs de concentration
ou de répulsion observées est classiquement testée par la
méthode de Monte-Carlo19 parce que la distribution de la
statistique est inconnue.

Dé�nition

Ripley20 a dé�ni la fonction K :

K (r ) =
Z r

0
g(�)2��d � (4.12)

Si les points sont distribués indépendamment les uns des
autres (processus de Poisson homogène),g(� ) 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 à 1.
La probabilité de trouver un voisin à la distance � est donc
supérieure à la probabilité de trouver un point dans un lieu
quelconque 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 l'ensemble du domaine d'étude. Les points se repoussent.

Les fonctionsg et K peuvent être 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 fenêtre A est noté
RA , une autre au type des voisinsN , NA = N \ A.

Estimation

�K (r ) est aussi l'espérance du nombre de voisins situés à distance
inférieure ou égale àr 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 l'estimateur de l'intensité (le
nombre de points observésN divisé par la surface deA).21 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 centimètres de diamètre
d'une parcelle de Paracou de 400;6 � 522;3 mètres.

22 J. Illian et al. (2008). Statisti-
cal Analysis and Modelling of Spatial
Point Patterns. Chichester : Wiley-
Interscience, p. 1�534, Section 4.2.2.

23 S. Gourlet-Fleury et al. (2004).
Ecology & management of a neotro-
pical rainforest. Lessons drawn from
Paracou, a long-term experimental
research site in French Guiana . Pa-
ris.

chaque point de référencex i , un autre point x j est par dé�nition
un voisin si la distancekx i � x j k est inférieure ou égale àr . Les
points dont la distance au bord de la fenêtre est inférieure àr
posent des problèmes d'e�ets de bord : une partie de leurs voisins
n'est pas détectée. Les méthodes de correction des e�ets de bord
sont nombreuses22 et sans intérêt particulier ici. Pour chaque paire
de points x i et x j , la valeur de la correction est notéec(x i ; x j ; r ).
Une correction possible est le rapport entre la surface du disque
de rayon r autour du point x i , notéekb(x i ; r )k et celle de sa partie
incluse dans la fenêtrekb(x i ; r ) \ Ak, qui ne dépend dans ce cas
pas dex j .

L'estimateur de K est �nalement :

K̂ (r ) =
kAk

N (N � 1)

X

x i 6=xj 2X A

1 (kx i � x j k � r ) c(x i ; x j ; r ) (4.13)

L'estimateur de K bivarié est :

K̂ R;N (r ) =
kAk

NRNN

X

x i 2R A ;x j 2N A

1 (kx i � x j k � r ) c(x i ; x j ; r )

(4.14)

NR et NN sont les nombres de points du type de référence et
du type des voisins.

4.1.8 Exemple

L'exemple traité est une parcelle du dispositif forestier permanent
de Paracou.23 Les arbres de plus de 10 centimètres de diamètre
à hauteur de poitrine y sont cartographiés avec une incertitude
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(a) Tachigali melinonii . Les Tachigalis semblent avoir une
structure agrégative : la valeur de K (r )=�r 2 est supérieure
à 1 à toutes les distances. Mais la courbe sort di�cilement
de l'enveloppe correspondant à 99% des réalisations d'un
processus de Poisson homogène.
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(b) Dicorynia guianensis . La courbe de K est nettement au
dessus de la valeur 1 correspondant à l'hypothèse nulle, hors
de l'intervalle de con�ance. On peut conclure sans risque
que les Angéliques sont agrégées.

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 mètres. La courbe noire
pleine représente la valeur de K (r ). L'enveloppe grisée représente les intervalles de
con�ance de K (r ) à 99% à chaque distance, sous l'hypothèse nulle d'une distribution
complètement aléatoire. Les intervalles de con�ance sont calculés au seuil de 1% par
la méthode de Monte-Carlo, à partir de 1000 simulations d'un processus de Poisson
homogène.

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

25 Marcon et Puech (2015a). � A
Typology of Distance-Based Mea-
sures of Spatial Concentration �, cf.
note 9, p. 14.

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

inférieure à 50 cm. Les Tachigalis (Tachigali melinonii ) et les
Angéliques (Dicorynia guianensis) 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 pas la présentation
classique de la littérature (la fonction L(r ) =

p
K=� de Besag24

est généralement utilisée) mais a l'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 loin.25

L'agrégation des Angéliques ne fait aucun doute : jusqu'au
delà de 100 m, la courbe deK se trouve au dessus de la borne
supérieure de l'intervalle de con�ance de l'hypothèse nulle. A très
petite distance, la valeur deK est supérieure à 1 mais le faible
nombre de voisins diminue la puissance du test et empêche de
conclure.

Le tableau est moins net pour les Tachigalis dont la courbe
ne sort de l'enveloppe que légèrement entre 18 et40 m.

4.2 Tests statistiques

La méthode classique, dite de Monte-Carlo,26 pour tester un jeu
de points contre l'hypothèse nulle qu'il soit la réalisation d'un
processus connu (souvent, un processus de Poisson homogène),
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consiste à simuler un grand nombre de réalisations de ce processus
et à calculer la statistique d'intérêt (par exemple la fonction K )
à toutes les distances choisies. À chaque distance, la valeur de
la statistique observée est comparée aux quantiles des valeurs
simulées pour fournir une probabilité de rejeter l'hypothèse nulle
par erreur. Au seuil de risque� (par exemple 5%), si une valeur de
K (r ) sort de l'intervalle de con�ance de l'hypothèse nulle fourni
par les quantiles�= 2 et 1 � �= 2 des simulations, l'hypothèse nulle
est rejetée.

Ce test augmente en réalité le risque de rejeter l'hypothèse
nulle par erreur27 (erreur de type I) parce qu'il est répété à
chaque distance utilisée pour le calcul. Le résultat peu tranché
de la �gure 4.4a peut être mis en doute pour cette raison. Ce
problème est atténué par la très forte dépendance des valeurs de
K entre elle puisqueK est une fonction cumulative : la valeur
de �K (r + d r ) est essentiellement la valeur de�K (r ), à laquelle
ne s'ajoutent que le nombre de voisins nouveaux apportés par
l'augmentation du rayon du cercle. L'in�ation de l'erreur de type I
apportée par ce test a été étudiée quantitativement par Loosmore
et Ford.28

4.2.1 Test analytique de K

Après plus de trente ans d'utilisation intensive de la fonction
K de Ripley, devenue le fondement de l'analyse statistique des
processus ponctuels,29 aucun test statistique d'un jeu de point
contre l'hypothèse nulle d'une distribution complètement aléatoire
n'était disponible. Un intervalle de con�ance approximatif de K
pour un processus de Poisson avait été proposé par Ripley,30 réfuté
par Koen31 avec des erreurs recti�ées par Chiu.32 Ward et Ferran-
dino33 avaient proposé un estimateur erroné de la variance deK
en négligeant la dépendance entre les paires de points (dans un
processus de Poisson, les points sont distribués indépendamment
les uns des autres, mais chaque point intervient dans plusieurs
paires). Heinrich34 avait également proposé des tests de qualité
d'ajustement fondés sur la variance asymptotique deK , mais
inutilisables sur des données réelles pour lesquelles la variance
exacte n'était pas connue.

J'ai développé ce test avec Gabriel Lang.35 Il est présenté ici,
appliqué à un exemple forestier.

Cadre mathématique

L'approche originale qui a permis de mettre au point ce test a
consisté à ne pas corriger l'estimation deK pour les e�ets de
bord. La distribution des e�ets de bord de K n'est calculable que
pour un processus connu (le processus de Poisson de l'hypothèse
nulle, pas celui qui a généré le jeu de points observé). De plus,
la correction des e�ets de bord appliquée à chaque point observé
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36 J. Gignoux et al. (1999). � Com-
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cf. note 12, p. 15, annexe 1.

38 Marcon et al. (2015). � Tools to
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revient à ajouter des voisins distribués uniformément, ce qui réduit
la puissance du test, problème déjà montré pour d'autres méthodes
non paramétriques appliquées aux processus ponctuels.36 La valeur
estimée deK à partir des données est comparée à la distribution
de l'estimateur de K non corrigé des e�ets de bord pour un
processus de Poisson homogène. L'espérance et la variance de cet
estimateur sont calculées, et il est montré que la distribution est
asymptotiquement 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 l'estimateur : le calcul de
la variance est très lourd même pour une forme de fenêtre simple,
mais possible pour le processus de Poisson.

Formellement, la fonction K est estimée pour le jeu de points
observé dans une fenêtre rectangulaire de taillel � w, sans correc-
tion des e�ets de bord. À la distance r :

K̂ (r ) =
lw

N (N � 1)

X

x i 6=xj 2X A

1 (kx i � x j k � r ) (4.15)

L'espérance deK sous l'hypothèse nulle est�r 2. Les e�ets de
bord font que l'estimateur non corrigé est biaisé. Pour le processus
de Poisson, le biais est :

B (r ) =
4r3(l + w)

3lw
+

r 4

2l2w2 (4.16)

L'estimateur de K peut être corrigé de ce biais pour obtenir
un vecteur de longueurd, pour toutes les valeurs der choisies :

K̂ =
�
K̂ (r 1) � B (r 1); K̂ (r 2) � B (r 2); : : : ; K̂ (r d) � B (r d)

�

(4.17)

Pour un processus de Poisson homogène,̂K est asymptoti-
quement normal, d'espérance nulle et sa matrice de variance est
�̂ :

�̂ =

0

B
B
B
@

Var
�
K̂ (r 1)

�
� � � cov

�
K̂ (r 1); K̂ (r d)

�

...
. . .

...
cov

�
K̂ (r 1); K̂ (r d)

�
� � � Var

�
K̂ (r d)

�

1

C
C
C
A

(4.18)

Par conséquent,T2 = k� �1=2 (K̂ � �r 2)k suit une loi de � 2 à d
degrés de liberté. La normalité est atteinte dès quelques dizaines
de points. Les valeurs exactes de la variance et de la covariance
doivent être calculées, selon les formules fournies37 implémentées
dans le packagedbmss38 pour R.

Interprétation graphique

Les valeurs deK (r ) sont très corrélées entre elles. La �gure 4.5a
représenteK̂ (5) en fonction deK̂ (2) après déduction de leur espé-
rance (�r 2) pour 500 tirages d'un processus de Poisson d'intensité
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(a) Valeurs de K̂ � �r 2 en deux dimensions (r = 2 et
r = 5 ) pour 500 simulations d'un processus de Poisson
homogène d'intensité � = 5 dans une fenêtre carrée de
côté 10 (500 points en moyenne). Les valeurs de K̂ sont
très corrélées entre elles.
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(b) Comparaison des valeurs de T (2) et T (5) après trans-
formation. Environ 25 simulations sur 500 ont une va-
leur de T 2 supérieure à la valeur critique � 2

5% (2) et sont
donc rejetées par le test.

Figure 4.5 � Interprétation graphique du test de K

10. En pratique, K est estimé pourd valeurs de r et le nuage
de points serait très similaire end dimensions. Le test consiste à
centrer les valeurs deK et à les décorréler en multipliant K̂ � �r 2

par la matrice de variance à la puissance� 1=2 pour obtenir un
vecteur T dont les valeurs sont normales, centrées, réduites et
indépendantes (Figure 4.5b). Le test revient à 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 der . Aucune interaction entre
les arbres n'est attendue au-delà de150 m. 15 valeurs régulièrement
réparties de 10 à150 m sont un bon choix : trop peu de valeurs
masquent des détails et trop de valeurs entraînent des problèmes
numériques pour l'inversion de la matrice de variance. Le test
retourne une p-value de 0 pour les Angéliques (c'est-à-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'hypothèse nulle d'une
distribution complètement aléatoire est donc rejetée pour les deux
jeux de points, au seuil de 2,5% seulement pour les Tachigalis.
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4.3 Généralisation de la fonction de
Ripley

4.3.1 La fonction M

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

La fonction K est limitée aux processus homogènes pour des
raisons techniques : l'intégration deg se fait sans pondération. La
fonction K inhom

39 a réglé ce problème en donnant à chaque point
un poids inversement proportionnel à 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 même
poids à chaque portion de l'espace. La question du contrôle de
l'hétérogénéité de premier ordre lors de l'estimation de l'attraction
ou de la répulsion des points est donc réglée sur le plan théorique.

Sur le plan pratique, un nouveau problème apparaît : l'estima-
tion locale de la densité nécessite l'utilisation de noyaux. Le choix
de la taille du noyau in�ue radicalement sur les résultats obtenus :
un noyau étroit estime la densité très 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 très large lisse la
densité, et laisse aux interactions de second ordre la responsabilité
de la variabilité. Le choix du noyau doit donc être guidé par des
considérations théoriques, par exemple des connaissances sur les
processus écologiques, faute de quoi les résultats sont arbitraires.40

La question de la prise en compte de l'hétérogénéité a été
posée complètement di�éremment en économie. L'axiomatique41

(les économistes parlent de � bonnes propriétés �) des mesures de
structuration spatiale requiert de contrôler � la tendance générale
de l'activité économique à s'agglomérer �. Cette idée a été forma-
lisée clairement par Brülhart et Traeger42 dans le cadre un peu
di�érent des mesures de concentration en espace discret (comme
l'indice de Gini43). Elle peut être formulée de la façon suivante.

Les fonctions K et g comparent la densité de voisins, c'est-
à-dire leur nombre par unité de surfaceà 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 être comparé à une autre grandeur
que la surface. Le nombre de plantes voisines d'une espèce donnée
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peut être divisé par le nombre total de plantes voisines, de la même
façon que l'indice de Gini prend en compte la taille de l'industrie
d'un secteur économique donné rapportée à la taille totale de
l'industrie pour fournir un poids relatif de ce secteur dans chaque
région et intègre l'écart de ce poids relatif local au poids relatif
global (sur l'ensemble des régions confondues) pour fournir une
statistique globale de la concentration du secteur. Cette approche
est appelée � relative �. Appliquée aux statistiques spatiales, les
points doivent disposer d'une marque discrète 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 exogène.44 La concentration spatiale est évaluée en
prenant en compte le poids de chaque établissement (mesuré gé-
néralement par son nombre d'employés), mais la mesure utilisée
doit � contrôler la concentration industrielle �. 45

Formellement, la fonction M 46 permet de traiter la question
jusqu'à la distance r choisie :

M̂ (r ) =

P
x i 2R A

P
x j 6=xi 2N A

1(kx i �x j k�r )w (x j )
P

x j 6=xi 2X A
1(kx i �x j k�r )w (x j )

P
x i 2R A

WN �w (x i )
W �w (x i )

(4.19)

RA est l'ensemble des points de référence,NA celui des voisins,
dans la fenêtreA. w(x) est le poids du point x. WN est le poids
total des voisins, W le poids total de tous les points. La propor-
tions des voisins appartenant au secteur d'intérêtN est calculée
autour de chaque point du secteur de référenceR (numérateur de
l'équation) et moyenné (la division par le nombre de points deRA

n'apparaît pas parce qu'elle se simpli�e avec le dénominateur).
Cette proportion est comparée au poids relatif du secteurN sur
l'ensemble du jeu de données, qui n'est pas exactementWN =W

parce que chaque point de référence doit être retiré du poids des
voisins.

À la distance r , la fonction m47 a le même objectif :

m̂ (r ) =

P
x i 2R A

P
x j 6=xi 2N A

k(kx i �x j k;r )w (x j )
P

x j 6=xi 2X A
k(kx i �x j k;r )w (x j )

P
x i 2R A

WN �w (x i )
W �w (x i )

(4.20)

Les typesN et R peuvent être identiques ou di�érents, dé�nis-
sant les fonctions univariées ou bivariées. L'intervalle de con�ance
de M ou m sous l'hypothèse nulle d'indépendance entre les points
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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 existants.48 Cette hypothèse
nulle est appelée � localisation aléatoire �. Elle peut être rempla-
cée par un processus de Poisson inhomogène de même intensité
que les données, mais la localisation aléatoire est plus simple à
mettre en ÷uvre.

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

4.3.2 Application

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 côté. Tous les
Wacapous à partir d'un centimètre
de diamètre sont cartographiés. La
taille des cercles est proportionnelle
à celle des arbres.

L'exemple de la �gure 4.649 teste la structure spatiale de la
régénération des Wacapous (Vouacapoua americana) dans une par-
celle de25 ha de Paracou. La question posée concerne la structure

(a) Courbe de M (r ) de 0 à 20 m pour les juvéniles. La
distribution est très agrégée.

(b) Distribution des juvéniles autour des arbres adultes.
La répulsion est signi�cative de 5 à 15 m 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 l'hypothèse nulle de localisation aléa-
toire, au seuil de 99%, obtenue à 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 très hétérogène,
et la taille des arbres adultes est un critère important. L'approche
relative se justi�e pour ces deux raisons.

Les juvéniles ont une structure agrégative (Figure 4.7a). De 1
à 20 m, le poids des juvéniles (leur surface terrière) est 70 à 30 fois
supérieur (valeur deM ) à ce qu'il serait si la distribution spatiale
des juvéniles était celle des Wacapous en général. Une partie
de cet excès est dû à la distribution diamétrique (l'équivalent
de la concentration industrielle en économie) : l'enveloppe deM
quand la position des arbres est permutée n'est pas centrée sur 1
parce que la distribution diamétrique est très 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 (diamètre supérieur à
30 cm), les voisins sont les juvéniles (diamètre inférieur à10 cm).
Un dé�cit signi�catif de juvéniles est détecté entre 5 et 15 mètres
des reproducteurs. La puissance de test n'est pas su�sante pour
l'a�rmer à distance inférieure à 5 m.

4.3.3 Test de signi�cativité

Le problème de la répétition du test local à chaque distance a�ecte
la fonction M comme la fonctionK. En absence de test analytique,
un test de qualité d'ajustement50 (Goodness of Fit) est possible.
Le test consiste à calculer l'écart entre chaque valeur deM (r ) et
la moyenne des valeurs simulées sous l'hypothèse nulle. L'écart
peut être 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 der ) de l'écart
est la statistique 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 à 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
structure de second ordre des processus ponctuels (Tableau 4.1)51

émerge selon deux critères :



34 Mesure de l'hétérogénéité spatiale

Table 4.1 � Choix de l'outil approprié pour la description d'une structure spatiale.

Choix de la fonc-
tion

Topographique,
homogène

Topographique,
inhomogène

Absolue Relative

Fonctions de densité
g ginhom K d m

K emp

Fonctions cumulatives
K K inhom Cumulative de K d M

D Cumulative de
K emp

52 P. J. Diggle et A. G. Chetwynd
(1991). � Second-Order Analysis of
Spatial Clustering for Inhomogeneous
Populations �. In : Biometrics 47.3,
p. 1155�1163.

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

54 Ibid.

55 K. Behrens et T. Bougna
(2015). � An Anatomy of the Geogra-
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nal Science and Urban Economics
51, p. 47�69.

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

� La référence à la surface dé�nit les mesurestopographiques.
Les fonctions utilisées sont di�érentes selon que l'espace est
homogène (rigoureusement, si le processus ponctuel respon-
sable du jeu de points observé est homogène) ou non. Si
la référence est di�érente, typiquement 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 être évaluéeà
une distance donnée, oujusqu'à cette distance. On parle
dans le premier cas de fonctions dedensité et dans le second
de fonctions cumulatives, par analogie avec les fonctions
de probabilité et parce que la fonctionK d, la première du
genre, était réellement une densité de probabilité.

Les fonctions topographiques ont déjà été présentées. La fonc-
tion D52 est la di�érence entre deux fonctionsK : celle des points
d'intérêt (les cas), et celle des points de référence (les contrôles).
Elle permet éventuellement de montrer que les cas sont plus ou
moins concentrés que les contrôles, même si les processus concer-
nés ne sont pas homogènes. Elle a été beaucoup utilisée avant
d'être supplantée par la fonction K inhom .

La fonction K d
53 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) à la distance
r d'un point de référence, sans correction des e�ets de bord. La
fonction K emp54 pondère les établissements par leur nombre d'em-
ployés (plus généralement, les points par un poids approprié).
Les cumulatives deK d et K emp55 sont simplement la probabilité
de trouver un voisin à une distance inférieure ou égale àr . Les
valeurs de ces fonctions sont comparées à leur distribution sous
l'hypothèse nulle de localisation aléatoire.

Seule la fonctionM mesure réellement la concentration rela-
tive.56
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Chapitre 5

Mesure de la diversité

L' objectif de mes recherches à ce stade est de traiter la mesure
de la biodiversité, pas son intérêt ou ses implications. On se

référera par exemple à Chapinet al.1 pour une revue sur cette
question ou Cardinaleet al.2 pour les conséquences de l'érosion
de la biodiversité sur les services écosystémiques. La mesure de la
diversité est un sujet important en tant que tel,3 pour permettre de
formaliser les concepts et de les appliquer à la réalité. La question
est loin d'être épuisée, et fait toujours l'objet d'une recherche active
et de controverses. J'ai développé un cadre théorique permettant
de dé�nir sans ambiguïté la diversité sous tous ses aspects. J'ai
également développé des estimateurs permettant d'appliquer ce
cadre à des données réelles.

Comme dans le chapitre précédent, la première 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 Davis4 et surtout Theil 5 en économétrie,
et Shannon6 pour la mesure de la diversité. Une revue est fournie
par Maasoumi.7

Considérons une expérience dont les résultats possibles sont
fr 1; r2; : : : ; rSg. La probabilité d'obtenir r s est ps, et
P = fp 1; p2; : : : ; pSg. Les probabilités sont connuesa priori. Tout
ce qui suit est vrai aussi pour des valeurs der continues, dont on
connaîtrait la densité de probabilité.

