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Motivation

Le terme biodiversity est attribué1 à Walter Rosen, un
membre du National Research Council américain, qui a com-
mencé à contracter les termes biological diversity pendant la
préparation d’un colloque dont les actes seront publiés sous
le titre “Biodiversity”.2 La question de la diversité biologique
intéressait les écologues bien avant l’invention de la biodiversi-
té, mais le néologisme a connu un succès fulgurant3 en même
temps qu’il devenait une notion floue, dans lequel chacun peut
placer ce qu’il souhaite y trouver, au point de lui retirer son
caractère scientifique.4 Une cause de ce glissement est que la
biodiversité a été nommée pour attirer l’attention sur son éro-
sion, en lien avec la biologie de la conservation. Cette érosion
concernant potentiellement de nombreux aspects du monde vi-
vant, la définition de la biodiversité fluctue selon les besoins :
DeLong5 en recense 85 dans les dix premières années de lit-
térature. Les indicateurs de la biodiversité peuvent englober
bien d’autres choses que la diversité du vivant : le nombre
d’espèces menacées (par exemple la liste rouge de l’IUCN), la
taille des populations ou la surface des écosystèmes préservés,
la dégradation des habitats, la menace pesant sur des espèces
emblématiques… Une mesure rigoureuse et cohérente de la di-
versité peut pourtant être construite pour clarifier beaucoup
(mais pas tous) des concepts qui constituent la biodiversité.

Dans l’introduction du premier chapitre des actes de ce
qui était devenu le “Forum sur la Biodiversité”, Wilson utilise
le mot dans le sens étroit de nombres d’espèces. L’élargisse-
ment de la notion aux “systèmes naturels” et à l’opposé à la
diversité génétique intraspécifique est venu du monde de la
conservation.6 La déclaration de Michel Loreau, président du
du comité scientifique de la conférence de Paris en 20057 en
donne une définition aboutie :

La Terre abrite une extraordinaire diversité
biologique, qui inclut non seulement les espèces
qui habitent notre planète, mais aussi la diversité
de leurs gènes, la multitude des interactions
écologiques entre elles et avec leur environnement
physique, et la variété des écosystèmes complexes
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qu’elles constituent. Cette biodiversité, qui est le
produit de plus de 3 milliards d’années d’évolution,
constitue un patrimoine naturel et une ressource
vitale dont l’humanité dépend de multiples façons.

Aujourd’hui encore, le terme biodiversité concerne le plus
souvent la richesse en espèces d’un écosystème. Pour simplifier
la présentation, le niveau d’étude dans ce document sera en
général celui des espèces.8 La prise en compte de la totalité
des êtres vivants est généralement hors de portée. La mesure
de diversité est alors limitée à un taxocène, c’est-à-dire un
sous-ensemble des espèces d’une communauté reliées taxono-
miquement : les papillons, les mammifères, les arbres (la dé-
limitation du sous-ensemble n’est pas forcément strictement
taxonomique)…

Un objet privilégié des études sur la biodiversité est, depuis
le Forum, la forêt tropicale parce qu’elle est très diverse et un
enjeu pour la conservation. La plupart des exemples concer-
neront ici les arbres de la forêt tropicale, qui ont l’avantage
d’être clairement définis en tant qu’individus (donc simples
à compter) et posent des problèmes méthodologiques considé-
rables pour l’estimation de leur diversité à partir de données
réelles.

On peut bien évidemment s’intéresser à d’autres niveaux et
d’autres objets, par exemple la diversité génétique (en termes
d’allèles différents pour certains gènes ou marqueurs) à l’inté-
rieur d’une population, ou même la diversité des interactions
entre espèces d’une communauté.9 On gardera toujours à l’es-
prit que la prise en compte de la diversité spécifique n’est pas
la seule approche, les méthodes présentées ici s’appliquent à
la mesure de la diversité en général, pas même nécessairement
biologique.

L’objectif de ce document est de traiter la mesure de la
biodiversité, pas son importance en tant que telle. On se réfé-
rera par exemple à Chapin et al.10 pour une revue sur cette
question, Cardinale et al.11 pour les conséquences de l’érosion
de la biodiversité sur les services écosystémiques ou Ceballos
et al.12 pour les propriétés autocatalytiques de la biodiversité.

La mesure de la diversité est un sujet important en tant
que tel,13 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.14
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Calculs et données

La présentation des mesures de diversité est donnée avec
un usage intensif du formalisme mathématique. La liste des
notations est fournie ci-dessous, on s’y référera autant que
nécessaire.

Les calculs sont réalisés dans R,15 essentiellement avec le
package entropart.16 L’ensemble du code est disponible sur
GitHub17 où se trouvent les mises à jour de ce document18.

Les données sont souvent celles de la parcelle 6 de la forêt
de Paracou (figure 1 en Guyane française,19 d’une surface de
6.25 ha. Tous les arbres de plus de 10 cm de diamètre à hau-
teur de poitrine (DBH : Diameter at Breast Height) y ont été
inventoriés en 2016. La position de chaque arbre, son espèce
et sa surface terrière sont fournis dans le package SpatDiv.

D’autres exemples utilisent la parcelle forestière perma-
nente de Barro Colorado Island, souvent abrégée BCI :20 50 ha
de forêt tropicale dont les arbres de plus de 1 cm de diamètre
à hauteur de poitrine (DBH : Diameter at Breast Height) ont
été inventoriés. Le jeu de données utilisé pour les exemples
est une version réduite aux arbres de plus de 10 cm disponible
dans le package vegan,21 soient 21457 arbres dans 225 espèces.

Enfin, les données fournies par le package entropart sous
le nom “Paracou618” sont deux inventaires de l’année 2012
limités à un hectare chacun dans les parcelles 6 et 18 de la
forêt de Paracou, soient 1124 arbres dans 229 espèces.

Le code R pour réaliser la figure est le suivant :

library("dbmss")
library("SpatDiv")
autoplot(Paracou6, labelSize = expression(paste("Surface terrière (",

cm^2, ")")), labelColor = "Espèce")
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Fig. 1 : Carte de la parcelle 6 de Paracou. Les points représentent les arbres.
Leur taille est proportionnelle à leur surface terrière. Seules les espèces les plus
fréquentes sont identifiées sur la carte.



Notations

Les notations mathématiques peuvent différer de celles de
la littérature citée pour l’homogénéité de ce document.

Les matrices sont notées en caractères gras et majuscules :
X. Les éléments de la matrice X sont notés 𝑥𝑖,𝑗.

Les vecteurs sont notés en gras minuscule : p. Les nombres
sont notés en minuscules, 𝑛, et les variables aléatoires en ma-
juscules : 𝑁 . Les valeurs maximales des énumérations font
exception : elles sont notées en majuscules pour les distinguer
des indices : ∑𝑆

𝑠=1 𝑝𝑠 = 1.
Le produit matriciel de X et Y est noté XY. Dans les

scripts R, l’opérateur est %*%. Le produit de Hadamard (terme
à terme) est noté X ∘ Y (opérateur * dans R). De même X𝑛

indique la puissance 𝑛 au sens du produit matriciel d’une ma-
trice carrée (opérateur %^% du package expm), alors que X∘𝑛

est la matrice dont chaque terme est celui de X à la puissance
𝑛 (opérateur ^ de R). La matrice transposée de X est notée
X′.

Les notations sont les suivantes :
1(⋅) : la fonction indicatrice, qui vaut 1 si la condition dans la
parenthèse est vraie, 0 sinon.
1𝑠 : le vecteur de longueur 𝑠 composé uniquement de 1. 1𝑠1′

𝑠 =
J𝑠 où J𝑠 est la matrice carré de taille 𝑠 ne contenant que des
1.
𝐴 : l’aire d’étude, et, selon le contexte, sa surface.
𝛼𝜈 : la probabilité moyenne des espèces représentées par 𝜈
individus.
𝐶 : le taux de couverture de l’échantillon, c’est-à-dire la pro-
babilité qu’un individu de la communauté appartienne à une
des espèces échantillonnées. 𝐶𝑛 est le taux de couverture cor-
respondant à un échantillon de taille 𝑛.
𝑞𝐷 : la diversité vraie (nombre de Hill pour les diversités 𝛼
et 𝛾), nombre équivalent de communautés pour la diversité 𝛽.
𝑞
𝑖𝐷𝛼 est la diversité 𝛼 mesurée dans la communauté 𝑖. 𝑞𝐷̄ (𝑇 )
est la diversité phylogénétique.
Δ : la matrice de dissimilarité dont les éléments sont 𝛿𝑠,𝑡, la
dissimilarité entre l’espèce 𝑠 et l’espèce 𝑡.
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𝔼 (𝑋) : l’espérance de la variable aléatoire 𝑋.
𝑞𝐻 : l’entropie de Tsallis (ou HCDT). 𝑞

𝑖𝐻𝛼 est l’entropie 𝛼
mesurée dans la communauté 𝑖. Si nécessaire, le vecteur des
probabilités servant au calcul est précisé sous la forme 𝑞𝐻(p).
𝑞𝐻̄(𝑇 ) est l’entropie phylogénétique.
𝐼 : le nombre de communautés qui constituent une partition
de la méta-communauté dans le cadre de la décomposition de
la diversité. Les communautés sont indexées par 𝑖.
𝐼(𝑝𝑠) : l’information apportée par l’observation d’un évène-
ment de probabilité 𝑝𝑠. 𝐼(𝑞𝑠, 𝑝𝑠) est le gain d’information ap-
porté par l’expérience (𝑞𝑠 est observé) par rapport aux proba-
bilités 𝑝𝑠 attendues.
I𝑠 : la matrice identité de rang 𝑠 : matrice carrée de taille 𝑠×𝑠
dont la diagonale ne comporte que des 1 et les autres élements
sont nuls.
𝑁 : le nombre (aléatoire) d’individus se trouvant dans l’aire
d’étude. 𝑁𝑠 est la même variable aléatoire, mais restreinte aux
individus de l’espèce 𝑠.
𝑛 : le nombre d’individus échantillonnés. 𝑛𝑠,𝑖 est le nombre
d’individus de l’espèce 𝑠 dans la communauté 𝑖. Les effectifs
totaux sont 𝑛𝑠+ (pour l’espèce 𝑠), 𝑛+𝑖 pour la communauté 𝑖
et 𝑛 le total général. S’il n’y a qu’une communauté, le nombre
d’individus par espèce est 𝑛𝑠.
𝑝𝑠 : la probabilité qu’un individu tiré au hasard appartienne
à l’espèce 𝑠. Son estimateur, ̂𝑝𝑠 est la fréquence observée. 𝑝𝑠|𝑖
est la même probabilité dans la communauté 𝑖.
p = (𝑝1, 𝑝2, … , 𝑝𝑠, … , 𝑝𝑆) : le vecteur décrivant la distribution
des probabilités 𝑝𝑠, appelé simplexe en référence à sa repré-
sentation dans l’espace à 𝑆 dimensions.
𝜋𝜈 : la probabilité qu’une espèce choisie au hasard soit re-
présentée par 𝜈 individus, ∑𝑛

𝜈=1 𝜋𝜈=1. Si l’espèce est choisie
explicitement, la probabilité est notée 𝜋𝑛𝑠

.
𝑞𝑅 : l’entropie de Rényi d’ordre 𝑞.
𝑆 : le nombre d’espèces, considéré comme une variable aléa-
toire, estimé par ̂𝑆.
𝑆𝑛

𝜈 : le nombre d’espèces, considéré comme une variable aléa-
toire, observées 𝜈 fois dans l’échantillonnage. L’indice est le
nombre de fois où l’espèce est détectée : par exemple 𝑆1 ou
𝑆≠0. L’exposant est la taille de l’échantillon : 𝑆𝐴 pour la sur-
face 𝐴 ou ̂𝑆𝑛 pour un échantillon de 𝑛 individus. 𝑆𝐴

0 est le
nombre d’espèces non rencontrées dans la surface 𝐴. Pour al-
léger les notations, s’il n’y a pas d’ambiguïté, l’indice est omis
pour les espèces présentes : 𝑆𝐴

≠0 est noté 𝑆𝐴. Si l’exposant n’est
pas noté, l’échantillon n’est pas précisé et peut être aussi bien
un nombre d’individus qu’une surface.
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𝑠𝑛
𝜈 : le nombre d’espèces observées, avec les mêmes notations

que ci-dessus. 𝑠𝑛
𝜈 peut être considéré comme une réalisation

de 𝑆𝑛
𝜈 .

𝑡𝑛
1−𝛼/2 : le quantile d’une loi de Student à 𝑛 degrés de liberté au

seuil de risque 𝛼, classiquement 1,96 pour 𝑛 grand et 𝛼 = 5%.
Z : la matrice de similarité entre espèces dont les éléments
sont 𝑧𝑠,𝑡, la similarité entre l’espèce 𝑠 et l’espèce 𝑡.
�(⋅) : la fonction gamma.
�(⋅) : la fonction digamma.
(𝑛

𝑘) : le nombre de combinaisons de 𝑘 éléments parmi 𝑛 :

(𝑛
𝑘) = 𝑛!

𝑘! (𝑛 − 𝑘)!
.
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Chapitre 1

Notions de Diversité

1.1 Composantes

     

     

     

     

     

2 espèces 

     

     

     

     

     

7 espèces 

     

     

     

     

     

4 espèces 

     

     

     

     

     

4 espèces 

 

Fig. 1.1 : Importance de la ri-
chesse (en haut) et de l’équita-
bilité (en bas) pour la définition
de la diversité. Ligne du haut :
toutes choses égales par ailleurs,
une communauté de 7 espèces
semble plus diverse qu’une com-
munauté de 2 espèces. Ligne du
bas : à richesse égale, une commu-
nauté moins équitable (à gauche)
semble moins diverse. Colonne de
gauche : une communauté moins
riche (en haut) peut sembler plus
diverse si elle est plus équitable.
Colonne de droite : idem pour la
communauté du bas.

Une communauté comprenant beaucoup d’espèces mais
avec une espèce dominante n’est pas perçue intuitivement
comme plus diverse qu’une communauté avec moins d’espèces,
mais dont les effectifs sont proches (figure 1.1, colonne de
gauche). La prise en compte de deux composantes de la di-
versité, appelées richesse et équitabilité, est nécessaire.1

Richesse
La richesse2 est le nombre (ou une fonction croissante du

nombre) de classes différentes présentes dans le système étudié,
par exemple le nombre d’espèces d’arbres dans une forêt.

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

• Les classes sont bien connues : compter le nombre d’es-
pèces a peu de sens si la taxonomie n’est pas bien établie.

3
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C’est parfois une difficulté majeure quand on travaille
sur les microorganismes ;

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

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

Équitabilité
La régularité de la distribution des espèces (équitabilité en

Français, evenness ou equitability en anglais) est un élément
important de la diversité. Une espèce représentée abondam-
ment ou par un seul individu n’apporte pas la même contribu-
tion à l’écosystème. Sur la figure 1.1, la ligne du bas présente
deux communautés de 4 espèces, mais celle de droite est beau-
coup plus équitable de celle de gauche et semble intuitivement
plus diverse. À nombre d’espèces égal, la présence d’espèces
très dominantes entraîne mathématiquement la rareté de cer-
taines autres : on comprend donc assez intuitivement que le
maximum de diversité sera atteint quand les espèces auront
une répartition très régulière.

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

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

Disparité
Les mesures classiques de la diversité, dites mesures de

diversité neutre (species-neutral diversity) ou taxonomique ne
prennent pas en compte une quelconque distance entre classes.
Pourtant, deux espèces du même genre sont de toute évi-
dence plus proches que deux espèces de familles différentes.
Les mesures de diversité non neutres (chapitre 6) prennent en
compte cette notion, qui nécessite quelques définitions supplé-
mentaires.3

La mesure de la différence entre deux classes est souvent
une distance, mais parfois une mesure qui n’a pas toutes les
propriétés d’une distance : une dissimilarité. Les mesures de
divergence4 sont construites à partir de la dissimilarité entre
les classes, avec ou sans pondération par la fréquence.

Si la divergence entre espèces est une distance évolutive
comme l’âge du plus récent ancêtre commun, la diversité sera
dite phylogénétique. Si c’est une distance fonctionnelle, définie
par exemple dans l’espace des traits fonctionnels, la diversité
sera dite fonctionnelle.
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La disparité,5 divergence moyenne entre deux espèces (in-
dépendamment des fréquences), ou de façon équivalente la lon-
gueur totale des branches d’un arbre phylogénétique, est la
composante qui décrit à quel point les espèces sont différentes
les unes des autres.

Les mesures de régularité décrivent la façon dont les es-
pèces occupent l’espace des niches (régularité fonctionnelle)
ou la régularité dans le temps et entre les clades des évène-
ments de spéciation représentés par un arbre phylogénétique.
Ce concept complète celui d’équitabilité dans les mesures clas-
siques : la diversité augmente avec la richesse, la divergence
entre espèces, et la régularité (qui se réduit à l’équitabili-
té quand toutes les espèces sont également divergentes entre
elles).

Agrégation

À partir d’une large revue de la littérature dans plusieurs
disciplines scientifiques s’intéressant à la diversité (au-delà de
la biodiversité), A. Stirling6 estime que les trois composantes,
qu’il nomme variété (richesse), équilibre (équitabilité) et dis-
parité, recouvrent tous les aspects de la diversité.

Stirling définit la propriété d’agrégation comme la capacité
d’une mesure de diversité à combiner explicitement les trois
composantes précédentes. Cela ne signifie pas que les compo-
santes contribuent indépendamment les unes des autres à la
diversité.7

1.2 Niveaux de l’étude
La diversité est classiquement estimée à plusieurs niveaux

emboîtés, nommés 𝛼, 𝛽 et 𝛾 par Whittaker8 qui a nommé 𝛼 la
diversité locale qu’il mesurait avec l’indice 𝛼 de Fisher (voir le
chapitre 20) et a utilisé les lettres suivantes selon ses besoins.

Diversité 𝛼, 𝛽 et 𝛾
La diversité 𝛼 est la diversité locale, mesurée à l’intérieur

d’un système délimité. Plus précisément, il s’agit de la diver-
sité dans un habitat uniforme de taille fixe.

De façon générale,9 la richesse spécifique diminue avec la
latitude (la diversité est plus grande dans les zones tropicales,
et au sein de celles-ci, quand on se rapproche de l’équateur),
voir figure 1.2.10 La tendance est la même pour la diversité
génétique intraspécifique.11 La richesse diminue avec l’altitude.
Elle est généralement plus faible sur les îles, où elle décroît avec
la distance au continent, source de migrations.
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Fig. 1.2 : Patrons de biodiversité.
(a) Le nombre d’espèces de vers

de terre augmente en fonction de
la surface échantillonnée, de 100

m² à plus de 500000 km² selon la
relation d’Arrhenius). (b) Nombre

d’espèces d’oiseaux en fonction
de la latitude. (c) Relation entre

la richesse régionale et la richesse
locale. (d) Nombre d’espèces de

chauves-souris en fonction de
l’altitude dans une réserve au

Pérou. (e) Nombre d’espèces de
végétaux ligneux en fonction des

précipitations en Afrique du Sud.
history of biodiversity5,6. In the marine environment, open-ocean
pelagic and deep-sea taxa also show broad latitudinal gradients in
species richness, but some debate continues to surround evidence for
shallow-water systems, particularly for non-calcareous taxa7.

The growing number of increasingly refined analyses of latitudi-
nal gradients in species richness has begun to suggest some impor-
tant nuances to this pattern, although the extent of their generality
remains uncertain. Thus, it seems that declines in richness with 
latitude may be faster in the Northern than in the Southern 
Hemisphere8,9, and that peaks in richness may not lie actually at the
Equator itself but some distance away10,11. Although poorly docu-
mented, such latitudinal asymmetries would be unsurprising given
that these exist also in contemporary climate, in historical climatic
events, and in the latitudinal complexities of the geometry and area of
land and ocean.

Indeed, the latitudinal gradient in species richness is a gross
abstraction. Any underlying pattern is disrupted, sometimes
markedly, by variation in species richness with other positional 
variables (for example, longitude, elevation and depth), and 
environmental ones (for example, topography and aridity). Thus,
the detailed pattern of change with latitude depends on where one
looks, reflecting the generally complex patterns of spatial variation in
species richness. This indicates that consideration of latitudinal 
gradients in richness in isolation from other gradients might not be
the most profitable way forward. In as much as latitude per se (and
likewise other positional variables) cannot be a determinant of
species richness, but only a correlate of numbers of potentially causal
environmental factors, this is doubtless correct. Nonetheless, more
than any other pattern the latitudinal gradient in species richness has

held an enduring fascination for biologists, particularly because of
the obviously striking diversity of many tropical floras and faunas
when contrasted with their counterparts at high latitudes.

The latitudinal gradient in species richness, however complex it
might be, is a consequence of systematic spatial variation in the 
balance of speciation and the immigration of species, which add
species to an area, and of the extinction and emigration of species,
which take them away. For very large areas, the effects of speciation
and regional or global extinction will predominate, and immigration
and emigration will be less important. More than 25 different mecha-
nisms have been suggested for generating systematic latitudinal 
variation in these processes2, commonly emphasizing reasons as to
why the tropics are highly speciose (although there is no a priori
expectation that either tropical or temperate zones in any sense 
represent an ‘unusual’ condition12). These include explanations
based on chance, historical perturbation, environmental stability,
habitat heterogeneity, productivity and interspecific interactions.

Many of these mechanisms are not mutually exclusive, and others
merely offer different levels of explanation. Nonetheless, to some, en
masse they have been perceived to constitute a gordian knot. Two
recent attempts to cut it concern the importance of the physical struc-
ture of the Earth. First, null models that assume no environmental
gradients, but merely a random latitudinal association between the
size and placement (midpoint) of the geographical ranges of species,
predict a peak of species richness at tropical latitudes13. This occurs
because when the latitudinal extents of species in a given taxonomic
group are bounded to north and south — perhaps by a physical con-
straint such as a continental edge or perhaps by a climatic constraint
such as a critical temperature or precipitation threshold — then the
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Figure 1 Spatial patterns 
in species richness. 
a, Species–area relationship:
earthworms in areas 
ranging from 100 m2 to
>500,000 km2 across
Europe76. b, Species–latitude
relationship: birds in grid cells
(~ 611,000 km2) across the
New World44. c, Relationship
between local and regional
richness: lacustrine fish in
North America (orange circles,
large lakes; blue circles, small
lakes)61. d, Species–elevation
relationship: bats in Manu
National Park & Biosphere
Reserve, Peru77. 
e, Species–precipitation
relationship: woody plants in
grid cells (20,000 km2) in
southern Africa78.
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La diversité 𝛽 mesure à quel point les systèmes locaux sont
différents. Cette définition assez vague fait toujours l’objet de
débats.12

Enfin, la diversité 𝛾 est similaire à la diversité 𝛼, prise en
compte sur l’ensemble du système étudié. Les diversités 𝛼 et
𝛾 se mesurent donc de la même façon.

Décomposition
Whittaker13 a proposé sans succès une normalisation des

échelles d’évaluation de la biodiversité, en introduisant la di-
versité régionale 𝜀 (𝛾 étant réservé au paysage et 𝛼 à l’habitat)
et la diversité 𝛿 entre les paysages. Seuls les trois niveaux origi-
naux ont été conservés par la littérature, sans définition stricte
des échelles d’observation.

La distinction entre les diversités 𝛼 et 𝛽 dépend de la fi-
nesse de la définition de l’habitat. La distinction de nombreux
habitats diminue la diversité 𝛼 au profit de la 𝛽. Il est donc im-
portant de définir une mesure qui ne dépende pas de ce décou-
page, donc une mesure cumulative (additive ou multiplicative)
décrivant la diversité totale, décomposable en la somme ou le
produit convenablement pondérés de toutes les diversités 𝛼
des habitats (diversité intra) et de la diversité 𝛽 inter-habitat.

Nous appellerons communauté le niveau de découpage
concernant la diversité 𝛼 et méta-communauté le niveau de
regroupement pour l’estimation de la diversité 𝛾.

https://doi.org/10.1007/s00442-010-1591-7
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1.3 Le problème de l’espèce
Évaluer la richesse spécifique suppose que les espèces soient

définies clairement, ce qui n’est de toute évidence pas le cas.14

Le premier aspect du problème concerne la nature des es-
pèces : réalité naturelle ou seulement représentation simplifi-
catrice. Une analyse historique et philosophique en est faite
par Richards.15 L’autre aspect, avec des conséquences pra-
tiques plus immédiates, concerne leur délimitation. Mayden16

recense vingt-deux définitions différentes du concept d’espèce.
Wilkins17 estime qu’il n’y a qu’un seul concept d’espèce mais
sept définitions, c’est-à-dire sept façons de les identifier, et
vingt-sept variations ou mélanges de ces définitions.

La définition historique est celle de morphoespèce, qui
classe les espèces selon leurs formes, supposées d’abord
immuables. La définition moderne la plus répandue est celle
d’espèce biologique :18 un “groupe de populations naturelles
isolées reproductivement les unes des autres”.19 Lorsque les
populations d’une espèce sont isolées géographiquement,
leur capacité à se reproduire ensemble est toute théorique
(et rarement vérifiée expérimentalement). Des populations
allopatriques n’ont pas de flux de gènes réels entre elles et
peuvent être considérées comme des espèces distinctes selon
la définition d’espèce phylogénétique : “le plus petit groupe
identifiable d’individus avec un pattern commun d’ancêtres
et de descendants”.20 C’est l’unité génétique détectée par la
méthode du coalescent pour la délimitation des espèces.21

Le nombre d’espèces phylogénétiques est bien supérieur au
nombre d’espèces biologiques. Enfin, Van Valen22 définit les
espèces par la niche écologique qu’elles occupent (à partir
de l’exemple des chênes blancs européens) plutôt que par
les flux de gènes (permanents entre les espèces distinctes) :
la définition écologique d’espèce est proche du concept de
complexe d’espèces.23

Le choix de la définition modifie considérablement sur
la quantification de la richesse.24 Des problèmes méthodolo-
giques s’ajoutent aux problèmes conceptuels :25 la séparation
ou le regroupement de plusieurs populations ou morphotypes
en un nombre plus ou moins grand d’espèces est un choix qui
reflète les connaissances du moment et peut évoluer.26

L’impact du problème de l’espèce sur la mesure de la di-
versité reste sans solution à ce stade, si ce n’est d’utiliser les
mêmes définitions si des communautés différentes doivent être
comparées. L’approche phylogénétique (chapitre 8) permet de
contourner le problème : si deux taxons très semblables ap-
portent à peine plus de diversité qu’un seul taxon, le choix de
les distinguer ou non n’est pas critique.

https://doi.org/10.11646/zootaxa.2765.1.5
https://doi.org/10.1007/978-1-4615-6781-3_6
https://doi.org/10.1007/978-1-4615-6781-3_6
https://doi.org/10.1073/PNAS.1607921114
https://doi.org/10.1073/PNAS.1607921114
https://doi.org/10.2307/1219444
https://doi.org/10.1086/383542




Chapitre 2

Outils

La diversité peut être décrite localement par une
courbe d’accumulation (SAC) qui représente le nombre
d’espèces échantillonnées en fonction de l’effort. À
une échelle plus large, cette courbe s’appelle relation
aire-espèces (SAR).
La distribution des abondances des espèces (SAD) est
représentée par une histogramme des fréquences ou un
diagramme rang-abondance.
Le taux de couverture est la somme des probabilités des
espèces observées étant donné l’effort d’échantillonnage.
Il peut être estimé précisément à partir des données d’in-
ventaire. Le taux de complétude est la proportion (en
nombre) des espèces observées.

L’essentiel

Quelques outils sont nécessaires avant d’entrer dans le
coeur du sujet. Les relations décrivant le nombre d’espèces
en fonction de la taille de l’échantillon (relations aire-espèces)
et la distribution de l’abondance des espèces sont importants
pour les écologues. La mesure de l’exhaustivité de l’échan-
tillonnage par le taux de couverture sera la base de l’estima-
tion de la diversité à partir de données réelles.

2.1 Courbes d’accumulation
Evaluer la diversité d’une communauté nécessite en pra-

tique de l’inventorier. Le nombre d’espèces découvertes en
fonction de l’effort d’échantillonnage permet de tracer une
courbe d’accumulation (SAC : Species Acumulation Curve).
Une courbe de raréfaction (Rarefaction Curve) peut être cal-
culée en réduisant par des outils statistiques l’effort d’échan-
tillonnage réel pour obtenir une SAC théorique, libérée des
aléas de l’ordre de prise en compte des données.

9



10 Outils

Fig. 2.1 : Courbe d’accumula-
tion des espèces d’arbres du

dispositif de Barro Colorado Is-
land. Le nombre d’espèces est

cumulé dans l’ordre des car-
rés d’un hectare du dispositif.
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1S. M. Scheiner. « Six Types
of Species-Area Curves ». In : Glo-
bal Ecology and Biogeography 12.6
(2003), p. 441-447. doi : 10.1046/j.
1466-822X.2003.00061.x.

2J. Dengler. « Which Function
Describes the Species-Area Relation-
ship Best ? A Review and Empirical
Evaluation ». In : Journal of Biogeo-
graphy 36.4 (2009), p. 728-744. doi :
10.1111/j.1365-2699.2008.02038.x.

La figure 2.1 montre l’accumulation des espèces pour les
données de BCI. Une SAC peut être tracée en fonction de la
surface, du nombre d’individus ou du nombres de placettes
d’échantillonnage, selon les besoins.

Code R pour réaliser la figure 2.1 :

library("vegan")
data(BCI)
Cumul <- apply(BCI, 2, cumsum)
Richesse <- apply(Cumul, 1, function(x) sum(x > 0))
SARplot <- ggplot(data.frame(A = 0:50,

S = c(0, Richesse))) +
aes(A, S) +
geom_line() +
labs(x = "Surface (ha)")

SARplot

Les courbes d’accumulation peuvent aussi concerner la di-
versité (voir le chapitre 21), mesurée au-delà du nombre d’es-
pèces.

Plus généralement, une courbe aire-espèces (SAR : Species
Area Relationship) représente le nombre d’espèces observées en
fonction de la surface échantillonnée (figure 22.1). Il existe plu-
sieurs façons de prendre en compte cette relation,1 classables
en deux grandes familles :2

• Dans une SAR au sens strict, chaque point repré-
sente une communauté. La question traitée est la
relation entre le nombre d’espèces et la taille de chaque
communauté, en lien avec des processus écologiques ;

• Une courbe d’accumulation (SAC) ne représente que l’ef-
fet statistique de l’échantillonnage. Pour éviter toute
confusion, le terme SAR ne doit pas être utilisé pour
décrire une SAC.

https://doi.org/10.1046/j.1466-822X.2003.00061.x
https://doi.org/10.1046/j.1466-822X.2003.00061.x
https://doi.org/10.1111/j.1365-2699.2008.02038.x
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2.2 Diversité asymptotique
Augmenter l’effort d’échantillonnage peut permettre d’at-

teindre un stade où la diversité n’augmente plus : sa valeur est
appelée diversité asymptotique. Dans des communautés très di-
verses comme les forêts tropicales, la diversité asymptotique
ne peut en général pas être observée sur le terrain à cause de
la variabilité de l’environnement : l’augmentation de la sur-
face inventoriée amène à échantillonner dans des communau-
tés différentes avant d’atteindre la diversité asymptotique de
la communauté étudiée. La diversité asymptotique est donc
celle d’une communauté théorique qui n’existe généralement
pas. En d’autres termes, c’est la diversité d’une communauté
dont l’inventaire disponible serait un échantillon représentatif.

Evaluer la diversité asymptotique nécessite d’utiliser des
estimateurs de diversité, dont la précision dépend de l’exhaus-
tivité de l’échantillonnage. La diversité peut aussi être estimée
pour un effort donné : un hectare de forêt ou 5000 arbres par
exemple, ou encore un taux de couverture choisi, qui décrit
mieux la qualité de l’échantillonnage.

2.3 Taux de couverture

Formule des fréquences de Good-Turing
La relation fondamentale entre les fréquences des espèces

dans un échantillon est due à Turing et a été publiée par
Good.3 En absence de toute information sur la loi de distri-
bution des espèces, en supposant seulement que les individus
sont tirés indépendamment les uns des autres selon une loi
multinomiale respectant ces probabilités, la formule de Good-
Turing relie la probabilité moyenne 𝛼𝜈 d’une espèce représen-
tée 𝜈 fois (c’est-à-dire par 𝜈 individus) au rapport entre les
nombres d’espèces représentées 𝜈 + 1 fois et 𝜈 fois :

𝛼𝜈 ≈ (𝜈 + 1)
𝑛

𝑠𝑛
𝜈+1
𝑠𝑛𝜈

. (2.1)

Les singletons (𝑠𝑛
1 : le nombre d’espèces observées une

seule fois) et les doubletons (𝑠𝑛
2 : le nombre d’espèces obser-

vées deux fois) ont une importance centrale. Pour 𝜈 = 1, on
a : 𝛼1 = 2𝑠𝑛

2 /(𝑛𝑠𝑛
1 ) : la fréquence d’une espèce typiquement

représentée par un singleton est proportionnelle au rapport
entre le nombre des doubletons et des singletons. Pour 𝜈 = 0,
l’ignorance du nombre d’espèces non échantillonnées 𝑠𝑛

0 pose
problème mais le produit 𝛼0×𝑠𝑛

0 = 𝜋0, la probabilité totale des
espèces non représentées, peut être estimée par 𝑠𝑛

1 /𝑛. Ces re-
lations sont le fondement des estimateurs de richesse de Chao
présentées ci-dessous.

https://doi.org/10.1093/biomet/40.3-4.237
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La relation a été précisée4 en limitant les approximations
dans les calculs. La seule nécessaire est que les probabilités
des espèces représentées le même nombre de fois 𝜈 varient peu
et puissent être considérées toutes égales à 𝛼𝜈. Alors, 𝛼𝜈 est
estimé par

̂𝛼𝜈 = (𝜈 + 1) 𝑠𝑛
𝜈+1

(𝑛 − 𝜈) 𝑠𝑛𝜈 + (𝜈 + 1) 𝑠𝑛
𝜈+1

. (2.2)

Ce nouvel estimateur est à la base de l’estimateur de Chao
amélioré et des estimateurs d’entropie de Chao et Jost (sec-
tions 3.3 et 4.6).

Taux de couverture et déficit de couverture
Good5 définit le taux de couverture (sample coverage)

de l’échantillonnage comme la proportion des espèces
découvertes,

𝐶 =
𝑆

∑
𝑠=1

1 (𝑛𝑠 > 0) 𝑝𝑠, (2.3)

où 1(⋅) est la fonction indicatrice. Son complément à 1 est
appelé déficit de couverture (coverage deficit).

Le taux de couverture augmente avec l’effort d’échantillon-
nage. Plus il est élevé, meilleures seront les estimations de la
diversité. Pour comparer deux communautés par des courbes
de raréfaction, Chao et Jost6 montrent que le taux de couver-
ture plutôt que la taille de l’échantillon doit être identique. Les
estimateurs de la diversité développés plus loin reposent large-
ment sur cette notion pour la correction du biais d’échantillon-
nage7 (la sous-estimation systématique de la diversité due aux
espèces non observées, un des éléments du biais d’estimation).

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

̂𝐶 = 1 − 𝑠𝑛
1
𝑛 . (2.4)

Cet estimateur est biaisé.8 En réalité,

𝐶 = 1 − 𝔼(𝑆𝑛
1 ) − 𝜋1
𝑛 . (2.5)

L’estimateur de Good néglige le terme 𝜋1, la somme des
probabilités des espèces observées une fois. Ce terme peut être
estimé avec un biais plus petit. Chao et al.9 puis Z. Zhang
et Huang10 proposent l’estimateur suivant, qui utilise toute
l’information disponible et a le plus petit biais possible :

̂𝐶 = 1 −
𝑛

∑
𝜈=1

(−1)𝜈+1(𝑛
𝜈)

−1
𝑠𝑛

𝜈 . (2.6)

https://doi.org/10.1111/biom.12200
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/24945937
https://doi.org/10.1890/11-1952.1
https://doi.org/10.1111/j.1600-0587.2011.06860.x
https://doi.org/10.1080/09296170701514189
https://doi.org/10.1080/09296170701514189
http://www.jstor.org/stable/43836340
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Les termes de la somme décroissent très vite avec 𝜈. En se
limitant à 𝜈 = 1, l’estimateur se réduit à celui de Good.

Esty,11 complété par C.-H. Zhang et Z. Zhang,12 a montré
que l’estimateur était asymptotiquement normal et a calculé
l’intervalle de confiance de ̂𝐶 :

𝐶 = ̂𝐶 ± 𝑡𝑛
1−𝛼/2

√𝑠𝑛
1 (1 − 𝑠𝑛

1
𝑛 ) + 2𝑠𝑛

2
𝑛 . (2.7)

Où 𝑡𝑛
1−𝛼/2 est le quantile d’une loi de Student à 𝑛 degrés de

libertés au seuil de risque 𝛼, classiquement 1,96 pour 𝑛 grand
et 𝛼 = 5%.

Un autre estimateur est utilisé dans le logiciel SPADE13 et
son portage sous R, le package spadeR.14 Il est la base des esti-
mateurs d’entropie de Chao et Jost (section 4.6). L’estimation
de l’équation (2.5) donne la relation

̂𝐶 = 1 − 𝑠𝑛
1 − ̂𝜋1

𝑛 . (2.8)

Or, ̂𝜋1 = 𝑠𝑛
1 ̂𝛼1. 𝛼1 peut être estimé par la relation de Good-

Turing (2.2), en remplaçant 𝑠𝑛
0 par l’estimateur Chao1 (3.5).

Alors :

̂𝐶 = 1 − 𝑠𝑛
1
𝑛 (1 − ̂𝛼1) = 1 − 𝑠𝑛

1
𝑛 [ (𝑛 − 1) 𝑠𝑛

1
(𝑛 − 1) 𝑠𝑛

1 + 2𝑠𝑛
2

] . (2.9)

Dans le package entropart, la fonction Coverage calcule
les trois estimateurs (celui de Zhang et Huang par défaut) :

library("entropart")
Ns <- colSums(BCI)
Coverage(Ns)

## ZhangHuang
## 0.9991146

Le taux de couverture de BCI est proche de 1 parce que
l’inventaire couvre 50 ha. Il est moindre sur les 6.25 ha de la
parcelle 6 de Paracou :

library("SpatDiv")
Coverage(as.AbdVector(Paracou6))

## ZhangHuang
## 0.9723258

Chao et Jost15 montrent que la pente de la courbe d’accu-
mulation donnant l’espérance du nombre d’espèces en fonction
du nombre d’individus (courbe de raréfaction de la figure 21.1)
est égale au déficit de couverture,

https://doi.org/10.2307/2240652
https://doi.org/10.2307/2240652
http://www.jstor.org/stable/2240652
https://doi.org/10.1214/08-aos658
https://doi.org/10.1214/08-aos658
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16A. Chao et C.-W. Lin. « Non-
parametric Lower Bounds for Species
Richness and Shared Species Rich-
ness under Sampling without Repla-
cement ». In : Biometrics 68.3 (2012),
p. 912-921. doi : 10.1111/j.1541-0420.
2011.01739.x.

17W.-H. Hwang et al. « Good-
Turing Frequency Estimation in a Fi-
nite Population ». In : Biometrical
journal 57.2 (2014), p. 321-339. doi :
10.1002/bimj.201300168.

1 − 𝔼 (𝐶𝑛) = 𝔼 (𝑆𝑛+1) − 𝔼 (𝑆𝑛) , (2.10)

où 𝐶𝑛 est le taux de couverture d’un échantillon de taille
𝑛 et 𝑆𝑛 le nombre d’espèces découvertes dans cet échantillon.

Les estimateurs présentés ici supposent une population de
taille infinie (de façon équivalente, les individus sont tirés avec
remise). Le cas des populations de taille finie est traité par
Chao et C.-W. Lin16 et Hwang et al.17

Complétude
La complétude de l’échantillonnage est la proportion du

nombre d’espèces observées : 𝑠𝑛
≠0/𝑆. Elle compte simplement

les espèces et ne doit pas être confondue avec la couverture qui
somme leurs probabilités : le taux de complétude est toujours
très inférieur au taux de couverture parce que les espèces non
échantillonnées sont les plus rares.

La complétude du même échantillon d’arbres de forêt tro-
picale que dans l’exemple précédent peut être estimée en di-
visant le nombre d’espèces observées par le nombre d’espèces
estimées (voir section 3.1). À BCI :

# Espèces observées
(Obs <- Richness(Ns, Correction = "None"))

## None
## 225

# Richesse estimée
(Est <- Richness(Ns, Correction = "Jackknife"))

## Jackknife 1
## 244

# Complétude
as.numeric(Obs/Est)

## [1] 0.9221311

À Paracou :

# Espèces observées
(Obs <- Richness(Paracou6, Correction = "None"))

## None
## 334

# Richesse estimée
(Est <- Richness(Paracou6, Correction = "Jackknife"))

## Jackknife 2
## 471

https://doi.org/10.1111/j.1541-0420.2011.01739.x
https://doi.org/10.1111/j.1541-0420.2011.01739.x
https://doi.org/10.1002/bimj.201300168
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18F. W. Preston. « The Common-
ness, and Rarity, of Species ». In :
Ecology 29.3 (1948), p. 254-283. doi :
10.2307/1930989.

19Whittaker, « Dominance and
Diversity in Land Plant Communi-
ties », cf. note 1, p. 3.

20J. Izsák et S. Pavoine. « Links
between the Species Abundance Dis-
tribution and the Shape of the Cor-
responding Rank Abundance Curve ».
In : Ecological Indicators 14.1 (2012),
p. 1-6. doi : 10.1016/j.ecolind.2011.
06.030.

21A. E. Magurran. Ecological Di-
versity and Its Measurement. Prince-
ton, NJ : Princeton University Press,
1988.

# Complétude
as.numeric(Obs/Est)

## [1] 0.7091295

2.4 Distribution de l’abondance des
espèces (SAD)

La distribution de l’abondance des espèces (SAD : Spe-
cies Abundance Distribution) est la loi statistique qui donne
l’abondance attendue de chaque espèce d’une communauté.
Les espèces ne sont pas identifiées individuellement, mais par
le nombre d’individus leur appartenant.
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Fig. 2.2 : Histogramme des fré-
quences (diagramme de Preston)
des arbres du dispositif de Barro
Colorado Island. En abscisse : le
nombre d’arbres de chaque espèce
(en logarithme) ; en ordonnée : le
nombre d’espèces.

Elle peut être représentée sous la forme d’un histogramme
des fréquences (diagramme de Preston,18 figure 2.2) ou bien
d’un diagramme rang-abondance (RAC : Rank Abundance
Curve ou diagramme de Whittaker,19 figure 2.3). Le RAC
est souvent utilisé pour reconnaître des distributions connues.
Izsák et Pavoine20 ont étudié les propriétés des RAC pour les
principales SAD.

Code de la figure 2.2 :

Ns <- sort(colSums(BCI), decreasing = TRUE)
N <- sum(Ns)
SADhist <- ggplot(data.frame(Ns), aes(Ns)) +

geom_histogram(bins=nclass.Sturges(log(Ns)),
color="black", fill="white", boundary = 0) +

scale_x_log10() +
labs(x="Effectifs (échelle logarithmique)",

y="Nombre d'espèces")
SADhist

Code de la figure 2.3 :

library("entropart")
autoplot(as.AbdVector(Ns), Distribution = "lnorm")

https://doi.org/10.2307/1930989
https://doi.org/10.1016/j.ecolind.2011.06.030
https://doi.org/10.1016/j.ecolind.2011.06.030


16 Outils

Fig. 2.3 : Diagramme rang-
abondance (diagramme de Whit-

taker) des arbres du disposi-
tif de Barro Colorado Island.

Les points sont les données : en
abscisse : le rang de l’espèce, à

partir de la plus abondante ; en
ordonnée : l’abondance de l’es-

pèce. La courbe est l’ajustement
d’une distribution log-normale.
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22B. J. McGill et al. « Species
Abundance Distributions : Moving
beyond Single Prediction Theories to
Integration within an Ecological Fra-
mework ». In : Ecology Letters 10.10
(2007), p. 995-1015. doi : 10.1111/j.
1461-0248.2007.01094.x.

23R. A. Fisher et al. « The Rela-
tion between the Number of Species
and the Number of Individuals in a
Random Sample of an Animal Popu-
lation ». In : Journal of Animal Eco-
logy 12 (1943), p. 42-58. doi : 10 .
2307/1411.

24I. Motomura. « On the sta-
tistical treatment of communities ».
In : Zoological Magazine 44 (1932),
p. 379-383 ; R. H. Whittaker. « Evolu-
tion and Measurement of Species Di-
versity ». In : Taxon 21.2/3 (1972),
p. 213-251. doi : 10.2307/1218190.

25Preston, « The Commonness,
and Rarity, of Species », cf. note 18,
p. 15.

26R. H. MacArthur. « On the Re-
lative Abundance of Bird Species ».
In : Proceedings of the National
Academy of Sciences of the United
States of America 43.3 (1957), p. 293-
295. doi : 10.1073/pnas.43.3.293. JS-
TOR : 89566.

27S. P. Hubbell. The Unified
Neutral Theory of Biodiversity and
Biogeography. Princeton University
Press, 2001.

Les SAD sont traitées en détail par Magurran21 ou McGill
et al.22 Les principales distributions, nécessaires à la compré-
hension de la suite sont présentées ici :

• La distribution en log-séries de Fisher et al. ;23

• La distribution géométrique ;24

• La distribution log-normale ;25

• Le modèle Broken Stick.26

Formellement, la distribution des probabilités des espèces,
notées 𝑝𝑠, est à établir.

La distribution en log-séries
Cette distribution est traitée en détail dans le chapitre 20.
Le nombre d’espèces est lié au nombre d’individus par la

relation 𝔼(𝑆𝑛) = 𝛼 ln(1 + 𝑛/𝛼) où 𝑆𝑛 indique le nombre d’es-
pèces observées dans un échantillon de 𝑛 individus. 𝛼 est le
paramètre qui fixe la pente de la partie linéaire de la rela-
tion, valide dès que 𝑛 >> 𝛼, où le nombre d’espèces 𝑆𝑛 aug-
mente proportionnellement au logarithme du nombre d’indivi-
dus ln(𝑛).

La distribution a été obtenue à partir d’inventaires de com-
munautés de papillons en Malaisie et en Angleterre. Le mo-
dèle est tombé en désuétude faute de confirmation empirique
à l’échelle de la communauté, avant d’être remis en valeur
par la théorie neutre27 dans lequel la distribution de la méta-
communauté est en log-séries.

La distribution Broken Stick
Si les espèces se partagent les ressources ou l’espace des

niches, représentées par un bâton, par un processus de cassure
aléatoire et simultanée (précisément, les 𝑆 − 1 cassures du

https://doi.org/10.1111/j.1461-0248.2007.01094.x
https://doi.org/10.1111/j.1461-0248.2007.01094.x
https://doi.org/10.2307/1411
https://doi.org/10.2307/1411
https://doi.org/10.2307/1218190
https://doi.org/10.1073/pnas.43.3.293
http://www.jstor.org/stable/89566
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29R. M. May. « Patterns of Spe-
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Ecology and Evolution of Communi-
ties. Sous la dir. de M. L. Cody et
J. M. Diamond. Harvard University
Press, 1975, p. 81-120.

30M. G. Bulmer. « On Fitting the
Poisson Lognormal Distribution to
Species-Abundance Data ». In : Bio-
metrics 30.1 (1974), p. 101-110. doi :
10.2307/1939021.

31S. Engen et R. Lande. « Popula-
tion Dynamic Models Generating the
Lognormal Species Abundance Dis-
tribution ». In : Mathematical Bios-
ciences 132.2 (1996), p. 169-183. doi :
10.1016/0025-5564(95)00054-2.

32Hubbell, cf. note 27.

bâton sont distribuées uniformément sur sa longueur) et que
leur abondance est proportionnelle à la quantité de ressources
ou d’espace de niche obtenus, alors leur distribution suit le
modèle Broken Stick de MacArthur.28

Parmi les distributions classiques, c’est la plus équitable :
la distribution uniforme des probabilités (𝑝𝑠 = 1/𝑆 pour tout
𝑠) n’est jamais approchée.

Elle est peu observée empiriquement.

La distribution log-normale
Dans une distribution log-normale, le logarithme des pro-

babilités des espèces (notées 𝑝𝑠 pour l’espèce 𝑠) suit une loi
normale. L’écart-type 𝜎 de cette distribution règle l’équitabi-
lité de la distribution. Son espérance est obtenue à partir du
nombre d’espèces et de 𝜎, pour que la somme des probabilités
égale 1.

May29 explique cette distribution par le théorème de la
limite centrale : la variable aléatoire valant 1 si un individu est
de l’espèce 𝑠 et 0 sinon est le produit de nombreuses variables
de loi inconnues valant 1 en cas de succès (germination d’une
graine, survie à de nombreux évènements…). Le logarithme de
ce produit est une somme de variables aléatoire dont la loi est
forcément normale par application du théorème de la limite
centrale.

La distribution est aussi le résultat d’un algorithme de
bâton brisé (broken stick) hiérarchique :30

• Si les ressources (représentées par un bâton) sont parta-
gées une première fois aléatoirement, selon une loi quel-
conque,

• Si chaque bâton obtenu est partagé à nouveau selon le
même procédé, et que l’opération est répétée un assez
grand nombre de fois,

• Si l’abondance de chaque espèce est proportionnelle aux
ressources dont elle dispose,

• Alors la distribution des espèces est log-normale.

Ce mécanisme décrit assez bien un mécanisme de partage
successif des ressources, par exemple entre groupes d’espèces
de plus en plus petits, correspondant à des niches écologiques
de plus en plus étroites.

D’autres arguments existent dans la littérature. Par
exemple, Engen et Lande31 obtiennent une distribution
normale à partir d’un modèle de dynamique des populations.

La distribution log-normale décrit assez bien (mais pas
exactement) une communauté locale dans le cadre de la théo-
rie neutre32 comme le montre la figure 2.3. Le nombre d’es-

https://doi.org/10.2307/1939021
https://doi.org/10.1016/0025-5564(95)00054-2
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ISME journal 7.6 (2013), p. 1092-101.
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40Magurran, Ecological Diversity
and Its Measurement, cf. note 21,
p. 15.

pèces rares est un peu surestimé. La distribution exacte est
donnée par Volkov et al.33

La distribution géométrique
Si les espèces se partagent les ressources selon un algo-

rithme broken stick séquentiel (comme dans la distribution
log-normale) mais de proportion fixe 0 < 𝑘 < 1, alors la
distribution obtenue est géométrique. Les abondances succes-
sives sont proportionnelles à 𝑘, 𝑘(1 − 𝑘), 𝑘(1 − 𝑘)2, … , 𝑘(1 −
𝑘)𝑠, … , 𝑘(1 − 𝑘)𝑆.

Ce modèle a été établi par Motomura34 cité par May.35 Ses
propriétés ont été étudiées par Whittaker.36

C’est la distribution qui traduit l’absence de relation entre
la taille de l’échantillon et l’abondance des espèces :37 la dis-
tribution du logarithme de ses probabilités est uniforme. En
d’autre termes, l’ordre de grandeur de l’abondance d’une es-
pèce est uniformément distribué.

La distribution est observée dans les communautés pion-
nières,38 peu diverses, ou les communautés microbiennes.39

Synthèse

Fig. 2.4 : Diagramme rang-
fréquence des distributions de pro-
babilité classiques. Toutes les dis-

tributions sont de 100 espèces. Les
probabilités inférieures à 10−6 ne
sont pas affichées. Les paramètres
choisis sont 𝛼 = 11 pour la distri-
bution log-séries, 𝑘 = 0, 2 pour la
distribution géométrique et 𝜎 = 2
pour la distribution log-normale.
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La figure 2.4 est inspirée de la figure très connue de Ma-
gurran.40 Elle montre bien une gradation en termes de décrois-
sance de probabilité entre des distributions de même richesse :
de la plus équitable (broken stick) à la plus inéquitable (géo-
métrique). Elle doit être nuancée : la proportion 𝑘 de la distri-
bution géométrique fixe la pente de la droite qui la représente
sur la figure. 𝑘 = 10% sur la figure : une valeur plus faible

https://doi.org/10.1038/nature01883
https://doi.org/10.1038/nature01883
https://doi.org/10.1111/j.1461-0248.2007.01096.x
https://doi.org/10.1111/j.1461-0248.2007.01096.x
https://doi.org/10.2307/1934981
https://doi.org/10.1038/ismej.2013.10
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diminuerait la pente. De même, l’écart-type de la distribution
log-normale décrit sa dispersion. Une valeur supérieure aug-
menterait sa décroissance.

Le code utilisé pour produire la figure 2.4 est le suivant :

library("entropart")
# Tirage d'une communauté en log-séries
lseries <- rCommunity(1, size=1E5, Distribution="lseries", alpha=11)
# Nombre d'espèces de référence
S <- length(lseries)
# Part des ressources accaparées dans la distribution géométrique
prob=0.2
# Calcul des probabilités de la distribution géométrique
geom <- prob/(1-(1-prob)^S)*(1-prob)^(0:(S-1))
# Dispersion de la loi lognormale
sd <- 2
# Tirage de S valeurs dans une loi lognormale
Nslnorm <- rlnorm(S, 0, sd)
# Normalisation pour obtenir des probabilités
lnorm <- Nslnorm/sum(Nslnorm)
# Tirage des probabilités de la distribution broken stick
bstick <- c(cuts <- sort(stats::runif(S-1)), 1)- c(0, cuts)
# Graphique
tibble(Rang=1:S,

`Log-Séries`=sort(lseries/sum(lseries), decreasing=TRUE),
`Géometrique`=sort(geom, decreasing=TRUE),
`Log-Normale`=sort(lnorm, decreasing=TRUE),
`Broken Stick`=sort(bstick, decreasing=TRUE)) %>%

pivot_longer(cols=-Rang) %>%
ggplot() +
geom_line(aes(x=Rang, y=value, color=name)) +
scale_y_log10(limits=c(1E-6, NA)) +
labs(y="Probabilité", color="Distribution")

La simulation de ces quatre distributions peut être réalisée
par la fonction rCommunity() du package entropart, où l’argu-
ment Distribution peut valoir “bstick”, “lnorm”, “geom” ou
“lseries”. La simulation des communautés autres que log-séries
passe par le tirage des probabilités des espèces (le calcul est
déterministe dans le cas de la distribution géométrique) puis
le tirage d’un nombre d’individus dans une loi multinomiale
respectant ces probabilités et l’effectif total.

Les fonction RACbstick(), RAClnorm(), RACgeom() et
RAClseries() permettent d’inférer à partir d’un vecteur
d’abondance les paramètres d’une distribution. La distribu-
tion correspondant au modèle estimé peut être affichée sur la
figure Rang-Abondance (figure 2.2).

Le package sads fournit les fonctions classiques de R (den-
sité de probabilité, cumulative, quantile, simulation) pour les
distributions utiles en écologie, au-delà de celles présentées
ici. La distribution de Volkov notamment peut être simulée.
Les fonctions fitxxx() complètent les fonctions RACxxx()
d’entropart.

Le code suivant montre comment ajuster une distribution
log-normale aux données de BCI avec entropart ou sads.
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# entropart
library("entropart")
fit_entropart_lnorm <- RAClnorm(Ns)
# Affichage des paramètres estimés
fit_entropart_lnorm$mu

## [1] 3.142695

fit_entropart_lnorm$sigma

## [1] 1.791177

# sads
library("sads")
# Estimation. Les données sont tronquées: les espèces
# observées 0 fois ne sont pas comptées.
fit_sads_lnorm <- fitlnorm(Ns, trunc = 0)
fit_sads_lnorm@fullcoef

## meanlog sdlog
## 3.142695 1.787195

L’ajustement du modèle de Volkov peut être comparé à
celui d’une distribution log-normale.

# Ajustement du modèle de Volkov
fit_volkov <- fitvolkov(Ns)
fit_volkov@fullcoef

## theta m J
## 4.796210e+01 9.180496e-02 2.145700e+04

Graphiquement, l’ajustement est très proche mais la dis-
tribution de Volkov prévoit explicitement des effectifs égaux
parce qu’entiers.

# Comparaison graphique des deux modèles. Log-normal en
# rouge.
plot(as.AbdVector(Ns), Distribution = "lnorm")

## $mu
## [1] 3.142695
##
## $sigma
## [1] 1.791177

# Volkov en vert
lines(sort(rvolkov(length(Ns), fit_volkov@fullcoef[1], fit_volkov@fullcoef[2],

fit_volkov@fullcoef[3]), decreasing = TRUE), col = "green")
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Les vraisemblances sont proches.

# Comparaison des vraisemblances
fit_sads_lnorm@min

## [1] 1157.013

fit_volkov@min

## [1] 1150.182

Les paramètres du modèle de communauté locale de la
théorie neutre sont 𝜃, le “nombre fondamental de la biodiver-
sité” égal à deux fois le nombre d’espèces apparaissant par pas
de temps dans la méta-communauté, 𝑚, le taux de migration,
et 𝐽 , la taille de la communauté locale (qui n’est pas à propre-
ment parler un paramètre mais une statistique décrivant les
données).

La différence entre les logarithmes de vraisemblance des
deux modèles en faveur du modèle de Volkov, alors que le
nombre de paramètres est le même. L’ajustement est donc
meilleur mais la différence est petite et la complexité du mo-
dèle et des calculs pour l’estimer ne se justifient pas en général :
le modèle de Volkov est très peu utilisé en pratique.
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Chapitre 3

Mesures neutres de la diversité 𝛼
ou 𝛾

Les indices classiques de diversité sont ceux de Shan-
non et de Simpson, et la richesse spécifique. Ils peuvent
être estimés à partir des données d’inventaire. L’estima-
tion de la richesse est particulièrement difficile et fait
l’objet d’une abondante littérature : les estimateurs non-
paramétriques (Chao et Jackknife) sont les plus utilisés.

L’essentiel

Les mesures classiques1 considèrent que chaque classe d’ob-
jets est différente de toutes les autres, sans que certaines soient
plus ou moins semblables. Dans ce chapitre, les classes seront
des espèces. Les mesures sont qualifiées de neutres (species-
neutral) au sens où elles ne prennent en compte aucune carac-
téristique propre des espèces. La diversité neutre est souvent
appelée diversité taxonomique,2 même si le terme peut prêter
à confusion avec la diversité phylogénétique, quand la phylo-
génie se réduit à une taxonomie.3

Ce type de mesure n’a de sens qu’à l’intérieur d’un taxo-
cène bien défini : sommer un nombre d’espèces d’insectes à
un nombre d’espèces de mammifères a peu d’intérêt. Ces mé-
thodes ne sont donc pas forcément les plus adaptées à la
conservation : à grande échelle, des indicateurs de biodiver-
sité4 peuvent être plus pertinents. D’autre part, les commu-
nautés sont considérées comme limitées, avec un nombre d’es-
pèces fini : la courbe d’accumulation des espèces atteint donc
théoriquement une asymptote quand l’effort d’inventaire est
suffisant. Cette approche est opposée à celle, traitée dans les
chapitres 20 et suivants, qui considère que la diversité aug-
mente indéfiniment avec la surface,5 que ce soit par change-
ment d’échelle (élargir l’inventaire ajoute de nouvelles commu-
nautés) ou, plus théoriquement, parce que les communautés
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tion Ecology 41.2 (1999), p. 203-215.
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60.5 (1979), p. 927-936. doi : 10.2307/
1936861.
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Can Dance on the Head of a Pin ? »
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réelles sont considérées comme un tirage aléatoire parmi une
infinités d’espèces.6

Les mesures présentées ici sont les plus utilisées : richesse,
indices de Shannon et de Simpson, et l’indice de Hurlbert.
Elles sont sujettes à des biais d’estimation,7 notamment (mais
pas seulement) à cause des espèces non échantillonnées.

Au chapitre suivant, l’entropie HCDT permettra d’unifier
ces mesures et les nombres de Hill, et de leur donner un sens
intuitif.

3.1 Richesse spécifique
La richesse est tout simplement le nombre d’espèces pré-

sentes dans le taxocène considéré. C’est la mesure conceptuel-
lement la plus simple mais pratiquement la plus délicate dans
des systèmes très riches comme les forêts tropicales : même
avec des efforts d’inventaire considérables, il n’est en général
pas possible de relever toutes les espèces rares, ce qui implique
de recourir à des modèles mathématiques pour en estimer le
nombre.

On ne fait pas de supposition sur la forme de la SAD quand
on utilise des méthodes d’estimation non paramétriques. Les
estimateurs les plus connus sont ceux de Chao8 et le jackknife.9

Une alternative consiste à inférer à partir des données les
paramètres d’une SAD choisie, et particulièrement le nombre
total d’espèces. Cette approche est bien moins répandue parce
qu’elle suppose le bon choix du modèle et est beaucoup plus
intensive en calcul. Il n’existe pas de meilleur estimateur uni-
versel10 et il peut être efficace d’utiliser plusieurs méthodes
d’estimation de façon concurrente sur les mêmes données.11

Techniques d’estimation non paramétrique
Dans le cadre d’un échantillonnage de 𝑛 individus, on ob-

serve 𝑠𝑛
≠0 espèces différentes parmi les 𝑆 existantes. Chaque

individu a une probabilité 𝑝𝑠 d’appartenir à l’espèce 𝑠.
On ne sait rien sur la loi des 𝑝𝑠. On sait seulement, comme

les individus sont tirés indépendamment les uns des autres,
que l’espérance du nombre 𝑛𝑠 d’individus de l’espèce 𝑠 observé
dans l’échantillon est 𝑛𝑝𝑠. La probabilité de ne pas observer
l’espèce est (1 − 𝑝𝑠)𝑛.

Pour les espèces fréquentes, 𝑛𝑝𝑠 est grand, et les espèces
sont observées systématiquement. La difficulté est due aux
espèces pour lesquelles 𝑛𝑝𝑠, l’espérance du nombre d’observa-
tions, est petit. La probabilité de les observer est donnée par la
loi binomiale : si 𝑛𝑝𝑠 est proche de 0, la probabilité d’observer
un individu est faible.

https://doi.org/10.1007/s101440050024
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12C. X. Mao et R. K. Colwell.
« Estimation of Species Richness :
Mixture Models, the Role of Rare
Species, and Inferential Challenges ».
In : Ecology 86.5 (2005), p. 1143-1153.
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13Chao, cf. note 8.

Les estimateurs non paramétriques cherchent à tirer le
maximum d’information de la distribution des abondances 𝑛𝑠
pour estimer le nombre d’espèces non observées. Une présen-
tation détaillée du problème et des limites à sa résolution est
fournie par Mao et Colwell12 qui concluent notamment que
les estimateurs ne peuvent fournir qu’une borne inférieure de
l’intervalle des possibles valeurs du nombre réel d’espèces.

Chao1 et Chao2

Chao13 estime le nombre d’espèces non observées à partir
de celles observées 1 ou 2 fois.

Dans un échantillon de taille 𝑛 résultant d’un tirage indé-
pendant des individus, la probabilité que l’espèce 𝑠 soit obser-
vée 𝜈 fois est obtenue en écrivant la probabilité de tirer dans
l’ordre 𝜈 fois l’espèce 𝑠 puis 𝑛 − 𝜈 fois une autre espèce, multi-
plié par le nombre de combinaisons possible pour prendre en
compte l’ordre des tirages :

𝑝𝑛
𝑠,𝜈 = (𝑛

𝜈)𝑝𝜈
𝑠 (1 − 𝑝𝑠)𝑛−𝜈. (3.1)

L’espérance du nombre d’espèces observées 𝜈 fois, 𝔼(𝑠𝑛
𝜈 ),

est obtenue en sommant pour toutes les espèces la probabilité
de les observer 𝜈 fois :

𝔼 (𝑠𝑛
𝜈 ) = (𝑛

𝜈) ∑
𝑠

𝑝𝜈
𝑠 (1 − 𝑝𝑠)𝑛−𝜈. (3.2)

Le carré de la norme du vecteur en 𝑆 dimensions dont les
coordonnées sont (1 − 𝑝𝑠)𝑛/2 est

∑
𝑠

(1 − 𝑝𝑠)𝑛,

c’est-à-dire 𝔼(𝑠𝑛
0 ), l’espérance du nombre d’espèces non obser-

vées. Celui du vecteur de coordonnées 𝑝𝑠(1 − 𝑝𝑠)𝑛/2−1 est

∑
𝑠

𝑝2
𝑠(1 − 𝑝𝑠)𝑛−2 = 2

𝑛(𝑛 − 1)𝔼(𝑠𝑛
2 ).

Enfin, le produit scalaire des deux vecteurs vaut

∑
𝑠

𝑝𝑠(1 − 𝑝𝑠)𝑛−1 = 1
𝑛𝔼(𝑠𝑛

1 ).

L’inégalité de Cauchy-Schwarz (le produit scalaire est infé-
rieur au produit des normes des vecteurs) peut être appliquée
aux deux vecteurs (tous les termes sont au carré) :

[∑
𝑠

(1 − 𝑝𝑠)𝑛] [∑
𝑠

𝑝2
𝑠(1 − 𝑝𝑠)𝑛−2] ≥ [∑

𝑠
𝑝𝑠(1 − 𝑝𝑠)𝑛−1]

2

,

(3.3)
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timation ». In : Encyclopedia of Sta-
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d’où

𝔼(𝑠𝑛
0 ) ≥ 𝑛 − 1

𝑛
[𝔼(𝑠𝑛

1 )]2
2𝔼(𝑠𝑛

2 ) . (3.4)

L’estimateur est obtenu en remplaçant les espérances par
les valeurs observées :

̂𝑆Chao1 = 𝑠𝑛
≠0 + (𝑛 − 1) (𝑠𝑛

1 )2

2𝑛𝑠𝑛
2

, (3.5)

où 𝑠𝑛
≠0 est le nombre d’espèces différentes observé.

Il s’agit d’un estimateur minimum : l’espérance du nombre
d’espèces est supérieure ou égale au nombre estimé.

Béguinot14 a montré que l’estimateur est sans biais si le
nombre d’espèces non observées décroît exponentiellement
avec la taille de l’échantillon :

𝑠𝑛
0 = 𝑆𝑒−𝑘𝑛, (3.6)

où 𝑘 est un réel strictement positif. Cette relation est cohérente
avec un échantillonnage poissonien dans lequel la densité des
individus est constante : voir le chapitre 21.