On considère maintenant un échantillon de valeurs der . La pré-
sence der s dans l'échantillon est peu étonnante sips est grande :
elle apporte peu d'information supplémentaire par rapport à la
simple connaissance des probabilités. En revanche, sips est petite,
la présence der s est surprenante. On dé�nit donc une fonction

35
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Figure 5.1 � Fonctions d'informa-
tion utilisées dans le nombre d'es-
pèces (trait plein), l'indice de Shan-
non (pointillés longs) et l'indice
de Simpson (pointillés). L'informa-
tion apportée par l'observation d'es-
pèces rares décroît du nombre d'es-
pèces à l'indice de Simpson.

9 Ibid.

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

10 R. H. MacArthur (1955).
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USA : University of California Press,
p. 547�561.

d'information, I (ps), décroissante quand la probabilité augmente,
de I (0) = + 1 (ou éventuellement une valeur strictement posi-
tive �nie) à I (1) = 0. Chaque valeur observée dans l'échantillon
apporte une certaine quantité d'information, dont la somme est
l'information de l'échantillon. Patil et Taillie 8 appellent l'informa-
tion � rareté �.

La quantité d'information attendue de l'expérience est
P S

s=1 psI (ps) = H (P ). Si on choisit I (ps) = � ln (ps), H (P ) est
l'indice de Shannon, mais bien d'autres formes deI (ps) sont
possibles.H (P ) est appeléeentropie. C'est une mesure de l'incer-
titude (de la volatilité) du résultat de l'expérience. Si le résultat est
certain (une seule valeurpS vaut 1), l'entropie est nulle. L'entropie
est maximale quand les résultats sont équiprobables.

Si P est la distribution des probabilité des espèces dans une
communauté, Patil et Taillie 9 montrent que :

� Si I (ps) = 1�p s
ps

, alors H (P ) est le nombre d'espècesS
moins 1 ;

� Si I (ps) = � ln (ps), alors H (P ) est l'indice de Shannon ;
� Si I (ps) = 1 � ps, alors H (P ) est l'indice de Simpson.

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

La contribution de chaque espèce à la valeur totale de l'entropie
est représentée Figure 5.2.

5.1.2 Application à la biodiversité

MacArthur 10 est le premier à avoir introduit la théorie de l'informa-
tion en écologie.11 MacArthur s'intéressait aux réseaux trophiques
et cherchait à mesurer leur stabilité : l'indice de Shannon qui
comptabilise le nombre de relations possibles lui paraissait une
bonne façon de l'évaluer. Mais l'e�cacité implique la spécialisa-
tion, ignorée dansH qui est une mesure neutre (toutes les espèces
y jouent le même rôle). MacArthur a abandonné cette voie.

Les premiers travaux consistant à généraliser l'indice de Shan-
non sont dus à Rényi.12 L'entropie d'ordre q de Rényi est :

qR =
1

1 � qln
P S

q=1 pq
s

(5.1)

Rényi pose également les axiomes pour une mesure d'entropie
R (P ), où P = fp 1; p2; : : : ; pSg :

� La symétrie : les espèces doivent être interchangeables, au-
cune n'a de rôle particulier et leur ordre est indi�érent ;

� La mesure doit être continue par rapport aux probabilités ;
� La valeur maximale est atteinte si toutes les probabilités

sont égales.

Il montre que qR respecte les 3 axiomes.
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Patil et Taillie 13 ont montré de plus que :

� L'introduction d'une espèce dans une communauté augmente
sa diversité (conséquence de la décroissance deg(ps)) ;

� Le remplacement d'un individu d'une espèce fréquente par
un individu d'une espèce plus rare augmente l'entropie à
condition que R(P) soit concave. Dans la littérature écono-
mique sur les inégalités, cette propriété est connue sous le
nom de Pigou-Dalton.14

Hill 15 transforme l'entropie de Rényi ennombres de Hill, qui
en sont simplement l'exponentielle :

qD =

 SX

s=1

pq
s

! 1
1�q

(5.2)

Le souci de Hill était de rendre les indices de diversité intel-
ligibles après l'article remarqué de Hurlbert16 intitulé � le non-
concept de diversité spéci�que �. Hurlbert reprochait à la littéra-
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 même selon
l'indice de diversité choisi. Les nombres de Hill sont le nombre
d'espèces équiprobables donnant la même valeur de diversité que
la distribution observée. Ils sont des transformations simples des
indices classiques :

� 0D est le nombre d'espèces ;
� 1D = eH , l'exponentielle de l'indice de Shannon ;
� 2D = 1=(1 � E ), l'inverse de l'indice de concentration de

Simpson (1� E =
P

s p2
s), connu sous le nom d'indice de

Stoddart.17

Ces résultats avaient déjà été obtenus avec une autre approche
par MacArthur 18 et repris par Adelman19 dans la littérature
économique.

Les nombres de Hill sont des � nombres e�ectifs � ou � nombres
équivalents �. Le concept a été dé�ni rigoureusement par Gre-
gorius,20 d'après Wright 21 (qui avait le premier dé�ni la taille
e�ective d'une population) : étant donné une variable caractéris-
tique (ici, l'entropie) fonction seulement d'une variable numérique
(ici, le nombre d'espèces) dans un cas idéal (ici, l'équiprobabilité
des espèces), le nombre e�ectif est la valeur de la variable numé-
rique pour laquelle la variable caractéristique est celle du jeu de
données.

Gregorius22 montre que de nombreux autres indices de di-
versité sont acceptables dans le sens où ils véri�ent les axiomes
précédents et, de plus, que la diversité d'un assemblage de com-
munautés est obligatoirement supérieure à la diversité moyenne
de ces communautés (l'égalité n'étant possible que si les commu-
nautés sont toutes identiques). Ces indices doivent véri�er deux
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propriétés : leur fonction d'information doit être décroissante, et
ils doivent être une fonction strictement concave deps. Parmi les
possibilités, I (ps) = cos (ps� =2) est envisageable par exemple bien
qu'il soit très di�cile de lui trouver le moindre sens intuitif : le
choix de la fonction d'information est virtuellement illimité, mais
seules quelques unes seront interprétables clairement.

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

D =
1

I �1
� P S

s=1 psI (ps)
� (5.3)

5.1.3 Biais d'estimation

L'entropie est dé�nie comme la somme pondérée sur toutes les
espèces de l'information. Dans des systèmes très divers comme la
forêt tropicale, inventorier la totalité des espèces est en général im-
possible. Estimer le nombre d'espèces total par le nombre d'espèces
échantillonnées est évidemment incorrect : l'estimation du nombre
d'espèces non observées a généré une abondante littérature.23

Le problème ne se limite pas au nombre d'espèces. 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. 24

Ce terme est préférable à � biais d'échantillonnage �, souvent
utilisé, parce qu'il n'est pas lié à un échantillonnage défaillant
mais simplement à une variabilité inévitable et à l'impossibilité
d'augmenter indé�niment l'e�ort d'échantillonnage.

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

5.1.4 Entropie HCDT

Tsallis25 propose une classe de mesures appelée entropie généra-
lisée, dé�nie par Havrda et Charvát26 pour la première fois et
redécouverte plusieurs fois, notamment par Daróczy,27 d'où son
nom entropie HCDT (voir Mendes et al.,28 page 451, pour un
historique complet) :

qH =
1

q � 1

 

1 �
SX

s=1

pq
s

!

(5.4)

Tsallis a montré que les indices de Simpson et de Shannon
étaient des cas particuliers d'entropie généralisée. Ces résultats
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ont été complétés par d'autres et repris en écologie par Keylock29

et Jost.30 Là encore :

� Le nombre d'espèces moins 1 est0H ;
� L'indice de Shannon est1H ;
� L'indice de Gini-Simpson est2H .

L'entropie HCDT est particulièrement attractive parce que sa
relation avec la diversité au sens strict est simple, après introduc-
tion du formalisme adapté (les logarithmes déformés). Son biais
d'estimation peut être corrigé globalement, et non seulement pour
les cas particuliers (nombre d'espèces, Shannon, Simpson).

5.1.5 Logarithmes déformés

L'écriture de l'entropie HCDT est largement simpli�ée en intro-
duisant le formalisme des logarithmes déformés.31 Le logarithme
d'ordre q est dé�ni par :

lnq x =
x1�q � 1

1 � q
(5.5)

Le logarithme déformé converge vers le logarithme naturel
quand q ! 1.

Sa fonction inverse est l'exponentielle d'ordreq :

ex
q = [1 + (1 � q) x]

1
1�q (5.6)

En�n, le logarithme déformé est subadditif :

lnq (xy ) = ln q x + ln q y � (q � 1) (lnq x) (ln q y) (5.7)

Ses propriétés sont les suivantes :

lnq
1
x

= �x q�1 lnq x (5.8)

lnq (xy ) = ln q x + x1�q lnq y (5.9)

lnq

�
x
y

�
= ln q x �

�
x
y

� 1�q

lnq y (5.10)

Et :

ex+y
q = ex

qe
y

1+(1�q ) x
q (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 diversité.32
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Si q > 1, lim x! +1 (lnq x) = 1 =(q � 1), donc ex
q n'est pas dé�ni

pour x > 1=(q� 1).

L'entropie d'ordre q s'écrit :

qH =
1

q � 1

 

1 �
SX

s=1

pq
s

!

= �
X

s
pq

s lnq ps =
X

s
ps lnq

1
ps

(5.12)

Ces trois formes sont équivalentes mais les deux dernières s'in-
terprètent comme une généralisation de l'entropie de Shannon.33

5.1.6 Entropie et diversité

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

qH = ln q
qD (5.13)

qD = e
qH
q (5.14)

L'entropie est utile pour les calculs : la correction des biais
d'estimation notamment. Les nombres de Hill, ounombres équi-
valent d'espècesou nombres d'espèces e�ectivespermettent une
appréhension plus intuitive de la notion de biodiversité.34 En
raison de leurs propriétés, notamment de décomposition, Jost35

les appelle � vraie diversité �. Ho�mann et Ho�mann 36 critiquent
cette dé�nition totalitaire 37 et fournissent une revue historique
plus lointaine sur les origines de ces mesures.

Dauby et Hardy38 écrivent � diversité au sens strict � ; Grego-
rius39 � diversité explicite �. Quoi qu'il en soit, les nombres de Hill
respectent le principe de réplication (voir Chaoet al.,40 section
3 pour une discussion et un historique) : siI communautés de
même taille, de même niveau de diversitéD , mais sans espèces en
commun sont regroupées dans une méta-communauté, la diversité
de la méta-communauté doit êtreI � D .

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

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

� 0D est le nombre d'espèces (alors que0H est le nombre
d'espèces moins 1). C'est la mesure classique qui donne le
plus d'importance aux espèces rares : toutes les espèces ont
la même importance, quel que soit leur e�ectif en termes
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d'individus. Il est bien adapté à une approche patrimoniale,
celle du collectionneur qui considère que l'existence d'une
espèce supplémentaire a un intérêt en soi, par exemple
parce qu'elle peut contenir une molécule valorisable. Comme
les espèces rares sont di�ciles à échantillonner, le biais
d'estimation est très important, et sa résolution a généré
une littérature propre ;

� 1D est l'exponentielle de l'indice de Shannon donne la même
importance à tous les individus. Il est adapté à une approche
d'écologue, intéressé par les interactions possibles : le nombre
de combinaisons d'espèces en est une approche satisfaisante.
Le biais d'estimation est sensible ;

� 2D est l'inverse de l'indice de concentration de Gini-Simpson
donne moins d'importance aux espèces rares. Hill41 l'appelle
� le nombre d'espèces très abondantes �. Il comptabilise les
interactions possibles entre paires d'individus : les espèces
rares interviennent dans peu de paires, et in�uent peu sur
l'indice. En conséquence, le biais d'estimation est très petit ;
de plus, un estimateur non biaisé existe ;

� 1 D = 1=d est l'inverse de l'indice de Berger-Parker42 qui
est la proportion de la communauté représentée par l'espèce
la plus abondante :d = max(pS). Toutes les autres espèces
sont ignorées.

Les propriétés mathématiques de la diversité ne sont pas celles
de l'entropie. L'entropie doit être une fonction concave des pro-
babilités comme on l'a vu plus haut, mais pas la diversité (un
exemple de confusion est fourni par Gadagkar,43 qui reproche à
2D de ne pas être concave). L'entropie est une moyenne pondé-
rée par les probabilités de la fonction d'information, c'est donc
une fonction linéaire des probabilités, propriété importante pour
dé�nir l'entropie � comme la moyenne des entropies de plusieurs
communautés, ou l'entropie phylogénétique comme la moyenne
de l'entropie sur les périodes d'un arbre. La diversité n'est pas
une fonction linéaire des probabilités : la diversité moyenne n'est
en général pas la moyenne des diversités.

5.1.7 Pro�ls de diversité

Hill, 44 Patil et Taillie, 45 Tothmeresz46 et Kindt et al.,47 recom-
mandent de tracer des pro�ls de diversité, c'est-à-dire la valeur de
la diversité qD en fonction de l'ordre q (Figure 5.3) pour comparer
plusieurs communautés. Une communauté peut être déclarée plus
diverse qu'une autre si son pro�l de diversité est au-dessus de
l'autre pour toutes les valeurs deq. Si les courbes se croisent, il
n'y a pas de relation d'ordre.48

Liu et al.49 nomment séparablesdes communautés dont les
pro�ls ne se croisent pas. Ils montrent que les communautés
séparables selon le pro�l de la queue de distribution,50 le sont
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Figure 5.3 � Pro�l de diversité cal-
culé pour deux parcelles de Paracou
(Parcelle 6 : trait plein et Parcelle
18 : trait pointillé).

dans tous les cas. Le pro�l de la queue de distribution est construit
en classant les espèces de la plus fréquente à la plus rare et en
traçant la probabilité qu'un individu appartienne à une espèce
plus rare que l'espèce en abscisse (Figure 5.4). Les coordonnées
des points du pro�l sont dé�nies par :

y(x) =
SX

s=x+1

p[s]; x 2 f 0;1; :::; Sg (5.15)

p[s] est la probabilité de l'espèces ; les espèces sont classées
par probabilité décroissante.

Figure 5.4 � Pro�l de queue de dis-
tribution calculé pour les deux par-
celles de Paracou (Parcelle 6 : trait
plein et Parcelle 18 : trait pointillé).
En abscisse : rang de l'espèce dans
le classement de la plus fréquente
à la plus rare ; en ordonnée : pro-
babilité qu'un individu de la com-
munauté appartienne à une espèce
plus rare.

Ce pro�l est exhaustif (toutes les espèces sont représentées)
alors que les autres pro�ls de diversité ne sont représentés que
pour un intervalle restreint du paramètre et qu'un croisement de
courbes peut se produire au-delà. En revanche, il ne prend pas en
compte les espèces non observées.
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Figure 5.5 � Arbre phylogénétique
ou fonctionnel hypothétique. (a)
Arbre complet. 5 espèces sont pré-
sentes (S = 5). Une période de
l'arbre est dé�nie entre deux n÷uds
successifs : l'arbre contient K = 3
périodes. Les hauteurs des périodes
sont notées Tk . À chaque période
correspond un arbre plus simple (b
pour la période 2, c pour la pé-
riode 3) dans lequel les espèces ori-
ginales sont regroupées. Le nombre
de feuilles de ces arbres est notéL k .
Les probabilités pour un individu
d'appartenir à une feuille sont no-
tées uk;l .
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�ed approach �. In : Theoretical Po-
pulation Biology 21, p. 24�43.

57 R. Vane-Wright et al. (1991).
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Conservation 55.3, p. 235�254.
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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 Bridge51, et
présentées en détail par Marconet al.52

5.2 Diversité neutre, phylogénétique et
fonctionnelle

Les mesures neutres de la diversité considèrent que toutes les
classes auxquelles les objets appartiennent sont di�érentes, sans
que certaines soient plus di�érentes que d'autres. Par exemple,
toutes les espèces sont équidistantes les unes des autres, qu'elles
appartiennent au même genre ou à des familles di�érentes. Intuiti-
vement, l'idée qu'une communauté deS espèces toutes de genres
di�érents est plus diverse qu'une communauté deS espèces du
même genre est satisfaisante.

5.2.1 Phylodiversité

Il s'agit donc de caractériser la di�érence entre deux classes d'ob-
jets, puis de construire des mesures de diversité en rapport.53 En
écologie, ces di�érences sont fonctionnelles ou phylogénétiques, dé-
�nissant la diversité fonctionnelle54 ou la diversité phylogénétique
(phylodiversity).55 Les premières propositions de ce type d'indices
sont dues à Rao56 puis, avec nettement moins de succès, Vane-
Wright et al.57 et Warwick et Clarke.58 Chave et al.59 montrent
que la diversité neutre prédit mal la diversité phylogénétique
(calculée par l'entropie quadratique de Rao).

De nombreuses mesures de diversité ont été créées et plusieurs
revues permettent d'en faire le tour.60 Les mesures présentées
ici sont les plus utilisées, et notamment celles qui peuvent être
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ramenées aux mesures classiques en �xant une distance égale entre
toutes les espèces.

Pavoine et al.61 découpent l'arbre phylogénétique en périodes.
À partir de la racine de l'arbre, une nouvelle période est dé�nie à
chaque rami�cation d'une branche quelconque. Les débuts et �ns
de périodes sont notéstk , la racine de l'arbre est �xée à t0 = 0.
L'arbre est ultramétrique.

Nous suivrons plutôt les notations de Chaoet al.62 en numé-
rotant les périodes à partir du présent et en notantTk leur durée.
Figure 5.5, la première période se termine quand les branches des
espèces 3 à 5 se rejoignent. L'arbre comprendK = 3 périodes.

L'entropie HCDT ( qH de l'équation (5.4)) est calculée à chaque
période. Figure 5.5, à la deuxième période (T2), l'arbre a trois
feuilles, avec des probabilités égales à celle des espèces 1 et 2 et
la somme de celles des espèces 3 à 5.qH peut être calculée avec
ces valeurs de probabilités. On notera cette valeur d'entropieqkH
où k est le quantième de la période.

Dé�nition de l'entropie phylogénétique

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

q �H (T ) =
KX

k=1

Tk

T
q
kH (5.16)

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

Shimatani,63 puis Ricotta64 avaient montré que l'indice de Rao
est la somme pondérée sur chaque période de l'indice de Simpson,
c'est-à-dire l'égalité (5.16) pour le cas particulierq = 2.

Les indicesq �H (T) généralisent les mesures d'entropie classique
à la diversité phylogénétique :T[0 �H (T)+1] est égal à PD65 ou FD66

(les mesures de diversité phylogénétique ou diversité fonctionnelle
égales à la somme de la longueur des branches de l'arbre),1 �H (T)
est Hp et 2 �H (T ) est l'indice de Rao. On peut les interpréter
intuitivement comme une somme pondérée par la longueur des
périodes des valeurs de l'entropie à chaque période. À la dernière
période (près 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 espèces 3 à 5 de la Figure 5.5, apportent
peu de diversité supplémentaire par rapport à une situation où
les deux espèces seraient confondues (et leurs e�ectifs ajoutés),
contrairement aux espèces 1 et 2.
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Figure 5.6 � Arbre phylogénétique
hypothétique non ultramétrique. a

a Ibid., �gure 1b.

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

Entropie et diversité

L'entropie q �H (T) peut être transformée en diversité67 de la même
façon queqD = e

qH :

q �D (T ) = e
q �H (T )
q (5.17)

Le nombre e�ectif d'espèces de l'entropie de Rao,2 �D (T) =
1=[1� 2 �H (T )] a été établi par Ricotta et Szeidl.68

Chao et al.69 obtiennent ce résultat sans recourir explicitement
à l'entropie, mais en faisant le même calcul :

q �D (T ) =

0

@
X

i2B T

Ti

T
pq

i

1

A

1
1�q

(5.18)

B T est l'ensemble des branches de l'arbre. Chaque branche,
indexée pari , se situe dans une période : toutes les branches de
la période k sont de même longueurTk . Les probabilités associées
aux branches, pi , sont la somme des probabilités des espèces
situées sur les feuilles liées à la branche.

Les entropies ont un comportement linéaire : elles s'addi-
tionnent tout au long de l'arbre pour donner q �H (T). Les diversités
q
kD calculées à chaque période ne peuvent pas être sommées sur le
modèle de l'équation (5.16) :q �D (T) n'est pas la moyenne pondérée
des diversités aux di�érentes périodes, sauf dans le cas particulier
q = 1 où, 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 espèces : chaque
catégorie peut se réduire à un individu si des données individuelles
moléculaires ou de traits sont disponibles.

Le regroupement des individus en une espèce revient simple-
ment à considérer leur distance comme nulle. Diviser une espèce
en deux espèces in�niment proches revient seulement à 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
problème de l'espèce : séparer les individus d'une espèce en deux
espèces proches dans l'arbre n'a que peu d'e�et sur la diversité.

Arbres non ultramétriques

Chao et al.70 dé�nissent la diversité phylogénétique selon l'équa-
tion (5.18) quelle que soit la forme de l'arbre, y compris s'il n'est
pas ultramétrique. Dans ce cas,T est remplacé par �T , la longueur
moyenne des branches pondérée par la fréquence des espèces.
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Cette généralisation est très discutable : son sens n'est pas clair
sur le plan de la mesure de la diversité au-delà du parallélisme de
la forme mathématique.

L'arbre de la Figure 5.6 peut être découpé en quatre périodes
selon la même technique que précédemment mais les deux pre-
mières (T1 : seule l'espèce 2 est présente ;T2 : les espèces 1 et 2
sont présentes) sont incomplètes au sens où la somme des pro-

babilités n'y est pas égale à 1 donc(
P

pq
i )

1
1�q ne dé�nit pas une

diversité à ces périodes.

Pavoine et Bonsall71 traitent en détail les résultats aberrants
que cause un arbre non ultramétrique dans le cas particulier de
l'entropie de Rao. Leinster et Cobbold72 montrent qu'un arbre
non ultramétrique implique que la dissimilarité entre les espèces
dépende de leur fréquence, ce qui est contradictoire avec le cadre
dans lequel la diversité phylogénétique a été dé�nie.