Si aucune espèce n’est observée deux fois, l’estimateur est
remplacé par

̂𝑆Chao1 = 𝑠𝑛
≠0 + (𝑛 − 1) 𝑠𝑛

1 (𝑠𝑛
1 − 1)

2𝑛 . (3.7)

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

̂𝑆Chao1 = 𝑠𝑛
≠0 + (𝑠𝑛

1 )2

2𝑠𝑛
2

. (3.8)

Si aucune espèce n’est observée deux fois, l’estimateur est
remplacé15 par

̂𝑆Chao1 = 𝑠𝑛
≠0 + 𝑠𝑛

1 (𝑠𝑛
1 − 1)/2. (3.9)

La variance de l’estimateur est connue, mais pas sa distri-
bution :

Var ( ̂𝑆Chao1) = 𝑠𝑛
2 [1

2(𝑠𝑛
1

𝑠𝑛
2

)
2

+ (𝑠𝑛
1

𝑠𝑛
2

)
3

+ 1
4(𝑠𝑛

1
𝑠𝑛

2
)

4
] . (3.10)

Si aucune espèce n’est observée deux fois :

Var ( ̂𝑆Chao1) = 𝑠𝑛
1 (𝑠𝑛

1 − 1)
2 + 𝑠𝑛

1 (2𝑠𝑛
1 − 1)2

4 + (𝑠𝑛
1 )4

4𝑠𝑛
≠0

. (3.11)
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Chao16 donne une approximation de l’intervalle de
confiance à 95% en assumant une distribution normale :

𝑠𝑛
≠0 +

̂𝑆Chao1 − 𝑠𝑛
≠0

𝑐 ≤ 𝑆 ≤ 𝑠𝑛
≠0 + ( ̂𝑆Chao1 − 𝑠𝑛

≠0) 𝑐, (3.12)

où

𝑐 = 𝑒
𝑡𝑛

1−𝛼/2

√√√
⎷

ln⎛⎜
⎝

1+ Var( ̂𝑆Chao1)

( ̂𝑆Chao1−𝑠𝑛
≠0)

2
⎞⎟
⎠. (3.13)

Eren et al.17 calculent un intervalle de confiance qui est
plus petit quand la valeur maximum théorique du nombre
d’espèces est connue, ce qui est rarement le cas en écologie.

Chao18 propose un estimateur du nombre d’espèces ap-
pliqué aux données de présence-absence (un certain nombre
de relevés contiennent seulement l’information de présence ou
absence de chaque espèce), appelé Chao2. Il est identique à
Chao1 mais 𝑛 est le nombre de relevés, en général trop petit
pour appliquer l’approximation de Chao1.

Chiu et al.19 améliorent l’estimateur en reprenant la dé-
marche originale de Chao mais en utilisant un estimateur plus
précis du taux de couverture, (2.9) au lieu de (2.4) :

̂𝑆iChao1 = ̂𝑆Chao1 + 𝑠𝑛
3

4𝑠𝑛
4

max (𝑠𝑛
1 − 𝑠𝑛

2 𝑠𝑛
3

2𝑠𝑛
4

; 0) . (3.14)

Chao et al.20 étendent l’applicabilité de l’estimateur Chao2
à des données dans lesquelles les espèces sont notées unique-
ment comme singletons ou doubletons et plus, sans distinction
entre doubletons et espèces plus fréquentes. Une relation entre
le nombre de doubletons et les données disponibles est fournie ;
sa résolution numérique (le code R nécessaire est disponible
avec l’article) permet d’estimer 𝑠𝑛

2 et de l’injecter dans l’esti-
mateur Chao2.

L’estimateur ACE

Chao et Lee21 développent l’estimateur ACE (Abundance-
based coverage estimator) à travers l’estimation du taux de
couverture 𝐶. L’estimateur ACE utilise toutes les valeurs de
𝜈𝑠 correspondant aux espèces rares : concrètement, la valeur
limite de 𝜈 notée 𝜅 est fixée arbitrairement, généralement à
10.

L’estimateur prend en compte le coefficient de variation
de la distribution des fréquences ( ̂𝑝𝑠) : plus les probabilités
sont hétérogènes, plus le nombre d’espèces non observées sera
grand. Finalement :
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̂𝑆ACE = 𝑠𝑛
>𝜅 + 𝑠𝑛

≤𝜅
̂𝐶rares

+ 𝑠𝑛
1

̂𝐶rares
̂𝛾rares. (3.15)

𝑠𝑛
>𝜅 est le nombre d’espèces dites abondantes, observées

plus de 𝜅 fois, 𝑠𝑛
≤𝜅 le nombre d’espèces dites rares, observées

𝜅 fois ou moins. ̂𝐶rares est le taux de couverture ne prenant en
compte que les espèces rares.

L’estimateur du coefficient de variation est

̂𝛾2
rares = max ( 𝑠𝑛

≤𝜅 ∑𝜅
𝜈=1 𝜈 (𝜈 − 1) 𝑠𝑛

𝜈
̂𝐶rares (∑𝜅

𝜈=1 𝜈𝑠𝑛𝜈 ) (∑𝜅
𝜈=1 𝜈𝑠𝑛𝜈 − 1)

− 1; 0) .

(3.16)
Lorsque l’hétérogénéité est très forte, un autre estimateur

est plus performant :

̃𝛾2
rares = max ( ̂𝛾2

rares (1 +
(1 − ̂𝐶rares) ∑𝜅

𝜈=1 𝜈 (𝜈 − 1) 𝑠𝑛
𝜈

̂𝐶rares (∑𝜅
𝜈=1 𝜈𝑠𝑛𝜈 − 1)

) ; 0) .

(3.17)
Chao et T.-J. Shen22 conseillent d’utiliser le deuxième es-

timateur dès que ̂𝛾2
rares dépasse 0,8. L’estimateur ACE donne

normalement une valeur plus grande que Chao1. Si ce n’est
pas le cas, la limite des espèces rares 𝜅 doit être augmentée.

L’estimateur jackknife

La méthode jackknife a pour objectif de réduire le biais
d’un estimateur en considérant des jeux de données dans les-
quels on a supprimé un certain nombre d’observations (ce
nombre est l’ordre de la méthode). Burnham et Overton23 ont
utilisé cette technique pour obtenir des estimateurs du nombre
d’espèces, appelés jackknife à l’ordre 𝑗, prenant en compte les
valeurs de 𝑠𝑛

1 à 𝑠𝑛
𝑗 . Les estimateurs du premier et du deuxième

ordre sont les plus utilisés en pratique :

̂𝑆J1 = 𝑠𝑛
≠0 + (𝑛 − 1) 𝑠𝑛

1
𝑛 , (3.18)

̂𝑆J2 = 𝑠𝑛
≠0 + (2𝑛 − 3) 𝑠𝑛

1
𝑛 − (𝑛 − 2)2𝑠𝑛

2
𝑛 (𝑛 − 1) . (3.19)

Augmenter l’ordre du jackknife diminue le biais mais aug-
mente la variance de l’estimateur.

Chao24 a montré que les estimateurs jackknife pouvaient
être retrouvés par approximation de l’indice Chao1.

La variance du jackknife d’ordre 1 est25
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Var ( ̂𝑆J1) = 𝑛 − 1
𝑛

⎛⎜
⎝

𝑛
∑
𝑗=1

𝑗2𝑠𝑛
𝑗 −

(𝑠𝑛
≠0)2

𝑛
⎞⎟
⎠

. (3.20)

L’estimateur est construit à partir de l’hypothèse selon
laquelle le nombre d’espèces non observées est de la forme

𝑠𝑛
0 =

∞
∑
𝑖=1

𝑎𝑖
𝑛𝑖 .

Pour cette raison, Cormack26 affirme qu’il n’a pas de sup-
port théorique solide. L’espérance du nombre d’espèces non
observées est (3.2) ∑𝑠 (1 − 𝑝𝑠)𝑛, qui décroît beaucoup plus
rapidement que ∑𝑖 𝑎𝑖/𝑛𝑖 : l’hypothèse est bien fausse. En re-
vanche, pour une gamme de 𝑛 fixée (de la taille de l’inventaire
à une taille suffisante pour approcher la richesse asymptotique
par exemple), il est toujours possible d’écrire le nombre d’es-
pèces non observées sous la forme d’une série de puissances
négatives de 𝑛, comme dans l’illustration ci-dessous.

Une communauté log-normale, similaire à BCI (300 es-
pèces, écart-type égal à 2) est simulée et un échantillon de
1000 individus est tiré.

library("entropart")
# Ecart-type
sdlog <- 2
# Nombre d'espèces
S <- 300
# Tirage des probabilités log-normales
Ps <- as.ProbaVector(rlnorm(S, 0, sdlog))
# Taille de l'échantillon
N <- 1000
# Tirage d'un échantillon
Ns <- rCommunity(1, size = N, NorP = Ps)

L’échantillon est présenté en figure 3.1.
Code de la figure 3.1 :

autoplot(Ns, Distribution = "lnorm")

Il est possible de vérifier que l’espérance du nombre d’es-
pèces non observées correspond bien à la moyenne des obser-
vations.

# Espérance des espèces non vues
E0 <- (1 - Ps)^N
(f0 <- sum(E0))

## [1] 169.9725

# Tirage de 1000 échantillons, nombre moyen d'espèces
# observées
(Sn <- mean(colSums(rmultinom(1000, N, Ps) > 0)))

https://doi.org/10.2307/2531485
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Fig. 3.1 : Echantillon de
1000 individus tiré dans une

communauté log-normale.
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## [1] 129.987

# Vérification: nombre d'espèces observées en moyenne et
# non observées
Sn + f0

## [1] 299.9595

# Nombre total d'espèces dans la communauté
(S <- length(Ps))

## [1] 300

Le nombre d’espèces non observées peut être écrit sous
la forme d’une série de puissances négatives de 𝑛, comme le
prévoit le jackknife, entre deux valeurs de 𝑛 fixées.

# Echantillonnage de 500 à 5000 individus
n.seq <- 500:5000
# Calcul du nombre d'espèces non observées
Bias <- sapply(n.seq, function(n) sum((1 - Ps)^n))

Le nombre d’espèces non observées, qui est le biais de l’es-
timateur de la richesse, est présenté en figure 3.2.

Code de la figure 3.2 :

ggplot(data.frame(n=n.seq, Biais=Bias, lm1=predict(lm1),
lm2=predict(lm2), lm4=predict(lm4)), aes(x=n)) +

geom_line(aes(y=Biais), col="black", lty=1) +
geom_line(aes(y=lm1), col="red", lty=2) +
geom_line(aes(y=lm2), col="orange", lty=3) +
geom_line(aes(y=lm4), col="blue", lty=4) +
coord_cartesian(ylim = c(0, 250))

La courbe peut être approchée par une série de puissances
négatives de 𝑛 dont quelques termes sont présentés sur la fi-
gure.
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27J. Béguinot. « Basic Theoreti-
cal Arguments Advocating Jackknife-
2 as Usually Being the Most Appro-
priate Nonparametric Estimator of
Total Species Richness ». In : Annual
Research & Review in Biology 10.1
(2016), p. 1-12. doi : 10.9734/ARRB/
2016/25104.

# Ordre 1
lm1 <- lm(Bias ~ 0 +I(1/n.seq))
# Ordre 2
lm2 <- lm(Bias ~ 0 +I(1/n.seq) + I(1/n.seq^2))
# Ordre 4
summary(lm4 <- lm(Bias ~ 0 +I(1/n.seq) + I(1/n.seq^2)

+ I(1/n.seq^3) + I(1/n.seq^4)))

##
## Call:
## lm(formula = Bias ~ 0 + I(1/n.seq) + I(1/n.seq^2) + I(1/n.seq^3) +
## I(1/n.seq^4))
##
## Residuals:
## Min 1Q Median 3Q Max
## -8.8796 -3.2632 0.1727 3.8447 22.2823
##
## Coefficients:
## Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
## I(1/n.seq) 5.662e+05 7.979e+02 709.5 <2e-16 ***
## I(1/n.seq^2) -8.026e+08 2.803e+06 -286.3 <2e-16 ***
## I(1/n.seq^3) 5.184e+11 2.821e+09 183.7 <2e-16 ***
## I(1/n.seq^4) -1.180e+14 8.461e+11 -139.5 <2e-16 ***
## ---
## Signif. codes:
## 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##
## Residual standard error: 3.972 on 4497 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.9991, Adjusted R-squared: 0.9991
## F-statistic: 1.212e+06 on 4 and 4497 DF, p-value: < 2.2e-16
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Fig. 3.2 : Nombre d’espèces non
obervées dans un échantillon de
taille croissante et sa décomposi-
tion en séries de puissances néga-
tives de 𝑛. Le nombre d’espèces
non observées est représenté par la
courbe continue noire. Les séries
de puissances négatives d’ordre 1
(courbe rouge), 2 (courbe orange)
et 4 (courbe bleue) sont repré-
sentées en pointillés. Les courbes
d’ordre 6 et plus sont confondues
avec la courbe noire.

L’ajustement est possible pour des valeurs de 𝑛 différentes
mais les coefficients 𝑎𝑖 sont alors différents : la forme du biais
n’est valide que pour une gamme de valeurs de 𝑛 fixée.

Béguinot27 apporte un autre argument important en fa-
veur du jackknife. À condition que 𝑛 soit suffisamment grand,
l’estimateur du nombre d’espèces non observées est une fonc-
tion linéaire du nombre d’espèces observées 𝜈 fois : 𝑠𝑛

1 pour
le jackknife 1, 2𝑠𝑛

1 − 𝑠𝑛
2 pour le jackknife 2 et ainsi de suite

pour les ordres suivants, contrairement à l’estimateur de Chao.
Grâce à cette propriété, l’estimateur du jackknife est addi-
tif quand plusieurs groupes d’espèces disjoints sont pris en

https://doi.org/10.9734/ARRB/2016/25104
https://doi.org/10.9734/ARRB/2016/25104
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28E. P. Smith et G. V. Belle.
« Nonparametric Estimation of Spe-
cies Richness ». In : Biometrics 40.1
(1984), p. 119-129. doi : 10 . 1002 /
9780470015902.a0026329.

29R. K. Colwell et J. A. Codding-
ton. « Estimating Terrestrial Biodi-
versity through Extrapolation ». In :
Philosophical Transactions of the
Royal Society of London. Series B :
Biological Sciences 345.1311 (1994),
p. 101-118. doi : 10.1098/rstb.1994.
0091.

30Chao et al., « SpadeR : Species
Prediction and Diversity Estimation
with R », cf. note 14, p. 13.

compte : l’estimation du nombre d’espèces de papillons et de
scarabées inventoriées ensemble est égale à la somme des es-
timations des deux groupes inventoriés séparément. Ce n’est
pas le cas pour l’estimateur de Chao.

L’estimateur du jackknife est très utilisé parce qu’il est
efficace en pratique, notamment parce que son ordre peut être
adapté aux données.

L’estimateur du bootstrap

L’estimateur du bootstrap28 est
̂𝑆b = 𝑠𝑛

≠0 + ∑
𝑠

(1 − 𝑝𝑠)𝑛. (3.21)

Il est peu utilisé parce que le jackknife est plus perfor-
mant.29

Calcul

Ces estimateurs peuvent être calculés de façon relative-
ment simple à l’aide du logiciel SPADE, dans sa version pour
R.30 Le guide de l’utilisateur présente quelques estimateurs
supplémentaires et des directives pour choisir. Il est conseillé
d’utiliser Chao1 pour une estimation minimale, et ACE pour
une estimation moins biaisée de la richesse.

Les intervalles de confiance de chaque estimateur sont cal-
culés par bootstrap : même quand la variance d’un estimateur
est connue, sa loi ne l’est généralement pas, et le calcul analy-
tique de l’intervalle de confiance n’est pas possible.

Les estimateurs et leurs intervalles de confiance peuvent
également être calculés avec le package vegan qui dispose pour
cela de deux fonctions : specpool et estimateR.

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

estimateR est basé sur les abondances des espèces et re-
tourne un estimateur de la richesse spécifique par site et non
global comme specpool.

Exemple

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

On charge le tableau de données :

https://doi.org/10.1002/9780470015902.a0026329
https://doi.org/10.1002/9780470015902.a0026329
https://doi.org/10.1098/rstb.1994.0091
https://doi.org/10.1098/rstb.1994.0091
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31J.-P. Wang. « SPECIES : An R
Package for Species Richness Estima-
tion ». In : Journal of Statistical Soft-
ware 40.9 (2011), p. 1-15. doi : 10 .
18637/jss.v040.i09.

library("vegan")
data(BCI)

On utilise la fonction estimateR pour calculer la richesse
des deux premiers carrés :

estimateR(BCI[1:2, ])

## 1 2
## S.obs 93.000000 84.000000
## S.chao1 117.473684 117.214286
## se.chao1 11.583785 15.918953
## S.ACE 122.848959 117.317307
## se.ACE 5.736054 5.571998

Le package SPECIES31 permet de calculer les estimateurs
jackknife d’ordre supérieur à 2 et surtout choisit l’ordre qui
fournit le meilleur compromis entre biais et variance.

Comparaison des fonctions sur l’ensemble du dispositif
BCI (𝑠𝑛

≠0 = 225, 𝑠1 = 19) :

specpool(BCI)

## Species chao chao.se jack1 jack1.se jack2
## All 225 236.3732 6.54361 245.58 5.650522 247.8722
## boot boot.se n
## All 235.6862 3.468888 50

library("SPECIES")
# Distribution du nombre d'espèces (vecteur:
# noms = nombre d'individus
# valeurs = nombres d'espèces ayant ce nombre d'individus)
Ns <- colSums(BCI)
# Mise au format requis (matrice:
# colonne 1 = nombre d'individus
# colonne 2 = nombres d'espèces ayant ce nombre d'individus)
# par la fonction AbdFreqCount dans entropart
jackknife(AbdFreqCount(Ns))

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

## $JackknifeOrder
## [1] 1
##
## $Nhat
## [1] 244
##
## $SE
## [1] 6.164414
##
## $CI
## lb ub
## [1,] 232 256

Comparaison avec la valeur de l’équation (3.18) :

https://doi.org/10.18637/jss.v040.i09
https://doi.org/10.18637/jss.v040.i09
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32U. Brose et al. « Estimating
Species Richness : Sensitivity to
Sample Coverage and Insensitivity to
Spatial Patterns ». In : Ecology 84.9
(2003), p. 2364-2377. doi : 10.1890/
02-0558.

33J. Beck et W. Schwanghart.
« Comparing Measures of Species Di-
versity from Incomplete Inventories :
An Update ». In : Methods in Ecolo-
gy and Evolution 1.1 (2010), p. 38-
44. doi : 10.1111/j.2041-210X.2009.
00003.x.

34Brose et al., cf. note 32, fig. 6.

# Nombre d'espèces par efffectif observé
DistNs <- tapply(Ns, Ns, length)
# Calcul direct de Jack1
sum(DistNs) + DistNs[1] * (sum(BCI) - 1)/sum(BCI)

## 1
## 243.9991

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

L’estimateur du bootstrap est calculable simplement :

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

## [1] 234.3517

Choix de l’estimateur

Des tests poussés ont été menés par Brose et al.32 pour per-
mettre le choix du meilleur estimateur de la richesse en fonc-
tion de la complétude de l’échantillonnage 𝑠𝑛

≠0/𝑆. Les auteurs
appellent cette proportion couverture (coverage). Le terme
completeness a été proposé par J. Beck et Schwanghart33 pour
éviter la confusion avec le taux de couverture défini par Good
(vu en section 2.3). La complétude est inférieure à la couver-
ture : toutes les espèces ont le même poids alors que les espèces
manquantes sont plus rares et pénalisent moins le taux de cou-
verture.

Fig. 3.3 : Arbre de déci-
sion du meilleur estima-

teur du nombre d’espèces.

September 2003 2375ESTIMATING SPECIES RICHNESS

FIG. 6. Two alternative ways to choose the most appropriate estimator based on either an estimated range of sample
coverage or the community evenness. Sobs 5 observed species richness. Thresholds are accurate within 61%.

Jack1. Our results indicate that this might stem from
the differences in their sample coverage. The field data
sets in the present study give an example that evalu-
ations under different sampling intensity, community
evenness, and consequently different sample coverage
yield different results concerning estimator ranking. In
contrast to this, in simulated landscapes, Strue, sampling
intensity, and community evenness are not only un-
questionably known, they are also controlled as inde-
pendent variables. This has led to the new estimator
performance model based on sample coverage in the
present study.

All jacknife estimators were positively biased above
95% sample coverage. This has previously been re-
ported in field studies by Heltshe and Forrester (1983),
Colwell and Coddington (1994), and Hellmann and
Fowler (1999), but with different magnitudes. In con-
trast to this, the jacknife estimators did not overesti-
mate in the studies of Palmer (1990, 1991) and Baltanás
(1992). Potential explanations include the following.
First, differences in the sample coverage between the
studies might be responsible. Second, particularly in
field studies, the determination of Strue is prone to un-
derestimation. Such lower Strue may account for some
of the jacknife estimator’s overestimations. In our sim-
ulations, however, the first- and second-order jacknife
estimators were less positively biased under high sam-
ple coverage than previously reported (e.g., Hellmann
and Fowler 1999).

Estimator choice

We will subsequently present a framework for the
choice of the most appropriate nonparametric estimator
depending on sample coverage (see Fig. 6). However,
unless the sample contains the entire community, one
can only guess about the sample coverage, which
makes the estimator choice more problematic. An es-
timator evaluation based on sampling intensity, i.e., the
percentage of total quadrats sampled (Hellmann and
Fowler 1999), only provides an incomplete framework,
since sampling intensity is only one of the factors in-
fluencing sample coverage. This framework remains
specific for the respective levels of community even-
ness, Strue and habitat area. As independent reliable in-
formation about Strue is scarcely obtainable in field stud-
ies, the most promising procedure to choose the ap-
propriate estimator is iterative (Fig. 6, path 1). First, a
range of Strue needs to be calculated by various esti-
mators. Then, the most accurate estimator can be cho-
sen based on the resulting mean estimated sample cov-
erage. Applying this procedure to the field data sets
yields mean inaccuracies of 1.5% of Strue for the tem-
porary wetlands and 3.5% of Strue and 9.6% of Strue for
the dry grasslands in the full and reduced data set,
respectively. While these estimates are the most ac-
curate for the temporary wetlands, they are only slight-
ly outperformed by Jack2 and Jack3 on the dry grass-
lands. Compared to a decision based on community
evenness (Fig. 6, path 2), the decision path based on
estimated sample coverage (Fig. 6, path 1) is more

Dans tous les cas, les estimateurs jackknife sont les
meilleurs. L’arbre de décision est en figure 3.3.34 Le choix
dépend principalement de la complétude (coverage sur la
figure). Une première estimation est nécessaire par plusieurs
estimateurs. Si les résultats sont cohérents, choisir un estima-
teur jackknife d’ordre d’autant plus faible que la complétude

https://doi.org/10.1890/02-0558
https://doi.org/10.1890/02-0558
https://doi.org/10.1111/j.2041-210X.2009.00003.x
https://doi.org/10.1111/j.2041-210X.2009.00003.x
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p. 33.

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

Pour BCI, le nombre d’espèces estimé par jackknife 1 est
244. La complétude est 225/244 = 92%, dans le domaine de
validité du jackknife 1 (74% à 96%) qui est donc le bon esti-
mateur.

La parcelle 6 de Paracou nécessite l’estimateur jackknife
2 :

library("SpatDiv")
jackknife(AbdFreqCount(as.AbdVector(Paracou6)))

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

## $JackknifeOrder
## [1] 2
##
## $Nhat
## [1] 471
##
## $SE
## [1] 24.24871
##
## $CI
## lb ub
## [1,] 423 519

# Complétude
as.numeric(Richness(Paracou6, Correction = "None")/Richness(Paracou6,

Correction = "Jackknife"))

## [1] 0.7091295

Chiu et al.,35 à partir d’autres simulations, préfèrent l’uti-
lisation de l’estimateur iChao1. Quand l’échantillonnage est
suffisant, les estimateurs de Chao ont l’avantage de posséder
une base théorique solide et de fournir une borne inférieure
du nombre d’espèces possible. Dans ce cas, les estimations du
jackknife d’ordre 1 sont cohérentes avec celles de Chao. En
revanche, quand l’échantillonnage est insuffisant, l’estimateur
jackknife d’ordre supérieur à 1 permet de réduire le biais d’es-
timation, au prix d’une variance accrue.36

Enfin, Beguinot37 suggère d’utiliser en règle générale le ja-
ckknife 2 (mais ne traite pas les cas dans lesquels l’échantillon-
nage est trop faible pour justifier un ordre supérieur) tant que

https://doi.org/10.9734/ARRB/2015/22351
https://doi.org/10.9734/ARRB/2015/22351
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39T.-J. Shen et al. « Predicting
the Number of New Species in a Fur-
ther Taxonomic Sampling ». In : Eco-
logy 84.3 (2003), p. 798-804. doi :
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le nombre de singletons est supérieur à 2 − √(2) ≈ 0, 6 fois le
nombre de doubletons. Le ratio des singletons sur les double-
tons diminue quand l’échantillonnage approche de l’exhausti-
vité. Quand le seuil de 0,6 est dépassé, la valeur de l’estimateur
de Chao devient supérieur au jackknife 2 et doit être utilisé.
Ce seuil est cohérent avec les règles de Brose et al.38

Prédiction de la richesse d’un nouvel échantillon

La prédiction du nombre d’espèces ̂𝑆′ découvert dans une
nouvelle placette d’un habitat dans lequel on a déjà échan-
tillonné est une question importante, par exemple pour évaluer
le nombre d’espèces préservées dans le cadre d’une mise en ré-
serve, ou évaluer le nombre d’espèces perdues en réduisant la
surface d’une forêt.

T.-J. Shen et al.39 proposent un estimateur et le
confrontent avec succès à des estimateurs antérieurs. On
note ̂𝑆𝑛

0 l’estimateur du nombre d’espèces non observées
dans le premier échantillon, et ̂𝐶 l’estimateur de son taux
de couverture. L’estimateur du nombre d’espèces du nouvel
échantillon de 𝑛′ individus est

̂𝑆′ = ̂𝑆𝑛
0

⎡⎢
⎣

1 − (1 − 1 − ̂𝐶
̂𝑆𝑛
0

)
𝑛′

⎤⎥
⎦

. (3.22)

̂𝑆𝑛
0 est obtenu par la différence entre les nombres d’espèces

estimé et observé : ̂𝑆𝑛
0 = ̂𝑆 − 𝑠𝑛

≠0.
Exemple de BCI, suite : combien de nouvelles espèces se-

ront découvertes en échantillonnant plus ?

# Espèces non observées
(NonObs <- jackknife(AbdFreqCount(Ns))$Nhat - length(Ns))

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

## [1] 19

# Taux de couverture
(C <- Coverage(Ns))

## ZhangHuang
## 0.9991146

Le taux de couverture de l’inventaire de BCI est très
proche de 100%, donc peu de nouvelles espèces seront décou-
vertes en augmentant l’effort d’échantillonnage. La courbe
obtenue est en figure 3.4.

Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

https://doi.org/10.1890/0012-9658(2003)084[0798:PTNONS]2.0.CO;2
https://doi.org/10.1890/0012-9658(2003)084[0798:PTNONS]2.0.CO;2
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Fig. 3.4 : Nombre de nouvelles
espèces découvertes en fonction
de l’effort d’échantillonnage sup-
plémentaire (données de BCI).
Seulement 7 nouvelles espèces se-
ront observées en échantillonnant
10000 arbres supplémentaires (en-
viron 25 ha en plus des 50 ha de
la parcelle qui contiennent 225
espèces).
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41M. Williamson et K. J. Gas-
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tion ». In : Journal of Animal Eco-
logy 74.2001 (2005), p. 409-422. doi :
10.1111/j.1365-2656.2005.00936.x.

42J. L. Norris et K. H. Pollock.
« Non-Parametric MLE for Poisson
Species Abundance Models Allowing
for Heterogeneity between Species ».
In : Environmental and Ecological
Statistics 5.4 (1998), p. 391-402. doi :
10.1023/A:1009659922745.

# Nouvelles espèces en fonction du nombre de nouveaux individus
Sprime <- function(Nprime) NonObs * (1 - (1 - (1 - C)/NonObs)^Nprime)
ggplot(data.frame(x = c(1, 10000)), aes(x)) +

stat_function(fun = Sprime) +
labs(x = "n'", y = "S'")

La question de l’extrapolation de la richesse est traitée plus
en détail dans les sections 4.6 et 21.2.

Inférence du nombre d’espèces à partir de la SAD
Distribution de Preston

Preston40 fournit dès l’introduction de son modèle log-
normal une technique d’estimation du nombre total d’espèces
par la célèbre méthode des octaves. Elle est disponible dans
le package vegan :

veiledspec(colSums(BCI))

## Extrapolated Observed Veiled
## 235.40577 225.00000 10.40577

L’ajustement direct du modèle aux données, sans regrou-
pement par octaves,41 est également possible (figure 3.5) :

mod.ll <- prestondistr(colSums(BCI))
veiledspec(mod.ll)

## Extrapolated Observed Veiled
## 230.931018 225.000000 5.931018

Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

plot(mod.ll)

https://doi.org/10.1111/j.1365-2656.2005.00936.x
https://doi.org/10.1023/A:1009659922745
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Fig. 3.5 : Ajustement du modèle
de Preston aux données de BCI.
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Maximum de vraisemblance d’une distribution de
Fisher

Norris et Pollock42 supposent que la distribution des es-
pèces suit le modèle de Fisher (voir chapitre 20) et infèrent le
nombre d’espèces par maximum de vraisemblance non para-
métrique (ils ne cherchent pas à inférer les paramètres de la
loi de probabilité de 𝑝𝑠 mais seulement à ajuster au mieux le
modèle de Poisson aux valeurs de ̂𝑝𝑠 observées).

Le calcul est possible avec la librairie SPECIES de R :

# Distribution du nombre d'espèces (vecteur: noms = nombre
# d'individus valeurs = nombres d'espèces ayant ce nombre
# d'individus)
Ns <- colSums(BCI)
# Mise au format requis (matrice: colonne 1 = nombre
# d'individus colonne 2 = nombres d'espèces ayant ce nombre
# d'individus)
DistNs.SPECIES <- AbdFreqCount(Ns)
# Regroupement de la queue de distribution: la longueur du
# vecteur est limitée à 25 pour alléger les calculs.
DistNs.SPECIES[25, 2] <- sum(DistNs.SPECIES[25:nrow(DistNs.SPECIES),

2])
DistNs.SPECIES <- DistNs.SPECIES[1:25, ]
unpmle(DistNs.SPECIES)

## Method: Unconditional NPMLE method by Norris and Pollock 1996, 1998,
## using algorithm by Wang and Lindsay 2005:
##
## MLE= 239
## Estimated Poisson mixture components:
## p= 1.10372 3.595437 10.60832
## pi= 0.402579 0.2525368 0.3448842

## $Nhat
## [1] 239

Le problème de cette méthode d’estimation est qu’elle di-
verge fréquemment. Les calculs n’aboutissent pas si la queue
de distribution n’est pas regroupée (il existe 108 valeurs diffé-
rentes de 𝑛𝑠 dans l’exemple de BCI : aucune des fonctions de
SPECIES ne fonctionne en l’état).
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Wang et al.43 ont amélioré sa stabilité en pénalisant le
calcul de la vraisemblance :

pnpmle(DistNs.SPECIES)

## Method: Penalized NPMLE method by Wang and Lindsay 2005.
##
## MLE= 243
## Estimated zero-truncated Poisson mixture components:
## p= 0.9033625 3.397048 10.59029
## pi= 0.2771211 0.3208847 0.4019942

## $Nhat
## [1] 243

Enfin, Wang44 perfectionne la technique d’estimation en
supposant que les 𝑝𝑠 suivent une loi gamma et en estimant
aussi ses paramètres. La souplesse de la loi gamma permet
d’ajuster le modèle à des lois diverses et l’estimateur de Wang
est très performant.

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

# Calcul long
pcg(DistNs.SPECIES)

Inférence du nombre d’espèces à partir de
courbes d’accumulation

Cette approche consiste à extrapoler la courbe d’accumu-
lation observée.

Le modèle le plus connu est celui de Michaelis-Menten45

proposé par Clench.46 En fonction de l’effort d’échantillonnage
𝑛, évalué en temps (il s’agit de la collecte de papillons), le
nombre d’espèces découvert augmente jusqu’à une asymptote
égale au nombre d’espèces total :

𝑆𝑛 = 𝑆 𝑛
𝐾 + 𝑛. (3.23)

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

L’estimation empirique du modèle de Michaelis-Menten
peut être faite avec R47. Les 50 carrés de BCI sont utilisés
pour fabriquer une courbe d’accumulation :

data(BCI)
# Cumul du nombre d'arbres
nArbres <- cumsum(rowSums(BCI))
# Cumul de l'inventaire
Cumul <- apply(BCI, 2, cumsum)
# Nombre d'espèces cumulées
nEspeces <- apply(Cumul, 1, function(x) sum(x > 0))

https://doi.org/10.1186/1471-2105-6-300
https://doi.org/10.1093/biomet/asq026
https://doi.org/10.1093/biomet/asq026
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/21888353
http://pbil.univ-lyon1.fr/R/pdf/tdr47.pdf
http://pbil.univ-lyon1.fr/R/pdf/tdr47.pdf
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Le modèle est ajusté par nlsfit. Des valeurs de départ
doivent être fournies pour 𝐾 et ̂𝑆. 𝐾 est la valeur de 𝑛 cor-
respondant à ̂𝑆𝑛 = ̂𝑆/2. Une approximation suffisante est
𝑛/4. Pour ̂𝑆, le nombre total d’espèces inventoriées est un
bon choix. Le résultat se trouve en figure 3.7.

# Ajustement du modèle
(nlsfit <- nls(nEspeces ~ S * nArbres/(K + nArbres), data = list(nArbres,

nEspeces), start = list(K = max(nArbres)/4, S = max(nEspeces))))

## Nonlinear regression model
## model: nEspeces ~ S * nArbres/(K + nArbres)
## data: list(nArbres, nEspeces)
## K S
## 1251.0 232.8
## residual sum-of-squares: 3066
##
## Number of iterations to convergence: 6
## Achieved convergence tolerance: 7.866e-06

L’estimation précédente utilise la méthode des moindres
carrés, qui suppose l’indépendance des résidus, hypothèses évi-
demment violée par une courbe d’accumulation.48 L’estima-
tion par le maximum de vraisemblance est plus convenable.49

Elle utilise la totalité des points de la courbe d’accumulation.
La courbe d’accumulation de BCI est présentée en figure 21.2.
Ses données sont utilisées ici :

SAC <- specaccum(BCI, "random")
# Calculs intermédiaires
Yi <- SAC$richness
N <- length(Yi)
Xi <- Yi/(1:N)
Xbar <- mean(Xi)
Ybar <- mean(Yi)
Syy <- sum((Yi - Ybar)^2)
Sxx <- sum((Xi - Xbar)^2)
Sxy <- sum((Xi - Xbar) * (Yi - Ybar))
# Estimations
(Khat <- (Xbar * Syy - Ybar * Sxy)/(Ybar * Sxx - Xbar * Sxy))

## [1] 1.712278

(Shat <- Ybar + Khat * Xbar)

## [1] 223.6211

L’estimation précédente repose sur une approximation nu-
mérique. Le paramètre 𝐾 peut être estimé plus précisément
par résolution numérique de l’équation exacte du maximum
de vraisemblance :

# Equation que Khat doit annuler
f <- function(Khat) Sxy + Khat * Sxx - (Syy + 2 * Khat * Sxy +

Khat * Khat * Sxx) * sum(Xi/(Yi + Khat * Xi)/N)
# Résolution numérique, l'intervalle de recherche doit être
# fourni
Solution <- uniroot(f, c(0, 1e+07))
(Khat <- Solution$root)

https://doi.org/10.2307/2531533
https://doi.org/10.2307/2531533
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## [1] 1.712293

(Shat <- Ybar + Khat * Xbar)

## [1] 223.6213

Le nombre d’espèces estimé est 224, inférieur au nombre
d’espèces observé.

Pour calculer l’intervalle de confiance, il est plus simple de
passer par une transformation linéaire du modèle :50

[ 1
̂𝑆𝑛

] = 𝐾
̂𝑆
[ 1

𝑛] + 1
̂𝑆

(3.24)

Le nombre d’espèces est estimé par l’inverse de l’ordonnée
à l’origine du modèle.

y <- 1/nEspeces
x <- 1/nArbres
lm1 <- lm(y ~ x)
(S <- 1/lm1$coef[1])

## (Intercept)
## 217.002

## `geom_smooth()` using formula = 'y ~ x'
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Fig. 3.6 : Ajustement du même
modèle de Michaelis-Menten trans-
formé selon Lineweaver et Burk.

On voit assez clairement que le modèle (figure 3.6) s’ajuste
mal quand il est représenté sous cette forme.51

Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

ggplot(data.frame(x, y), aes(x, y)) +
geom_point() +
stat_smooth(method = "lm", col = "red") +
labs(x = "1/n", y="1/S")

https://doi.org/10.1021/ja01318a036
https://doi.org/10.1021/ja01318a036
https://doi.org/10.1046/j.1523-1739.1993.07030480.x
https://doi.org/10.1046/j.1523-1739.1993.07030480.x
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Le nombre d’espèces estimé est inférieur au nombre obser-
vé, qui ne se trouve même pas dans l’intervalle de confiance à
95%. Le modèle de Michaelis-Menten ne convient pas.

Soberón M. et Llorente B.52 développent un cadre théo-
rique plus vaste qui permet d’ajuster la courbe d’accumulation
à plusieurs modèles. Ces modèles sont efficaces empiriquement
mais manquent de support théorique pour justifier leur forme.
Le modèle le plus simple est exponentiel négatif. Si la proba-
bilité de trouver une nouvelle espèce est proportionnelle au
nombre d’espèces non encore découvertes, la courbe d’accu-
mulation suit la relation

𝑆𝑛 = 𝑆 (1 − 𝑒𝐾𝑛) . (3.25)

Les paramètres peuvent être estimés par la méthode des
moindres carrés :

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

## Nonlinear regression model
## model: nEspeces ~ S * (1 - exp(K * nArbres))
## data: list(nArbres, nEspeces)
## S K
## 212.198081 -0.000494
## residual sum-of-squares: 10664
##
## Number of iterations to convergence: 13
## Achieved convergence tolerance: 8.057e-06

Ce modèle, proposé par Holdridge et al.,53 sous-estime la
richesse parce que la probabilité de découvrir une nouvelle
espèce diminue plus vite que le nombre d’espèces restant à
découvrir : les dernières espèces sont plus rares et donc plus
difficiles à détecter.

Un modèle plus réaliste définit cette probabilité comme
une fonction décroissante du nombre d’espèces manquantes.
La fonction la plus simple est une exponentielle négative mais
elle ne s’annule jamais et le nombre d’espèces n’a pas d’asymp-
tote. Un paramètre supplémentaire pour obtenir l’asymptote
est nécessaire et aboutir à la relation

𝑆𝑛 = 1
𝑧 ln [𝑎

𝑐 − 𝑎 − 𝑐
𝑐 𝑒−𝑐𝑧𝑛] . (3.26)

Les paramètres à estimer sont 𝑧, 𝑎 et 𝑐.

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

## Nonlinear regression model
## model: nEspeces ~ 1/z * log(a/c - (a - c)/c * exp(-c * z * nArbres))
## data: list(nArbres, nEspeces)
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## z a c
## 0.025139 0.755365 0.001114
## residual sum-of-squares: 446.1
##
## Number of iterations to convergence: 4
## Achieved convergence tolerance: 4.754e-06

# Nombre d'espèces
coefs <- coef(nlslog)
log(coefs["a"]/coefs["c"])/coefs["z"]

## a
## 259.3127
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Fig. 3.7 : Ajustement des mo-
dèle de Michaelis-Menten (trait
plein) et de de Soberón et Llorente
(pointillés longs : modèle expo-
nentiel négatif ; pointillés courts :
modèle à trois paramètres) aux
données de BCI. Les cercles re-
présentent le nombre d’espèces
cumulées en fonction du nombre
d’arbres. Le modèle exponentiel
négatif (Holdridge) sous-estime
la richesse, plus que celui de
Michaelis-Menten (Clench). Le
modèle à trois paramètres s’ajuste
mieux aux données, mais il sures-
time probablement la richesse.

L’estimation est cette fois supérieure à celle du jackknife
(244 espèces).

La figure 3.7 présente les deux ajustements de modèle de
Soberón et Llorente avec celui de Clench. L’estimation de la
richesse par extrapolation est plus incertaine que par les mé-
thodes non paramétriques. Elle est très peu utilisée.

Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

x <- seq(from = 0, to = max(nArbres), length = 255)
NewData <- list(nArbres = x)
ggplot(data.frame(x,

MM = predict(nlsfit, newdata = NewData),
Holdridge = predict(nlsexp, newdata = NewData),
Soberon = predict(nlslog, newdata = NewData)),

aes(x)) +
geom_point(aes(nArbres, nEspeces), data.frame(nArbres, nEspeces)) +
geom_line(aes(y = MM)) +
geom_line(aes(y = Holdridge), lty = 2) +
geom_line(aes(y = Soberon), lty = 3) +
labs(x = "Nombre d'arbres", y = "Nombre d'espèces")

Diversité générique
La détermination des genres est plus facile et fiable que

celle des espèces, le biais d’échantillonnage moins sensible (le
nombre de singletons diminue rapidement en regroupant les
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données), et les coûts d’inventaire sont généralement large-
ment réduits.54 Le choix d’estimer la diversité de taxons de
rang supérieur (genres ou même familles au lieu des espèces)
est envisageable.55

Empiriquement, la corrélation entre la richesse générique
et la richesse spécifique (des angiospermes, des oiseaux et des
mammifères) est bonne en forêt tropicale,56 suffisante pour
comparer les communautés, même si la prédiction de la ri-
chesse spécifique à partir de la richesse générique est très im-
précise.

Cartozo et al.57 ont montré que le nombre de taxons de
niveau supérieur (genre par rapport aux espèces, ordres par
rapport aux sous-ordres) est universellement proportionnel au
nombre de taxons du niveau immédiatement inférieur à la puis-
sance 0,61. Cette relation est validée à l’échelle mondiale pour
les systèmes végétaux. La loi de puissance reste valide pour
des assemblages aléatoires, c’est donc la conséquence de pro-
priétés mathématiques,58 mais la puissance de la relation est
plus élevée (les communautés réelles sont plus agrégées du
point de vue phylogénétique que sous l’hypothèse nulle d’un
assemblage aléatoire) et varie entre les niveaux.

Combien y a-t-il d’espèces différentes sur Terre ?
La question de l’estimation du nombre total d’espèces gé-

nère une abondante littérature. Mora et al.59 en font une revue
et proposent une méthode nouvelle.

Dans chaque règne, le nombre de taxons de niveaux supé-
rieurs (phylums, classes, ordres, familles et même genres) est
estimé par des modèles prolongeant jusqu’à leur asymptote
les valeurs connues en fonction du temps. Cette méthode est
applicable jusqu’au niveau du genre (figure 3.8, A à E). Le
nombre de taxon de chaque niveau est lié à celui du niveau
précédent, ce qui est représenté par la figure 3.8, G60 sous la
forme du relation linéaire entre le logarithme du logarithme
du nombre de taxons et le rang (1 pour les phylums, 5 pour
les genres). La droite est prolongée jusqu’au rang 6 pour ob-
tenir le nombre d’espèces. Une façon alternative de décrire la
méthode est de dire que le nombre de taxons du niveau 𝑛 + 1
est égal à celui du niveau 𝑛 à la puissance 𝑘. La pente de la
droite de la figure est ln 𝑘. Aucune justification de ce résultat
majeur n’est donnée par les auteurs, si ce n’est leur vérification
empirique.

Le nombre total d’espèces estimé est 8,7 millions, tous
règnes confondus, dans la fourchette des estimations précé-
dentes (de 3 à 100 millions), et nécessitant près de 500 ans
d’inventaires au rythme actuel des découvertes.61

En se limitant aux arbres, l’estimation se monte à 16000

https://doi.org/10.1098/rspb.1996.0230
https://doi.org/10.1098/rspb.1996.0230
https://doi.org/10.1016/0006-3207(94)90612-2
https://doi.org/10.1016/0006-3207(94)90612-2
https://doi.org/10.1098/rspb.1996.0186
https://doi.org/10.1088/1751-8113/41/22/224012
https://doi.org/10.1103/PhysRevLett.89.258702
https://doi.org/10.1371/journal.pbio.1001127
https://doi.org/10.1371/journal.pbio.1001127
https://doi.org/10.1371%2Fjournal.pbio.1001130
https://doi.org/10.1371%2Fjournal.pbio.1001130
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through our higher taxon approach, which suggests that our

species estimates are conservative, particularly for poorly sampled

taxa. We reason that underestimation due to this effect is severe for

prokaryotes due to the ongoing discovery of higher taxa (Figure

S1) but is likely to be modest in most eukaryote groups because the

rate of discovery of higher taxa is rapidly declining (Figure 1A–3E,

Figure S1, Figure 3F–3J).

Since higher taxonomic levels are described more completely

(Figure 1A–1E), the resulting error from incomplete inventories

should decrease while rising in the taxonomic hierarchy.

Recalculating the number of species while omitting all data from

genera yielded new estimates that were mostly within the intervals

of our original estimates (Figure S3). However, Chromista (on

Earth and in the ocean) and Fungi (in the ocean) were exceptions,

having inflated predictions without the genera data (Figure S3).

This inflation in the predicted number of species without genera

data highlights the high incompleteness of at least the genera data

in those three cases. In fact, Adl et al.’s [28] survey of expert

opinions reported that the number of described species of

chromists could be in the order of 140,000, which is nearly 10

times the number of species currently catalogued in the databases

used here (Table 1). These results suggest that our estimates for

Chromista and Fungi (in the ocean) need to be considered with

caution due to the incomplete nature of their data.

Subjectivity in the Linnaean system of classification.

Different ideas about the correct classification of species into a

taxonomic hierarchy may distort the shape of the relationships we

describe here. However, an assessment of the taxonomic hierarchy

shows a consistent pattern; we found that at any taxonomic rank,

the diversity of subordinate taxa is concentrated within a few

groups with a long tail of low-diversity groups (Figure 3P–3T).

Although we cannot refute the possibility of arbitrary decisions in

the classification of some taxa, the consistent patterns in Figure 3P–

3T imply that these decisions do not obscure the robust underlying

relationship between taxonomic levels. The mechanism for the

exponential relationships between nested taxonomic levels is

uncertain, but in the case of taxa classified phylogenetically, it

may reflect patterns of diversification likely characterized by

radiations within a few clades and little cladogenesis in most others

[29]. We would like to caution that the database we used here for

protistan eukaryotes (mostly in Protozoa and Chromista in this

work) combines elements of various classification schemes from

different ages—in fact the very division of these organisms into

‘‘Protozoa’’ and ‘‘Chromista’’ kingdoms is non-phylogenetic and

not widely followed among protistologists [28]. It would be

valuable to revisit the species estimates for protistan eukaryotes

once their global catalogue can be organized into a valid and

stable higher taxonomy (and their catalogue of described species is

more complete—see above).

Discussion

Knowing the total number of species has been a question of

great interest motivated in part by our collective curiosity about

the diversity of life on Earth and in part by the need to provide a

reference point for current and future losses of biodiversity.

Unfortunately, incomplete sampling of the world’s biodiversity

combined with a lack of robust extrapolation approaches has

Figure 1. Predicting the global number of species in Animalia from their higher taxonomy. (A–F) The temporal accumulation of taxa
(black lines) and the frequency of the multimodel fits to all starting years selected (graded colors). The horizontal dashed lines indicate the consensus
asymptotic number of taxa, and the horizontal grey area its consensus standard error. (G) Relationship between the consensus asymptotic number of
higher taxa and the numerical hierarchy of each taxonomic rank. Black circles represent the consensus asymptotes, green circles the catalogued
number of taxa, and the box at the species level indicates the 95% confidence interval around the predicted number of species (see Materials and
Methods).
doi:10.1371/journal.pbio.1001127.g001
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Fig. 3.8 : Évolution du nombre
de taxons connus en fonction
du temps et valeur estimée du
nombre total (ligne horizontale
grise, A à E). Le nombre d’es-
pèces connues est trop faible pour
utiliser cette méthode (F). Il est
obtenu par extrapolation de la re-
lation du nombre de taxons d’un
niveau à celui du niveau supérieur
(G).
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ra ». In : Science 342.6156 (2013),
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1243092.
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the United States of America 112.24
(2015), p. 7472-7477. doi : 10.1073/
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64S. P. Hubbell. « Estimating the
Global Number of Tropical Tree Spe-
cies, and Fisher’s Paradox ». In : Pro-
ceedings of the National Academy of
Sciences 112.24 (2015), p. 7343-7344.
doi : 10.1073/pnas.1507730112.

65J. B. Wilson et al. « Plant Spe-
cies Richness : The World Records ».
In : Journal of Vegetation Science
23.4 (2012), p. 796-802. doi : 10.1111/
j.1654-1103.2012.01400.x.

66J. H. Connell. « Diversity in
Tropical Rain Forests and Coral
Reefs ». In : Science 199.4335 (1978),
p. 1302-1310. doi : 10.1126/science.
199.4335.1302.

67E. H. Simpson. « Measurement
of Diversity ». In : Nature 163.4148
(1949), p. 688. doi : 10 . 1038 /
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espèces pour l’Amazonie,62 de l’ordre de 5000 pour l’Afrique
et entre 40000 et 53000 pour l’ensemble des tropiques63

(donc pour l’ensemble de la planète, le nombre d’espèces
non-tropicales étant négligeable). Ces estimations sont ob-
tenues par extrapolation du modèle en log-séries (chapitre
20) et sont sujettes au paradoxe de Fisher : les espèces
représentées par un très petit nombre d’individu dans le
modèle, notamment les singletons, sont les plus nombreuses.
Une discussion approfondie est donnée par Hubbell :64 les
espèces récemment apparues au sens du modèle ne sont pas
détectables avant plusieurs générations, créant un décalage
entre le nombre d’espèces reconnues par la taxonomie et le
modèle.

J. B. Wilson et al.65 compilent les relevés du nombre d’es-
pèces de plantes vasculaires en fonction de la surface et re-
tiennent uniquement les plus riches à chaque échelle spatiale
(du millimètre carré à l’hectare). Ces relevés sont tous situés en
forêt tropicale ou en prairie tempérée gérée (les perturbations
régulières et modérées y favorisent la diversité, conformément
à la théorie de la perturbation intermédiaire66). La relation
entre le nombre d’espèces et la surface est celle d’Arrhenius.
Son extrapolation à la surface terrestre donne environ 220000
espèces, comparables à l’estimation de 275000 espèces rappor-
tée par Mora et al.

3.2 Indice de Simpson

Définition
On note 𝑝𝑠 la probabilité qu’un individu tiré au hasard

appartienne à l’espèce 𝑠. L’indice de E. H. Simpson,67 ou Gini-
Simpson, est

𝐸 = 1 −
𝑆

∑
𝑠=1

𝑝2
𝑠. (3.27)

Il peut être interprété comme la probabilité que deux indi-
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2004.12519.x.

69S. H. Hurlbert. « The Noncon-
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In : Ecology 52.4 (1971), p. 577-586.
doi : 10.2307/1934145.
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and Species Rarity ». In : Ecography
31.4 (2008), p. 450-456. doi : 10.1111/
j.0906-7590.2008.05469.x.
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tà. Bologna : C. Cuppini, 1912.

72D. Ellerman. « An Introduction
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to Shannon Entropy ». In : Interna-
tional Journal of Semantic Compu-
ting 7.02 (2013), p. 121-145. doi : 10.
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vidus tirés au hasard soient d’espèces différentes. Il est compris
dans l’intervalle [0; 1[. Sa valeur diminue avec la régularité de
la distribution : 𝐸 = 0 si une seule espèce a une probabilité
de 1, 𝐸 = 1 − 1/𝑆 si les 𝑆 espèces ont la même probabili-
té 𝑝𝑠 = 1/𝑆. La valeur 1 est atteinte pour un nombre infini
d’espèces, de probabilités nulles.

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

𝐷 =
𝑆

∑
𝑠=1

𝑝2
𝑠. (3.28)

L’indice de Simpson est parfois considéré comme une me-
sure d’équitabilité68 mais il varie avec la richesse : cette ap-
proche est donc erronnée. S. H. Hurlbert69 l’a divisé par sa
valeur maximale 1 − 1/𝑆 pour obtenir une mesure d’équita-
bilité valide généralisée plus tard par Mendes et al.,70 voir
section 5.5. Le nombre d’espèces doit être estimé par les mé-
thodes présentées plus haut, pour ne pas dépendre de la taille
de l’échantillon.

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

̂𝐸 = 1 −
𝑠𝑛

≠0

∑
𝑠=1

̂𝑝2
𝑠. (3.29)

Le calcul de l’indice de Simpson peut se faire avec la fonc-
tion diversity disponible dans le package vegan de R ou avec
la fonction Simpson du package entropart :

data(BCI)
# as.ProbaVector() transforme les abondances en
# probabilités
Ps <- as.ProbaVector(colSums(BCI))
Simpson(Ps)

## None
## 0.9736755

Un historique de la définition de l’indice, de Gini71 à Simp-
son, inspiré par Turing, est fourni par Ellerman.72

Estimation
Définissons l’indicatrice 1𝑠ℎ valant 1 si l’individu ℎ ap-

partient à l’espèce 𝑠, 0 sinon. 1𝑠ℎ suit une loi de Bernoulli
d’espérance 𝑝𝑠 et de variance 𝑝𝑠 (1 − 𝑝𝑠). 𝐸 est la somme sur
toutes les espèces de cette variance. Un estimateur non biai-
sé d’une variance à partir d’un échantillon est la somme des
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écarts quadratiques divisée par le nombre d’observation moins
une. L’estimateur ̂𝐸 est légèrement biaisé parce qu’il est calcu-
lé à partir des ̂𝑝𝑠, ce qui revient à diviser la somme des écarts
par 𝑛, et non 𝑛 − 1. Un estimateur non biaisé est73

̃𝐸 = ( 𝑛
𝑛 − 1) ⎛⎜

⎝
1 −

𝑠𝑛
≠0

∑
𝑠=1

̂𝑝2
𝑠
⎞⎟
⎠

. (3.30)

La correction par 𝑛/(𝑛 − 1) tend rapidement vers 1 quand
la taille de l’échantillon augmente : l’estimateur est très peu
biaisé.

Le non-échantillonnage des espèces rares est pris en compte
dans cette correction parce qu’elle considère que ̃𝐸 est l’esti-
mateur de variance d’un échantillon et non d’une population
complètement connue. Il est négligeable : si 𝑝𝑠 est petit, 𝑝2

𝑠 est
négligeable dans la somme.

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

𝐷̃ = ∑𝑆
𝑠=1 𝑛𝑠 (𝑛𝑠 − 1)

𝑛 (𝑛 − 1) . (3.31)

L’argumentation est totalement différente, mais le résultat
est le même : ̃𝐸 = 1 − 𝐷̃.

La fonction Simpson de entropart accepte comme argu-
ment un vecteur d’abondances et propose par défaut la cor-
rection de Lande :

Simpson(colSums(BCI))

## Lande
## 0.9737209

3.3 Indice de Shannon
Définition

L’indice de Shannon,74 aussi appelé indice de Shannon-
Weaver ou Shannon-Wiener,75 ou simplement entropie est dé-
rivé de la théorie de l’information :

𝐻 = −
𝑆

∑
𝑠=1

𝑝𝑠 ln 𝑝𝑠. (3.32)

Considérons une placette forestière contenant 𝑆 espèces
végétales différentes. La probabilité qu’une plante choisie au
hasard appartienne à l’espèce 𝑠 est notée 𝑝𝑠. On prélève 𝑛
plantes, et on enregistre la liste ordonnée des espèces des 𝑛
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nal of Theoretical Biology 13.C
(1966), p. 131-144. doi : 10 . 1016 /
0022-5193(66)90013-0.
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mation Theory. Chicago : Rand Mc-
Nally & Company, 1967.
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plantes. Si 𝑛 est suffisamment grand, le nombre de plantes de
l’espèce 𝑠 est 𝑛𝑝𝑠. On note 𝐿 le nombre de listes respectant
ces conditions :

𝐿 = 𝑛!
∏𝑆

𝑖=1 (𝑛𝑝𝑠)!
. (3.33)

Ce résultat est obtenu en calculant le nombre de positions
possibles dans la liste pour les individus de la première
espèce : ( 𝑛

𝑛𝑝1
). Le nombre de positions pour la deuxième

espèce est (𝑛−𝑛𝑝1
𝑛𝑝2

). Pour la 𝑆-ième espèce, le nombre est
(𝑛−𝑛𝑝1−⋯−𝑛𝑝𝑠−1

𝑛𝑝𝑖
). Les produits de combinaisons se simplifient

pour donner l’équation (3.33).
On peut maintenant écrire le logarithme de 𝐿 :

ln 𝐿 = ln 𝑛! −
𝑆

∑
𝑠=1

ln 𝑛𝑝𝑠!.

On utilise l’approximation de Stirling,

ln 𝑛! ≈ 𝑛 ln 𝑛 − 𝑛,

pour obtenir après simplifications :

ln 𝐿 = −𝑛
𝑆

∑
𝑠=1

𝑝𝑠 ln 𝑝𝑠. (3.34)

𝐻 = (ln 𝐿)/𝑛 est l’indice de Shannon. Ce résultat est
connu sous le nom de formule de Brillouin.76 À l’origine, Shan-
non a utilisé un logarithme de base 2 pour que 𝐻 soit le
nombre moyen de questions binaires (réponse oui ou non) né-
cessaire pour identifier l’espèce d’une plante (un caractère uti-
lisé dans une chaîne dans le contexte du travail de Shannon).
Les logarithmes naturels, de base 2 ou 10 ont été utilisés par
la suite.77

La formule (3.34) est celle de l’indice de Theil,78 présen-
té en détail par Conceição et Ferreira,79 à l’origine utilisé
pour mesurer les inégalités de revenu puis pour caractériser
les structures spatiales en économie. L’indice est proportion-
nel au nombre de plantes choisies, on peut donc le diviser par
𝑛 et on obtient l’indice de biodiversité de Shannon. Ces in-
dices ont été définis en choisissant des lettres au hasard pour
former des chaînes de caractères. Leur valeur est le nombre
de chaînes de caractères différentes que l’on peut obtenir avec
l’ensemble des lettres disponibles, c’est-à-dire la quantité d’in-
formation contenue dans l’ensemble des lettres. L’indice de
Shannon donne une mesure de la biodiversité en tant que quan-
tité d’information.

L’estimateur du maximum de vraisemblance de l’indice est
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𝐻̂ = −
𝑠𝑛

≠0

∑
𝑠=1

̂𝑝𝑠 ln ̂𝑝𝑠. (3.35)

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

Ps <- as.ProbaVector(colSums(BCI))
Shannon(Ps)

## None
## 4.270409

La distribution de l’estimateur est connue80 mais elle est
inutile en pratique à cause du biais d’estimation.

Bulmer81 établit une relation entre l’indice de Shannon et
l’indice 𝛼 de Fisher, à condition que la distribution de l’abon-
dance des espèces soit log-normale :

𝐻̂ = � ( ̂𝛼 + 1) − � (1) . (3.36)

�(⋅) est la fonction digamma, et ̂𝛼 est l’estimateur de l’in-
dice de Fisher (20.4) :

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

## [1] 4.148323

La sous-estimation est assez sévère sur cet exemple.

Estimation
Basharin82 a montré que l’estimateur de l’indice de Shan-

non était biaisé parce que des espèces ne sont pas échantillon-
nées. Si 𝑆 est le nombre d’espèces réel et 𝑛 le nombre d’indi-
vidus échantillonnés, le biais est

𝔼 (𝐻̂) − 𝐻 = −𝑆 − 1
2𝑛 + 𝑂 (𝑛−2) . (3.37)

𝑂 (𝑛−2) est un terme négligeable. La valeur estimée à par-
tir des données est donc trop faible, d’autant plus que le
nombre d’espèces total est grand mais d’autant moins que
l’échantillonnage est important. Comme le nombre d’espèces
𝑆 n’est pas observable, le biais réel est inconnu.

L’estimateur de Miller-Madow83 utilise l’information dis-
ponible, en sous-estimant le nombre d’espèces et donc l’entro-
pie :

𝐻̃ = −
𝑠𝑛

≠0

∑
𝑠=1

̂𝑝𝑠 ln ̂𝑝𝑠 +
𝑠𝑛

≠0 − 1
2𝑛 . (3.38)
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Chao et T.-J. Shen84 établissent un estimateur moins biai-
sé à partir du taux de couverture de l’échantillonnage ̂𝐶 :

𝐻̃ = −
𝑠𝑛

≠0

∑
𝑠=1

̂𝐶 ̂𝑝𝑠 ln ( ̂𝐶 ̂𝑝𝑠)
1 − (1 − ̂𝐶 ̂𝑝𝑠)

𝑛 . (3.39)

Multiplier les fréquences observées par le taux de couver-
ture permet d’obtenir un estimateur non biaisé des probabili-
tés conditionnellement aux espèces non observées.85

Le terme au dénominateur est la correction de Horvitz et
Thompson :86 chaque terme de la somme est divisé par la pro-
babilité d’observer au moins une fois l’espèce correspondante.
Il tend vers 1 quand la taille de l’échantillon augmente.

J. Beck et Schwanghart87 montrent que la correction du
biais est efficace, même à des niveaux de complétude de
l’échantillonnage (voir section 3.1) très faibles. Vu et al.88

étudient la vitesse de convergence de l’estimateur.
Z. Zhang89 définit l’indice de Simpson généralisé :

𝜁𝑢,𝑣 =
𝑆

∑
𝑠=1

𝑝𝑢
𝑠 (1 − 𝑝𝑠)𝑣, (3.40)

où 𝜁𝑢,𝑣 est la somme sur toutes les espèces de la probabilité
de rencontrer 𝑢 fois l’espèce dans un échantillon de taille 𝑢+𝑣.
L’indice de Shannon peut s’exprimer en fonction de 𝜁1,𝑣 :

𝐻 =
∞

∑
𝑣=1

1
𝑣𝜁1,𝑣. (3.41)

Les premiers termes de la somme, jusqu’à 𝑣 = 𝑛−1 peuvent
être estimés à partir des données, les suivants constituent le
biais de l’estimateur, qui est caculé en pratique par

𝐻𝑧 =
𝑛−1
∑
𝑣=1

1
𝑣

⎧{
⎨{⎩

𝑛𝑣+1 [𝑛 − (𝑣 + 1)]!
𝑛!

𝑠𝑛
≠0

∑
𝑠=1

𝑝𝑠
𝑣−1
∏
𝑗=0

(1 − ̂𝑝𝑠 − 𝑗
𝑛)

⎫}
⎬}⎭

.

(3.42)
Z. Zhang90 montre que le biais de l’estimateur 𝐻𝑧 est

asymptotiquement normal et calcule sa variance. Z. Zhang et
Grabchak91 améliorent l’estimateur en le complétant par un
estimateur de son biais, mais les calculs deviennent excessive-
ment complexes. Vinck et al.92 appliquent la même démarche
avec un estimateur bayesien du biais, utilisant un prior aussi
plat que possible pour la valeur de l’entropie (et non un prior
plat sur les probabilités, qui tire l’estimateur vers l’entropie
maximale). Cet estimateur nécessite de connaître le nombre
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Ecological Succession ». In : Journal
of Theoretical Biology 10.2 (1966),
p. 370-383. doi : 10 . 1016 / 0022 -
5193(66)90133-0.

94A. Chao et al. « Entropy and
the Species Accumulation Curve : A
Novel Entropy Estimator via Disco-
very Rates of New Species ». In : Me-
thods in Ecology and Evolution 4.11
(2013), p. 1091-1100. doi : 10.1111/
2041-210x.12108.

95Chao et Jost, « Coverage-Based
Rarefaction and Extrapolation : Stan-
dardizing Samples by Completeness
Rather than Size », cf. note 6, p. 12.

96J. A. Bonachela et al. « Entro-
py Estimates of Small Data Sets ». In :
Journal of Physics A : Mathemati-
cal and Theoretical 41.202001 (2008),
p. 1-9. doi : 10.1088/1751-8113/41/
20/202001.

97J. L. W. V. Jensen. « Sur les
fonctions convexes et les inégalités
entre les valeurs moyennes ». In : Acta
Mathematica 30.1 (1906), p. 175-193.
doi : 10.1007/bf02418571.

d’espèces, ce qui empêche son utilisation sur des données d’éco-
logie.

Pielou93 a développé une autre méthode de correction de
biais lorsque de nombreux relevés de petite taille sont dispo-
nibles. ln 𝐿 est calculé pour un relevé choisi aléatoirement puis
les données du premier relevé sont ajoutées à celles d’un autre,
puis un autre jusqu’à ce que 𝐻 = (ln 𝐿)/𝑛 n’augmente plus :
la diversité augmente dans un premier temps mais se stabi-
lise quand l’effet des espèces ajoutées est compensé par celui
de la diminution de l’équitabilité due aux espèces présentes
dans tous les relevés. À partir de ce seuil, l’augmentation de
ln 𝐿 par individu ajouté est calculée pour chaque relevé sup-
plémentaire. Son espérance, estimée par sa moyenne calculée
en ajoutant tous les relevés disponibles, est 𝐻̃.

Chao et al.94 utilisent l’estimateur de la pente de la
courbe de raréfaction, calculé précédemment95 pour estimer
la richesse spécifique, pour fournir un estimateur extrêmement
performant :

𝐻̃ = −
𝑠𝑛

≠0

∑
𝑠=1

𝑛𝑠
𝑛 (� (𝑛) − � (𝑛𝑠)) (3.43)

− 𝑠1
𝑛 (1 − 𝐴)1−𝑛 (−ln (𝐴) −

𝑛−1
∑
𝑟=1

1
𝑟 (1 − 𝐴)𝑟) , (3.44)

où � (⋅) est la fonction digamma et 𝐴 vaut :

• 2𝑠2/[(𝑛 − 1) 𝑠1 + 2𝑠2] en présence de singletons et dou-
bletons ;

• 2/[(𝑛 − 1) (𝑠1 − 1) + 2] en présence de singletons seule-
ment ;

• 1 en absence de singletons et doubletons.

Enfin, la littérature de physique statistique s’est abondam-
ment intéressée à cette question (Bonachela et al.96 en font
une revue). Le problème traité est la non-linéarité de l’in-
dice de Shannon par rapport aux probabilités qui entraine un
biais d’estimation. La fonction logarithme fournit un exemple
simple : l’espérance de ln(𝑝𝑠) n’est pas le logarithme de l’es-
pérance de 𝑝𝑠 parce que la fonction ln est concave. Chaque es-
timateur ̂𝑝𝑠 fluctue autour de 𝑝𝑠 mais vaut 𝑝𝑠 en moyenne. À
cause de la concavité, ln( ̂𝑝𝑠) est en moyenne inférieur à ln(𝑝𝑠) :
cette relation est connue sous le nom d’inégalité de Jensen.97

L’indice de Shannon est concave (figure 3.9) donc son esti-
mateur (3.32) est biaisé négativement, même sans prendre en
considération les espèces non observées.

Code de la figure 2.1 :

https://doi.org/10.1016/0022-5193(66)90133-0
https://doi.org/10.1016/0022-5193(66)90133-0
https://doi.org/10.1111/2041-210x.12108
https://doi.org/10.1111/2041-210x.12108
https://doi.org/10.1088/1751-8113/41/20/202001
https://doi.org/10.1088/1751-8113/41/20/202001
https://doi.org/10.1007/bf02418571
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Fig. 3.9 : Courbe de
𝑥 ln 𝑥 entre 0 et 1.
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ggplot(data.frame(x = c(0.0001, 1)), aes(x)) +
stat_function(fun = function(x) -x*log(x)) +
labs(x = "p", y = "H(p)")

Le biais peut être évalué par simulation : 10000 tirages sont
réalisés dans une loi normale d’espérance 𝑝𝑠 choisie et d’écart-
type 0.01. Le biais est la différence entre −𝑝𝑠ln 𝑝𝑠 (connu) et
la moyenne des 1000 valeurs de − ̂𝑝𝑠ln ̂𝑝𝑠 (la probabilité est
estimée par sa réalisation à chaque tirage). La valeur du biais
en fonction de 𝑝𝑠 est en figure 3.10. Le biais de l’indice de
Shannon est la somme des biais pour toutes les probabilités
spécifiques de la communauté étudiée, et son calcul est tou-
jours l’objet de recherches.

Fig. 3.10 : Biais de
𝑝̂𝑠 ln 𝑝̂𝑠 entre 0 et 1.
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Code de la figure 3.10 :

Biais.p <- function (p) {
Ps <-rnorm(10000, p, 0.01)
p * log(p) - mean(Ps * log(Ps))

}
Biais <- function (Ps) {

# Applique Biais.p à chaque valeur de Ps
sapply(Ps, Biais.p)
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98P. Grassberger. « Finite Sample
Corrections to Entropy and Dimen-
sion Estimates ». In : Physics Letters
A 128.6-7 (1988), p. 369-373. doi : 10.
1016/0375-9601(88)90193-4.

99P. Grassberger. « Entropy
Estimates from Insufficient Sam-
plings ». In : arXiv Physics e-prints
0307138.v2 (2003).

100T. Schürmann. « Bias Analysis
in Entropy Estimation ». In : Jour-
nal of Physics A : Mathematical and
General 37.27 (2004), p. L295-L301.
doi : 10.1088/0305-4470/37/27/L02.

}
ggplot(data.frame(x = c(0.05, 0.95)), aes(x)) +

stat_function(fun = Biais) +
geom_hline(yintercept = 0, lty = 2) +
labs(x = "p", y = "Biais")

Grassberger98 a fourni la correction de référence :

𝐻̃ = −
𝑠𝑛

≠0

∑
𝑠=1

𝑛𝑠
𝑛 (ln (𝑛) − � (𝑛𝑠) − (−1)𝑛𝑠

𝑛𝑠 + 1 ). (3.45)

Grassberger99 l’a perfectionnée :

𝐻̃ = −
𝑠𝑛

≠0

∑
𝑠=1

𝑛𝑠
𝑛 (� (𝑛) − � (𝑛𝑠) − (−1)𝑛𝑠 ∫

1

0

𝑡𝑛𝑠−1

1 + 𝑡 𝑑𝑡). (3.46)

Enfin, Schürmann100 l’a généralisée pour définir une fa-
mille de corrections dépendant d’un paramètre 𝜉 :

𝐻̃ = −
𝑠𝑛

≠0

∑
𝑠=1

𝑛𝑠
𝑛 (� (𝑛) − � (𝑛𝑠) − (−1)𝑛𝑠 ∫

1
𝜉 −1

0

𝑡𝑛𝑠−1

1 + 𝑡 𝑑𝑡).

(3.47)
Le biais d’estimation diminue avec 𝜉 mais l’erreur qua-

dratique augmente. Schürmann suggère d’utiliser 𝜉 = 𝑒−1/2

comme meilleur compromis.
La fonction Shannon permet toutes ces corrections. Elle

accepte comme argument un vecteur d’abondances (et non de
probabilités) :

Shannon(colSums(BCI), Correction = "ChaoWangJost")

## ChaoJost
## 4.276193

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

## Grassberger
## 4.276599

Shannon(colSums(BCI), Correction = "Grassberger2003")

## Grassberger2003
## 4.276491

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

## Schurmann
## 4.276094

https://doi.org/10.1016/0375-9601(88)90193-4
https://doi.org/10.1016/0375-9601(88)90193-4
https://doi.org/10.1088/0305-4470/37/27/L02
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101J. Hausser et K. Strimmer.
« Entropy Inference and the James-
Stein Estimator, with Application
to Nonlinear Gene Association Net-
works ». In : Journal of Machine
Learning Research 10 (2009), p. 1469-
1484.

102W. James et C. Stein. « Esti-
mation with Quadratic Loss ». In :
Proceedings of the Fourth Berkeley
Symposium on Mathematical Statis-
tics and Probability. Sous la dir. de J.
Neyman. T. 1. Berkeley, California :
University of California Press, 1961,
p. 361-379.

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

## ZhangHz
## 4.272529

D’autres estimateurs peu utilisés en écologie sont dispo-
nibles dans le package entropy.101 La contraction de Stein102

consiste à estimer la distribution des probabilités d’occurence
des espèces par la pondération optimale entre un estimateur
à faible biais et un estimateur à faible variance. L’estimateur
̂𝑝𝑠 est sans biais mais a une variance importante. L’estimateur

1/𝑆, si 𝑆 est connu, est de variance nulle mais est très biai-
sé. Comme le nombre d’espèces est en général inconnu, il doit
être estimé par une méthode quelconque, mais de préférence
le surestimant plutôt que le sous-estimant. L’estimateur de
James-Stein (shrinkage estimator) optimal est

̃𝑝𝑠 = 𝜆̂ 1
̂𝑆
+ (1 − 𝜆̂) ̂𝑝𝑠, (3.48)

où

𝜆̂ = 1 − ∑𝑠𝑛
≠0

𝑠=1 ( ̂𝑝𝑠)2

(𝑛 − 1) ∑𝑠𝑛
≠0

𝑠=1 ( 1
̂𝑆 − ̂𝑝𝑠)2 . (3.49)

L’entropie est ensuite simplement estimée par l’estimateur
plug-in : 𝐻̃ = − ∑𝑠𝑛

≠0
𝑠=1 ̃𝑝𝑠 ln ̃𝑝𝑠. Le calcul sous R est le suivant :

library("entropy")
entropy.shrink(colSums(BCI))

## Estimating optimal shrinkage intensity lambda.freq (frequencies): 0.0021

## [1] 4.275689
## attr(,"lambda.freqs")
## [1] 0.002074043

Le principe même de l’estimation rapproche la distribution
de l’équiprobabilité des espèces et donc augmente l’entropie.
L’estimation précédente ignore les espèces non observées. Pour
les inclure, le vecteur des abondance doit être allongé par au-
tant de zéros que d’espèces estimées :

(S0 <- jackknife(AbdFreqCount(Ns))$Nhat - ncol(BCI))

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

## [1] 19
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103D. Liu et al. « Entropy of
Hydrological Systems under Small
Samples : Uncertainty and Variabili-
ty ». In : Journal of Hydrology 532
(2016), p. 163-176. doi : 10.1016/j.
jhydrol.2015.11.019.

104S. H. Hurlbert, « The Noncon-
cept of Species Diversity : A Cri-
tique and Alternative Parameters »,
cf. note 69, p. 48.

105Dauby et O. J. Hardy,
« Sampled-Based Estimation of Di-
versity Sensu Stricto by Transforming
Hurlbert Diversities into Effective
Number of Species », cf. note 7,
p. 12.

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

## Estimating optimal shrinkage intensity lambda.freq (frequencies): 0.002

## [1] 4.276543
## attr(,"lambda.freqs")
## [1] 0.002041748

Les fréquences sont estimées par la fonction freqs.shrink.
Leur utilisation dans l’estimateur plug-in donne le même ré-
sultat :

PsJS <- freqs.shrink(c(colSums(BCI), rep(0, S0)))

## Estimating optimal shrinkage intensity lambda.freq (frequencies): 0.002

Shannon(as.ProbaVector(PsJS))

## None
## 4.276543

Appliqué à des données de biodiversité aquatique, l’estima-
teur de James-Stein obtient de meilleurs résultats que celui de
Chao et Shen103 quand l’échantillonnage est réduit.

3.4 Indice de Hurlbert
Définition

L’indice de S. H. Hurlbert104 est l’espérance du nombre
d’espèces observées dans un échantillon de taille 𝑘 choisie :

𝑘𝑆 =
𝑆

∑
𝑠=1

[1 − (1 − 𝑝𝑠)𝑘]. (3.50)

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

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

L’indice peut être converti en nombre équivalent d’es-
pèces,105 c’est-à-dire le nombre d’espèces équiprobables
nécessaire pour obtenir la même diversité, notés 𝑘𝐷 à partir
de la relation

𝑘𝑆 = 𝑘𝐷 [1 − (1 − 1
𝑘𝐷)

𝑘
] . (3.51)

L’équation doit être résolue pour obtenir 𝑘𝐷 à partir de la
valeur de 𝑘𝑆 estimée, numériquement pour 𝑘 > 3.

https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2015.11.019
https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2015.11.019
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106A. Chao et al. « Rarefaction and
Extrapolation with Hill Numbers :
A Framework for Sampling and Es-
timation in Species Diversity Stu-
dies ». In : Ecological Monographs
84.1 (2014), p. 45-67. doi : 10.1890/
13-0133.1, Annexe S2.

107T. Leinster et C. Cobbold.
« Measuring Diversity : The Impor-
tance of Species Similarity ». In : Eco-
logy 93.3 (2012), p. 477-489. doi : 10.
1890/10-2402.1.

108C. X. Mao. « Estimating Spe-
cies Accumulation Curves and Diver-
sity Indices ». In : Statistica Sinica 17
(2007), p. 761-774.

109Dauby et O. J. Hardy,
« Sampled-Based Estimation of Di-
versity Sensu Stricto by Transforming
Hurlbert Diversities into Effective
Number of Species », cf. note 7,
p. 12.

110W. Smith et J. F. Grassle.
« Sampling Properties of a Family of
Diversity Measures ». In : Biometrics
33.2 (1977), p. 283-292. doi : 10.2307/
2529778. JSTOR : 2529778.

Dans deux cas particuliers, les nombres équivalents d’es-
pèces de Hurlbert sont identiques aux nombres de Hill : 2𝐷 =
2𝐷 et ∞𝐷 = 0𝐷.

Pour les autres ordres entiers de diversité, il existe une
correspondance parfaite entre les deux mesures :106 la connais-
sance de l’une permet d’obtenir l’autre. Pour 𝑘 > 1, on a107

𝑘𝑆 = 𝑘 +
𝑘

∑
𝑞=2

(𝑘
𝑞)(−1)𝑞+1(𝑞𝐷)1−𝑞. (3.52)

On a vu que 0𝐷 égale ∞𝐷, donc ∞𝑆 = 0𝐷 (3.51).
Inversement, pour 𝑞 > 1 :

(𝑞𝐷)1−𝑞 = 𝑞 +
𝑞

∑
𝑘=2

(𝑞
𝑘)(−1)𝑘+1

𝑘𝑆. (3.53)

Pour 𝑞 = 1, la relation est108

1𝐻 = −1 +
∞

∑
𝑘=2

𝑘𝑆
𝑘(𝑘 − 1). (3.54)

Estimation
Hurlbert fournit un estimateur non biaisé de son indice

(𝑛 est la taille de l’échantillon, 𝑛𝑠 le nombre d’individus de
l’espèce 𝑠) :

𝑘 ̃𝑆 =
𝑠𝑛

≠0

∑
𝑠=1

[1 − (𝑛 − 𝑛𝑠
𝑘 )/(𝑛

𝑘)]. (3.55)

Dauby et O. J. Hardy109 montrent que cet estimateur est
très peu sensible à la taille de l’échantillon, et obtient de
meilleurs résultats sur ce point que les estimateurs de Chao
et Shen pour l’indice de Shannon ou du nombre d’espèces. W.
Smith et Grassle110 ont calculé sa variance.

Le calcul de la diversité de Hurlbert est possible dans en-
tropart :

# Indice de Hurlbert (probabilités)
Hurlbert(as.ProbaVector(colSums(BCI)), k = 2)

## Biased
## 1.973676

# Estimateur sans biais (abondances)
Hurlbert(colSums(BCI), k = 2)

## Unbiased
## 1.973721

https://doi.org/10.1890/13-0133.1
https://doi.org/10.1890/13-0133.1
https://doi.org/10.1890/10-2402.1
https://doi.org/10.1890/10-2402.1
https://doi.org/10.2307/2529778
https://doi.org/10.2307/2529778
http://www.jstor.org/stable/2529778
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# Nombre effectif d'espèces
HurlbertD(colSums(BCI), k = 2)

## Unbiased
## 38.05308





1E. C. Pielou. Ecological Diver-
sity. New York : Wiley, 1975.

2H. T. Davis. The Theory of
Econometrics. Bloomington, India-
na : The Principia Press, 1941.

3Theil, Economics and Informa-
tion Theory, cf. note 78, p. 50.

4Shannon, « A Mathemati-
cal Theory of Communication »,
cf. note 74, p. 49 ; Shannon et
Weaver, The Mathematical Theory
of Communication, cf. note 74,
p. 49.

5E. Maasoumi. « A Compendium
to Information Theory in Economics
and Econometrics ». In : Econometric
Reviews 12.2 (1993), p. 137-181. doi :
10.1080/07474939308800260.

Chapitre 4

Entropie

L’entropie est la surprise moyenne apportée par l’obser-
vation des individus d’une communauté, d’autant plus
grande qu’un individu appartient à une espèce plus rare.
L’entropie HCDT permet d’unifier les indices classiques
de diversité : son paramètre, appelé ordre, fixe l’impor-
tance donnée aux espèces rares. L’entropie d’ordre 0 est
la richesse ; celle d’ordre 1, l’indice de Shannon ; celle
d’ordre 2, celui de Simpson. L’entropie est la moyenne
du logarithme déformé de la rareté des espèces, définie
comme l’inverse de leur probabilité.
L’entropie va de pair avec la diversité au sens strict
(Nombres de Hill) : le nombre d’espèces équiprobables
dont l’entropie est la même que celle de la communauté
réelle. La diversité est l’exponentielle déformée de l’en-
tropie. Les profils de diversité représentent la diversité
en fonction de son ordre et permettent la comparaison
de communautés.
L’estimation de la diversité est difficile pour des ordres
inférieurs à 0, 5 dans des taxocènes très divers comme les
arbres des forêts tropicales.

L’essentiel

L’entropie peut être entendue comme la surprise moyenne
fournie par l’observation d’un échantillon. C’est intuitivement
une bonne mesure de diversité.1 Ses propriétés mathématiques
permettent d’unifier les mesures de diversité dans un cadre
général.

4.1 Définition de l’entropie
Les textes fondateurs sont Davis2 et surtout Theil3 en éco-

nométrie, et Shannon4 pour la mesure de la diversité. Une
revue est fournie par Maasoumi.5

61
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6G. P. Patil et C. Taillie. « Di-
versity as a Concept and Its Measure-
ment ». In : Journal of the American
Statistical Association 77.379 (1982),
p. 548-561. doi : 10.2307/2287709. JS-
TOR : 2287709.

7Ibid.

Considérons une expérience dont les résultats possibles
sont {𝑟1, 𝑟2, … , 𝑟𝑆}. La probabilité d’obtenir 𝑟𝑠 est 𝑝𝑠, et
p = (𝑝1, 𝑝2, … , 𝑝𝑆) est le vecteur composé des probabilités
d’obtenir chaque résultat. Les probabilités sont connues a prio-
ri. Tout ce qui suit est vrai aussi pour des valeurs de 𝑟 conti-
nues, dont on connaîtrait la densité de probabilité.

On considère maintenant un échantillon de valeurs de 𝑟.
La présence de 𝑟𝑠 dans l’échantillon est peu étonnante si 𝑝𝑠
est grande : elle apporte peu d’information supplémentaire
par rapport à la simple connaissance des probabilités. En re-
vanche, si 𝑝𝑠 est petite, la présence de 𝑟𝑠 est surprenante. On
définit donc une fonction d’information, 𝐼(𝑝𝑠), décroissante
quand la probabilité augmente, de 𝐼(0) > 0 (éventuellement
+∞) 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 Taillie6 appellent
l’information “rareté”.

La quantité d’information attendue de l’expérience est
∑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 de 𝐼 (𝑝𝑠)
sont possibles. 𝐻 (p) est appelée entropie. C’est une mesure
de l’incertitude (de la volatilité) du résultat de l’expérience. Si
le résultat est certain (une seule valeur 𝑝𝑆 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 Taillie7 montrent que :

• Si 𝐼 (𝑝𝑠) = (1 − 𝑝𝑠)/𝑝𝑠, alors 𝐻 (p) est le nombre d’es-
pèces 𝑆 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.

Fig. 4.1 : Fonctions d’information
utilisées dans le nombre d’espèces
(trait plein), l’indice de Shannon

(pointillés longs) et l’indice de
Simpson (pointillés). L’informa-
tion apportée par l’observation

d’espèces rares décroît du nombre
d’espèces à l’indice de Simpson.
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Ces trois fonctions d’information sont représentées en fi-
gure 4.1.

Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :
I0 <- function(p) (1 - p)/p
I1 <- function(p) -log(p)
I2 <- function(p) 1 - p
ggplot(data.frame(x = c(0, 1)), aes(x)) + stat_function(fun = I0) +

stat_function(fun = I1, lty = 2) + stat_function(fun = I2,
lty = 3) + coord_cartesian(ylim = c(0, 10)) + labs(x = "p",
y = "I(p)")
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Fig. 4.2 : Valeur de 𝑝𝑠𝐼(𝑝𝑠) dans
le nombre d’espèces (trait plein),
l’indice de Shannon (pointillés
longs) et l’indice de Simpson
(pointillés). Les espèces rares
contribuent peu, sauf pour le
nombre d’espèces.

La contribution de chaque espèce à la valeur totale de l’en-
tropie est représentée figure 4.2.

Code R :
H0 <- function(p) 1 - p
H1 <- function(p) -p * log(p)
H2 <- function(p) p * (1 - p)
ggplot(data.frame(x = c(0.001, 1)), aes(x)) + stat_function(fun = H0) +

stat_function(fun = H1, lty = 2) + stat_function(fun = H2,
lty = 3) + labs(x = "p", y = "H(p)")

4.2 Entropie relative
Considérons maintenant les probabilités 𝑞𝑠 formant l’en-

semble q obtenues par la réalisation de l’expérience. Elles
sont différentes des probabilités 𝑝𝑠, par exemple parce que
l’expérience ne s’est pas déroulée exactement comme prévu.
On définit le gain d’information 𝐼(𝑞𝑠, 𝑝𝑠) comme la quantité
d’information supplémentaire fournie par l’observation d’un
résultat de l’expérience, connaissant les probabilités a prio-
ri. La quantité totale d’information fournie par l’expérience,
∑𝑆

𝑠=1 𝑞𝑠𝐼(𝑞𝑠, 𝑝𝑠) = 𝐻(q, p), est souvent appelée entropie rela-
tive. Elle peut être vue comme une distance entre la distribu-
tion a priori et la distribution a posteriori. Il est possible que
les distributions p et q soit identiques, que le gain d’informa-
tion soit donc nul, mais les estimateurs empiriques n’étant pas
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exactement égaux entre eux, des tests de significativité de la
valeur de 𝐻̂(q, p) seront nécessaires.

Quelques formes possibles de 𝐻(q, p) sont :

• La divergence de Kullback-Leibler8 connue par les éco-
nomistes comme l’indice de dissimilarité de Theil :9

𝑇 =
𝑆

∑
𝑠=1

𝑞𝑠 ln 𝑞𝑠
𝑝𝑠

; (4.1)

• Sa proche parente, appelée parfois deuxième mesure de
Theil,10 qui inverse simplement les rôles de 𝑝 et 𝑞 :

𝐿 =
𝑆

∑
𝑠=1

𝑝𝑠 ln 𝑝𝑠
𝑞𝑠

. (4.2)

Fig. 4.3 : Valeur de 𝑞 ln(𝑞/𝑝)
en fonction de 𝑝 et 𝑞. La di-

vergence de Kullback-Leibler
est la somme de cette va-

leur pour toutes les espèces
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L’entropie relative est essentielle pour la définition de la
diversité 𝛽 présentée dans le chapitre 12. En se limitant à la
diversité 𝛼, on peut remarquer que l’indice de Shannon est la
divergence de Kullback-Leibler entre la distribution observée
et l’équiprobabilité des espèces.11 Les valeurs de chaque terme
de la divergence sont représentées en figure 4.3.

Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

p <- q <- seq(0.01, 1, 0.01)
KB <- function(p, q) p * log(p/q)
xyz <- t(outer(p, q, FUN = "KB"))
library("sp")
image(xyz, col = bpy.colors(n = 100, cutoff.tails = 0.3, alpha = 0.6),

xlab = "q", ylab = "p", asp = 1)
contour(xyz, levels = c(seq(-0.3, 0, 0.1), c(0.2, 0.5), seq(1,

4, 1)), labcex = 1, add = T)

http://www.jstor.org/stable/2236703
https://doi.org/10.1111/j.1600-0706.2011.19267.x
https://doi.org/10.1111/j.1600-0706.2011.19267.x
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4.3 L’appropriation de l’entropie par la
biodiversité

MacArthur12 est le premier à avoir introduit la théorie
de l’information en écologie.13 MacArthur s’intéressait aux ré-
seaux 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’efficacité
implique la spécialisation, ignorée dans 𝐻 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
Shannon sont dus à Rényi.14 L’entropie d’ordre 𝑞 de Rényi est

𝑞𝑅 = 1
1 − 𝑞 ln ∑𝑆

𝑞=1 𝑝𝑞
𝑠
. (4.3)

Rényi pose également les axiomes pour une mesure d’en-
tropie 𝑅 (p), où p = (𝑝1, 𝑝2, … , 𝑝𝑆) :

• La symétrie : les espèces doivent être interchangeables,
aucune n’a de rôle particulier et leur ordre est indiffé-
rent ;

• La mesure doit être continue par rapport aux probabili-
tés ;

• La valeur maximale est atteinte si toutes les probabilités
sont égales.

Il montre que 𝑞𝑅 respecte les 3 axiomes.
Patil et Taillie15 ont montré de plus que :

• L’introduction d’une espèce dans une communauté aug-
mente sa diversité (conséquence de la décroissance de
𝑔(𝑝𝑠)) ;

• Le remplacement d’un individu d’une espèce fréquente
par un individu d’une espèce plus rare augmente l’entro-
pie à condition que 𝑅(p) soit concave. Dans la littérature
économique sur les inégalités, cette propriété est connue
sous le nom de Pigou-Dalton.16

Hill17 transforme l’entropie de Rényi en nombres de Hill,
qui en sont simplement l’exponentielle :

𝑞𝐷 = (
𝑆

∑
𝑠=1

𝑝𝑞
𝑠)

1
1−𝑞

. (4.4)

Le souci de Hill était de rendre les indices de diversité in-
telligibles après l’article remarqué de S. H. Hurlbert18 intitulé
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https://doi.org/10.1016/S0097-8485(01)00073-0
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“le non-concept de diversité spécifique”. Hurlbert reprochait à
la littérature sur la diversité sa trop grande abstraction et son
éloignement des réalités biologiques, notamment en fournis-
sant 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, connu sous le nom d’indice de Stoddart.19

Ces résultats avaient déjà été obtenus avec une autre ap-
proche par MacArthur20 et repris par Adelman21 dans la lit-
térature économique.

Les nombres de Hill sont des “nombres effectifs” ou
“nombres équivalents”. Le concept a été défini rigoureusement
par Gregorius,22 d’après S. Wright23 (qui avait le premier
défini la taille effective d’une population) : étant donné une
variable caractéristique (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 effectif
est la valeur de la variable numérique pour laquelle la variable
caractéristique est celle du jeu de données.

Gregorius24 montre que de nombreux autres indices
de diversité sont acceptables dans le sens où ils vérifient
les axiomes précédents et, de plus, que la diversité d’un
assemblage de communautés est obligatoirement supérieure
à la diversité moyenne de ces communautés (l’égalité n’étant
possible que si les communautés sont toutes identiques). Cette
dernière propriété sera traitée en détail dans la partie consa-
crée à la décomposition de la diversité. Ces indices doivent
vérifier deux propriétés : leur fonction d’information doit
être décroissante, et ils doivent être une fonction strictement
concave de 𝑝𝑠. Parmi les possibilités, 𝐼(𝑝𝑠) = cos (𝑝𝑠𝜋/2) est
envisageable par exemple : le choix de la fonction d’infor-
mation est virtuellement illimité, mais seules quelques unes
seront interprétables clairement.

Un nombre équivalent d’espèces existe pour tous ces in-
dices, 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 (∑𝑆

𝑠=1 𝑝𝑠𝐼(𝑝𝑠))
. (4.5)
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D’autres entropies ont été utlisées, avec plus ou moins de
succès. Par exemple, Ricotta et Avena25 proposent d’utiliser
la fonction d’information 𝐼(𝑝𝑠) = − ln(𝑘𝑠) où 𝑘𝑠 est la dissi-
milarité totale de l’espèce 𝑠 avec les autres (par exemple, la
somme des distances aux autres espèces dans un arbre phylo-
génétique, voir section 6.2), normalisée pour que ∑𝑠 𝑘𝑠 = 1.
Ainsi, les espèces les plus originales apportent peu d’informa-
tion, ce qui n’est pas très intuitif. Les auteurs montrent que
leur mesure est la somme de l’entropie de Shannon et de la
divergence de Kullback-Leibler entre les probabilités et les dis-
similarités des espèces. Ricotta et Szeidl26 ont défini plus tard
une entropie augmentant avec l’originalité de chaque espèce,
présentée au chapitre 9.

4.4 Entropie HCDT
Tsallis27 propose une classe de mesures appelée entropie

généralisée, définie par Havrda et Charvát28 pour la première
fois et redécouverte plusieurs fois, notamment par Daróczy,29

d’où son nom entropie HCDT (voir Mendes et al.,30 page 451,
pour un historique complet) :

𝑞𝐻 = 1
𝑞 − 1 (1 −

𝑆
∑
𝑠=1

𝑝𝑞
𝑠) . (4.6)

Tsallis a montré que les indices de Simpson et de Shannon
étaient des cas particuliers d’entropie généralisée, retrouvant,
sans faire le rapprochement,31 la définition d’un indice de di-
versité de Patil et Taillie.32

Ces résultats ont été complétés par d’autres et repris en
écologie par Keylock33 et Jost.34 Là encore :

• Le nombre d’espèces moins 1 est 0𝐻 ;
• L’indice de Shannon est 1𝐻 ;
• L’indice de Gini-Simpson est 2𝐻.

L’entropie HCDT est particulièrement attractive parce que
sa relation avec la diversité au sens strict est simple, après in-
troduction du formalisme adapté (les logarithmes déformés).
Son biais d’estimation peut être corrigé globalement, et non
seulement pour les cas particuliers (nombre d’espèces, Shan-
non, Simpson). Enfin, sa décomposition sera présentée en dé-
tail dans le chapitre 12.

Logarithmes déformés
L’écriture de l’entropie HCDT est largement simplifiée en

introduisant le formalisme des logarithmes déformés.35 Le lo-
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garithme d’ordre 𝑞 est défini par

ln𝑞 𝑥 = 𝑥1−𝑞 − 1
1 − 𝑞 , (4.7)

dont la forme est identique à la transformation de Box et Cox36

utilisée en statistiques pour normaliser une variable.
Le logarithme déformé converge vers le logarithme naturel

quand 𝑞 → 1 (figure 4.4).
Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

ln0 <- function(p) lnq(p, 0)
ln2 <- function(p) lnq(p, 2)
lnm1 <- function(p) lnq(p, -1)
ggplot(data.frame(x = c(0, 1)), aes(x)) +

stat_function(fun = log) +
stat_function(fun = ln0, lty = 2, col = "red") +
stat_function(fun = ln2, lty = 3, col = "blue") +
stat_function(fun = lnm1, lty = 4, col = "green") +
coord_cartesian(ylim = c(-4, 0)) +
labs(x = "p", y = expression(ln[q](p)))

Sa fonction inverse est l’exponentielle d’ordre 𝑞 :

𝑒𝑥
𝑞 = [1 + (1 − 𝑞) 𝑥]

1
1−𝑞 . (4.8)

Fig. 4.4 : Valeur du logarithme
d’ordre 𝑞 de probabilités entre 0

et 1 pour différentes valeurs de 𝑞 :
𝑞 = 0 (pointillés longs rouges), la

courbe est une droite ; 𝑞 = 1 (trait
plein) : logarithme naturel ; 𝑞 = 2

(pointillés courts bleus) : la courbe
a la même forme que le logarithme

naturel pour les valeurs positives
de 𝑞 ; 𝑞 = −1 (pointillés alternés

verts) : la courbe est convexe
pour les valeurs négatives de 𝑞.
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Enfin, le logarithme déformé est subadditif :

ln𝑞 (𝑥𝑦) = ln𝑞 𝑥 + ln𝑞 𝑦 − (𝑞 − 1) (ln𝑞 𝑥) (ln𝑞 𝑦) . (4.9)

Ses propriétés sont les suivantes :

ln𝑞
1
𝑥 = −𝑥𝑞−1 ln𝑞 𝑥; (4.10)

ln𝑞 (𝑥𝑦) = ln𝑞 𝑥 + 𝑥1−𝑞 ln𝑞 𝑦; (4.11)
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ln𝑞 (𝑥
𝑦 ) = ln𝑞 𝑥 − (𝑥

𝑦 )
1−𝑞

ln𝑞 𝑦; (4.12)

et

𝑒𝑥+𝑦
𝑞 = 𝑒𝑥

𝑞 𝑒
𝑦

1+(1−𝑞)𝑥
𝑞 . (4.13)

Si 𝑞 > 1, lim𝑥→+∞ (ln𝑞 𝑥) = 1/(𝑞 − 1), donc 𝑒𝑥
𝑞 n’est pas

définie pour 𝑥 > 1/(𝑞 − 1).
La dérivée du logarithme déformé est, quel que soit 𝑞,

ln′
𝑞 (𝑥) = 𝑥−𝑞. (4.14)

Les dérivées première et seconde de l’exponentielle défor-
mée sont, quel que soit 𝑞 :

exp′
𝑞 (𝑥) = (𝑒𝑥

𝑞 )𝑞 ; (4.15)

exp″
𝑞 (𝑥) = (𝑒𝑥

𝑞 )2𝑞−1 . (4.16)

Ces fonctions sont implémentées dans le package entro-
part : lnq(x, q) et expq(x, q).

L’entropie d’ordre 𝑞 s’écrit

𝑞𝐻 = 1
𝑞 − 1 (1 −

𝑆
∑
𝑠=1

𝑝𝑞
𝑠) = − ∑

𝑠
𝑝𝑞

𝑠 ln𝑞 𝑝𝑠 = ∑
𝑠

𝑝𝑠 ln𝑞
1
𝑝𝑠

.

(4.17)
Ces trois formes sont équivalentes mais les deux dernières

s’interprètent comme une généralisation de l’entropie de Shan-
non.37

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

Ps <- as.ProbaVector(colSums(BCI))
q <- 1.5
Tsallis(Ps, q)

## None
## 1.715954

Entropie et diversité
On voit immédiatement que l’entropie de Tsallis est le lo-

garithme d’ordre 𝑞 du nombre de Hill correspondant, comme
l’entropie de Rényi en est le logarithme naturel :

𝑞𝐻 = ln𝑞
𝑞𝐷; (4.18)

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0090289
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0090289
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38Jost, « Entropy and Diversity »,
cf. note 34, p. 67.

39Jost, « Partitioning Diversity
into Independent Alpha and Beta
Components », cf. note 34, p. 67.

40S. Hoffmann et A. Hoffmann.
« Is There a ”True” Diversity ? » In :
Ecological Economics 65.2 (2008),
p. 213-215. doi : 10.1016/j.ecolecon.
2008.01.009.

41L. Jost. « Mismeasuring Biologi-
cal Diversity : Response to Hoffmann
and Hoffmann (2008) ». In : Ecologi-
cal Economics 68 (2009), p. 925-928.
doi : 10.1016/j.ecolecon.2008.10.015.

42Dauby et O. J. Hardy,
« Sampled-Based Estimation of Di-
versity Sensu Stricto by Transforming
Hurlbert Diversities into Effective
Number of Species », cf. note 7,
p. 12.

43H.-R. Gregorius. « Linking Di-
versity and Differentiation ». In : Di-
versity 2.3 (2010), p. 370-394. doi :
10.3390/d2030370.

44A. Chao et al. « Phylogene-
tic Diversity Measures Based on
Hill Numbers ». In : Philosophical
Transactions of the Royal Socie-
ty of London. Series B : Biologi-
cal Sciences 365.1558 (2010), p. 3599-
3609. doi : 10 . 1098 / rstb . 2010 .
0272Supplementary.

𝑞𝐷 = 𝑒𝑞𝐻
𝑞 . (4.19)

L’entropie est utile pour les calculs : la correction des biais
d’estimation notamment. Les nombres de Hill, ou nombres
équivalents d’espèces ou nombres effectif d’espèces permettent
une appréhension plus intuitive de la notion de biodiversité.38

En raison de leurs propriétés, notamment de décomposition
(voir le chapitre 12), Jost39 les appelle “vraie diversité”. S. Hoff-
mann et A. Hoffmann40 critiquent cette définition totalitaire
et fournissent une revue historique plus lointaine sur les ori-
gines de ces mesures. Jost41 reconnaît qu’un autre terme aurait
pu être choisi (“diversité neutre” ou “diversité mathématique”
par exemple).

Dauby et O. J. Hardy42 écrivent “diversité au sens strict” ;
Gregorius43 “diversité explicite”.

Quoi qu’il en soit, les nombres de Hill respectent le principe
de réplication (voir Chao et al.,44 section 3 pour une discus-
sion et un historique) : si 𝐼 communautés de même taille, de
même niveau de diversité 𝐷, mais sans espèces en commun
sont regroupées dans une méta-communauté, la diversité de
la méta-communauté doit être 𝐼 × 𝐷.

L’intérêt de ces approches est de fournir une définition
paramétrique de la diversité, qui donne plus ou moins d’im-
portance aux espèces rares :

• −∞𝐷 = 1/min(𝑝𝑆) est l’inverse de la proportion de la
communauté représentée par l’espèce la plus rare (toutes
les autres espèces sont ignorées). Le biais d’estimation
est incontrôlable : 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 que 0𝐻 est le nombre
d’espèces moins 1). C’est la mesure classique qui donne
le plus d’importance aux espèces rares : toutes les es-
pèces ont la même importance, quel que soit leur effectif
en termes 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 molé-
cule valorisable. Comme les espèces rares sont difficiles
à échantillonner, le biais d’estimation est très important,
et sa résolution a généré une littérature en soi ;

• 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 sen-
sible ;

https://doi.org/10.1016/j.ecolecon.2008.01.009
https://doi.org/10.1016/j.ecolecon.2008.01.009
https://doi.org/10.1016/j.ecolecon.2008.10.015
https://doi.org/10.3390/d2030370
https://doi.org/10.1098/rstb.2010.0272 Supplementary
https://doi.org/10.1098/rstb.2010.0272 Supplementary
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45Hill, « Diversity and Evenness :
A Unifying Notation and Its Conse-
quences », cf. note 17, p. 65.

46W. H. Berger et F. L. Parker.
« Diversity of Planktonic Foramini-
fera in Deep-Sea Sediments ». In :
Science 168.3937 (1970), p. 1345-
1347. doi : 10.1126/science.168.3937.
1345.

47R. Gadagkar. « An Undesirable
Property of Hill’s Diversity Index
N2 ». In : Oecologia 80 (1989), p. 140-
141. doi : 10.1007/BF00789944.

• 2𝐷 est l’inverse de l’indice de concentration de Gini-
Simpson donne moins d’importance aux espèces rares.
Hill45 l’appelle “le nombre d’espèces très abondantes”. Il
comptabilise les interactions possibles entre paires d’in-
dividus : les espèces rares interviennent dans peu de
paires, et influent peu sur l’indice. En conséquence, le
biais d’estimation est très petit ; de plus, un estimateur
non biaisé existe ;

• ∞𝐷 = 1/𝑑 est l’inverse de l’indice de Berger-Parker46 qui
est la proportion de la communauté représentée par l’es-
pèce la plus abondante : 𝑑 = max(p). Toutes les autres
espèces sont ignorées.

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

Ps <- as.ProbaVector(colSums(BCI))
q <- 1.5
Diversity(Ps, q)

## None
## 49.57724

Les propriétés mathématiques de la diversité ne sont pas
celles de l’entropie. L’entropie doit être une fonction concave
des probabilités comme on l’a vu plus haut, mais pas la di-
versité (un exemple de confusion est fourni par Gadagkar,47

qui reproche à 2𝐷 de ne pas être concave). L’entropie est une
moyenne pondérée par les probabilités de la fonction d’in-
formation, c’est donc une fonction linéaire des probabilités,
propriété importante pour définir l’entropie 𝛼 (section 10.3)
comme la moyenne des entropies de plusieurs communautés,
ou l’entropie phylogénétique (chapitre 8) 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.

Synthèse
L’inverse de la probabilité d’une espèce, 1/𝑝𝑠, définit sa

rareté. L’entropie est la moyenne du logarithme de la rareté :

𝑞𝐻 = 1
𝑞 − 1 (1 −

𝑆
∑
𝑠=1

𝑝𝑞
𝑠) = ∑

𝑠
𝑝𝑠 ln𝑞

1
𝑝𝑠

. (4.20)

La diversité est son exponentielle :

𝑞𝐷 = 𝑒𝑞𝐻
𝑞 . (4.21)

https://doi.org/10.1126/science.168.3937.1345
https://doi.org/10.1126/science.168.3937.1345
https://doi.org/10.1007/BF00789944
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48Leinster et Cobbold, « Measu-
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Species Similarity », cf. note 107,
p. 58.

49Hill, « Diversity and Evenness :
A Unifying Notation and Its Conse-
quences », cf. note 17, p. 65.

50Patil et Taillie, « Diversity as a
Concept and Its Measurement », cf.
note 6, p. 62.

51B. Tothmeresz. « Comparison of
Different Methods for Diversity Or-
dering ». In : Journal of Vegetation
Science 6.2 (1995), p. 283-290. doi :
10.2307/3236223.

52R. Kindt et al. « Tree Diversi-
ty in Western Kenya : Using Profiles
to Characterise Richness and Even-
ness ». In : Biodiversity and Conser-
vation 15.4 (2006), p. 1253-1270. doi :
10.1007/s10531-005-0772-x.

53Tothmeresz, cf. note 51.
54R. Lande et al. « When Spe-

cies Accumulation Curves Intersect :
Implications for Ranking Diversity
Using Small Samples ». In : Oikos 89.3
(2000), p. 601-605. doi : 10.1034/j.
1600-0706.2000.890320.x.

55P. Pallmann et al. « Asses-
sing Group Differences in Biodiversi-
ty by Simultaneously Testing a User-
Defined Selection of Diversity In-
dices ». In : Molecular Ecology Re-
sources 12.6 (2012), p. 1068-1078.
doi : 10.1111/1755-0998.12004.

56C. Liu et al. « Unifying and Dis-
tinguishing Diversity Ordering Me-
thods for Comparing Communities ».
In : Population Ecology 49.2 (2006),
p. 89-100. doi : 10.1007/s10144-006-
0026-0.

57Patil et Taillie, « Diversity as a
Concept and Its Measurement », cf.
note 6, p. 62.

4.5 Profils de diversité
Leinster et Cobbold,48 après Hill,49 Patil et Taillie,50 Toth-

meresz51 et Kindt et al.,52 recommandent de tracer des profils
de diversité, c’est-à-dire la valeur de la diversité 𝑞𝐷 en fonction
de l’ordre 𝑞 (figure 4.5) pour comparer plusieurs communau-
tés. Une communauté peut être déclarée plus diverse qu’une
autre si son profil de diversité est au-dessus de l’autre pour
toutes les valeurs de 𝑞. Si les courbes se croisent, il n’y a pas
de relation d’ordre.53

Lande et al.54 montrent que si la diversité de Simpson et la
richesse de deux communautés n’ont pas le même ordre, alors
les courbes d’accumulation du nombre d’espèces en fonction
du nombre d’individus échantillonnés se croisent aussi.

Fig. 4.5 : Profil de diversité cal-
culé pour deux parcelles de Pa-

racou (Parcelle 6 : trait plein
et Parcelle 18 : trait pointillé).

La correction du biais d’estima-
tion est celle de Chao et Jost.
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Code R pour réaliser la figure 4.5 :
q.seq <- seq(0, 2, .1)
P6D<- CommunityProfile(Diversity, Paracou618.MC$Nsi[, 1], q.seq)
P18D<- CommunityProfile(Diversity, Paracou618.MC$Nsi[, 2], q.seq)
autoplot(P6D, xlab = "q", ylab = "Diversité") +

geom_line(aes(x, y), as.data.frame.list(P18D), lty = 2)

Pallmann et al.55 ont développé un test statistique pour
comparer la diversité de deux communautés pour plusieurs
valeurs de 𝑞 simultanément.

C. Liu et al.56 nomment séparables des communautés dont
les profils ne se croisent pas. Ils montrent que des communau-
tés peuvent être séparables en selon un profil de diversité de 𝑞𝐷
sans l’être forcément selon un profil de diversité de Hurlbert
(section 3.4), et inversement. Ils montrent que les communau-
tés séparables selon un troisième type de profil, celui de la
queue de distribution,57 le sont dans tous les cas. Le profil 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 4.6).

https://doi.org/10.2307/3236223
https://doi.org/10.1007/s10531-005-0772-x
https://doi.org/10.1034/j.1600-0706.2000.890320.x
https://doi.org/10.1034/j.1600-0706.2000.890320.x
https://doi.org/10.1111/1755-0998.12004
https://doi.org/10.1007/s10144-006-0026-0
https://doi.org/10.1007/s10144-006-0026-0
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Fig. 4.6 : Profil de queue de dis-
tribution calculé pour les deux
parcelles 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 : probabilité qu’un
individu de la communauté appar-
tienne à une espèce plus rare.

58L. Fattorini et M. Marcheselli.
« Inference on Intrinsic Diversity Pro-
files of Biological Populations ». In :
Environmetrics 10.5 (1999), p. 589-
599. doi : 10 . 1002 / (SICI ) 1099 -
095X(199909 / 10 ) 10 : 5<589 :: AID -
ENV374>3.0.CO;2-0.

Code R :

# Elimination des espèces absentes des deux parcelles
Psi <- as.data.frame(Paracou618.MC$Psi[Paracou618.MC$Ps > 0,

])
Psi[, 1] %<>%

sort %>%
cumsum %>%
rev

Psi[, 2] %<>%
sort %>%
cumsum %>%
rev

Psi$x <- 1:nrow(Psi)
ggplot(Psi, aes(x)) + geom_path(aes(y = P006)) + geom_path(aes(y = P018),

lty = 2) + labs(x = "Espèces", y = "Fréquence") + scale_x_log10()

Les coordonnées des points du profil sont définies par

𝑦(𝑥) =
𝑆

∑
𝑠=𝑥+1

𝑝[𝑠], 𝑥 ∈ {0, 1, … , 𝑆}. (4.22)

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

Ce profil est exhaustif (toutes les espèces sont représentées)
alors que les autres profils 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.

Fattorini et Marcheselli58 proposent un test pour compa-
rer deux profils de queue de distribution à partir d’échantillon-
nages multiples (nécessaires pour évaluer la variance de cha-
cune des probabilités) mais qui néglige les espèces non obser-
vées.

https://doi.org/10.1002/(SICI)1099-095X(199909/10)10:5<589::AID-ENV374>3.0.CO;2-0
https://doi.org/10.1002/(SICI)1099-095X(199909/10)10:5<589::AID-ENV374>3.0.CO;2-0
https://doi.org/10.1002/(SICI)1099-095X(199909/10)10:5<589::AID-ENV374>3.0.CO;2-0
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Journal of Statistical Planning and
Inference 140.7 (2010), p. 1731-1738.
doi : 10.1016/j.jspi.2009.12.023.

61Z. Zhang, « Entropy Estimation
in Turing’s Perspective », cf. note 89,
p. 52.

62Mao, « Estimating Species Ac-
cumulation Curves and Diversity In-
dices », cf. note 108, p. 58 ; Vinck
et al., « Estimation of the Entropy
Based on Its Polynomial Representa-
tion », cf. note 92, p. 52 ; Chao et al.,
« Entropy and the Species Accumu-
lation Curve : A Novel Entropy Es-
timator via Discovery Rates of New
Species », cf. note 94, p. 53, Annexe
S1.

63A. Chao et L. Jost. « Estima-
ting Diversity and Entropy Profiles
via Discovery Rates of New Species ».
In : Methods in Ecology and Evolu-
tion 6.8 (2015), p. 873-882. doi : 10.
1111/2041-210X.12349.

64Chao et al., « Entropy and the
Species Accumulation Curve : A No-
vel Entropy Estimator via Discovery
Rates of New Species », cf. note 94,
p. 53.

65Chao et Jost, cf. note 63.

4.6 Estimation de l’entropie
Zhang et Grabchak

Z. Zhang et Grabchak59 montrent que toutes les mesures
d’entropie usuelles sont des combinaisons linéaires de 𝜁𝑢,𝑣
(3.40). À partir des estimateurs de 𝜁𝑢,𝑣,60 l’estimateur suivant
est proposé pour ℎ𝑞 = ∑𝑆

𝑠=1 𝑝𝑞
𝑠 :

ℎ̃𝑞 = 1 +
𝑠𝑛

≠0

∑
𝑠=1

𝑛𝑠
𝑛

𝑛−𝑛𝑠

∑
𝑣=1

[
𝑣

∏
𝑖=1

𝑖 − 𝑞
𝑖 ] [

𝑣
∏
𝑗=1

(1 − 𝑛𝑠 − 1
𝑛 − 𝑗 )]. (4.23)

ℎ̃𝑞 peut ensuite être utilisé pour l’estimation de l’entropie
HCDT :

𝑞𝐻̃ = 1 − ℎ̃𝑞
𝑞 − 1 . (4.24)

L’estimateur est asymptotiquement normal et son biais dé-
croit exponentiellement vite.

ℎ̃𝑞 n’est défini que pour 𝑞 ≠ 1. L’estimateur corrigé de 1𝐻
est

1𝐻̃ =
𝑠𝑛

≠0

∑
𝑠=1

𝑛𝑠
𝑛

𝑛−𝑛𝑠

∑
𝑣=1

1
𝑣 [

𝑣
∏
𝑗=1

1 − 𝑛𝑠 − 1
𝑛 − 𝑗 ]. (4.25)

Cet estimateur est différent de 𝐻𝑧.61 Il a été également
obtenu par d’autres auteurs62 avec d’autres approches.

Dans entropart, utiliser Tsallis et Diversity :

Tsallis(Paracou618.MC$Ns, q = 1, Correction = "ZhangGrabchak")

## ZhangGrabchak
## 4.846407

Diversity(Paracou618.MC$Ns, q = 1, Correction = "ZhangGrabchak")

## ZhangGrabchak
## 127.2823

Chao et Jost
Chao et Jost63 complètent cet estimateur par une es-

timation du biais résiduel, selon la même démarche que
pour l’entropie de Shannon.64 ℎ𝑞 s’écrit sous la forme de
la somme infinie des entropies de Simpson généralisées :
ℎ𝑞 = ∑∞

𝑘=0 (𝑞−1
𝑘 )(−1)𝑘𝜁1,𝑘. Alors que l’estimateur de Zhang et

Grabchak ne prend en compte que les 𝑛 − 1 premiers termes
de la somme pour un estimateur sans biais ; Chao et Jost,65

https://doi.org/10.1080/10485252.2016.1190357
https://doi.org/10.1080/10485252.2016.1190357
https://doi.org/10.1016/j.jspi.2009.12.023
https://doi.org/10.1111/2041-210X.12349
https://doi.org/10.1111/2041-210X.12349
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66Chao et al., « Entropy and the
Species Accumulation Curve : A No-
vel Entropy Estimator via Discovery
Rates of New Species », cf. note 94,
p. 53.

67Chao et Jost, « Coverage-Based
Rarefaction and Extrapolation : Stan-
dardizing Samples by Completeness
Rather than Size », cf. note 6, p. 12.

eqn 5, le complètent par une estimation, forcément biaisée,
des termes suivants pour obtenir :

𝑞𝐻̃ = 1
𝑞 − 1 (4.26)

[1 − ℎ̃𝑞 − 𝑠1
𝑛 (1 − 𝐴)1−𝑛 (𝐴𝑞−1 −

𝑛−1
∑
𝑟=0

(𝑞 − 1
𝑟 )(𝐴 − 1)𝑟)] .

(4.27)

La formule du nombre de combinaisons est généralisée aux
valeurs de 𝑞 − 1 non entières, et vaut par convention 1 pour
𝑟 = 0. 𝐴 vaut :

• 2𝑠2/[(𝑛 − 1) 𝑠1 + 2𝑠2] en présence de singletons et dou-
bletons ;

• 2/[(𝑛 − 1) (𝑠1 − 1) + 2] en présence de singletons seule-
ment ;

• 1 en absence de singletons et doubletons.

Cet estimateur est le plus performant. Quand 𝑞 → 1, il
tend vers l’estimateur de l’entropie de Shannon de Chao et
al.,66 équation (3.43). Quand 𝑞 = 0, l’estimateur se réduit à
Chao1. Pour toutes les valeurs entières de 𝑞 supérieures ou
égales à 2, il se réduit à l’estimateur (4.24), identique à l’esti-
mateur de Lande pour 𝑞 = 2, et est sans biais.

L’estimateur est obtenu à partir de celui du taux de couver-
ture extrapolé (section 2.3) fourni par Chao et Jost,67 annexe
E, sans le détail de la démonstration présenté ici. L’espérance
conditionnelle du taux de couverture dans un échantillon de
taille 𝑛+𝑚 compte-tenu des effectifs observés, notés {𝑛𝑠}, est

𝔼 (𝐶𝑛+𝑚|{𝑛𝑠}) = 𝐶𝑛+∑
𝑠

𝑝𝑠[1 − (1 − 𝑝𝑠)𝑚]1(𝑛𝑠 = 0). (4.28)

Le taux de couverture 𝐶𝑛 est augmenté par l’échantillon-
nage de 𝑚 individus supplémentaires si les espèces non échan-
tillonnées (vérifiant 1(𝑛𝑠 = 0)) sont découvertes (la probabili-
té de le faire est 1 − (1 − 𝑝𝑠)𝑚).

̂𝐶𝑛 + ∑𝑠 𝑝𝑠1(𝑛𝑠 = 0) vaut par définition 1.
Le deuxième terme de la somme est estimé en posant ̂𝑝𝑠 =

̂𝛼0 pour toutes les espèces non observées, ce qui constitue la
même approximation que pour l’estimation de la relation de
Good-Turing, équation (2.2). Alors, (1 − 𝑝𝑠)𝑚 est estimé par
(1 − ̂𝛼0)𝑚 et peut sortir de la somme qui ne contient plus que
le terme ∑𝑠 𝑝𝑠1(𝑛𝑠 = 0), estimé par ̂𝛼0𝑠𝑛

0 = 𝑠𝑛
1
𝑛 (1 − ̂𝛼1).
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68Good, « The Population Fre-
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note 63, p. 74, Appendix S1, Theorem
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sity », cf. note 37, p. 69.

71Chao et T.-J. Shen, « Nonpara-
metric Estimation of Shannon’s Index
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Species in Sample », cf. note 84, p. 52.

72Grassberger, « Finite Sample
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sion Estimates », cf. note 98, p. 55.

Les deux estimateurs ̂𝛼1 et ̂𝛼0 sont égaux à 𝐴 si le nombre
d’espèces non échantillonnées est estimé par l’estimateur
Chao1. On obtient

𝔼 (𝐶𝑛+𝑚) = 1 − 𝑠𝑛
1
𝑛 [ (𝑛 − 1) 𝑠𝑛

1
(𝑛 − 1) 𝑠𝑛

1 + 2𝑠𝑛
2

]
𝑛+𝑚

(4.29)

= 1 − 𝑠𝑛
1
𝑛 (1 − 𝐴)𝑚+1 . (4.30)

L’espérance du taux de couverture est directement liée à
l’indice de Simpson généralisé :68 𝔼(𝐶𝑛+𝑚) = 1 − 𝜁1,𝑛+𝑚. L’es-
timateur de ℎ𝑞 est obtenu en remplaçant les termes 𝜁1,𝑘 de
la somme infinie ∑∞

𝑘=𝑛 (𝑞−1
𝑘 )(−1)𝑘𝜁1,𝑘 par la valeur de 1 −

𝔼(𝐶𝑛+𝑚) calculée dans l’équation (4.29). La formule obtenue
contient le développement en série entière de [1 − (1 − 𝐴)𝑞−1],
ce qui permet d’éliminer la somme infinie et d’obtenir l’esti-
mateur de l’équation (4.26) après simplifications.69

Autres méthodes
Deux autres approches sont possibles :70

• Celle de Chao et T.-J. Shen,71 étendue au-delà de l’en-
tropie de Shannon qui prend en compte les espèces non
observées ;

• Celle de Grassberger72 qui prend en compte la non-
linéarité de l’estimateur.

Le domaine de validité des deux corrections est différent.
Quand 𝑞 est petit, les espèces rares non observées ont une
grande importance alors que 𝑞𝐻 est presque linéaire : la cor-
rection de Grassberger disparaît quand 𝑞 = 0. Quand 𝑞 est
grand (au-delà de 2), l’influence des espèces rares est faible,
la correction de Chao et Shen devient négligeable alors que la
non-linéarité augmente. Un compromis raisonnable consiste à
utiliser le plus grand des deux estimateurs.

L’estimateur de Chao et Shen est

𝑞𝐻̃ = −
𝑠𝑛

≠0

∑
𝑠=1

̂𝐶 ̂𝑝𝑠 ln𝑞 ( ̂𝐶 ̂𝑝𝑠)
1 − (1 − ̂𝐶 ̂𝑝𝑠)

𝑛 . (4.31)

Celui de Grassberger est

𝑞𝐻̃ = 1 − ∑𝑠𝑛
≠0

𝑠=1 𝑝𝑞
𝑠

𝑞 − 1 , (4.32)

où
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p. 18.

𝑝𝑞
𝑠 = 𝑛𝑠

−𝑞 ( � (𝑛𝑠 + 1)
� (𝑛𝑠 − 𝑞 + 1) + (−1)𝑛� (1 + 𝑞) sin 𝜋𝑞

𝜋 (𝑛 + 1) ) . (4.33)

� (⋅) est la fonction gamma. L’estimateur est linéaire par
rapport à 𝑝𝑞

𝑠 : le problème original est donc résolu par la
construction de l’estimateur de 𝑝𝑞

𝑠, mais celui-ci est biaisé éga-
lement.

L’estimateur de Chao et Shen peut être amélioré73 en es-
timant mieux les probabilités. Chao et al.74 ont développé un
estimateur de la distribution des probabilités à partir de l’es-
timation du taux de couverture généralisé. ̂𝐶 ̂𝑝𝑠 peut être rem-
placé par cet estimateur pour réduire le biais de l’estimateur
de Chao et Shen.

Enfin, la distribution des espèces non échantillonnées peut
être ajoutée en estimant leur nombre et en choisissant une loi.
Chao et al.75 ont utilisé l’estimateur Chao1 et une distribution
géométrique. L’estimateur jackknife76 est plus versatile parce
que son ordre peut être adapté aux données quand l’effort
d’échantillonnage est trop faible pour que l’estimateur Chao1
soit performant.77 Un simple estimateur plug-in, appelé “esti-
mateur révélé”, peut ensuite être appliqué à cette distribution
révélée.78

L’estimateur du taux de couverture généralisé ne fait au-
cune 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.

Biais des estimateurs
Étant donné la distribution des probabilités des espèces

dans la communauté, l’échantillon inventorié peut être consi-
déré comme un tirage dans une loi multinomiale, qui contient
pas toutes les espèces. Par simulation à partir d’une distribu-
tion connue, il est possible de tirer un grand nombre d’échan-
tillons et de répéter l’estimation de la diversité sur chacun
d’eux. La distribution de la valeur de l’échantillon permet de
juger ses performances : son biais moyen (mesuré par rap-
port à la valeur de référence calculée à partir des probabilités
choisies), et sa variabilité (évaluée par sa variance empirique
sur les simulations). Un estimateur performant doit être peu
biaisé mais aussi peu variable. L’erreur quadratique moyenne,
somme du carré du biais et de la variance, ou sa racine car-
rée dont la dimension est celle des données (root mean square
error : RMSE), est un bon critère de test.79

Haegeman et al.80 proposent deux estimateurs de la diver-

https://doi.org/10.1890/14-0550.1
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cf. note 36, p. 37.
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of Shannon Diversity », cf. note 37,
p. 69.

sité 𝑞𝐷 à partir des courbes de raréfaction et d’extrapolation
du nombre d’espèces. Les deux estimateurs bornent la vraie
valeur de 𝑞𝐷 (leur variabilité n’est pas prise en compte, mais
elle est négligeable dans le cadre utilisé). L’estimateur minimal
est très proche de celui de Chao et Jost, à la différence que les
termes estimant le biais résiduel sont évalués par une approxi-
mation numérique. L’estimateur maximal suppose que tous les
individus non échantillonnés appartiennent à une espèce nou-
velle, ce qui est effectivement le pire cas possible. Les deux
estimateurs sont appliqués à la diversité de communautés mi-
crobiennes (jusqu’à un million d’espèces distribuées selon une
loi géométrique) et très sous-échantillonnées (un individu sur
1010 dans le pire des cas).

Les résultats présentent de très grands intervalles d’estima-
tion (de plusieurs ordres de grandeur) entre la borne inférieure
et la borne supérieure, ce qui montre que la méthode est inuti-
lisable pour 𝑞 < 1 approximativement. L’estimateur minimal,
qui correspond à l’état de l’art, sous-estime sévèrement la di-
versité quand l’échantillonnage est faible. L’estimateur maxi-
mal est excessivement conservateur (il est conçu pour borner
l’estimation dans la pire hypothèse).

Aux ordres de diversité supérieurs, les estimateurs
convergent : même avec de petits échantillons, même en
supposant que la richesse de la communauté est la plus
grande possible, l’estimation de la diversité est précise dès
𝑞 = 1.

Dans des conditions moins difficiles, correspondant à des
communautés moins riches (typiquement des forêts tropicales),
l’estimation est précise dès 𝑞 = 0, 5.81 Ces résultats sont déve-
loppés plus loin.

Intervalle de confiance des estimateurs

À partir de données d’inventaire, l’estimation du biais est
impossible (sinon, le biais serait simplement ajouté à l’estima-
teur pour le rendre sans biais). La variabilité de l’estimateur
peut être évaluée en générant des communautés par boots-
trap et en estimant leur diversité comme dans la méthode pré-
cédente. Les communautés peuvent être simulées par tirage
dans une loi multinomiale respectant les probabilités obser-
vées.82 L’inconvénient est que les espèces dont les probabilités
sont petites ne sont pas tirées, ce qui entraîne un nouveau
biais d’estimation. L’estimateur le corrige en partie, le biais
d’estimation dû au non échantillonnage des espèces rares de la
communauté (corrigé par l’estimateur appliqué aux données
réelles) n’est pas accessible. Il est donc nécessaire de recen-
trer les valeurs obtenues par simulation autour de la valeur
obtenue sur les données.
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Chao et Jost83 proposent une méthode plus élaborée qui
consiste à reconstituer la distribution des probabilités de la
communauté réelle le mieux possible avant d’en tirer les échan-
tillons simulés. L’estimateur naïf de la probabilité d’une espèce
observée 𝑠 est ̂𝑝𝑠 = 𝑛𝑠/𝑛. ̂𝑝𝑠 est sans biais mais comme on ne
dispose que d’une réalisation de la loi, il est préférable de cher-
cher un estimateur sans biais conditionnellement aux espèces
observées. Il est obtenu par Chao et al.84 à partir de l’espé-
rance conditionnelle de 𝑁𝑠/𝑛 :

𝔼 (𝑁𝑠
𝑛 |𝑛𝑠 > 0) = 𝑝𝑠

1 − (1 − 𝑝𝑠)𝑛 . (4.34)

L’estimateur de 𝑝𝑠 obtenu est

̃𝑝𝑠 = 𝑛𝑠
𝑛 [1 − 𝜆̂ (1 − 𝑛𝑠

𝑛 )
𝑛
] , (4.35)

où

𝜆̂ = 1 − ̂𝐶
∑𝑠𝑛

≠0
𝑠=1

𝑛𝑠
𝑛 (1 − 𝑛𝑠

𝑛 )𝑛 . (4.36)

𝜆 est un paramètre d’un modèle permettant d’estimer les
valeurs de 𝑝𝑖 à partir de leur espérance conditionnelle et des
données. Le modèle complet est présenté par Chao et al.85

Les probabilités des espèces non observées sont considé-
rées comme égales par souci de simplification et parce qu’elles
influencent peu la variance des estimateurs. Leur somme est
égale au déficit de couverture, et leur nombre estimé par
Chao1.

L’intervalle de confiance de l’estimateur obtenu par cette
technique à partir des données permet de connaître sa variabi-
lité, mais pas son biais. Il n’est absolument pas garanti (et peu
probable si l’échantillonnage est faible et 𝑞 petit) que la vraie
valeur de la diversité se trouve dans l’intervalle de confiance.

Pratique de l’estimation
La conversion de l’estimateur de l’entropie en estimateur

de la diversité pose un nouveau problème puisque 𝑞𝐷 n’est
pas une transformation linéaire de 𝑞𝐻. Ce dernier biais peut
être négligé86 parce que 𝑞𝐻, l’entropie, est la valeur moyenne
de l’information de nombreuses espèces indépendantes et fluc-
tue donc peu à cause de l’échantillonnage, contrairement aux
estimateurs des probabilités.

Des simulations menées sur des distributions log-normale
ou géométrique de richesse diverses avec des efforts d’échan-
tillonnage variés permettent de tester les estimateurs dans des
cas théoriques réalistes.87 Un résultat représentatif est donné
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ici.

Fig. 4.7 : Estimation de la diversi-
té d’une communauté log-normale

de 300 espèces. Un inventaire 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 révélé

(à droite). La courbe noire en gras
représente la vraie diversité de la

communauté. La courbe maigre
est la moyenne de l’estimation,
l’enveloppe grise limitée par les

pointillés rouges contient 95% des
valeurs simulées. A : 5000 indivi-

dus, estimateur de Chao-Wang-
Jost. B : 5000 individus, estima-

teur révélé. C : 500 individus, es-
timateur de Chao-Wang-Jost. D :
500 individus, estimateur révélé.
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La figure 4.7 compare les résultats des deux meilleurs es-
timateurs à la vraie valeur de la diversité d’une communau-
té de 300 espèces, dont la distribution log-normale (avec un
écart-type dont le logarithme vaut 2) mime une forêt tropi-
cale similaire à Barro-Colorado. L’effort d’inventaire simulé
est de 500 ou 5000 individus (de l’ordre d’un ou dix hectares
pour les arbres de diamètre supérieur ou égal à 10 cm). L’es-
timation 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.

En limitant l’échantillonnage à 500 individus, l’estimateur
de Chao-Wang-Jost sous-estime le nombre d’espèces de moitié.
L’estimateur révélé sous-estime beaucoup moins la diversité
d’ordre faible, mais son intervalle de confiance 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 perfor-
mants sont celui de Chao, Wang et Jost et l’estimateur révélé.
Le premier a une variance plus faible pour les valeurs de 𝑞
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 pra-
tique, quand l’ordre du jackknife optimal est supérieur à 1).
Son biais est alors bien inférieur, au prix d’une variance plus
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grande.
Dans tous les cas, l’estimation de la diversité aux ordres

inférieurs à 0,5 est imprécise, sauf à disposer d’inventaires
de taille considérable (de l’ordre de la dizaine d’hectares au
moins).

Les fonctions Tsallis et Diversityde entropart acceptent
comme argument un vecteur d’abondances (et non de proba-
bilités) et proposent par défaut la correction de Chao et Jost :

Tsallis(colSums(BCI), q = 1)

## UnveilJ
## 4.276075

Diversity(colSums(BCI), q = 1)

## UnveilJ
## 71.95748

MSOM et MSAM
L’utilisation de modèles hiérarchiques bayesiens fondés

sur des modèles d’occupation multispécifiques (MSOM) ou
des modèles d’abondance multispécifiques (MSAM) progresse
dans la littérature récente. Ils nécessitent de choisir une loi
de probabilité d’observation des espèces compatible avec un
échantillonnage non exhaustif, par exemple une loi ZIP (zero-
inflated Poisson),88 dans laquelle l’espérance de la présence
de chaque espèce peut être modélisée à son tour comme la
conséquence de variables environnementales. Une approche
alternative consiste à modéliser la probabilité d’observation
comme la combinaison d’une probabilité de présence et d’une
probabilité de détection.89 Ces méthodes ont l’avantage de
fournir une distribution de probabilité des paramètres des
modèles, et donc de la diversité qui est calculée comme une
quantité dérivée. Leur faiblesse est qu’ils dépendent de la loi
choisie. Une revue complète est fournie par Iknayan et al.90

Raréfaction et extrapolation
Chao et al.91 étendent l’approche de Gotelli et Colwell92

aux nombres de Hill et fournissent les méthodes nécessaires
au calcul de courbes de raréfaction et d’extrapolation de l’es-
timateur de 𝑞𝐷 en fonction de la taille de l’échantillon ou du
taux de couverture.