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

Diversité fonctionnelle

La diversité fonctionnelle peut être calculée parq �D (T) à condition
de dé�nir un arbre ultramétrique pour décrire la divergence fonc-
tionnelle entre les espèces, ce qui est possible mais pas souhaitable.

Chaque espèce 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
écologiquement.

La première étape consiste donc à choisir un ensemble de
traits pertinents et à les mesurer de façon standardisée.73 Toute
la stratégie relative à la photosynthèse peut être par exemple
assez bien résumée par la masse surfacique des feuilles,74 mais, en
forêt tropicale, ce trait est décorrélé de la densité du bois.75 Les
valeurs manquantes peuvent être complétées en utilisant toute l'in-
formation disponible par MICE (multiple imputation by chained
equations),76 disponible sous R dans le packagemice.77

La prise en compte de variables qualitatives ou de rang et la
possibilité de données manquantes pose un problème pratique de
construction de la matrice de dissimilarité, traité par Gower.78

La formule de Gower, étendue par Podani79 puis Pavoine et al.80

à d'autres types de variables, calcule la dissimilarité entre deux
espèces par la moyenne des dissimilarités calculées pour chaque
trait, dont la valeur est comprise entre 0 et 1 :

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

� Les variables ordonnées sont remplacées par leur rang et
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Figure 5.7 � Moyenne généralisée
d'ordre r (en abscisse) d'une distri-
bution uniforme de 100 valeurs ti-
rées entre 0 et 1. La moyenne arith-
métique 0,5 est obtenue pour r = 1 .
La moyenne généralisée tend vers la
plus petite valeur (près de 0) quand
r ! �1, et vers la plus grande va-
leur (près de 1) quand r ! +1 .

traitées comme les variables quantitatives ;
� Pour des variables qualitatives, la dissimilarité vaut 0 ou 1 ;
� Les valeurs manquantes sont simplement ignorées et n'entrent

pas dans la moyenne.

Une matrice de dissimilarités est construite de cette façon.

Un arbre peut ensuite être construit par classi�cation automa-
tique hiérarchique. Podani et Schmera81 suggèrent d'utiliser en-
suite une classi�cation hiérarchique par UPGMA82 qu'ils montrent
être la plus robuste (pour le calcul de FD, c'est-à-dire0 �H (T)) à
l'ajout ou au retrait d'un trait ou d'une espèce.

Un dendrogramme fonctionnel n'a pas d'interprétation aussi
claire qu'un arbre phylogénétique qui représente le processus de
l'évolution. Il peut être interprété comme la représentation à des
échelles de plus en plus grossières en allant vers le haut de l'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 espèces83 : une mesure de
diversité qui utilise directement la matrice est préférable, c'est un
intérêt de la diversité de Leinster et Cobbold.

5.2.2 Diversité de Leinster et Cobbold

Dé�nitions

Leinster et Cobbold84 proposent une uni�cation des mesures de
diversité à partir de la dé�nition de la banalité des espèces. Une
matrice carrée de dimension égale au nombre d'espèces,Z , décrit
par ses valeurszs;t la similarité entre l'espèce s et l'espècet
comprises entre 0 et 1 (zs;s = 1).

La banalité d'une espèces est dé�nie par
P

t pt zs;t , c'est-à-
dire la moyenne pondérée de sa similarité avec toutes les autres
espèces : au minimumps si elle est totalement di�érente des autres
(approche de la diversité neutre,Z est la matrice identité I ), au
maximum 1 si toutes les espèces sont totalement similaires (Z
ne contient que des 1). Une espèce rare totalement di�érente des
autres est peu banale.

La moyenne généralisée d'ordrer ,85 generalized meanou power
mean en anglais, est dé�nie pour une distribution de valeurs de
xs dont la probabilité d'occurrence est ps par :

�x =

 
X

s
psxr

s

! 1
r

(5.19)

La moyenne généralisée se réduit à la moyenne arithmétique
pondérée pourr = 1. Elle donne un fort poids aux petites valeurs
de xs dans la moyenne pour les faibles valeurs der (qui peuvent
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être négatives), et un fort poids aux grandes valeurs quandr est
grand (Figure 5.7).

La banalité peut s'écrire sous forme matricielle en notantp le
vecteur des probabilitésps, on note alors(Zp )s =

P
t pt zs;t .

La banalité moyenne des espèces de la communauté est calculée
en prenant r = q � 1 :

�
Zp

�
=

 
X

s
ps(Zp )q�1

s

! 1
q�1

(5.20)

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

qD Z =

 
X

s
ps(Zp )q�1

s

! 1
1�q

(5.21)

qD Z converge vers1D Z quand q tend vers 1 :

1D Z =
1

Q
s (Zp )ps

s
(5.22)

Diversité neutre

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

qD = qD I (5.23)

Diversité non neutre

Une mesure de diversité non neutre est obtenue en utilisant une
matrice Z qui contient l'information sur la similarité entre les
espèces. La dissimilarité entre espèces peut être obtenue à partir
des arbres.

Dans le cas particulierq = 2 , 2D Z est égal à2 �D (T ) :

Mais ce n'est pas le cas en général.

Entropie de Ricotta et Szeidl

Ricotta et Szeidl86 ont montré une similitude entre les entropies
de Shannon et de Rao en généralisant l'entropie de Shannon
en deux temps. Tout d'abord en remarquant que la probabilité
d'occurrence d'une espèce est 1 moins la somme de celle des autres,
d'où :

1H = �
X

s
ps ln

0

@1 �
X

t6=s

pt

1

A (5.24)
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87 M. Nei (1972). � Genetic Dis-
tance between Populations �. In : The
American Naturalist 106.949, p. 283�
292.

88 C.-H. Chiu et A. Chao (2014).
� Distance-based functional diversity
measures and their decomposition : a
framework based on hill numbers. �
In : PloS one 9.7, e100014.

1 �
P

t6=spt est la banalité de l'espèces si on mesure la diver-
sité neutre. De façon plus générale,(Zp )s peut exprimer cette
banalité. En�n, l'entropie HCDT peut généraliser l'entropie de
Shannon pour dé�nir une mesureQ� que nous noteronsqH Z pour
la cohérence avec les autres mesures (q= � ) :

qH Z =
1 �

P
s ps(Zp )q�1

s

q � 1
(5.25)

1H Z = �
X

s
ps ln (Zp )s (5.26)

De façon plus rigoureuse, on peut remarquer que(Zp )s décroît
quand ps décroît parce que la similarité d'une espèce avec elle-
même est maximale. Une entropie dé�nie à partir d'une fonction
d'information de ps reste donc une entropie quand on utilise
la même fonction d'information sur (Zp )s : la fonction reste
décroissante et vaut 0 pourps = 1 puisque (Zp )s = 1 dans ce
cas. qH Z est donc bien une entropie. La fonction d'information
lnq(1=ps) de l'entropie HCDT (5.12) est simplement remplacée
par lnq(1=(Zp )s).

L'entropie de Ricotta et Szeidl étend l'entropie HCDT en
utilisant une fonction d'information plus générale, dépendant de
la banalité de l'espèce plutôt 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 espèces banales (et non aux espèces fréquentes :ps est à la
puissance 1). La fréquence et la banalité se confondent seulement
pour la diversité neutre.

Le logarithme d'ordre q de qD Z est qH Z :

lnq
qD Z = qH Z (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;t =
1� ds;t =max ( ds;t ). Leinster et Cobbold argumentent en faveur d'une
transformation exponentielle négative, déjà utilisée par Nei.87

Le problème majeur de la diversitéqD Z est qu'elle fournit
souvent des valeurs presque indépendantes deq quand on l'ap-
plique à une matrice de similarité fonctionnelle.88 De nombreux
exemples, y compris dans l'article original de Leinster et Cobbold,
montrent une très faible décroissance de la diversité deq = 0
à q = 2. Ce n'est pas un problème théorique mais numérique.
Si la banalité de l'espèces est proche de 1, sa puissanceq peut
être approchée par son développement limité au premier ordre :
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89 T. Leinster (2013). � The Ma-
gnitude of Metric Spaces �. In : Docu-
menta Mathematica 18, p. 857�905.

(Zp )q�1
s � 1+ ( q� 1)[(Zp )s � 1]. Cette approximation linéaire im-

plique que
P

s ps(Zp )q�1
s � [

P
s ps(Zp )s]

q�1 . La puissanceq � 1
disparaît donc dans le calcul de la diversité et l'équation 5.21
devient qD Z � �z où �z =

P
s ps(Zp )s. Dans les faits, cette ap-

proximation vaut pour des valeurs de banalité assez éloignées de
1.

Si une majorité des espèces (au sens de la somme de leurs
probabilités respectives) a une banalité supérieure à 0,5, l'ap-
proximation linéaire est assez bonne et la moyenne généralisée
de la banalité est proche de sa moyenne arithmétique. Ce n'est
pas un problème pour la comparaison de pro�ls de diversité de
communautés di�érentes calculés à partir de la même matrice
de similarité mais l'interprétation de la diversité en termes de
nombres e�ectifs d'espèces dépendant deq n'est pas très intuitive.

La transformation exponentielle négative zs;t = e
�u

ds;t
max ( ds;t )

est justi�ée par Leinster.89 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 deu diminue
les similarités et donc la banalité des espèces, ce qui règle (arbi-
trairement) le problème de la faible sensibilité de la diversité au
paramètre q.

Du point de vue théorique, l'ordre de la matrice des distances
est justi�é (par les di�érences entre traits fonctionnels par exemple)
mais leur distribution ne l'est pas : elle n'est que la conséquence
de la méthode de calcul. Le choix deu ne change pas l'ordre
des distances mais déforme la distribution des similarités. La
distance étant normalisée,u �xe l'échelle des distances avant la
transformation.

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.
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Figure 5.9 � Pro�l bivarié de la di-
versité des deux hectares de forêt
de Paracou (parcelles 6 et 18). Le
paramètre q contrôle l'importance
des espèces originales, la paramètre
u la similarité entre les espèces. Les
valeurs élevées deu font converger
la diversité fonctionnelle vers la di-
versité neutre.

Figure 5.10 � Représentation de
la superposition de la niche de
deux espèces. Les espèces sont pla-
cées dans l'espace multidimension-
nel des traits. La variabilité intras-
péci�que entraîne une distribution
gaussienne des individus autour de
la position moyenne. La variance
est supposée identique pour toutes
les espèces et toutes les dimensions
(tous les traits). Deux espèces sont
représentées sur la �gure, avec leur
densité de probabilité, projetées sur
l'axe qui les relie. L'écart-type de
la distribution sur la �gure est la
moitié de la distance entre les deux
espèces.

90 Marcon et al. (2014b). � The
Decomposition of Similarity-Based
Diversity and its Bias Correction �,
cf. note 26, p. 15.

Leinster relie la valeur deqD Z à la magnitude de l'espace des
espèces (espace dans lequel les espèces sont des points dont les
distances deux à deux sont décrites par la matrice� , qui doit
être euclidienne) : la magnitude de l'espace est la valeur maximale
que peut atteindre la diversité. La magnitude est une propriété
qui décrit la taille d'un espace dans le cadre de la théorie des
catégories. Modi�er u modi�e la magnitude de l'espace selon une
relation non triviale : u est un paramètre au même titre queq.
Quand u ! + 1 , Z ! I : la diversité tend vers la diversité neutre.
Leinster et Cobbold suggèrent de comparer les pro�ls de diversité
en fonction à la fois deq et de u (Figure 5.9).

Le paramètre u peut être interprété comme un proxy de la va-
riabilité intraspéci�que, ou de façon équivalente, du recouvrement
de la niche des espèces voisines.90 La variabilité intraspéci�que des
traits entraîne une superposition des niches des espèces voisines91

représentée en �gure 5.10. Mathématiquement, en supposant que
les espècess et t ont une distribution gaussienne dans l'espace
des traits, avec la même variance� 2, le recouvrement de leurs
niches est :

Os;t = 2
Z +1

ds;t =2

1

�
p

2�
e

� 1
2

�
ds;t

�

� 2

(5.28)

Le recouvrement ne change pas tant queds;t =� est constant.
Comme les distances ont été normalisées, la variable d'intérêt est
l'écart-type � qui représente la variabilité intraspéci�que des traits.
Considérons les deux espèces les plus di�érentes, pour lesquelles
ds;t = 1. Si � = 1 =6, leur similarité est très petite (environ 1%).
Des valeurs supérieures de� impliquent qu'aucune paire d'espèces
ne peut être considérée comme totalement dissimilaire :zs;t > 0,
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91 J. Lep² et al. (2006). � Quanti-
fying and interpreting functional di-
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92 S. Pavoine et J. Izsák (2014).
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thods in Ecology and Evolution 5.2,
p. 165�172.

quelles que soients et t. À l'opposé, une variabilité plus faible
permet zs;t u 0 pour des paires d'espèces plus proches.

Une assez bonne approximation deOs;t est e� d
�

p
2 . En choisis-

sant u = 1=�
p

2, la similarité zs;t = e�ud s;t représente le recouvre-
ment des espèces. La valeur deu correspondant à� = 1=6 est de
l'ordre de 4. De plus grandes échelles correspondent à moins de
variabilité intraspéci�que.

Le lien entre les propriétés mathématiques du paramètre
d'échelle u et sa signi�cation biologique est donc établi, même si
les hypothèses du modèle, à savoir la variabilité identique de tous
les traits pour toutes les espèces, n'est pas réaliste. Elles sont plus
satisfaisantes que l'hypothèse habituelle d'absence complète de
variabilité. La diversité des valeurs propres,92 présentée plus bas,
permet de mieux la prendre en compte mais a d'autres limites
plus critiques.

Diversité phylogénétique

La diversité phylogénétiqueq �D (T) est un cas particulier deqD Z

pour une matrice Z dont les lignes et colonnes sont la similarité
des � espèces historiques �, c'est-à-dire les ancêtres des espèces
actuelles dans l'arbre phylogénétique. La matrice est construite en
prenant en compte les paires (espèce actuelle ; branche ancestrale),
par exemple, Figure 5.5, page 43, pour l'espèce 1, les branchesb1;1

et b3;1, pour l'espèce 5 les branchesb1;5 et b2;3. La matrice Z est
de dimension 10 dans cet exemple. La diversité phylogénétique
qD̂ (T) est obtenue quand les éléments de la matrice valent 1 ou 0
selon les règles suivantes : les éléments d'une ligne (par exemple
les deux lignes correspondant à la brancheb3;1) valent 1 pour
toutes les colonnes correspondant à une espèce descendant de la
branche (les 4 colonnes correspondants aux espèces 1 et 2), 0 pour
les autres colonnes. La matrice n'est donc pas symétrique.

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

Synthèse

qD (T) est l'exponentielle d'ordre q de la moyenne pondérée de
l'entropie HCDT calculée à chaque période de l'arbre phylogéné-
tique.

qD Z est l'exponentielle d'ordre q de l'entropie de Ricotta et
Szeidl, mais aussi l'inverse de la banalité moyenne des espèces de
la communauté.

qD Z et qD sont des nombres e�ectifs d'espèces, respectent
toutes les propriétés demandées à une mesure de diversité dont le
principe de réplication. Leurs valeurs sont identiques pourq = 2
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93 Pavoine et al. (2005). � Is the
originality of a species measurable ? �,
cf. note 83, p. 47 ; Podani et Schmera
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note 81, p. 47 ; Podani et Schmera
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(diversité de Rao). qD Z est moins sensible au paramètreq que
qD (T ) : la Figure 5.11 compare les deux mesures.

Figure 5.11 � Diversité phylogéné-
tique (l'arbre est une taxonomie)
d'ordre q des deux hectares de forêt
de Paracou (parcelles 6 et 18) : qD Z

(trait plein) et qD̂ (T ) (pointillé).

qD Z est particulièrement intéressante pour mesurer la diversité
fonctionnelle, souvent dé�nie à partir d'une matrice de distances
entre les espèces. La transformation d'une matrice en un arbre
phylogénétique déforme les données.93 La diversité de Leinster et
Cobbold est calculée directement à partir de la matrice.

Si l'arbre phylogénétique n'est pas ultramétrique, le calcul
de la diversité est possible, mais la matriceZ contient alors des
valeurs comprises entre 0 et 1 qui dépendent des e�ectifs des
espèces actuelles (ils interviennent dans le calcul de la hauteur
de l'arbre qui est la moyenne de la longueur des branches). La
dépendance entre similarité et fréquence des espèces constitue un
problème théorique qui empêche d'interpréter la diversité calculée
à partir d'un arbre non ultramétrique.

Diversité individuelle

La diversité qD Z et tous ses cas particuliers (phylodiversité et
diversité neutre) peuvent être envisagés au niveau individuel plutôt
qu'au niveau de l'espèce.

Le calcul de la diversité n'est pas a�ecté par le remplacement
d'une espèce par deux espèces identiques. La ligne et la colonne
de la matrice Z , correspondant à l'espèces sont remplacées par
deux lignes et colonnes identiques correspondant aux espèces
s0 et s00, dont la similarité avec les autres espèces est la même
que celle de l'espèces et la similarité entre elles égale à 1, les
probabilités véri�ant ps = ps0 + ps00. L'opération peut être répétée
jusqu'à la désagrégation complète de la matrice où chaque ligne
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94 S. Pavoine et C. Ricotta (2014).
� Functional and phylogenetic simila-
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thods in Ecology and Evolution 5.7,
p. 666�675 ; Chiu et Chao (2014).
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measures and their decomposition : a
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cf. note 88, p. 49.

correspondrait à un individu et les probabilités seraient égales à
1=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
façon pratique de regrouper des individus ayant la même banalité.
Dit autrement, l'entropie d'une communauté est la somme des
entropie de ses espèces, qui n'est que la somme pondérée des
entropies individuelles si tous les individus d'une espèce ont la
même entropie.

La variabilité intraspéci�que peut être traitée par un raison-
nement similaire. L'idée d'intégrer aux mesures de diversité la
possibilité que tous les individus d'une espèce ne soient pas sem-
blables émerge dans la littérature.94 Mais si des individus de la
même espèce ne sont pas totalement similaires, ils ne peuvent
pas être regroupés en prenant pour similarité de l'espèce avec
elle-même une valeur unique qui résumerait la similarité entre les
individus (au lieu de 1) pour tous les ordres de diversité.

Formellement, si l'espèces est composée de deux groupess0

et s00, la banalité du groupe s0 est :

(Zp )s0 =
X

t6=s0;s00

pt zs0;t + ps0 + ps00zs0;s00

Celle du groupes00est :

(Zp )s00 =
X

t6=s0;s00

pt zs00;t + ps0zs0;s00+ ps00

Les similarités avec les autres espèces sont identiques :

zs;t = zs0;t = zs00;t

La contribution à la diversité des deux groupes
X

s0

ps0(Zp )q�1
s0 +

X

s00

ps00(Zp )q�1
s00

est remplacée après regroupement par
X

s
ps(Zp )q�1

s

Puisque ps = ps0 + ps00, le regroupement n'est possible quel que
soit q que si les banalités des deux groupes sont identiques, ce qui
interdit toute variabilité intraspéci�que : zs0;s00 est obligatoirement
égal à 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 Rao (q = 2), on peut chercher la
valeur de zs;s, di�érente de 1, dé�nissant la similarité de l'espèce
avec elle même pour prendre en compte sa variabilité. La résolution
de l'équation

X

s0

ps0(Zp )s0 +
X

s00

ps00(Zp )s00 =
X

s
ps(Zp )s
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permet de trouver

zs;s = 1 + 2ps0ps00(zs0;s 00�1) =p2
s

Dans le cas le plus simple oùps0 = ps00, la similarité intraspéci�que
est (1+z s0;s 00)=2. La valeur de zs;s peut être cherchée pour n'importe
quelle valeur deq, mais la résolution de l'équation est en général
impossible analytiquement, etzs;s varie avecq.

En pratique, si les similarités entre individus ou groupes sont
connues, le regroupement n'a aucun intérêt. Mais en absence de
données individuelles, il est possible de choisir arbitrairement une
similarité intraspéci�que di�érente de 1 (ou de façon équivalente
une distance di�érente de 0) pour calculer une diversité d'ordre
�xé, de préférence 2.

5.2.3 Diversité des valeurs propres

L'approche de Pavoine et Izsák95 permet de prendre en compte
la variabilité intraspéci�que de façon rigoureuse. Pour mesurer
la diversité neutre, les espèces sont placées dans un espace mul-
tidimensionnel, de dimensionS. Chaque espèce est représentée
par un vecteur de longueurps sur son axe. Cette représentation
a été utilisée par Campos et Isaza96 qui ont relié la diversité de
Simpson au volume de la sphère sur laquelle se trouve le point
dé�nissant la communauté (Figure 5.12).

Figure 5.12 � Représentation
d'une communauté dans un espace
multidimensionnel dont chaque
axe correspond à une espèce. La
communauté est composée de trois
espèces. Le point représentant
la communauté se trouve sur la
sphère de rayon r =

p P
s

p2
s .

Le plan (qui est en réalité un
hyperplan de dimension S � 1)
d'équation

P
s

ps = 1 est repré-
senté par un triangle. (in Campos
et Isaza, 2009)

La matrice de similarité entre les espècesZ permet d'a�ner
la représentation. Soit la matrice C =

p
Z . Chaque espèces est

maintenant représentée par le vecteur dont la coordonnée sur
l'axe t est

p
pspt cs;t . Les axes correspondent aux espèces � pures �,

totalement dissimilaires, les vecteurs des espèces réelles prennent
en compte la similarité. Dans le cas extrême de la diversité neutre,
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C = I , chaque espèce est située uniquement sur son axe. Dans
l'autre cas extrême de totale similarité, oùC ne contient que des
1, toutes les espèces sont colinéaires.