Les courbes de raréfaction sont obtenues à partir de
l’échantillon disponible en simulant la diminution de sa taille.
Les courbes d’extrapolation simulent l’augmentation de la
taille de l’échantillon. Elles sont en réalité calculées par
raréfaction d’un échantillon hypothétique de taille infinie : un

https://doi.org/10.1007/s10651-013-0271-2
https://doi.org/10.1007/s10651-013-0271-2
https://doi.org/10.1111/2041-210X.12296
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estimateur de 𝑞𝐷 corrigé du biais d’estimation est nécessaire.
L’article se limite aux valeurs de 𝑞 égales à 0, 1 ou 2 ou
non entières mais supérieures à 2. Le package iNEXT93

implémente ces calculs dans R comme le package entropart
qui améliore l’estimation des ordres non entiers de diversité.

4.7 Autres approches
L’entropie de Rényi

L’entropie d’ordre 𝑞 de Rényi94 est

𝑞𝑅 = 1
1 − 𝑞 ln ∑𝑆

𝑞=1 𝑝𝑞
𝑠
. (4.37)

C’est le logarithme naturel des nombres de Hill95 qui ont
été définis à partir d’elle. L’entropie de Rényi a connu un suc-
cès important en tant que seule mesure d’entropie généralisée
jusqu’à la diffusion de l’entropie HCDT. Son défaut est qu’elle
n’est pas forcément concave,96 ce qui empêche sa décomposi-
tion (voir chapitre 12).

L’entropie généralisée des mesures d’inégalité
L’entropie généralisée des économistes, d’ordre 𝑞, est défi-

nie comme

𝐻𝑞 = 1
𝑞 (𝑞 − 1) [ 1

𝑆
𝑆

∑
𝑠=1

(𝑛𝑠
̄𝑛𝑠
)

𝑞
− 1] . (4.38)

C’est en réalité une entropie relative, qui mesure l’écart
entre la distribution observée {𝑛𝑠} et sa valeur moyenne. Elle
tend vers l’entropie de Theil quand 𝑞 → 1 et la moyenne des
ln(𝑛𝑠

̄𝑛𝑠
) quand 𝑞 → 0. Elle a été conçue pour mesurer les inégali-

tés,97 puis utilisée par exemple pour mesurer la concentration
spatiale.98

Maasoumi99 explicite cet usage et pour comparer la distri-
bution de probabilité observée {𝑞𝑠} à une distribution atten-
due {𝑝𝑠}, plutôt qu’à la distribution uniforme dont toutes les
valeurs seraient 1

𝑆 . En posant 𝑟 = 𝑞 − 1, en transformant les
abondances {𝑛𝑠} en probabilités {𝑞𝑠} et en choisissant {𝑝𝑠}
arbitrairement, on obtient

𝐻𝑟 (q, p) = 1
𝑟 (𝑟 + 1) [

𝑆
∑
𝑠=1

𝑞𝑠(𝑞𝑠
𝑝𝑠

)
𝑟

− 1] . (4.39)

N. Cressie et Read100 ont défini une mesure généralisée de
qualité d’ajustement (Goodness of Fit) de la distribution {𝑞𝑠}

https://doi.org/10.1111/2041-210X.12613
https://doi.org/10.1080/00107510902823517
https://doi.org/10.1080/00107510902823517
https://doi.org/10.1016/S0014-2921(81)80003-7
https://doi.org/10.1016/j.regsciurbeco.2004.09.002
https://doi.org/10.1016/j.regsciurbeco.2004.09.002
http://www.jstor.org/stable/2345686
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101Kullback et Leibler, « On Infor-
mation and Sufficiency », cf. note 8,
p. 64.

102K. Pearson. « On the Crite-
rion That a given System of De-
viations from the Probable in the
Case of a Correlated System of Va-
riables Is Such That It Can Be Rea-
sonably Supposed to Have Arisen
from Random Sampling ». In : Phi-
losophical Magazine Series 5 50.302
(1900), p. 157-175. doi : 10 . 1080 /
14786440009463897.

103A. C. Studeny et al.
« Goodness-of-Fit Measures of
Evenness : A New Tool for Exploring
Changes in Community Structure ».
In : Ecosphere 2.2 (2011), art.15.
doi : 10.1890/ES10-00074.1.

104Theil, Economics and Informa-
tion Theory, cf. note 78, p. 50.

105Z. Zhang et Zhou, « Re-
Parameterization of Multinomial
Distributions and Diversity Indices »,
cf. note 60, p. 74.

106Z. Zhang et Grabchak, « Entro-
pic Representation and Estimation of
Diversity Indices », cf. note 59, p. 74.

107Chao et al., « Entropy and the
Species Accumulation Curve : A No-
vel Entropy Estimator via Discovery
Rates of New Species », cf. note 94,
p. 53.

108M. Grabchak et al. « The Gene-
ralized Simpson’s Entropy Is a Mea-
sure of Biodiversity ». In : Plos One
12.3 (2017), e0173305. doi : 10.1371/
journal.pone.0173305.

à celle de {𝑝𝑠}. Elle est identique à l’entropie généralisée (à un
coefficient 2 près) bien que développée indépendamment pour
d’autres motivations. La statistique de Cressie et Read d’ordre
1 est la divergence de Kullback et Leibler,101 celle d’ordre 2 le
𝜒2 de Pearson.102

Studeny et al.103 définissent une mesure d’équitabilité
comme la divergence entre la distribution observée {𝑝𝑠} et
la distribution uniforme, ce qui les ramène à l’entropie de
Cowell :

𝐼𝑟 = 1
𝑟 (𝑟 + 1) [

𝑆
∑
𝑠=1

𝑝𝑠 ( 𝑝𝑠
1/𝑆 )

𝑟
− 1] . (4.40)

Cette mesure inclut à la fois l’équitabilité et la richesse de
la distribution. Il s’agit donc d’une mesure de diversité, qui est,
à une normalisation près, l’écart entre la valeur de l’entropie
HCDT d’ordre 𝑞 = 𝑟+1 et sa valeur maximale. Elle généralise
donc l’indice de Theil :104

𝐼𝑟 = 1
𝑞𝑆1−𝑞 (ln𝑞 𝑆 −𝑞𝐻) . (4.41)

L’entropie de Simpson généralisée
L’entropie de Simpson généralisée a été introduite dans

une classe d’indices plus générale (3.40) par Z. Zhang et
Zhou105 et étudiée en détail par Z. Zhang et Grabchak.106

L’entropie d’ordre 𝑟 > 0 est

𝜁𝑟 =
𝑆

∑
𝑠=1

𝑝𝑠(1 − 𝑝𝑠)𝑟. (4.42)

Elle se réduit à l’entropie de Simpson pour 𝑟 = 1.
La fonction d’information de l’entropie de Simpson géné-

ralisée 𝐼(𝑝) = (1 − 𝑝)𝑟 représente la probabilité de n’observer
aucun individu de l’espèce de probabilité 𝑝 dans un échan-
tillon de taille 𝑟 : c’est une mesure intuitive de la rareté. Chao
et al.107 ont interprété 𝜁𝑟 comme la probabilité qu’un individu
échantillonné au rang 𝑟 + 1 appartienne à une espèce nouvelle
dans une SAC. (𝑟 + 1)𝜁𝑟 est aussi l’espérance du nombre de
singletons dans un échantillon de taille (𝑟 + 1).

L’intérêt majeur de cette entropie est qu’elle dispose d’un
estimateur non biaisé pour toutes les valeurs de 𝑟 strictement
inférieures à la taille de l’échantillon. C’est une mesure de
diversité valide pour les ordres 𝑟 strictement inférieurs au
nombre d’espèces.108 Au-delà, elle ne respecte plus l’axiome
d’équitabilité : sa valeur maximale n’est pas obtenue quand
les espèces sont équiprobables.

https://doi.org/10.1080/14786440009463897
https://doi.org/10.1080/14786440009463897
https://doi.org/10.1890/ES10-00074.1
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0173305
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0173305
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Son nombre effectif d’espèces est

𝑟𝐷𝜁 = 1
1 − 𝜁

1
𝑟𝑟

. (4.43)

L’existence d’un estimateur sans biais et d’un intervalle de
confiance calculable analytiquement permet de comparer des
profils de diversité de façon robuste quand l’échantillonnage
est limité et la richesse élevée.

La figure 4.8a montre les profils de diversité (en nombre
effectifs d’espèces) des deux parcelles 6 et 18 de Paracou :
1 ha inventorié, respectivement 681 et 483 arbres, pour une
richesse estimée à 254 et 309 espèces par les estimateurs ja-
ckknife d’ordres 2 et 3 :

NsP6 <- as.AbdVector(Paracou618.MC$Nsi[, 1])
(S6 <- Richness(NsP6, Correction = "Jackknife"))

## Jackknife 2
## 254

NsP18 <- as.AbdVector(Paracou618.MC$Nsi[, 2])
(S18 <- Richness(NsP18, Correction = "Jackknife"))

## Jackknife 3
## 309

S <- min(S6, S18)

En comparaison, la figure 4.8b montre les profils de diver-
sité HCDT des mêmes parcelles. Ils se chevauchent pour les
petits ordres de diversité, ce qui ne permet pas de conclure.

Fig. 4.8 : Comparaison des pro-
fils de diversité des parcelles 6
et 18 de Paracou avec leur in-

tervalle de confiance à 95%. La
parcelle 18 est tracée en rouge,

lignes continues, et la 6 en vert,
lignes pointillées. (a) Diversité gé-

néralisée de Simpson (nombres
effectif d’espèces) : les profils

sont distincts, ce qui permet de
conclure que la parcelle 6 est plus

diverse que la parcelle 18. (b)
Diversité HCDT : les profils se
chevauchent jusqu’à 𝑞 ≈ 0, 7.
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La diversité est donc estimée jusqu’à l’ordre 253.
Code R pour réaliser la figure 4.8 :
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# Profil P6
library("EntropyEstimation")
zeta6 <- CommunityProfile(GenSimpson, NsP6, 1:(S - 1))
sigma6 <- sapply(1:(S - 1), function(r) GenSimp.sd(NsP6, r))
ic6 <- qnorm(1 - 0.05/2) * sigma6/sqrt(sum(NsP6))
zeta6$low <- zeta6$y - ic6
zeta6$high <- zeta6$y + ic6
# Profil P18
zeta18 <- CommunityProfile(GenSimpson, NsP18, 1:(S - 1))
sigma18 <- sapply(1:(S - 1), function(r) GenSimp.sd(NsP18, r))
ic18 <- qnorm(1 - 0.05/2) * sigma18/sqrt(sum(NsP18))
zeta18$low <- zeta18$y - ic18
zeta18$high <- zeta18$y + ic18
# Transformation en diversité
zeta6D <- zeta6
zeta6D$y <- 1/(1 - (zeta6$y)^(1/zeta6$x))
zeta6D$low <- 1/(1 - (zeta6$low)^(1/zeta6$x))
zeta6D$high <- 1/(1 - (zeta6$high)^(1/zeta6$x))
zeta18D <- zeta18
zeta18D$y <- 1/(1 - (zeta18$y)^(1/zeta18$x))
zeta18D$low <- 1/(1 - (zeta18$low)^(1/zeta18$x))
zeta18D$high <- 1/(1 - (zeta18$high)^(1/zeta18$x))
# Figure
gga <- ggplot() +

geom_ribbon(aes(x, ymin = low, ymax = high),
as.data.frame.list(zeta18D), alpha = 0.3) +

geom_line(aes(x, y), as.data.frame.list(zeta18D), col = "red") +
geom_ribbon(aes(x, ymin = low, ymax = high),

as.data.frame.list(zeta6D), alpha = 0.3) +
geom_line(aes(x, y), as.data.frame.list(zeta6D), col = "darkgreen") +
labs(x = "Ordre de diversité",

y = "Diversité de Simpson généralisée") +
labs(tag = "a")

# Calcul des profils HCDT
D6 <- CommunityProfile(Diversity, NsP6, NumberOfSimulations = 10,
q.seq=q.seq, Correction = "UnveilJ")
D18 <- CommunityProfile(Diversity, NsP18, NumberOfSimulations = 10,
q.seq=q.seq, Correction = "UnveilJ")
# Figure
ggb <- ggplot(data.frame(x = D6$x, D6$y, D18$y)) +

geom_ribbon(aes(x, ymin = low, ymax = high), as.data.frame.list(D6),
alpha = 0.3) +

geom_line(aes(x, D6.y), col = "darkgreen", lty = 2) +
geom_ribbon(aes(x, ymin = low, ymax = high), as.data.frame.list(D18),

alpha = 0.3) +
geom_line(aes(x, D18.y), col = "red") +
labs(x = "Ordre de diversité", y = "Nombre de Hill") +
labs(tag = "b")

grid.arrange(gga, ggb, ncol = 2)

La distribution statistique de la différence d’entropie est
connue, et peut donc être tracée (figure 4.9). Son intervalle
de confiance ne contient jamais la valeur 0, ce qui permet de
conclure que la parcelle 18 est plus diverse.

Code R pour réaliser la figure :

# Calcul de P18-P6 avec IC
Difference <- list(x = zeta18$x, y = zeta18$y-zeta6$y)
class(Difference) <- class(zeta18)
icDifference <- qnorm(1-0.05/2)*sqrt(sigma6^2/sum(NsP6)

+ sigma18^2/sum(NsP18))
Difference$low <- Difference$y - icDifference
Difference$high <- Difference$y + icDifference
# Plot
autoplot(Difference, xlab = "Ordre de diversité",
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Fig. 4.9 : Différence entre les
entropies de Simpson généra-
lisées des parcelles 18 et 6 de

Paracou avec son intervalle de
confiance à 95%. La ligne ho-

rizontale représente l’hypo-
thèse nulle d’égalité entre les

entropies, qui peut être rejetée.
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109Marcon, « Practical Estimation
of Diversity from Abundance Data »,
cf. note 36, p. 37.

110R. Rajaram et B. Castellani.
« An Entropy Based Measure for
Comparing Distributions of Com-
plexity ». In : Physica A : Statisti-
cal Mechanics and its Applications
453 (2016), p. 35-43. doi : 10.1016/j.
physa.2016.02.007.

ylab = "Différence d'entropie") +
geom_hline(yintercept = 0, col = "blue", lty = 2)

La prise en compte des espèces rares est limitée par la
valeur maximale de l’ordre 𝑟 (limité à 𝑆 − 1). Les espèces
plus rares ne peuvent pas être prises en compte : le profil de
diversité s’arrête là. Le nombre effectif d’espèces maximum
correspond au nombre de Hill d’ordre 0,5 environ. Les espèces
plus rares sont prises en compte dans la partie du profil de
diversité HCDT d’ordre inférieur à 0,5 mais son incertitude
est grande et son biais très important quand l’échantillonnage
est aussi réduit.109

L’entropie de Simpson généralisée est donc l’outil le plus
approprié pour comparer des profils de diversité de commu-
nautés riches et sous-échantillonnées.

L’entropie par cas
Rajaram et Castellani110 décomposent la diversité de Shan-

non en produit des contributions de chaque catégorie et pro-
posent une mesure cumulative de la diversité d’une commu-
nauté prenant en compte une partie des espèces classées selon
un critère pertinent, décrivant leur complexité : par exemple,
la diversité des mammifères classés par taille croissante, ou la
position dans l’évolution.

La fraction de la communauté dont le cumul des probabi-
lités égale 𝑐 est prise en compte. La diversité cumulée est :

Dc = ∏
𝑐

𝑝−𝑝𝑠𝑠 . (4.44)

La mesure normalisée est appelée case-based entropy en
anglais et vaut

Cc = 100𝐷𝑐
1𝐷 . (4.45)

https://doi.org/10.1016/j.physa.2016.02.007
https://doi.org/10.1016/j.physa.2016.02.007
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111B. Castellani et R. Rajaram.
« Past the Power Law : Complex Sys-
tems and the Limiting Law of Restric-
ted Diversity ». In : Complexity 21.S2
(nov. 2016), p. 99-112. doi : 10.1002/
cplx.21786.

Dc = 1𝐷 quand toute la communauté est prise en compte
(𝑐 = 1). Les auteurs s’intéressent principalement à la courbe
de 𝐶𝑐 en fonction de 𝑐 pour montrer111 que la contribution à la
diversité totale des 40% des composants les moints complexes
de systèmes très divers (“des galaxies au gènes”) atteint tou-
jours au moins 60%, ce résultat étant interprété comme une
loi universelle de limitation de la complexité.

Cette mesure peut être étendue à l’entropie HCDT sans
difficulté :

qCc = (∑
𝑐

𝑝𝑞
𝑠)

1
1−𝑞

. (4.46)

La méthode peut être appliquée pour évaluer la contribu-
tion de n’importe quel partie de la communauté à la diversité
totale. Il ne s’agit pas d’une décomposition de la diversité au
sens classique du terme, qui consiste à partitionner la diversi-
té totale en diversité intra et inter-groupes, mais plutôt d’une
façon de prendre en compte les caractéristiques des espèces
dans une approche non-neutre.

https://doi.org/10.1002/cplx.21786
https://doi.org/10.1002/cplx.21786
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Chapitre 5

Équitabilité

L’équitabilité mesure l’écart entre la distribution obser-
vée et une distribution uniforme.
L’indice de Pielou est la mesure d’équitabilité la plus
connue. Il a été généralisé pour permettre de pondérer
plus ou moins les espèces rares, de la même façon que
l’entropie HCDT.

L’essentiel

La régularité d’une distribution est une notion intuitive-
ment assez simple : la faiblesse de l’écart entre la distribu-
tion réelle et une distribution parfaitement régulière,1 vérifiant
𝑝𝑠 = 1/𝑆. Des difficultés apparaissent quand il s’agit de com-
parer l’équitabilité de communautés de richesses différentes.
L’approche axiomatique est présentée, puis les différents in-
dices de la littérature et enfin la généralisation de l’indice de
Pielou, en cohérence avec l’entropie HCDT.

5.1 Approche axiomatique
Une approche axiomatique a été développée par la littéra-

ture, revue par Jost2 ou Tuomisto3 Les propriétés fondamen-
tales sont les critères de Dalton :4

• L’équitabilité augmente quand un individu est transféré
d’une espèce fréquente à une espèce rare ;

• L’équitabilité diminue quand une espèce rare est ajou-
tée ;

• Invariance d’échelle : l’équitabilité ne dépend que des
fréquences, pas des abondances absolues.

Un critère supplémentaire établi par B. Smith et J. B.
Wilson,5 complété par Gosselin6 est la compatibilité avec la
courbe de Lorenz,7 construite en classant les espèces de la

89
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Fig. 5.1 : Tuomisto2012
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Their four essential requirements have a long history  
(Dalton 1920) and can be rephrased as follows:

1) � Evenness should be replication invariant: it should  
not change when a dataset is replicated such that each of 
its species gives rise to n new species of the same absolute 
abundance as the original one.

2) � Evenness should decrease when abundance is transferred 
from a less abundant species to a more abundant one.

3) � Evenness should decrease when an exceedingly rare spe­
cies is added.

4) � Evenness should be scale invariant, such that it depends 
on the proportional rather than absolute abundances of 
species. 

After describing the essential requirements and desirable 
features of evenness, Smith and Wilson (1996) proceeded 
to evaluate how well fourteen evenness indices performed 
against these criteria. They found that five of the indices 
(Evar, 0, EQ, E ′and El/D in their notation) fulfilled all essential 
requirements, but none had all the desirable features.

Another popular approach is to use compatibility with 
the Lorenz partial order as the main criterion for choosing 
among evenness measures (Taillie 1979, Nijssen et al. 1998, 
Rousseau et al. 1999, Gosselin 2001). The Lorenz curve 
shows the increase in cumulative proportional abundance of 
the species as a function of the proportion of species already 
considered, with species being ranked from the least abun­
dant to the most abundant (Fig. 1). If all species are equally 
abundant, each new species adds the same amount of pro­
portional abundance and the Lorenz curve becomes a straight 
line along the diagonal of the diagram. As the inequality 
in the species abundances increases, the Lorenz curve falls 
increasingly below the diagonal. Any evenness index that 
is Lorenz compatible must correctly indicate whether the 
Lorenz curve of one dataset is above or below that of another 
dataset. If the Lorenz curves of two datasets cross, then one 
is not intrinsically more even than the other, and two Lorenz 
compatible indices may rank them in opposite ways.

The essential requirements of Smith and Wilson (1996) 
pose no conflict with the Lorenz criterion, but many of 

their desirable features do, and some of these also conflict 
with each other (Gosselin 2001, Ricotta 2004). Only two 
of the five indices that fared best in the evaluation of Smith  
and Wilson (1996) are Lorenz compatible (0 and El/D; 
Gosselin 2001). On the other hand, Gosselin (2001) and 
Ricotta et al. (2001) listed several Lorenz compatible indi­
ces that were not discussed by Smith and Wilson (1996). 
Since Smith and Wilson’s review, other researchers have 
made further additions to the wish list of desirable index 
properties (Mouillot and Wilson 2002, Ricotta 2004, 
Camargo 2008).

After all this discussion, the fundamental problem still 
remains: preferences concerning the mathematical behav­
ior of index values may vary, and a consensus on a universal  
set of requirements for an optimal evenness index will  
never be reached. Indeed, studies that compare evenness 
indices often finish by stating that there are many ways in 
which evenness can be quantified, and that different even­
ness indices can be used in different situations (Alatalo 1981, 
Smith and Wilson 1996, Ricotta et al. 2001). This is rather 
like comparing different indices in order to identify the  
optimal index of size. The obvious conclusion from  
such comparisons is that there is no universally best index, 
because different aspects of size are relevant in different  
situations.

Settling for terminological clarity

The fact that no single index can be declared universally 
superior to the others does not mean that the indices are 
interchangeable. On the contrary, different evenness indices 
correspond to very different phenomena (such as relative 
diversity, entropy ratio and rate of increase in diversity). 
Choosing a relevant index for any particular purpose 
requires that it is understood which phenomenon each of 
the available indices quantifies. Similarly, and perhaps more 
obviously, different size indices (such as m, r, r2, pr2, r3 and 
4/3pr3) correspond to very different phenomena (such as 
mass, length, area and volume). Comparing index values 
without keeping track of which values represent length and 
which represent volume is both meaningless and potentially 
dangerous.

Similarly, accurate communication about issues related 
to evenness is only possible if indices that actually quantify 
different things are each called by a different name. The ter­
minology is currently unstable, so the words ‘evenness’ and 
‘equitability’ have been used as synonyms, as have ‘uneven­
ness’ and ‘inequality’. I propose to use the terms ‘evenness’ 
and ‘unevenness’ in a specific quantitative sense (to be 
defined below; analogous to ‘length’), and the terms ‘equita­
bility’ and ‘inequality’ in a more generic sense (analogous to 
‘size’). I also propose descriptive unique names for the phe­
nomena that correspond to aspects other than evenness in 
the strict sense.

If the use of the term ‘evenness’ is restricted to just  
one phenomenon, which one should that be? Ideally, this 
choice should be as compatible as possible with earlier prac­
tice. Let us therefore use as a starting point the most often 
repeated statement that involves the word ‘evenness’ in the 
ecological literature: ‘diversity consists of two independent 
components, richness and evenness’. On the basis of this 

Figure 1. Lorenz curves of different datasets. Species along the 
x-axis are ranked from the least abundant to the most abundant. 
The absolute abundances of the species of each dataset are listed 
below the corresponding line type. Because the Lorenz curve is rep­
lication invariant, the same curve is obtained with the three-species 
dataset (1,5,10) and any dataset derived by exactly replicating  
its species, such as (1,1,5,5,10,10) and (1,1,1,5,5,5,10,10,10).

8figure 5.1, Tuomisto, « An Up-
dated Consumer’s Guide to Evenness
and Related Indices », cf. note 3,
p. 89.

9Gini, Variabilità e Mutabilità,
cf. note 71, p. 48 ; L. Ceriani et P.
Verme. « The Origins of the Gini In-
dex : Extracts from Variabilità e Mu-
tabilità (1912) by Corrado Gini ». In :
Journal of Economic Inequality 10.3
(2012), p. 421-443. doi : 10 . 1007 /
s10888-011-9188-x.

10C. Ricotta. « A Recipe for
Unconventional Evenness Measures ».
In : Acta Biotheoretica 52.2 (2004),
p. 95-104. doi : 10 . 1023 / B : ACBI .
0000043438.41888.ac.

11R. D. Routledge. « Evenness In-
dices : Are Any Admissible ? » In :
Oikos 40.1 (1983), p. 149-151. doi :
10.2307/3544211. JSTOR : 3544211.

12Ricotta, cf. note 10.

moins fréquente à la plus fréquente, et en traçant le cumul
des fréquences en fonction du rang :8 une communauté parfai-
tement équitable est représentée par la bissectrice. La surface
entre la courbe réelle et la bissectrice est très utilisée en écono-
mie pour mesurer l’inégalité sous le nom d’“indice de Gini” :9

• Compatibilité avec la courbe de Lorenz : l’équitabilité
augmente pour une communauté si sa courbe de Lorenz
est plus proche de la bissectrice. Si les courbes de deux
communautés se croisent, l’ordre de leurs équitabilités
est imprévisible.

Ce critère est remis en cause par Ricotta :10 il est incom-
patible11 avec le critère de continuité retenu pour les mesures
de diversité : l’introduction d’une espèce supplémentaire avec
une probabilité infinitésimale peut modifier considérablement
l’équitabilité.

L’invariance par réplication est une propriété nécessaire
(mais pas suffisante) à la compatibilité avec la courbe de Lo-
renz :12

• Invariance par réplication : l’équitabilité ne change pas
si chaque espèce est remplacée par plusieurs nouvelles
espèces ayant la même abondance.

Cette propriété est retenue par Tuomisto mais rejetée par
Jost comme par Ricotta et d’autres. L’argumentation de Jost
est la plus convaincante : une communauté d’une richesse don-
née dans laquelle tous les individus (à l’exception d’un nombre
négligeable) sont concentrés dans une seule espèce atteint le
niveau minimum d’équitabilité. Si elle est dupliquée, les indivi-
dus seront répartis dans deux espèces et non une : la nouvelle
communauté n’atteindra pas le niveau minimum d’équitabi-
lité, il est donc souhaitable que la mesure d’équitabilité aug-
mente.

https://doi.org/10.1007/s10888-011-9188-x
https://doi.org/10.1007/s10888-011-9188-x
https://doi.org/10.1023/B:ACBI.0000043438.41888.ac
https://doi.org/10.1023/B:ACBI.0000043438.41888.ac
https://doi.org/10.2307/3544211
http://www.jstor.org/stable/3544211
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13L. Bulla. « An Index of Even-
ness and Its Associated Diversity
Measure ». In : Oikos 70.1 (1994),
p. 167-172. doi : 10.2307/3545713. JS-
TOR : 3545713.

14C. Taillie. « Species Equitabili-
ty : A Comparative Approach ». In :
Ecological Diversity in Theory and
Practice. Sous la dir. de J. F. Grassle
et al. Fairland, MD : International
Cooperative Publishing House, 1979,
p. 51-62.

15Hill, « Diversity and Evenness :
A Unifying Notation and Its Conse-
quences », cf. note 17, p. 65.

16A. L. Sheldon. « Equitability In-
dices : Dependence on the Species
Count ». In : Ecology 50.3 (1969),
p. 466-467. doi : 10.2307/1933900.

17Peet, « The Measurement of
Species Diversity », cf. note 1, p. 25.

18R. V. Alatalo. « Problems in the
Measurement of Evenness in Ecolo-
gy ». In : Oikos 37.2 (1981), p. 199-
204. doi : 10.2307/3544465.

19C. Ricotta et al. « On the Mu-
tual Relatedness of Evenness Mea-
sures ». In : Community Ecology 2.1
(2001), p. 51-56. doi : 10 . 1556 /
ComEc.2.2001.1.6.

5.2 Indice classiques
Indice de Bulla

L’indice d’équitabilité de Bulla13 respecte les critères de
Smith et Wilson :

𝑂 = ∑
𝑠

min(𝑝𝑠, 1
𝑆 ). (5.1)

Il mesure l’écart entre la distribution réelle et une distri-
bution parfaitement équitable. Bulla le normalise pour qu’il
soit compris entre 0 et 1 :

𝐸𝑂 = 𝑂 − min 𝑂
1 − min 𝑂 . (5.2)

La valeur minimale de 𝑂 est 1/𝑆. Bulla considère que ce
n’est pas le cas si les effectifs sont entiers et fournit une valeur
exacte dépendant du nombre d’espèces.

Indice de Gini
L’indice de Gini est le double de la surface comprise entre

la courbe de Lorenz et la bissectrice (figure 5.1).

Rapports de moyennes
Taillie14 propose le rapport de la moyenne géométrique

ou de la moyenne harmonique à la moyenne arithmétique des
probabilités.

Ratios de Hill
Hill15 utilise les rapports entre nombres effectifs d’espèces

d’ordres différents comme mesure d’équitabilité. 𝐸1,0 = 1𝐷/0𝐷
avait déjà été proposé par Sheldon.16 Peet17 le normalise en
retirant au numérateur et au dénominateur leur valeur mini-
male, c’est-à-dire 1.

La version normalisée de 𝐸2,1 est recommandée par Alata-
lo.18

Synthèse
Ricotta et al.19 testent ces indices sur 65 jeux de données

différents pour observer leurs corrélations. Tous sont compa-
tibles avec la courbe de Lorenz. Ils concluent que les indices
se répartissent en deux groupes : la plupart sont sensibles
aux abondances relatives des espèces rares. 𝐸∞,0 et, dans
une moindre mesure, 𝐸2,0 sont plus sensibles aux espèces fré-
quentes.

https://doi.org/10.2307/3545713
http://www.jstor.org/stable/3545713
https://doi.org/10.2307/1933900
https://doi.org/10.2307/3544465
https://doi.org/10.1556/ComEc.2.2001.1.6
https://doi.org/10.1556/ComEc.2.2001.1.6
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20S. Engen. « Exponential and Lo-
garithmic Species-Area Curves ». In :
The American Naturalist 111.979
(1977), p. 591-594. JSTOR : 2460244.

21C. Ricotta. « On Parametric
Evenness Measures ». In : Journal
of Theoretical Biology 222.2 (2003),
p. 189-197. doi : 10 . 1016 / S0022 -
5193(03)00026-2.

22Ricotta, « A Recipe for Uncon-
ventional Evenness Measures », cf.
note 10, p. 90.

23R. R. Yager. « On the Speci-
ficity of a Possibility Distribution ».
In : Fuzzy Sets and Systems. An
International Journal in Informa-
tion Science and Engineering 50.3
(1992), p. 279-292. doi : 10 . 1016 /
0165-0114(92)90226-T.

24Lloyd et Ghelardi, « A Table for
Calculating the ’equitability’ Com-
ponent of Species Diversity », cf.
note 1, p. 89 ; Sheldon, « Equitabili-
ty Indices : Dependence on the Spe-
cies Count », cf. note 16, p. 91 ; Pie-
lou, « The Measurement of Diversity
in Different Types of Biological Col-
lections », cf. note 77, p. 50 ; Pielou,
Ecological Diversity, cf. note 1, p. 61.

5.3 Indice alternatifs

Variance de la rareté

Engen20 définit comme mesure d’équitabilité la variance de
la rareté (la fonction d’information) de l’entropie de Shannon
(− ln 𝑝) :

𝐸VS = ∑
𝑠

𝑝𝑠(ln 𝑝𝑠)2 − (∑
𝑠

𝑝𝑠 ln 𝑝𝑠)2. (5.3)

Sa valeur est nulle si les espèces sont équiprobables.
Ricotta21 généralise cette mesure aux autres fonctions d’in-

formation. Toutes peuvent être utilisées :

𝐸VR = ∑
𝑠

𝑝𝑠𝐼(𝑝𝑠)2 − [∑
𝑠

𝑝𝑠𝐼(𝑝𝑠)]2. (5.4)

Ces mesures ne sont pas invariantes par réplication mais
sont continues par rapport aux probabilités.

Non-spécificité

Ricotta22 propose un indice fondé sur les ensembles flous,
utilisant les mesures de spécificité.23 Les espèces sont classées
par probabilité décroissante. La mesure de non-spécificité uti-
lisable comme mesure d’équitabilité est

𝐸NSp =
𝑆−1
∑
𝑠=1

𝑝𝑠 − 𝑝𝑠+1
𝑠 . (5.5)

Cet indice n’est pas invariant par réplication mais est conti-
nu par rapport aux probabilités.

5.4 Indice de Pielou

Une expression de l’équitabilité est souvent donnée à par-
tir de l’indice de Shannon.24 La valeur maximale de l’indice de
Shannon est obtenue quand la distribution est parfaitement ré-
gulière. Alors : 𝐻max = ln 𝑆. On a donc défini l’indice, souvent
appelé “indice de Pielou” :

𝐽 = 𝐻
𝐻max

= 𝐻
ln 𝑆 . (5.6)

𝐽 est compris entre 0 (une seule espèce a une probabilité
de 1) et 1 (toutes les espèces ont la même probabilité).

http://www.jstor.org/stable/2460244
https://doi.org/10.1016/S0022-5193(03)00026-2
https://doi.org/10.1016/S0022-5193(03)00026-2
https://doi.org/10.1016/0165-0114(92)90226-T
https://doi.org/10.1016/0165-0114(92)90226-T
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25Mendes et al., « A Unified Index
to Measure Ecological Diversity and
Species Rarity », cf. note 70, p. 48.

26S. H. Hurlbert, « The Noncon-
cept of Species Diversity : A Cri-
tique and Alternative Parameters »,
cf. note 69, p. 48.

27B. Smith et J. B. Wilson, « A
Consumer’s Guide to Evenness In-
dices », cf. note 5, p. 89.

5.5 Généralisation de l’indice de Pielou
Mendes et al.

Mendes et al.25 généralisent l’indice de Pielou en rempla-
çant l’indice de Shannon par l’entropie de Tsallis. Ils défi-
nissent

𝑞𝐽 ∗ =
𝑞𝐻

𝑞𝐻max
=

𝑞𝐻
ln𝑞 𝑆 (5.7)

et tracent des profils d’équitabilité, c’est-à-dire la valeur
de 𝑞𝐽 ∗ en fonction de 𝑞. Ils observent que l’équitabilité est mi-
nimale pour une valeur particulière de 𝑞 qu’ils notent 𝑞∗ et
montrent sur des exemples simulés que 𝑞∗ diminue avec la ri-
chesse de la communauté, mais sans en explorer complètement
les propriétés.

2𝐽 ∗ est l’indice d’équitabilité dérivé de l’indice de diversité
de Simpson par S. H. Hurlbert.26

Tuomisto
Tuomisto argumente en faveur d’une définition stricte de

l’équitabilité (evenness en anglais, equitability pouvant être
utilisé dans un sens plus large) en tant que ratio de Hill :

𝑞𝐸 = 𝐸𝑞,0 =
𝑞𝐷
0𝐷 =

𝑞𝐷
𝑆 . (5.8)

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

L’idée fondamentale de la notion d’équitabilité est que la
mesure de la diversité doit pouvoir être partitionnée en deux
composantes indépendantes : la richesse et l’équitabilité.27

Jost
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Fig. 5.2 : Profil d’inéquitabilité de
BCI : L’inéquitabilité augmente
quand on néglige de plus en plus
les espèces rares. Pour q=2, la fo-
rêt de BCI est aussi inéquitable
qu’une communauté de 6 espèces
dans laquelle une seule serait re-
présentée au-delà d’un nombre
négligeable d’individus.
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28Jost, « The Relation between
Evenness and Diversity », cf. note 7,
p. 5.

29Sheldon, « Equitability Indices :
Dependence on the Species Count »,
cf. note 16, p. 91.

30Alatalo, « Problems in the Mea-
surement of Evenness in Ecology »,
cf. note 18, p. 91.

31Tuomisto, « An Updated
Consumer’s Guide to Evenness and
Related Indices », cf. note 3, p. 89.

32B. Smith et J. B. Wilson, « A
Consumer’s Guide to Evenness In-
dices », cf. note 5, p. 89 ; Tuomisto,
« An Updated Consumer’s Guide to
Evenness and Related Indices », cf.
note 3, p. 89.

33Jost, « The Relation between
Evenness and Diversity », cf. note 7,
p. 5.

Jost28 montre que l’indépendance est impossible dans le
cadre de la décomposition multiplicative : si 𝑞𝐸 = 𝑞𝐷/𝑆, sa
valeur minimale est contrainte par le nombre d’espèces, une
communauté pauvre ne peut pas être aussi inéquitable qu’une
communauté riche (propriété déjà montrée par Sheldon29 ou
Alatalo30). En revanche, la richesse peut être partitionnée de
façon indépendante en diversité et inéquitabilité : 𝑆 = 𝑞𝐷/𝑞𝐸.

L’inéquitabilité 1/𝑞𝐸 (figure 5.2) est un nombre ef-
fectif d’espèces : c’est la richesse d’une communauté du
même niveau d’équitabilité que la communauté réelle dans
laquelle tous les individus (sauf un nombre négligeable)
appartiendraient à une seule espèce.

Code R pour la figure 5.2 :

# Estimation du nombre d'espèces
Ns <- colSums(BCI)
UBNs <- jackknife(AbdFreqCount(Ns), k = 1)$Nhat
# Profil
Inq <- DivPrf <- CommunityProfile(Diversity, Ns)
Inq$y <- UBNs/DivPrf$y
autoplot(Inq, xlab = "Ordre de diversité", ylab = "Inéquitabilité")

Synthèse
L’indice de Pielou est le plus utilisé31 mais n’est pas inva-

riant par réplication parce qu’il ne normalise pas une diversité
mais une entropie. Il est rejeté pour cette raison32 par une
partie de la littérature. Jost33 argumente au contraire en sa
faveur : 𝑞𝐸 dépend de la richesse et ne peut donc pas être com-
paré entre communautés de richesse différente. Le logarithme
de 𝑞𝐸 normalisé est une meilleure généralisation de l’indice de
Pielou que celle de Mendes et al. :

𝑞𝐽 = ln (𝑞𝐷)
ln 𝑆 =

𝑞𝑅
ln 𝑆 . (5.9)

𝑞𝐽 varie entre 0 et 1 et est une transformation monotone
de 𝑞𝐸 contrairement au 𝑞𝐽 ∗ de Mendes et al. Il est égal au
rapport de l’entropie de Rényi sur le logarithme du nombre
d’espèces.

L’estimation de l’équitabilité repose lourdement sur l’es-
timation du nombre d’espèces, quelle que soit la valeur du
paramètre 𝑞. La solution la plus évidente consiste à corriger
le mieux possible le biais d’estimation du nombre d’espèces et
celui de l’entropie d’ordre 𝑞 :

𝑞 ̃𝐽 =
ln (𝑒𝑞𝐻̃

𝑞 )
ln ̃𝑆

. (5.10)

Un profil d’équitabilité calculé de cette façon est présenté
en figure 5.3, représentation alternative de la figure 5.2.
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Fig. 5.3 : Profil d’équitabilité de
BCI. L’équitabilité est ici normali-
sée selon Jost.

34B. J. Wilsey et al. « Relation-
ships among Indicies Suggest That
Richness Is an Imcomplete Surrogate
for Grassland Diversity ». In : Eco-
logy 86.5 (2005), p. 1178-1184. doi :
10.1890/04-0394.

35Z. G. MacDonald et al. « Ne-
gative Relationships between Species
Richness and Evenness Render Com-
mon Diversity Indices Inadequate for
Assessing Long-Term Trends in But-
terfly Diversity ». In : Biodiversity
and Conservation 26.3 (2017), p. 617-
629. doi : 10.1007/s10531-016-1261-
0.

36P. A. DeBenedictis. « On the
Correlations between Certain Diversi-
ty Indices ». In : The American Natu-
ralist 107.954 (1973), p. 295-302. doi :
10.2307/2459799.

37Jost, « The Relation between
Evenness and Diversity », cf. note 7,
p. 5.

Code R supplémentaire :

Inq$y <- log(DivPrf$y)/log(UBNs)
autoplot(Inq, xlab = "Ordre de diversité", ylab = "Indice de Pielou")

5.6 Relations empiriques entre richesse
et équitabilité

Au-delà de la question des contraintes mathématiques
entre richesse et équtabilité traitées précédemment, il s’agit
ici des relations entre les deux aspects de la diversité dans
des communautés réelles.

Wilsey et al.34 passent en revue l’argument selon lequel
richesse et équitabilité seraient toujours positivement corré-
lés. S’il est valide, la richesse peut être considérée comme une
mesure suffisante de la diversité. À partir d’inventaires de prai-
ries, ils montrent la très faible relation entre les deux valeurs.
Le suivi temporel de communautés de papillons35 met en évi-
dence une relation négative. Les auteurs de l’étude critiquent
un peu naïvement l’utilisation des nombres de Hill pour mesu-
rer la diversité parce qu’ils confondent les effets de la richesse
et de l’équitabilité : c’est justement leur but.

D’un point de vue plus théorique, DeBenedictis36 étudie les
contraintes numériques sur l’intervalle des valeurs possibles
de l’entropie de Shannon et de l’équitabilité en fonction de
la richesse. Il ne prouve pas de corrélation entre ces valeurs
pour des communautés réelles mais simplement un lien positif
quand les échantillons sont de petite taille et l’effectif mini-
mum de chaque espèce égal à 1 : ces contraintes se relâchent
si les donnnées sont des probabilités, pouvant tendre vers 0
pour les espèces rares, ou des abondances dans de grands
échantillons. Cette approche est similaire à celle de Jost,37

plus aboutie.

https://doi.org/10.1890/04-0394
https://doi.org/10.1007/s10531-016-1261-0
https://doi.org/10.1007/s10531-016-1261-0
https://doi.org/10.2307/2459799
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38May, « Patterns of Species
Abundance and Diversity », cf.
note 29, p. 17.

39G. Stirling et B. J. Wilsey.
« Empirical Relationships between
Species Richness, Evenness, and Pro-
portional Diversity ». In : The Ame-
rican naturalist 158.3 (2001), p. 286-
299. doi : 10.1086/321317.

May38 montre que dans le cadre d’une distribution log-
normale, la richesse, l’entropie de Simpson et l’équitabilité de
Pielou sont positivement corrélées. Ce résultat a été étendu
par G. Stirling et Wilsey39 aux distributions en log-séries
et testé dans des communautés réelles avec des conclusions
contrastées, notamment des corrélations négatives ntre
richesse et équitabilité dans des communautés très riches.

Des simulations permettent de comprendre les corrélations
dans des cas simples.

La figure 5.4 montre que l’entropie et l’équitabilité sont
corrélées positivement à la richesse dans des communautés
log-normales de même variance.

Fig. 5.4 : Relations entre l’en-
tropie de Shannon (a), l’indice

d’équitabilité de Pielou (b), l’en-
tropie de Simpson (c), l’équitabi-
lité de Hurlbert (d) et la richesse
de communautés log-normales si-

milaires (même écart-type des pro-
babilités, seule la richesse varie).
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Code R pour réaliser les figures :

# Communautés de 30 à 300 espèces
S <- 30:300
# Tirage de communautés log-normales de 10000 individus
rcl <- lapply(S, function(S) rCommunity(1, 10000, S=S))
# Richesse et Shannon
Sobs <- sapply(rcl, Richness)
H <- sapply(rcl, Shannon)
ggH <- ggplot(data.frame(S, H), aes(S, H)) +

geom_point() + scale_x_log10() +
labs(x="S (échelle logarithmique)") +
labs(tag = "a")

# Equitabilité de Pielou
J <- H/log(S)
ggJ <- ggplot(data.frame(S, J), aes(S, J)) +

geom_point() + labs(tag = "b")
E <- sapply(rcl, Simpson)
ggE <- ggplot(data.frame(S, E), aes(S, E)) +

geom_point() + labs(tag = "c")
J2 <- E/(1-1/S)
ggJ2 <- ggplot(data.frame(S, J2), aes(S, J2)) +

geom_point() + labs(tag = "d")
grid.arrange(ggH, ggJ, ggE , ggJ2, ncol = 2, nrow = 2)

https://doi.org/10.1086/321317
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En revanche, dans une communauté log-normale de
richesse fixe mais insuffisamment échantillonnée, les corré-
lations sont négatives (figure 5.5). Le sous-échantillonnage
a un effet plus sévère sur la richesse que sur les entropies
d’ordres supérieurs. La non observation des espèces les plus
rares augmente aussi l’équitabilité.
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Fig. 5.5 : Relations entre l’en-
tropie de Shannon (a), l’indice
d’équitabilité de Pielou (b), l’en-
tropie de Simpson (c), l’équitabi-
lité de Hurlbert (d) et la richesse
d’échantillons de taille variable
d’une même communauté log-
normale.

Code R pour réaliser les figures :

# Communautés de taille 10 à 1000 individus; 300 sp.
rmc <- MetaCommunity(sapply(10:1000, function(n) rCommunity(1, n)))
# Richesse et Shannon
S <- apply(rmc$Psi, 2, Richness)
H <- apply(rmc$Psi, 2, Shannon)
ggH <- ggplot(data.frame(S, H), aes(S, H)) +

geom_point() + scale_x_log10() +
labs(x="S (échelle logarithmique)") +
labs(tag = "a")

# Equitabilité de Pielou
J <- H/log(S)
ggJ <- ggplot(data.frame(S, J), aes(S, J)) +

geom_point() + labs(tag = "b")
E <- apply(rmc$Psi, 2, Simpson)
ggE <- ggplot(data.frame(S, E), aes(S, E)) +

geom_point() + labs(tag = "c")
J2 <- E/(1-1/S)
ggJ2 <- ggplot(data.frame(S, J2), aes(S, J2)) +

geom_point() + labs(tag = "d")
grid.arrange(ggH, ggJ, ggE , ggJ2, ncol = 2, nrow = 2)

La corrélation entre richesse et équitabilité est donc po-
sitive si la richesse varie entre communautés, mais négative
si ce n’est qu’un effet de l’échantillonnage. Les résultats sont
similaires avec des communautés en log-séries : la corrélation
est positive quand 𝛼 varie, négative quand l’échantillonnage
varie.
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Chapitre 6

Cadre

La diversité fonctionnelle ou phylogénétique prend en
compte la proximité des espèces entre elles. Générale-
ment, la distance entre espèces est évaluée dans l’espace
des traits, approximation de l’espace des niches, pour la
diversité fonctionnelle et dans un dendrogramme repré-
sentant la phylogénie ou la taxonomie pour la diversité
phylogénétique.

L’essentiel

Les mesures neutres de la diversité considèrent que toutes
les classes auxquelles les objets appartiennent sont différentes,
sans que certaines soient plus différentes que d’autres. Par
exemple, toutes les espèces sont équidistantes les unes des
autres, qu’elles appartiennent au même genre ou à des familles
différentes. Intuitivement, l’idée qu’une communauté de 𝑆 es-
pèces toutes de genres différents est plus diverse qu’une com-
munauté de 𝑆 espèces du même genre est satisfaisante. B. H.
Walker1 argumente en faveur de la protection de groupes fonc-
tionnels plutôt que de celle de chacune des espèces qui les
constitue pour maintenir le bon état des écosystèmes.

Il s’agit donc de caractériser la différence entre deux classes
d’objets, puis de construire des mesures de diversité en rap-
port.2 En écologie, ces différences sont fonctionnelles ou phy-
logénétiques, définissant la diversité fonctionnelle3 ou la diver-
sité phylogénétique (phylodiversity).4

Les premières propositions de ce type d’indices sont dues
à Rao5 (voir section 7.6) puis, avec nettement moins de suc-
cès, Vane-Wright et al.6 et Warwick et Clarke.7 Chave et al.8
montrent que la diversité neutre prédit mal la diversité phylo-
génétique (calculée par l’entropie quadratique de Rao).

De nombreuses mesures de diversité ont été créées et plu-
sieurs revues permettent d’en faire le tour.9 Les mesures pré-
sentées ici sont les plus utilisées, et notamment celles qui
peuvent être ramenées aux mesures classiques en fixant une

101

https://doi.org/10.1046/j.1523-1739.1992.610018.x
https://doi.org/10.1046/j.1523-1739.1992.610018.x
https://doi.org/10.1038/347129a0
https://doi.org/10.1038/347129a0
https://doi.org/10.1016/0169-5347(91)90212-G
https://doi.org/10.1016/0169-5347(91)90212-G
https://doi.org/10.1126/science.277.5330.1300
https://doi.org/10.1126/science.277.5330.1300
https://doi.org/10.1890/0012-9658(2006)87[1:IPICE]2.0.CO;2
https://doi.org/10.1890/0012-9658(2006)87[1:IPICE]2.0.CO;2
https://doi.org/10.1016/0040-5809(82)90004-1
https://doi.org/10.1016/0040-5809(82)90004-1
https://doi.org/10.1016/0006-3207(91)90030-D
http://www.jstor.org/stable/24855596


102 Cadre

10J. C. Lingoes. « Some Bounda-
ry Conditions for a Monotone Ana-
lysis of Symmetric Matrices ». In :
Psychometrika 36.2 (1971), p. 195-
203. doi : 10 .1007/BF02291398 ; F.
Cailliez. « The Analytical Solution of
the Additive Constant Problem ». In :
Psychometrika 48 (1983), p. 305-310.
doi : 10.1007/BF02294026.

distance égale entre toutes les espèces. Le cadre méthodolo-
gique dans lequel ces mesures ont été développées est présenté
dans ce chapitre, suivi par une revue des nombreuses mesures
de diversité fonctionnelles et phylogénétiques de la littérature.
L’entropie phylogénétique et la diversité de Leinster et Cob-
bold sont ensuite développées en détail, suivies d’une synthèse
et de considérations sur la mesure de la diversité individuelle
plutôt que spécifique.

Des exemples montrent comment calculer cette diversi-
té, principalement à l’aide du package entropart. Le package
contient les données d’inventaire de deux hectares du disposi-
tif de Paracou et la taxonomie des espèces concernées :

library("entropart")
# Chargement du jeu de données
data(Paracou618)

6.1 Dissimilarité et distance
Une similarité ou dissimilarité est toute application à va-

leurs numériques qui permet de mesurer le lien entre les in-
dividus d’un même ensemble ou entre les variables. Pour une
similarité le lien est d’autant plus fort que sa valeur est grande.

Une dissimilarité vérifie (𝑘, 𝑙 et 𝑚 sont trois individus) :

• La dissimilarité d’un individu avec lui-même est nulle :
𝑑 (𝑘, 𝑘) = 0 ;

• La dissimilarité entre deux individus différents est posi-
tive : 𝑑 (𝑘, 𝑙) ≥ 0 ;

• La dissimilarité est symétrique : 𝑑 (𝑘, 𝑙) = 𝑑 (𝑙, 𝑘).

Une distance vérifie en plus :

• La distance entre deux individus différents est stricte-
ment positive : 𝑑 (𝑘, 𝑙) = 0 ⇒ 𝑘 = 𝑙 ;

• L’inégalité triangulaire : 𝑑 (𝑘, 𝑚) ≤ 𝑑 (𝑘, 𝑙) + 𝑑 (𝑙, 𝑚). De
nombreux indices de dissimilarité ne vérifient pas cette
propriété.

Une distance est euclidienne si elle peut être représen-
tée par des figures géométriques. On peut rendre toute dis-
tance euclidienne par ajout d’une constante.10 Dans R, utiliser
is.euclid() pour vérifier qu’une distance est euclidienne, et
cailliez() ou lingoes() pour la transformation.

Enfin, une distance est ultramétrique si 𝑑 (𝑘, 𝑚) ≤
max (𝑑 (𝑘, 𝑙) , 𝑑 (𝑙, 𝑚)). Les distances obtenues en mesurant les
longueurs des branches d’un dendrogramme (arbre) résultant
d’une classification hiérarchique sont ultramétriques.
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Fig. 6.1 : Arbre phylogénétique
ou fonctionnel hypothétique. 5
espèces sont présentes (𝑆 = 5),
leurs probabilités notées 𝑝1 à
𝑝5. Les noms des branches sont
affichés.
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La façon exacte de mesurer les longueurs de branche est
illustrée par la figure 6.1 : la distance entre les espèces 1 et
2 est 𝑇1 + 𝑇2, elle est égale à 𝑇1 entre les espèces 4 et 5. La
distance est la hauteur du premier noeud commun.

6.2 Distance phylogénétique

La façon la plus évidente de définir une distance entre es-
pèces est d’utiliser la taxonomie,11 en attribuant une distance
arbitraire (par exemple 1) à deux espèces du même genre, une
autre (par exemple 2) à deux espèces de la même famille, etc.
La distance définie est ultramétrique.

La taxonomie peut être remplacée avantageusement par
une phylogénie. La phylogénie idéale contiendrait l’histoire
évolutive de toutes les espèces et les distances seraient les
temps de divergence depuis le premier ancêtre commun. En
pratique, les phylogénies sont établies à partir d’un nombre
de marqueurs génétiques limités, sans datation précise (mais
avec des calages partiels à partir de fossiles), et ne sont pas tou-
jours ultramétriques. Elles peuvent prendre en compte chaque
individu, sans regroupement par espèce. Une méthode pour
dater une phylogénie est fournie par Chave et al.12 Zanne et
al.13 fournissent une phylogénie datée de plus de 32000 espèces.
Ricotta et al.14 montrent sur des exemples que la diversité cal-
culée à partir de phylogénies datées est très corrélée à celle
calculée à partir de simples taxonomies.

Dans tous les cas, la distance est une mesure de la diver-
gence évolutive. Du point de vue de la biologie de la conserva-
tion, chaque espèce accumule une quantité d’évolution, inter-
prétée comme une quantité d’information15 dont le maximum
doit être préservé.

L’entropie phylogénétique (voir chapitre 8) utilise un arbre
phylogénétique pour mesurer la diversité.
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6.3 Distance fonctionnelle
L’approche fonctionnelle est différente. 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.16 Les individus proches dans
l’espace des traits sont donc considérés comme proches écologi-
quement. Les distances entre les points peuvent être calculées
directement dans l’espace des traits ou, fréquemment, un arbre
est construit par classification automatique hiérarchique.

La première étape consiste donc à choisir un ensemble
de traits pertinents et à les mesurer de façon standardisée.17

Toute la stratégie relative à la photosynthèse peut être
par exemple assez bien résumée par la masse surfacique
des feuilles,18 mais, en forêt tropicale, ce trait est décorrélé
de la densité du bois.19 Les valeurs manquantes peuvent
être complétées en utilisant toute l’information disponible
par MICE (multiple imputation by chained equations),20

disponible sous R dans le package mice.21

La prise en compte de variables qualitatives ou de rang et
la possibilité de données manquantes pose un problème pra-
tique de construction de la matrice de dissimilarité, traité par
Gower.22 La formule de Gower, étendue par Podani23 puis
Pavoine et al.24 à d’autres types de variables, calcule la dissi-
milarité 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 différence de valeur
entre deux espèces est normalisée par l’étendue des va-
leurs de la variable ;

• Les variables ordonnées sont remplacées par leur rang et
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 distances entre espèces est construite de
cette façon. Podani et Schmera25 suggèrent d’utiliser ensuite
une classification hiérarchique par UPGMA26 qu’ils montrent
être la plus robuste (pour le calcul de FD, voir section 7.5)
à l’ajout ou au retrait d’un trait ou d’une espèce. Mouchet
et al.27 suggèrent plutôt d’appliquer toutes les méthodes de
classification et de retenir à la fin l’arbre dont la distribution
des distances entre espèces dans l’arbre est la plus proche de
la distribution des distances dans la matrice de dissimilarités :
cette proximité est mesurée par la corrélation cophénétique,
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c’est-à-dire le coefficient de corrélation entre les valeurs de
distances.28 Un arbre consensus29 est souvent plus proche de
la matrice de distance.

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
dendrogramme déforme la topologie des espèces :30 une me-
sure de diversité qui utilise directement la matrice est préfé-
rable, c’est un intérêt de la diversité de Leinster et Cobbold
(voir chapitre 9). Maire et al.31 ont défini une mesure de qua-
lité d’un espace fonctionnel, mSD, comme l’écart quadratique
moyen entre les distances fonctionnelles entre espèces dans l’es-
pace utilisé (par exemple les distances cophénétiques dans un
dendrogramme fonctionnel) et les distances originales (dans la
matrice de distance à partir de laquelle l’arbre a été obtenu).
Dans la matrice originale, les valeurs de traits sont centrées et
réduites, et la hauteur du dendrogramme est fixée pour que la
distance cophénétique maximale soit égale à la distance origi-
nale maximale.

Villéger et al.32 ont montré que l’utilisation de dendro-
grammes fonctionnels dans une étude de Sobral et al.33 amène
à sous-estimer les changements de niveau de biodiversité liés
à l’arrivée d’espèces invasives d’oiseaux. Dans la très grande
majorité des dendrogrammes utilisés, la transformation de la
matrice de distance a entraîné un écart moyen de plus de 10%
par rapport aux valeurs originales (une valeur de mSD, l’écart
quadratique moyen, supérieure à 1%). Cette déformation est
suffisante pour largement invalider les résultats obtenus.

6.4 Équivalence des deux diversités

L’approche fonctionnelle étant particulièrement complexe
et lourde à mettre en oeuvre (notamment pour la mesure des
traits sur chaque individu), la tentation a été grande de consi-
dérer que la phylogénie contenait plus d’information fonction-
nelle que ce qui pouvait être mesuré, et donc de considérer la
diversité phylogénétique comme proxy de la diversité fonction-
nelle.

Du point de vue théorique, le modèle le plus simple de
l’évolution de la valeur d’un trait hypothétique au cours du
temps est le mouvement brownien : à chaque génération, la
valeur du trait varie un peu, sans mémoire. Dans ce cadre,34 la
variance de la valeur actuelle du trait pour une espèce donnée
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est proportionnelle à la durée de l’évolution et la covariance
entre deux espèces à celle de l’âge de leur ancêtre commun.
Deux espèces proches dans l’arbre phylogénétique décrivant
l’évolution doivent donc avoir des valeurs de trait corrélées.

Webb35 a montré que des communautés d’arbres tropi-
caux avaient une moins grande diversité phylogénétique locale
qu’attendue sous l’hypothèse nulle d’une distribution aléatoire
des espèces, et a supposé que la cause en était le filtrage envi-
ronnemental local, agissant sur les traits et observables par la
phylogénie, sous l’hypothèse de conservation phylogénétique
des traits fonctionnels. La discipline appelée écologie phylogé-
nétique des communautés cherche encore à comprendre quels
traits sont conservés et lesquels sont convergents.36

Swenson et Enquist37 puis Hähn et al.38 ont montré que
la corrélation entre les deux diversités était faible, voire néga-
tive. L’utilisation de la diversité phylogénétique comme proxy
de la diversité fonctionnelle n’est pas satisfaisante.39 Pour opti-
miser la conservation, les deux aspects de la diversité, souvent
divergents, doivent être pris en compte.40

6.5 Typologie des mesures
À partir de la littérature,41 une typologie des mesures de

diversité émerge. Elle étend les notions classiques de richesse
et équitabilité.

La richesse est l’accumulation de classes différentes dans
les mesures classiques. Dans un arbre phylogénétique, la lon-
gueur des branches représente un temps d’évolution : la ri-
chesse en est la somme. FD et PD sont des mesures de richesse.

Fig. 6.2 : Régularité contre irré-
gularité. Les arbres de A à D sont
de plus en plus irréguliers. L’arbre

A, parfaitement régulier, est le
cadre des mesures classiques de la

diversité. La phylogénie étant don-
née, trois vecteurs d’abondance

(P1 à P3) sont de moins en moins
réguliers : dans les cas C et D,

la régularité maximale n’est pas
obtenue pour des effectifs iden-
tiques, mais en augmentant les
effectifs des espèces originales. Skewness
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La régularité mesure la façon dont les espèces occupent
uniformément l’espace des niches.42 Cette notion est simple
dans un espace multidimensionnel (par exemple, l’espace des
traits fonctionnels). Dans un arbre phylogénétique (figure 6.2,
Pavoine et Bonsall43), la régularité de l’arbre44 est un premier
critère, complété éventuellement par les abondances. Dans un
arbre parfaitement régulier, la régularité se réduit à l’équita-
bilité.

https://doi.org/10.1086/303378
https://doi.org/10.1111/j.1461-0248.2009.01314.x
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Les mesures de divergence sont des fonctions croissantes de
la dissimilarité entre les espèces, généralement considérées par
paires. Certaines sont pondérées par les abondances, d’autres
non. Dans un arbre parfaitement régulier, l’indice de Simp-
son est une mesure de divergence pondérée. Ces mesures sont
influencées par la richesse et la régularité.

Face à la profusion des mesures de diversité fonctionnelle,
Ricotta,45 en complément de Solow et Polasky46 établit un
certain nombre d’axiomes :

1. Monotonicité d’ensemble : la diversité ne doit pas dimi-
nuer quand une espèce est ajoutée avec une faible proba-
bilité (qui ne modifie pas la structure de la communauté
existante), quelles que soient ses caractéristiques fonc-
tionnelles ;

2. Jumelage :47 l’introduction d’une espèce identique à une
espèces existante ne doit pas augmenter la diversité. De
façon moins triviale, une espèce infiniment proche ne
doit pas augmenter la diversité : il s’agit donc d’un
axiome de continuité dans l’espace des niches.

3. Monotonicité de distance : la diversité ne doit pas dimi-
nuer quand la distance entre espèces est augmentée.

4. Décomposabilité : les mesures de divergence doivent être
décomposables en diversité 𝛼, 𝛽 et 𝛾, ce qui implique leur
concavité par rapport aux probabilités.

L’entropie phylogénétique permet d’unifier ces notions,
mais de nombreuses mesures ont été proposées. Elles sont
détaillées au chapitre suivant.

https://doi.org/10.1016/j.baae.2005.02.008
https://doi.org/10.1016/j.baae.2005.02.008
https://doi.org/10.1007/BF02426650
https://doi.org/10.2307/2118476
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Chapitre 7

Mesures particulières

De nombreuses mesures de diversité fonctionnelle ou phy-
logénétique ont été développées pour combiner le mieux
possible la richesse et la régularité de la distribution des
espèces dans l’espace des niches ou la phylogénie. Cer-
taines (PD, FD, l’entropie quadratique de Rao, 𝐻𝑝 et
𝐼1) seront unifiées au chapitre suivant dans le cadre de
l’entropie phylogénétique.

L’essentiel

Un certain nombre de mesures de diversité phylogénétiques
a émergé dans la littérature. Elles sont passées en revue ici,
en commençant par la diversité fonctionnelle envisagée dans
l’espace multidimensionnel des traits. Les sections suivantes
envisagent les espèces dans un arbre phylogénétique.

7.1 Richesse, équitabilité et divergence
fonctionnelle

Mason et al.1 postulent que la diversité fonctionnelle peut
être abordée dans trois dimensions indépendantes (Jost2 mon-
trera que l’indépendance n’est pas assurée) :

• la richesse fonctionnelle, qui indique l’étendue de l’es-
pace des niches fonctionnelles occupé par la communau-
té ;

• l’équitabilité de la distribution des espèces dans ces
niches (appelée régularité par Pavoine et Bonsall3) ;

• la divergence fonctionnelle, qui mesure comment la dis-
tribution des espèces dans l’espace des niches maximise
la variabilité des caractéristiques fonctionnelles dans la
communauté et combine richesse et équitabilité.

Schleuter et al.4 font une revue des mesures utilisées dans
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ce cadre. Les notations des indices utilisées ici sont les leurs.
Différents traits numériques sont connus pour toutes les

espèces de la communauté. La matrice X les contient : l’élé-
ment 𝑥𝑡,𝑠 est la valeur moyenne du trait 𝑡 pour l’espèce 𝑠. On
note T𝑠 le vecteur des valeurs moyennes de chaque trait de
l’espèce 𝑠.

Richesse fonctionnelle
Étendue fonctionnelle

L’étendue fonctionnelle5 mesure l’étendue des valeurs d’un
trait occupée par une communauté, normalisée par l’étendue
maximale possible :

FR𝑅 = max𝑠(𝑥𝑡,𝑠) − min𝑠(𝑥𝑡,𝑠)
𝑋𝑡,𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑡,𝑚𝑖𝑛

, (7.1)

où max𝑠(𝑥𝑡,𝑠) est la valeur maximale pour toutes les es-
pèces de la matrice de la valeur du trait 𝑡, 𝑋𝑡,𝑚𝑎𝑥 est sa valeur
maximale absolue (les notations sont identiques pour les mi-
nima). Les extrêmes absolus peuvent être ceux de l’ensemble
des communautés comparées. Ils sont toujours sous-estimés : il
est toujours possible théoriquement de trouver des valeurs plus
extrêmes en augmentant l’effort d’échantillonnage. L’étendue
fonctionnelle peut être moyennée sur plusieurs traits.

Schleuter et al. développent l’indice FR𝐼𝑠 pour prendre
en compte la variabilité intraspécifique et les valeurs de traits
non occupées par des espèces dans l’étendue fonctionnelle. Les
valeurs de traits individuelles sont nécessaires : l’étendue des
valeurs d’un trait est définie comme l’union des étendues des
valeurs de chaque espèce.

Fig. 7.1 : Fonction d’apparte-
nance de l’espace des niches de
Schleuter et al., en une dimen-

sion. 𝑥, en ordonnée, est la valeur
du trait considéré. Chaque es-
pèce est considérée comme un

ensemble flou dans l’espace des
traits. Quatre espèces sont re-
présentées, avec leur fonction
d’appartenance 𝑓𝑠(𝑥). Le vo-

lume de l’espace des traits occupé,
FR𝐼𝑚, est obtenu en intégrant

les fonctions d’appartenance :
c’est la zone grisée de la figure.

 
 

 
  

 
 

  

 

 

 
 

 

  

 

  

Appendix B: Multi-dimensional functional richness (FRIm) 

FRIm is a new index specifically designed to account for gaps in multidimensional functional 
trait space and for intraspecific variability. The idea is to consider each species as a fuzzy set 
in trait space. Thus, species are characterized by their membership functions (or degree of 
truth functions), fi. At a point x of trait space, the membership function of species i is equal to 
fi ( )  f x( ) , point x belongs surely to species x , which is comprised between 0 and 1. When i =1 

i. When f x( ) = 0 , x does not belong at all to species i. For intermediate values of fi ( ) , xxi

may belong to species i, with the degree of truth of this proposition quantified by fi ( ) x . 