Il est possible de calculer lesS valeurs propres notées� s de
la matrice des coordonnées des espèces et de les normaliser :
� s = � s=

P
s

� s . La communauté peut maintenant être représentée
par ses valeurs propres� s correspondant à la proportion d'une
� espèce composite � pure sur chaque axe généré par les vecteurs
propres : cette transformation est une ACP non centrée, non
réduite. La diversité HCDT des valeurs propres est la diversité de
la communauté, qui sera notée iciqD Z (�).

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 strict Z , c'est-à-dire conte-
nant des valeurs comprises entre 0 et 1 et dont les éléments de
la diagonale sont tous égaux à 1, alors2D Z (� ) est égale à la
diversité de Rao appliquée à une matrice de distancesD = 1 � Z .
La dé�nition de C comme racine carrée deZ se justi�e par des
raisons géométriques : la norme de chaque vecteur représentant
une espèce est la racine carrée de la somme des carrés de ses
coordonnées. Le carré de la norme du vecteur de l'espèces est
donc ps multiplié par la banalité de l'espèce.

Si Z = I , l'ACP ne modi�e pas le nuage de points original et
qD Z (�) = qD .

Le pro�l de diversité se trouve en Figure 5.13.

Figure 5.13 � Pro�l de diversité
des valeurs propres des deux hec-
tares de forêt de Paracou (parcelles
6 et 18).

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

Communauté i : : : Total : méta-communauté

Espèces ns;i : nombre d'individus de l'espèces dans la
communauté i .
p̂s;i = ns;i =n+i est l'estimateur de la proba-
bilité ps;i qu'un individu de la communauté i
soit de l'espèces.

ns+ =
P

i ns;i

ps =
P

i wi ps;i

: : :
Total n+i : nombre d'individus de la communauté.

wi : poids de la communauté
n : nombre total d'individus
échantillonnés

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

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

Les éléments de la diagonale de la matrice de similarité ne sont
pas forcément égaux à 1 : des valeurs inférieures correspondent à
la variabilité intraspéci�que, selon le mécanisme de regroupement
traité au paragraphe précédent. Les raisons qui empêchent 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 deq, les valeurs propres sont les
mêmes.

Les limites de la diversité des valeurs propres sont cependant
nombreuses. La première est numérique : son calcul est imprécis
dans des communautés très riches. L'inversion d'une matrice de
dimension 200 ou plus est toujours problématique.

Les espèces non échantillonnées entraînent un biais d'estima-
tion : le nombre de dimensions est sous-estimé. Comme les espèces
manquantes 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 deq, notamment la diversité
d'ordre 0 qui est le nombre de dimensions de la matrice des espèces
(en général, le nombre d'espèces, ou une valeur inférieure si des
espèces sont colinéaires). Il n'existe pas de technique pour corriger
ce biais d'estimation.

La composition de la communauté en espèces composites
dépend à la fois de la matrice de similarité et des probabilités des
espèces réelles. Elle est donc unique pour chaque communauté, ce
qui empêche 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 97 comme
le niveau de changement dans la composition des communautés,
ou le degré de di�érenciation des communautés, en relation avec
les changements de milieu. La traduction de cette notion intuitive
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en une dé�nition sans ambiguïté est encore une question de re-
cherche et de débats. Andersonet al.98 fournissent une revue des
analyses utiles de la diversité� en forme de guide à destination
des écologues.

Dans la littérature, la diversité � est généralement une mesure
dérivée,99 c'est-à-dire calculée à partir des diversités� et 
 , d'où
un abondant débat sur l'indépendance souhaitée mais pas toujours
observée entre les valeurs de diversité� et � .100 Un forum a été
consacré à la question dans la revueEcology, conclu par Chaoet
al.,101 et une revue a été faite par Tuomisto.102

Pour simpli�er l'exposé, les individus seront échantillonnés
dans des communautés, appartenant à une méta-communauté. Le
Tableau 5.1 résume les notations. Toute ambiguïté sera évitée en
appelant � entropie � les indices de diversité qui sont des mesures
d'entropie qH (indices et Shannon et de Simpson par exemple) et
� diversité � leur nombre équivalent qD .

5.3.1 Dé�nitions de la diversité � , mesure dérivée

Tuomisto103 passe en revue l'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 à la
diversité 
 , qui est généralement une des mesures vues plus
haut ;

� Une dé�nition de la diversité � , qui peut être par exemple :
� La diversité locale mesurée dans chaque communauté,

indépendamment de toute référence hors de la commu-
nauté ;

� De façon équivalente, le nombre d'espèces e�ectives
dans les communautés.

� Une façon de combiner les diversités
 et � pour obtenir la
diversité � , par exemple :

� � = 
=�
� � = 
 � �

L'utilisation des nombres de Hill, la mesure locale de la di-
versité � et la dé�nition de la diversité � comme rapport des
diversités 
 et � permet de dé�nir la � vraie diversité � 104 �
qui est un nombre de communautés équivalentes (compositionnal
units) similaire au nombre d'espèces équivalentes des diversités�
et 
 . Tuomisto105 milite pour que le terme diversité soit réservé
à la vraie diversité (homogène à un nombre d'espèces) 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 106 est l'auteur de ce concept. Il a posé le principe
que la diversité 
 devait être le produit des diversités� et � .

Lande107 a une approche additive et postule que les mesures
de diversité doivent être concaves : la diversité d'un jeu de données
regroupant plusieurs communautés doit être supérieure ou égale
à la somme pondérée des diversités dans chaque communauté. De
cette façon, il est possible de dé�nir une diversité totale égale à
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 être exprimées
au moyen de la même formule � (ce qui n'est en fait jamais le
cas). Une revue sur les avantages de la décomposition additive est
proposée par Veechet al..108

Un débat assez stérile a découlé de l'opposition entre les
deux approches, principalement dû à la transformation logarith-
mique,109 à des dé�nitions imprécises et des démonstrations em-
piriques remises en question.110 Il reste que la décomposition
multiplicative permet seule la dé�nition de la diversité � en tant
que diversité au sens strict.111

Jurasinski et al.112 distinguent plusieurs types de mesures de
diversité :

� La diversité d'inventaire (inventory diversity ), qui traite des
données récoltées sur une unité spatiale, ce qui correspond
à la dé�nition des diversités � et 
 ;

� La diversité de di�érenciation (di�erentiation diversity ), qui
mesure à quel point les unités spatiales sont di�érentes, ce
qui correspond à 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 montré113 que l'entropie de ShannonH � est une mesure de
diversité de di�érenciation en donnant sa dé�nition indépendam-
ment de H � et H 
 : C'est également une diversité proportionnelle,
comme toutes les mesures passées en revue par Tuomisto : la
diversité de Shannon permet d'uni�er les deux approches.

L'indice de Shannon, couplé à son expression sous forme de
nombre de Hill, respecte �nalement tous les critères imposés ou
souhaités. Sa décomposition est détaillée ci-dessous. En�n, j'ai
généralisé114 ce résultat à toutes les mesures de diversités dérivées
de l'entropie généralisée de Tsallis.

5.3.3 Décomposition multiplicative de la diversité

Jost115 et Chao et al.116 ont montré que la décomposition des
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nombres de Hill en éléments indépendants est multiplicative :

qD 
 = qD �
qD � (5.29)

qD � et qD 
 sont les nombres de Hill d'ordreq égaux aux diver-
sités � et 
 . Ce sont des nombres équivalents d'espèces.qD � est le
� nombre de communautés e�ectives � ou � nombre équivalent de
communautés �, c'est-à-dire le nombre de communautés de poids
égal ne possédant aucune espèce en commun, qui fourniraient la
même valeur de diversité� .

La diversité � est indépendante de la diversité� si les poids
des communautés sont égaux. L'indépendancesigni�e que la valeur
de qD � n'est pas contrainte par celle deqD � . Cette propriété est
souvent considérée comme importante,117 et sera discutée ici.

5.3.4 Dé�nitions de la diversité �

La diversité � est calculée pour chaque communauté, et notée
q
i D � (l'entropie correspondante est notéeq

iH � ). 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 estwi , souvent choisi égal au
nombre d'individus de la communauté divisé par le nombre total
ou à la surface de chaque groupe, mais qui peut être arbitraire, tant
que ps =

P
i wi ps;i . Deux façons de pondérer la somme émergent

de la littérature. 118 La dé�nition classique est selon Routledge119 :

qH � =
X

i

wi
q
iH � (5.30)

qD � =

 
X

s

X

i

wi p
q
s;i

! 1=(1�q )

(5.31)

La pondération proposée par Jost120 est :

qH � =
X

i

wq
iP

i wq
i

q
iH � (5.32)

qD � =

 
X

s

X

i

wq
iP

i wq
i
pq

s;i

! 1=(1�q )

(5.33)

La première est la pondération naturelle. La seconde, qui
utilise les poids à la puissanceq, donne donc d'autant moins
d'importance que q est grand aux communautés dont le poids est
faible. Les deux dé�nitions se confondent pourq = 1.

Si les poids sont di�érents, Jost121 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 à la diversité� si q n'est égal ni à 0 ni à 1. Jost
conclut donc que la décomposition n'est possible que pour des
communautés de même poids ou pourq = 0 ou q = 1.

Chiu et al.122 établissent une nouvelle dé�nition de la diversité
� qui permet d'assurer l'indépendance et garantit que la diversité
� est positive quels que soient les poids des communautés :

qD � =
1
I

 
X

s

X

i

(w i ps;i )
q

! 1=(1�q )

(5.34)

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

Marcon et al.123 préfèrent la dé�nition de Routledge qui est
plus intuitive, garantit que la diversité 
 est supérieure à la
diversité � . La dépendance entreqD � et qD � est le prix à payer.

5.3.5 Décomposition de l'entropie HCDT

Décomposition de l'indice de Shannon

La décomposition explicite est due à Marconet al.124 mais avait été
établie plus ou moins clairement plusieurs fois dans la littérature,
notamment par Rao et Nayak125 : la diversité � est la divergence
de Kullback-Leibler entre la distribution des espèces dans chaque
parcelle et la distribution moyenne, appelée divergence de Jensen-
Shannon.126

Lewontin,127 dans son célèbre article sur la diversité génétique
humaine, dé�nit la diversité de Shannon inter-groupe comme la
di�érence entre la diversité totale et la diversité moyenne intra-
groupe, mais ne cherche pas à explorer ses propriétés.

La forme de H � a été établie par Ricotta et Avena,128 sans la
relier à celle deH � et H 
 . En�n, l'idée de la décomposition de la
divergence de Kullback-Leibler, mais avec une approche di�érente,
sans rapprochement avec l'indice de Shannon, a été publiée par
Ludovisi et Taticchi. 129

Les méta-communautés peuvent à leur tour être regroupées à
un niveau supérieur, la diversité
 du niveau inférieur devenant
diversité � pour le niveau supérieur. La décomposition ou le
regroupement peuvent être 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 même
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communauté, dont les di�érences ne sont que des �uctuations
dues au hasard. Sous l'hypothèse nulle, les observationŝqs;i sont
des réalisations des mêmes probabilitésps.

Le test est réalisé de la façon suivante :

� Les e�ectifs de chaque communautéi sont tirés dans une
loi multinomiale M(n +i ; ns;i =n+i ) et H � est estimé ;

� La simulation est répétée un grand nombre de fois, par
exemple 10000, et les valeurs extrêmes sont éliminées. Au
seuil de risque� = 5%, les 251e et 9750e valeurs simulées dé-
�nissent les bornes de l'intervalle de con�ance de l'hypothèse
nulle.

L'hypothèse nulle est rejetée si la valeur observée deH � n'est
pas dans cet intervalle, en général au-delà de la borne supérieure. Il
peut arriver que les deux communautés soient plus semblables que
sous l'hypothèse nulle, c'est-à-dire que les fréquences varient moins
que dans le tirage d'une loi multinomiale, si deux communautés
ont été créées arti�ciellement avec le même nombre d'individus
de chaque espèce par exemple.

Lorsque les données sont issues de communautés réelles, le
sens même de ce type de test est remis en question130 : les com-
munautés réelles ne pouvant pas être exactement identiques, il
su�t d'augmenter la taille de l'échantillonnage pour prouver leur
di�érence.

Intervalle de con�ance de H � L'intervalle de con�ance de
l'estimateur de H � peut être calculé de la même manière en simu-
lant les communautés par des tirages dans des lois multinomiales
suivant leurs fréquences :M (n+i ; nsi=n+ i ).

Si l'intervalle de con�ance ne contient pas 0, l'égalité des
distributions est rejetée.

La �gure 5.14 présente la diversité (plutôt 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 à 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 espèces 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 dû
aux simulations (dû à la perte des espèces rares des communau-
tés réelles) puis celui dû à l'échantillonnage des communautés
elles-mêmes (dû à la non-observation des espèces rares de la
communauté). Marcon et al.131 puis Chao et al.132 e�ectuent la
deuxième correction par un recentrage de la distribution deH �
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Figure 5.14 � Estimation de la di-
versité des deux hectares de forêt de
Paracou (parcelles 6 et 18).
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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 l'estimateur sous l'hypothèse nulle ne peut
pas être débiaisée complètement : elle est systématiquement sur-
estimée.

Décomposition de l'entropie généralisée

La décomposition additive de l'entropie selon Lande133 doit être
la suivante :

qH 
 = qH � + qH � (5.35)

Bourguignon134 comme Lande135 dé�nissent une mesure d'in-
égalité décomposable comme respectant les propriétés suivantes :

� La population totale étant partitionnée, chaque partition
recevant un poids wi , la composante intra-groupe de la
mesureH � est égale à la somme pondérée des mesures dans
chaque-groupeH � =

P
i wi iH � .

� 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, Jost136 montre que l'indice
de Shannon est le seul pouvant être décomposé de cette façon.

La démonstration de Jost repose sur le postulat que la trans-
formation de l'entropie en nombre de Hill, dé�nie pour la diversité
� , doit avoir la même forme pour la diversité � . La remise en
cause de ce postulat137 permet de décomposer la diversité d'ordre
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quelconque 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) :

qH 
 = qH � + ln q
qD � � (q � 1) qH � lnq

qD � (5.36)

Ceci est la décomposition de Jost.138 Jost désigne sous le nom
de � composante � de l'entropie � le logarithme d'ordre q de la
diversité, qu'il note HB . La décomposition n'est pas additive, mais
HB est indépendant de l'entropie� .

Les deux derniers termes peuvent être regroupés et réarrangés
pour obtenir qH � conformément à la décomposition additive de
l'équation (5.35) :

qH � =
X

i

wi
X

s
pq

s;i lnq
ps;i

ps
(5.37)

L'entropie � est la somme pondérée parwi (et pas autrement)
des contributions de chaque communauté :

q
iH � =

X

s
pq

s;i lnq
ps;i

ps
(5.38)

q
iH � est une divergence de Kullback-Leibler généralisée.139 De

même, qH 
 peut s'écrire sous la formeqH 
 = �
P

s pq
s lnq ps : 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 q
iH � et qH 
 sous la forme d'entropies,

pour faire apparaître leur fonction d'information. Pour q di�érent
de 1, l'entropie 
 est :

qH 
 =
X

s
ps

1 � pq�1
s

q � 1
=

X

s
ps lnq

1
ps

(5.39)

L'entropie � est :

q
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pq�1
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1
ps

� lnq
1

ps;i

!

(5.40)

Décomposition du nombre d'espèces

Les résultats généraux se simpli�ent pourq = 0. L'entropie 
 est
le nombre d'espèces de la méta-communauté moins un (0H 
 =
S � 1), l'entropie � est la moyenne pondérée du nombre d'espèces
des communautés moins un (0H � = �S � 1), l'entropie � est la
di�érence : 0H � = S � �S.

En termes de diversité :
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0D � =
S
�S

(5.41)

0D � peut être supérieur au nombre de communautés140 si les
poids sont très inégaux, ce qui complique son interprétation. La
pondération de Jost donne pour le nombre d'espèces le même poids
à toutes les communautés et garantit0D � � I , ce qui constitue
pour Chao et al. un argument en faveur de son utilisation. Un
contre-argumentaire est fourni par Marcon et al..141 Quel que
soit la distribution des poids des communautés, il est toujours
possible de ramener les données à 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==wmin fois. L'indépendance entre les diversités� et
� est donc bien véri�ée. Le diversité � maximale théorique est
1==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 être décomposée comme une
variance. La probabilité qu'un individu appartienne à l'espèces est
ps. Elle suit une loi de Bernoulli, dont la variance est ps (1 � ps).
Cette variance peut être décomposée entre les communautés, où
la probabilité est ps;i . La décomposition entre variance intra et
inter-communautés est :

ps (1 � ps) =
X

i

wi

h
ps;i (1 � ps;i ) + (p s;i � ps)2

i
(5.42)

Cette égalité peut être sommée sur toutes les espèces pour
donner :

E 
 =
X

i

wi E �;i +
X

i

wi
X

s
(ps;i � ps)2 = E � + E � (5.43)

L'entropie 
 de Simpson peut être décomposée en sa diversité
� , somme pondérée des entropies� des communautés, et son
entropie � , égale à la somme pondérée des distancesl2 entre la
distribution des fréquences dans chaque communauté et celle de
l'ensemble de la communauté.

En génétique, l'égalité s'écrit142 H t = Hs + Ds;t . H t est l'hété-
rozygotie totale, décomposée enHs, l'hétérozygotie moyenne des
populations et Ds;t la di�érenciation absolue entre populations.
Gs;t = Ds;t =Ht est la di�érenciation relative.

L'entropie E � calculée de cette manière est égale à2H � calcu-
lée à l'équation (5.40) pour le cas général, mais la contribution
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Table 5.2 � Entropie, diversité et décomposition. L'entropie � de chaque commu-
nauté se calcule comme l'entropie 


Mesure de diversité Entropie généralisée Shannon

Entropie 
 qH 
 = �
P

s pq
s lnq ps

1H 
 = �
P

s ps ln ps

Entropie � qH � =
P

i wi
P

s ps;i

�
lnq

1
ps

� lnq
1

ps;i

�
1H � =

P
i wi

P
s ps;i ln ps;i

ps

Diversité 
 (Nombre de Hill) qD 
 = e
qH 

q

1D 
 = e
1H 


Diversité � (nombre équi-
valent)

qD � = e

qH
�

1�(q �1) qH �
q

1D � = e
1H �

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 S. 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.

146 J. 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 façon alternative de décomposer l'entropie, valable
uniquement pour l'entropie de Simpson.

Cette décomposition est remise en cause par Jost.143 E 
 étant
inférieure ou égale à 1,E � n'est pas indépendante deE � : seule
la décomposition multiplicative permet l'indépendance, et Jost
propose d'utiliser une transformation de 2D � comme mesure de
di�érenciation (voir page 69). Gregorius144 montre que ce pro-
blème n'est pas limité à l'entropie de Simpson mais s'applique à
toutes les entropies HCDT d'ordre supérieur à 1.

Jost postule que la diversité� de Simpson a la même relation
à E � que les diversités� et 
 :

qD 
 = qD �
qD � ,

1
1 � E 


=
1

1 � E �

1
1 � E �

(5.44)

D'où une décomposition additive di�érente, qui correspond à
sa décomposition générale (5.36) :

E 
 = E � + E � � E � E � (5.45)

Il n'y a en réalité aucune raison pour que le nombre équivalent
de la diversité � ait la même forme que celle de la diversité� : les
deux diversités sont par nature très 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
l'exponentielle de l'entropie, et l'exponentielle de la décomposition
additive (5.35) est la décomposition multiplicative (5.29).

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

Une interprétation géométrique de la décomposition est la
suivante.145 Les espèces peuvent être placées dans un espace
multidimensionnel construit par une Analyse en Coordonnées
Principales146 de la matrice de dissimilarité � (les distances dans
l'espace multidimensionnel sont

p
2ds0s00; autrement dit : la dissi-

milarité entre deux espèces est la moitié du carré de la distance
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147 C. Ricotta et al. (2015). � A
classical measure of phylogenetic dis-
similarity and its relationship with
beta diversity �. In : Basic and Ap-
plied Ecology 16.1, p. 10�18.

148 J. C. Gower et P. Legendre
(1986). � Metric and Euclidean pro-
perties of dissimilarity coe�cients �.
In : Journal of classi�cation 48, p. 5�
48.

149 Rao (1982). � Diversity and dis-
similarity coe�cients : a uni�ed ap-
proach �, cf. note 56, p. 43 ; S. Vil-
léger et D. Mouillot (2008). � Ad-
ditive partitioning of diversity inclu-
ding species di�erences : a comment
on Hardy & Senterre (2007) �. In :
Journal of Ecology 96.5, p. 845�848.

150 O. J. Hardy et B. Senterre
(2007). � Characterizing the phyloge-
netic structure of communities by an
additive partitioning of phylogenetic
diversity �. In : Journal of Ecology
95.3, p. 493�506.

151 O. J. Hardy et L. Jost (2008).
� Interpreting and estimating mea-
sures of community phylogenetic
structuring �. In : Journal of Ecology
96.5, p. 849�852.

152 F. De Bello et al. (2010). � The
partitioning of diversity : showing
Theseus a way out of the labyrinth �.
In : Journal of Vegetation Science
21.5, p. 992�1000.

153 R. C. Guiasu et S. Guiasu
(2011). � The weighted quadratic in-
dex of biodiversity for pairs of spe-
cies : a generalization of Rao's index �.
In : Natural Science 3.9, p. 795�801.

154 S. Champely et D. Chessel
(2002). � Measuring biological diver-
sity using Euclidean metrics �. In :
Environmental and Ecological Statis-
tics 9.2, p. 167�177.

155 Ricotta et Szeidl (2009). � Di-
versity partitioning of Rao's quadra-
tic entropy �, cf. note 68, p. 45.

156 T. O. Crist et al. (2003). � Par-
titioning species diversity across land-
scapes and regions : A hierarchical
analysis of alpha, beta, and gamma
diversity �. In : The American Na-
turalist 162.6, p. 734�743 ; Marcon
et al. (2012b). � The Decomposition
of Shannon's Entropy and a Con�-
dence Interval for Beta Diversity �, cf.
note 20, p. 15.