Two operations on membership functions are useful to compute functional richness. First, the 
“volume” of a set in trait space is computed by integrating its membership function over all 
trait space. Second, the membership function of a union of sets is equal to the maximum of all 
membership functions. Thus, the total “volume” of trait space occupied by a community is: 
FRIm = ∫max [ fi ( ) ]dx         (B.1)  x 

i 

An example of such a computation is given in Fig. B1. 

Fig. B1 – An example of FRIm computation (for one-dimensional data) following equation 
(A.2). Four species are present in the community, with mean trait values 1.0, 1.3, 1.5 and 2.0, 
and trait standard deviations 0.1, 0.2, 0.3 and 0.1 respectively. The four fs functions are 
represented using colored dashed lines (red, yellow, purple and green, resp.). The value of 
FRIm is the area in gray. 

We chose a simple form for membership functions that could use information on both mean 
trait values ( μi ) and trait variance-covariance matrices ( Σi ) for each species: 

⎡ 1 T −1 ⎤
i ( )  = exp  ⎢− (x − μi ) Σi (x i )⎥f x  − μ       (B.2)  

⎣ 2 ⎦

When covariances among traits are equal to 0, the expression for matrix Σi  reduces to a 
diagonal matrix with elements σ ij

2 describing the variance of trait j in species i: 

⎡ 1 (x j − μij  )2 ⎤
i 

⎢ ∑ 2 
⎥f x( )  = exp  −        (B.3)  

⎢ 2 σ ⎥j ij⎣ ⎦

Volume de niches

La définition de la niche écologique de Hutchinson6 est l’hy-
pervolume, dans l’espace des ressources environnementales,
qu’une espèce peut occuper. L’espace des traits fonctionnels

https://doi.org/10.1101/SQB.1957.022.01.039
https://doi.org/10.1101/SQB.1957.022.01.039
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peut être considéré comme une approximation de l’espace des
ressources. Le volume de l’enveloppe convexe de l’espace des
traits occupé par la communauté (convex hull volume) est
donc une mesure de richesse fonctionnelle multidimensionnelle.
La prise en compte des trous, c’est-à-dire la restriction du vo-
lume à l’espace réellement occupé à l’intérieur de cette enve-
loppe, est possible grâce à une méthode d’estimation d’hyper-
volume plus élaborée, implémentée dans le package hypervo-
lume pour R.7

De même que pour l’étendue fonctionnelle, Schleuter
et al. développent une mesure proche, FR𝐼𝑚, prenant en
compte la variabilité intraspécifique et les espaces non
occupés. Chaque espèce est supposée occuper un espace
autour de sa position moyenne dans l’espace des traits, avec
une fonction d’appartenance8 gaussienne multidimensionnelle
(une représentation unidimensionnelle se trouve en figure 7.1,
Schleuter et al.9) : la fonction d’appartenance, issue de la
logique floue, peut être vue comme une densité de probabilité
non normalisée.

Les variances et covariances intraspécifiques des traits (ras-
semblés dans la matrice carrée �𝑠 de dimension 𝑡 pour chaque
espèce 𝑠) sont nécessaires. La fonction d’appartenance de l’es-
pèce 𝑠 dans l’espace des traits est, pour le vecteur T de valeur
de l’ensemble des traits :

𝑓𝑠(T) = 𝑒− 1
2 (T−T𝑠)⊤�−1

𝑠 (T−T𝑠). (7.2)

La richesse fonctionnelle est l’intégrale des valeurs maxi-
males de 𝑓𝑠 dans l’ensemble de l’espace des traits :

FR𝐼𝑚 = ∫ max
𝑠

(𝑓𝑠(T)) 𝑑T . (7.3)

Après transformation de la matrice de distance en dendro-
gramme fonctionnel, éventuellement sous la forme d’un arbre-
consensus,10 la longueur totale des branches, FD,11 est une
autre mesure de richesse multidimensionnelle.

Equitabilité fonctionnelle
L’équitabilité fonctionnelle, ou régularité,12 rend compte

de l’homogénéité de l’occupation des niches.
L’indice d’équitabilité de Mouillot et al.,13 que les auteurs

nomment “indice de régularité fonctionnelle”, est inspiré de
l’indice d’équitabilité de Bulla (5.1). C’est un indice unidi-
mensionnel : un seul trait est pris en compte. Les espèces sont
classées par valeur croissante du trait. L’équitabilité maximale
est obtenue si l’écart entre deux valeurs de traits est propor-
tionnel aux abondances cumulées des deux espèces. La statis-
tique fondamentale est appelée équitabilité pondérée (weigh-
ted evenness). Pour l’intervalle entre l’espèce 𝑠 et l’espèce 𝑠+1 :

https://doi.org/10.1111/geb.12146
https://doi.org/10.1111/geb.12146
https://doi.org/10.1016/S0019-9958(65)90241-X
https://doi.org/10.1016/S0019-9958(65)90241-X
https://doi.org/10.1046/j.1461-0248.2002.00339.x
https://doi.org/10.1046/j.1461-0248.2002.00339.x
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112 Mesures particulières

14S. Villéger et al. « New Multi-
dimensional Functional Diversity In-
dices for a Multifaceted Framework
in Functional Ecology ». In : Ecolo-
gy 89.8 (2008), p. 2290-2301. doi : 10.
1890/07-1206.1.

15Clarke et Warwick, « A Further
Biodiversity Index Applicable to Spe-
cies Lists : Variation in Taxonomic
Distinctness », cf. note 3, p. 25.

16B. Mérigot et J.-C. Gaert-
ner. « Incorporation of Phylogeny in
Biological Diversity Measurement :
Drawbacks of Extensively Used In-
dices, and Advantages of Quadra-
tic Entropy ». In : BioEssays 33.11
(2011), p. 819-822. doi : 10.1002/bies.
201100103.

17N. W. H. Mason et al. « An
Index of Functional Diversity ». In :
Journal of Vegetation Science 14.4
(2003), p. 571-578. doi : 10.1111/j.
1654-1103.2003.tb02184.x.

18B. Walker et al. « Plant Attri-
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EW𝑠 = 𝑇𝑠+1 − 𝑇𝑠
𝑁𝑠+1 + 𝑁𝑠

. (7.4)

Cette valeur est normalisée : PEW𝑠 = EW𝑠/∑𝑠 EW𝑠. Sa
valeur de PEW𝑠 attendue pour le maximum d’équitabilité est
1/(𝑆 − 1). L’indice est celui de Bulla, appliqué aux 𝑆 − 1 in-
tervalles entre espèces :

FE𝑠 =
𝑆−1
∑
𝑠=1

min(PEW𝑠, 1
𝑆 − 1). (7.5)

L’indice FE𝑠 a été étendu pour être multidimensionnel par
Villéger et al.14 L’arbre recouvrant de longueur minimum (mi-
nimum spanning tree) est d’abord calculé à partir des distances
euclidiennes entre les espèces dans l’espace des traits : il s’agit
de l’arbre de longueur totale minimale reliant tous les points.
La longueur des branches est ensuite traitée de la même façon
que 𝛿𝑇𝑠 précédemment.

Un autre indice, Λ+,15 mesure la variance des distances
entre paires d’espèces :

Λ+ =
∑𝑠 ∑𝑡 (𝑑𝑠,𝑡 − ̂𝑑)2

𝑆 (𝑆 − 1) . (7.6)

Comme le montrent Mérigot et Gaertner,16 les mesures de
régularité n’ont absolument pas les mêmes propriétés que les
mesures de diversité : elles peuvent par exemple augmenter
quand on retire des espèces originales.

Divergence fonctionnelle
Les mesures de divergence fonctionnelle décrivent la varia-

bilité de position des espèces dans l’espace des traits. Ce sont
tout simplement des mesures de diversité au sens classique du
terme.

Quand un seul trait est considéré, la mesure la plus simple
est sa variance. Mason et al.17 effectuent une transformation
logarithmique de la valeur du trait et pondèrent le calcul de
la variance par les probabilités 𝑝𝑠. Ils transforment finalement
le résultat en son arc-tangente pour qu’il soit compris entre 0
et 1.

Schleuter et al. proposent d’utiliser la différence entre le
troisième et le premier quartile de la valeur du trait, normali-
sée par son étendue maximale possible.

FAD a été proposé par B. Walker et al.,18 à partir d’une
matrice de distances dans l’espace des traits. 𝑑𝑠,𝑡 est la dis-
tance entre deux espèces indicées par 𝑠 et 𝑡, alors :

https://doi.org/10.1890/07-1206.1
https://doi.org/10.1890/07-1206.1
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https://doi.org/10.1111/j.1654-1103.2003.tb02184.x
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FAD = ∑
𝑠

∑
𝑡

𝑑𝑠,𝑡. (7.7)

FAD est très sensible au nombre d’espèces. Sa version nor-
malisée, MFAD19 est

MFAD = ∑𝑠 ∑𝑡 𝑑𝑠,𝑡
𝑆 . (7.8)

Les deux indices violent l’axiome de jumelage. À un facteur
de normalisation près, ce sont des cas particuliers de l’indice
de Rao pour des effectifs égaux.

Le calcul sous R est immédiat avec un arbre au for-
mat phylog du package ade4. Un arbre au format phylo
du package ape nécessite une conversion : la fonction
Preprocess.Tree du package entropart la réalise.

phyTree <- Paracou618.Taxonomy
# La conversion as.hclust() double les distances. Il faut
# donc les diviser par deux.
phyTree$edge.length <- phyTree$edge.length/2
library("ape")

##
## Attaching package: 'ape'

## The following objects are masked from 'package:spatstat.geom':
##
## edges, rotate

## The following object is masked from 'package:dplyr':
##
## where

# Conversion au format hclust
hTree <- as.hclust.phylo(phyTree)
# Conversion au format phylog
library("ade4")

##
## Attaching package: 'ade4'

## The following object is masked from 'package:spatstat.geom':
##
## disc

Tree <- hclust2phylog(hTree)
# Tree$Wdist contient les valeurs de sqrt(2*distance)
(FAD <- sum(Tree$Wdist^2/2))

## [1] 264159

(MFAD <- FAD/length(Tree$leaves))

## [1] 621.5506

https://doi.org/10.1007/s10452-007-9152-9
https://doi.org/10.1080/10691898.2007.11889465
https://doi.org/10.1080/10691898.2007.11889465
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22E. Laliberté et P. Legendre.
« A Distance-Based Framework for
Measuring Functional Diversity from
Multiple Traits ». In : Ecology 91.1
(2010), p. 299-305. doi : 10.1890/08-
2244.1.

23Villéger et al., « New Multidi-
mensional Functional Diversity In-
dices for a Multifaceted Framework
in Functional Ecology », cf. note 14,
p. 112.

24D. P. Faith. « Threatened Spe-
cies and the Potential Loss of Phylo-
genetic Diversity : Conservation Sce-
narios Based on Estimated Extinction
Probabilities and Phylogenetic Risk
Analysis. » In : Conservation Biology
22.6 (2008), p. 1461-70. doi : 10.1111/
j .1523- 1739 .2008 .01068 .x. PMID :
18798854.

25Vane-Wright et al., « What to
Protect ?—Systematics and the Ago-
ny of Choice », cf. note 6, p. 101.

26N. J. Isaac et al. « Mammals on
the EDGE : Conservation Priorities
Based on Threat and Phylogeny ». In :
PLoS ONE 2.3 (2007), e296. doi : 10.
1371/journal.pone.0000296.

Kader et Perry20 regroupent les valeurs de trait par caté-
gories et calculent l’entropie de Simpson des catégories.

Enfin, Villéger et al.21 utilisent la distance euclidienne
moyenne des espèces au centre de gravité de la communauté
plutôt que la variance. Précisément, le centre de gravité de
la communauté (sans pondération par les fréquences) est
calculé. La distance euclidienne de l’espèce 𝑠 au centre de
gravité est 𝑑𝐺𝑠 ; la moyenne pour toutes les espèces ̄𝑑𝐺.
L’écart moyen des individus de la communauté à la distance
moyenne est Δ𝑑 = ∑𝑠 𝑝𝑠(𝑑𝐺𝑠 − ̄𝑑𝐺). L’écart moyen absolu
est Δ|𝑑| = ∑𝑠 𝑝𝑠|𝑑𝐺𝑠 − ̄𝑑𝐺|.

L’indice est
FD𝑚 = Δ𝑑 + ̄𝑑𝐺

Δ|𝑑| + ̄𝑑𝐺. (7.9)

Sa forme lui permet d’être compris entre 0 et 1.
Laliberté et P. Legendre22 généralisent FD𝑚 en proposant

l’usage de n’importe quelle dissimilarité entre espèces, obtenue
à partir de la méthode de Gower (vue en section 6.3), auto-
risant des variables qualitatives et des données manquantes,
au-delà de la seule distance euclidienne entre traits quantita-
tifs. Ils fournissent le package FD pour calculer leur indice
FDis et ceux de Villéger et al.23

7.2 Originalité, richesse et équitabilité
phylogénétique

La littérature de la diversité phylogénétique s’est intéres-
sée tôt à l’originalité taxonomique des espèces parce que les
questions traitées concernaient la conservation, concernée par
la valeur de l’héritage évolutif.24

Mesures spécifiques d’originalité
Vane-Wright et al.25 définissent la distinction taxonomique

(taxonomic distinctness) TD𝑠 de chaque espèce comme l’in-
verse du nombre de noeuds entre elle et la racine de l’arbre
phylogénétique, normalisé pour que ∑𝑠 TD𝑠 = 1. Dans l’arbre
de la figure 7.2, les valeurs de TD non normalisées sont 1/2
pour les deux premières espèces et 1/3 pour les trois autres : la
racine de l’arbre est comptabilisée dans le nombre de noeuds.
Les valeurs de TD𝑠 sont respectivement 1/4 et 1/6 après nor-
malisation.

La particularité évolutive26 (evolutive distinctiveness, ED𝑠)
de l’espèce 𝑠 est la somme de la longueur des branches qui la
relient à la racine de l’arbre, partagées entre tous les descen-
dants de chaque branche. Pour l’espèce 3 de la figure 7.2, ED3
est égal à 𝑙(𝑏1,3), la longueur de la branche terminale propre à

https://doi.org/10.1890/08-2244.1
https://doi.org/10.1890/08-2244.1
https://doi.org/10.1111/j.1523-1739.2008.01068.x
https://doi.org/10.1111/j.1523-1739.2008.01068.x
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/18798854
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0000296
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0000296
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𝑇1 
𝑝1 𝑝5 𝑝2 𝑝3 𝑝4 

𝑇2 

𝑇3 
b3,1 

b2,3 

b1,1 b1,2 b1,3 b1,4 b1,5 

Fig. 7.2 : Arbre phylogénétique ou
fonctionnel hypothétique. L’arbre
comprend 5 espèces dont les pro-
babilités sont notées 𝑝𝑠, 3 pé-
riodes de durées 𝑇𝑘 délimitées par
les noeuds. Les branches sont no-
tées 𝑏 et indicées par la période à
laquelle elles se terminent et un
numéro d’ordre.

27C. Ricotta. « A Parametric Di-
versity Measure Combining the Rela-
tive Abundances and Taxonomic Dis-
tinctiveness of Species ». In : Diver-
sity and Distributions 10.2 (2004),
p. 143-146. doi : 10.1111/j.1366-9516.
2004.00069.x.

28S. H. Hurlbert, « The Noncon-
cept of Species Diversity : A Cri-
tique and Alternative Parameters »,
cf. note 69, p. 48.

29H.-P. Weikard et al. « Diversi-
ty Measurement Combining Relative
Abundances and Taxonomic Distinc-
tiveness of Species ». In : Diversity
and Distributions 12.2 (2006), p. 215-
217. doi : 10.1111/j.1366-9516.2006.
00234.x.

l’espèce 3, plus un tiers de la longueur de la branche qui relie
la racine de l’arbre à la polytomie dont l’espèce 3 est issue.
Clairement, la diversité phylogénétique PD (section 7.5) est
la somme des particularités évolutives de toutes les espèces de
l’arbre.

Originalité taxonomique de Ricotta
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Fig. 7.3 : Contribution des es-
pèces à l’indice de Hurlbert. Les
contributions de 4 espèces d’une
communauté à l’indice sont repré-
sentées en fonction de la taille de
l’échantillon 𝑛. Les fréquences des
espèces sont lisibles pour 𝑛 = 1 :
une espèce fréquente (probabili-
té égale à 0,7, supérieure à 1/𝑆),
deux espèces peu fréquentes (0,19
et 0,1), et une espèce rare (0,01).
Quand 𝑛 est assez grand, toutes
les contributions tendent vers
1/𝑆 = 1/4 (ligne horizontale).

Ricotta27 construit un indice paramétrique (permettant de
donner plus ou moins d’importance aux espèces rares) à partir
de l’espérance du nombre d’espèces tirées dans un échantillon
de taille 𝑛 fixée (l’indice de S. H. Hurlbert28) :

𝔼 (𝑆𝑛) = ∑
𝑠

[1 − (1 − 𝑝𝑠)𝑛]. (7.10)

Ricotta pondère cette espérance par l’originalité taxono-
mique de chaque espèce, notée 𝑤𝑠 et normalise la mesure :

𝑛𝑇 = ∑𝑠 𝑤𝑠 [1 − (1 − 𝑝𝑠)𝑛]
𝔼 (𝑆𝑛) . (7.11)

L’originalité taxonomique est définie comme la distance
phylogénétique moyenne entre l’espèce 𝑠 et les autres : 𝑤𝑠 =
∑𝑠 𝑑𝑠,𝑡/(𝑆 − 1).

https://doi.org/10.1111/j.1366-9516.2004.00069.x
https://doi.org/10.1111/j.1366-9516.2004.00069.x
https://doi.org/10.1111/j.1366-9516.2006.00234.x
https://doi.org/10.1111/j.1366-9516.2006.00234.x
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30C. Ricotta. « Strong Require-
ments for Weak Diversities ». In : Di-
versity and Distributions 12.2 (2006),
p. 218-219. doi : 10.1111/j.1366-9516.
2005.00233.x.

31Warwick et Clarke, « New ’bio-
diversity’ Measures Reveal a Decrease
in Taxonomic Distinctness with In-
creasing Stress », cf. note 7, p. 101.

32M. R. Helmus et al. « Phy-
logenetic Measures of Biodiversity ».
In : The American naturalist 169.3
(2007), E68-83. doi : 10.1086/511334.

Weikard et al.29 montrent que cette définition de 𝑤𝑠 ne
permet pas de satisfaire l’axiome de monotonicité d’ensemble.
La définition correcte de 𝑤𝑠 = ∑𝑠 𝑑𝑠,𝑡, validée par Ricotta.30

L’interprétation de 𝑛𝑇 est plus intuitive en inversant la
logique de sa construction.

𝑤𝑠 est l’originalité de l’espèce 𝑠. [1 − (1 − 𝑝𝑠)𝑛]/𝔼(𝑆𝑛) est
la contribution de l’espèce 𝑠 à l’espérance du nombre d’espèces,
comprise entre 0 et 1. 𝑛𝑇 est donc l’originalité moyenne des
espèces de la communauté, pondérée par la contribution de
chaque espèce à l’espérance du nombre d’espèces observé, dans
un échantillon de taille 𝑛. Cette contribution est présentée en
figure 7.3.

Quand 𝑛 = 1, c’est simplement la fréquence des espèces.
Quand 𝑛 augmente, le poids des espèces fréquentes (dont la
proabilité est supérieure à 1

𝑆 ) diminue alors que celui des es-
pèces intermédiaires augmente. Ce dernier atteint 1/𝔼(𝑆𝑛)
(une espèce est échantillonnée à coup sûr dès que l’échantillon
est assez grand) d’autant plus rapidement que 𝑝𝑠 est grand. Il
baisse ensuite alors que les espèces rares atteignent à leur tour
progressivement leur poids maximal.

Quand 𝑛 → +∞, le numérateur tend vers FAD, et le déno-
minateur tend vers le nombre d’espèces : 𝑛𝑇 tend vers MFAD.

Code R pour la figure 7.3 :

Ps <- c(0.7, 0.19, 0.1, 0.01)
S <- length(Ps)
nRange <- 1:500
# Indice de Hurlbert
ESn <- c(1, sapply(nRange[-1], function(n) Hurlbert(Ps, n)))
# Préparation du graphique
Xlab <- "Taille de l'échantillon"
Ylab <- "Contribution des espèces"
# Contribution de chaque espece à chaque valeur de n
Csn <- sapply(1:S, function(s) sapply(nRange,

function(n) (1-(1-Ps[s])^n))/ESn)
# Dataframe contenant les données
df <- as.data.frame(cbind(nRange, Csn))
colnames(df) <- c("n", "s07", "s019", "s01", "s001")
# Graphique
ESnplot <- ggplot(gather(df, Sp, Contribution, -n), aes(x=n)) +

geom_line(aes(y = Contribution, lty=Sp)) +
geom_hline(yintercept=1/4, col="red") +
scale_x_log10() +
labs(x = Xlab, y = Ylab) +
theme(legend.position = "none")

ESnplot

Richesse phylogénétique

La particularité taxonomique moyenne31 (Average Taxo-
nomic Distinctiveness, AvTD) est la distance moyenne dans
l’arbre entre deux espèces choisies au hasard. C’est donc l’équi-
valent taxonomique de MFAD. La variabilité phylogénétique
des espèces32 (Phylogenetic Species Variability, PSV ) est la

https://doi.org/10.1111/j.1366-9516.2005.00233.x
https://doi.org/10.1111/j.1366-9516.2005.00233.x
https://doi.org/10.1086/511334
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33Felsenstein, « Phylogenies and
the Comparative Method », cf.
note 34, p. 105.

34M. W. Cadotte et al. « Phylo-
genetic Diversity Metrics for Ecolo-
gical Communities : Integrating Spe-
cies Richness, Abundance and Evolu-
tionary History ». In : Ecology Letters
13.1 (2010), p. 96-105. doi : 10.1111/
j.1461-0248.2009.01405.x.

même mesure, obtenue à partir du modèle d’évolution sui-
vant un mouvement brownien.33 La distance moyenne entre
deux espèces est dans ce cadre proportionnelle à la covariance
de leurs traits fonctionnels. La richesse phylogénétique des es-
pèces, PSR, est PSV multipliée par le nombre d’espèces : c’est
l’équivalent taxonomique de FAD.

La diversité FD de Faith (section 7.5), égale à la somme des
longueurs des branches de l’arbre, semble avoir fait consensus,
d’où un moindre développement des mesures de richesse que
dans la littérature fonctionnelle.

Indices de Cadotte
Cadotte et al.34 proposent un ensemble de mesure phylo-

génétiques : équitabilité, déséquilibre d’abondance et diversité
de la particularité evolutive.

Equitabilité phylogénétique

Les branches terminales de l’arbre phylogénétique sont
ici à la base de la définition de l’équitabilité. figure 7.4, les
branches 𝑏1,𝑠 sont les segments terminés par une feuille (au
bas de l’arbre), c’est-à-dire que leur longueur est la partie
de l’arbre que les espèces ne partagent pas. La mesure
d’équitabilité est

PAE = PD + ∑𝑠 𝑙(𝑏1,𝑠)(𝑛𝑠 − 1)
PD + ( 𝑛

𝑆 − 1) ∑𝑠 𝑙(𝑏1,𝑠) . (7.12)

𝑇1 
𝑝1 𝑝5 𝑝2 𝑝3 𝑝4 

𝑇2 

𝑇3 
b3,1 

b2,3 

b1,1 b1,2 b1,3 b1,4 b1,5 

Fig. 7.4 : Arbre phylogénétique ou
fonctionnel hypothétique.

PAE vaut 1 quand les espèces sont sont distribuées équita-
blement pour la longueur des branches. Une valeur plus grande
est obtenue quand les espèces sont concentrées au bout des
longues branches, et inversement si 0 < PAE < 1.

Déséquilibre d’abondance

L’équilibre d’abondance est défini par une distribution
aléatoire des espèces par division de l’effectif total à partir
de la racine de l’arbre phylogénétique. En figure 7.4, en
partant de la racine, la moitié des individus est supposée se

https://doi.org/10.1111/j.1461-0248.2009.01405.x
https://doi.org/10.1111/j.1461-0248.2009.01405.x
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répartir sur chaque branche. À la période 2, les effectifs de
la branche de gauche se partagent en deux parties égales. À
partir du nombre total d’individus de la communauté, 𝑛, le
nombre attendu d’individus 𝑛0

𝑠 de l’espèce 𝑠 est une fraction
de 𝑛 correspondant au nombre de noeuds et au nombre de
branches partant de chaque noeud. On note 𝑦𝑘,𝑠 le nombre
de branches partant du noeud ancestral de l’espèce 𝑠 à la
période 𝑘, s’il existe, 𝑦𝑘,𝑠 = 1 sinon :

𝑛0
𝑠 = 𝑛

∏𝐾
𝑘=2 𝑦𝑘,𝑠

. (7.13)

En figure 7.4, pour l’espèce 3, 𝑦1,3 = 3 (l’espèce est issue
d’une polytomie), 𝑦2,3 = 1 (absence de noeud) et 𝑦3,3 = 2 (la
racine de l’arbre est dichotomique). On s’attend donc à ce que
l’espèce 3 soit représentée par un sixième des individus.

L’indice de déséquilibre d’abondance mesure l’écart à cette
distribution théorique :

IAC = ∑𝑠 |𝑛𝑠 − 𝑛0
𝑠|

𝜈 . (7.14)

𝜈 est le nombre de noeuds de l’arbre (3 dans l’exemple de
la figure 7.4).

Diversité de la particularité évolutive

L’entropie de Shannon peut être appliquée pour mesurer
la diversité des particularités évolutives :

𝐻ED = − ∑
𝑠

ED𝑠
PD ln ED𝑠

PD . (7.15)

L’équitabilité des particularités évolutives est celle de Pie-
lou :

𝐸ED = 𝐻ED
ln 𝑆 . (7.16)

Ces mesures ne prennent pas en compte les abondances
des espèces. Pour y remédier, il suffit d’ajouter une période
de durée nulle à chaque feuille de l’arbre, correspondant à une
polytomie entre les 𝑛𝑠 individus de chaque espèce. La particu-
larité évolutive AED𝑠 des individus de l’espèce 𝑠, est calculée
en partageant la longueur de chaque branche ancestrale entre
le nombre d’individus qui en descendent (et non le nombre
d’espèces). Alors PD = ∑𝑠 𝑛𝑠AED𝑠. L’entropie devient

𝐻AED = − ∑
𝑠

𝑛𝑠AED𝑠
PD ln 𝑛𝑠AED𝑠

PD (7.17)
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35S. M. Scheiner. « A Metric of
Biodiversity That Integrates Abun-
dance, Phylogeny, and Function ». In :
Oikos 121.8 (2012), p. 1191-1202.
doi : 10.1111/j.1600-0706.2012.20607.
x.

et l’équitabilité correspondante est

𝐸AED = 𝐻AED
ln 𝑁 . (7.18)

Ces indices ne mesurent pas la diversité phylogénétique au
sens des autres mesures présentées dans ce chapitre. Ils me-
surent la diversité de le particularité évolutive, autrement dit
du temps d’évolution accumulé par chaque espèce ou chaque
individu. Pour un nombre d’espèces fixé, 𝐸ED atteint son maxi-
mum quand les valeurs de ED𝑠 sont toutes identiques. Un
arbre phylogénétique composé d’une seule branche depuis la
racine terminé par une polytomie de longueur nulle portant
toutes les espèces correspond à cette description. Dans cet
exemple, les espèces ont une divergence évolutive nulle, mais
𝐸ED = 𝑆, son maximum possible.

7.3 Diversité de Scheiner
Scheiner35 développe un cadre unifié pour mesurer la diver-

sité spécifique, phylogénétique ou fonctionnelle, séparément ou
simultanément. L’idée générale est que toute quantité parta-
gée par les espèces (le nombre d’individus, le temps d’évolution
accumulé, la taille des niches écologique) peut être traduite en
nombre de Hill.

La diversité spécifique est simplement 𝑞𝐷. Scheiner la note
𝑞𝐷(𝐴), pour diversité d’abondance.

La diversité phylogénétique 𝑞𝐷(𝑃) ne prend pas en compte
les abondances mais mesure la diversité de la divergence évo-
lutive des espèces. La divergence totale dans un arbre phylogé-
nétique (pas forcément ultramétrique) est la longueur totale
des branches (c’est-à-dire FD). Elle est répartie entre toutes
les espèces : la longueur de chaque branche (représentant une
quantité d’évolution) est partagée à parts égales entre les es-
pèces qui en descendent. La divergence de l’espèce 1 de la
figure 7.7 est 𝑇 1 + 𝑇 2, la longueur de la branche terminale,
plus 𝑇 3/2, parce que la branche est partagée par les espèces 1
et 2. La divergence de l’espèce 1, est donc 𝐿1 = 𝑇 1+𝑇 2+𝑇 3/2.
La part de la divergence de l’espèce 𝑠 est 𝑙𝑠 = 𝐿𝑠/𝐹𝐷. La di-
versité phylogénétique est le nombre de Hill des divergences :

𝑞𝐷 = (
𝑆

∑
𝑠=1

𝑙𝑞𝑠)
1

1−𝑞

. (7.19)

La diversité fonctionnelle 𝑞𝐷(𝐹) est la diversité des tailles
des niches. La taille de la niche est définie par Scheiner comme
le volume de l’hypersphère (dans l’espace des traits fonction-
nels de dimension 𝑚) centrée sur chaque espèce dont le rayon

https://doi.org/10.1111/j.1600-0706.2012.20607.x
https://doi.org/10.1111/j.1600-0706.2012.20607.x
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36S. J. Presley et al. « Evalua-
tion of an Integrated Framework for
Biodiversity with a New Metric for
Functional Dispersion. » In : PloS one
9.8 (2014), e105818. doi : 10 . 1371 /
journal.pone.0105818.

est la moitié de la distance à l’espèce la plus proche pour
que les sphères ne se superposent pas. Une meilleure défini-
tion36 de la taille de la niche est la somme des distances aux
autres espèces : 𝑡𝑠 = ∑𝑡 𝑑𝑠,𝑡. La part de chaque espèce est
𝑓𝑠 = 𝑡𝑠/∑𝑡 𝑡𝑡 et la définition de la diversité fonctionnelle est

𝑞𝐷(𝑇 ) = (
𝑆

∑
𝑠=1

𝑓𝑞
𝑠 )

1
1−𝑞

. (7.20)

La diversité peut prendre en compte plusieurs com-
posantes, pas exemple l’abondance et la phylogénie pour
définir

𝑞𝐷(𝐴𝑃) = (
𝑆

∑
𝑠=1

( 𝑛𝑠𝐿𝑠
∑𝑆

𝑡=1 𝑛𝑡𝐿𝑡
)

𝑞

)
1

1−𝑞

. (7.21)

La diversité d’abondance et phylogénétique est la diversi-
té des divergences pondérées par les effectifs des espèces. La
mesure de biodiversité de Scheiner, incluant les trois compo-
santes, est

𝑞𝐷(𝐴𝑃𝐹) = (
𝑆

∑
𝑠=1

( 𝑛𝑠𝐿𝑠𝑡𝑠
∑𝑆

𝑡=1 𝑛𝑡𝐿𝑡𝑡𝑡
)

𝑞

)
1

1−𝑞

. (7.22)

Son interprétation est moins immédiate. Chaque espèce est
associée à une fraction d’une des trois dimensions de la diver-
sité (abondance, temps d’évolution cumulé, taille des niches).
Elle occupe un parallélépipède de dimensions (𝑝𝑠, 𝑙𝑠, 𝑓𝑠) dans
le cube de dimension 1 qui les contient toutes. Cette représen-
tation ne donne pas d’importance particulière à l’abondance,
et peut être appliquée à un nombre quelconque de dimensions.
La mesure de biodiversité est la diversité des volumes occupés
par les espèces, normalisés par leur somme (qui n’est pas égale
à 1).

En se limitant à deux dimensions pour la lisibilité, la fi-
gure 7.5 présente les rectangles correspondant à la diversi-
té d’abondance et fonctionnelle occupés par les espèces de
la méta-communauté Paracou618, classées par fréquences dé-
croissantes.

Code R :

# Probabilités
Ps <- Paracou618.MC$Ps[Paracou618.MC$Ps>0]
Ps <- sort(Ps, decreasing = TRUE)
# Fréquences cumulées
PsCum <- cumsum(Ps)
Xgauche <- c(0, PsCum)
Xdroite <- c(PsCum, 1)

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0105818
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0105818
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Fig. 7.5 : Rectangles de surface
fréquence × taille de niche des
espèces de la méta-communauté
Paracou618. La diversité de Schei-
ner 𝑞𝐷(𝐴𝐹) est la diversité de
leur surface.

# Matrice de distances fonctionnelles
DistanceMatrix <- as.matrix(Paracou618.dist)
# Mise en correspondance de la matrice et du vecteur de probabilités
DistanceMatrix <- DistanceMatrix[names(Ps), names(Ps)]
# Taille des niches
ts <- rowSums(DistanceMatrix)
fs <- ts/sum(ts)
# Fréquences cumulées
fsCum <- cumsum(fs)
Ybas <- c(0, fsCum)
Yhaut <- c(fsCum, 1)
# Rectangles occupés par chaque espèce
ggplot(data.frame(Xgauche, Ybas, Xdroite, Yhaut)) +

geom_rect(aes(xmin= Xgauche, xmax= Xdroite, ymin= Ybas, ymax= Yhaut),
color = "black", fill = "white") +

coord_fixed() +
labs(x = "Fréquence", y="Niche")

La diversité d’abondance et fonctionnelle est la diversité
de la surface des rectangles :

Surface <- Ps * fs
Rs <- Surface/sum(Surface)
Diversity(Rs, q = 2)

## None
## 71.72482

Le profil de diversité d’abondance et fonctionnelle est en
figure 7.6.

Code R :

autoplot(CommunityProfile(Diversity, Rs),
xlab="Ordre de diversité", ylab="Diversité") +

geom_line(data = as.data.frame.list(CommunityProfile(Diversity, Ps)),
mapping = aes(x, y), lty = 2) +

geom_line(data = as.data.frame.list(CommunityProfile(Diversity, fs)),
mapping = aes(x, y), lty=3)

La notion de diversité phylogénétique ou fonctionnelle trai-
tée par Scheiner est assez différente de celles vues précédem-
ment parce qu’elle considère toutes les dimensions de façon
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Fig. 7.6 : Profil de diversité
d’abondance et fonctionnelle de

Scheiner de la méta-communauté
Paracou618. Pointillés longs :
diversité d’abondance ; poin-
tillés courts : diversité fonc-

tionnelle ; trait plein : diversité
d’abondance et fonctionnelle.
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37Solow et Polasky, « Measuring
Biological Diversity », cf. note 46,
p. 107.

symétrique : l’ordre de diversité, 𝑞, s’applique à toutes les di-
mensions. Si 𝑞 est grand, les espèces dont le produit des dimen-
sions de la diversité est petit (que l’espèce soit rare, ait une
divergence phylogénétique faible ou une niche étroite) sont né-
gligées, alors que 𝑞 n’affecte que la fréquence dans le cadre de
la phylodiversité 𝑞𝐷̄ ou la banalité pour 𝑞𝐷Z.

7.4 Diversité de Solow et Polasky

Solow et Polasky37 relient la richesse fonctionnelle ou phy-
logénétique à la probabilité de trouver au moins une espèce
intéressante (par exemple, capable de fournir une molécule
utile) dans une communauté.

Les distances entre espèces sont supposées connues,
qu’elles soient fonctionnelle, phylogénétique ou autre. La
probabilité qu’une espèce quelconque soit intéressante est
fixée à 𝑝, par exemple à partir de l’expérience passée (si une
espèce criblée sur 100 fournit une molécule utile, 𝑝 = 1%). En
absence d’information sur les espèces, 𝑝 est a priori identique
pour toutes mais on suppose une corrélation entre les probabi-
lités dépendant de la distance entre les espèces. Formellement,
une fonction de similarité entre les espèces 𝑠 et 𝑡 est définie :
𝑧𝑠,𝑡 = 𝑓(𝑑𝑠,𝑡). Cette fonction est décroissante entre 1 (quand
la distance est nulle) et 0 (à distance infinie) ; par exemple
𝑓(𝑑𝑠,𝑡) = 𝑒−𝑢𝑑𝑠,𝑡 où 𝑢 est une constante strictement positive.
La matrice Z réunit les éléments 𝑧𝑠,𝑡.

On définit ensuite la variable de Bernoulli 𝐵𝑠 (d’espérance
𝑝𝑠) qui vaut 1 si l’espèce 𝑠 est intéressante. 𝑧𝑠,𝑡 est, par
construction du modèle, la corrélation entre 𝐵𝑠 et 𝐵𝑡 :
deux espèces très proches ont la même probabilité d’être
intéressante, deux espèces très éloignées ont des probabilités
indépendantes. La probabilité qu’au moins une espèce soit
intéressante est minorée par 𝑝21′

𝑆Z−11𝑆, où 1𝑆 est le vecteur



7.5. FD et PD 123

38D. P. Faith. « Conservation
Evaluation and Phylogenetic Diver-
sity ». In : Biological Conservation
61.1 (1992), p. 1-10. doi : 10.1016/
0006-3207(92)91201-3.

39Petchey et Gaston, « Functio-
nal Diversity (FD), Species Richness
and Community Composition », cf.
note 11, p. 111.

40D. Sol et al. « Urbanisation and
the Loss of Phylogenetic Diversity
in Birds ». In : Ecology Letters 20
(2017), p. 721-729. doi : 10.1111/ele.
12769.

de longueur 𝑆 ne contenant que des 1, ′ indique la transposée
et Z−1 est la matrice inverse de Z (son existence est garantie
puisque Z est une matrice de variance-covariance). La valeur
de 𝑝 est incertaine et sans grand intérêt.

𝑉 = 1′
𝑆Z−11𝑆 est la mesure de diversité de Solow et Po-

lasky. Elle rend compte de la dispersion des espèces : moins
les espèces sont similaires, plus la probabilité que l’une d’elle
au moins soit intéressante est élevée, conditionnellement au
nombre d’espèces et à 𝑝. Si les espèces sont infiniment éloi-
gnées les unes des autres, Z est la matrice identité et la di-
versité est égale à la richesse : 𝑉 est donc un nombre effectif
d’espèces, c’est-à-dire le nombre d’espèces totalement dissimi-
laires nécessaires pour obtenir la diversité observée. À l’opposé,
si toutes les espèces sont identiques, Z ne contient que des 1
et la diversité vaut 1.

7.5 FD et PD
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Fig. 7.7 : Arbre phylogénétique
ou fonctionnel hypothétique. (a)
Arbre complet. 5 espèces sont
présentes (𝑆 = 5). Une période
de l’arbre est définie entre deux
noeuds 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 période 3 dans lequel les
espèces originales sont regroupées.
Le nombre de feuilles de ces arbres
est noté 𝐿𝑘. Les probabilités pour
un individu d’appartenir à une
feuille sont notées 𝑢𝑘,𝑙.

Si la dissimilarité entre les espèces est représentée par un
dendrogramme, les indices de diversité les plus simples sont
la diversité phylogénétique38 et sa transposition, la diversité
fonctionnelle.39

Étant donné un arbre contenant toutes les espèces ou tous
les individus étudiés, PD ou FD sont égaux à la somme de la
longueur des branches (figure 7.7 : PD = 5 × 𝑇1 + 3 × 𝑇2 +
2 × 𝑇3). Si les noeuds de l’arbre phylogénétique sont datés,
PD peut être considéré comme une accumulation de temps
d’évolution par la communauté étudiée : Sol et al.40 montrent
par exemple que les milieux urbanisés ont un déficit de 450
millions d’années d’évolution dans les communautés d’oiseaux
relativement aux environnements naturels voisins.

Dans le cas particulier ou toutes les branches sont de lon-
gueur 1, c’est-à-dire que toutes les espèces sont liées à la même
racine (on dira que l’arbre est parfaitement régulier), PD et
FD sont égales à la richesse spécifique.

https://doi.org/10.1016/0006-3207(92)91201-3
https://doi.org/10.1016/0006-3207(92)91201-3
https://doi.org/10.1111/ele.12769
https://doi.org/10.1111/ele.12769
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Le package entropart fournit la fonction PDFD :

# Vecteur des probabilités
Ps <- Paracou618.MC$Ps
PDFD(Ps, Paracou618.Taxonomy)

## None
## 395

Chao et al.41 fournissent un estimateur de PD (ou FD)
permettant de l’estimer sans biais pour un échantillon plus
petit que celui observé et de façon fiable pour un échantillon
de taille double au maximum. Ces estimateurs permettent de
tracer des courbes de raréfaction et d’extrapolation.

En même temps que Faith, Weitzman42 a établi une fonc-
tion de diversité identique à PD. À partir d’une matrice de
dissimilarités entre espèces, un arbre est construit par la mé-
thode suivante. Les deux espèces les plus proches sont ras-
semblées. L’une d’elles, celle qui diminue le moins la longueur
totale des branches de l’arbre final en la retirant, est l’espèce
de lien, l’autre est l’espèce représentative du clade. L’espèce
de lien est retirée et le regroupement poursuivi entre les deux
nouvelles espèces les plus proches. À chaque étape, l’espèce
de lien est retirée jusqu’au regroupement final entre les deux
dernières espèces. La difficulté est que l’arbre final n’est pas
connu aux premiers stades de regroupement donc tous les
arbres doivent être testés pour trouver la solution unique. La
diversité est la somme des distances entre les espèces de lien et
leur espèce représentative, c’est-à-dire la longueur totale des
branches de l’arbre obtenu. L’application à la conservation est
que les espèces représentatives doivent être favorisées par rap-
port aux espèces de lien ; en d’autres termes, les espèces dont
les branches sont les plus courtes dans l’arbre sont celles qui
apportent le moins de diversité. Ce résultat est assez évident
quand on dispose d’un arbre phylogénétique. L’originalité de
la méthode de Weitzman est de fournir un algorithme pour
créer l’arbre à partir d’une matrice de distances qui est cohé-
rent avec la mesure de diversité appliquée.

La mesure de diversité peut être combinée avec une proba-
bilité d’extinction de chaque espèce (à dire d’expert) pour cal-
culer l’espérance de la diversité à une échéance donnée :43 2𝑆

arbres peuvent être construit en faisant disparaître certaines
des 𝑆 espèces de la communauté, la probabilité de chaque
arbre est calculable à partir des probabilités d’extinction de
chaque espèce (supposées indépendantes) et l’espérance de di-
versité est simplement la moyenne des diversités de chaque
arbre pondérée par sa probabilité. L’espérance de la perte de
diversité peut être calculée de façon plus simple,44 comme la
moyenne de la longueur des branches pondérée par la proba-

https://doi.org/10.1111/2041-210X.12247
https://doi.org/10.2307/2118499
https://doi.org/10.2307/2118499
http://www.jstor.org/stable/2118499
https://doi.org/10.1016/0006-3207(94)00041-N
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bilité de leur disparition, qui est le produit de la probabilité
de disparition de toutes les espèces descendant de la branche.

Diverses optimisations économiques sont possibles, dont le
choix des espèces à protéger à partir de l’élasticité de la diver-
sité, c’est-à-dire le gain de diversité entraîné par la diminution
de la probabilité de disparition de chaque espèce : les espèces
ayant la plus grande élasticité sont celles sur lesquelles les ef-
forts auront les plus grands résultats.

7.6 Indice de Rao
L’indice de Rao est une mesure de divergence pondérée.

Son utilisation s’est largement développée depuis le début des
années 200045 en raison de ses propriétés particulièrement in-
téressantes.

Principe
À partir de relevés fournissant la fréquence de chaque

espèce par communauté et d’une matrice de dissimilarité
entre paires d’espèces, l’indice de Rao46 donne la dissimilarité
moyenne entre deux individus choisis au hasard.

L’indice de Rao est souvent appelé “entropie quadratique”
en raison de sa forme mathématique.

Formalisation
Les espèces sont prises deux à deux et sont donc notées ici

𝑠′ et 𝑠″.
On note � la matrice de dissimilarité dont les éléments sont

𝛿𝑠′𝑠″ , la dissimilarité entre l’espèce 𝑠′ et l’espèce 𝑠″. Il n’est pas
nécessaire à ce stade que � soit une distance. p est le vecteur
des probabilités dont 𝑝𝑠′ et 𝑝𝑠″ sont des éléments :

L’indice de Rao est

𝐻� (p) = ∑
𝑠′

∑
𝑠″

𝑝𝑠′𝑝𝑠″𝛿𝑠′𝑠″ . (7.23)

Propriétés
La définition de la distance est essentielle :

• en fixant 𝛿𝑠′𝑠″ = 1 si deux espèces sont différentes, on ob-
tient l’indice de Simpson. Sa valeur peut être interprétée
comme la probabilité qu’une paire d’individus choisie au
hasard soit de deux espèces différentes ;

• Dans un espace unidimensionnel où la valeur 𝑦𝑠 asso-
ciée à l’espèce 𝑠 est une variable quantitative 𝑌 , choisir

https://doi.org/10.1016/S0304-3800(00)00203-9
https://doi.org/10.1016/S0304-3800(00)00203-9
https://doi.org/10.1034/j.1600-0706.2001.930115.x
https://doi.org/10.1034/j.1600-0706.2001.930115.x
https://doi.org/10.1111/j.1654-1103.2005.tb02393.x
https://doi.org/10.1111/j.1654-1103.2005.tb02393.x
https://doi.org/10.1111/1462-2920.12156
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𝛿𝑠′𝑠″ = (𝑦𝑘 − 𝑦𝑙)
2/2 rend l’indice de Rao égal à la va-

riance de 𝑌 .

Pavoine et al.47 ont montré que l’utilisation de distances
ordinaires fait que la valeur maximale de l’entropie quadra-
tique pour un effectif donné est obtenue en éliminant les es-
pèces intermédiaires en ne retenant que les espèces extrêmes
(le résultat est évident en une dimension : la variance est maxi-
male en ne retenant que les valeurs extrêmes d’un échantillon).
Ce résultat est contraire aux propriétés attendues d’un indice
de diversité. Les auteurs ont établi que l’utilisation de dis-
tances ultramétriques corrige ce défaut. L’indice atteint alors
son maximum pour des fréquences d’autant plus grandes que
l’espèce est originale.48

L’estimation empirique de l’indice se fait simplement en
estimant les probabilités par les fréquences. Le biais d’estima-
tion est très faible :49 par analogie avec l’estimateur de l’indice
de Simpson, les espèces rares interviennent peu.

Calcul sous R
Le package entropart fournit la fonction Rao :

# Vecteur des probabilités
Ps <- Paracou618.MC$Ps
Rao(Ps, Paracou618.Taxonomy)

## None
## 2.878133

Le package ADE4 permet le calcul avec la fonction divc
qui utilise un format différent pour les probabilités et surtout
la matrice des racines carrées du double des distances de l’ob-
jet phylog (chaque élément de \$Wdist vaut √2𝛿𝑠′𝑠″ . Cette
particularité d’ADE4 vient de l’analyse multivariée :50 l’entro-
pie quadratique de Rao peut être représentée dans l’espace
euclidien engendré par une matrice de distances D entre es-
pèces (par une Analyse en Coordonnées Principales, PCoA).
L’inertie des points représentants les espèces, précisément la
moyenne des carrés des distances entre les espèces et leur
centre de gravité (les probabilités p des espèces constituent
leur poids), est alors égale à l’entropie de Rao 𝐻� (p), où la
matrice de distances � est D∘2/2 : les valeurs de � valent la moi-
tié du carré de celles de D. Cette représentation est étendue
dans la double analyse en composantes principales de Pavoine
et al.,51 section 12.5.

Dans ADE4, les arbres phylogénétiques sont donc stockés
sous la forme d’objets de type phylog où la matrice des dis-
tances (\$Wdist) est D mais les longueurs des branches de
l’arbre (\$droot) correspondent aux valeurs de �.

https://doi.org/10.1016/j.tpb.2005.01.004
https://doi.org/10.1016/j.tpb.2005.01.004
https://doi.org/10.1023/A:1015170104476
https://doi.org/10.1023/A:1015170104476
https://doi.org/10.1016/j.jtbi.2004.02.014
https://doi.org/10.1016/j.jtbi.2004.02.014
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library("ade4")
divc(as.data.frame(Ps), Paracou618.Taxonomy$Wdist)

## diversity
## Ps 0.9854485

divc peut traiter plusieurs communautés simultanément ;
Rao peut être utilisé avec la fonction apply :

divc(as.data.frame(Paracou618.MC$Psi), Paracou618.Taxonomy$Wdist)

## diversity
## P006 0.9727197
## P018 0.9794563

apply(Paracou618.MC$Psi, 2, Rao, Tree = Paracou618.Taxonomy)

## P006 P018
## 2.820856 2.876405

Maximum théorique
Pavoine et al.52 ont défini l’originalité d’une espèce comme

sa fréquence maximisant l’entropie quadratique, sachant la
matrice de distances entre espèces. Les espèces les plus ori-
ginales sont celles ayant le moins d’espèces proches dans la
classification.

L’originalité n’est pas intéressante dans une taxonomie :
une phylogénie doit être créée pour illustrer cette notion. Le
fichier rao.traits.csv contient une espèce par ligne, identi-
fiée par le champ Code, et un certain nombre de valeurs de
traits en colonnes.

# Lecture des données: traits pour 34 espèces
read.csv2("data/rao.traits.csv", row.names = 1, header = T) ->

traits

Le résultat est un data frame nommé traits à 8 lignes
(espèces) et 6 colonnes (traits) :

# Aperçu
traits[1:4, 1:3]

## SLA Am Gm
## Ess 10.10341 97.88627 1.454455
## Me 14.27473 63.52255 1.493502
## S1 13.71211 73.57748 1.963457
## Sr 10.71081 68.03988 1.305796

La matrice de distances est créée par classification auto-
matique hiérarchique.

# ACP sur les traits foliaires
pcaf <- dudi.pca(traits, scale = T, scannf = FALSE, nf = 2)
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Fig. 7.8 : Analyse en composante
principale des traits foliaires
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pcaf (figure 7.8) est une liste qui contient les résultats de
l’ACP, à utiliser pour la classification :

# CAH Ward des traits foliaires
hf <- hclust(dist(pcaf$tab), "ward.D")

Code R pour la figure 7.8 :

scatter(pcaf)

Fig. 7.9 : Arbre phylo-
génétique issu de la clas-

sification automatique.
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Le résultat de la classification est un objet hclust (figure
7.9 qui doit être transformé en phylog pour la suite de l’ana-
lyse :

# Transformation de l'arbre du format hclust au format
# phylog
phyf <- hclust2phylog(hf)

Code R pour la figure 7.9 :

plot(hf, h = -1)
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Fig. 7.10 : Présentation de l’arbre
phylogénétique avec la contribu-
tion de chacune des variables.

53Pavoine et al., « Is the Origina-
lity of a Species Measurable ? », cf.
note 30, p. 105.

Le résultat est en figure 7.10.
Code R pour la figure 7.10 :

table.phylog(pcaf$tab[names(phyf$leaves), ], phyf)

La limite des distances ultramétriques est leur tendance à
déformer le jeu de points.53 Dans cet exemple, les deux pre-
miers axes de l’ACP rendent compte de presque toute l’inertie.
Le nuage de points est pratiquement contenu dans un plan
alors que sa représentation en distance ultramétrique est une
hypersphère en 7 dimensions.

Le calcul de l’originalité des espèces utilise la fonction
originality (figure 7.11).

−1 0 1 2 3

QEbased

Fig. 7.11 : Originalité des espèces.

Code R pour la figure 7.11 :

dotchart.phylog(phyf, originality(phyf, 5))

La fonction a pour paramètres l’objet phylog contenant la
classification et le numéro de la méthode de calcul à utiliser, 5
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pour l’entropie quadratique. Sa représentation graphique est
faite par dotchart.phylog :

L’originalité ne repose que sur l’arbre, pas sur la fréquence
des espèces.

Si la distance utilisée n’est pas ultramétrique, il existe plu-
sieurs distributions possibles d’espèces qui maximisent la di-
versité,54 le concept d’originalité n’a pas de sens dans ce cas.

La valeur de l’entropie quadratique dépend de la hauteur
de l’arbre. Plusieurs normalisations ont été proposées : par sa
valeur maximale ou par la diversité de Simpson (correspondant
à un arbre dont toutes les espèces seraient équidistantes),55 ou
en fixant la hauteur de l’arbre à 1.56

7.7 Diversité et moyenne
Garnier et al.57 définissent la moyenne pondérée d’un trait

à l’échelle de la communauté (CWM : Community Weigthed
Mean), simplement égal à la moyenne de la valeur du trait
pondérée par la fréquence des espèces :

CWM = ∑
𝑠

𝑝𝑠𝑦𝑠. (7.24)

CWM n’est pas une mesure de diversité fonctionnelle, bien
qu’il ait été utilisé parfois en tant que tel,58 mais une mesure
de la composition de la communauté. CWM peut être étendu à
plusieurs traits : le vecteur formé par les valeurs de CWM pour
chaque trait correspond au centre de gravité de la communau-
té représentée dans l’espace des traits. L’entropie quadratique
de Rao mesure la dispersion des espèces autour de ce point :
les deux mesures se complètent donc.59

7.8 Variations sur l’entropie
quadratique

Izsák et Pavoine60 proposent deux variantes de l’indice de
Rao dans lesquelles la distance entre espèces dépend de leurs
probabilités :

𝐿1 = ∑
𝑠

∑
𝑡

𝑝𝑠𝑝𝑡(𝑝𝑠 − 𝑝𝑡)
2; (7.25)

𝐿2 = ∑
𝑠

∑
𝑡

𝑝𝑠𝑝𝑡(ln 𝑝𝑠 − ln 𝑝𝑡)
2. (7.26)

Ces indices sont proposés pour leurs propriétés mathéma-
tiques, assurant l’existence de sa décomposition, sans support
écologique bien établi.
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� est la matrice de dissimilarité dont les éléments sont 𝛿𝑠,𝑡,
la dissimilarité entre l’espèce 𝑠 et l’espèce 𝑡. R. C. Guiasu et
S. Guiasu61 proposent l’indice GSD pour ses propriétés mathé-
matiques et fournissent sa décomposition :

GSD = ∑
𝑠

∑
𝑡

𝛿𝑠,𝑡𝑝𝑠𝑝𝑡 (1 − 𝑝𝑠𝑝𝑡) . (7.27)

7.9 Diversité fonctionnelle de Chiu et
Chao

Chiu et Chao62 proposent de pondérer l’entropie quadra-
tique par la distance entre les paires d’espèces et obtiennent
un nombre de Hill permettant de mesurer la diversité fonction-
nelle à partir d’une matrice de dissimilarité :

𝑞𝐷 (𝑄) = [∑
𝑠

∑
𝑡

𝛿𝑠,𝑡
𝑄 (𝑝𝑠𝑝𝑡)

𝑞]
1

2(1−𝑞)

; (7.28)

1𝐷 (𝑄) = 𝑒
1
2 [∑𝑠 ∑𝑡 𝑝𝑠𝑝𝑡

𝛿𝑠,𝑡
𝑄 ln 𝑝𝑠𝑝𝑡]. (7.29)

La notation 𝑞𝐷(𝑄) fait référence à l’entropie quadratique
𝑄 = 2𝐻̄(𝑇 ). Une approche complémentaire est développée ci-
dessous. Chiu et Chao notent que GSD = 𝑄 −𝑞𝐷(𝑄).

La définition de Chiu et Chao revient à calculer l’entropie
des paires d’individus à partir de la fonction d’information

𝐼(𝑝𝑠𝑝𝑡) = ln𝑞[
( 𝛿𝑠,𝑡

𝑄 ) 1
1−𝑞

𝑝𝑠𝑝𝑡
]

pour 𝑞 ≠ 1 et
𝐼(𝑝𝑠𝑝𝑡) = ln[ 1

(𝑝𝑠𝑝𝑡)
𝛿𝑠,𝑡

𝑄
]

pour 𝑞 = 1. Le nombre effectif de paires est [𝑞𝐷(𝑄)]2. Le
nombre effectif d’espèces est donc 𝑞𝐷(𝑄).

Le nombre effectif de paires est le nombres de paires équi-
fréquentes dont la distance entre les deux espèces est 𝑄. Le
problème de cette approche est que les paires constituées de
la même espèce doivent aussi avoir une distance 𝛿𝑠,𝑠 égale à
𝑄. Chiu et Chao considèrent ce point comme la possibilité
de prendre en compte la variabilité intraspécifique, mais elle
doit être identique à la variabilité interspécifique, ce qui n’est
pas très convaincant. En absence de variabilité intraspécifique,
Chiu et Chao redéfinissent la distance de référence : 𝛿𝑠,𝑠 = 0
et 𝛿𝑠,𝑡 = ( 𝐷

𝐷−1)𝑄. Il n’est donc pas possible de comparer le
nombre effectif d’espèces de deux communautés différentes
puisque la définition même du nombre effectif dépend de la

https://doi.org/10.4236/ns.2011.39104
https://doi.org/10.1155/2012/478728
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diversité, ce qui invalide cette définition de la diversité fonc-
tionnelle.

Enfin, cette définition de la diversité ne respecte pas le
principe de Solow et al.63 selon lequel le remplacement d’une
partie des effectifs d’une espèce par le même nombre d’indivi-
dus d’une espèce différente mais fonctionnellement identique
ne doit pas faire varier la diversité.64

7.10 𝐻𝑝 et 𝐼1

Simultanément, Pavoine et al.65 et Allen et al.66 ont pro-
posé la généralisation de l’indice de Shannon à la diversité
phylogénétique. La présentation de Allen et al. est donnée ici,
celle de Pavoine et al., plus générale, sera détaillée dans le
paragraphe suivant.

Fig. 7.12 : Arbre phylogénétique
ou fonctionnel hypothétique.
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Étant donné une phylogénie, comme celle de la figure 7.12,
on définit une branche 𝑏𝑘,𝑙 comme un segment terminé par
une feuille (au bas de l’arbre) ou un noeud (dans l’arbre). 𝑘
indique la période de l’arbre à laquelle la branche se termine, 𝑙
le numéro d’ordre. Une branche n’existe que si elle se termine
effectivement par un noeud ou une feuille : il n’y a pas de
branche 𝑏2,1 par exemple. Sa probabilité 𝑝(𝑏𝑘,𝑙) est la somme
des probabilités des feuilles de la branche, c’est-à-dire 𝑢𝑘,𝑙, et
𝑙(𝑏) est sa longueur. Sur la figure, la branche commençant en
haut de l’arbre et se terminant au noeud réunissant les espèces
3 à 5 a une valeur 𝑝(𝑏2,3) égale à la somme des probabilités
d’occurrence des espèces 3 à 5 alors que 𝑝(𝑏1,1) est seulement
la probabilité de l’espèce 1. Leurs longueurs respectives sont
𝑇2 + 𝑇3 et 𝑇1 + 𝑇2. L’arbre possède 7 branches.

L’indice d’entropie phylogénétique est

𝐻𝑝 = − ∑
𝑏

𝑙(𝑏)𝑝(𝑏) ln 𝑝(𝑏). (7.30)

Dans un arbre parfaitement régulier, toutes les branches
sont de longueur 1 et 𝐻𝑝 est l’indice de Shannon.
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https://doi.org/10.1016/S0003-9861(71)80064-4
https://doi.org/10.1111/ecog.02009
https://doi.org/10.1111/ecog.02009
https://doi.org/10.1111/j.1461-0248.2009.01344.x
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Chapitre 8

Entropie phylogénétique

L’entropie phylogénétique est la moyenne de l’entropie
HCDT le long d’un arbre phylogénétique. Son estima-
tion est simplement celle de l’entropie HCDT à chaque
période de l’arbre. Elle va de pair avec la diversité phy-
logénétique qui est son nombre effectif d’espèces, c’est-
à-dire le nombre d’espèces équiprobables, dans un arbre
où toutes les espèces descendraient d’un ancêtre unique,
dont l’entropie serait la même que celle de la communau-
té réelle. Dans un tel arbre, la diversité phylogénétique
se réduit à la diversité neutre.

L’essentiel

L’entropie HCDT peut être étendue pour définir une me-
sure de diversité prenant en compte l’histoire évolutive des
espèces.

8.1 Généralisation de l’entropie HCDT
Pavoine et Bonsall1 découpent l’arbre phylogénétique en

périodes. À partir de la racine de l’arbre, une nouvelle période
est définie à chaque ramification d’une branche quelconque.
Les débuts et fins de périodes sont notés 𝑡𝑘, la racine de l’arbre
est fixée à 𝑡0 = 0. L’arbre est ultramétrique.

Nous suivrons plutôt les notations de Chao et al.2 en nu-
mérotant les périodes à partir du présent et en notant 𝑇𝑘 leur
durée. Figure 7.7, la première période se termine quand les
branches des espèces 3 à 5 se rejoignent. L’arbre comprend
𝐾 = 3 périodes.

L’entropie HCDT (𝑞𝐻 de l’équation (4.6)) est calculée à
chaque période. Figure 8.1, 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 cal-
culée avec ces valeurs de probabilités. On notera cette valeur
d’entropie 𝑞

𝑘𝐻 où 𝑘 est le quantième de la période.
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Fig. 8.1 : Arbre phylogénétique
ou fonctionnel hypothétique. 5 es-
pèces sont présentes (𝑆 = 5), leurs

probabilités notées 𝑝1 à 𝑝5. Les
noms des branches sont affichés.
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L’indice 𝐼𝑞 de Pavoine et al. est la somme des 𝑞
𝑘𝐻 pondérée

par la durée de chaque période. Nous le normalisons par la
hauteur totale de l’arbre (𝑇 ) pour définir 𝑞𝐻̄(𝑇 ) :

𝑞𝐻̄ (𝑇 ) =
𝐾

∑
𝑘=1

𝑇𝑘
𝑇

𝑞

𝑘
𝐻. (8.1)

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

Shimatani3 puis Ricotta4 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 (8.1) pour le cas particulier
𝑞 = 2.

Les indices 𝑞𝐻̄(𝑇 ) généralisent les mesures d’entropie clas-
sique à la diversité phylogénétique : 𝑇 [0𝐻̄(𝑇 )+1] est égal à PD
ou FD, 1𝐻̄(𝑇 ) est 𝐻𝑝 et 2𝐻̄(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 re-
montant 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 8.1, apportent peu de diversité
supplémentaire par rapport à une situation où les deux espèces
seraient confondues (et leurs effectifs ajoutés), contrairement
aux espèces 1 et 2.

8.2 Estimation
La correction du biais d’estimation applicable à l’entropie

généralisée l’est aussi à chaque période de l’arbre. Les biais
sont de moins en moins importants quand on se rapproche de
la racine de l’arbre : il est de moins en moins probable de ne
pas observer une classe quand les classes sont de plus en plus
vastes.

Le package entropart fournit la fonction PhyloEntropy
pour calculer 𝑞𝐻̄(𝑇 ) à partir d’un vecteur de probabilité ou

https://doi.org/10.1016/s0378-1127(00)00352-2
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d’abondances. Dans le dernier cas, la correction de Tsallis
est appliquée à chaque période.

Exemple : le package contient les données d’inventaire de
deux hectares du dispositif de Paracou et la taxonomie des
espèces concernées. Le calcul de l’indice de Rao, corrigé du
biais d’estimation utilise le code suivant :

data(Paracou618)
PhyloEntropy(Paracou618.MC$Ns, 2, Paracou618.Taxonomy)

## $Distribution
## [1] "Paracou618.MC$Ns"
##
## $Function
## [1] "PhyloEntropy"
##
## $Tree
## [1] "Paracou618.Taxonomy"
##
## $Normalized
## [1] TRUE
##
## $Cuts
## 1 2 3
## 0.9863189 0.9709766 0.9232516
##
## $Corrections
## 1 2 3
## "UnveilJ" "UnveilJ" "UnveilJ"
##
## $Total
## [1] 0.9601824
##
## $Type
## [1] "alpha or gamma"
##
## $Order
## [1] 2
##
## $Correction
## [1] "Best"
##
## attr(,"class")
## [1] "PhyloEntropy" "PhyloValue"

La fonction retourne la valeur de 𝑞
𝑘𝐻 dans chaque intervalle

(l’arbre est ici une taxonomie espèce-genre-famille, correspon-
dant aux limites des périodes (Cuts) 1, 2 et 3 dont l’entropie
va en décroissant) et la valeur de 𝑞𝐻̄(𝑇 ).

8.3 Entropie et diversité
La diversité phylogénétique est le nombre d’espèces équi-

fréquentes et dont la distance à toutes les autres dans la phy-
logénie est maximale, dont l’entropie serait égale à l’entropie
observée.

La possibilité de choisir comme distance de référence entre
espèces une valeur inférieure à la distance maximale est dis-
cutée par Ricotta et Acosta5 pour la diversité fonctionnelle :

https://doi.org/10.1556/ComEc.15.2014.2.9
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sa signification biologique est liée à l’espace fonctionnel dis-
ponible pour la communauté, qui peut être trop réduit pour
permettre la coexistence d’espèces dont la dissimilarité serait
maximale.

L’entropie 𝑞𝐻̄(𝑇 ) peut être transformée en diversité6 de la
même façon que 𝑞𝐷 = 𝑒𝑞𝐻 :

𝑞𝐷̄ (𝑇 ) = 𝑒𝑞𝐻̄(𝑇 )
𝑞 . (8.2)

Le nombre effectif d’espèces de l’entropie de Rao, 2𝐷̄(𝑇 ) =
1

[1−2𝐻̄(𝑇 )] a été établi par Ricotta et Szeidl.7

Chao et al.8 obtiennent ce résultat sans recourir explicite-
ment à l’entropie, mais en faisant le même calcul :

𝑞𝐷̄ (𝑇 ) = (∑
𝑏

𝑙(𝑏)
𝑇 𝑝(𝑏)𝑞)

1
1−𝑞

. (8.3)

La somme est sur l’ensemble des branches de l’arbre, défini
de façon identique à celle de Allen et al.9 7.10.

Les entropies ont un comportement linéaire : elles s’ad-
ditionnent tout au long de l’arbre pour donner 𝑞𝐻̄(𝑇 ). Les
diversités 𝑞

𝑘𝐷 calculées à chaque période ne peuvent pas être
sommées sur le modèle de l’équation (8.1) : 𝑞𝐷̄(𝑇 ) n’est pas la
moyenne pondérée des diversités aux différentes périodes, sauf
dans le cas particulier 𝑞 = 1 où, comme pour la décomposi-
tion de l’indice de Shannon, il en est la moyenne géométrique
pondérée.

La fonction PhyloDiversity de entropart permet de calcu-
ler 𝑞𝐷̄(𝑇 ) avec ou sans correction de biais, selon qu’elle traite
un vecteur d’abondances ou de probabilités. À la suite de
l’exemple précédent, les résultats sont présentés sous forme
de diversité au lieu d’entropie :

PhyloDiversity(Paracou618.MC$Ns, 2, Paracou618.Taxonomy)

## $Distribution
## [1] "Paracou618.MC$Ns"
##
## $Function
## [1] "bcPhyloDiversity"
##
## $Tree
## [1] "Paracou618.Taxonomy"
##
## $Normalized
## [1] TRUE
##
## $Cuts
## 1 2 3
## 73.09335 34.45501 13.02960
##
## $Corrections
## 1 2 3

https://doi.org/10.1016/j.tpb.2009.10.001
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10Chao et al., « Phylogenetic Di-
versity Measures Based on Hill Num-
bers », cf. note 44, p. 70.

## "UnveilJ" "UnveilJ" "UnveilJ"
##
## $Total
## [1] 25.11451
##
## $Type
## [1] "alpha or gamma"
##
## $Order
## [1] 2
##
## $Correction
## [1] "Best"
##
## attr(,"class")
## [1] "PhyloDiversity" "PhyloValue"

8.4 Diversité individuelle
La construction de la diversité fonctionnelle ou phylogéné-

tique 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 sim-
plement à considérer leur distance comme nulle. Diviser une
espèce en deux espèces infiniment proches revient seulement
à créer une période supplémentaire dans l’arbre, de longueur
infinitésimale ; en d’autres termes, la mesure de diversité est
continue face au regroupement. Cette propriété permet de li-
miter 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’effet sur la diversité.

8.5 Arbres non ultramétriques

It is always less than or equal to the present diversity
of order q.

There are many ways to take this average. If we want
the replication principle to be valid in its strongest
possible form, then we must average the diversities
qD(t) according to Jost’s (2007) derivation of the for-
mula for the mean (a) diversity of a set of equally
weighted assemblages. This mean diversity over the
time interval [2T, 0] will be called q �DðTÞ (mean diver-
sity of order q over T years). With this choice of mean,
when N maximally distinct trees with equal mean
diversities (for fixed T ) are combined, the mean diver-
sity of the combined tree is N times the mean diversity
of any individual tree. The branching patterns, abun-
dances and richnesses of the N trees can all be
different, as long as each of the trees is completely dis-
tinct (all branching off from the earliest point in the
tree, at or before time T ). Some choices of averaging
formulae obey weaker versions of the principle, and
these may be useful for some purposes. We discuss
an alternative choice of mean in §8.

We may want to consider not just the mean diversity
but the branch or lineage diversity of the tree as a
whole, over the interval from –T to present. At any
point within a branch, the abundance or importance
of each branch lineage is the sum of the abundances
of the present-day species descending from that
point, as described above. Then the total diversity of

all the ‘species’ that evolved in the tree during the
time interval [2T, 0] is found by taking the Hill
number of this entire virtual assemblage of ancestral
species. The Hill numbers depend only on the relative
abundances of each species, so we need to divide the
abundances by the total abundance of all the species
in the tree. If each branch is weighted by its corre-
sponding branch length, then we show below that
this diversity depends only on the branching pattern
and on the relative abundances of the species in the
present-day assembly. We call this measure ‘phyloge-
netic diversity of order q through T years ago’ or ‘branch
diversity’ and denote it by qPD(T ). This turns out
to be just the product of the interval duration T
and the mean diversity over that interval, q �DðTÞ. For
q ¼ 0 (only species richness is considered), and T ¼
the age of the first node, this branch diversity is just
Faith’s PD.

Instead of using time as the metric for a phylo-
genetic tree, we often want to use a more direct
measure of evolutionary work, such as the number of
base changes at a selected locus, or the amount of
functional or morphological differentiation from a
common ancestor. The branches of the resulting tree
will then be uneven, so the tree will not be ultrametric.
However, we can easily apply the idea of branch diver-
sity to such non-ultrametric trees. The branch lengths
are calculated in the appropriate units, such as base
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Figure 1. (a) A hypothetical ultrametric rooted phylogenetic tree with four species. Three different slices corresponding to
three different times are shown. For a fixed T (not restricted to the age of the root), the nodes divide the phylogenetic tree
into segments 1, 2 and 3 with duration (length) T1, T2 and T3, respectively. In any moment of segment 1, there are

four species (i.e. four branches cut); in segment 2, there are three species; and in segment 3, there are two species. The
mean species richness over the time interval [2T, 0] is (T1/T ) � 4 þ (T2/T ) � 3 þ (T3/T ) � 2. In any moment of segment
1, the species relative abundances (i.e. node abundances correspond to the four branches) are f p1; p2; p3; p4g; in segment
2, the species relative abundances are fg1; g2; g3g ¼ fp1; p2 þ p3; p4g; in segment 3, the species relative abundances are
fh1; h2g ¼ f p1 þ p2 þ p3; p4g. (b) A hypothetical non-ultrametric tree. Let �T be the weighted (by species

abundance) mean of the distances from root node to each of the terminal branch tips.
�T ¼ 4� 0:5þ ð3:5þ 2Þ � 0:2þ ð1þ 2Þ � 0:3 ¼ 4. Note �T is also the weighted (by branch length) total node abundance
because �T ¼ 0:5� 4þ 0:2� 3:5þ 0:3� 1þ 0:5� 2 ¼ 4. Conceptually, the ‘branch diversity’ is defined for an assemblage
of four branches: each has, respectively, relative abundance 0:5=�T ¼ 0:125, 0:2=�T ¼ 0:05, 0:3=�T ¼ 0:075 and
0:5=�T ¼ 0:125; and each has, respectively, weight (i.e. branch length) 4, 3.5, 1 and 2. This is equivalent to an assemblage

with 10.5 equally weighted ‘branches’: there are 4 branches with relative abundance 0:5=�T ¼ 0:125; 3.5 branches with rela-
tive abundance 0:2=�T ¼ 0:05; 1 branch with relative abundance 0:3=�T ¼ 0:075 and 2 branches with relative abundance
0:5=�T ¼ 0:125.
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Fig. 8.2 : Arbre phylogénétique
hypothétique non ultramétrique

Chao et al.10 définissent la diversité phylogénétique selon
l’équation (8.3) 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



138 Entropie phylogénétique

11Chao et al., « Phylogenetic Di-
versity Measures Based on Hill Num-
bers », cf. note 44, p. 70, figure 1b.

12Pavoine et Bonsall, « Biological
Diversity : Distinct Distributions Can
Lead to the Maximization of Rao’s
Quadratic Entropy », cf. note 54,
p. 130.

13Leinster et Cobbold, « Measu-
ring Diversity : The Importance of
Species Similarity », cf. note 107,
p. 58.

des espèces. 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 8.211 peut être découpé en périodes
mais les deux premières (𝑇1 : seule l’espèce 2 est présente ;
𝑇2 : les espèces 1 et 2 sont présentes) sont incomplètes au
sens où la somme des probabilités n’y est pas égale à 1 donc
(∑ 𝑝𝑞

𝑖 )
1

1−𝑞 ne définit pas une diversité à ces périodes.
Pavoine et Bonsall12 traitent en détail les résultats aber-

rants que cause un arbre non ultramétrique dans le cas par-
ticulier de l’entropie de Rao. Leinster et Cobbold13 montrent
qu’un arbre non ultramétrique implique que la dissimilarité
entre les espèces dépende de leur fréquence, ce qui est contra-
dictoire avec le cadre dans lequel la diversité phylogénétique
a été définie.

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



1T. Leinster. « The Magnitude of
Metric Spaces ». In : Documenta Ma-
thematica 18 (2013), p. 857-905.

2Leinster et Cobbold, « Measu-
ring Diversity : The Importance of
Species Similarity », cf. note 107,
p. 58.

3Ibid.

4G. H. Hardy et al. Inequalities.
Cambridge University Press, 1952.

Chapitre 9

Diversité de Leinster et Cobbold

La diversité de Leinster et Cobbold est l’inverse de la ba-
nalité moyenne des espèces, qui est elle-même la similari-
té moyenne d’une espèce aux autres. Elle va de pair avec
l’entropie de Ricotta et Szeidl, dont la fonction d’infor-
mation est le logarithme déformé de l’inverse la banalité.
La diversité peut être calculée directement à partir de la
distance entre espèces, sans recourir à un dendrogramme
intermédiaire qui déformerait la topologie des espèces.

L’essentiel

À partir de la théorie mathématique des catégories,1 Leins-
ter et Cobbold2 ont proposé une mesure de diversité applicable
à une communauté dont la position des espèces dans un es-
pace multidimensionnel euclidien est connue. C’est donc une
mesure applicable à la diversité fonctionnelle.

9.1 Définitions
Leinster et Cobbold3 proposent une unification des me-

sures de diversité à partir de la définition de la banalité des
espèces. Une matrice carrée de dimension égale au nombre
d’espèces, Z, décrit par ses valeurs 𝑧𝑠,𝑡 la similarité entre l’es-
pèce 𝑠 et l’espèce 𝑡 comprises entre 0 et 1 (𝑧𝑠,𝑠 = 1).

La banalité d’une espèce 𝑠 est définie par ∑𝑡 𝑝𝑡𝑧𝑠,𝑡, c’est-
à-dire la moyenne pondérée de sa similarité avec toutes les
autres espèces : au minimum 𝑝𝑠 si elle est totalement diffé-
rente des autres (approche de la diversité neutre, Z est la
matrice identité I𝑠), au maximum 1 si toutes les espèces sont
totalement similaires (Z ne contient que des 1). Une espèce
rare totalement différente des autres est peu banale.

La moyenne généralisée d’ordre 𝑟,4 generalized mean ou
power mean en anglais, est définie pour une distribution de
valeurs de 𝑥𝑠 dont la probabilité d’occurrence est 𝑝𝑠 par
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̄𝑥 = (∑
𝑠

𝑝𝑠𝑥𝑟
𝑠)

1
𝑟

. (9.1)

Fig. 9.1 : Moyenne généralisée
d’ordre 𝑟 (en abscisse) d’une

distribution uniforme de 10000
valeurs tirées entre 0 et 1. La

moyenne arithmétique 0,5 est ob-
tenue pour 𝑟 = 1. La moyenne

généralisée tend vers la plus pe-
tite valeur (près de 0) quand

𝑟 → −∞, et vers la plus grande
valeur (près de 1) quand 𝑟 → +∞.
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La moyenne généralisée se réduit à la moyenne arithmé-
tique pondérée pour 𝑟 = 1. Elle donne un fort poids aux pe-
tites valeurs de 𝑥𝑠 dans la moyenne pour les faibles valeurs de
𝑟 (qui peuvent être négatives), et un fort poids aux grandes
valeurs quand 𝑟 est grand (figure 9.1).

Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

X <- runif(10000)
# La moyenne n'est pas définie à r=0, décalage de 10^-8
r <- seq(-5, 10, .1) + 1E-8
# Préparation des données
df <- data.frame(r, Moyenne = sapply(r, function(r) (mean(X^r))^(1/r)))
ggplot(df, aes(x = r, y = Moyenne)) +

geom_line() +
geom_hline(yintercept = .5, lty = 2) +
geom_vline(xintercept = 1, lty = 2)

La banalité peut s’écrire sous forme matricielle en notant p
le vecteur des probabilités 𝑝𝑠, on note alors (Zp)𝑠 = ∑𝑡 𝑝𝑡𝑧𝑠,𝑡.

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

(Zp) = (∑
𝑠

𝑝𝑠(Zp)𝑞−1
𝑠 )

1
𝑞−1

. (9.2)

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

𝑞𝐷Z = (∑
𝑠

𝑝𝑠(Zp)𝑞−1
𝑠 )

1
1−𝑞

. (9.3)

𝑞𝐷Z converge vers 1𝐷Z quand 𝑞 tend vers 1 :
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1𝐷Z = 1
∏𝑠 (Zp)𝑝𝑠

𝑠
. (9.4)

9.2 Diversité neutre
Leinster et Cobbold montrent que la diversité HCDT est

un cas particulier de 𝑞𝐷Z, pour la matrice identité :

𝑞𝐷 = 𝑞𝐷I. (9.5)

9.3 Diversité non neutre
Une mesure de diversité non neutre est obtenue en utili-

sant une matrice Z qui contient l’information sur la similarité
entre les espèces. La dissimilarité entre espèces peut être obte-
nue à partir des arbres. L’exemple suivant utilise les données
du calcul d’originalité, section 7.6. Pour un arbre de classe
hclust, la fonction cophenetic fournit une demi-matrice de
distances (classe dist).

print(cophenetic(hf), digits = 4)

## Ess Me S1 Sr Vm Bg Ef
## Me 1.224
## S1 1.224 1.003
## Sr 2.464 2.464 2.464
## Vm 9.731 9.731 9.731 9.731
## Bg 9.731 9.731 9.731 9.731 5.653
## Ef 9.731 9.731 9.731 9.731 1.694 5.653
## Dg 9.731 9.731 9.731 9.731 1.101 5.653 1.694

La matrice doit être normalisée puis transformée en ma-
trice de similarité. Une transformation simple est 1 moins
la dissimilarité (préalablement normalisée pour être comprise
entre 0 et 1) :

Dis <- cophenetic(hf)
print((Z <- 1 - as.matrix(Dis/max(Dis))), digits = 4)

## Ess Me S1 Sr Vm Bg Ef Dg
## Ess 1.0000 0.8742 0.8742 0.7468 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
## Me 0.8742 1.0000 0.8969 0.7468 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
## S1 0.8742 0.8969 1.0000 0.7468 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
## Sr 0.7468 0.7468 0.7468 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
## Vm 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.4191 0.8259 0.8868
## Bg 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.4191 1.0000 0.4191 0.4191
## Ef 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.8259 0.4191 1.0000 0.8259
## Dg 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.8868 0.4191 0.8259 1.0000

La diversité peut être calculée par la fonction Dqz de en-
tropart :
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5Ricotta et Szeidl, « Towards a
Unifying Approach to Diversity Mea-
sures : Bridging the Gap between the
Shannon Entropy and Rao’s Quadra-
tic Index », cf. note 26, p. 67.

# Vecteur contenant 8 espèces...
(read.csv2("data/rao.effectifs.csv", row.names = 1, header = T) ->

effectifs)

## P1 P2 P3 P4
## Ess 97 36 34 61
## Me 62 24 49 4
## S1 4 6 6 75
## Sr 71 78 99 36
## Vm 76 29 34 2
## Bg 58 49 47 19
## Ef 9 34 91 35
## Dg 98 14 95 14

Ps <- rowSums(effectifs)/sum(effectifs)
Dqz(Ps, q = 2, Z)

## None
## 2.520938

Dans le cas particulier 𝑞 = 2, 2𝐷Z est égal à 2𝐷̄(𝑇 ) :

PhyloDiversity(Ps, q = 2, phyf)$Total

## None
## 2.520938

Mais ce n’est pas le cas en général.

9.4 Entropie de Ricotta et Szeidl
Ricotta et Szeidl5 ont montré une similitude entre les en-

tropies 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 = − ∑
𝑠

𝑝𝑠 ln (1 − ∑
𝑡≠𝑠

𝑝𝑡). (9.6)

1 − ∑𝑡≠𝑠 𝑝𝑡 est la banalité de l’espèce 𝑠 si on mesure la
diversité neutre. De façon plus générale, (Zp)𝑠 peut exprimer
cette banalité. Enfin, l’entropie HCDT peut généraliser l’entro-
pie de Shannon pour définir une mesure 𝑄𝛼 que nous noterons
𝑞𝐻Z pour la cohérence de nos notations (𝑞 = 𝛼) :

𝑞𝐻Z = ∑
𝑠

𝑝𝑠 ln𝑞
1

(Zp)𝑠
. (9.7)

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 définie à partir
d’une fonction d’information de 𝑝𝑠 reste donc une entropie



9.5. Définition de la similarité 143

6M. Nei. « Genetic Distance bet-
ween Populations ». In : The Ameri-
can Naturalist 106.949 (1972), p. 283-
292. doi : 10.2307/2459777. JSTOR :
2459777.

7Chiu et Chao, « Distance-Based
Functional Diversity Measures and
Their Decomposition : A Framework
Based on Hill Numbers », cf. note 62,
p. 131.

quand on utilise la même fonction d’information sur (Zp)𝑠 :
la fonction reste décroissante et vaut 0 pour 𝑝𝑠 = 1 puisque
(Zp)𝑠 = 1 dans ce cas. 𝑞𝐻Z est donc bien une entropie. La
fonction d’information ln𝑞(1/𝑝𝑠) de l’entropie HCDT (4.17)
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 𝑞𝐷Z est 𝑞𝐻Z :

ln𝑞
𝑞𝐷Z =𝑞 𝐻Z. (9.8)

9.5 Définition de la similarité
La transformation d’une matrice de dissimilarité en une

matrice de similarité nécessite une fonction strictement dé-
croissante, dont le résultat est compris entre 0 et 1. La plus
simple est

𝑧𝑠,𝑡 = 1 − 𝑑𝑠,𝑡
max (𝑑𝑠,𝑡)

.

Leinster et Cobbold argumentent en faveur d’une transforma-
tion exponentielle négative, déjà utilisée par Nei.6
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Fig. 9.2 : Approximation de
(Zp)𝑞−1

𝑠 par son développement
limité au premier ordre pour (a)
𝑞 = 1.5 (𝑟 = 𝑞 − 1) et (b) 𝑞 = 0.5

Le problème majeur de la diversité 𝑞𝐷Z est qu’elle four-
nit souvent des valeurs presque indépendantes de 𝑞 quand on
l’applique à une matrice de similarité fonctionnelle.7 De nom-
breux exemples, y compris dans l’article original de Leinster et
Cobbold, montrent une très faible décroissance de la diversité
de 𝑞 = 0 à 𝑞 = 2. Ce n’est pas un problème théorique mais
numérique. Si la banalité de l’espèce 𝑠 est proche de 1, sa puis-
sance 𝑞 peut être approchée par son développement limité au

https://doi.org/10.2307/2459777
http://www.jstor.org/stable/2459777
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8Leinster, « The Magnitude of
Metric Spaces », cf. note 1, p. 139.

premier ordre :

(Zp)𝑞−1
𝑠 ≈ 1 + (𝑞 − 1)[(Zp)𝑠 − 1].

Cette approximation linéaire implique que

∑
𝑠

𝑝𝑠(Zp)𝑞−1
𝑠 ≈ [∑

𝑠
𝑝𝑠(Zp)𝑠]𝑞−1.

La puissance 𝑞 −1 disparaît donc dans le calcul de la diversité
et l’équation (9.3) devient

𝑞𝐷Z ≈ ̄𝑧

où ̄𝑧 = ∑𝑠 𝑝𝑠(Zp)𝑠. Dans les faits, cette approximation vaut
pour des valeurs de banalité assez éloignées de 1 (Figure 9.2).

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 profils de diversité de
communautés différentes calculés à partir de la même matrice
de similarité mais l’interprétation de la diversité en termes
de nombres effectifs d’espèces dépendant de 𝑞 n’est pas très
intuitive.

Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

r <- 0.5
seqZp <- seq(0, 1, 0.001)
gga <- ggplot(data.frame(r = seqZp, xr = seqZp^r), aes(r, xr)) +

geom_line() + geom_abline(intercept = 1 - r, slope = r, col = "red",
lty = 2) + labs(y = expression(x^r)) + labs(tag = "a")

r <- -0.5
ggb <- ggplot(data.frame(r = seqZp, xr = seqZp^r), aes(r, xr)) +

geom_line() + geom_abline(intercept = 1 - r, slope = r, col = "red",
lty = 2) + labs(y = expression(x^r)) + labs(tag = "b")

grid.arrange(gga, ggb, ncol = 2)

La transformation exponentielle négative,

𝑧𝑠,𝑡 = 𝑒−𝑢 𝑑𝑠,𝑡
max (𝑑𝑠,𝑡) ,

est justifiée par Leinster.8 𝑢 est une constante positive. Plus 𝑢
est grand, plus la transformation est convexe : les similarités
sont tassées vers 0 (figure 9.3).

Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

ggplot(data.frame(x = seq(0, 1, by = .01)), aes(x)) +
stat_function(fun = function(x) exp(-x)) +
stat_function(fun = function(x) exp(-2*x), lty = 2) +
stat_function(fun = function(x) exp(-10*x), lty = 3) +
labs(y = expression(exp(-ux)))

Augmenter la valeur de 𝑢 diminue les similarités et donc la
banalité des espèces, ce qui règle (arbitrairement) le problème
de la faible sensibilité de la diversité au paramètre 𝑞.
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Fig. 9.3 : Transformation des dis-
tances (en abscisse) en similarités
(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.

9E. Marcon et al. « The Decom-
position of Similarity-Based Diversity
and Its Bias Correction ». In : HAL
00989454 (version 3 2014).

10Chao et T.-J. Shen, « Nonpara-
metric Estimation of Shannon’s Index
of Diversity When There Are Unseen
Species in Sample », cf. note 84, p. 52.

Du point de vue théorique, l’ordre des valeurs de la ma-
trice des distances est justifié (par les différences 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
de 𝑢 ne change pas l’ordre des distances mais déforme la dis-
tribution des similarités. La distance étant normalisée, 𝑢 fixe
l’échelle des distances avant la transformation.

Leinster relie la valeur de 𝑞𝐷Z 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 Δ, 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. Modifier 𝑢 modifie la magnitude de
l’espace selon une relation non triviale : 𝑢 est un paramètre
au même titre que 𝑞. Quand 𝑢 → +∞, Z → I𝑠 : la diversité
tend vers la diversité neutre. Leinster et Cobbold suggèrent
de comparer les profils de diversité en fonction à la fois de 𝑞
et de 𝑢.

9.6 Estimation
Comme les autres mesures de diversité, 𝑞𝐷Z est sujette

au biais d’estimation. Deux estimateurs réduisant le biais
existent.9 Le premier utilise la technique de Chao et T.-J.
Shen10 déjà vue pour la correction du biais de l’entropie de
Shannon (3.39). L’estimateur de 𝑞𝐻Z est

𝑞𝐻̃Z = ∑
𝑠

̂𝐶 ̂𝑝𝑠 ln𝑞
1

(Z̃p)
𝑠

1 − (1 − ̂𝐶 ̂𝑝𝑠)
𝑛 , (9.9)

où
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11Z. Zhang et Grabchak, « Entro-
pic Representation and Estimation of
Diversity Indices », cf. note 59, p. 74.

(Z̃p)
𝑠

= ∑
𝑡

̂𝐶 ̂𝑝𝑡𝑧𝑠,𝑡 + (1 − ̂𝐶) ̄𝑧. (9.10)

L’estimateur de la diversité est 𝑞𝐷̃Z = 𝑒𝑞𝐻̃Z
𝑞 .

L’autre estimateur suppose que la similarité des espèces
non observées avec toutes les autres est la similarité moyenne
observée. L’estimation utilise la technique de Z. Zhang et
Grabchak,11 qui consiste à développer l’estimateur en série
entière au voisinage de 𝑝𝑠 = 1. L’estimateur de 𝑞𝐷Z est, pour
𝑞 ≠ 1,

𝑞𝐷̃Z =
⎧{
⎨{⎩

𝐾̂ + ̂𝑉 − ∑
𝑠≤𝑠≠0

̂𝐶 ̂𝑝𝑠[ ̄𝑧 (1 − ̂𝐶 ̂𝑝𝑠) + ̂𝐶 ̂𝑝𝑠]
𝑞−1⎫}

⎬}⎭

1
1−𝑞

(9.11)
où

𝐾̂ = ∑
𝑠≤𝑠≠0

̂𝐶 ̂𝑝𝑠⎡⎢
⎣

⎛⎜
⎝

∑
𝑡≤𝑠≠0

̂𝐶 ̂𝑝𝑡𝑧𝑠,𝑡⎞⎟
⎠

+ (1 − ̂𝐶) ̄𝑧⎤⎥
⎦

𝑞−1

(9.12)

et

̂𝑉 = 1+ ∑
𝑠≤𝑠≠0

𝑛𝑠
𝑛

𝑛−𝑛𝑠

∑
𝑣=1

(1 − ̄𝑧)𝑣 [
𝑣

∏
𝑖=1

𝑖 − 𝑞
𝑖 ] [

𝑣
∏
𝑗=1

(1 − 𝑛𝑠 − 1
𝑛 − 𝑗 )].

(9.13)
L’estimateur de 𝑞𝐻Z est

𝑞𝐻̃Z =
𝐾̂ + ̂𝑉 − ∑𝑠≤𝑠≠0

̂𝐶 ̂𝑝𝑠[ ̄𝑧 (1 − ̂𝐶 ̂𝑝𝑠) + ̂𝐶 ̂𝑝𝑠]
𝑞−1

− 1
1 − 𝑞 .

(9.14)
Pour 𝑞 = 1,

1𝐻̃Z = 𝐿̂ + 𝑊̂ + ∑
𝑠≤𝑠≠0

̂𝐶 ̂𝑝𝑠 ln [ ̄𝑧 (1 − ̂𝐶 ̂𝑝𝑠) + ̂𝐶 ̂𝑝𝑠], (9.15)

1𝐷̃Z = 𝑒1𝐻̃Z , (9.16)

où

𝐿̂ = − ∑
𝑠≤𝑠≠0

̂𝐶 ̂𝑝𝑠 ln ⎡⎢
⎣

⎛⎜
⎝

∑
𝑡≤𝑠≠0

̂𝐶 ̂𝑝𝑗𝑧𝑠,𝑡⎞⎟
⎠

+ (1 − ̂𝐶) ̄𝑧⎤⎥
⎦

, (9.17)
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Tab. 9.1 : Matrice de similarité correspondant à l’arbre phylogénétique en
exemple. Les noms des lignes et colonnes sont les couples (espèce actuelle ;
branche ancestrale).

(1; 𝑏1,1)(1; 𝑏3,1)(2; 𝑏1,2)(2; 𝑏3,1)(3; 𝑏1,3)(3; 𝑏2,3)(4; 𝑏1,4)(4; 𝑏2,3)(5; 𝑏1,5)(5; 𝑏2,3)
(1; 𝑏1,1) 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
(1; 𝑏3,1) 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0
(2; 𝑏1,2) 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0
(2; 𝑏3,1) 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0
(3; 𝑏1,3) 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0
(3; 𝑏2,3) 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1
(4; 𝑏1,4) 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0
(4; 𝑏2,3) 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1
(5; 𝑏1,5) 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1
(5; 𝑏2,3) 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1

12Leinster et Cobbold, « Measu-
ring Diversity : The Importance of
Species Similarity », cf. note 107,
p. 58, proposition A7.

𝑊̂ = ∑
𝑠≤𝑠≠0

𝑛𝑠
𝑛

𝑛−𝑛𝑠

∑
𝑣=1

(1 − ̄𝑧)𝑣

𝑣 [
𝑣

∏
𝑗=1

(1 − 𝑛𝑠 − 1
𝑛 − 𝑗 )]. (9.18)

Le package entropart fournit les fonctions Dqz et HqZ pour
calculer ces estimateurs.

data(Paracou618)
# Matrice de distances fonctionnelles
DistanceMatrix <- as.matrix(Paracou618.dist)
# Matrice de similarité
Z <- 1 - DistanceMatrix/max(DistanceMatrix)
# Calcul de la diversité
Dqz(Paracou618.MC$Ns, q = 1, Z)

## Best
## 1.488083

9.7 Diversité phylogénétique

𝑇1 
𝑝1 𝑝5 𝑝2 𝑝3 𝑝4 

𝑇2 

𝑇3 
b3,1 

b2,3 

b1,1 b1,2 b1,3 b1,4 b1,5 

Fig. 9.4 : Arbre phylogénétique
ou fonctionnel hypothétique. 5
espèces sont présentes (𝑆 = 5),
leurs probabilités notées 𝑝1 à
𝑝5. Les noms des branches sont
affichés.

La diversité phylogénétique 𝑞𝐷̄(𝑇 ) appliquée à un arbre ul-
tramétrique est un cas particulier de 𝑞𝐷Z pour une matrice Z
dont les lignes et colonnes sont la similarité des “espèces his-
toriques”,12 c’est-à-dire les couples (espèce actuelle ; branche
ancestrale).
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Par exemple, l’espèce 1 et les branches 𝑏1,1 et 𝑏3,1 four-
nissent les deux premières lignes et colonnes de la matrice ;
l’espèce 5 et les branches 𝑏1,5 et 𝑏2,3, les deux dernières.

La diversité phylogénétique 𝑞𝐷̂(𝑇 ) est obtenue quand les
éléments de la matrice Z suivent les règles suivantes : les
éléments de toutes les colonnes correspondant à une espèce
donnée (par exemple les deux premières colonnes qui corres-
pondent à l’espèce 1) valent 1 pour toutes les lignes corres-
pondant à une branche dont l’espèce descend (les trois lignes
correspondant aux branches 𝑏1,1 et 𝑏3,1) ; les éléments dont l’es-
pèce en colonne ne descend pas de la branche en ligne valent 0.
La matrice n’est donc pas symétrique, mais c’est une matrice
de similarité dont la diagonale vaut 1.

La probabilité de chaque espèce historique est la somme
de celles des espèces actuelles qui en descendent, multipliée
par la longueur de la branche normalisée par la hauteur de
l’arbre. Dans l’exemple, la hauteur totale de l’arbre est 𝑇 =
𝑇1 + 𝑇2 + 𝑇3. Les probabilités des espèces historiques sont

(𝑝1
𝑙(𝑏1,1)

𝑇 , (𝑝1 + 𝑝2) 𝑙(𝑏3,1)
𝑇 , 𝑝2

𝑙(𝑏1,2)
𝑇 , … , (𝑝3 + 𝑝4 + 𝑝5) 𝑙(𝑏2,3)

𝑇 ).

Les dimensions de la matrice de similarité et du vecteur de
probabilités deviennent rapidement très grandes et leur écri-
ture pénible : il est bien plus simple de calculer la diversité
phylogénétique à partir des distances dans l’arbre et des pro-
babilités des espèces. Cette équivalence de méthodes n’a donc
pas d’intérêt pratique mais montre que la diversité de Leinster
et Cobbold généralise la diversité phylogénétique. Cependant,
le calcul de 𝑞𝐷̂Z à partir d’une matrice Z qui serait la simple
transformation des distances de l’arbre phylogénétique, c’est-
à-dire 1 moins les distances normalisées par la hauteur de
l’arbre, ne donne pas la valeur de la diversité phylogénétique
𝑞𝐷̄(𝑇 ), sauf dans le cas particulier de la diversité de Rao, 𝑞 = 2.

Pour un arbre non ultramétrique, il est possible de définir
une matrice Z similaire à celle de la table 9.1, mais ses va-
leurs non nulles ne sont pas égales à 1. Elles sont égales au
rapport de ̄𝑇 , la longueur moyenne des branches pondérée par
la fréquence des espèces, sur la longueur de la branche : elles
dépendent donc des fréquences des espèces et empêchent par
conséquent la comparaison de la diversité entre communautés
différentes.

9.8 Diversité individuelle
La diversité 𝑞𝐷Z et tous ses cas particuliers (phylodiversité

et diversité neutre) peuvent être envisagés au niveau indivi-
duel plutôt qu’au niveau de l’espèce.
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13S. Pavoine et C. Ricotta.
« Functional and Phylogenetic Simi-
larity among Communities ». In : Me-
thods in Ecology and Evolution 5.7
(2014), p. 666-675. doi : 10 . 1111 /
2041 - 210X . 12193 ; Chiu et Chao,
« Distance-Based Functional Diversi-
ty Measures and Their Decomposi-
tion : A Framework Based on Hill
Numbers », cf. note 62, p. 131.

Le calcul de la diversité n’est pas affecté par le remplace-
ment d’une espèce par deux espèces identiques. La ligne et la
colonne de la matrice Z, correspondant à l’espèce 𝑠 sont rem-
placées par deux lignes et colonnes identiques correspondant
aux espèces 𝑠′ et 𝑠″, dont la similarité avec les autres espèces
est la même que celle de l’espèce 𝑠 et la similarité entre elles
égale à 1, les probabilités vérifiant 𝑝𝑠 = 𝑝𝑠′ + 𝑝𝑠″ . L’opéra-
tion peut être répétée jusqu’à la désagrégation complète de
la matrice où chaque ligne correspondrait à un individu et les
probabilités seraient égales à 1/𝑁 . Il n’y donc pas de différence
entre la mesure de la diversité individuelle et celle de la diversi-
té spécifique 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 intraspécifique peut être traitée par un rai-
sonnement similaire. L’idée d’intégrer aux mesures de diversi-
té la possibilité que tous les individus d’une espèce ne soient
pas semblables émerge dans la littérature.13 Mais si des indi-
vidus 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 si-
milarité entre les individus (au lieu de 1) pour tous les ordres
de diversité.

Formellement, si l’espèce 𝑠 est composée de deux groupes
𝑠′ et 𝑠″, la banalité du groupe 𝑠′ est

(Zp)𝑠′ = ∑
𝑡≠𝑠′,𝑠″

𝑝𝑡𝑧𝑠′,𝑡 + 𝑝𝑠′ + 𝑝𝑠″𝑧𝑠′,𝑠″ ,

celle du groupe 𝑠″ est

(Zp)𝑠″ = ∑
𝑡≠𝑠′,𝑠″

𝑝𝑡𝑧𝑠″,𝑡 + 𝑝𝑠′𝑧𝑠′,𝑠″ + 𝑝𝑠″ .

Les similarités avec les autres espèces sont identiques : 𝑧𝑠,𝑡 =
𝑧𝑠′,𝑡 = 𝑧𝑠″,𝑡. La contribution à la diversité des deux groupes

∑
𝑠′

𝑝𝑠′(Zp)𝑞−1
𝑠′ + ∑

𝑠″
𝑝𝑠″(Zp)𝑞−1

𝑠″

est remplacée après regroupement par

∑
𝑠

𝑝𝑠(Zp)𝑞−1
𝑠 .

Puisque 𝑝𝑠 = 𝑝𝑠′ +𝑝𝑠″ , le regroupement n’est possible quel que
soit 𝑞 que si les banalités des deux groupes sont identiques, ce
qui interdit toute variabilité intraspécifique : 𝑧𝑠′,𝑠″ est obliga-
toirement égal à 1. La non-linéarité de la moyenne généralisée

https://doi.org/10.1111/2041-210X.12193
https://doi.org/10.1111/2041-210X.12193
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ne permet pas de définir une matrice de similarité intégrant
la variabilité intraspécifique.

Dans le cas de la diversité de Rao (𝑞 = 2), on peut chercher
la valeur de 𝑧𝑠,𝑠, différente de 1, définissant la similarité de
l’espèce avec elle même pour prendre en compte sa variabilité.
La résolution de l’équation

∑
𝑠′

𝑝𝑠′(Zp)𝑠′ + ∑
𝑠″

𝑝𝑠″(Zp)𝑠″ = ∑
𝑠

𝑝𝑠(Zp)𝑠

permet de trouver

𝑧𝑠,𝑠 = 1 + 2𝑝𝑠′𝑝𝑠″(𝑧𝑠′,𝑠″ − 1)
𝑝2𝑠

.

Dans le cas le plus simple où 𝑝𝑠′ = 𝑝𝑠″ , la similarité intras-
pécifique est (1 + 𝑧𝑠′,𝑠″)/2. La valeur de 𝑧𝑠,𝑠 peut être cher-
chée pour n’importe quelle valeur de 𝑞, mais la résolution de
l’équation est en général impossible analytiquement, et 𝑧𝑠,𝑠
varie avec 𝑞. Se limiter à 𝑞 = 2 simplifie le problème.

L’exemple suivant considère deux espèces, dont une com-
prenant deux groupes :

# Similarité entre les deux groupes
zs12 <- 0.9
# Probabilités des deux groupes
ps1 <- 1/5
ps2 <- 1/5
# Matrice de similarité
(Z2s <- matrix(c(1, zs12, 0.5, zs12, 1, 0.5, 0.5, 0.5, 1), nrow = 3))

## [,1] [,2] [,3]
## [1,] 1.0 0.9 0.5
## [2,] 0.9 1.0 0.5
## [3,] 0.5 0.5 1.0

# Probabilités
(P2s <- c(ps1, ps2, 1 - ps1 - ps2))

## [1] 0.2 0.2 0.6

# Diversité
Dqz(P2s, 2, Z2s)

## None
## 1.329787

# Similarité intraspécifique après regroupement
(zss <- 1 + 2 * ps1 * ps2/(ps1 + ps2)^2 * (zs12 - 1))

## [1] 0.95

# Matrice de similarité après regroupement
(Z1s <- matrix(c(zss, 0.5, 0.5, 1), nrow = 2))
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14S. Pavoine et J. Izsák. « New
Biodiversity Measure That Includes
Consistent Interspecific and Intraspe-
cific Components ». In : Methods in
Ecology and Evolution 5.2 (2014),
p. 165-172. doi : 10.1111/2041-210X.
12142.

15D. Campos et J. F. Isaza. « A
Geometrical Index for Measuring Spe-
cies Diversity ». In : Ecological Indi-
cators 9.4 (2009), p. 651-658. doi : 10.
1016/j.ecolind.2008.07.007.

## [,1] [,2]
## [1,] 0.95 0.5
## [2,] 0.50 1.0

# Probabilité après regroupement
(P1s <- c(ps1 + ps2, 1 - ps1 - ps2))

## [1] 0.4 0.6

# Diversité
Dqz(P1s, 2, Z1s)

## None
## 1.329787

En pratique, si les similarités entre individus ou groupes
sont connues, le regroupement n’a aucun intérêt. Mais en ab-
sence de données individuelles, il est possible de choisir arbi-
trairement une similarité intraspécifique différente de 1 (ou de
façon équivalente une distance différente de 0) pour calculer
une diversité d’ordre fixé, de préférence 2.

9.9 Diversité des valeurs propres
L’approche de Pavoine et Izsák14 permet de prendre en

compte la variabilité intraspécifique de façon rigoureuse. Pour
mesurer la diversité neutre, les espèces sont placées dans un
espace multidimensionnel, de dimension 𝑆. Chaque espèce est
représentée par un vecteur de longueur 𝑝𝑠 sur son axe. Cette
représentation a été utilisée par Campos et Isaza15 qui ont relié
la diversité de Simpson au volume de la sphère sur laquelle se
trouve le point définissant la communauté (figure 9.5).

that ranges in interval 0 � D � 1, while the Gini-Simpson index

DGS ¼ 1� D ¼
PS

n¼1 pnð1� pnÞ is a measure of heterogeneity or

diversity, in that, values of D near zero representing high diver-

sity and values near one corresponding to low diversity. While

Simpson index D describes the probability that two organisms

drawn randomly and independently from a population belong-

ing to the same species, DGS is the probability that two randomly

sampled individuals are of two different classes.

In this paper, we propose a new set of biodiversiy indices

BkðS; rÞ by using the fact that (1) describes a sphere of radius

r ¼
ffiffiffiffi
D
p

in an euclidian space of S dimensions, with coordinate

axes p1, p2,. . ., pS . The conditions 0 � pn � 1 and
Pn¼S

n¼1 pn ¼ 1

on the probability distribution p ¼ f p1; p2; . . . ; pSg also imply

the existence of an hyperplane in S dimensions. This hyper-

plane intersects each coordinate axis at the point 1 and the

point P ¼ ð p1; p2; . . . ; pSÞ, representing p, always lies in the first

quadrant of S-dimensional space on a sphere of radius r � 1

centered at origin (see Fig. 1).

Note that almost six decades after Edward H. Simpson

(1949) proposedD as a measure of species concentration, as far

as we know, no person has taken advantage of the fact that

Eq. (1) represents a S-dimensional sphere for which the

formula for finding its volume is known (Kubo, 1974). There-

fore, the major contribution of this paper consists in using this

property for introducing a new biodiversity index that is based

on a mathematical comparison of the volumes of two spheres,

both having the same Simpson index D but differing in the

number of species, S and S þ k, respectively (k a non-negative

integer).

A major practical advantage of index BkðS; rÞ ¼ akðSÞ bkðrÞ is

that it can be partitioned as the product of two components, a

function akðSÞ dependent of species richness and a function

bkðr ¼
ffiffiffiffi
D
p
Þ dependent of the Simpson index. It follows the

relation ln BkðS; rÞ ¼ ln akðSÞ þ ln bkðrÞ that allows to interpret

changes in biodiversity as the combination of two contribu-

tions, species richness and abundance distribution.

We are also able to get a visual and geometrical

representation of biodiversity by using a cartesian bidimen-

sional plane, hereafter called biodiversity plane. It has r ¼
ffiffiffiffi
D
p

as

x-axis, biodiversity index BkðS; rÞ as y-axis. Biodiversity

conditions of the region under study can be always summar-

ized in a standard diagram, as those shown in examples below

(see Figs. 3 and 4). In similarity to thermodynamical isothermal

curves (Greek isos, equal; thermos, heat), the r- BkðS; rÞ
biodiversity plane is arranged in layers of ‘‘isonumber’’ of

species curves (S-curves) resulting in an onion-like structure

(structure composed of a set of S-curves). This feature allows

for comparison of communities: e.g. if they have the same

species richness, all BkðS; rÞ values belong to same S-curve.

Other means of measuring biological diversity is the

Shannon index, also called Shannon entropy or Shannon

information index (Izsák and Papp, 2000),

Hð pÞ ¼ Hðp1; p2; . . . ; pSÞ :¼ �
XS
n¼1

pnln pn; (2)

where, if any pn is assumed to be zero then 0ln 0 is to be

interpreted as zero. The quantity HðpÞ is a function of dis-

tribution p and the unit depends on the base b of logarithm

used (ln ¼ ln b): b ¼ 2, bit; b ¼ e, nat; b ¼ 3, trit; b ¼ 10, hartley.

Hð pÞ is the information gained on the biological diversity

in the region, assuming that the total number of species S
and the probability distribution p of them are known. As

0 � HðpÞ � lnS, there are two extreme situations: (i) minimum

biological diversity occurs when only one species exists (all pn

are zero but one takes value 1, HðpÞ ¼ 0). (ii) Maximum biolo-

gical diversity occurs when the probability distribution p is

homogeneous (all pn take the same value pn ¼ 1=S, and there-

fore Hmax ðpÞ ¼ lnS).

Further motivation for introducing a new biological

diversity index is concerned with a remark by Kolasa and

Biesladka (1984). Computing the Shannon index or Simpson

index constitutes an error because they combine levels

(number of species and distribution of their abundances) into

one value of unknown ecological meaning, and in this

procedure information is lost. By taking advantage of the

descomposition ln BkðS; rÞ ¼ ln akðSÞ þ ln bkðrÞ, we conclude

that this is not the case with the index introduced in present

paper. In fact, for a given numerical couple ðS; rÞ, the BkðS; rÞ-
value (say g) is located on a well-defined unique S-curve (e.g.

see Figs. 3 and 4). The reverse process, that in the bidodiversity

plane starts from a fixed S-curve and the value g, also leads to

a unique value r. Another way of preserving the full

information is to record the couple ðakðSÞ;bkðrÞÞ.
Index BkðS; rÞ is also an ordering system. Index value

associated with ðS; pÞ be greater than the value corresponding

to ðS0; p0Þ if, either D ¼ D0 (same value of r) and S>S0 (S-curve

above S0 curve), or S ¼ S0 (just the same S-curve) and D<D0

(that is, r< r0).

In Section 2, the promised diversity index BkðS; rÞ is

introduced and the method is illustrated by considering

examples with hypothetical communities. For a practical

application of the method a full example is developed (Section

3) by using data from the weevil (Coleoptera: Curculionidae)

species richness, published by Ohsawa (2005) and discussed

further by Itô (2007). In Section 4, we conclude with some

Fig. 1 – Geometrical interpretation of Eq. (1) for the case of

three species, S ¼ 3. The plane passing through the points

ð1;0;0Þ, ð0;1;0Þ and ð0;0;1Þ is given by p1 þ p2 þ p3 ¼ 1.

e c o l o g i c a l i n d i c a t o r s 9 ( 2 0 0 9 ) 6 5 1 – 6 5 8652

Fig. 9.5 : Représentation d’une
communauté dans un espace mul-
tidimensionnel dont chaque axe
correspond à une espèce. La com-
munauté est composée de trois
espèces. Le point représentant
la communauté se trouve sur la
sphère de rayon 𝑟 = √∑𝑠 𝑝2𝑠. Le
plan (qui est en réalité un hyper-
plan de dimension 𝑆 − 1) d’équa-
tion ∑𝑠 𝑝𝑠 = 1 est représenté par
un triangle.

La matrice de similarité entre les espèces Z permet d’af-
finer la représentation. Soit la matrice C =

√
Z. Chaque es-

pèce 𝑠 est maintenant représentée par le vecteur dont la coor-
donnée sur l’axe 𝑡 est √𝑝𝑠𝑝𝑡𝑐𝑠,𝑡. Les axes correspondent aux
espèces “pures”, totalement dissimilaires, les vecteurs des es-
pèces réelles prennent en compte la similarité. Dans le cas ex-
trême de la diversité neutre, C = I, chaque espèce est située

https://doi.org/10.1111/2041-210X.12142
https://doi.org/10.1111/2041-210X.12142
https://doi.org/10.1016/j.ecolind.2008.07.007
https://doi.org/10.1016/j.ecolind.2008.07.007
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uniquement sur son axe. Dans l’autre cas extrême de totale
similarité, où C ne contient que des 1, toutes les espèces sont
colinéaires.

Il est possible de calculer les 𝑆 valeurs propres notées 𝜆𝑠
de la matrice des coordonnées des espèces et de les normaliser :
𝜇𝑠 = 𝜆𝑠/∑𝑠 𝜆𝑠. La communauté peut maintenant être repré-
sentée par ses valeurs propres 𝜇𝑠 correspondant à la propor-
tion 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 ici 𝑞𝐷Z(Λ).

La définition de cette diversité autorise toute matrice C
symétrique, dont les valeurs de similarité sont positives ou
nulles, strictement positives sur la diagonale. Si C est la racine
carrée d’une matrice de similarité au sens strict Z, c’est-à-
dire contenant des valeurs comprises entre 0 et 1 et dont les
éléments de la diagonale sont tous égaux à 1, alors 2𝐷Z(Λ)
est égale à la diversité de Rao appliquée à une matrice de
distances D = 1 − Z. La définition de C comme racine carrée
de Z se justifie par des raisons géométriques : la norme de
chaque vecteur représentant une espèce est la racine carrée de
la somme des carrés de ses coordonnées. Le carré de la norme
du vecteur de l’espèce 𝑠 est donc 𝑝𝑠 multiplié par la banalité
de l’espèce.

Si Z = I𝑠, l’ACP ne modifie pas le nuage de points original
et 𝑞𝐷Z(Λ) = 𝑞𝐷.

L’exemple suivant calcule la diversité de la méta-
communauté Paracou618 selon la matrice de distances
Paracou618.dist.

# Probabilités
Ps <- Paracou618.MC$Ps[Paracou618.MC$Ps > 0]
# Matrice de distances fonctionnelles
DistanceMatrix <- as.matrix(Paracou618.dist)
# Mise en correspondance de la matrice et du vecteur de
# probabilités
D <- DistanceMatrix[names(Ps), names(Ps)]
# Normalisation
D <- D/max(D)
# Transformation en matrice de similarité
Z <- 1 - D
# Matrice diagonale contenant les probabilités
Q <- diag(Ps)
# Matrice des espèces (les lignes de Sp sont les
# coordonnées des vecteurs)
Sp <- sqrt(Q) %*% sqrt(Z) %*% sqrt(Q)
# Valeurs propres normalisées
Lambda <- svd(Sp)$d
Mu <- Lambda/sum(Lambda)
# Comparaison des valeurs à q=2
Diversity(Mu, 2)

## None
## 1.540061
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# Diversité de Rao
Dqz(Ps, 2, Z)

## None
## 1.490786

# La valeur à q=0 est le nombre d'espèces
Diversity(Mu, 0)

## None
## 229

length(Ps)

## [1] 229

La valeur de la diversité des valeurs propres est différente
de celle de la diversité de Rao à cause des approximations
numériques liées au calcul des valeurs propres (qui nécessitent
l’inversion d’une matrice carrée de dimension 𝑆). La valeur
exacte est celle donnée par Dqz().

Le profil de diversité se trouve en figure 9.6.
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Fig. 9.6 : Profil de diversité
des valeurs propres de la méta-
communauté Paracou618.

Code R pour la figure :

DqZLambda <- CommunityProfile(Diversity, Mu)
Xlab <- "Ordre de diversité"
Ylab <- "Diversité"
autoplot(DqZLambda, xlab = Xlab, ylab = Ylab) + scale_y_log10()

La diversité des valeurs propres permet de ramener le pro-
blème de la diversité d’espèces partiellement similaires au cal-
cul de la diversité neutre d’une communauté d’espèces compo-
sites totalement dissimilaires.

Les éléments de la diagonale de la matrice de similarité ne
sont pas forcément égaux à 1 : des valeurs inférieures corres-
pondent à la variabilité intraspécifique, selon le mécanisme de
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regroupement traité au paragraphe précédent. Les raisons qui
empêchent d’utiliser des valeurs de similarité intraspécifique
différentes de 1 dans le calcul de la diversité de Leinster et
Cobbold ne s’appliquent pas ici : quelle que soit la valeur de
𝑞, les valeurs propres sont les mêmes.

Les limites de la diversité des valeurs propres sont cepen-
dant 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’esti-
mation : le nombre de dimensions est sous-estimé. Comme les
espèces manquantes ont une faible probabilité, leur vecteur est
petit et n’influe pas beaucoup sur la diagonalisation de la ma-
trice. Les valeurs propres manquantes sont donc petites. Elles
influent sur la diversité pour les faibles valeurs de 𝑞, notam-
ment 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 com-
munauté, ce qui empêche toute décomposition de la diversité
selon les méthodes présentées plus loin.

9.10 Synthèse
𝑞𝐷(𝑇 ) est l’exponentielle d’ordre 𝑞 de la moyenne pondé-

rée de l’entropie HCDT calculée à chaque période de l’arbre
phylogénétique.

𝑞𝐷Z 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.

𝑞𝐷Z et 𝑞𝐷 sont des nombres effectifs d’espèces, respectent
toutes les propriétés demandées à une mesure de diversité dont
le principe de réplication. Leurs valeurs sont identiques pour
𝑞 = 2 (diversité de Rao). 𝑞𝐷Z est moins sensible au paramètre
𝑞 que 𝑞𝐷(𝑇 ) : la figure 9.7 compare les deux mesures.

Le rôle du paramètre est assez différent : dans 𝑞𝐷Z, la ba-
nalité des espèces est à la puissance 𝑞 alors que leur probabilité
est à la puissance 1. Le paramètre détermine l’importance don-
née aux espèces originales, c’est-à-dire dont la banalité est pe-
tite, et non aux espèces rares. Les deux notions se confondent
quand la diversité neutre est considérée : la banalité d’une
espèce se réduit alors à sa fréquence.

Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :
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Fig. 9.7 : Diversité phylogéné-
tique (l’arbre est une taxonomie)
d’ordre 𝑞 de deux hectares de forêt
de Paracou : 𝑞𝐷Z (trait plein) et
𝑞𝐷̂(𝑇 ) (pointillé).

16Pavoine et al., « Is the Origina-
lity of a Species Measurable ? », cf.
note 30, p. 105 ; Podani et Schmera,
« On Dendrogram-Based Measures of
Functional Diversity », cf. note 25,
p. 104 ; Podani et Schmera, « How
Should a Dendrogram-Based Measure
of Functional Diversity Function ? A
Rejoinder to Petchey and Gaston »,
cf. note 30, p. 105.

q <- c(seq(0, 3, 0.1))
# Réutilisation de Paracou618.Taxonomy au format phylog
# (cf. calcul de FAD)
DistanceMatrix <- as.matrix(Tree$Wdist^2/2)
Z <- 1 - DistanceMatrix/max(DistanceMatrix)
Divqz <- sapply(q, function(q) Dqz(Paracou618.MC$Ps, q, Z))
Divq <- sapply(q, function(q) ChaoPD(Paracou618.MC$Ps, q = q,

PhyloTree = Paracou618.Taxonomy))
ggplot(data.frame(q, Divq, Divqz), aes(q)) + geom_line(aes(y = Divqz)) +

geom_line(aes(y = Divq), lty = 2) + labs(y = "Diversité")

𝑞𝐷Z est particulièrement intéressante pour mesurer la di-
versité fonctionnelle, souvent définie à partir d’une matrice de
distances entre les espèces. La transformation d’une matrice
en un arbre phylogénétique déforme les données.16 La diversi-
té 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 matrice Z contient alors des
valeurs comprises entre 0 et 1 qui dépendent des effectifs 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.

Enfin, il est possible de désagréger les données jusqu’au
niveau individuel si la distance entre paires d’individus est
connue. En revanche, la prise en compte de la variabilité in-
traspécifique par une similarité intraspécifique inférieure à 1
n’est possible que pour un ordre de diversité fixé : il n’est pas
possible d’obtenir un profil de diversité de cette façon.
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1Whittaker, « Vegetation of the
Siskiyou Mountains, Oregon and Ca-
lifornia », cf. note 8, p. 5.

2M. J. Anderson et al. « Naviga-
ting the Multiple Meanings of � Diver-
sity : A Roadmap for the Practicing
Ecologist ». In : Ecology Letters 14.1
(2011), p. 19-28. doi : 10.1111/j.1461-
0248.2010.01552.x.

Chapitre 10

Cadre

La diversité 𝛽 désigne la différentiation entre commu-
nautés, c’est-à-dire une mesure de divergence de composi-
tion spécifique entre elle, ou bien la divergence entre elles
et leur assemblage, appelée diversité proportionnelle. La
conciliation de ces deux définitions fait toujours l’objet
de recherches.

L’essentiel

La notion de diversité 𝛽 a été introduite par Whittaker,1
page 320, comme le niveau de changement dans la composition
des communautés, ou le degré de différenciation des commu-
nautés, en relation avec les changements de milieu. La traduc-
tion de cette notion intuitive en une définition sans ambiguïté
est encore une question de recherche et de débats.

Anderson et al.2 fournissent une revue des analyses utiles
de la diversité 𝛽 en forme de guide à destination des écologues
reprise ici en introduction. La distinction entre diversité de dif-
férenciation et diversité proportionnelle est présentée ensuite.

Pour simplifier l’exposé, les individus seront échantillonnés
dans des communautés, appartenant à une méta-communauté.
Le tableau 10.1 résume les notations.

Des exemples montrent comment calculer cette diversi-
té, principalement à l’aide du package entropart. Le package
contient les données d’inventaire de deux hectares du disposi-
tif de Paracou. Les données sont organisées dans le package
sous la forme d’un objet MetaCommunity qui contient notam-
ment la matrice des 𝑛𝑠,𝑖. Les parcelles de Paracou sont dans
l’objet Paracou618.MC.

library(entropart)
summary(Paracou618.MC)

## Meta-community (class 'MetaCommunity') made of 1124
## individuals in 2 communities and 425 species.
##

159
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Tab. 10.1 : Notations des effectifs, tableau espèces-communautés.

Communauté 𝑖 … Total :
méta-communauté

Espèce 𝑠 𝑛𝑠,𝑖 : nombre
d’individus de
l’espèce 𝑠 dans la
communauté 𝑖.
𝑝̂𝑠|𝑖 = 𝑛𝑠,𝑖/𝑛+𝑖 est
l’estimateur de la
probabilité 𝑝𝑠|𝑖
qu’un individu de la
communauté 𝑖 soit
de l’espèce 𝑠.

𝑛𝑠+ = ∑𝑖 𝑛𝑠,𝑖.
𝑝𝑠 = ∑𝑖 𝑤𝑖𝑝𝑠|𝑖

…
Total 𝑛𝑠+ = ∑𝑖 𝑛𝑠,𝑖.

𝑝𝑠 = ∑𝑖 𝑤𝑖𝑝𝑠|𝑖

𝑛 : nombre total
d’individus
échantillonnés

3Anderson et al., « Navigating
the Multiple Meanings of � Diversity :
A Roadmap for the Practicing Ecolo-
gist », cf. note 2, p. 159.

4M. Vellend. « Do Commonly
Used Indices of �-Diversity Measure
Species Turnover ? » In : Journal of
Vegetation Science 12 (2001), p. 545-
552. doi : 10.2307/3237006.

5Anderson et al., « Navigating
the Multiple Meanings of � Diversity :
A Roadmap for the Practicing Ecolo-
gist », cf. note 2, p. 159.

## Its sample coverage is 0.92266748426447
##
## Community weights are:
## [1] 0.5720641 0.4279359
## Community sample numbers of individuals are:
## P006 P018
## 643 481
## Community sample coverages are:
## P006 P018
## 0.8943859 0.8463782

10.1 Définition de la diversité 𝛽 par
objectifs

Anderson et al.3 proposent une revue des définitions de
la diversité 𝛽 selon les analyses écologiques auxquelles elles
peuvent contribuer plutôt que selon leurs propriétés mathé-
matiques.

Deux types de diversité 𝛽 peuvent être définies4 en accord
avec les notions originales de Whittaker : le remplacement (tur-
nover) des espèces le long d’un gradient environnemental, spa-
tial ou temporel et la variation de la composition spécifique
entre communautés, qui diffèrent de la méta-communauté et
entre elles. Ces deux définitions sont présentées sur les figures
10.1 et 10.2.5

Les mesures de remplacement ne sont pas traitées en détail
dans ce chapitre mais simplement présentées ici.

La plus simple (figure 10.1, T1) est la dissimilarité entre
deux communautés notée Δ𝑦. De nombreuses mesures de dissi-
milarité existent, elles sont détaillées dans le chapitre 11. Whit-
taker n’envisageait que la présence ou l’absence des espèces,
mais leur abondance peut être prise en compte.

https://doi.org/10.2307/3237006
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�d ¼ 1
m

P
i; j<i dij (e.g. Whittaker 1960, 1972; Vellend et al. 2007), or the average distance-

to-centroid of the N points in the space defined by the resemblance measure (here

referred to as �dcen; see Anderson 2006; Anderson et al. 2006 for further details).

For Euclidean distances and one species (p = 1), r̂2 is the classical unbiased estimate of

the univariate sample variance. Legendre et al. (2005) suggested SS(Y), the sum of the

individual sum of squares across all species, as a measure of b diversity. For Euclidean

distances, r̂2 ¼ SSðYÞ=ðN � 1Þ; that is, r̂2 ¼ trðR̂Þ, the sum of the estimated variances

across all species, where R̂ is the estimated variance–covariance matrix of dimension

p · p. More generally, for non-Euclidean measures (Jaccard, Sørensen, Bray–Curtis,

etc.), r̂2 ¼ trðGÞ=ðN � 1Þ, where G is Gower�s centred matrix obtained directly from

matrix D (McArdle & Anderson 2001). Taking the square root r̂ ¼
ffiffiffiffiffi
r̂2
p

yields a

measure of variation expressed in the same units as the chosen resemblance measure.

MISSION STATEMENTS AND ASSOCIATED ANALYSES

We articulate a series of mission statements regarding the analysis of b diversity. These

are numbered and discussed in two separate groups by reference to the two conceptual

types of b diversity: turnover and variation (Fig. 2). Figures 3 and 4 show schematic

representations of the relevant sampling designs and associated analyses in each case.

Surnover

T1. Measure the turnover in community structure between two communities. The focus here is on

simply estimating Dy between two communities.

T2. Measure the turnover in community structure between two communities and model this along an

environmental gradient or other factor. For example, if we estimate the turnover in

community structure between serpentine and non-serpentine soils (Dy), does this

change with latitude (x)? Interest lies in modelling Dy vs. x directly, which can be done

by fitting a linear or nonlinear model. Note that each Dy value is obtained

independently in this scenario: with one (or more, if one has independent replicates of

such pairs) for each value of x. Note these are not all possible pairwise values in a

distance matrix.

T3. Explore and model the relationship between pairwise dissimilarities in community structure

and pairwise differences in space, time or environment. Here, interest lies in modelling all

pairwise Dy values as a function of Dx. For example, are differences in insect

community structure related to differences in precipitation? The Mantel test (Mantel

1967) may be used to test statistical significance of such relationships. This approach

�unwinds� the dissimilarity matrix into a single vector of k ¼ 1; . . . ;m values, but

permutations are done correctly by treating the N sample units (not the m pairs) as

TURNOVER

Figure 3 Schematic representation and appropriate analyses of ecolog-

ical b diversity for each of a series of mission statements with a focus on

turnover along one or more spatial, temporal or environmental

gradients.
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Fig. 10.1 : Diversité 𝛽 liée au rem-
placement des espèces le long d’un
gradient. Δ𝑦 est la mesure de la
dissimilarité entre deux commu-
nautés. x est un gradient environ-
nemental, spatial ou temporel. Δ𝑥
est l’écart entre deux points du
gradient.

6J. C. Nekola et P. S. White.
« The Distance Decay of Similarity
in Biogeography and Ecology ». In :
Journal of Biogeography 26.4 (1999),
p. 867-878. doi : 10.1046/j.1365-2699.
1999.00305.x.

Cette dissimilarité peut être analysée en fonction du gra-
dient de référence. La dissimilarité entre des paires de com-
munautés présentant la même différence (par exemple ayant
subi ou non un traitement) situées le long d’un gradient (par
exemple la fertilité du sol) peut être analysée en fonction de ce
gradient (figure 10.1, T2). Plus classiquement, la diversité 𝛽
peut être régressée contre la valeur du gradient (T3). La dissi-
milarité de chaque paire de communautés est confrontée à son
écart sur le gradient. Les deux analyses précédentes peuvent
être combinées pour mesurer le remplacement des espèces se-
lon deux gradients emboîtés (T6).

Une variation sur le modèle T2 consiste à le représenter
sous la forme d’un modèle de décroissance en fonction de la
distance,6 éventuellement pour plusieurs groupes de commu-
nautés (figure 10.1, T4 et T5). L’indice de Simpson spatiale-
ment explicite (Section 23.1) entre dans ce cadre bien qu’il
soit construit différemment.

Les mesures de variation (figure 10.2, V1) concernent la dis-
similarité entre plusieurs communautés ou entre chaque com-
munauté et la méta-communauté. L’équivalence de ces deux
concepts n’est pas évidente : elle a été montrée pour les me-
sures de dissimilarité entre paires de communautés par P. Le-

https://doi.org/10.1046/j.1365-2699.1999.00305.x
https://doi.org/10.1046/j.1365-2699.1999.00305.x
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Fig. 10.2 : Diversité 𝛽 liée à la
variation de la composition spéci-
fique. 𝛽𝑊 est le rapport entre la

diversité 𝛾 et la diversité 𝛼, 𝛽𝐴𝑑𝑑
leur différence. 𝑑𝑖𝑗 est la dissi-

milarité entre les communautés 𝑖
et 𝑗. 𝜎̂2 est la variance de cette

dissimilarité, ̄𝑑 sa moyenne. Si 𝑑
est une distance euclidienne, ̄𝑑𝑐𝑒𝑛
est la distance moyenne des com-

munautés à leur centre de gravité.

exchangeable under the null hypothesis of no relationship between Dy and Dx

(Legendre & Legendre 1998). These m values are not independent of one another, so

one cannot use classical regression methods (partitioning and associated tests) directly

on the Dy values (Manly 2007). Note that the Mantel test, which may be useful for

analysing a single gradient, is not recommended for investigating more than one

gradient at a time (such as spatial gradients in two dimensions), due to the omni-

directional nature of dissimilarities and lack of power (Legendre & Fortin 2010).

T4. Estimate the rate of turnover in community structure along a spatial, temporal or

environmental gradient. Interest lies in modelling. Interest lies in modelling Dy vs. Dx,

which is essentially the same thing as T3, but specifically now with the goal of

estimating the rate of turnover (¶y ⁄ ¶x), as in a distance–decay model (Qian & Ricklefs

2007). In most cases, similarity [(1 ) Dy), where 0 £ Dy £ 1] is modelled as a linear or

nonlinear function of Dx (usually an exponential decay); for simplicity we shall refer to

the estimated slope as ¶y ⁄ ¶x. One might also consider the relative strength of the

relationship (r2), which is not necessarily monotonic on the estimated slope. Thus, we

recommend that both the r2 and slope values be reported in comparative studies of

distance–decay models. A potential issue arises when there is no evidence against the

null hypothesis of the slope being zero (tested using the Mantel test, as in T3 above).

It is unlikely that this corresponds to there being zero b diversity. Rather, there may

well be variation that is simply unrelated to the measured gradient.

T5. Compare turnover along a specific gradient for two different sets of species or taxonomic groups.

For example, is the rate of species turnover along a gradient in soil type different for

native species than it is for exotic species? Here, one examines two rates along a

common gradient. Interest lies in comparing (say) ¶ynative ⁄ ¶x with ¶yexotic ⁄ ¶x. This can

be done visually by looking at plots of the models, but note that lack of independence

among the Dy values precludes the use of a classical ANCOVA. A test of the null

hypothesis of no difference in the slopes may be done, however, by randomly

re-allocating the species into the groups (native vs. exotic), but leaving x fixed, to

generate a null distribution for the difference in slopes. The concept of halving distance

(Soininen et al. 2007) might also be considered here.

T6. Explore and model the rate of turnover along a gradient across different levels of another

factor or along another gradient. For example, is the rate of turnover in marine benthic

invertebrates along a depth gradient different for different latitudes or through time?

Here, the response variable is turnover (¶y ⁄ ¶x) along a chosen gradient, and one may

model this in response to a complex experimental design (e.g. with several factors and

their interactions) or sets of other continuous predictor variables (e.g. temperature,

salinity, nutrients, etc.). There are no limitations on the types of models that could be

used here (linear or nonlinear, classical or nonparametric), provided independent (and

preferably replicated) values of ¶y ⁄ ¶x are estimated at each point within the sampling

design. For example, separate independent estimates of turnover along a depth

Figure 4 Schematic representation and appropriate analyses of ecolog-

ical b diversity for each of a series of mission statements with a focus on

variation among sample units.
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gendre et Anderson ;7 P. Legendre et Gallagher ;8 P. Legendre
et al.9 et pour l’entropie de Rao par Pavoine et al.10 mais reste
une question ouverte pour l’entropie HCDT en général.

La diversité 𝛽 peut être mesurée pour un assemblage de
communautés au choix comme la moyenne des dissimilarités
entre les paires de communautés ou à partir des diversités 𝛾
et 𝛼, c’est-à-dire en tant que mesure dérivée. Cette dernière
approche est traitée dans ce chapitre, où il sera montré que
la mesure dérivée est aussi une dissimilarité moyenne entre
communautés et méta-communauté.