157 Marcon et al. (2012b). � The
Decomposition of Shannon's Entropy
and a Con�dence Interval for Beta Di-
versity �, cf. note 20, p. 15 ; J. Beck
et al. (2013). � Undersampling and
the measurement of beta diversity �.
In : Methods in Ecology and Evolu-
tion 4.4, p. 370�382.

entre elles dans la représentation géométrique). Chaque commu-
nauté se trouve au centre de gravité des espèces qu'elle contient,
pondérées par leur fréquence. La moitié du carré de la distance
entre deux communautés dans ce même espace est le coe�cient de
dissimilarité entre communautés de Rao. La distance entre commu-
nautés est donc interprétable directement comme une mesure de
diversité � ,147 dans la tradition de l'utilisation de la dissimilarité
entre paires de communautés.148

Cette partition suppose que les poids des communautés sont
proportionnels à leur nombre d'individus.149 Hardy et Senterre150

décomposent (par di�érence entre 
 et � ) l'indice de Rao de
communautés de poids égaux. Hardy et Jost151 montrent que les
deux pondérations sont valides mais l'absence de cadre général
assurant que la diversité
 de Rao est supérieure à la diversité
� 152 motive Guiasu et Guiasu153 à proposer une alternative à
l'indice de Rao, l'indice de Gini-Simpson quadratique pondéré,
dont la concavité est démontrée (ce qui implique que
 � � ). La
pondération peut en fait être quelconque tant que la matrice dont
les éléments sont la racine carré des éléments de la matrice de dis-
similarité est euclidienne.154 Ce résultat est valide pour les arbres
ultramétriques dans le cadre plus général de la décomposition de
l'entropie phylogénétique (voir section 5.3.5 page 61).

La décomposition de la diversité (et non seulement de l'entro-
pie) de Rao a été établie par Ricotta et Szeidl.155

Synthèse

La diversité mesurée par l'entropie généralisée peut être décom-
posée dans tous les cas de �gure, y compris lorsque les poids des
communautés ne sont pas égaux. Les formules d'entropie et de
diversité sont résumées dans le Tableau 5.2.

L'entropie de Shannon est un cas particulier dans lequel toutes
les controverses disparaissent : l'entropie� est indépendante de
l'entropie � , et la pondération de Jost se confond avec celle de
Routledge.

L'entropie de Simpson peut être décomposée de deux façons :
comme une variance quand les poids des communautés sont donnés
par leurs e�ectifs, ou selon le cas général. Les deux décompositions
produisent les mêmes valeurs d'entropie� , mais la contribution
de chaque communauté n'est pas la même.

L'entropie peut être décomposée hiérarchiquement sur plu-
sieurs niveaux.156

Les probabilités d'occurrence des espèces ne sont pas connues
mais estimées à partir des données. Les diversités� et 
 sont
sous-estimées et la diversité� surestimée,157 d'autant plus que
l'ordre de diversité est faible (le biais est négligeable au-delà
de l'indice de Simpson). Des méthodes de correction existent,
mais pas pour l'entropie � à l'exception de Shannon. La méthode
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158 Marcon et al. (2014a). � Gene-
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. 1�224 ; S. P. Hubbell (1999).
� Light-Gap Disturbances, Recruit-
ment Limitation, and Tree Diversity
in a Neotropical Forest �. In : Science
283.5401, p. 554�557 ; 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.

générale consiste donc à corriger les entropies� et 
 , calculer
l'entropie � par di�érence et transformer les résultats en nombres
équivalents.158

En�n, il est possible159 mais controversé160 de tester la si-
gni�cativité de la di�érence entre communautés. Une meilleure
approche consiste à calculer l'intervalle de con�ance de la diversité
� due à l'incertitude sur les estimateurs de probabilités.

5.3.6 Normalisation

La mesure de diversitéqD � est le nombre équivalent de communau-
tés totalement distinctes qui fourniraient ce niveau de diversité.

Nécessité de normaliser la diversité �

Selon une première approche, cette mesure n'a de sens que com-
parée à nombre de communautés. La diversité entre un hectare de
forêt tropicale et un hectare de forêt tempérée (de même poids,
sans espèce commune) est égale à 2 quel que soitq. La diversité
entre un nombre su�sant d'échantillons de forêt tropicale relati-
vement homogène (avec de nombreuses espèces communes) peut
facilement dépasser 2 : c'est le cas des 50 carrés d'un hectare de
la forêt de Barro-Colorado Island (BCI) à Panama161 pour q = 0.
Pour ne pas conclure de façon erronée que les carrés de BCI sont
plus di�érents entre eux que BCI et la forêt de Fontainebleau,
Jost162 suggère 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 être
des échantillons d'une communauté clairement dé�nie. La diversité
� mesure alors la variabilité de l'échantillonnage à l'intérieur de
la communauté à une échelle donnée. Pour une taille d'échantillon
�xée (par exemple un hectare de forêt), la diversité� ne dépend
pas du nombre de communautés : l'entropie� est l'espérance
(estimée par la moyenne, équation 5.37, page 64) de la divergence
de Jensen-Shannon entre la distribution des espèces d'un échan-
tillon et celle de la communauté, �xe. Cette variabilité dépend
de l'échelle de l'échantillonnage dans le sens où elle diminue si
les échantillons sont de taille plus grande : l'entropie� de deux
hectares de forêts est la diversité� moyenne de chacun des deux
hectares plus l'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
correction du biais d'estimation n'est pas su�samment
e�cace.

(b) Pour q = 2 , la diversité � est correctement esti-
mée avec de petits échantillons. Quand l'estimation est
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 à partir du nombre de carrés en abscisse, de 2 à 30, tirés aléatoirement. La
valeur en ordonnée est la diversité moyenne (précisément la diversité calculée à partir
de la moyenne des entropies) sur 100 tirages, les barres représentent l'écart-type.

163 A. Chao et al. (2008). � A
Two-Stage Probabilistic Approach to
Multiple-Community Similarity In-
dices �. In : Biometrics 64.4, p. 1178�
1186.

L'estimation de la diversité présente les di�cultés classiques
dues au biais d'estimation : la diversité 
 est sous-estimée si
l'échantillonnage est trop faible, la diversité � augmente avec le
nombre de communautés comme la diversité
 augmente avec la
taille de l'échantillon ; il s'agit d'un problème d'estimation, pas de
normalisation. Le biais est sensible pourq = 1 malgré la correction
fournie par l'estimateur de l'entropie. Pour q = 2, l'estimateur
est sans biais, la diversité est très bien estimée même avec un
échantillonnage réduit. Dans les deux cas, on peut accepter que
l'estimation de la diversité � est constante dès 10 carrés.

La diversité � ne doit donc pas être normalisée systématique-
ment, mais seulement dans le premier cas.

L'indice de chevauchement CqN

Plutôt qu'une simple normalisation, Chao et al.163 dé�nissent
un indice de chevauchement, c'est-à-dire la proportion d'espèces
partagées en moyenne par une communauté. SiN communautés
(le nombre de communautés est notéN ici et non I pour conserver
le nom de l'indice établi dans la littérature) de mêmes diversités
� et 
 que les données, contenaient chacuneS espèces équifré-
quentes, dont A seraient communes à toutes les communautés et
les autres représentées dans une seule,A=S serait cet indice de
chevauchement.

Pour q 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 Hérault (2015a).
� Decomposing Phylodiversity �, cf.
note 24, p. 15.

166 B. Allen et al. (2009). � A New
Phylogenetic Diversity Measure Gene-
ralizing the Shannon Index and Its
Application to Phyllostomid Bats �.
In : American Naturalist 174.2,
p. 236�243.

167 M. A. Mouchet et D. Mouillot
(2011). � Decomposing phylogenetic
entropy into �, � and 
 components �.
In : Biology Letters 7.2, p. 205�209.
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Et :

C1N =
1

ln N

SX

s=1

NX

i=1

ps;i

N
ln

 

1 +

P
j 6=ipsj

ps;i

!

= 1 �
H �

ln N
(5.47)

CqN a été dé�ni à l'origine pour q � 2. Chaoet al.164 l'étendent
sans précaution àq quelconque. Sa valeur peut être négative pour
q < 1, on se limitera donc àq � 1.

5.3.7 Décomposition de la diversité phylogénétique

L'entropie phylogénétique est une combinaison linéaire de l'entro-
pie HCDT donc sa décomposition est identique.165 En combinant
l'équation (5.16) et le Tableau 5.2, on obtient :

q �H 
 (T ) = q �H � (T ) + q �H � (T ) (5.48)

L'entropie 
 est celle de la méta-communauté, l'entropie� est
la somme pondérée de celles des communautés, la pondération est
libre mais doit respecterps =

P
i wi ps;i :

q �H � (T ) =
X

i

wi
q
i
�H � (T ) (5.49)

L'entropie � est :
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i
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X
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X
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i
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X

u
pq

k;u;i lnq
pk;u;i

pk;u
(5.52)

où pk;u est la probabilité d'observer une des espèces de la
branche u de l'arbre à la période k (Figure 5.5) dans la méta-
communauté, et pk;u;i la même probabilité dans la communauté
i .

La décomposition de l'entropie phylogénétique (au sens d'Allen
et al.166), c'est-à-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 forêt de Paracou (par-
celles 6 et 18). Les rectangles trans-
parents représentent la diversité
neutre, les rectangles hachurés la di-
versité phylogénétique (l'arbre est
la taxonomie des espèces, 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.

168 Marcon et al. (2014b). � The
Decomposition of Similarity-Based
Diversity and its Bias Correction �,
cf. note 26, p. 15.

169 Ricotta et Szeidl (2006). � To-
wards a unifying approach to diversity
measures : Bridging the gap between
the Shannon entropy and Rao's qua-
dratic index �, cf. note 86, p. 48.

rectangles hachurés et les rectangles transparents est due à la
prise en compte de la phylogénie. La diversité
 (rectangles de
hauteur 1) est égale au produit des diversités� et � (côtés du
rectangle plus haut). Si les communautés étaient complètement
di�érentes, la hauteur du rectangle serait égale à leur nombre (2
ici).

5.3.8 Partitionnement de la diversité de Leinster
et Cobbold

Selon les mêmes principes que pour la décomposition de l'entropie
HCDT, Marcon et al.168 ont décomposé l'entropie de Ricotta et
Szeidl.169 L'entropie � de la communautéi est :

q
iH

Z
� =

1 �
P

s ps;i (Zp )q�1
s;i

q � 1
(5.53)

L'entropie � est la somme pondérée des entropies des commu-
nautés :
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L'entropie � est similaire à l'entropie � HCDT : c'est la di-
vergence généralisée de Jensen-Shannon entre les distributions de
Zp des communautés. Formellement :
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170 J. 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.

171 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 l'exponentielle déformée
de la décomposition additive de l'entropie :

qD Z
� = e

qH Z

1+(1�q ) qH Z
�

q (5.56)

La décomposition de la diversité peut être faite directement,
sans passer par l'entropie.

L'inverse de qD Z

 est la moyenne généralisée d'ordreq � 1 de
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Partant de qD 
 = qD �
qD � et de la dé�nition de Routledge de

la diversité � , on obtient :
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De la même façon que1=qD Z

 est la banalité moyenne des

espèces,qD Z
� est la banalité moyenne normalisée des communautés,

où la banalité normalisée de la communautéi est dé�nie comme
(1=q

i D
Z
� )=(1=qD Z


 ), c'est-à-dire la banalité moyenne de ses espèces
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 qu'elles sont importantes
dans la littérature même si elles n'entrent pas dans le cadre
précédent.

L'indice de Simpson spatialement explicite

Chave et Leigh170 écrivent un modèle neutre de dispersion des es-
pèces forestières, appliqué à l'échelle de l'Amazonie occidentale.171

Ils dé�nissent dans ce cadre la fonctionF (r ) égale à la probabilité
que deux individus situés à distancer l'un de l'autre soient de la
même espèce, c'est-a-dire l'indice de concentration de Simpson
appliqué à des paires d'individus distants.� s(r ) = 1 � F (r ) est
appelé � indice de Simpson spatialement explicite � par Shenet
al..172 En pratique il est estimé à 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 même façon que l'indice de Simpson est généralisable à
l'indice de Rao, � s(r ) est généralisable à� phy (r ), l'indice de Rao
spatialement explicite, égal à la divergence moyenne entre deux
individus situés à distancer .
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Les deux mesures sont des entropies� , au sens où ce sont
des diversités de di�érenciation,173 voir page 58, qui mesurent
à quel point des unités spatiales distantes der sont di�érentes.
Ce ne sont pas des mesures de diversité proportionnelle parce
que 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'être facilement interprétables, estimables sans biais (en tant
qu'entropies de Simpson ou de Rao), et indépendantes de la
diversité � .

Une décomposition due à Nei174 reprise par Chaveet al.175

montre que � s(r ) est en réalité un mélange d'entropie� et � .
Notons E i;j la probabilité que deux individus tirés respectivement
dans les parcellesi et j soient d'espèces di�érentes :

E i;j = 1 �
X

s
ps;i psj (5.59)

E ii est l'entropie de Simpson calculée dans la parcellei . L'entro-
pie � de Simpson (équation 5.43, dans le cadre de la décomposition
de la variance) pour des parcelles de poids égal vaut :

E � =
1
I 2

X

i

X

j 6=i

�
E i;j �

E ii + E jj

2

�
(5.60)

En se limitant à deux parcellesi et j situées à distancer , le
premier terme de la sommeE i;j est l'indice de Simpson spatia-
lement explicite, qui doit être corrigé du deuxième terme de la
somme, l'entropie� de la paire de parcelle, pour obtenir l'entropie
� après la normalisation nécessaire (E i;j = E j;i est compté deux
fois dans la somme mais divisé parI 2 = 4). L'extension à � phy (r )
est immédiate, en remplaçant l'entropie de Simpson par celle de
Rao.

Il est donc préférable de calculer la diversité� de Simpson ou
de Rao plutôt que � s(r ) ou � phy (r ).

Le variogramme de complémentarité

Wagner176 dé�nit le variogramme de complémentarité à partir
des techniques de géostatistique. Les espèces sont inventoriées
dans des parcelles de taille identique, en présence-absence. Les
distances entre parcelles sont regroupées par classes. L'indicatrice
1s;i vaut 1 si l'espèces est présente dans la parcellei , 0 sinon. nr

est le nombre de paires de parcellesi et j situées dans la classe
de distances dont la valeur centrale estr (leur distance exacte est
d(i; j )). La semi-variance empirique à distancer de la variable
indicatrice de la présence de l'espèces est :


̂ s(r ) =
1

2nr

X

i;j ;d(i;j )�r

(1s;i � 1s;j )2 (5.61)
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177 G. Bacaro et C. Ricotta (2007).
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8.1, p. 41�46.

Chaque terme de la somme vaut 1 si l'espèce est présente sur
une seule des deux parcelles :̂
 s(r ) estime donc la probabilité que
l'espèce ne soit présente que sur une seule parcelle. Le variogramme
de la variable indicatrice est obtenue en traçant la valeur de

̂ s(r ) en fonction de r . Ce variogramme univarié, classique en
géostatistique, est généralisé aux données multivariées : le vecteur
de présence des espècesSi dont chaque terme est1s;i . La semi-
variance de ce vecteur de composition spéci�que est :


̂ (r ) =
1

2nr

X

i;j ;d(i;j )�r

kSi � Sj k2 =
X

s

̂ s(r ) (5.62)

kSi � Sj k 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'espèces présentes sur une
seule parcelle de chaque paire. Le variogramme de la composition
spéci�que est appelé � variogramme de complémentarité � pour
cette raison.

Bacaro et Ricotta177 l'utilisent en tant que mesure de diversité
� .

E(1s) est la probabilité qu'une parcelle quelconque contienne
l'espèces. Ce n'est pas la probabilitéps qu'un individu appartienne
à l'espèces : comme toutes les parcelles sont de taille identique,
ps est égal àE(1 s )=

P
s

E(1 s ).

En absence de structuration spatiale, ou à partir de la valeur
de r appeléeportée, au-delà de laquelle la variance se stabilise à
son palier, 
̂ (r ) est égal à

P
s E(1s)[1 � E(1s)]. 
̂ (r ) n'est pas une

forme de l'indice de Simpson parce que la somme desE(1s) ne
vaut pas 1.

Le variogramme peut être standardisé en divisant toutes les
valeurs par la valeur attendue du palier,

P
s E(1s)[1 � E(1s)], pour

éliminer l'e�et de la diversité et se concentrer sur la structuration
spatiale.

Le variogramme peut être complété par un covariogramme.
La covariance entre les indicatrices de présence des espècess et t
est :


̂ s;t (r ) =
1

2nr

X

i;j ;d(i;j )�r

(1s;i � 1s;j )(1 t;i � 1t;j ) (5.63)

Wagner montre que l'estimateur de la variance de la richesse
spéci�que par parcelle est :

V̂ar( S) =
X

r

nrP
r nr

X

s;t


̂ s;t (r ) (5.64)

Si les espèces sont distribuées indépendamment les unes des
autres, la covariance est nulle pour toutes les paires d'espèces à
toutes les distances. Le test d'égalité entreVar(S) et 
 s;t (r ) à
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chaque valeur der (obtenu par la méthode de Monte-Carlo en
redistribuant aléatoirement la présence de chaque espèce sur le
même nombre de parcelles que dans les données réelles) permet
de rejeter l'indépendance entre les espèces.

5.4 Estimation

5.4.1 Le biais d'estimation

Les mesures d'entropie sont sujettes à des biais d'estimation,178

qui entraînent presque toujours une sous-estimation de la diversité.
Plus précisément, ces biais sont dus à deux causes. La première est
le non échantillonnage des espèces rares. Historiquement, Basha-
rin179 a évalué son e�et sur l'estimation de l'entropie de Shannon.
Elle a été très largement traitée par la littérature d'écologie sta-
tistique,180 principalement dans le cas particulier de l'estimation
du nombre d'espèces. La deuxième cause a été traitée par la
littérature de physique statistique : il s'agit de la non-linéarité
de l'entropie. Même si toutes les espèces sont observées dans un
échantillon, estimer la probabilité d'une espèceps à la puissance
q > 0 par son estimateur à la puissanceq entraîne une sous
estimation systématique.181

5.4.2 Techniques d'estimation

Il existe quatre méthodes principales. La plus simple consiste à
injecter dans la formule de la diversité l'estimateur deps, c'est-
à-dire p̂s = ns=n, pour obtenir l'estimateur dit � plug-in � ou
� naïf �.

qĤ = �
X

s
p̂s lnq p̂s (5.65)

L'estimateur plug-in est inutilisable dans des communautés
très diverses parce qu'il sous-estime sévèrement la diversité à
cause des espèces non échantillonnées et de la non-linéarité des
estimateurs.

La deuxième méthode repose sur l'estimateur développé par
Horvitz et Thompson182 pour la somme pondérée d'une fonction
de ses éléments, de la forme

P
s psf (s) quand une partie des termes

ne sont pas observés.

Un estimateur non-biaisé de la somme est obtenue en divisant
chaque terme par la probabilité qu'il soit observé :1 � (1 � ps)n .
Chao et Shen183 ont proposé de le combiner à l'estimateur du
taux de couverture : conditionnellement aux espèces observées,
un estimateur sans biais184 de ps est ~ps = Ĉp̂s. Chao et Shen ont
estimé l'entropie de Shannon ; la méthode a été étendue ensuite à
l'entropie HCDT 185 et à la diversité de Leinster et Cobbold.186
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q~H = �

sn
6=0X

s=1

Ĉp̂s lnq

�
Ĉp̂s

�

1 �
�
1 � Ĉp̂s

� n (5.66)

sn
� est le nombre d'espèces représentées par� individus dans

l'échantillon de taille n ; sn
6=0 est le nombre d'espèces observées au

moins une fois.

La troisième méthode a été développée par Grassberger187 qui
a fourni un estimateur à biais réduit de la valeur d'un entier à
la puissanceq. La somme

P
s pq

s est écrite comme1=nq P
s nq

s et
chaque termenq

s est estimé séparément.188

q~H =
1 �

P sn
6=0

s=1
fpq

s

q � 1
(5.67)

fpq
s = ns

�q
�

� ( ns + 1)
� (n s � q + 1)

+
(�1) n � (1 + q) sin �q

� (n + 1)

�
(5.68)

� (�) est la fonction gamma (pour n 2 N, �(n + 1) = n!).

La dernière méthode a généré une importante littérature dans
les dix dernières années.189 Elle repose sur l'estimation de la
sommehq =

P S
s=1 pq

s, qui peut être écrite de la façon suivante :

hq =
1X

r =0

 
q � 1

r

!

(�1) r � q (5.69)

� q est l'entropie de Simpson généralisée
P

s ps(1 � ps)q dé�nie
par Zhang et Zhou.190 Les n premiers éléments de la somme
peuvent être estimés sans biais :

~hq =
SX

s=1

p̂s

n�n sX

v=1

2

4
vY

i=1

i � q
i

vY

j =1

�
1 �

ns � 1
n � j

�
3

5 (5.70)

Zhang191 montre que le biais dû à l'ignorance des autres termes
est asymptotiquement normal et décroît exponentiellement vite.
J'appelle estimateur de Zhang et Grabchak192 l'estimateur limité
à n termes.

Des tentatives ont été faites pour estimer le biais résiduel.193

La plus aboutie est celle de Chao et Jost,194 en complément
de Chao, Wang et Jost.195 Elle s'appuie sur deux hypothèses :
le nombre total d'espèces est évalué par l'estimateur Chao1 et
les probabilités des espèces observées le même nombre de fois
� peuvent être estimées toutes égales par̂� � . Une conséquence
est queŝn

1 et ns0 sont égaux. L'estimateur Chao1 pour le nombre
d'espèces manquantes combiné à la relation de Good-Turing196

pour établir le rapport entre le nombre d'espèces observées� fois
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Figure 5.17 � Courbes rang-
abondance de 300 espèces sui-
vant une distribution log-normale
(courbe du haut, logarithme de
l'écart-type égal à 2) ou géomé-
trique (ligne droite, paramètre 0,1 :
la fréquence de chaque espèce est
0,9 fois celle de l'espèce immédiate-
ment plus abondante). Les courbes
rouges sont les distributions théo-
riques ajustées.

et � � +1 fait que les estimateurs de la probabilité des singletons et
des espèces non observées sont égaux :�̂ 0 = �̂ 1. Leur valeur est
notée A. Elle vaut

2sn
2

(n � 1)sn
1 + 2 sn

2

en présence de singletons et de doubletons,

2
(n � 1) (sn

1 � 1) + 2

si les doubletons sont absents. En absence de singletons et double-
tons, la valeur deA est �xée à 1. L'estimateur de Chao-Wang-Jost
pour l'entropie HCDT est :

q~H =
1

q � 1
[1 � ~hq

�
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n
(1 � A) 1�n

 

Aq�1 �
n�1X
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!

(A � 1)r

!

] (5.71)

J'ai proposé197 deux nouveaux estimateurs à partir des progrès
récents dans l'estimation de la distribution réelle des probabilités
des espèces.198 Les estimateurs conditionnels des probabilités des
espèces observées~ps peuvent être améliorées en ajustant un mo-
dèle de distribution aux données. Ces nouveaux estimateurs de
probabilités peuvent être injectés dans l'estimateur de Chao-Shen
pour améliorer ses performances de façon signi�cative. L'ajuste-
ment de la distribution des probabilités repose sur l'estimation
du taux de couverture généralisé, d'où le nom d'estimateur � du
taux de couverture généralisé �.

La distribution des espèces non échantillonnées peut être ajou-
tée en estimant leur nombre et en choisissant une loi. Chaoet
al.199 ont utilisé l'estimateur Chao1 et une distribution géomé-
trique. J'ai utilisé l'estimateur jackknife 200 parce que son ordre
peut être adapté aux données quand l'e�ort d'échantillonnage
est trop faible pour que l'estimateur Chao1 soit performant.201

Un simple estimateur plug-in, appelé � estimateur révélé �, peut
ensuite être appliqué à cette distribution révélée.

L'estimateur du taux de couverture généralisé ne fait aucune
hypothèse sur les espèces 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 l'estimation la meilleure possible pour la distribution
des probabilités.

5.4.3 Pratique de l'estimation

Des simulations menées sur des distributions log-normale ou géo-
métrique de richesse diverses avec des e�orts d'échantillonnage
variés permettent de tester les estimateurs dans des cas théoriques
réalistes.202 Un résultat représentatif est donné ici.
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(a) Distribution log-normale. (b) Distribution géometrique

Figure 5.18 � Erreur relative des estimateurs de diversité estimée à partir de 1000
échantillons de 1000 individus de chaque distribution (log-normale et géométrique)
de 300 espèces. L'erreur est très importante pour les ordres de diversité q faibles,
particulièrement pour la distribution géométrique. Les valeurs de q supérieures à 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 q > 0; 1,
où le meilleur est l'estimateur révélé, puis celui de Chao-Wang-Jost. Près de q = 0 ,
l'estimateur révélé a la plus forte variance, ce qui en fait l'estimateur le moins �able.

La �gure 5.18 compare les performances des estimateurs.
Les données de test sont deux distributions de 300 espèces (Fi-
gure 5.17), une log-normale (correspondant aux arbres d'une forêt
tropicale par exemple) et une géométrique (correspondant plutôt
à une communauté microbienne), dont la queue de distribution est
plus longue. Le critère d'évaluation est l'erreur relative moyenne.
L'erreur moyenne est la somme du biais d'estimation au carré
et de la variance de l'estimateur, évalués à 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 l'ordre de 80% pour l'estimation du nombre d'espèces
de la distribution géométrique (Figure 5.18b), ce qui invalide
toute tentative d'application à des données réelles. Elle tombe
autour de 10% dèsq = 0 ; 3 pour la distribution log-normale avec
les meilleurs estimateurs, qui sont celui de Chao-Wang-Jost et
l'estimateur révélé.

La �gure 5.19 compare les résultats des deux meilleurs estima-
teurs à la vraie valeur de la diversité d'une communauté de 300
espèces, dont la distribution log-normale (avec un écart-type dont
le logarithme vaut 2) mime une forêt tropicale similaire à 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 diamètre su-
périeur ou égal à10 cm). L'estimation ne pose pas de problème
avec 5000 individus, bien que Chao-Wang-Jost sous-estime un peu
le nombre d'espèces. L'estimateur révélé est centré sur la vraie
valeur, mais avec une plus grande variabilité.
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(a) 5000 individus, estimateur de Chao-
Wang-Jost

(b) 5000 individus, estimateur révélé

(c) 500 individus, estimateur de Chao-
Wang-Jost

(d) 500 individus, estimateur révélé

Figure 5.19 � Estimation de la
diversité d'une communauté log-
normale de 300 espèces. Un inven-
taire de 500 (en bas) ou 5000 (en
haut) individus est répété 1000 fois
et la diversité estimée à chaque
fois par l'estimateur de Chao-Wang-
Jost (à gauche) ou l'estimateur ré-
vélé (à droite). La courbe noire en
gras représente la vraie diversité de
la communauté. La courbe maigre
est la moyenne de l'estimation, l'en-
veloppe grise limitée par les poin-
tillés rouges contient 95% des va-
leurs simulées.

203 B. Haegeman et al. (2013). � Ro-
bust estimation of microbial diversity
in theory and in practice �. In : The
ISME journal 7.6, p. 1092�101.

En limitant l'échantillonnage à 500 individus, l'estimateur de
Chao-Wang-Jost sous-estime le nombre d'espèces de moitié. L'es-
timateur révélé sous-estime beaucoup moins la diversité d'ordre
faible, mais son intervalle de con�ance est très large.

Dès q = 0 ; 5, l'estimation est très précise dans tous les cas,
même en réduisant l'échantillonnage à 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 forêt
tropicale, les estimateurs de diversité les plus performants sont
celui de Chao, Wang et Jost et l'estimateur révélé. Le premier a
une variance plus faible pour les valeurs deq proches de 0 mais est
limité par son estimation du nombre d'espèces par l'estimateur
Chao1. Le second est préférable quand le nombre d'espèces estimé
par l'estimateur jackknife d'ordre optimal est clairement supérieur
(c'est-à-dire, en pratique, quand l'ordre du jacknife optimal est
supérieur à 1). Son biais est alors bien inférieur, au prix d'une
variance plus grande.

Dans tous les cas, l'estimation de la diversité aux ordres infé-
rieurs à 0,5 est imprécise, sauf à disposer d'inventaires de taille
considérable (de l'ordre de la dizaine d'hectares au moins). Dans
des conditions beaucoup plus sévères (des échantillons microbiens
dans des communautés de plusieurs millions d'espèces avec une
distribution géométrique de paramètre 1=2, c'est-à-dire dans la-
quelle chaque espèce est deux fois moins fréquente que celle qui
lui est immédiatement plus abondante), Haegemanet al.203 ont
montré que la diversité ne pouvait être estimée correctement qu'à
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204 Marcon et al. (2014b). � The
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cf. note 26, p. 15.

205 Marcon et Hérault (2015b).
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p. 16.

206 Patil et Taillie (1982). � Diver-
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207 Marcon et Hérault (2015a).
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note 24, p. 15.

208 Marcon et al. (2012b). � The
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versity �, cf. note 20, p. 15 ; Mar-
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sity �, cf. note 23, p. 15 ; Marcon
et Hérault (2015a). � Decomposing
Phylodiversity �, cf. note 24, p. 15.

209 Marcon et Hérault (2015a).
� 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 (2015b).
� entropart, an R Package to Measure
and Partition Diversity �, cf. note 27,
p. 16.

partir de q = 1.

Tous ces estimateurs sont applicables à la phylodiversitéq �D (T)
(ils sont appliqués à l'entropie à chaque périodek, puis sommés
et l'entropie est transformée en diversité) comme à la diversité
neutre. Les estimateurs de la diversité de Leinster et Cobbold sont
di�érents. 204 Tous sont implémentés dans le packageentropart.205

5.5 Conclusion

Mes travaux dans le domaine de la mesure de la biodiversité
sont plus intriqués dans la littérature que ceux concernant les
statistiques spatiales. Il est donc utile ici de faire un bilan de ma
contribution réelle.

J'ai généralisé le cadre théorique établi par Patil et Taillie206

pour la diversité neutre, qui permet de dé�nir d'une manière
unique la diversité et la dualité entropie-diversité :

� l'entropie est une mesure de surprise (ou d'information, de
rareté) qui permet de comparer des communautés ;

� la diversité est une transformation monotone de l'entro-
pie (son exponentielle) qui permet de traduire l'entropie
en nombre e�ectif d'espèces, y compris pour la diversité
phylogénétique et la diversité fonctionnelle ;207

� l'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 package210 pour R permettant leur
application.
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Chapitre 6

Perspectives

Les travaux présentés dans ce mémoire de synthèse concernent
la méthodologie de l'écologie et de l'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-à-dire une quanti�cation
physique des phénomènes 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-
calisation1 : leur valeur est le rapport entre le nombre ou des
proportions de voisins observés et le nombre ou la proportion
attendue. Les mesures de diversité sont des nombres e�ectifs d'es-
pèces ou de communautés. Leur estimation est permise par des
méthodes mathématiques et les outils informatiques appropriés.

De nombreuses questions méthodologiques restent à traiter.
La spatialisation de la diversité est par exemple problématique.
La simple cartographie de la diversité� n'est pas triviale2 parce
que la diversité augmente avec le grain de la représentation. La
cartographie d'une variable est simple quand le passage à une
échelle plus grossière revient simplement à 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 à la mise au point
d'un test statistique, déjà ébauché,3 analogue à l'ANOVA pour
l'analyse de la diversité� au-delà de deux communautés : il s'agit
de tester si la diversité observée peut être le seul e�et de la sto-
chasticité, ce qui signi�e que les communautés testées peuvent
être considérées comme des échantillons d'une même communauté
plus vaste.

Un dernier exemple est le transfert vers d'autres objets des
méthodes que j'ai développées. La caractérisation des réseaux
trophiques en terme de nombre e�ectif de �ux et de rôles4 est
très similaire à l'approche des nombres de Hill, mais limitée à
l'entropie de Shannon. La généralisation de l'approche d'Ulanowicz
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est relativement simple à mettre en ÷uvre.

Je présente en détail ici deux sujets de recherche méthodolo-
gique : la mesure spatialement explicite de la diversité, qui est
l'étape théorique préalable à la cartographie, et le transfert des
méthodes de mesure de la diversité à l'économie géographique.

J'engage progressivement des recherches nouvelles, au-delà
de la méthodologie, pour répondre à des questions d'écologie ou
d'économie. Je présente ici la première, traitée en profondeur
dans le cadre d'une thèse, qui consiste à comprendre l'impact de
l'exploitation forestière 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 à un ensemble
d'individus sans structure spatiale, qui est plutôt considérée
comme un problème éventuel pour l'échantillonnage5 que comme
une caractéristique écologique.

Une approche di�érente a été initiée par Shimatani6 qui a
dé�ni une entropie de Simpson dépendant de la distance, et l'a
reliée à la fonction K de Ripley. Cette idée a été reprise récem-
ment7 et étendue à l'entropie de Rao pour dé�nir une diversité
phylogénétique spatialement explicite. Une application immédiate
en écologie consiste à comparer la relation entre diversité et dis-
tance à sa valeur sous diverses hypothèses nulles : absences de
structuration spatiale, phylogénétique ou fonctionnelle.

Un important travail de conceptualisation reste à faire pour :

� généraliser cette approche à la diversité paramétrique, au
delà de l'entropie de Rao qui ne prend en compte que les
espèces dominantes ;8

� dé�nir une relation théorique entre la diversité et la distance,
similaire à la courbe d'accumulation des espèces ;9

� relier les écarts à la distribution théorique aux processus
écologiques.10

6.2 Transfert à l'économie géographique
des méthodes de la biodiversité

Les recherches sur la structure spatiale de l'activité économique se
sont principalement intéressées à la concentration spatiale, source
d'externalités positives.11 La concentration spatiale va de pair
avec la spécialisation.12 Le cadre conceptuel est le suivant : des
employés peuvent être 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 l'hypothèse nulle d'une distribution non struc-
turée, la connaissance de la taille relative de chaque secteur et de
chaque région donne l'espérance de ce nombre. La concentration
spatiale d'un secteur économique mesurée par l'indice d'Ellison et
Glaeser13 est l'écart entre la part de chaque région dans ce secteur
et la taille relative des régions. De façon symétrique, la spécialisa-
tion d'une région peut être dé�nie comme l'écart de la distribution
des poids relatifs de ses secteurs économiques à leurs poids dans
l'ensemble du pays. Les deux peuvent être combinés pour dé�nir
une mesure de diversité jointe,14 écart entre la distribution des
couples secteur� région et leur valeur attendue en absence de
structuration. Cutrini a dé�ni cette diversité jointe, mesurée par
l'entropie de Shannon, comme un � indice de localisation globale �.

Les développements méthodologiques du domaine de la di-
versité peuvent être appliqués à ce cadre pour généraliser cette
mesure de localisation globale à l'entropie HCDT. Les problèmes
classiques de sensibilité des mesures de concentration spatiale
et de spécialisation en espace discret15 peuvent être largement
réduits en considérant l'emboîtement des échelles spatiales ou des
secteurs économiques plus ou moins agrégés de la même façon
qu'une phylogénie. À titre d'exemple, le problème d'échelle est l'in-
cohérence des mesures de concentration géographique considérées
à des échelles di�érentes. Sa résolution théorique est immédiate
dans le cadre de la décomposition de la diversité présentée au
chapitre précédent : le concentration (ou la spécialisation) à un
niveau agrégé (par exemple un pays) est égale à sa valeur moyenne
au niveau désagrégé (par exemple les régions de ce pays) à laquelle
s'ajoute la divergence entre régions (analogue à la diversité� )
dont l'ignorance est le fondement du problème.

6.3 Trajectoires de la diversité

La possibilité de gestion durable des forêts tropicales implique
l'existence d'un régime périodique de fonctionnement de la forêt
exploitée, forcément di�érent de celui de la forêt primaire, mais
soutenable à long terme. Cette question a été traitée largement du
point de vue des gestionnaires forestiers, sous l'angle du maintien
de la ressource disponible en essences commerciales.16 Elle a
été complétée plus récemment par l'étude de la reconstitution
du stock de carbone entre deux exploitations,17 en lien avec les
préoccupations liées au cycle du carbone.

Les connaissances sur l'impact de l'exploitation sur la biodiver-
sité sont plus fragmentaires. Les approches classiquement utilisées
évaluent ponctuellement, à court ou moyen terme, l'impact de
l'exploitation sur la richesse spéci�que ou le cortège �oristique.18

Le rôle des forêts exploitées dans les politiques de conservation
de la biodiversité nécessite de mieux prendre en compte (1) la dy-
namique temporelle post-exploitation ainsi que (2) les di�érentes
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dimensions (spéci�que, phylogénétique et fonctionnelle)19 de cette
diversité. Les conséquences de l'exploitation forestière ne sont pas
facilement prévisibles,20 de l'augmentation de la diversité apportée
par les perturbations régulières21 à l'appauvrissement de l'éco-
système dû à la disparition des espèces de succession tardive,22

exploitées pour leur intérêt technologique.

Je dirige une thèse sur ce sujet, dont l'objectif principal sera
de caractériser des trajectoires de biodiversité (spéci�que, phy-
logénétique, fonctionnelle) au cours du cycle d'exploitation. La
stabilité et la robustesse de ces trajectoires au cours des cycles
d'exploitation est un critère 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 Capsis23).

Les données de Paracou, fournissant un recul de trente an-
nées après l'exploitation et di�érents niveaux de prélèvement,
permettent ces analyses. La détermination botanique des parcelles
exploitées n'est pas complète mais devrait progresser pendant
la thèse. Les méthodes développées récemment24 seront utilisées
et étendues pour évaluer la biodiversité à partir de relevés des
essences forestières (et non des espèces botaniques), avec l'in-
certitude associée : ce type de données est le seul généralement
disponible.

6.4 Conclusion

Au-delà des pistes de recherche immédiates détaillées ici, ma ligne
directrice consiste toujours à 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 à 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
ambiguïté.

En écologie, la diversité peut être par exemple utilisée comme
variable explicative de la stabilité d'un écosystème. Le paramé-
trage de l'ordre de la diversité, et son expression en tant que
nombre e�ectif d'espèces, permettent de choisir l'importance don-
née aux espèces rares tout en disposant d'une variable explicative
comparable d'un scénario à l'autre.

Mes travaux sur la caractérisation sont assez avancés pour
que je commence à m'intéresser à ces questions. A court terme, la
méthodologie restera mon activité de recherche principale, avec de
plus en plus d'application à 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 données25) ou carto-
graphie de la diversité à partir d'imagerie hyperspectrale26 par
exemple. La modélisation des processus générant les distributions
observées (distributions de probabilités et distributions spatiales)
sera l'étape suivante mais nécessite d'acquérir plus d'expertise sur
les objets pour dépasser la seule approche méthodologique.
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Abstract
€ Chlorophyll meters such as the SPAD-502 o� er a simple, inexpensive and rapid method to estimate
foliar chlorophyll content. However, values provided by SPAD-502 are unitless and require empirical
calibrations between SPAD units and extracted chlorophyll values.
€ 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 content (µg cmŠ2) from SPAD
units (R2 = 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 species• e�ect.

1. INTRODUCTION

Traditional extraction-based methods of measuring chloro-
phyll content in forest trees are lengthy and expensive. Non-
destructive methods have therefore been developed and in-
expensive optical chlorophyll meters, such as the SPAD-502
(Konica Minolta, Osaka, Japan), are frequently used (Hawkins
et al.,2009; Marenco et al.,2009; Pinkard et al.,2006; Uddling
et al., 2007). Although these meters are portable and suit-
able for “eld use, they remain underutilised in forest science,
perhaps because SPAD units are di� cult to interpret. Indeed,
SPAD value depends not only on chlorophyll content but also
on other aspects of leaf optics, which may be in”uenced by
various environmental and biological factors (Manetas et al.,
1998; Markwell et al.,1995). The establishment of reference
curves relating SPAD-unit and total foliar chlorophyll un-

* Corresponding author: bruno.herault@ecofog.gf

der controlled environmental conditions is therefore a high
priority.

To our knowledge, apart from the recent work of Marenco
et al. (2009), research evaluating the use of SPAD units to
estimate chlorophyll content in trees has been limited to cer-
tain fruit trees (e.g. Schaper and Chacko,1991) or ornamental
species (Pinkard et al.,2006; Richardson et al.,2002; Uddling
et al.,2007). More generally, the current literature su� ers from
at least two limitations. First, the SPAD meter is unable to
measure very low transmittances. However, all studies to date
have based the calibration model on either exponential or,
more often, polynomial relationships with no saturation level
at high chlorophyll content. To correct this, we propose a new
calibration model based on a homographic function that has
a natural asymptote. A second limitation is the use of di� er-
ent calibration models in di�erent studies which complicates
rigorous comparisons of calibrations among a large panel of
species. Tropical trees present an opportune system to study
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Table I. List of the studied tree species and their systematic position. Mean values (±95% con“dence interval) of leaf mass-per-area (LMA,
g mŠ2) and leaf thickness (µm) for leaves sampled under 20% of full irradiance are displayed. The number of samples (n), the parameters of
the homographic models (� and� ) and the coe� cient of determination (R2) are indicated for the 13 studied species.

Species name Family name
Leaf structural characteristics Homographic model

LMA (g mŠ2) Thickness (µm) n � � R2

Amanoa guianensisJ.B. Aublet Euphorbiaceae 102± 7.9 313± 15 30 124.1± 13.7 158.4± 10.6 0.98
Bagassa guianensisJ.B. Aublet Moraceae 38.2± 1.8 165± 12 30 147.6± 39.4 170.0± 35.8 0.97
Carapa proceraA.P. de Candolle Meliaceae 81.8± 4.4 220± 5 30 147.6± 24.5 193.7± 22.9 0.98
Cecropia obtusaTrécul. Cecropiaceae 56.4± 6.6 254± 30 29 49.6± 10.0 88.2± 8.8 0.92
Eperua falcataJ.B. Aublet Caesalpiniaceae 67.4± 4.7 158± 4 32 205.5± 38.5 299.2± 45.8 0.78
Hymenaea courbarilLinnaeus Caesalpiniaceae 59.8± 6.4 115± 8 34 195.0± 77.2 201.0± 61.6 0.91
Inga thibaudianaD.C. Mimosaceae 75.7± 9.3 167± 18 34 331.2± 108.5 274.1± 70.4 0.94
Pouteriasp. J.B. Aublet Sapotaceae 119± 11 289± 22 28 133.0± 51.2 150.9± 29.1 0.92
Protium opacumSwart Burseraceae 92.0± 7.6 228± 20 31 165.4± 70.4 197.6± 52.6 0.94
Sextonia rubra(Mez) van der We� Lauraceae 73.9± 7.4 259± 12 30 169.9± 20.2 198.6± 17.2 0.99
SymphoniaglobuliferaLinnaeus f. Clusiaceae 71.2± 7.4 314± 21 30 154.1± 35.8 197.6± 31.9 0.98
Tachigali melinonii(Harms) Barneby Caesalpiniaceae 59.0± 5.6 121± 8 23 164.7± 33.2 158.3± 23.0 0.97
Vouacapoua americanaJ.B. Aublet Caesalpiniaceae 49.2± 4.4 118± 7 30 69.2± 60.5 112.8± 57.9 0.91

the potential for di� erential SPAD-chlorophyll relationships
among species because they include a broad gradient of leaf
types with di� erent anatomical and physiological properties
(Coste et al.,2005; Rozendaal et al.,2006).