Si la diversité est mesurée comme moyenne des dissimila-
rités, elle peut être analysée par des méthodes d’ordination
indirectes (figure 10.2, V2) ou directes (V3). Elle peut aussi
être comparée entre méta-communautés ou modélisée en fonc-
tion d’un gradient environnemental (V4), de façon similaire
au modèle T6.

La diversité 𝛽 peut être décomposée en niveaux hiérar-
chiques emboîtés (V5). Des tests statistiques sont nécessaires
pour comparer les niveaux : par exemple, montrer que la diver-
sité (inter) entre des communautés supposées différentes est
significativement plus grande que celle (intra) des placettes
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Quantifying Species Diversity ». In :
Oecologia 159.1 (2009), p. 15-26. doi :
10.1007/s00442-008-1190-z.
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sity », cf. note 37, p. 69.

14Whittaker, « Vegetation of the
Siskiyou Mountains, Oregon and Ca-
lifornia », cf. note 8, p. 5.

15Fisher et al., « The Relation
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dom Sample of an Animal Popula-
tion », cf. note 23, p. 16.

16H.-R. Gregorius. « Effec-
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of Biological Diversity ». In :
Journal of Theoretical Biology
409 (2016), p. 133-147. doi :
10.1016/j.jtbi.2016.08.037.

d’échantillonnage de chacune d’entre elles, à la manière d’une
analyse de variance (V6). D’autres analyses sont bien sûr envi-
sageables, comme la comparaison de la forme de la courbe de
dissimilarité moyenne entre paires de communautés en fonc-
tion de la distance à des patrons connus, issus de simulation
de processus à identifier.11

10.2 Typologie des mesures
Cette approche utilitaire est complétée par le cadre théo-

rique de Jurasinski et al.12 qui distinguent plusieurs types de
mesures de diversité :

• La diversité d’inventaire (inventory diversity), qui traite
des données récoltées sur une unité spatiale, ce qui cor-
respond à la définition des diversités 𝛼 et 𝛾 ;

• La diversité de différenciation (differentiation diversity),
qui mesure à quel point les unités spatiales sont diffé-
rentes, ce qui correspond à la définition littérale de la
diversité 𝛽 de Whittaker ;

• La diversité proportionnelle (proportional diversity), di-
versité 𝛽 qui se construit par différence ou rapport des
diversités 𝛾 et 𝛼. Marcon et al.13 ont montré qu’avec
une décomposition appropriée de la diversité, la diver-
sité proportionnelle est aussi la divergence entre la dis-
tribution des communautés locales et celle de la méta-
communauté : la diversité 𝛽 mesure alors à quel point
les unités spatiales sont différentes de leur assemblage
plutôt qu’entre elles.

Dans son article fondateur, Whittaker14 définit la diversi-
té 𝛽 comme le niveau de changement dans la composition des
communautés, la nomme “diversité secondaire” et lui attribue
la lettre 𝛽 en référence à la diversité “primaire” mesurable par
l’indice 𝛼 de Fisher,15 voir le chapitre 20. Il illustre cette défi-
nition par une mesure de différentiation : l’indice de Jaccard,
mais utilise ensuite une mesure proportionnelle : le rapport
des indice 𝛼 de l’assemblage des communautés à sa moyenne
sur les communautés. La conciliation des deux approches n’est
pas simple. Gregorius16 montre notamment que les mesures ha-
bituelles de diversité proportionnelle ne rendent pas compte
correctement de la différentiation.

10.3 Décomposition de la diversité
La façon de décomposer la diversité, aboutissant donc à

une diversité 𝛽 proportionnelle, ne fait pas consensus. Les élé-
ments du débat sont présentés ici.
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Définitions de la diversité 𝛽, mesure dérivée
Tuomisto17 passe en revue l’ensemble des définitions de la

diversité 𝛽 dérivée des diversités 𝛾 et 𝛼. Toutes ont en com-
mun :

• Une définition de la mesure de diversité, appliquée à la
diversité 𝛾, qui est généralement une des mesures vues
dans le chapitre 3 ;

• Une définition de la diversité 𝛼, qui peut être par
exemple :

– La diversité locale mesurée dans chaque communau-
té, indépendamment de toute référence hors de la
communauté ;

– De façon équivalente, le nombre d’espèces effectives
dans les communautés.

– Une façon de combiner les diversités 𝛾 et 𝛼 pour
obtenir la diversité 𝛽, par exemple :

∗ 𝛽 = 𝛾/𝛼 ;
∗ 𝛽 = 𝛾 − 𝛼.

L’utilisation des nombres de Hill, la mesure locale de la
diversité 𝛼 et la définition de la diversité 𝛽 comme rapport
des diversités 𝛾 et 𝛼 permet de définir la “vraie diversité”18

𝛽 qui est un nombre de communautés équivalentes (composi-
tionnal units) similaire au nombre d’espèces équivalentes des
diversités 𝛼 et 𝛾. Tuomisto19 milite pour que le terme diversité
soit réservé à la vraie diversité (homogène à un nombre d’es-
pèces) et que les autres mesures soient appelées différemment :
“entropie” de Shannon ou “probabilité” de Gini-Simpson no-
tamment.

Le débat sur la décomposition
L’objectif est de décomposer la diversité totale, notée 𝛾

en une composante inter-groupes, notée 𝛽 et une composante
intra-groupes notée 𝛼.

Whittaker20 est l’auteur de ce concept. Il a posé le principe
que la diversité 𝛾 devait être le produit des diversités 𝛼 et 𝛽.

Lande21 a une approche additive et postule que les me-
sures de diversité doivent être concaves : la diversité d’un jeu
de données regroupant plusieurs communautés doit être su-
périeure ou égale à la somme pondérée des diversités dans
chaque communauté. De cette façon, il est possible de définir
une diversité totale égale à la somme pondérée des diversités
𝛼 (intra-communautés) et 𝛽 (inter-communautés), toutes les
diversités étant positives ou nulles. Il note que “la partition
serait plus facilement interprétable si les différentes compo-
santes de la diversité pouvaient être exprimés au moyen de la
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même formule” (ce qui n’est en fait jamais le cas). Une revue
sur les avantages de la décomposition additive est proposée
par Veech et al.22

Un débat assez stérile a découlé de l’opposition entre les
deux approches, principalement dû à la transformation loga-
rithmique,23 à des définitions imprécises et des démonstrations
empiriques remises en question.24 Il reste que la décomposition
multiplicative permet seule la définition de la diversité 𝛽 en
tant que diversité au sens strict.25

Marcon et al.26 montrent que l’entropie de Shannon 𝐻𝛽
est une mesure de diversité de différenciation en donnant sa
définition indépendamment de 𝐻𝛼 et 𝐻𝛾, comme l’avaient fait
Ricotta et Marignani pour l’entropie quadratique de Rao.27

C’est également une diversité proportionnelle, comme toutes
les mesures passées en revue par Tuomisto : la diversité de
Shannon permet d’unifier les deux approches.

L’indice de Shannon, couplé à son expression sous forme de
nombre de Hill, respecte finalement tous les critères imposés
ou souhaités. Sa décomposition est détaillée ci-dessous. Enfin,
Marcon et al.28 généralisent ce résultat à toutes les mesures
de diversités dérivées de l’entropie généralisée de Tsallis.

Décomposition multiplicative de la diversité
Jost29 et Chao et al.30 ont montré que la décomposition des

nombres de Hill en éléments indépendants est multiplicative :

𝑞𝐷𝛾 =𝑞 𝐷𝑞
𝛼𝐷𝛽. (10.1)

𝑞𝐷𝛼 et 𝑞𝐷𝛾 sont les nombres de Hill d’ordre 𝑞 égaux aux di-
versités 𝛼 et 𝛾. Ce sont des nombres équivalents d’espèces. 𝑞𝐷𝛽
est le “nombre de communautés effectives” ou “nombre équi-
valent de communautés”, c’est-à-dire le nombre de communau-
tés de poids égal ne possédant aucune espèce en commun (et
dont la dissimilarité entre les espèces de communautés diffé-
rentes est maximale quand la diversité est phylogénétique ou
fonctionnelle),31 qui fourniraient la même valeur de diversité
𝛽.

La diversité 𝛽 est indépendante de la diversité 𝛼 si les
poids des communautés sont égaux. L’indépendance signifie
que la valeur de 𝑞𝐷𝛽 n’est pas contrainte par celle de 𝑞𝐷𝛼.
Cette propriété est souvent considérée comme importante,32

et sera discutée largement ici.

Définitions de la diversité 𝛼
La diversité 𝛼 est calculée pour chaque communauté, et

notée 𝑞
𝑖 𝐷𝛼 (l’entropie correspondante est notée 𝑞

𝑖𝐻𝛼). La diver-
sité 𝛼 de la méta-communauté est intuitivement la moyenne
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de celle des communautés. En raison de leurs propriétés ma-
thématiques, il est plus simple de considérer la moyenne des
entropies 𝛼.

Le poids de chaque groupe est 𝑤𝑖, 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 = ∑𝑖 𝑤𝑖𝑝𝑠|𝑖. Deux façons de pondérer
la somme émergent de la littérature.33 La définition classique
est selon Routledge34

𝑞𝐻𝛼 = ∑
𝑖

𝑤𝑖
𝑞
𝑖𝐻𝛼; (10.2)

𝑞𝐷𝛼 = (∑
𝑠

∑
𝑖

𝑤𝑖𝑝𝑞
𝑠|𝑖)

1/(1−𝑞)

. (10.3)

La pondération proposée par Jost35 est

𝑞𝐻𝛼 = ∑
𝑖

𝑤𝑞
𝑖

∑𝑖 𝑤𝑞
𝑖

𝑞
𝑖𝐻𝛼; (10.4)

𝑞𝐷𝛼 = (∑
𝑠

∑
𝑖

𝑤𝑞
𝑖

∑𝑖 𝑤𝑞
𝑖
𝑝𝑞

𝑠|𝑖)
1/(1−𝑞)

. (10.5)

La première est la pondération naturelle. La seconde, qui
utilise les poids à la puissance 𝑞, donne donc d’autant moins
d’importance que 𝑞 est grand aux communautés dont le poids
est faible. Les deux définitions se confondent pour 𝑞 = 1.

Si les poids sont différents, Jost36 a montré que l’indépen-
dance n’est possible que si la diversité 𝛼 est définie selon sa
pondération. En revanche, cette pondération ne garantit pas
que la diversité 𝛾 soit supérieure à la diversité 𝛼 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 pour
𝑞 = 0 ou 𝑞 = 1. Ricotta37 contourne cette difficulté en propo-
sant une méthode de ré-échantillonnage qui permet d’égaliser
les poids.

Chiu et al.38 établissent une nouvelle définition de la diver-
sité 𝛼 qui permet d’assurer l’indépendance et garantit que la
diversité 𝛽 est positive quels que soient les poids des commu-
nautés :

𝑞𝐷𝛼 = 1
𝐼 (∑

𝑠
∑

𝑖
(𝑤𝑖𝑝𝑠|𝑖)

𝑞)
1/(1−𝑞)

. (10.6)

Cette définition pose problème : alors que le choix de 𝑞 a
pour but de donner une importance plus ou moins grande aux
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39Marcon et al., « Generalization
of the Partitioning of Shannon Diver-
sity », cf. note 37, p. 69.

espèces rares, son effet est le même sur la taille des commu-
nautés La diversité dépendra essentiellement des espèces rares
dans les communautés de faible poids si 𝑞 est petit, définissant
une diversité bi-dimensionnelle. Cette question est traitée en
détail au chapitre 18.

Marcon et al.39 préfèrent la définition de Routledge qui
est plus intuitive et garantit que la diversité 𝛾 est supérieure
à la diversité 𝛼. La dépendance entre 𝑞𝐷𝛽 et 𝑞𝐷𝛼 est le prix à
payer.
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Naukowe Warszawskie, 1913 ; L. R.
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cies ». In : Ecology 26.3 (1945), p. 297-
302. doi : 10.2307/1932409 ; T. Sø-
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Chapitre 11

Diversité de différentiation

La diversité 𝛽 de différentiation mesure la dissimilarité
entre communautés, généralement considérées par paires.
Les dissimilarités les plus connues sont celles de Jaccard
ou de Sørensen. Ces mesures peuvent prendre en compte
la seule présence ou absence des espèces, leur abondance
ou même la similarité entre les espèces, peuvent être trai-
tées par l’analyse multivariée et être testées contre l’hy-
pothèse de nullité de la dissimilarité.

L’essentiel

La littérature des indices de similarité est bien antérieure à
celle de la biodiversité. De nombreuses mesures de dissimilarité
entre paires de communautés existent donc, et leurs propriétés
ont été bien étudiées. Elles seront présentées ici en fonction
des types de données qu’elles traitent : présence-absence, abon-
dance ou abondance et similarité des espèces. Enfin, des tests
statistiques ont été construits pour rejeter l’hypothèse que les
communautés sont issues d’une même méta-communauté par
un simple tirage multinomial des espèces.

Une limite importante des mesures de dissimilarité est
qu’elles sont très sensibles à la taille des communautés échan-
tillonnées.1

11.1 Données de présence-absence

Indices de similarité

Les indices les plus simples et probablement les plus connus
pour calculer la diversité 𝛽 sont l’indice de Jaccard2 et de Sø-
rensen.3 Ils sont définis pour deux communautés et comptent
la proportion d’espèces qu’elles partagent. Plus elle est faible,
moins la composition spécifique des communautés est sem-
blable, plus la diversité 𝛽 est considérée comme grande.
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4J. C. Gower et P. Legendre.
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Dissimilarity Coefficients ». In : Jour-
nal of classification 48 (1986), p. 5-
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5R. R. Sokal et P. H. A. Sneath.
Principles of Numerical Taxonomy.
San Francisco : W. H. Freeman & Co.,
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gions ». In : Bulletin of the Japanese
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Précisément, notons 𝑠1,1 les espèces observées dans les
deux communautés, 𝑠1,0 celles observées dans la première com-
munauté mais pas la deuxième (et de même 𝑠0,1). L’indice de
Jaccard est le rapport entre le nombre d’espèces communes et
le nombre d’espèces total :

𝑆3 = 𝑠1,1
𝑠1,1 + 𝑠1,0 + 𝑠0,1

. (11.1)

L’indice de Sørensen vaut deux fois le nombre d’espèces
communes divisé par la somme du nombre d’espèces des deux
communautés :

𝑆7 = 2𝑠1,1
2𝑠1,1 + 𝑠1,0 + 𝑠0,1

. (11.2)

Les notations 𝑆𝑛 correspondent à celles de l’article de réfé-
rence de Gower et P. Legendre4 qui fait la revue de ces indices
de similarité (13 autres sont traités) et en étudie les propriétés.
Certains indices prennent en compte les espèces absentes des
deux communautés mais qui auraient pu être observées 𝑠0,0.

Deux autres indices sont mentionnés ici, celui de Sokal et
Sneath5 et celui d’Ochiai :6

𝑆5 = 𝑠1,1
𝑠1,1 + 2 (𝑠1,0 + 𝑠0,1); (11.3)

𝑆12 = 𝑠1,1

√(𝑠1,1 + 𝑠1,0) (𝑠1,1 + 𝑠0,1)
. (11.4)

Une propriété importante est la possibilité de comparer
plusieurs communautés en calculant la matrice de leurs dis-
similarités deux à deux et en en faisant une représentation
graphique. Pour cela, la similarité est transformée en dissimi-
larité 𝐷𝑛 = 1 − 𝑆𝑛 (les similarités sont construites pour être
comprises entre 0 et 1). 𝐷𝑛 n’est pas toujours une distance eu-
clidienne, mais √𝐷𝑛 l’est pour la majorité des indices. On uti-
lisera donc généralement la matrice de distances euclidiennes
Δ dont chaque élément 𝑑𝑖,𝑗 est la racine de la dissimilarité
√𝐷𝑛 calculée entre les communautés 𝑖 et 𝑗.

Exemple : l’indice de Jaccard peut être calculé pour
tous les carrés de BCI comparés deux à deux. La fonction
dist.binary du package ade4 calcule √𝐷𝑛 pour 10 indices
de similarité étudiés par Gower et Legendre (voir l’aide de la
fonction). Le résultat est une demi-matrice de distances de
classe dist.

library("vegan")
data(BCI)
library("ade4")
DistJaccard <- dist.binary(BCI, method = 1)

https://doi.org/10.1007/BF01896809
https://doi.org/10.2331/suisan.22.526
https://doi.org/10.2331/suisan.22.526
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Fig. 11.1 : Distribution des indices
de Jaccard calculés pour les 50
carrés de BCI deux à deux.

7A. Chao et al. « A New Statis-
tical Approach for Assessing Simila-
rity of Species Composition with In-
cidence and Abundance Data ». In :
Ecology Letters 8.2 (2004), p. 148-
159. doi : 10.1111/j.1461-0248.2004.
00707.x.

La distribution des valeurs de l’indice de Jaccard 𝑆3 =
1−𝐷2

3 est en figure 11.1. Le mode est proche de 0,5 : la moitié
des espèces sont communes entre deux carrés.

Code R pour la figure :

ggplot(data.frame(Jaccard = as.numeric(1 - DistJaccard^2))) +
geom_density(aes(x = Jaccard))

Pour afficher l’indice de Jaccard entre les carrés 1 et 2, il
faut transformer la demi-matrice des distances en matrice de
similarité :

Jaccard <- 1 - (as.matrix(DistJaccard))^2
Jaccard[1, 2]

## [1] 0.5663717

Biais d’estimation
Tous les indices de similarité vus plus haut sont sensibles

au biais d’estimation. Chao et al.7 fournissent un estimateur
de la probabilité qu’un individu de la première communauté
appartienne à une espèce commune aux deux communautés :

̂𝑈 =
𝑠1,1

∑
𝑠

𝑛𝑠,1
𝑛 + 𝑛+2 − 1

𝑛+2

𝑠(2)
1

2𝑠(2)
2

𝑠1,1

∑
𝑠

𝑛𝑠
𝑛 1 (𝑛𝑠,2 = 1). (11.5)

Les sommes s’entendent pour toutes les espèces communes,
indicées de 1 à 𝑠1,1. Le premier terme de la somme est donc
la probabilité qu’un individu de la première communauté ap-
partienne à une espèce commune aux deux communautés. 𝑛+2
est le nombre d’individus de la deuxième communauté. 𝑠(2)

1 et
𝑠(2)

2 sont le nombre d’espèces communes qui sont des single-
tons et doubletons dans la deuxième communauté. L’indica-
trice 1(𝑛𝑠,2 = 1) vaut 1 si l’espèce 𝑠 est un singleton dans la

https://doi.org/10.1111/j.1461-0248.2004.00707.x
https://doi.org/10.1111/j.1461-0248.2004.00707.x
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deuxième communauté : la dernière somme est donc la proba-
bilité qu’un individu de la première communauté appartienne
à une espèce commune qui soit un singleton dans la deuxième
communauté. S’il n’y a pas de doubletons dans la deuxième
communauté, leur nombre est remplacé par 1. Enfin, il est
possible que l’estimateur soit supérieur à 1, il est alors fixé à
1.

L’estimateur de la probabilité qu’un individu de la
deuxième communauté appartienne à une espèce commune
est noté ̂𝑉 et est calculé de façon symétrique à ̂𝑈 . Le nombre
d’espèces communes 𝑠1,1 est estimé par ̂𝑈 ̂𝑉 , 𝑠1,0 par (1− ̂𝑈) ̂𝑉
et 𝑠1,0 par ̂𝑈(1 − ̂𝑉 ). L’estimateur de l’indice de Jaccard est
donc

̂𝑆3 =
̂𝑈 ̂𝑉

̂𝑈 + ̂𝑉 − ̂𝑈 ̂𝑉
. (11.6)

L’estimateur de l’indice de Sørensen est

̂𝑆7 = 2 ̂𝑈 ̂𝑉
̂𝑈 + ̂𝑉

. (11.7)

La matrice de dissimilarité corrigée est assez différente de
l’originale. L’indice de Jaccard entre les deux premiers carrés
devient :

# Calcul de U et V, N2Col est une matrice ou un dataframe
# de deux colonnes contenant les effectifs de chaque
# parcelle
ChaoUV <- function(N2Col) {

NCommunity <- colSums(N2Col)
Common <- (N2Col[, 1] > 0) & (N2Col[, 2] > 0)
Single <- N2Col == 1
NSingleCommon <- colSums(Common & Single)
Double <- N2Col == 2
NDoubleCommon <- colSums(Common & Double)
NsCommon <- N2Col[Common, ]
PsCommon <- t(t(NsCommon)/colSums(N2Col))
U <- sum(PsCommon[, 1]) + (NCommunity[2] - 1)/NCommunity[2] *

NSingleCommon[2]/2/max(NDoubleCommon[2], 1) * sum(PsCommon[,
1][(NsCommon == 1)[, 2]])

V <- sum(PsCommon[, 2]) + (NCommunity[1] - 1)/NCommunity[1] *
NSingleCommon[1]/2/max(NDoubleCommon[1], 1) * sum(PsCommon[,
2][(NsCommon == 1)[, 1]])

return(list(U = U, V = V))
}
# Indice de Jaccard corrigé
bcJaccard <- function(N2Col) {

ChaoEst <- ChaoUV(N2Col)
return(min(ChaoEst$U * ChaoEst$V/(ChaoEst$U + ChaoEst$V -

ChaoEst$U * ChaoEst$V), 1))
}
# Calcul de l'indice entre les carrés i et j de BCI, i<j.
BCIjaccard <- function(i, j) {

if (i >= j)
return(NA) else return(bcJaccard(t(BCI[c(i, j), ])))

}
# Calcul de la matrice de dissimilarité entre les 50 carrés
ChaoJaccard <- sapply(1:50, function(i) {
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sapply(1:50, function(j) BCIjaccard(i, j))
})
# Indice de Jaccard, carrés 1 et 2, corrigé
BCIjaccard(1, 2)

## [1] 0.9391222

La distribution des valeurs de l’indice corrigé se trouve en
figure 11.2.
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Fig. 11.2 : Distribution des indices
de Jaccard corrigés du biais d’eti-
mation pour les 50 carrés de BCI
deux à deux.

La majorité des paires de carrés a une similarité supérieure
à 0,8 après correction.

Code R pour la figure :

ggplot(data.frame(ChaoJaccard = as.numeric(ChaoJaccard))) +
geom_density(aes(x=ChaoJaccard))

Plotkin et Muller-Landau8 founissent des estimateurs de la
similarité de Sørensen pour les SAD les plus courantes : lognor-
male, broken-stick, géométrique, log-séries et même gamma,
une généralisation de la distibution broken-stick. Ils traitent
le cas d’un échantillonnage dans lequel les individus sont indé-
pendants les uns des autres, et le cas de l’agrégation spatiale.
Ils montrent que la similarité augmente beaucoup avec la taille
des placettes échantillonnées et est nettement plus faible en
cas d’agrégation spatiale.

Représentation graphique
La matrice de distances peut être représentée par une ana-

lyse en coordonnées principales (PCoA) :9

DistChaoJaccard <- as.dist(sqrt(1 - ChaoJaccard))
PcoChaoJaccard <- dudi.pco(DistChaoJaccard, scannf = FALSE)

La représentation de l’analyse est en figure 11.3. Les 50 car-
rés de BCI sont représentés sur le plan des deux premiers fac-
teurs. Les valeurs propres sont représentées dans le cartouche

https://doi.org/10.1890/0012-9658(2002)083[3344:STSCOA]2.0.CO;2
https://doi.org/10.1890/0012-9658(2002)083[3344:STSCOA]2.0.CO;2
https://doi.org/10.1093/biomet/53.3-4.325
https://doi.org/10.1093/biomet/53.3-4.325
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Fig. 11.3 : Représentation des 50
carrés de BCI dans une analyse
en coordonnées principale fon-

dée sur les distances de Jaccard.
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10Dissimilarité 𝐷1 de Gower et
P. Legendre, « Metric and Eucli-
dean Properties of Dissimilarity Co-
efficients », cf. note 4, p. 170.

11J. Motyka. O Celach i Meto-
dach Badan Geobotanicznych. Sur
Les Buts et Les Méthodes Des Re-
cherches Géobotaniques. Lublin, Po-
land : Nakladem universytftu Marii
Curie-Sklodowskiej, 1947.

12E. P. Odum. « Bird Populations
of the Highlands (North Carolina)
Plateau in Relation to Plant Succes-
sion and Avian Invasion ». In : Eco-
logy 31.4 (1950), p. 587-605. doi :
10 . 2307 / 1931577 ; J. R. Bray et
J. T. Curtis. « An Ordination of the
Upland Forest Communities of Sou-
thern Wisconsin ». In : Ecological
Monographs 27.4 (1957), p. 325-349.
doi : 10.2307/1942268.

13P. Legendre et L. Legendre, Nu-
merical Ecology, cf. note 28, p. 105.

14O. Renkonen. « Statisch-
Ökologische Untersuchungen Über
Die Terrestrische Käferwelt Der
Finnischen Bruchmoore ». In : An-
nales botanici Societatis Zoologicæ
Botanicæ Fennicæ Vanamo 6 (1938),
p. 1-231.

15Gower, « A General Coefficient
of Similarity and Some of Its Proper-
ties », cf. note 22, p. 104.

en haut à gauche de la figure. Les distances entre les points
sont les valeurs de √𝐷3, projetées sur le plan. La matrice de
distances n’est pas euclidienne à cause des approximations de
l’estimation mais les conséquences sont faibles sur les premiers
axes.

Code R pour la figure :

scatter(PcoChaoJaccard, posieig = "bottomright")

11.2 Données d’abondance
La distance la plus évidente entre communautés quand

les effectifs des espèces sont connus est simplement la dis-
tance euclidienne, éventuellement normalisée par le nombre
d’espèces.10 Son problème principal est qu’elle est très sensible
aux ordres de grandeurs relatifs des variables.

La dissimilarité de Steinhaus11 est plus connue sous le nom
de Bray-Curtis,12 voir l’analyse historique de P. Legendre et
L. Legendre,13 note de bas de page, eq. 7.58, et pourrait être
attribuée à Renkonen.14 Elle est très utilisée, par défaut dans
plusieurs analyses du package vegan par exemple :

𝐷8 = ∑𝑠 ∣𝑛𝑠,1 − 𝑛𝑠,2∣
∑𝑠 (𝑛𝑠,1 + 𝑛𝑠,2.) (11.8)

𝑛𝑠,1 et 𝑛𝑠,2 sont le nombre d’individus de l’espèce 𝑠 dans
la première et la deuxième communauté. La racine carrée de
la dissimilarité de Bray-Curtis est euclidienne.

Gower15 propose une extension de la dissimilarité de Bray-
Curtis :

𝐷𝐺 = ∑𝑠 𝑤𝑠 ∣𝑛𝑠,1 − 𝑛𝑠,2∣
𝑅𝑠 ∑𝑠 𝑤𝑠

. (11.9)

https://doi.org/10.2307/1931577
https://doi.org/10.2307/1942268
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16M. J. Anderson et al. « Multi-
variate Dispersion as a Measure of
Beta Diversity. » In : Ecology letters
9.6 (2006), p. 683-93. doi : 10.1111/
j .1461- 0248 .2006 .00926 .x. PMID :
16706913.

17M. Ružička. « Anwendung
Mathematisch-Statisticher Methoden
in Der Geobotanik (Synthetische
Bearbeitung von Aufnahmen) ».
In : Biologia, Bratislava 13 (1958),
p. 647-661.

18A. Baselga. « Partitioning the
Turnover and Nestedness Compo-
nents of Beta Diversity ». In : Glo-
bal Ecology and Biogeography 19.1
(2010), p. 134-143. doi : 10.1111/j.
1466-8238.2009.00490.x.

𝑅𝑠 est l’étendue ou l’écart-type de l’abondance de l’espèce
𝑠, qui permet de ne pas surpondérer l’effet des espèces très
abondantes. 𝑤𝑠 est le poids attribué à l’espèce 𝑠, qui peut être
utilisé pour éliminer les doubles absences (𝑤𝑠 = 0 si l’espèce
est absente des deux communautés, 1 sinon).

Anderson et al.16 proposent une mesure de dissimilarité
(de Gower modifiée) donnant le même poids à une différence
d’un ordre de grandeur entre les abondances qu’à la différence
entre présence et absence, qui permet donc de se passer de
la normalisation par 𝑅𝑠. Les effectifs sont transformés de la
façon suivante : 𝑥𝑠 = log 𝑛𝑠 + 1 si 𝑛𝑠 ≠ 0, 𝑥𝑠 = 1 sinon (le
logarithme est décimal). La dissimilarité est

𝐷MG = ∑𝑠 𝑤𝑠 ∣𝑥𝑠,1 − 𝑥𝑠,2∣
∑𝑠 𝑤𝑠

. (11.10)

Elle n’est pas euclidienne.
Les dissimilarités de Jaccard et de Sørensen se généra-

lisent aux données d’abondance. Le nombre d’espèces com-
munes aux deux sites 𝑠1,1 est remplacé par le nombre d’in-
dividus de même espèce présents sur les deux sites : 𝑛1,1 =
∑𝑠 min(𝑛𝑠,1, 𝑛𝑠,2) ; le nombre d’espèces seulement présentes
sur le premier site 𝑠1,0 est remplacé par le nombre d’individus,
sommé sur toutes les espèces, présents uniquement sur le site :
𝑛1,0 = ∑𝑠 max(0, 𝑛𝑠,1 − 𝑛𝑠,2) ; de même, 𝑠0,1 est remplacé par
𝑛0,1 = ∑𝑠 max(0, 𝑛𝑠,2 − 𝑛𝑠,1).

La dissimilarité de Ružička17 généralise celle de Jaccard :

𝐷3 = 1 − 𝑛1,1
𝑛1,1 + 𝑛1,0 + 𝑛0,1

. (11.11)

La différence de pourcentage (percentage difference) géné-
ralise la dissimilarité de Sørensen :

𝐷7 = 1 − 2𝑛1,1
2𝑛1,1 + 𝑛1,0 + 𝑛0,1

. (11.12)

La plupart des dissimilarités sont implémentées par la fonc-
tion dist.ldc du package adespatial.

11.3 Emboîtement et substitution
L’indice de Sørensen et les indices similaires prennent en

compte deux types de dissimilarité : l’emboîtement des com-
position spécifiques (nestedness) et la substitution d’espèces
(turnover). On parle d’emboîtement quand une communau-
té diffère d’une autre parce que sa composition est un sous-
ensemble des espèces de l’autre. La substitution correspond
au remplacement de certaines espèces d’une communauté par

https://doi.org/10.1111/j.1461-0248.2006.00926.x
https://doi.org/10.1111/j.1461-0248.2006.00926.x
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/16706913
https://doi.org/10.1111/j.1466-8238.2009.00490.x
https://doi.org/10.1111/j.1466-8238.2009.00490.x


176 Diversité de différentiation

19G. G. Simpson. « Mammals and
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gy and Biogeography 21.12 (2012),
p. 1223-1232. doi : 10.1111/j.1466-
8238.2011.00756.x.

21J. Podani et D. Schmera. « A
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sence Data ». In : Oikos 120.11 (2011),
p. 1625-1638. doi : 10.1111/j.1600-
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de nouvelles espèces. Baselga18 montre que la diversité 𝛽 de
longicornes en Europe du nord est similaire à celle observée en
Europe du sud, mais pour des raisons totalement différentes.
En Europe du nord, les communautés perdent des espèces avec
la latitude : leur dissimilarité est due principalement à l’emboî-
tement. En Europe du sud, les communautés sont composées
d’espèces différentes : la diversité 𝛽 est due à la substitution
des espèces. Baselga décompose l’indice de dissimilarité de Sø-
rensen, 1 − 𝑆7, en un terme mesurant la substitution et un
mesurant l’emboîtement.

Le premier composant est l’indice de dissimilarité de G. G.
Simpson :19

𝐷𝑠𝑖𝑚 = min(𝑠1,0, 𝑠0,1)
𝑠1,1 + min(𝑠1,0, 𝑠0,1) . (11.13)

Il vaut 0 quand les communautés sont emboîtées. Son com-
plément 𝐷𝑛𝑒𝑠 prend en compte la partie de la dissimilarité due
à l’emboîtement :

𝐷𝑛𝑒𝑠 = 𝑠1,0 + 𝑠0,1
2𝑠1,1 + 𝑠1,0 + 𝑠0,1

− 𝐷𝑠𝑖𝑚. (11.14)

Ces mesures de dissimilarité sont généralisées au-delà de
deux communautés : les formules sont disponibles dans l’ar-
ticle de Baselga.

Baselga20 étend cette décomposition à la dissimilarité de
Jaccard :

𝐷3 = 𝐷𝑠𝑖𝑚 + 𝐷𝑛𝑒𝑠 (11.15)

= 2 min(𝑠1,0, 𝑠0,1)
𝑠1,1 + 2 min(𝑠1,0, 𝑠0,1) + 𝑠1,1

𝑠1,1 + 2 min(𝑠1,0, 𝑠0,1)
|𝑠1,0 − 𝑠0,1|

𝑠1,1 + 𝑠1,0 + 𝑠0,1
.

(11.16)

Le premier terme de la somme est le terme lié à la substi-
tution et le second celui lié à l’emboîtement.

Podani et Schmera21 défendent un point de vue différent
sur la façon de comptabiliser les deux composantes de la dé-
composition de la dissimilarité de Jaccard. Le terme de substi-
tution comptabilise les espèces présentes sur un seul site, en
nombre égal : 2 min(𝑠1,0, 𝑠0,1) plutôt que l’indice de dissimila-
rité de Simpson. Ainsi, le terme d’emboîtement comptabilise
la différence de richesse entre les deux sites : |𝑠1,0 − 𝑠0,1|.

Après normalisation par le nombre total d’espèce, la dé-
composition est

𝐷3 = 2 min(𝑠1,0, 𝑠0,1)
𝑠1,1 + 𝑠1,0 + 𝑠0,1

+ |𝑠1,0 − 𝑠0,1|
𝑠1,1 + 𝑠1,0 + 𝑠0,1

. (11.17)

https://doi.org/10.2475/ajs.241.1.1
https://doi.org/10.1111/j.1466-8238.2011.00756.x
https://doi.org/10.1111/j.1466-8238.2011.00756.x
https://doi.org/10.1111/j.1600-0706.2011.19451.x
https://doi.org/10.1111/j.1600-0706.2011.19451.x
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22J. Podani et D. Schmera. « Once
Again on the Components of Pairwise
Beta Diversity ». In : Ecological In-
formatics 32 (2016), p. 63-68. doi :
10.1016/j.ecoinf.2016.01.002.

23Podani et Schmera, cf. note 21.

24J. Podani et al. « A General Fra-
mework for Analyzing Beta Diversity,
Nestedness and Related Community-
Level Phenomena Based on Abun-
dance Data ». In : Ecological Com-
plexity 15 (2013), p. 52-61. doi : 10.
1016/j.ecocom.2013.03.002.

25P. Legendre. « Interpreting the
Replacement and Richness Difference
Components of Beta Diversity ». In :
Global Ecology and Biogeography
23.11 (2014), p. 1324-1334. doi : 10.
1111/geb.12207.

26C. Ricotta et G. Bacaro. « On
Plot-to-Plot Dissimilarity Measures
Based on Species Functional Traits ».
In : Community Ecology 11.1 (2010),
p. 113-119. doi : 10.1556/ComEc.11.
2010.1.16.

La controverse entre les deux décompositions perdure.22

1628

These are used to calculate means on the 1D simplices, 
namely,

Mean relativized beta diversity: βrel   D Rrel rel

Mean relativized richness agreement: A S Rrel Jac rel= +

and

Mean relativized nestedness:

N S Drel Jac rel

 if 0 and
         j k=

−
=

<

∑
 

2 | | /b c njk jk jk

j,k ajk

mm m2 −

in which the last term is called the anti-nestedness fraction of 
mean relativized richness difference which does not contrib-
ute to nestedness. This derives from the sum of richness dif-
ference values for pairs of sites with no species in common. 
If nestedness is understood to exist for unequally rich sites 
only, then another term is also subtracted, which is called the 
richness identity fraction calculated from similarities of pairs 
of sites with equal species richness as seen below.

Mean relativized strict nestedness:

N’ Nrel rel

j,k  if  and
             j k= −

−
<

∑2

2

a n

m

jk jk

b cjk jk

/


mm

Note that the above fraction includes site pairs that are com-
pletely identical (points on the bottom right corner). As said 
above, percentage contributions are obtained by multiplying 
the mean values by 100.

Computer program SDRSimplex was written by the first 
author for calculating simplex scores and the above-defined 
percentages from presence–absence data. The application and 
the user manual may be downloaded from  http://ramet.
elte.hu/∼podani . The output scores were graphically illus-
trated by the Ternary Plot option in the NonHier routine of 
the SYN-TAX 2000 package (Podani 2001).

pairs to the a/n corner, the higher their similarity, while 
closeness to the opposing side of the triangle implies high 
beta diversity. If site pairs fall close to the |b – c|/n corner, it 
means that they have larger relativized differences in species 
number, whereas closeness to the opposing side of the tri-
angle reflects great similarity in species number of the sites. 
This relates to the concept of alpha diversity: if all site pairs 
are at the A-end of the A-simplex, then they are identical in 
species richness (although its exact value is not seen). On the 
third 1D simplex, the N-simplex, we see the antagonistic 
relationship between species replacement and nestedness.

In addition to graphical illustration, numerical results are 
also useful because many points may coincide on the ternary 
plot, especially if the number of sites is large relative to the 
number of species. As a measure of the relative contribu-
tion of similarity, for example, we suggest to sum up all SJac 
values and then divide this sum by (m2 – m)/2 (averaging 
pairwise similarities or dissimilarities is a common pratice in 
diversity studies; Whittaker 1972, Vellend 2001, Schmera 
et al. 2009, and is also used in nestedness measures, such as 
NODF, Almeida-Neto et al. 2008). To obtain a percentage, 
this mean value, SJac

, is multiplied by 100. Percentages for 
the relative contribution of richness difference and species 
replacement in shaping the dissimilarity structure of sites are 
obtained in a similar way. More formally, if ajk, bjk, cjk and 
njk denote the contingency table frequencies for site pair j, k, 
then the averages are obtained as:

Mean similarity: SJac =
−

∑2

2

a n

m m

jk jk

j k

/


Mean relativized richness difference:

Drel =
−

∑2

2

| | /b c n

m m

jk jk jk

j k




Mean relativized species replacement:

R rel =
−
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2
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Nrel = (a + |b–c|) / n | a>0
N’rel = (a + |b–c|) / n | a>0 and b≠c
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βrel = (b+c) / n Arel = (n –|b–c|) / n
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Figure 2. Conceptual framework (a) and measurement (b) of different ecological phenomena in presence-absence data matrices based on 
the suggested decomposition of pairwise (a  b  c) values via 2D and 1D simplices.

Fig. 11.4 : Triangle du sim-
plex Similarité-Substitution-
Emboîtement. (a) Similarité,
emboîtement et substitution
somment à 1 donc les trois com-
posantes peuvent être représentées
dans un triangle et combinées
deux à deux. La dissimilarité est
par exemple représentée par la
proximité au côté gauche du tri-
angle, somme de l’emboîtement
et de la substitution (ses sommets
adjacents) et complément à 1 de
la dissimilarité (le sommet op-
posé). (b) Les formules de calcul
dont données pour la similarité
de Jaccard. Avec ces notations
classiques, 𝑎 est le nombre d’es-
pèces communes 𝑠1,1, 𝑏 et 𝑐 sont
les espèces propres à chaque com-
munauté, 𝑠0,1 et 𝑠1,0, et 𝑛 est le
nombre total d’espèces 𝑎 + 𝑏 + 𝑐.

Comme la dissimilarité est la somme de l’emboîtement et
de la substitution et que la dissimilarité est le complément à
1 de la similarité, la somme de la similarité, de l’emboîtement
et de la substitution vaut 1. Podani et Schmera23 représentent
cette égalité dans un triangle dont les sommets correspondent
aux trois termes (Figure 11.4).

Podani et al.24 étendent cette approche à des mesures
de dissimilarité prenant en compte les abondances, particu-
lièrement la dissimilarité de Ružička. La décomposition est
identique à celle de l’équation (11.17) après remplacement de
chaque terme.

P. Legendre25 considère cette décomposition de la diversité
𝛽 en emboîtement et substitution comme une décomposition
de variance et lui applique des méthodes d’ordination pour la
relier aux variables environnementales par exemple.

Les mesures de diversité 𝛽 fondées sur l’entropie HCDT
(chapitre 12) ne permettent pas de distinguer directement em-
boîtement et substitution. La variabilité des contributions 𝑞

𝑖𝐻𝛽
des communautés à l’entropie 𝛽 augmente avec l’emboîtement,
mais cette voie n’a pas été explorée.

11.4 Données d’abondance et similarité
des espèces

Dissimilarité minimale moyenne
Ricotta et Bacaro26 définissent une mesure de dissimilarité

paramétrique entre deux communautés. Une matrice de dissi-
milarité est définie entre toutes les paires d’espèces. min 𝑑𝑠,2

https://doi.org/10.1016/j.ecoinf.2016.01.002
https://doi.org/10.1016/j.ecocom.2013.03.002
https://doi.org/10.1016/j.ecocom.2013.03.002
https://doi.org/10.1111/geb.12207
https://doi.org/10.1111/geb.12207
https://doi.org/10.1556/ComEc.11.2010.1.16
https://doi.org/10.1556/ComEc.11.2010.1.16
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27C. Ricotta et S. Burrascano.
« Beta Diversity for Functional Eco-
logy ». In : Preslia 80.1 (2008), p. 61-
72.

28K. R. Clarke et R. M. Warwick.
« Quantifying Structural Redundancy
in Ecological Communities ». In : Oe-
cologia 113.2 (1998), p. 278-289. doi :
10.1007/s004420050379.

29Ricotta et Burrascano, cf.
note 27.

30C. Izsak et A. R. G. Price.
« Measuring �-Diversity Using a Taxo-
nomic Similarity Index , and Its Re-
lation to Spatial Scale ». In : Marine
Ecology Progress Series 215 (2001),
p. 69-77. doi : 10.3354/meps215069.

31C. O. Webb et al. « Phylocom :
Software for the Analysis of Phyloge-
netic Community Structure and Trait
Evolution ». In : Bioinformatics 24.18
(2008), p. 2098-2100. doi : 10.1093/
bioinformatics/btn358.

32Pavoine et Ricotta, « Functional
and Phylogenetic Similarity among
Communities », cf. note 13, p. 149.

désigne la dissimilarité entre l’espèce 𝑠 présente dans la pre-
mière communauté et l’espèce la plus proche d’elle dans la
deuxième communauté. min 𝑑𝑡,1 est la même notation pour
l’espèce 𝑡 de la deuxième communauté et l’espèces la plus
proche dans la communauté 1. Ces valeurs sont nulles pour
toutes les espèces communes.

𝜋𝑠(𝑛) désigne la contribution de l’espèce 𝑠 à l’indice de
Hurlbert, déjà vue dans le cadre de l’originalité taxonomique
(Section 7.2). La contribution des espèces rares augmente
avec le paramètre 𝑛 (figure 7.3). Pour chaque communauté, la
moyenne des dissimilarités minimales entre chaque espèce et
l’autre communauté est calculée, pondérée par la contribution
de l’espèce à l’indice de Hurlbert.

La dissimilarité pondérée (W pour weighted) entre les deux
communautés (C pour community) en est la moyenne entre les
deux communautés :

𝑑CW(𝑛) = 1
2 (∑

𝑠
𝜋𝑠(𝑛) min 𝑑𝑠,2 + ∑

𝑡
𝜋𝑡(𝑛) min 𝑑𝑡,1) . (11.18)

Sa version non pondérée (U pour unweighted) par les abon-
dances est27

𝑑CU = ∑𝑠 min 𝑑𝑠,2 + ∑𝑡 min 𝑑𝑡,1
2𝑠1,1 + 𝑠1,0 + 𝑠0,1

. (11.19)

Ces mesures sont des évolutions de mesures plus anciennes,
avec des pondérations différentes. Dans l’indice de Clarke et
Warwick,28 la moyenne est calculée dans chaque communauté,
sans pondération :

𝑑CW = 1
2 (∑𝑠 min 𝑑𝑠,2

𝑠1,1 + 𝑠1,0
+ ∑𝑡 min 𝑑𝑡,1

𝑠1,1 + 𝑠0,1
) , (11.20)

mais avec pondération par l’abondance des espèces chez
Ricotta et Burrascano29 :

𝑑RB = 1
2 (∑

𝑠
𝑝𝑠|1 min 𝑑𝑠,2 + ∑

𝑡
𝑝𝑡|2 min 𝑑𝑡,1) , (11.21)

alors qu’elle l’est globalement dans l’indice de Izsak et
Price30 :

𝑑IP = ∑𝑠 min 𝑑𝑠,2 + ∑𝑡 min 𝑑𝑡,1
𝑠1,1 + 𝑠1,0 + 𝑠1,1 + 𝑠0,1

, (11.22)

redécouvert et nommé COMDISTNN par Webb et al.31

Similarité moyenne entre individus
Pavoine et Ricotta32 définissent une famille de similari-

https://doi.org/10.1007/s004420050379
https://doi.org/10.3354/meps215069
https://doi.org/10.1093/bioinformatics/btn358
https://doi.org/10.1093/bioinformatics/btn358
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tés entre communautés construite à partir de la similarité
moyenne entre les paires d’individus de chaque communauté
et les paires intercommunautaires. Une matrice de similarité
Z est définie entre les paires d’espèces : 𝑧𝑠,𝑡 est la similari-
té entre l’espèce 𝑠 et l’espèce 𝑡, comprise entre 0 et 1 de la
même façon que pour le calcul de la diversité 𝑞𝐷Z (chapitre
9). La matrice Z doit de plus être semi-définie positive, ce qui
implique que

√
1 − Z est euclidienne : de cette façon, les es-

pèces peuvent être représentées graphiquement par une PCoA.
Les fréquences des espèces dans les deux communautés sont
p et q. La similarité moyenne dans chaque communauté est
∑𝑠,𝑡 𝑝𝑠𝑝𝑡𝑧𝑠,𝑡 et ∑𝑠,𝑡 𝑞𝑠𝑞𝑡𝑧𝑠,𝑡. La similarité moyenne des paires
d’individus de communautés différentes est ∑𝑠,𝑡 𝑝𝑠𝑞𝑡𝑧𝑠,𝑡.

La dissimilarité entre communautés de Rao (Section 12.5)
peut être normalisée (en la divisant par sa valeur maximale
pour qu’elle soit comprise entre 0 et 1) puis transformée en
similarité (en prenant son complément à 1) pour obtenir

𝑆Sorensen =
∑𝑠,𝑡 𝑝𝑠𝑞𝑡𝑧𝑠,𝑡

1
2 ∑𝑠,𝑡 𝑝𝑠𝑝𝑡𝑧𝑠,𝑡 + 1

2 ∑𝑠,𝑡 𝑞𝑠𝑞𝑡𝑧𝑠,𝑡
. (11.23)

Les probabilités peuvent être remplacées par n’importe
quel vecteur de valeurs positives, par exemple les abondances
ou des valeurs 1 et 0 pour des données de présence-absence.
Dans ce dernier cas, et si Z est la matrice identité I (la simila-
rité de deux espèces différentes est nulle et 𝑧𝑠,𝑠 = 1), 𝑆Sorensen
se réduit à l’indice de Sørensen vu plus haut.

La généralisation de l’indice de Jaccard aux données
d’abondances est

𝑆Jaccard =
∑𝑠,𝑡 𝑝𝑠𝑞𝑡𝑧𝑠,𝑡

∑𝑠,𝑡 𝑝𝑠𝑝𝑡𝑧𝑠,𝑡 + ∑𝑠,𝑡 𝑞𝑠𝑞𝑡𝑧𝑠,𝑡 − ∑𝑠,𝑡 𝑝𝑠𝑞𝑡𝑧𝑠,𝑡
.

(11.24)
Il se réduit à l’indice de Jaccard original pour les données

de présence-absence et Z = I.
L’indice de Sokal et Sneath se généralise par

𝑆Sokal =
∑𝑠,𝑡 𝑝𝑠𝑞𝑡𝑧𝑠,𝑡

2 ∑𝑠,𝑡 𝑝𝑠𝑝𝑡𝑧𝑠,𝑡 + 2 ∑𝑠,𝑡 𝑞𝑠𝑞𝑡𝑧𝑠,𝑡 − 3 ∑𝑠,𝑡 𝑝𝑠𝑞𝑡𝑧𝑠,𝑡
,

(11.25)
celui d’Ochiai par :

𝑆Ochiai =
∑𝑠,𝑡 𝑝𝑠𝑞𝑡𝑧𝑠,𝑡

√∑𝑠,𝑡 𝑝𝑠𝑝𝑡𝑧𝑠,𝑡√∑𝑠,𝑡 𝑞𝑠𝑞𝑡𝑧𝑠,𝑡
. (11.26)
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34Ibid.
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proach », cf. note 5, p. 101.

36N. G. Swenson et al. « Determi-
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Ces quatre similarités permettent une représentation des
communautés par PCoA de la même façon que l’indice de
Jaccard traité plus haut.

Ricotta et al.33 ont aussi proposé de mesurer la dissimilari-
té par la somme des différences (en valeur absolue) de banalité
des espèces des deux communautés, normalisée par la banalité
totale :

𝐷RBP = ∑𝑠 | ∑𝑡 (𝑝𝑠 − 𝑞𝑡)𝑧𝑠,𝑡|
∑𝑠 ∑𝑡 (𝑝𝑠 + 𝑞𝑡)𝑧𝑠,𝑡

. (11.27)

D’autres similarités ont été proposées mais ont des pro-
priétés qui empêchent de les utiliser :34 leur valeur n’est pas
toujours nulle pour deux communautés identiques. Ce sont
l’indice proposé par Rao,35

𝑄12 = ∑
𝑠,𝑡

𝑝𝑠𝑞𝑡𝑧𝑠,𝑡, (11.28)

comme les indices de Swenson et al. :36

𝑑pw = 1
2 ( ∑𝑠

̄𝑑𝑠,2
𝑠1,1 + 𝑠1,0

+ ∑𝑡
̄𝑑𝑡,1

𝑠1,1 + 𝑠0,1
) , (11.29)

et

𝑑′
pw = 1

2 (∑
𝑠

𝑝𝑠 ̄𝑑𝑠,2 + ∑
𝑡

𝑞𝑡 ̄𝑑𝑡,1) , (11.30)

où ̄𝑑𝑠,2 est la dissimilarité moyenne entre l’espèce 𝑠 de la
communauté 1 et toutes les espèces de la communauté 2.

11.5 Distance entre paires de
communautés et diversité 𝛽
proportionnelle

Dans certains cas présentés ici, la diversité de différentia-
tion est parfaitement conciliable avec la diversité proportion-
nelle.

Diversité de Simpson
ter Braak37 a le premier rapproché l’entropie de Simpson et

l’Analyse en Composantes Principales.38 En représentant les
communautés dans l’espace des espèces, la norme du vecteur
de la communauté 𝑖 est ∑𝑠 𝑝2

𝑠|𝑖, c’est-à-dire 1 moins l’entropie
de Simpson. La représentation graphique de l’ACP (non cen-
trée, non réduite) montre les communautés les moins diverses
(les plus éloignées de l’origine du repère). Ter Braak définit
la diversité 𝛽 comme la distance entre deux communautés (et
la moyenne des distances entre paires de communautés si leur

https://doi.org/10.1093/jpe/rtu008
https://doi.org/10.1098/rspb.2010.1369
https://doi.org/10.1098/rspb.2010.1369
https://doi.org/10.2307/1939964
https://doi.org/10.2307/1939964
http://www.jstor.org/stable/1939964
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nombre est supérieur à 2). Cette “définition” est valide puisque
cette distance est la composante inter de la décomposition de
l’entropie 𝛽 de Simpson (12.12).
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 Erythroxylum.macrophyllum  Eugenia.florida  Eugenia.galalonensis  Eugenia.nesiotica  Eugenia.oerstediana 
 Faramea.occidentalis  Ficus.colubrinae  Ficus.costaricana  Ficus.insipida  Ficus.maxima  Ficus.obtusifolia  Ficus.popenoei 

 Ficus.tonduzii  Ficus.trigonata 
 Ficus.yoponensis  Garcinia.intermedia  Garcinia.madruno  Genipa.americana  Guapira.myrtiflora  Guarea.fuzzy  Guarea.grandifolia 

 Guarea.guidonia  Guatteria.dumetorum 

 Guazuma.ulmifolia 
 Guettarda.foliacea 

 Gustavia.superba 

 Hampea.appendiculata  Hasseltia.floribunda  Heisteria.acuminata  Heisteria.concinna 
 Hirtella.americana 

 Hirtella.triandra 

 Hura.crepitans  Hieronyma.alchorneoides  Inga.acuminata  Inga.cocleensis  Inga.goldmanii  Inga.laurina  Inga.semialata  Inga.nobilis  Inga.oerstediana  Inga.pezizifera  Inga.punctata 
 Inga.ruiziana  Inga.sapindoides  Inga.spectabilis  Inga.umbellifera 

 Jacaranda.copaia 
 Lacistema.aggregatum  Lacmellea.panamensis  Laetia.procera  Laetia.thamnia  Lafoensia.punicifolia  Licania.hypoleuca 

 Licania.platypus 
 Lindackeria.laurina  Lonchocarpus.heptaphyllus  Luehea.seemannii 

 Macrocnemum.roseum 

 Maquira.guianensis.costaricana  Margaritaria.nobilis  Marila.laxiflora  Maytenus.schippii 
 Miconia.affinis  Miconia.argentea  Miconia.elata  Miconia.hondurensis  Mosannona.garwoodii  Myrcia.gatunensis 

 Myrospermum.frutescens 
 Nectandra.cissiflora 

 Nectandra.lineata  Nectandra.purpurea  Ochroma.pyramidale  Ocotea.cernua  Ocotea.oblonga  Ocotea.puberula 

 Ocotea.whitei  Oenocarpus.mapora 

 Ormosia.amazonica 
 Ormosia.coccinea 

 Ormosia.macrocalyx  Pachira.quinata 
 Pachira.sessilis 

 Perebea.xanthochyma  Cinnamomum.triplinerve  Picramnia.latifolia  Piper.reticulatum  Platymiscium.pinnatum  Platypodium.elegans  Posoqueria.latifolia 

 Poulsenia.armata 

 Pourouma.bicolor  Pouteria.fossicola  Pouteria.reticulata  Pouteria.stipitata  Prioria.copaifera  Protium.costaricense  Protium.panamense 
 Protium.tenuifolium 

 Pseudobombax.septenatum 
 Psidium.friedrichsthalianum  Psychotria.grandis  Pterocarpus.rohrii 

 Quararibea.asterolepis 

 Quassia.amara  Randia.armata 
 Sapium.broadleaf 

 Sapium.glandulosum  Schizolobium.parahyba  Senna.dariensis  Simarouba.amara 
 Siparuna.guianensis  Siparuna.pauciflora  Sloanea.terniflora 

 Socratea.exorrhiza 

 Solanum.hayesii 
 Sorocea.affinis 

 Spachea.membranacea  Spondias.mombin  Spondias.radlkoferi  Sterculia.apetala  Swartzia.simplex.var.grandiflora  Swartzia.simplex.continentalis 
 Symphonia.globulifera 

 Handroanthus.guayacan  Tabebuia.rosea  Tabernaemontana.arborea  Tachigali.versicolor  Talisia.nervosa  Talisia.princeps  Terminalia.amazonia 
 Terminalia.oblonga  Tetragastris.panamensis 

 Tetrathylacium.johansenii  Theobroma.cacao  Thevetia.ahouai  Tocoyena.pittieri  Trattinnickia.aspera  Trema.micrantha  Trichanthera.gigantea  Trichilia.pallida  Trichilia.tuberculata 
 Trichospermum.galeottii 

 Triplaris.cumingiana 
 Trophis.caucana 

 Trophis.racemosa  Turpinia.occidentalis 
 Unonopsis.pittieri 

 Virola.multiflora 
 Virola.sebifera  Virola.surinamensis 

 Vismia.baccifera  Vochysia.ferruginea 

 Xylopia.macrantha 
 Zanthoxylum.ekmanii  Zanthoxylum.juniperinum  Zanthoxylum.panamense  Zanthoxylum.setulosum  Zuelania.guidonia 

 Eigenvalues 

Fig. 11.5 : Représentation des
deux premiers axes factoriels de
l’ACP des 50 carrés de BCI. Les
données sont les probabilités des
espèce, ni centrées ni réduites
pour l’ACP. Les carrés sont repré-
sentés avec les espèces. Les carrés
35 et 40 ont une diversité faible et
sont associés aux espèces Gustavia
superba et Alseis blackiana.

L’ACP non centrée des 50 carrés de BCI est en figure 11.5.
Code R pour la figure :

pcaBCI <- dudi.pca(BCI/rowSums(BCI), scannf = FALSE, nf = 2,
center = FALSE, scale = FALSE)

scatter(pcaBCI, posieig = "bottomleft")
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Fig. 11.6 : ACP centrée des 50
carrés de BCI pour visualiser la
diversité 𝛽.

L’ACP centrée (mais non réduite, figure 11.6) permet de
mieux représenter la diversité 𝛽 : la distance de chaque carré
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39P. Legendre et Anderson,
« Distance-Based Redundancy
Analysis : Testing Multispecies Res-
ponses in Multifactorial Ecological
Experiments », cf. note 7, p. 162.

40P. Legendre et al., « Analyzing
Beta Diversity : Partitioning the Spa-
tial Variation of Community Compo-
sition Data », cf. note 9, p. 162.

41P. Legendre et Gallagher, « Eco-
logically Meaningful Transformations
for Ordination of Species Data », cf.
note 8, p. 162.

au centre du repère est sa contribution.
Code R :

pcaBCI <- dudi.pca(BCI/rowSums(BCI), scannf = FALSE, nf = 2,
center = TRUE, scale = FALSE)

scatter(pcaBCI, clab.col = 0)

Généralisation
P. Legendre et Anderson39 ont montré plus largement que

si les communautés sont représentées dans l’espace vectoriel
des espèces, la moyenne des carrés des distances euclidiennes
entre communautés égale la somme des carrés des écarts à la
moyenne des distributions des espèces :

1
𝐼

𝐼−1
∑
𝑖=1

𝐼
∑

𝑗=𝑖+1
𝑑2

𝑖,𝑗 =
𝑆

∑
𝑠=1

𝐼
∑
𝑖=1

(𝑦𝑠|𝑖 − 𝑦𝑠)2. (11.31)

𝑦𝑠|𝑖 peut être le nombre d’individus 𝑛𝑠,𝑖 ou la probabilité
𝑝𝑠|𝑖. Les communautés ont ici le même poids, 𝑦𝑠 est la moyenne
des valeurs de l’espèce 𝑠 dans chaque communauté. La somme
des carrés des écarts est une mesure de diversité 𝛽. Si 𝑦𝑠|𝑖 est
la probabilité 𝑝𝑠|𝑖, il s’agit de l’entropie 𝛽 de Simpson.

Ce résultat peut être étendu à toute matrice de distances
euclidiennes entre communautés40 : l’argument est qu’il existe
une matrice de 𝑦𝑠|𝑖, transformation des 𝑝𝑠|𝑖, telle que la dis-
tance entre les communautés est cette matrice de distances.
La moyenne des dissimilarités 𝐷𝑛 ou des compléments à 1
des similarités de Pavoine et Ricotta (qui sont les carrés des
distances euclidiennes de la PCoA) est donc une mesure de
diversité 𝛽.

Pour un certain nombre de distances, la transformation de
𝑝𝑠|𝑖 en 𝑦𝑠|𝑖 est bien connue.41

Fig. 11.7 : Distance de corde entre
deux communautés représentées
dans l’espace engendré par deux

espèces. La distance 𝑑1,2 entre les
deux communautés est la longueur
de la corde qui relie leurs vecteurs

de composition normalisés sur le
cercle de rayon 1. C’est aussi deux

fois le sinus de l’angle 𝛼1,2/2
formé par les deux vecteurs de
composition des communautés.

𝑝1|2; 𝑝2|2

𝑝1|2
2 + 𝑝2|2

2

Espèce 2

Espèce 1

𝑑1,2

𝑝1|1; 𝑝2|1

𝑝1|1
2 + 𝑝2|1

2

𝛼1,2
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42Ter Braak, « Principal Compo-
nents Biplots and Alpha and Beta Di-
versity », cf. note 37, p. 180.

43Jost, « Partitioning Diversity
into Independent Alpha and Beta
Components », cf. note 34, p. 67.

44P. Legendre et M. De Cáceres.
« Beta Diversity as the Variance of
Community Data : Dissimilarity Co-
efficients and Partitioning ». In : Eco-
logy Letters 16.8 (2013), p. 951-963.
doi : 10.1111/ele.12141.

45C. R. Rao. « The Use and In-
terpretation of Principal Component
Analysis in Applied Research ». In :
Sankhyā : The Indian Journal of
Statistics 26.4 (1964), p. 329-358. JS-
TOR : 25049339.

46C. J. F. ter Braak. « Canonical
Correspondence Analysis : A New Ei-
genvector Technique for Multivariate
Direct Gradient Analysis ». In : Eco-
logy 67.5 (1986), p. 1167-1179. doi :
10.2307/1938672.

47P. Legendre et De Cáceres, cf.
note 44.

La distance de corde (Figure 11.7) est obtenue par la trans-
formation

𝑦𝑠|𝑖 =
𝑝𝑠|𝑖

√∑𝑠 𝑝2
𝑠|𝑖

. (11.32)

Les communautés sont représentées dans l’espace des es-
pèces par un vecteur dont les composantes sont proportion-
nelles aux probabilités des espèces mais dont la norme est 1.
La distance entre communautés est donc la longueur de la
corde qui relie les extrêmités de leurs vecteurs sur la sphère à
𝑆 dimensions de rayon 1.

La distance de Hellinger est obtenue par

𝑦𝑠|𝑖 = √𝑝𝑠|𝑖. (11.33)

La distance euclidienne entre les profils de communautés
(𝑦𝑠|𝑖 = 𝑝𝑠|𝑖) utilisée par ter Braak42 n’est pas optimale parce
qu’elle souffre des défauts de l’entropie de Simpson43 qu’elle
représente. P. Legendre et De Cáceres,44 annexe S3, ont éta-
bli une liste de bonnes propriétés que doivent respecter les
mesures de distance entre communautés pour analyser la di-
versité de différentiation. La fonction dist.ldc du package
adespatial permet de calculer toutes les distances présentées
dans l’article. Les distance de corde et de Hellinger (qui est la
distance entre les racines carrées des profils de communautés)
les respectent toutes.

La diversité 𝛽 exprimée de cette façon peut faire l’objet
d’analyses par les méthodes d’ordination classiques (RDA :
Analyse de Redondance ;45 CCA : Analyse Canonique de Cor-
respondance46) pour la relier à des variables environnemen-
tales par exemple.47

La diversité 𝛽 de BCI (figure 11.6) est mieux représentée
par une analyse en coordonnées principales appliquée à la dis-
tance de corde entre les communautés (figure 11.8). La limite
de la méthode est que l’origine du repère ne représente plus
ici la méta-communauté : sa position correspond à la moyenne
des probabilités des espèces transformées, 𝑦𝑠|𝑖, pas à celle des
𝑝𝑠|𝑖.

Code R :

library("adespatial")
dCorde <- dist.ldc(BCI, method = "chord")
pcoaBCI <- dudi.pco(dCorde, scannf = FALSE, nf = 2)
scatter(pcoaBCI)

https://doi.org/10.1111/ele.12141
http://www.jstor.org/stable/25049339
https://doi.org/10.2307/1938672
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Fig. 11.8 : PCoA appliquée à la
distance de corde des 50 carrés de
BCI pour visualiser la diversité 𝛽.
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Eigenvalues

48J. M. Chase et al. « Using Null
Models to Disentangle Variation in
Community Dissimilarity from Varia-
tion in �-Diversity ». In : Ecosphere
2.2 (2011), art. 24. doi : 10 . 1890 /
ES10-00117.1.

49C. M. Tucker et al. « Differen-
tiating between Niche and Neutral
Assembly in Metacommunities Using
Null Models of �-Diversity ». In : Oi-
kos 125.6 (2016), p. 778-789. doi : 10.
1111/oik.02803.

11.6 Tests de significativité

Test de non-nullité

Chase et al.48 testent la valeur de diversité 𝛽 observée
contre sa valeur attendue sous l’hypothèse nulle d’une distri-
bution aléatoire des individus dans les communautés.

Leur motivation principale est d’éliminer la dépendance
de la diversité 𝛽 à la diversité 𝛼 due à la mesure de diver-
sité qu’ils utilisent : l’indice de Jaccard, appliqué aux don-
nées de présence-absence. Des communautés théoriques sont
tirées selon le modèle nul (selon une distribution multino-
miale correspondant aux probabilités des espèces dans la méta-
communauté et la taille de chaque communauté dans le cas
le plus courant). La distribution de la diversité 𝛽 sous l’hy-
pothèse nulle est obtenue en répétant les simulations. La dif-
férence entre la diversité 𝛽 réelle et la moyenne simulée est
normalisée par la moyenne simulée pour obtenir une valeur
comprise entre -1 et +1 (l’indice de Jaccard est compris entre
0 et 1), comparée à sa distribution sous l’hypothèse nulle pour
évaluer sa significativité.

Tucker et al.49 étendent cette méthode aux données d’abon-
dance en utilisant la dissimilarité de Bray-Curtis et testent,
à partir de communautés simulées, sa capacité à distinguer
les mécanismes d’assemblage des communautés : niche contre
modèle neutre, et modèles déterministes contre stochastiques
(c’est-à-dire dont les paramètres varient aléatoirement). Ces
deux oppositions peuvent être traitées indépendamment, pour
éviter la confusion entre niche et déterminisme et entre neu-
tralité et stochasticité. Ils concluent qu’une valeur de diversité

https://doi.org/10.1890/ES10-00117.1
https://doi.org/10.1890/ES10-00117.1
https://doi.org/10.1111/oik.02803
https://doi.org/10.1111/oik.02803
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50J. M. Chase et J. A. Myers.
« Disentangling the Importance of
Ecological Niches from Stochastic
Processes across Scales ». In : Philoso-
phical Transactions of the Royal So-
ciety of London. Series B : Biologi-
cal Sciences 366.1576 (2011), p. 2351-
2363. doi : 10.1098/rstb.2011.0063.