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 from� 0 to � 150µg/cm2 to-
tal chlorophyll (Tab.I). In particular, we address the following
questions: (1) is a homographic model appropriate for calibra-
tion of relationships between SPAD unit and chlorophyll con-
tent? (2) How does a general model perform relative to multi-
ple species-speci“c models?

2. MATERIAL AND METHODS

2.1. Plant material

Our study was conducted in a greenhouse at Kourou, French
Guiana (5� 10• N, 52� 40• W) between May and July 2005. Thir-
teen tropical rainforest tree species, with various light requirements,
were selected to cover a broad range of leaf structural characteris-
tics (Tab. I). Seeds or saplings from at least “ve parent trees per
species were collected from March to July 2003. They were grown
in the greenhouse from December 2003 in 30 L pots with a 1:2 (v/v)
mixture of a brown ferralitic clay soil and a white sand of podzolic
origin. During July 2004, all pots received 40 g slow-release com-
plete fertilizer (Multicote 4, 17/17/17 N/P/K). Seedlings were irri-
gated daily with drip irrigation in order to maintain soil at “eld ca-
pacity (0.25 m3 mŠ3).

Shading nets were used to establish treatments that represent the
range of light conditions experienced by seedlings in the lowland
forests of French Guiana (Baraloto et al.,2005). The three irradiance
treatments corresponded to 5, 10 and 20% of full sun, as recorded dur-
ing 3 d-long measurement campaigns with inter-calibrated quantum-
sensors for photosynthetically active radiation (PAR CBE 80 Solems,

Palaiseau, France) compared to an external sensor. Ten replicates per
species were grown under each irradiance level.

2.2. Sampling

For each studied species, approximately 30 leaf samples were se-
lected to cover the range of SPAD units exhibited across the light
gradient. A sample consisted of a 0.78 cm2 leaf disk. Three mea-
surements using a SPAD-502 (Konica-Minolta, Osaka, Japan) were
taken from the leaf disk and disk fresh weight (mg) was recorded.
Immediately after measurements, samples were immersed in DMSO
(dimethylsulfoxide) and kept in the dark.

2.3. Chlorophyll extraction

We used the DMSO extraction technique of Hiscox and Israel-
stam (1979). Samples were incubated at 65� C until leaf disks were
completely colourless and the DMSO had turned green. Absorbance
of the DMSO-chlorophyll extractions was then measured at 647 nm
and 664 nm, relative to a DMSO blank, using a spectrophotome-
ter (Jenway 6 305 UV/Vis Spectrophotometer, Jenway, Essex, UK).
The spectrophotometer was previously calibrated using commer-
cial solutions of spinach chlorophylls a and b (BioChemika 10 865
and 25 740, respectively). Calibration procedure provided the Equa-
tions (1) and (2).

Chla (mg mlŠ1) = 22 DO664 Š 9.1 DO647 (1)

Chlb (mg mlŠ1) = 29.5 DO647 Š 10.2 DO664 (2)

with Chla and Chlb, the total content of chlorophyll a and b respec-
tively; DO664 and DO647, the optical densities read for wavelengths of
664 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 tested
which one out of these four models “t our data best.

Chli =
�
� SPADi

�
(� Š SPADi)

�
+ � i (3)

where Chl is the total content in chlorophyll (a and b) of the sample i,
SPAD is the unitless reading from the SPAD-502 meter,� and� the
“tted model parameters, and� the 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 set
and the values of the testing data set were then predicted using this
calibration. Robustness was estimated using the coe� cient of deter-
mination (R2) and root mean square error of prediction (RMSEP) be-
tween predicted and observed values of the testing set. The procedure
was repeated 1 000 times.

The species• e�ect was investigated by comparing AIC values for
the general and species-speci“c model parameterization, with the one
having the lowest AIC being the best. A residual bootstrap procedure
(Efron and Tibshirani,1993) was used to estimate the variance of the
“tted parameters for each model.

Finally, to test the performance of our newly-calibrated model
against other published models calibrated on di�erent species, we
compared these competing models in two ways. First, we tested the
ability of the published models to predict our data. Second, we tested
the ability of our newly-calibrated model to predict some raw data.
Model performance was assessed using theR2 and the RMSEP.

3. RESULTS

The relationship between total chlorophyll content and
SPAD units was curvilinear (Fig.1). The linear model, dis-
playing the highest AIC value, was therefore the least accurate
(Tab. II). Among the other models, the homographic model
minimized the residual variance (Tab.II), displayed the low-
est root mean square error of prediction (RMSEP= 201) and
the higherR2 (R2 = 0.89). Among the 11 di� erent models
from the literature applied to our data set, the new homo-
graphic model best predicts our data (Tab.III). The RMSEP
were generally lowest for models calibrated on tropical trees
(Mangifera indica, Eucalyptusspp.). The performance of our
newly-calibrated general homographic model to predict inde-
pendent data sets gathered on otherspecies is similar to the
original models developed speci“cally for these species (Ap-
pendix1 1).

1 Appendices are available on line only atwww.afs-journal.org.
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Figure 1. Relationships between leaf chlorophyll content and SPAD
units for 13 neotropical trees. Homographic model was parameter-
ized on the whole data set (n = 391 samples from 13 neotropical
tree species). Equation of the homographic model and coe� cient of
determination (R2) are displayed.

When the e� ect of species was taken into account, the
AIC of the relationship between total chlorophyll contents
and SPAD units decreased from 3 029 to 2 661. Among the
13 studied neotropical tree species,� ranged from 50 to 331
and� from 88 to 299 (Tab.I). All species-speci“c models had
coe� cients of determination (R2) above 0.9, exceptEperua
falcata(R2 = 0.78). Whereas the general homographic model
obtained anR2 value of 0.89 (Fig.1), adding a species-e� ect
increased theR2 value to 0.96.

4. DISCUSSION

Linear regressions resulted in a higher Akaike Information
Criterion highlighting lower predictability in the high SPAD
range as has been shown by Uddling et al. (2007). Indeed,
at least 11 out of 13 tropical trees (omittingInga thibaudi-
anaandEperua falcata) had a pronounced non-linear SPAD-
chlorophyll relationship (Appendix1 2). Several methods have
been used to model such a curvilinear behaviour. In the litera-
ture, most authors employ second-order polynomials (Monje
and Bugbee,1992; Richardson et al.,2002) or exponential
equations (Uddling et al.,2007). We introduced a new model
that provided more readily interpretable parameters. More-
over, this new model best “t our data, was the most robust
(Tab.II) and we were able to properly estimate the asymptotic
value (� ) above which the SPAD-502 does not work because
of a high light absorption level. Our choice of a homographic
model with no intercept was “rst based on a close examina-
tion of our data and on its fewer parameter number. To our
knowledge, most published models have used an intercept (see
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Table II. Comparison of the accuracy and the robustness of 4 competitive general models developed to predict chlorophyll content (Chl) with
a SPAD-502. Accuracy was estimated using the Akaike Information Criterion (AIC). Robustness was estimated using both the coe� cient of
determinationR2 and the Root Mean Square Error of Prediction (RMSEP) throughout a cross-validation procedure.

Model � � AIC Min R2 MeanR2 Max R2 Min RMSEP Mean RMSEP Max RMSEP

Linear
Chli = � � SPADi 1.310± 0.009 _ 3215.9 0.8057 0.8454 0.8868 157.7 207.2 251.3
Polynomial
Chli = � � SPADi + � � SPAD2

i 0.664± 0.040 0.012± 0.001 3075.3 0.8485 0.8794 0.9174 141.4 175.0 208.8
Exponential
Chli = � (e� � SPADi Š 1) 0.018± 0.001 42.85± 4.48 3049.2 0.8554 0.8853 0.9201 139.1 170.7 204.3
Homographic
Chli =

�
� � SPADi

�
(� Š SPADi)

�
117.10± 6.53 148.84± 8.69 3029.7 0.8598 0.8899 0.9211 137.3 164.9 201.4

Table III. Comparison of the ability of 11 published models, linking total chlorophyll content (units are given for each model;Y) to Spad units
(X), to predict our 13 neotropical trees data set. Relative performance of models was assessed using Root Mean Square Error of Prediction
(RMSEP).

Species Reference Model Unit RMSEP

Betula papyriferaMarsh. Richardson et al. (2002)Y = 5,52E … 04+ 4.04E … 04 * X+ 1.25E … 05 * X2 mg cmŠ2 14.67
Betula pendulaRoth Uddling et al. (2007) Y = 0.0641 * exp(0.0467X) g mŠ2 35.93
Eucalyptus globulesLabill. Pinkard et al. (2006) Y = exp(…8.79+ 2.08 * ln(X)) µg mmŠ2 15.38
Eucalyptus nitens(H. Deane & Maiden) Maiden Pinkard et al. (2006) Y = exp(…8.55+ 0.97 * ln(X)) µg mmŠ2 17.74
Mangifera indicaL. Schaper and Chacko (1991) Y = …5.4+ 11.1 * X mg mŠ2 17.08
Malus domesticaBorkh Campbell et al. (1990) Y = …83+ 2.37 * X µg cmŠ2 47.86
Oriza sativaL. Monje and Bugbee (1992) Y = 1.034+ 0.308 * X + 0.11 * X2 mg mŠ2 30.31
Solanum tuberosumL. Uddling et al. (2007) Y = 0.0913 * exp(0.0415 * X) g mŠ2 33.60
Triticum aestivumL. Uddling et al. (2007) Y = 0.0599 * exp(0.0493 * X) g mŠ2 46.18
Vigna unguiculata(L.) Walp. Murillo-Amador et al. (2004) Y = …2.79+ 0.88 * X µg cmŠ2 24.98
6 neotropical trees Marenco et al. (2009) Y = 0.53 * exp(0.0364 * X) mg mŠ2 24.21
13 neotropical trees Present study Y = 117.1 * X/(148.84 … X) µg cmŠ2 11.59

Tab.III). Markwell et al. (1995) justi“ed such an intercept by
citing a stronger absorbance of chlorophyll b than of chloro-
phyll a at 650 nm, but this statement was not supported by
recent work by Uddling et al. (2007).

The addition of a species parameter to the model reduced
the residual variance (from 11 to 4%) because most of the
species-speci“c models diverged substantially at high SPAD
units (see Appendix 21). The di� erences observed between
species may be related to di� erences in the distribution of
chlorophyll in tree leaves as a result of the structural or-
ganization of chlorophyll molecules in chloroplasts, chloro-
plasts in cells, and cells in leaves (Fukshansky et al.,1993).
It is generally accepted that with increasing heterogeneity of
chlorophyll distribution inside a leaf, the absorption of a given
amount of chlorophyll decreases (Uddling et al.,2007) and
the relationship between SPAD and chlorophyll content devi-
ates more from linearity. Another potential source of hetero-
geneity in the chlorophyll distribution may be the veins and
veinules network (McClendon and Fukshansky,1990). Even
though we were careful to avoid veins when measuring SPAD,
it remains possible that some measurements were biased be-
cause they were made along veins, reinforcing the curvilinear
shape of the calibration curve. Alternatively, it has been sug-

gested that di� erences in LMA (Leaf Mass per Area), among
or within species, may lead to di� erent calibration curves
(Thompson et al.,1996) through di� erent degrees of mutual
shading among chloroplasts. Assuming that higher LMA is
related to a greater leaf thickness, mutual chloroplast shading
may be avoided in thicker leaves (Hikosaka,2004) even if our
data suggest no e� ect of LMA per se(we found no relation-
ship between alpha-beta and LMA, results not shown). All in
all, interspeci“c di� erences in the homographic model were
clear but explain a relatively small proportion of variation in
chlorophyll content in our data set (less than 7%).

Despite the increasing frequency with which leaf functional
trait studies are employing optical meters to estimate chloro-
phyll content, few studies have reported results on the rela-
tive statistical performance of di�erent models to describe the
SPAD-chlorophyll relationships. Tropical tree species appear
to represent the broadest range of SPAD and chlorophyll val-
ues reported in the literature, and our results demonstrated that
foliar chlorophyll of tropical trees could be reliably estimated
using the SPAD-502 meter. The utility of the general homo-
graphic model (Fig.1) clearly outweighs limitations due to the
loss of model accuracy. The SPAD-502 meter provides a sim-
ple, non-destructive method for estimating foliar chlorophyll

607p4



Chlorophyll Estimates in Tropical Trees Ann. For. Sci. 67 (2010) 607

that quickly reports a large number of readings, thus paving
the road for immediate assessment of physiological variables
(Hawkins et al.,2009). In this way, it should be possible to use
the SPAD-502 as a tool for a variety of research and manage-
ment applications, including the assessment of physiological
changes over time, the assessment of relative health status or
to delineate the e� ects of management and logging practices
on the photosynthetic performance.
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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 species di� erences
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 orthogonality of two multivariate trait axes de�nedusing principal component analysis.
€ We propose that independent variables describing functional diversity might be grouped to calculate
independent variables describing suites of di� erent traits with potentially di�erent e�ects on partic-
ular ecosystem processes. In other systems these axes may di� er from those reported here, yet the
methods of analysis integrating functional and phylogenetic diversity into experimental design could
be universal.

Mots-clŽs :
complŽmentaritŽ/
fonctions de lÕŽcosyst•me/
groupes fonctionnels/
schŽma universel de fonctionnement
foliaire des vŽgŽtaux/
Þxation biologique du N/
entropie quadratique

RŽsumŽ Ð DiversitŽ fonctionnelle et processus ŽcosystŽmiques dans des assemblages synthŽ-
tiques dÕesp•ces dÕarbres de for•t tropicale.
€ La compréhension des relations pouvant exister entre biodiversité et fonctionnement des écosys-
tèmes a été longtempslimitée par la dé�nition de méthodes de quanti�cation de la diversité biologique
et la mise en œuvre de dispositifs expérimentaux permettant sa mesure. L’identi�cation de syndromes
de traits fonctionnels clefs in�uençant des fonctions écosystémiques particulières peut renforcer la
performance de ces dispositifs.
€ Nous suggérons l’utilisation de l’entropie quadratique de Rao pour mesurer la diversité fonction-
nelle et phylogénétique dans des assemblages synthétiques d’espèces, 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 di� érents modèles expérimentaux. L’utilisation de variables indépendantes conti-
nues plutôt que discrètes réduit la performance statistique mais améliore le modèle en quanti�ant les
di� érences fonctionnelles entre espèces ; di� érences généralement masquées lors de leur assignation
en groupes fonctionnels.
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€ Pour illustrer ces avancées, nous présentons un exemple d’assemblages synthétiques à partir de
38 espèces d’arbres de forêt tropicale sélectionnées pour 9 traits fonctionnels (TropiDEP). Le plan
d’expérience de TropiDEP est basé sur l’orthogonalité relative 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 combinaisons de di� érents
traits pouvant in�uencer des processus di� érents de l’écosystème (e.g. processus du N et du C).
Dans d’autres systèmes, ces axes peuvent di� érer de ceux présentés ici, mais les méthodes d’analyse
peuvent être universelles.

1. INTRODUCTION

The rapid and pervasive loss of biodiversity over the
past century has provoked debate about the consequences of
species loss for ecosystem function and the stability of biogeo-
chemical cycles (e.g., Schwartz et al.,2000). Understanding
the relationship between biodiversity and ecosystem processes
(B-EP) has thus become one of the critical issues in contem-
porary ecology (Chapin et al.,2000; Loreau et al.,2001). Al-
though some experiments have found links between biodiver-
sity and ecosystem parameters such as primary productivity or
nitrogen retention, other experiments have not found these ef-
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 Cabido,2001; Hooper
et al., 2005; Huston et al.,2000; Loreau and Hector,2001;
Wright et al.,2006). Such discussions have moved the cen-
tral question from whether biodiversity a�ects ecosystem pro-
cesses, to what mechanisms underly these relationships and
how do they di� er between systems (Cardinale et al.,2007;
Ewel, 2006; Fargione et al.,2007; Gamfeldt et al.,2008; Hec-
tor and Bagchi,2007; Hillebrand et al.,2008; Hooper and
Dukes,2004; Isbell et al.,2009; Naeem and Wright,2003;
Polley et al.,2007; Reich et al.,2004; Roscher et al.,2004;
Zhang and Zhang,2007).

In this paper, we suggest improvements for studying the
biodiversity-ecosystem process relationship (hereafter B-EP)
using experiments manipulating species and functional diver-
sity. We focus on forest ecosystems, using a tropical tree com-
munity as a model system for several reasons. First, tropical
forests are among the most diverse plant communities de-
scribed and thus o�er a large pool of species, including hun-
dreds of nitrogen-�xing legumes that di� er widely in func-
tional traits related to carbon and water cycling (Bonal et al.,
2000; Roggy et al.,1999). Second, tropical forests play a ma-
jor role in global biogeochemical cycles; they may account
for more than a third of global net primary productivity (e.g.,
Phillips et al.,1998). Finally, tropical forests are undergoing
rapid conversion to deforested areas for livestock, agriculture
and mining, and recent attention has focused on how to reha-
bilitate converted tropical forests (Lamb et al.,2005; Parrotta
and Knowles, 1999). Yet, only a handful of experimental plan-
tations manipulating mixtures of forest trees exist, all of which
incorporate some limitations for studying B-EP related to the
choice and number of species tested and the design of experi-
mental plots (Ewel, 2006; Scherer-Lorenzen et al.,2005).

In particular, we address two general limitations of current
B-EP research that are particularly lacking in the experimental
approach used in extant forest plantation studies. First, we fo-
cuson how bioviversity is de�ned and measured in designing
and evaluating B-EP experiments (Petchey and Gaston 2006;
Wright et al. 2006). Second, we examine the statistical perfor-
mance of di� erent experimental designs and propose a com-
promise between practical implementation and statistical rigor
using a new performance measure. We illustrate our proposed
improvements using as a case study TropiDEP, an experimen-
tal design based on a matrix of traits and phylogenetic infor-
mation assembled for French Guianan tree species.

2. DEFINING AND MEASURING BIODIVERSITY

It is now well accepted that the general relationships
between species number and ecosystem processes such as
productivity are the result of functional di� erences among
species. Accordingly, the useof species richness as a proxy
for functional diversity has been criticized as too coarse a mea-
sure for predicting ecosystem parameters (Petchey et al.,2004;
Petchey and Gaston,2006; Roscher et al., 2004). Still, the best
means to estimate functional diversity for both the design and
analysis of B-EP experiments remains contentious (Petchey
and Gaston,2006; Ricotta, 2005; Wright et al., 2006). Al-
though analyses can be performed using post-hoc attributions
of species to groups or post-hoc measures of diversity, designs
generally incorporate some a priori designation to maintain
balance and to avoid problems of circularity (Wright et al.,
2006).

In general, two approaches have been used to estimate
a priori functional diversity in B-EP experiments. Most stud-
ies have used a broad designation of species groups based
on key traits such as growth form, photosynthetic pathway,
or N-�xing capacity (Ewel, 2006; Hooper and Dukes,2004;
Reich et al.,2004; Tilman et al.,2001). Broad designations
are often easy to employ because they rely on “soft” traits that
are readily distinguished for most species and are easily scored
as categorical variables (Hooper et al.,2005). Broad designa-
tions also permit the identi�cation of types of species that have
particular e� ects on ecosystem processes or that may comple-
ment species from other groups (e.g., Ewel, 2006; Hooper and
Dukes,2004; Reich et al., 2004). However, broad designations
mask within-group trait variability, and such �ne-scale di� er-
ences may also be of consequence for ecosystem processes
(Craine et al.,2002).
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A �ne-scale approach relies on quantitative di� erences be-
tween species in the values of particular functional traits that
are hypothesized to a� ect ecosystem processes (Mason et al.,
2003; Ricotta,2005). For example, Petchey and Gaston (2006)
proposed a quantitative measure of functional diversity (FD)
analogous to a similar measure of phylogenetic diversity (PD;
Faith,1992) that is based on the branch length of the functional
dendrogram of species clustered in trait space. Their index
appears to be a better predictor of aboveground productivity
than species richness or other measures of functional distance
(Petchey et al.,2004).

Biodiversity can be represented not only by species and
functional diversity but also by the diversity in evolutionary
relationships among taxa (Faith, 1992; Forest et al.,2006). If
traits are conserved within lineages, then functional diversity
should be tightly correlated with phylogenetic diversity; for
example, among vascular plantsnitrogen-�xation occurs al-
most exclusively within legumes (Wojciechowski et al.,2005).
However, the extent to which other functional traits are evolu-
tionarily conserved remains under debate. Wood density ap-
pears to be highly conserved within higher taxonomic units
(Chave et al.,2006), whereas seed mass shows strong diver-
gence within genera (Moles et al.,2005).

A third problem encountered bytraditional designs is that
even continuous measures of functional diversity such as FD
do not account for di� erences in the relative abundances of
species in experimental plots. A recently popularized measure
of diversity, the quadratic entropy (Rao,1982), takes into ac-
count both species abundances and pairwise distances among
species (Botta-Dukát,2005; Pavoine et al.,2005). When all
species are considered functionally equivalent, the index is
equivalent to the Gini-Simpson index (Pavoine et al.,2005).
Botta-Dukát (2005) showed that in addition to accounting for
abundance and integrating multiple traits, the Rao index satis-
�es a priori criteria proposed by Mason et al. (2003). The Rao
index is thus suitable to contrast diversity in terms of species
richness, functional diversity and phylogenetic diversity.

3. DESIGNING EXPERIMENTS ADDRESSING
BIODIVERSITY AND ECOSYSTEM PROCESSES

The classical statistical model used in the literature to as-
sess the relationship between diversity and ecosystem pro-
cesses is a linear regression (Loreau and Hector,2001). By
constructing a sample design of multiple plots, one controls
the values of a set of variables such as species richness in
each plot. These values are contained in a vectorx, where
x� = (x1, ..., xj , ..., xp). After a period of time, a responsey
is measured in each plot, for example net primary productivity
(NPP), and this response is assumed to be given byy = x� + � ,
where� is the vector of parameters to estimate and� is the er-
ror vector of variance� 2. For improved estimates, several (n)
plots must be investigated, each of which is submitted to a de-
�ned sample design. Together, these plots can be described by
a matrixX whose rows give then vectors corresponding to the
values �xed for thep variables in then plots and a vectory of n
observed responses. Consequently, the model can be written as

a matrix formula as

y = X� + � . (1)

The precision of the estimation of� is given by the matrix
of variance/covariance (X� X)Š1� 2. One can not control for the
model error� 2, due to the unobserved factors, but the matrix
(X� X)Š1 depends solely on the design. We denoteVjk its terms.
The variance of the estimator�̂ j is � 2

j = Vj j � 2. The optimal de-
sign is characterized by smaller parameter estimation variance
and smaller correlations between parameter estimations. By
de�nition, the simplest factorial experimental design, in which
only extreme values of the factors are retained and combined
in all possible ways, is statistically optimal (Cochran and Cox,
1992).

However, an experimental design must also be able to con-
�rm the assumed linearity of the statistical model. Linearity
of ecosystem processes such as NPP has been shown only
for species richness (expressed as a logarithm). Tilman et al.
(2001) estimate that the relation is probably asymptotic for
functional diversity; it would be linear for low diversity only.
Intermediate values of the factors that are not included in the
basic factorial design are necessary to describe nonlinear rela-
tionships. An alternative is a complete design, which includes
all possible combinations of factor levels.

Two other considerations are important to experimental de-
sign. First, because functional diversity and the number of
species are partly correlated, some designs (e.g., high diver-
sity with a single species) are impossible. Second, the e� ects
of particular species may dominate the response of all plots
where they are present (Loreau and Hector,2001). Replication
with di� erent species is therefore necessary to avoid biases in
estimations. For each level of speci�c and functional diver-
sity, several plots with alternative species have been proposed
(e.g., Roscher et al., 2004). For biodiversity experiments, a po-
tential solution is to replicate the complete design with di� er-
ent species combinations. However, when the species pool is
large, as is the case in diverse systems, it becomes impractical
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 compromises must be reached. Adding inter-
mediate values of factors (e.g., species number) can help to
detect non-linearity, but it also decreases factors’ variance and
consequently estimation precision. To allow a rational choice,
we de�ne a performance measure for experimental designs in-
vestigating diversity e� ects on ecosystem processes.

Assuming normality and denotingt the Student variable,
we know the con�dence interval for each parameter:CI(� j) =�
�̂ j Š t � j�

n
; �̂ j + t � j�

n

�
. We rearrange it so that the con�dence

interval of the estimation of the parameter j is the product
of four independent terms:� , the standard deviation of the
model’s error term;n, the number of experimental plots;Sj,
a scale factor re�ecting the units chosen; andPj, the perfor-
mance of the design. We can write:

CI(� j ) =
�
�̂ j Š t

�
�

nSjPj
; �̂ j + t

�
�

nSjPj

�
.
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The numbern of plots can be considered as an economic vari-
able. Doubling the design divides the estimators’ con�dence
interval by

�
2. After choosing the minimum (unit) design, re-

peating it is a matter of �nance.

Sj =
� �

xmax
j Š xmin

j

� 2
/ 2, wherexmax

j and xmin
j are the ex-

treme values ofX j. It is a scale factor which only ensures the
homogeneity of the equation.

Pj = 1/
�
Sj

	
Vj j

�
is the performance of the design for vari-

able j1. It is 1 for the factorial design (the one containing ex-
treme values only), and less than 1 for other designs. It can
be easily computed for each potential design to evaluate its
relative e� ciency. For example,Pj = 50% means that every-
thing else equal, the con�dence interval will be doubled, or
that twice more plots will be necessary to achieve the same
precision in the estimation of the parameter as in the facto-
rial design. This metric thus allows a comparison of the same
model with di� erent values of exogenous variables and/or a
di� erent number of replications.

The other point of interest is the correlation between pa-
rametersj andk, given directly by Vjk�

Vj j Vkk
. Performances for

di� erent variables and correlations may vary in opposite direc-
tions when the design is changed. Yet, we have the necessary
information to evaluate the ratio of performance to infrastruc-
ture cost. Practically, the factorial design is taken as a reference
since its cost is the lowest; variances are as low as possible (all
Pj equal 1 by construction), and covariances are null. The real
designs, which face other constraints, have higher costs and
correlations.

4. A CASE STUDY EXAMPLE: TROPIDEP

As a case study, we present TropiDEP, an experimental de-
sign for B-EP in a tropical forest ecosystem, that di� ers in
two key ways from other B-EP designs reported to date. It in-
corporates the multiple axis approach to functional distances,
and it can be modi�ed to strengthen its statistical power us-
ing discrete or continuous independent variables, based on the
statistical performance metrics described above. In this way, it
represents a compromise to multiple replications of the com-
plete design.

4.1. Functional trait measurement

We measured a series of traits (see Tab.I) for a set of
38 focal species that are common in lowland tropical forests
in French Guiana and that represent the most abundant tree
families in the Guiana Shield. We made a particular e� ort to
include legume species of the subfamily Mimosoideae that are
known to maintain associations with nitrogen �xingRhizo-
biumsymbionts (Roggy et al.,1999).

1 The form of Pj is appropriate because in the case of the factorial
design,Sj is the variance ofX j andVj j = 1/ S2

j .
Pj is actually a normalized ratio of variances of estimators.

Table I. Functional traits measured for a regional species pool of
functional diversity. All foliar traits have been standardized to a leaf
mass basis, and were measured on juveniles of two years age under
controlled conditions in shadehouses.

Attribute (Abbreviation) Unit Measurement

Foliar [C]:[N] (Cm-Nm) g gŠ1 CHN autoanalyzer

Foliar [N] (Nm) µg gŠ1 CHN autoanalyzer

Foliar delta15N µg µgŠ1 Mass spec. analysis

(Roggy et al.,1999)

Assimilation Rate µmol CO2 gŠ1 sŠ1 CIRAS-1 System at

(Am) 360 ppm CO2 and

700µmol mŠ2 sŠ1 PAR

Stomatal conductance mmol H2O gŠ1 sŠ1 CIRAS-1 System at

(Gm) 360 ppm CO2 and

700µmol mŠ2 sŠ1 PAR

Relative Growth mg gŠ1 dŠ1 For a harvest period

Rate (RGR) from 24–30 months age

Root nodules (Nodules) Presence-absence On roots at �nal harvest

Root-Shoot Ratio (R-S) g gŠ1 root biomass/shoot

biomass at �nal harvest

Speci�c Leaf Area (SLA) cm2 gŠ1 leaf area/leaf biomass

for new leaves at �nal

harvest

Traits were measured on at least eight juvenile plants per
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 juvenile stage was chosen for two rea-
sons. First, to control for known environmental e� ects on func-
tional traits (e.g., Bonal et al.,2000), we chose to measure
traits under controlled conditions in a shadehouse, which lim-
ited the study to juveniles. Second, saplings represent a size
at which individuals begin to interact in plantation settings
(Scherer-Lorenzen et al.,2005) and are thus relevant to ini-
tial measurements of ecosystem processes, such as nitrogen
retention and biomass accumulation. Nevertheless, trait val-
ues change with ontogeny especially in trees (e.g., Roggy
et al.,1999), and subsequent analyses of experimental designs
should update trait measurements in concert with measures of
ecosystem processes.

All plants were grown in individual 7 L pots contain-
ing a 2:1 mixture of forest loam and sand soil, placed in a
shadehouse in Kourou, French Guiana. Light availability was
approximately 20% of full sun photosynthetically active ra-
diation (about 300µmol mŠ2 sŠ1, on a cloudless day, with
daily integrated level of about 5 mol mŠ2 dŠ1). Leaf traits were
chosen to represent the primary axis of foliar trait variation
described in the literature (Cornelissen et al.,2003; Wright
et al.,2004). In addition, we described nitrogen nutrition for
each species using two variables. First, we analyzed15N iso-
tope concentrations for leaf tissue collected in the absence
of any fertilization. The delta15N ratio can be used to dis-
criminate between the di� erent N sources used by the species
(NH+

4, NOŠ
3 and N2) (Roggy et al.,1999). Second, we scored
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Figure 1. Results of a principal components analysis for correla-
tions among the nine functional traits highlighted in TableI, for the
38 species regional pool in French Guiana. Two axes were de�ned
that explain 67.1% of variation. Along these factors, four putative
functional groups can be de�ned representing combinations of rates
of carbon and nitrogen �xation. Abbreviations for variables are ex-
plained in TableI. Species positions in trait space are indicated with
squares, except for the 16 focal species focal (four within each func-
tional group), to be manipulated in the proposed TropiDEP experi-
mental design, for which species codes are given (see Tab.II). Note
that the nitrogen-�xing legumes do not cover the entire gradient of
variation along the carbon diversity axis comprised by the non-�xing
species, so for TropiDEP we chose the extreme species with very
thick leaves and relatively low photosynthetic capacity within the
non-N-�xing slow-growers.

the presence ofRhizobium-containing root nodules on plant
with negative values of delta15N ratio in order to distinguish
N2-�xing legumes from species using NOŠ3 (Schimann et al.,
2008); when nodules were present, they were abundant and
occurred on all individuals. TableI summarizes the methods
and units of measure for the nine traits.

4.2. Functional trait correlations and focal species
selection

We used a principal component analysis (PCA) to examine
correlations among the measured traits, to de�ne interpretable
multivariate trait axes, and to project species di�erences in
multivariate trait space. All analyses were conducted in the
ade4 module of theRstatistical package (Chessel et al.,2004).

The PCA identi�ed two principal axes explaining 67.1% of
trait variation among the 38 study species (Fig.1). A rotation
of the �rst axis corresponds with what has been described as
a global axis of leaf types among plants (Wright et al.,2004),
with strong positive loadings of photosynthetic capacity, stom-
atal conductance for water vapor, and speci�c leaf area; and
strong negative loadings for leaf carbon-nitrogen ratio. A rota-
tion of the second axis segregates N-�xing legumes from other
species, with strong positive loading for the nodulation vari-

able and a strong negative loading for the15N 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 the angiosperm supertree (Davies
et al.,2004); and matrices of traits related to carbon �xation or
nitrogen uptake (Tab.I).

From the 38 study species, we chose 16 species repre-
senting four broad “functional groups” that combine the car-
bon and nitrogen axes (Tab.II; 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
extreme species with very thick leaves and relatively low pho-
tosynthetic capacity within the non-N-�xing slow-growers. As
a result, some species are actually closer in trait space to
species assigned to a di� erent group.

The chosen focal species also illustrate how measures of
distances between species can be correlated despite the clear
separation of trait axes. The strong phylogenetic constraint on
N-�xation within legumes results in a slight positive corre-
lation between phylogenetic distance and functional distance
along the nitrogen axis. This can be seen in dendrograms of the
hierarchical cluster analysis performed on the 16 TropiDEP
species (Fig.2), with the lower cluster in Figure2c also be-
ing clustered in Figure2a. However, this correlation is weak-
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-
bon assimilation rates, even if they have thicker leaves. As a
result, clusters of species with high values along the carbon
axis (Fig.2b) also tend to be clustered on the nitrogen axis
(Fig. 2c). With further trait screening of N-�xing legumes, we
might be able to identify species with lower values along the
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.

4.3. The TropiDEP design

The TropiDEP design is based on the relative orthogonality
of the two multivariate trait axes de�ned using principal com-
ponent analysis (Fig.1) and their potential e� ects on particular
ecosystem processes (Tab.II). We hypothesize that the con-
sequences of competition and facilitation for ecosystem pro-
cesses will depend at least in part on independent resource-
use complementarity along each of these axes, such that a
global distance measure as proposed by Petchey and Gaston
(2002) may mask relationships between functional diversity
and ecosystem processes.

To separate these e� ects, we propose to combine species
mixtures that independently include variation along each axis
of functional diversity for each level of species richness. This
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Table II. A classi�cation for functional groups of French Guianan trees based on leaf morphology and physiology and nitrogen nutrition status.
Also shown are the predicted species properties relevant to ecosystemprocesses of carbon and nitrogen cycling. The ordination of traits and
example species are presented in Figure1.

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) Bagassa guianensis (Bg) Inga rubiginosa (INr) Eschweilera sagotiana (ESs)

Inga stipularis (INs) Dicorynia guianensis (Dg) Swartzia grandifolia (SWf) Vouacapoua americana (Va)
Inga thibaudiana (INt) Hymenaea courbaril (Hc) Swartzia leblondii (SWl) Sextonia rubra (Sr)

Tachigali melinonii (Tm) Virola surinamensis (Vs) Swartzia panacoco (SWn) Eperua falcata (Ef)

Figure 2. Dendograms for the 16 focal species in the TropiDEP de-
sign based on (a) phylogenetic distance, after the angiosperm su-
pertree of Davies et al. (2004); (b) functional trait distance of traits
related to carbon �xation and leaf type (see Fig.1); and (c) functional
trait distance related to nitrogen nutrition. Species abbreviations are
given in TableII. Subscripts indicate assignments to carbon and ni-
trogen functional groups, respectively, along the axes presented in
Figure1 and described in TableII.

permits us to study three independent variables – a species
variable (S), into which phylogenetic relationships can be in-
tegrated; a carbon functional diversity variable (FDc); and a
nitrogen functional diversity variable (FDn). The linear model
might be written as:

EP = � S + � FDc + � FDn + � . (2)

To recognize the model of equation (1), this linear model may
also be written as

EP = [S|FDc|FDn]



��������

�
�
�



�������� + � . (3)

We used the Rao index of quadratic entropy (Rao,1982) to
calculate the independent variables in the linear model that
describe phylogenetic diversity (S) and functional diversity re-
lated to carbon �xation (FDc) and nitrogen uptake (FDn). For
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 mŠ2 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.e.,FDc andFDn may equal 1
or 2). Within this context, a factorial design would include two
or eight species, each with one or two groups, treated as dis-
crete categories, forFDcandFDn. The complete design would
include all combinations of two, four or eight species with one
or two discrete groups for each axis of functional diversity, ex-
cept for the impossible combination of eight species in a single
group. A 16-species plot necessarily contains all groups so it
is not adapted to either the factorial or the complete design. To
account for species identity e�ects, monoculture plots for each
species in the pool must be added (Loreau and Hector,2001),
even though they are not included in the classical designs.

The TropiDEP design is roughly the complete design re-
peated four times to eliminate species e� ects and to permit for
continuous independent variables (Fig.3). To avoid replicat-
ing identical plots, those with eight species and two groups for
FDc (or FDn) and one group forFDn (or FDc) are repeated
only twice, 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 and
one plot with all 16 species. Shown are the species planted in each plot (withequal relative densities), along with diversity estimates calculated
as quadratic entropies with: equal distances among species (Gini-Simpson; GS), phylogenetic distances (PD), and functional distances along
trait axes related to carbon (FDc) and nitrogen (FDn) cycling. Species abbreviations are given in TableII. All species are planted with the same
number of repititions within richness levels and overall.

4.4. Comparative performance of TropiDEP and other
experimental designs

Table III presents a summary of statistical performance
measures for di� erent experimental designs. We evaluated the
TropiDEP design with continuous values as they have been
de�ned in the paper. Its performance estimates using our in-
dex are much lower than when these variables are estimated
as discrete categories because their variance is reduced. Yet,
it is highly probable that the model will �t better with contin-
uous values, so its error� 2 will be reduced. The actual e� ect
on the variance of the parameter estimators cannot be eval-
uated before actual experimentation. Nevertheless, we chose
this approach because it may permit the identi�cation of di-
versity e� ects masked by group designation (cf. Wright et al.,
2006).

The �rst three designs use discrete values including the log-
arithm of the number of species for species diversity, and the

number of functional groups (1 or 2) for functional diversi-
tiesFDc andFDn, so they can be compared directly (Tab.III).
For example, suppose we have resources for planting about
80 plots. We can choose to repeat the factorial design 10 times
(80 plots), the complete design 7 times (84 plots) or the Tropi-
DEP design twice (82 plots). The variance of the PD estima-
tor will be 25% (1/.78*80/82) greater in the TropiDEP design,
compared to the factorial design. The PD estimator will also
be slightly correlated to the other estimators. This can be con-
sidered as the price to be able to verify linearity. Other estima-
tors will be almost as accurate. As such, the performance of
TropiDEP is similar to that of the complete design.

The limit of our performance index is that it can not be used
to compare completely di�erent models, as we do not know
anything about the model error. But it is very useful to evalu-
ate the e� ect of adding or deleting plots and thus allows �ne
tuning of a design. For example, we might consider eliminat-
ing all of the 4-species and 16-species plots to simplify the
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Table III. 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 design.Corr(V1, V2) is the correlation between the estimators of the e� ects 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 of a
functional group, or number of species.

Factorial design Complete design TropiDEP design, discrete values TropiDEP design, continuous values

PDa Performance 1 89% 78% 36%

FDcb Performance 1 95% 97% 44%

FDnb 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 Less e�cient

a Equivalent to log2(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 result
(not shown in Tab.III) is a negligible performance improve-
ment (1% for all factors), but a higher correlation betweenFDc
andFDn (0.11 instead ofŠ0.01). This 28-plot design could be
repeated three times (84 plots) to be compared to the Tropi-
DEP design repeated twice (82 plots). Estimation accuracy is
not improved and linearity against the number of species can
not be veri�ed, so that design would not be retained.

5. DISCUSSION

5.1. The novelty of TropiDEP

The TropiDEP design incorporates three levels of analysis
not examined to date in other studies. First, it incorporates
separate functional trait axes that are predicted to in�uence
ecosystem processes in di� erent ways. Although each of the
functional trait axes we observed is consistent with trait as-
sociations found in this and other plant communities (Roggy
et al.,1999; Wright et al.,2004), the relative orthogonality of
the two axes has not been reported to date. Together these two
axes distinguish species that di� er markedly in a suite of traits
that could in�uence carbon and nitrogen cycling in this sys-
tem (Tab.II). We suggest that distances along each of these
axes would provide more interpretable results of the e� ects
of functional diversity than the global distance measure sug-
gested by Petchey and colleagues (Petchey and Gaston, 2002).
As a result, we propose that independent variables describing
functional diversity might be divided into several axes describ-
ing suites of di�erent traits with potentially di� erent e� ects on
particular ecosystem processes. In other sites or ecosystems,
these axes may di� er 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-
cal species for experimental design, such that functional dis-

tances among species combinations (cf. Roscher et al.,2004)
are varied deliberately along one or more axes.

A second contribution of the TropiDEP design is its con-
sideration of phylogenetic diversity. Biodiversity can be rep-
resented not only by species and functional diversity but
also by the diversity in evolutionary relationships among taxa
(Faith,1992; Forest et al.,2006). Mixtures of closely related
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-
gree to which the researchers have con�dence in their a priori
knowledge of functional traits and the phylogenetic constraints
on these traits. For example, in our species pool not all
legumes �xed nitrogen, but legumes may share other traits we
did not measure, such as anti-herbivore defense compounds
(Wojciechowski et al.,2005). In this case, we may wish to ac-
count for correlations of unmeasured but evolutionarily con-
strained traits that might in�uence ecosystem processes, by
considering the phylogenetic distance among species pairs in
our sample.

We have also shown that both a multivariate measure of
functional diversity and a measure of phylogenetic diversity
that account for species abundances in experimental plots can
be estimated using the Rao quadratic entropy. The Rao index
is particularly suited to experimental designs in forest planta-
tions where costs prohibit varying abundances experimentally
(e.g., Roscher et al.,2004), and where abundances may vary
through time due to self-thinning (Scherer-Lorenzen et al.,
2005).

5.2. Suggestions for experimental designs

A major limitation to B-EP studies in forest ecosystem in-
volves a trade-o� between statistical rigor and feasibility of
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implementation, due to the larger scale and substantial infras-
tructure required in tree plantations. Several general lessons
can be drawn from the construction of the TropiDEP model
that should advance the general �eld of study of functional
diversity and ecosystem processes. First, regarding the de�ni-
tion of independent variables using a priori trait measures, re-
searchers may want to account for particular functional traits,
the results of which can be easily interpreted (Craine et al.,
2002). We suggest screening traits for all potential species,
from which one or multiple axes of trait variation can be de-
�ned and along which focal species can be chosen.

Second, regarding the measurement of independent vari-
ables, we suggest the relationship between diversity and
ecosystem processes can only be improved by more precise
measurement of the independent variables de�ning diversity
(Wright et al.,2006). In particular, we believe that these vari-
ables can often be separated (as in our example forFDc and
FDn). Moreover, the community composition of plots can
be measured such that replicates for discrete variables are
assigned unique calculated values for independent variables.
In addition, measures such as Rao’s quadratic entropy (Rao,
1982) can be employed to account not only for continuous dis-
tances among species in mixtures but also their relative abun-
dances in each experimental unit.

A third lesson is perhaps obvious but often ignored, and
is based on the wide acceptance that complete designs for a
linear model are most appropriate (Gotelli and Graves,1996).
We recommend that statistical rigor should be evaluated prior
to design implementation. In particular, designs should incor-
porate not only monoculture plots but also intermediate levels
of both species-level diversity and functional diversity along
the chosen axes. We propose the use of a performance mea-
sure such as that described here to compare among potential
designs with particular focal species combinations and relative
abundances, to evaluate completely the tradeo� s of particular
designs and to choose the experimental design that best meets
the objectives of a particular site and project.
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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
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Appendix O

A trait database for Guianan rain
forest trees permits intra- and

inter-speci�c contrasts
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Appendix P

Evaluating the geographic
concentration of industries using

distance-based methods
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