51Anderson et al., « Multivariate
Dispersion as a Measure of Beta Di-
versity. », cf. note 16, p. 175.

52C. Ricotta et S. Burrascano.
« Testing for Differences in Beta Di-
versity with Asymmetric Dissimilari-
ties ». In : Ecological Indicators 9.4
(2009), p. 719-724. doi : 10.1016/j.
ecolind.2008.09.003.

53G. Bacaro et al. « Testing for
Differences in Beta Diversity from
Plot-to-Plot Dissimilarities ». In :
Ecological Research 27.2 (2012),
p. 285-292. doi : 10.1007/s11284-011-
0899-z.

𝛽 significativement différente de celle du modèle nul permet
de détecter le mécanisme de niche (alors que le modèle neutre
donne une valeur identique à celle de l’hypothèse nulle, 0 étant
donné la normalisation). Chase et Myers50 interprétait les va-
leurs significatives comme preuve de déterminisme (par oppo-
sition à la stochasticité). Tucker et al. montrent que ce n’est
pas le cas : le niveau de stochasticité influe peu sur les résul-
tats quand la diversité est mesurée à partir de données d’abon-
dance. En revanche, la méthode n’est pas fiable quand elle est
utilisée avec des données de présence-absence : la stochasticité
ne permet alors plus de distinguer les mécanismes.

Analyse de la variabilité
Anderson et al.51 fournissent un test d’égalité de la diver-

sité 𝛽 entre groupes de communautés. Les communautés sont
placées dans un espace euclidien, dans lequel les distances
entre elles sont une mesure de dissimilarité présentée dans
ce chapitre. Si les dissimilarités ne sont pas euclidiennes, une
PCoA permet de les placer dans un espace euclidien dont cer-
tains axes sont imaginaires, sans que cette difficulté invalide
la méthode.

Dans chaque groupe, la distance entre chaque communau-
té et le centre de gravité du groupe est calculée. Une Ano-
va est réalisée à partir de ces distances. La statistique F de
l’Anova suit une loi de Fisher si la distribution des distances
aux centres de gravité est normale. Si ce n’est pas le cas, le
test peut être réalisé par permutation des distances entre les
groupes. La statistique de test de l’Anova est le rapport de la
dispersion des centres de gravité des groupes à celle des disper-
sion des communautés dans chaque groupe. Elle est comparée
à sa distribution obtenue par permutation.

Une alternative consiste à utiliser la distance aux médianes
spatiales des groupes. La médiane spatiale est le point qui
minimise la somme des distances entre les points et lui (alors
que le centre de gravité minimise la somme des carrés de ces
distances).

La fonction betadisper du package vegan implémente ce
test.

Ricotta et Burrascano52 utilisent comme point central
de chaque groupe celui représentant l’assemblage de ses
communautés. Ils définissent ainsi la diversité 𝛽 comme
la dissimilarité moyenne entre chaque communauté et la
méta-communauté.

Bacaro et al.53 préfèrent tester la distribution des dissimi-
larités entre paires des communautés plutôt que la dissimila-
rité entre chaque communauté et un point de référence. Une
statistique F est calculée à partir de ces dissimilarités et com-

https://doi.org/10.1098/rstb.2011.0063
https://doi.org/10.1016/j.ecolind.2008.09.003
https://doi.org/10.1016/j.ecolind.2008.09.003
https://doi.org/10.1007/s11284-011-0899-z
https://doi.org/10.1007/s11284-011-0899-z
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54G. Bacaro et al. « Beta Diversi-
ty Reconsidered ». In : Ecological Re-
search 28.3 (2013), p. 537-540. doi :
10.1007/s11284-013-1043-z.

parée à sa distribution obtenue par permutation. La méthode
de permutation originale est inappropriée et donc corrigée :54

les dissimilarités doivent être redistribuées aléatoirement entre
les groupes.

https://doi.org/10.1007/s11284-013-1043-z
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Chapitre 12

Décomposition de l’entropie HCDT

L’entropie HCDT 𝛾 peut être décomposée en somme
de l’entropie 𝛼 et la moyenne de la divergence entre la
distribution de chaque communauté et celle de la méta-
communauté. L’entropie 𝛽 est donc interprétable comme
le gain d’information apporté par la connaissance de la
distribution détaillée des communautés en plus de celle,
aggrégée, de la méta-communauté. L’entropie 𝛽 va de
pair avec le nombre effectif de communautés, c’est-à-dire
le nombre de communautés de même poids, sans aucune
espèce commune, qui fourniraient la même valeur d’en-
tropie 𝛽 que les communautés réelles. La diversité 𝛾 se
décompose donc en produit du nombre effectif d’espèces
de la diversité 𝛼 et du nombre effectif de communautés.

L’essentiel

Ce chapitre traite de la diversité proportionnelle, qui me-
sure à quel point les communautés diffèrent de leur assemblage.
Dans la littérature, la diversité 𝛽 est généralement une mesure
dérivée,1 c’est-à-dire calculée à partir des diversités 𝛼 et 𝛾, d’où
un abondant débat sur l’indépendance souhaitée mais pas tou-
jours observée entre les valeurs de diversité 𝛼 et 𝛽.2 Un forum
a été consacré à la question dans la revue Ecology, conclu par
Chao et al.,3 et une revue a été faite par Tuomisto.4

La décomposition de l’entropie HCDT constitue un cadre
cohérent dans lequel la diversité 𝛽 est non seulement une
mesure dérivée, mais également une mesure de la divergence
entre les distributions des communautés et celle de la méta-
communauté.
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Tab. 12.1 : Définition explicite de la diversité de Shannon en tant que diver-
gence entre une distribution observée et une distribution attendue. Les indices
𝐻𝛼 et 𝐻𝛾 sont les compléments au logarithme du nombre d’espèces de cette
divergence.

Indice Distribution
observée

Distribution
attendue

Formule

𝐻𝛼 Fréquence des
espèces dans la
communauté

Fréquences
égales, hors
formule

𝑖𝐻𝛼 =
∑𝑠 𝑝𝑠|𝑖 ln 𝑝𝑠|𝑖.
𝐻𝛼 =
∑𝑖 𝑤𝑖 𝑖𝐻𝛼

𝐻𝛽 Fréquence des
espèces dans la
communauté

Fréquence
totale des
espèces

𝑖𝐻𝛽 =
∑𝑠 𝑝𝑠|𝑖 ln 𝑝𝑠|𝑖/𝑝𝑠.
𝐻𝛽 =
∑𝑖 𝑤𝑖 𝑖𝐻𝛽

𝐻𝛾 Fréquence des
espèces dans la
méta-
communauté

Fréquences
égales, hors
formule

𝐻𝛾 =
∑𝑠 𝑝𝑠 ln 𝑝𝑠
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Theory 37.1 (1991), p. 145-151. doi :
10.1109/18.61115.

8R. Lewontin. « The Apportion-
ment of Human Diversity ». In : Evo-
lutionary Biology. Sous la dir. de T.
Dobzhansky et al. T. 6. Springer US,
1972, p. 381-398. doi : 10.1007/978-
1-4684-9063-3_14.

9C. Ricotta et G. C. Avena. « An
Information-Theoretical Measure of
Beta-Diversity ». In : Plant Biosys-
tems 137.1 (2003), p. 57-61. doi : 10.
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10A. Ludovisi et M. I. Tatic-
chi. « Investigating Beta Diversity by
Kullback-Leibler Information Mea-
sures ». In : Ecological Modelling
192.1-2 (2006), p. 299-313. doi : 10.
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12.1 Décomposition de l’indice de
Shannon

Définition

La décomposition explicite (tableau 12.1) est due à Mar-
con et al.5 mais avait été établie plus ou moins clairement plu-
sieurs fois dans la littérature, notamment par Rao et Nayak6 :
la diversité 𝛽 est la divergence de Kullback-Leibler entre la
distribution des espèces dans chaque parcelle et la distribu-
tion moyenne, appelée divergence de Jensen-Shannon.7 Les
diversités 𝛼 et 𝛾 sont les compléments à ln 𝑆 des indices de
dissimilarité de Theil (4.1), divergences de Kullback-Leibler
entre les distributions des espèces et leur équiprobabilité.

Lewontin,8 dans son célèbre article sur la diversité géné-
tique humaine, définit la diversité de Shannon inter-groupe
comme la différence entre la diversité totale et la diversité
moyenne intra-groupe, mais ne cherche pas à explorer ses pro-
priétés.

La forme de 𝐻𝛽 a été établie par Ricotta et Avena,9 sans
la relier à celle de 𝐻𝛼 et 𝐻𝛾. Enfin, l’idée de la décomposition
de la divergence de Kullback-Leibler, mais avec une approche
différente, sans rapprochement avec l’indice de Shannon, a été
publiée par Ludovisi et Taticchi.10

Les méta-communautés peuvent à leur tour être regrou-
pées à un niveau supérieur, la diversité 𝛾 du niveau inférieur
devenant diversité 𝛼 pour le niveau supérieur. La décomposi-
tion ou le regroupement peuvent être effectués sur un nombre
quelconque de niveaux.

Calcul sous R : La fonction BetaEntropy calcule l’entropie
𝛽 de la méta-communauté (l’argument 𝑞 = 1 permet de choisir

https://doi.org/10.1109/tit.1985.1057082
https://doi.org/10.1109/tit.1985.1057082
https://doi.org/10.1109/18.61115
https://doi.org/10.1007/978-1-4684-9063-3_14
https://doi.org/10.1007/978-1-4684-9063-3_14
https://doi.org/10.1080/11263500312331351331
https://doi.org/10.1080/11263500312331351331
https://doi.org/10.1016/j.ecolmodel.2005.05.022
https://doi.org/10.1016/j.ecolmodel.2005.05.022
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11Chao et al., « Entropy and the
Species Accumulation Curve : A No-
vel Entropy Estimator via Discovery
Rates of New Species », cf. note 94,
p. 53.

l’entropie de Shannon).

# Pas de correction du biais d'estimation
summary(BetaEntropy(Paracou618.MC, q = 1, Correction = "None"))

## Neutral beta entropy of order 1 of metaCommunity
## Paracou618.MC with correction: None
##
## Entropy of communities:
## P006 P018
## 0.3499358 0.5771645
## Average entropy of the communities:
## [1] 0.4471751

Biais d’estimation
L’estimateur du taux de couverture de la communauté 𝑖

est noté ̂𝐶𝑖, le taux de couverture total ̂𝐶. L’estimateur corrigé
de 𝑖𝐻𝛽 est

𝑖𝐻̃𝛽 =
𝑠≠0

∑
𝑖=1

̂𝐶𝑖 ̂𝑝𝑠|𝑖 ln
̂𝐶𝑖𝑝̂𝑠|𝑖
̂𝐶𝑝̂𝑠

1 − (1 − ̂𝐶𝑖 ̂𝑝𝑠|𝑖)
𝑛 . (12.1)

Calcul sous R : BetaEntropy applique cette correction :

summary(BetaEntropy(Paracou618.MC, q = 1, Correction = "ChaoShen"))

## Neutral beta entropy of order 1 of metaCommunity
## Paracou618.MC with correction: ChaoShen
##
## Entropy of communities:
## P006 P018
## 0.2949188 0.4514132
## Average entropy of the communities:
## [1] 0.3618884

Chao et al.11 utilisent une approche différente pour corri-
ger le biais d’estimation : l’information mutuelle. Les données
sont organisées comme dans le tableau 10.1, mais les probabili-
tés qu’un individu appartienne à la communauté 𝑖 et à l’espèce
𝑠 sont calculées pour que leur somme soit égale à 1 sur l’en-
semble du tableau : ∑𝑠 ∑𝑖 𝑝𝑠,𝑖 = 1 (au lieu de ∑𝑖 𝑝𝑠|𝑖 = 1).

L’information mutuelle est la divergence de Kullback-
Leibler entre la distribution de {𝑝𝑠,𝑖} et celle du produit des
distributions marginales {𝑝𝑠} et {𝑝𝑖}. Si les distributions mar-
ginales sont indépendantes, la probabilité 𝑝𝑠,𝑖 qu’un individu
appartienne à l’espèce 𝑠 et se trouve dans la communauté 𝑖
est donnée par le produit des probabilités marginales 𝑝𝑠 et 𝑝𝑖,
et l’information mutuelle est nulle.

L’information mutuelle se calcule comme la différence
entre l’entropie de Shannon calculée sur l’ensemble du
tableau 𝐻({𝑝𝑠,𝑖}) et les entropies marginales 𝐻({𝑝𝑠}) et
𝐻({𝑝𝑖}). 𝐻({𝑝𝑠}) est l’entropie 𝛾 de la méta-communauté.
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12Z. Zhang et M. Grabchak.
« Nonparametric Estimation of
Kullback-Leibler Divergence ».
In : Neural computation 26.11
(2014), p. 2570-2593. doi :
10 .1162/NECO_a_00646. PMID :
25058703.

Si on choisit de pondérer les communautés par leurs effectifs
(𝑤𝑖 = 𝑝𝑖), alors 𝐻({𝑝𝑠,𝑖}) − 𝐻({𝑝𝑖}) est l’entropie 𝛼 de la
méta-communauté, c’est-à-dire la moyenne pondérée des
entropies 𝛼 des communautés. Dans ce cas, l’entropie 𝛽 est
égale à l’opposée de l’information mutuelle. Comme chaque
terme du calcul est une entropie 𝛼, il peut être corrigé selon
l’équation (3.43) pour obtenir un estimateur moins biaisé de
𝐻𝛽.

Calcul sous R :

Shannon(Paracou618.MC$Ns) + Shannon(colSums(Paracou618.MC$Nsi)) -
Shannon(Paracou618.MC$Nsi)

## UnveilJ
## 0.3439827

Cet estimateur est le moins biaisé à ce jour, mais n’est
applicable qu’à l’entropie de Shannon, sous la condition que
la pondération des communautés soit donnée par les effectifs.

Z. Zhang et Grabchak12 proposent un estimateur de la
divergence de Kullback-Leibler avec un biais réduit selon la
même méthode que pour l’estimation de l’entropie HCDT ou
de l’entropie de Shannon :

𝑖𝐻̃𝛽 =
𝑠≠0

∑
𝑠=1

𝑛𝑠,𝑖
𝑛 (12.2)

{
𝑛−𝑛𝑠

∑
𝑣=1

1
𝑣

𝑣
∏
𝑗=1

(1 − 𝑛𝑠
𝑛 − 𝑗 + 1) −

𝑛𝑖−𝑛𝑠,𝑖

∑
𝑣=1

1
𝑣

𝑣
∏
𝑗=1

(1 − 𝑛𝑠,𝑖 − 1
𝑛𝑖 − 𝑗 )} .

(12.3)

Cette correction est incluse dans la fonction ShannonBeta
de entropart :
# Divergence de Kullback-Leibler entre chaque communauté de
# Paracou618.MC et la métacommunauté
(Beta <- apply(Paracou618.MC$Nsi, 2, ShannonBeta, Nexp = Paracou618.MC$Ns,

Correction = "ZhangGrabchak"))

## P006 P018
## 0.1442318 0.2994995

# Entropie beta
sum(Paracou618.MC$Wi * Beta)

## [1] 0.2106764

La correction de Zhang et Grabchak réduit beaucoup plus
fortement l’estimation que celle de Chao et Shen. Le meilleur
estimateur peut être évalué à partir de la différence entre les
entropies 𝛾 et 𝛼, corrigées par le meilleur estimateur disponible
(celui de Chao, Wang et Jost, voir section 3.3) :

https://doi.org/10.1162/NECO_a_00646
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/25058703
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13Lande, « Statistics and Partitio-
ning of Species Diversity, and Simila-
rity among Multiple Communities »,
cf. note 73, p. 49.

14F. Bourguignon. « Decompo-
sable Income Inequality Measures ».
In : Econometrica 47.4 (1979), p. 901-
920. doi : 10.2307/1914138. JSTOR :
1914138.

15Lande, « Statistics and Partitio-
ning of Species Diversity, and Simila-
rity among Multiple Communities »,
cf. note 73, p. 49.

16Jost, « Partitioning Diversity
into Independent Alpha and Beta
Components », cf. note 34, p. 67.

17Marcon et al., « Generalization
of the Partitioning of Shannon Diver-
sity », cf. note 37, p. 69.

# Entropie alpha de chaque communauté de Paracou618.MC
(Alpha <- apply(Paracou618.MC$Nsi, 2, Shannon, CheckArguments = FALSE))

## P006 P018
## 4.427559 4.772981

# Entropie beta estimée par différence
bcShannon(Paracou618.MC$Ns) - sum(Paracou618.MC$Wi * Alpha)

## UnveilJ
## 0.3526572

L’estimateur de Chao et Shen est apparemment le meilleur,
la correction de celui de Zhang et Grabchak est trop forte.

12.2 Décomposition de l’entropie
généralisée

La décomposition additive de l’entropie selon Lande13 doit
être la suivante :

𝑞𝐻𝛾 = 𝑞𝐻𝛼 + 𝑞𝐻𝛽. (12.4)

Bourguignon14 comme Lande15 définissent une mesure
d’inégalité décomposable comme respectant les propriétés
suivantes :

• La population totale étant partitionnée, chaque parti-
tion recevant un poids 𝑤𝑖, la composante intra-groupe
de la mesure 𝐻𝛼 est égale à la somme pondérée des me-
sures dans chaque-groupe 𝐻𝛼 = ∑𝑖 𝑤𝑖𝑖𝐻𝛼 ;

• La composante intergroupe 𝐻𝛽 est la mesure d’inégalité
entre les groupes ;

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

En passant par les nombres de Hill, Jost16 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
transformation de l’entropie en nombre de Hill, définie pour
la diversité 𝛼, doit avoir la même forme pour la diversité 𝛽.
La remise en cause de ce postulat17 permet de décomposer la
diversité d’ordre quelconque quel que soit le poids des commu-
nautés.

La décomposition de l’entropie est faite en écrivant le loga-
rithme d’ordre 𝑞 de la décomposition de la diversité, équation
(10.1) :

https://doi.org/10.2307/1914138
http://www.jstor.org/stable/1914138
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18Jost, « Partitioning Diversity
into Independent Alpha and Beta
Components », cf. note 34, p. 67.

19L. Borland et al. « Information
Gain within Nonextensive Thermo-
statistics ». In : Journal of Mathema-
tical Physics 39.12 (1998), p. 6490-
6501. doi : 10.1063/1.532660 ; C. Tsal-
lis et al. « The Role of Constraints wi-
thin Generalized Nonextensive Statis-
tics ». In : Physica A-statistical Me-
chanics and Its Applications 261.3
(1998), p. 534-554. doi : 10 . 1016 /
S0378-4371(98)00437-3.

20Marcon et al., « Generalization
of the Partitioning of Shannon Diver-
sity », cf. note 37, p. 69.

21N. Cressie et Read, « Multi-
nomial Goodness-of-Fit Tests », cf.
note 100, p. 82.

22P. W. Lamberti et A. P.
Majtey. « Non-Logarithmic Jensen–
Shannon Divergence ». In : Physica
A-statistical Mechanics and Its Ap-
plications 329.1–2 (2003), p. 81-90.
doi : http : / / dx . doi . org / 10 . 1016 /
S0378-4371(03)00566-1.

𝑞𝐻𝛾 = 𝑞𝐻𝛼 + ln𝑞
𝑞𝐷𝛽 − (𝑞 − 1) 𝑞𝐻𝛼 ln𝑞

𝑞𝐷𝛽. (12.5)

Ceci est la décomposition de Jost.18 Jost désigne sous le
nom de “composante 𝛽 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 𝛼.

Les deux derniers termes peuvent être regroupés et réar-
rangés pour obtenir 𝑞𝐻𝛽 conformément à la décomposition ad-
ditive de l’équation (12.4) :

𝑞𝐻𝛽 = ∑
𝑖

𝑤𝑖 ∑
𝑠

𝑝𝑞
𝑠|𝑖 ln𝑞

𝑝𝑠|𝑖
𝑝𝑠

. (12.6)

L’entropie 𝛽 est la somme pondérée par 𝑤𝑖 (et pas autre-
ment) des contributions de chaque communauté :

𝑞
𝑖𝐻𝛽 = ∑

𝑠
𝑝𝑞

𝑠|𝑖 ln𝑞
𝑝𝑠|𝑖
𝑝𝑠

. (12.7)

𝑞
𝑖𝐻𝛽 est une divergence de Kullback-Leibler généralisée.19

𝑞𝐻𝛽 en est la moyenne sur l’ensemble des communautés, c’est
donc une généralisation de la divergence de Jensen-Shannon.20

𝑞𝐻𝛾 peut s’écrire sous la forme 𝑞𝐻𝛾 = − ∑𝑠 𝑝𝑞
𝑠 ln𝑞 𝑝𝑠 : la for-

malisation de la décomposition est une généralisation de la
décomposition de l’entropie de Shannon, résumée dans le ta-
bleau 12.2.

Il est intéressant d’écrire 𝑞
𝑖𝐻𝛽 et 𝑞𝐻𝛾 sous la forme d’entro-

pies, pour faire apparaître leur fonction d’information. Pour 𝑞
différent de 1, l’entropie 𝛾 est

𝑞𝐻𝛾 = ∑
𝑠

𝑝𝑠
1 − 𝑝𝑞−1

𝑠
𝑞 − 1 = ∑

𝑠
𝑝𝑠 ln𝑞

1
𝑝𝑠

. (12.8)

Sa fonction d’information a été tracée figure 4.1.
L’entropie 𝛽 est

𝑞
𝑖𝐻𝛽 = ∑

𝑠
𝑝𝑠|𝑖

𝑝𝑞−1
𝑠|𝑖 − 𝑝𝑞−1

𝑠
𝑞 − 1 = ∑

𝑠
𝑝𝑠|𝑖 (ln𝑞

1
𝑝𝑠

− ln𝑞
1

𝑝𝑠|𝑖
).

(12.9)
La forme de l’entropie 𝛽 évoque la divergence de puis-

sance21 qui est une statistique qui mesure la divergence entre
deux distributions dont les propriétés asymptotiques sont
connues. La divergence de puissance peut être écrite sous
la forme 𝐼𝑞 = −2

𝑞 ∑𝑠 𝑝𝑠|𝑖 ln𝑞
𝑝𝑠

𝑝𝑠|𝑖
. Elle est égale à (deux fois)

la divergence de Kullback-Leibler pour 𝑞 = 1, mais diffère
de l’entropie 𝛽 pour les autres valeurs de 𝑞. La divergence

https://doi.org/10.1063/1.532660
https://doi.org/10.1016/S0378-4371(98)00437-3
https://doi.org/10.1016/S0378-4371(98)00437-3
https://doi.org/http://dx.doi.org/10.1016/S0378-4371(03)00566-1
https://doi.org/http://dx.doi.org/10.1016/S0378-4371(03)00566-1
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23Marcon et al., « Generalization
of the Partitioning of Shannon Diver-
sity », cf. note 37, p. 69.

non-logarithmique de Jensen-Shannon22 est identique à une
normalisation près : 𝐾𝑞 = − ∑𝑠 𝑝𝑠|𝑖 ln𝑞

𝑝𝑠
𝑝𝑠|𝑖

. Elle mesure
l’écart entre la diversité 𝛼 et la valeur de ∑𝑠 𝑤𝑖𝑝𝑞

𝑠|𝑖 ln𝑞 𝑝𝑠
𝑞,

qui n’est pas la diversité 𝛾.23

Calcul sous R : La fonction DivPart calcule entropie et
diversité en même temps :

DivPart(q = 1, Paracou618.MC, Biased = FALSE)

## $MetaCommunity
## [1] "Paracou618.MC"
##
## $Order
## [1] 1
##
## $Biased
## [1] FALSE
##
## $Correction
## [1] "UnveilJ"
##
## $Normalized
## [1] TRUE
##
## $TotalAlphaDiversity
## [1] 97.06467
##
## $TotalBetaDiversity
## UnveilJ
## 1.422843
##
## $GammaDiversity
## UnveilJ
## 138.1078
##
## $CommunityAlphaDiversities
## P006 P018
## 83.7268 118.2713
##
## $TotalAlphaEntropy
## [1] 4.575378
##
## $TotalBetaEntropy
## UnveilJ
## 0.3526572
##
## $GammaEntropy
## UnveilJ
## 4.928035
##
## $CommunityAlphaEntropies
## P006 P018
## 4.427559 4.772981
##
## $CommunityBetaEntropies
## [1] NA
##
## $Method
## [1] "HCDT"
##
## attr(,"class")
## [1] "DivPart"
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24Chao et al., « Proposing a Reso-
lution to Debates on Diversity Parti-
tioning », cf. note 25, p. 165.

25Marcon et al., « Generalization
of the Partitioning of Shannon Diver-
sity », cf. note 37, p. 69.

26Whittaker, « Vegetation of the
Siskiyou Mountains, Oregon and Ca-
lifornia », cf. note 8, p. 5.

12.3 Décomposition du nombre
d’espèces

Les résultats généraux se simplifient pour 𝑞 = 0. L’entropie
𝛾 est le nombre d’espèces de la méta-communauté moins un
(0𝐻𝛾 = 𝑆−1), l’entropie 𝛼 est la moyenne pondérée du nombre
d’espèces des communautés moins un (0𝐻𝛼 = ̄𝑆−1), l’entropie
𝛽 est la différence : 0𝐻𝛽 = 𝑆 − ̄𝑆.

En termes de diversité,

0𝐷𝛽 = 𝑆
̄𝑆 . (12.10)

0𝐷𝛽 peut être supérieur au nombre de communautés24 si
les poids sont très inégaux, ce qui complique son interpréta-
tion. La pondération de Jost donne pour le nombre d’espèces
le même poids à toutes les communautés et garantit 0𝐷𝛽 ≤ 𝐼 ,
ce qui constitue pour Chao et al. un argument en faveur de
son utilisation. Un contre-argumentaire est fourni par Marcon
et al.25 Quel que soit la distribution des poids des commu-
nautés, 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 autres 𝑤𝑖/𝑤𝑚𝑖𝑛 fois.
L’indépendance entre les diversités 𝛼 et 𝛽 est donc bien véri-
fiée. Le diversité 𝛽 maximale théorique est 1/𝑤𝑚𝑖𝑛 (et non 𝐼).
Elle n’est pas atteinte parce que plusieurs communautés sont
identiques.

La définition de la diversité 𝛽 par Whittaker26 s’appliquait
aux données de présence-absence. La diversité 𝛽 était le rap-
port entre le nombre d’espèces total de l’assemblage des com-
munautés (diversité 𝛾) et le nombre moyen d’espèces dans
chaque communauté (diversité 𝛼). C’est précisément la défini-
tion de 0𝐷𝛽 (12.10).

12.4 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’es-
pèce 𝑠 est 𝑝𝑠. Elle suit une loi de Bernoulli, dont la variance est
𝑝𝑠 (1 − 𝑝𝑠). Cette variance peut être décomposée entre les com-
munautés, où la probabilité est 𝑝𝑠|𝑖. La décomposition entre
variance intra et inter-communautés est

𝑝𝑠 (1 − 𝑝𝑠) = ∑
𝑖

𝑤𝑖 [𝑝𝑠|𝑖 (1 − 𝑝𝑠|𝑖) + (𝑝𝑠|𝑖 − 𝑝𝑠)2]. (12.11)
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27M. Nei. « Analysis of Gene Di-
versity in Subdivided Populations ».
In : Proceedings of the National
Academy of Sciences of the Uni-
ted States of America 70.12 (1973),
p. 3321-3323. doi : 10.1073/pnas.70.
12.3321.

28Jost, « Partitioning Diversity
into Independent Alpha and Beta
Components », cf. note 34, p. 67 ; L.
Jost. « GST and Its Relatives Do Not
Measure Differentiation ». In : Mole-
cular Ecology 17.18 (2008), p. 4015-
4026. doi : 10.1111/j.1365-294X.2008.
03887.x.

29R. Heller et H. R. Siegis-
mund. « Relationship between Three
Measures of Genetic Differentiation
G(ST), D-EST and G’(ST) : How
Wrong Have We Been ? » In : Mole-
cular Ecology 18.10 (2009), p. 2080-
2083. doi : 10.1111/j.1365-294X.2009.
04185 . x ; N. Ryman et O. Leimar.
« G(ST) Is Still a Useful Measure of
Genetic Differentiation - a Comment
on Jost’s D ». In : Molecular Ecolo-
gy 18.10 (2009), p. 2084-2087. doi :
10.1111/j.1365- 294X.2009.04187.x ;
L. Jost. « D vs. GST : Response to
Heller and Siegismund (2009) and Ry-
man and Leimar (2009) ». In : Mole-
cular Ecology 18.10 (2009), p. 2088-
2091. doi : 10.1111/j.1365-294X.2009.
04186.x ; M. C. Whitlock. « G’ST and
d Do Not Replace FST ». In : Mole-
cular Ecology 20.6 (2011), p. 1083-
1091. doi : 10.1111/j.1365-294X.2010.
04996.x.

30Gregorius, « Partitioning of Di-
versity : The ”within Communities”
Component », cf. note 24, p. 66.

Cette égalité peut être sommée sur toutes les espèces pour
donner

𝐸𝛾 = ∑
𝑖

𝑤𝑖𝐸𝛼,𝑖 + ∑
𝑖

𝑤𝑖 ∑
𝑠

(𝑝𝑠|𝑖 − 𝑝𝑠)2 = 𝐸𝛼 + 𝐸𝛽. (12.12)

L’entropie 𝛾 de Simpson peut être décomposée en sa di-
versité 𝛼, somme pondérée des entropies 𝛼 des communautés,
et son entropie 𝛽, égale à la somme pondérée des distances 𝑙2
entre la distribution des fréquences dans chaque communauté
et celle de l’ensemble de la communauté.

En génétique, l’égalité s’écrit27 𝐻𝑡 = 𝐻𝑠 + 𝐷𝑠,𝑡. 𝐻𝑡 est
l’hétérozygotie totale, décomposée en 𝐻𝑠, l’hétérozygotie
moyenne des populations et 𝐷𝑠,𝑡 la différenciation absolue
entre populations. 𝐺𝑠,𝑡 = 𝐷𝑠,𝑡/𝐻𝑡 est la différenciation
relative.

L’entropie 𝐸𝛽 calculée de cette manière est égale à 2𝐻𝛽
calculée à l’équation (12.9) pour le cas général, mais la contri-
bution de chaque communauté est différente : la décomposi-
tion de la variance est une façon alternative de décomposer
l’entropie, valable uniquement pour l’entropie de Simpson.

Cette décomposition est remise en cause par Jost28 qui a
généré le débat.29 𝐸𝛾 étant inférieure ou égale à 1, 𝐸𝛽 n’est pas
indépendante de 𝐸𝛼 : seule la décomposition multiplicative
permet l’indépendance, et Jost propose d’utiliser une transfor-
mation de 2𝐷𝛽 comme mesure de différenciation (voir section
12.7). Gregorius30 montre que ce problème 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 𝛽 de Simpson a la même rela-
tion à 𝐸𝛽 que les diversités 𝛼 et 𝛾,

𝑞𝐷𝛾 = 𝑞𝐷𝛼
𝑞𝐷𝛽 ⇔ 1

1 − 𝐸𝛾
= 1

1 − 𝐸𝛼

1
1 − 𝐸𝛽

, (12.13)

d’où une décomposition additive différente, qui correspond
à sa décomposition générale (12.5) :

𝐸𝛾 = 𝐸𝛼 + 𝐸𝛽 − 𝐸𝛼𝐸𝛽. (12.14)

Il n’y a en réalité aucune raison pour que le nombre équi-
valent de la diversité 𝛽 ait la même forme que celle de la di-
versité 𝛼 : les deux diversités sont par nature très différentes,
et Hill ne traitait pas la diversité 𝛽. La diversité de Shannon
est exceptionnelle parce que, pour des raisons différentes, son
nombre de Hill est l’exponentielle de l’entropie, et l’exponen-
tielle de la décomposition additive (12.4) est la décomposition
multiplicative (10.1).

https://doi.org/10.1073/pnas.70.12.3321
https://doi.org/10.1073/pnas.70.12.3321
https://doi.org/10.1111/j.1365-294X.2008.03887.x
https://doi.org/10.1111/j.1365-294X.2008.03887.x
https://doi.org/10.1111/j.1365-294X.2009.04185.x
https://doi.org/10.1111/j.1365-294X.2009.04185.x
https://doi.org/10.1111/j.1365-294X.2009.04187.x
https://doi.org/10.1111/j.1365-294X.2009.04186.x
https://doi.org/10.1111/j.1365-294X.2009.04186.x
https://doi.org/10.1111/j.1365-294X.2010.04996.x
https://doi.org/10.1111/j.1365-294X.2010.04996.x
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Tab. 12.2 : Entropie, diversité et décomposition. L’entropie 𝛼 de chaque com-
munauté se calcule comme l’entropie 𝛾

Mesure de diversité Entropie généralisée Shannon

Entropie 𝛾 𝑞𝐻𝛾 = − ∑𝑠 𝑝𝑞
𝑠 ln𝑞 𝑝𝑠 1𝐻𝛾 = − ∑𝑠 𝑝𝑠 ln 𝑝𝑠

Entropie 𝛽 𝑞𝐻𝛽 =
∑𝑖 𝑤𝑖 ∑𝑠 𝑝𝑠|𝑖 (ln𝑞 1

𝑝𝑠 − ln𝑞 1
𝑝𝑠|𝑖

)

1𝐻𝛽 =
∑𝑖 𝑤𝑖 ∑𝑠 𝑝𝑠|𝑖 ln

𝑝𝑠|𝑖
𝑝𝑠

Diversité 𝛾 (nombre de
Hill)

𝑞𝐷𝛾 = 𝑒
𝑞𝐻𝛾
𝑞 1𝐷𝛾 = 𝑒1𝐻𝛾

Diversité 𝛽 (nombre
équivalent

𝑞𝐷𝛽 = 𝑒

𝑞𝐻𝛽
1−(𝑞−1)𝑞𝐻𝛼𝑞 1𝐷𝛽 = 𝑒

1𝐻𝛽

31Pavoine et al., « From Dissimi-
larities among Species to Dissimilari-
ties among Communities : A Double
Principal Coordinate Analysis », cf.
note 51, p. 126.

Le nombre équivalent de communautés a une forme légè-
rement différente d’un nombre de Hill (tableau 12.2).

12.5 Décomposition de l’indice de Rao
Les notations sont celles de la présentation de l’indice de

Rao, section 7.6.
La diversité de la méta-communauté, peut être décompo-

sée en une somme (pondérée) de diversités intra et une diver-
sité inter31 en définissant une dissimilarité entre les commu-
nautés 𝑖 et 𝑗 :

𝐷𝐻Δ
(p𝑖, p𝑗) = 2𝐻Δ (p𝑖 + p𝑗

2 ) − 𝐻Δ (p𝑖) − 𝐻Δ (p𝑗) .
(12.15)

Elle est définie par Rao comme la différence entre l’entro-
pie quadratique du mélange des deux communautés et celles
des deux communautés prises individuellement. Elle peut être
utilisée pour calculer un indice de diversité entre communau-
tés, de la même façon qu’on calcule la diversité entre espèces
d’une communauté :

𝐻Δ (p) = ∑
𝑖

𝑤𝑖𝐻Δ (p𝑖) + ∑
𝑖

∑
𝑗

𝑤𝑖𝑤𝑗𝐷𝐻Δ
(p𝑖, p𝑗). (12.16)

Le deuxième terme de la somme est la diversité inter-
communautés. C’est un indice de Rao : les poids des
communautés sont équivalents aux tableaux de fréquences et
les dissimilarités entre communautés sont équivalentes aux
dissimilarités entre espèces de l’équation (7.23). La divergence
entre communautés est construite à partir des entropies de
chacune : l’entropie 𝛽 est définie comme la différence entre
les entropies 𝛾 et 𝛼.

L’exemple suivant utilise les communautés du fichier
rao.effectifs.csv :
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# Vecteur contenant 8 espèces...
(read.csv2("data/rao.effectifs.csv", row.names = 1, header = T) ->

effectifs)

## P1 P2 P3 P4
## Ess 97 36 34 61
## Me 62 24 49 4
## S1 4 6 6 75
## Sr 71 78 99 36
## Vm 76 29 34 2
## Bg 58 49 47 19
## Ef 9 34 91 35
## Dg 98 14 95 14

# Lecture des données : traits pour 34 espèces
read.csv2("data/rao.traits.csv", row.names = 1, header = T) ->

traits
# ACP sur les traits foliaires
pcaf <- dudi.pca(traits, scale = T, scannf = FALSE, nf = 2)
# CAH Ward des traits foliaires
hf <- hclust(dist(pcaf$tab), "ward.D")
# Transformation de l'arbre du format hclust au format
# phylog
phyf <- hclust2phylog(hf)

Il contient 4 communautés.
Pour obtenir tous les éléments de l’équation (12.16) :

• 𝐻Δ (p) : diversité totale. Calculer p en sommant les com-
munautés. Calculer ensuite l’entropie quadratique avec
divc :

(tabF <- apply(effectifs[names(phyf$leaves), ], MARGIN = 1, sum))

## Sr Ess Me S1 Bg Ef Vm Dg
## 284 228 139 91 173 169 141 221

divc(as.data.frame(tabF), phyf$Wdist)

## diversity
## tabF 5.870667

• 𝐻Δ (p𝑖) : diversité de chaque communauté, fournie par
divc :

divc(effectifs[names(phyf$leaves), ], phyf$Wdist)

## diversity
## P1 5.816719
## P2 5.897210
## P3 5.744483
## P4 4.790586

• La variabilité inter-communautés peut être calculée par
divc en utilisant la distance fournie par disc, en défi-
nissant la matrice des poids (égale aux effectifs) :
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32Pavoine et al., « From Dissimi-
larities among Species to Dissimilari-
ties among Communities : A Double
Principal Coordinate Analysis », cf.
note 51, p. 126.

33Gower, « Some Distance Pro-
perties of Latent Root and Vector Me-
thods Used in Multivariate Analysis »,
cf. note 9, p. 173.

34C. Ricotta et al. « A Classical
Measure of Phylogenetic Dissimilarity
and Its Relationship with Beta Diver-
sity ». In : Basic and Applied Ecology
16.1 (2015), p. 10-18. doi : 10.1016/j.
baae.2014.10.003.

35Rao, « Diversity and Dissimi-
larity Coefficients : A Unified Ap-
proach », cf. note 5, p. 101 ; S. Villé-
ger et D. Mouillot. « Additive Parti-
tioning of Diversity Including Species
Differences : A Comment on Hardy
& Senterre (2007) ». In : Journal of
Ecology 96.5 (2008), p. 845-848. doi :
10.1111/j.1365-2745.2007.01351.x.

36O. J. Hardy et B. Senterre.
« Characterizing the Phylogenetic
Structure of Communities by an
Additive Partitioning of Phylogenetic
Diversity ». In : Journal of Ecology
95.3 (2007), p. 493-506. doi :
10.1111/j.1365-2745.2007.01222.x.

37O. J. Hardy et L. Jost. « In-
terpreting and Estimating Measures
of Community Phylogenetic Structu-
ring ». In : Journal of Ecology 96.5
(2008), p. 849-852. doi : 10.1111/j.
1365-2745.2008.01423.x.

38F. de Bello et al. « The Partitio-
ning of Diversity : Showing Theseus
a Way out of the Labyrinth ». In :
Journal of Vegetation Science 21.5
(2010), p. 992-1000. doi : 10.1111/j.
1654-1103.2010.01195.x.

39R. C. Guiasu et S. Guiasu,
« The Weighted Quadratic Index of
Biodiversity for Pairs of Species : A
Generalization of Rao’s Index », cf.
note 61, p. 131.

40Champely et Chessel, « Measu-
ring Biological Diversity Using Eucli-
dean Metrics », cf. note 50, p. 126.

divc(as.data.frame(colSums(effectifs)), disc(effectifs[names(phyf$leaves),
], phyf$Wdist))

## diversity
## colSums(effectifs) 0.2362187

La fonction disc calcule √2𝐷𝐻Δ
(p𝑖, p𝑗) :

disc(effectifs[names(phyf$leaves), ], phyf$Wdist)

## P1 P2 P3
## P2 0.4698121
## P3 0.4888729 0.6487916
## P4 1.0018983 0.8776582 1.3157902

Une interprétation géométrique de la décomposition est
la suivante.32 Les espèces peuvent être placées dans un es-
pace multidimensionnel construit par une Analyse en Coor-
données Principales33 de la matrice de dissimilarité D telle
que � = D∘2/2 (les distances dans l’espace multidimensionnel
sont √2𝛿𝑠′𝑠″ ; autrement dit : la dissimilarité entre deux es-
pèces est la moitié du carré de la distance entre elles dans la
représentation géométrique). Chaque communauté 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 coefficient de
dissimilarité entre communautés de Rao. La distance entre
communautés est donc interprétable directement comme une
mesure de diversité 𝛽,34 dans la tradition de l’utilisation de la
dissimilarité entre paires de communautés (chapitre 11).

Cette partition suppose que les poids des communautés
sont proportionnels à leur nombre d’individus.35 O. J. Har-
dy et Senterre36 décomposent (par différence entre 𝛾 et 𝛼)
l’indice de Rao de communautés de poids égaux. O. J. Har-
dy et Jost37 montrent que les deux pondérations sont valides
mais l’absence de cadre général assurant que la diversité 𝛾
de Rao est supérieure à la diversité 𝛼38 motive R. C. Guiasu
et S. Guiasu39 à proposer une alternative à l’indice de Rao,
l’indice de Gini-Simpson quadratique pondéré (7.27), dont la
concavité est démontrée (ce qui implique que 𝛾 ≥ 𝛼). La pon-
dération peut en fait être quelconque tant que la matrice dont
les éléments sont la racine carré des éléments de la matrice de
dissimilarité est euclidienne.40 Ce résultat a été obtenu pour
les arbres ultramétriques dans le cadre plus général de la dé-
composition de l’entropie phylogénétique (voir chapitre 12.

La partition peut être faite avec la fonction DivPart :

# Création d'une méta-communauté, poids égaux aux effectifs
MC <- MetaCommunity(effectifs, colSums(effectifs))
summary(DivPart(q = 2, MC, Tree = phyf, Normalize = FALSE))

https://doi.org/10.1016/j.baae.2014.10.003
https://doi.org/10.1016/j.baae.2014.10.003
https://doi.org/10.1111/j.1365-2745.2007.01351.x
https://doi.org/10.1111/j.1365-2745.2007.01222.x
https://doi.org/10.1111/j.1365-2745.2008.01423.x
https://doi.org/10.1111/j.1365-2745.2008.01423.x
https://doi.org/10.1111/j.1654-1103.2010.01195.x
https://doi.org/10.1111/j.1654-1103.2010.01195.x
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41Ricotta et Szeidl, « Diversity
Partitioning of Rao’s Quadratic En-
tropy », cf. note 7, p. 136.

42Ricotta et Burrascano, « Tes-
ting for Differences in Beta Diversi-
ty with Asymmetric Dissimilarities »,
cf. note 52, p. 185.

43T. O. Crist et al. « Partitioning
Species Diversity across Landscapes
and Regions : A Hierarchical Analy-
sis of Alpha, Beta, and Gamma Di-
versity ». In : The American Natu-
ralist 162.6 (2003), p. 734-743. doi :
10.1086/378901 ; Marcon et al., « The
Decomposition of Shannon’s Entropy
and a Confidence Interval for Beta Di-
versity », cf. note 11, p. 64.

44Marcon et al., « The Decompo-
sition of Shannon’s Entropy and a
Confidence Interval for Beta Diversi-
ty », cf. note 11, p. 64 ; J. Beck et
al. « Undersampling and the Measure-
ment of Beta Diversity ». In : Methods
in Ecology and Evolution 4.4 (2013),
p. 370-382. doi : 10.1111/2041-210x.
12023.

## HCDT diversity partitioning of order 2 of metaCommunity MC
##
## Phylogenetic or functional diversity was calculated
## according to the tree
## phyf
##
## Diversity is not normalized
##
## Alpha diversity of communities:
## P1 P2 P3 P4
## 24.19203 24.70000 23.75363 19.16686
## Total alpha diversity of the communities:
## 9
## 23.11553
## Beta diversity of the communities:
## 9
## 1.061198
## Gamma diversity of the metacommunity:
## 9
## 24.53015

La décomposition de la diversité (et non seulement de l’en-
tropie) de Rao a été établie par Ricotta et Szeidl.41

12.6 Synthèse

La diversité mesurée par l’entropie généralisée peut être
décomposée dans tous les cas de figure, y compris lorsque les
poids des communautés ne sont pas égaux. Les formules d’en-
tropie et de diversité sont résumées dans le tableau 12.2. L’en-
tropie 𝛽 est une mesure de divergence entre la distribution de
chaque communauté et celle de la méta-communauté, comme
l’avaient suggéré Ricotta et Burrascano.42

L’entropie de Shannon est un cas particulier dans lequel
toutes les controverses disparaissent : l’entropie 𝛽 est indépen-
dante de l’entropie 𝛼, et la pondération de Jost se confond
avec celle de Routledge.

L’entropie de Simpson peut être décomposée de deux fa-
çons : comme une variance quand les poids des communautés
sont donnés par leurs effectifs, ou selon le cas général. Les
deux décompositions produisent les mêmes valeurs d’entropie
𝛽, mais la contribution de chaque communauté n’est pas la
même.

L’entropie peut être décomposée hiérarchiquement sur plu-
sieurs niveaux.43

Les probabilités d’occurrence des espèces ne sont pas
connues mais estimées à partir des données. Les diversités 𝛼
et 𝛾 sont sous-estimées et la diversité 𝛽 surestimée,44 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 𝛽 à l’exception de Shannon.
La méthode générale consiste donc à corriger les entropies 𝛼

https://doi.org/10.1086/378901
https://doi.org/10.1111/2041-210x.12023
https://doi.org/10.1111/2041-210x.12023


200 Décomposition de l’entropie HCDT

45Marcon et al., « Generalization
of the Partitioning of Shannon Di-
versity », cf. note 37, p. 69 ; Mar-
con et al., « The Decomposition of
Similarity-Based Diversity and Its
Bias Correction », cf. note 9, p. 145.

46Jost, « Partitioning Diversity
into Independent Alpha and Beta
Components », cf. note 34, p. 67.

et 𝛾, calculer l’entropie 𝛽 par différence et transformer les
résultats en nombres équivalents.45

12.7 Normalisation

La mesure de diversité 𝑞𝐷𝛽 est le nombre équivalent de
communautés totalement distinctes qui fourniraient ce niveau
de diversité.

Nécessité de normaliser la diversité 𝛽
Selon une première approche, cette mesure n’a de sens que

comparée 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 soit
𝑞. La diversité entre un nombre suffisant d’échantillons de forêt
tropicale relativement homogène (avec de nombreuses espèces
communes) peut facilement dépasser 2 : c’est le cas des 50
carrés de BCI pour 𝑞 = 0. Pour ne pas conclure de façon er-
ronée que les carrés de BCI sont plus différents entre eux que
BCI et la forêt de Fontainebleau, Jost46 suggère de diviser la
diversité 𝛽 par le nombre de communautés pour la normali-
ser. Ce raisonnement a un sens quand la diversité maximale
envisageable est effectivement égale au nombre de communau-
tés, par exemple si les communautés sont choisies dans des
habitats différents : la diversité 𝛽 mesure cette différence.

Un autre cas est envisageable : les communautés peuvent
être des échantillons d’une méta-communauté clairement défi-
nie. La diversité 𝛽 mesure alors la variabilité de l’échantillon-
nage à l’intérieur de la méta-communauté à une échelle donnée.
Pour une taille d’échantillon fixée (par exemple un hectare de
forêt), la diversité 𝛽 ne dépend pas du nombre de commu-
nautés : l’entropie 𝛽 est l’espérance (estimée par la moyenne,
équation (12.6) de la divergence de Jensen-Shannon entre la
distribution des espèces d’une communauté et celle de la méta-
communauté, fixe. 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 𝛼 de deux hectares de
forêts est la diversité 𝛼 moyenne de chacun des deux hectares
plus l’entropie 𝛽 entre eux. L’entropie 𝛽 entre les échantillons
de deux hectares est donc diminuée de cette entropie 𝛽 “intra”
qui est absorbée par la nouvelle entropie 𝛼 quand la taille des
échantillons augmente.

La figure 12.1 présente les valeurs estimées de diversité
neutre 𝛽 entre carrés de BCI tirés aléatoirement, en fonction
du nombre de carrés.

Code pour réaliser la figure :
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Fig. 12.1 : Estimation de la di-
versité 𝛽 entre carrés de BCI. La
diversité est calculée à partir du
nombre de carrés en abscisse, de
2 à 30, tirés aléatoirement. La va-
leur en ordonnée est la diversité
d’ordre 2 moyenne sur 100 tirages,
les barres représentent l’écart-
type. Aux erreurs d’estimation
près et dès 5 carrés (nécessaires
pour représenter l’ensemble du
dispositif), la valeur de la diversité
𝛽 ne dépend pas du nombre de
carrés. La ligne horizontale repré-
sente la diversité 𝛽 entre tous les
carrés.

# Metacommunauté de BCI
MC <- MetaCommunity(as.data.frame(t(BCI)))

# Création d'une méta-communauté à partir de n carrés de BCI
SamplePlots <- function (n, q) {

Plots <- sample(1:50, n)
Nsi <- MC$Nsi[, Plots]; MCsample <- MetaCommunity(Nsi)
dp <- DivPart(q, MCsample, Biased = FALSE)
# Retourne la diversité beta
return(dp$TotalBetaDiversity)

}
# Calcul de la diversité moyenne à partir des simulations
BetaPlots <- function (q, nPlots, nSimulations) {
buiw <- b <- vector("numeric", length(nPlots)); i <- 1
for (Size in nPlots) {

Sims <- replicate(nSimulations, SamplePlots(Size, q))
b[i] <- mean(Sims)
buiw[i] <- sd(Sims)
i <- i+1

}
# Retour d'un dataframe
return(data.frame(x=nPlots, y=b, ymin=b-buiw, ymax=b+buiw))

}

# Echantillonnage de la diversité beta
BetaD <- BetaPlots(q = 2, nPlots=c(2, 5, 10, 15, 20, 25, 30),

nSimulations = 100)
# Diversité beta totale
dpBCI <- DivPart(q = 2, MC, Biased = FALSE)
# Figure
ggplot(BetaD) +

geom_point(aes(x=x, y=y)) +
geom_errorbar(aes(x=x, ymin=ymin, ymax=ymax)) +
geom_hline(yintercept = dpBCI$TotalBetaDiversity, lty=2) +
labs(x="Nombre de carrés",

y=expression(paste("Diversité ", beta)))

L’estimation de la diversité présente les difficultés clas-
siques dues au biais d’estimation : la diversité 𝛾 est sous-
estimée si l’échantillonnage est trop faible, la diversité 𝛽 aug-
mente avec le nombre de communautés comme la diversité 𝛾
augmente avec la taille de l’échantillon ; il s’agit d’un problème
d’estimation, pas de normalisation.

La diversité 𝛽 ne doit donc pas être normalisée systémati-
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47A. Chao et al. « A Two-Stage
Probabilistic Approach to Multiple-
Community Similarity Indices ». In :
Biometrics 64.4 (2008), p. 1178-1186.
doi : 10.1111/j.1541-0420.2008.01010.
x.

48Chao et al., « Proposing a Reso-
lution to Debates on Diversity Parti-
tioning », cf. note 25, p. 165.

quement, mais seulement dans le premier cas.

L’indice de chevauchement 𝐶𝑞𝑁

Plutôt qu’une simple normalisation, Chao et al.47 défi-
nissent un indice de chevauchement, c’est-à-dire la proportion
d’espèces partagées en moyenne par une communauté. Si 𝑁
communautés (le nombre de communautés est noté 𝑁 ici et
non 𝐼 pour conserver le nom de l’indice établi dans la littéra-
ture) de mêmes diversités 𝛼 et 𝛾 que les données, contenaient
chacune 𝑆 espèces équifréquentes, dont 𝐴 seraient communes
à toutes les communautés et les autres représentées dans une
seule, 𝐴/𝑆 serait cet indice de chevauchement.

Pour 𝑞 ≠ 1,

𝐶𝑞𝑁 = [( 1
𝑞𝐷𝛽

)
𝑞−1

− ( 1
𝑁 )

𝑞−1
]/[1 − ( 1

𝑁 )
𝑞−1

] (12.17)

et

𝐶1𝑁 = 1
ln 𝑁

𝑆
∑
𝑠=1

𝑁
∑
𝑖=1

𝑝𝑠|𝑖
𝑁 ln (1 +

∑𝑗≠𝑖 𝑝𝑠𝑗
𝑝𝑠|𝑖

) = 1 − 𝐻𝛽
ln 𝑁 .

(12.18)
𝐶𝑞𝑁 a été défini à l’origine pour 𝑞 ≥ 2. Chao et al.48

l’étendent sans précaution à 𝑞 quelconque. Sa valeur peut être
négative pour 𝑞 < 1, on se limitera donc à 𝑞 ≥ 1.

https://doi.org/10.1111/j.1541-0420.2008.01010.x
https://doi.org/10.1111/j.1541-0420.2008.01010.x


1Marcon et Hérault, « Decompo-
sing Phylodiversity », cf. note 56,
p. 130.

Chapitre 13

Décomposition de la diversité
phylogénétique et fonctionnelle

L’entropie phylogénétique et l’entropie de Ricotta et
Szeidl se décomposent comme l’entropie HCDT. La
diversité 𝛽 phylogénétique et la diversité 𝛽 de Leinster
et Cobbold sont des nombres effectifs de communautés,
c’est-à-dire des communautés de même poids et dont les
espèces seraient totalement dissimilaires qui fourniraient
la même entropie 𝛽 que les communautés réelles.

L’essentiel

L’entropie phylogénétique est une combinaison linéaire de
l’entropie HCDT donc sa décomposition est identique.1

13.1 Décomposition de la diversité
phylogénétique

En combinant l’équation (8.1) et le tableau 12.2, on obtient

𝑞𝐻̄𝛾 (𝑇 ) =𝑞 𝐻̄𝛼 (𝑇 ) +𝑞𝐻̄𝛽 (𝑇 ) . (13.1)

L’entropie 𝛾 est celle de la méta-communauté, l’entropie
𝛼 est la somme pondérée de celles des communautés, la pon-
dération est libre mais doit respecter 𝑝𝑠 = ∑𝑖 𝑤𝑖𝑝𝑠|𝑖 :

𝑞𝐻̄𝛼 (𝑇 ) = ∑
𝑖

𝑤𝑖
𝑞
𝑖𝐻̄𝛼 (𝑇 ). (13.2)

L’entropie 𝛽 est
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2Allen et al., « A New Phylo-
genetic Diversity Measure Generali-
zing the Shannon Index and Its Ap-
plication to Phyllostomid Bats », cf.
note 66, p. 132.

3M. A. Mouchet et D. Mouillot.
« Decomposing Phylogenetic Entropy
into �, � and � Components ». In : Bio-
logy Letters 7.2 (2011), p. 205-209.
doi : 10.1098/rsbl.2010.0769.

4Pavoine et al., « ‘Equivalent
Numbers’ for Species, Phylogenetic
or Functional Diversity in a Nested
Hierarchy of Multiple Scales », cf.
note 31, p. 165.

𝑞𝐻̄𝛽 (𝑇 ) = ∑
𝑖

𝑤𝑖
𝑞
𝑖𝐻̄𝛽 (𝑇 ) (13.3)

= ∑
𝑖

𝑤𝑖 ∑
𝑘

𝑇𝑘
𝑇

𝑞

𝑖𝑘
𝐻𝛽 (13.4)

= ∑
𝑖

𝑤𝑖 ∑
𝑘

𝑇𝑘
𝑇 ∑

𝑢
𝑝𝑞

𝑘,𝑢,𝑖 ln𝑞
𝑝𝑘,𝑢,𝑖
𝑝𝑘,𝑢

(13.5)

où 𝑝𝑘,𝑢 est la probabilité d’observer une des espèces de
la branche 𝑢 de l’arbre à la période 𝑘 (figure 7.7) dans la
méta-communauté, et 𝑝𝑘,𝑢,𝑖 la même probabilité dans la com-
munauté 𝑖.

La décomposition de l’entropie phylogénétique au sens de
Allen et al.,2 c’est-à-dire dans la cas particulier 𝑞 = 1, a été
établie par Mouchet et Mouillot.3

La fonction DivPart de entropart permet de décomposer
l’entropie. Les résultats contiennent la valeur de la diversité :

data(Paracou618)
summary(DivPart(q = 1, Paracou618.MC, Biased = FALSE,

Tree = Paracou618.Taxonomy))

## HCDT diversity partitioning of order 1 of metaCommunity
## Paracou618.MC
## with correction: UnveilJ UnveilJ UnveilJ
## Phylogenetic or functional diversity was calculated
## according to the tree
## Paracou618.Taxonomy
##
## Diversity is normalized
##
## Alpha diversity of communities:
## P006 P018
## 37.42057 53.73643
## Total alpha diversity of the communities:
## [1] 43.6882
## Beta diversity of the communities:
## [1] 1.273686
## Gamma diversity of the metacommunity:
## [1] 55.64502

La figure 13.1 donne une représentation graphique de la
décomposition de la diversité. La différence de taille entre les
rectangles hachurés et les rectangles transparents est due à la
prise en compte de la phylogénie. La diversité 𝛾 (rectangles
de hauteur 1) est égale au produit des diversités 𝛼 et 𝛽 (côtés
du rectangle plus haut). Si les communautés étaient de même
poids et complètement différentes, c’est à dire contenant des
espèces totalement dissimilaires entre communautés,4 la hau-
teur du rectangle serait égale à leur nombre (2 ici).

Code pour réaliser la figure :

https://doi.org/10.1098/rsbl.2010.0769
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Fig. 13.1 : Représentation gra-
phique de la diversité des deux
parcelles du jeu de données
Paracou618. Les rectangles trans-
parents représentent la diversité
neutre, les rectangles hachu-
rés la diversité phylogénétique
(l’arbre est la taxonomie des es-
pèces, 𝑞 = 1). Dans chaque cas,
le rectangle le plus large, de hau-
teur 1, représente la diversité
𝑔𝑎𝑚𝑚𝑎. Le rectangle plus haut a
pour largeur et longueur les diver-
sités 𝛼 et 𝛽. Les surfaces des deux
rectangles sont identiques.

5Marcon et al., « The Decompo-
sition of Similarity-Based Diversity
and Its Bias Correction », cf. note 9,
p. 145.

6Ricotta et Szeidl, « Towards a
Unifying Approach to Diversity Mea-
sures : Bridging the Gap between the
Shannon Entropy and Rao’s Quadra-
tic Index », cf. note 26, p. 67.

q <- 1
Neutre <- DivPart(q, Paracou618.MC, Biased = FALSE)
plot(c(0, Neutre$GammaDiversity), c(0, Paracou618.MC$Ncommunities),

type = "n",
xlab = expression(paste(alpha, " / ", gamma, " diversity")),
ylab = expression(paste(beta, " diversity")))

rect(0, 0, Neutre$GammaDiversity, 1, lty=2)
rect(0, 0, Neutre$TotalAlphaDiversity, Neutre$TotalBetaDiversity,

lty = 2)
Phylo <- DivPart(q, Paracou618.MC, Biased = FALSE,

Tree = Paracou618.Taxonomy)
rect(0, 0, Phylo$GammaDiversity, 1, angle=135, density=10)
rect(0, 0, Phylo$TotalAlphaDiversity, Phylo$TotalBetaDiversity,

density = 10)

13.2 Partitionnement de la diversité de
Leinster et Cobbold

Selon les mêmes principes que pour la décomposition de
l’entropie HCDT, Marcon et al.5 ont décomposé l’entropie de
Ricotta et Szeidl.6 L’entropie 𝛼 de la communauté 𝑖 est

𝑞
𝑖𝐻Z

𝛼 =
1 − ∑𝑠 𝑝𝑠|𝑖(Zp)𝑞−1

𝑠|𝑖
𝑞 − 1 . (13.6)

L’entropie 𝛼 est la somme pondérée des entropies des com-
munautés :

𝑞𝐻Z
𝛼 = ∑

𝑖
𝑤𝑖

𝑞
𝑖𝐻Z

𝛼 =
1 − ∑𝑖 𝑤𝑖 ∑𝑠 𝑝𝑠|𝑖(Zp)𝑞−1

𝑠|𝑖
𝑞 − 1 . (13.7)

L’entropie 𝛽 est similaire à l’entropie 𝛽 HCDT : c’est la di-
vergence généralisée de Jensen-Shannon entre les distributions
de Zp des communautés. Formellement :
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𝑞𝐻Z
𝛽 = ∑

𝑖
𝑤𝑖 ∑

𝑠
𝑝𝑠|𝑖 (ln𝑞

1
(Zp)𝑠

− ln𝑞
1

(Zp)𝑠|𝑖
). (13.8)

La diversité 𝛽 est obtenue en calculant l’exponentielle dé-
formée de la décomposition additive de l’entropie :

𝑞𝐷Z
𝛽 = 𝑒

𝑞𝐻Z
1+(1−𝑞) 𝑞𝐻Z𝛼𝑞 . (13.9)

La décomposition de la diversité peut être faite directe-
ment, sans passer par l’entropie.

L’inverse de 𝑞𝐷Z
𝛾 est la moyenne généralisée d’ordre 𝑞 − 1

de (Zp)𝑠 :

1
𝑞𝐷Z𝛾

= [∑
𝑠

𝑝𝑠(Zp)𝑠
𝑞−1]

1
𝑞−1

(13.10)

Partant de 𝑞𝐷𝛾 = 𝑞𝐷𝛼
𝑞𝐷𝛽 et de la définition de Routledge

de la diversité 𝛼, on obtient

𝑞𝐷Z
𝛽 = ⎡⎢

⎣
∑

𝑖
𝑤𝑖(

1/𝑞
𝑖𝐷Z

𝛼
1/𝑞𝐷Z𝛾

)
𝑞−1

⎤⎥
⎦

1
𝑞−1

. (13.11)

De la même façon que 1/𝑞𝐷Z
𝛾 est la banalité moyenne des

espèces, 𝑞𝐷Z
𝛽 est la banalité moyenne normalisée des commu-

nautés, où la banalité normalisée de la communauté 𝑖 est défi-
nie comme (1/𝑞

𝑖𝐷Z
𝛼)/(1/𝑞𝐷Z

𝛾 ), c’est-à-dire la banalité moyenne
de ses espèces divisée par celle de la méta-communauté.

La fonction DivPart (comme les autres fonctions avancées
de entropart) supporte la décomposition de la diversité de
Leinster et Cobbold quand une matrice de similarité lui est
passée comme argument à la place d’un arbre phylogénétique
pour le calcul de la phylodiversité HCDT :

# Matrice de distances fonctionnelles
DistanceMatrix <- as.matrix(Paracou618.dist)
# Transformation en matrice de similarité
Z <- 1 - DistanceMatrix/max(DistanceMatrix)
# Partition de la diversité
summary(DivPart(q = 1, Paracou618.MC, Z = Z, Biased = FALSE))

## Similarity-based diversity partitioning of order 1
## of metaCommunity Paracou618.MC
## with correction: Best
## Phylogenetic or functional entropy was calculated
## according to the similarity matrix
## Z
##
## Alpha diversity of communities:
## P006 P018
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## 1.483722 1.482119
## Total alpha diversity of the communities:
## [1] 1.483036
## Beta diversity of the communities:
## Best
## 1.003403
## Gamma diversity of the metacommunity:
## Best
## 1.488083

Le partitionnement de la diversité fonctionnelle de la méta-
communauté Paracou618.MC selon la matrice de distances des
traits fonctionnels montre que la diversité 𝛽 est extrêmement
faible entre les deux parcelles.
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A Contradiction in Terms ». In : Jour-
nal of Economic Entomology 79.5
(1986), p. 1156-1160. doi : 10.1093/
jee/79.5.1156.

3Marcon et al., « Generalization
of the Partitioning of Shannon Diver-
sity », cf. note 37, p. 69.

Chapitre 14

Tests de significativité

Les tests de significativité permettent d’affirmer que des
communautés sont réellement différentiées. En complé-
ment, les intervalles de confiance des mesures de diversité
peuvent être calculés sous l’hypothèse d’une distribution
multinomiale.

L’essentiel

La diversité 𝛽 calculée entre plusieurs échantillons succes-
sifs d’une même communauté n’est pas nulle : par simple
fluctuation des effectifs due au hasard, les distributions des
échantillons ne sont pas identiques. Des tests statistiques ont
été développés pour rejeter cette hypothèse nulle à partir de
données d’inventaires.

Ce chapitre ne traite pas de la diversité de différentiation :
les tests correspondants ont été présentés en section 11.6.

14.1 Test de non-nullité
L’objectif est de tester si deux communautés ne sont pas

simplement deux échantillons d’une même communauté, dont
les différences ne sont que des fluctuations dues au hasard.
Sous l’hypothèse nulle, les observations ̂𝑞𝑠|𝑖 sont des réalisa-
tions des mêmes probabilités 𝑝𝑠. Il est possible1 mais contro-
versé2 de tester la significativité de la différence entre commu-
nautés. Une meilleure approche consiste à calculer l’intervalle
de confiance de la diversité 𝛽 due à l’incertitude sur les esti-
mateurs de probabilités.

Le test est réalisé de la façon suivante :3

• Les effectifs de chaque communauté 𝑖 sont tirés dans une
loi multinomiale ℳ(𝑛+𝑖, 𝑛𝑠,𝑖/𝑛+𝑖) et 𝐻̃𝛽 est estimé ;

• La simulation est répétée un grand nombre de fois, par
exemple 10000, et les valeurs extrêmes sont éliminées.
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4D. Jones et Matloff, « Statisti-
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Contradiction in Terms », cf. note 2,
p. 209.

5Marcon et al., « Generalization
of the Partitioning of Shannon Diver-
sity », cf. note 37, p. 69.

Au seuil de risque 𝛼 = 5%, les 251e et 9750e valeurs
simulées définissent les bornes de l’intervalle de confiance
de l’hypothèse nulle.

L’hypothèse nulle est rejetée si la valeur observée de 𝐻̃𝛽
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 multino-
miale, si deux communautés ont été créées artificiellement 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 question4 : les com-
munautés réelles ne pouvant pas être exactement identiques, il
suffit d’augmenter la taille de l’échantillonnage pour prouver
leur différence.

Intervalle de confiance
L’intervalle de confiance de l’estimateur de 𝐻𝛽

5 peut être
calculé en simulant les communautés par des tirages dans des
lois multinomiales suivant leurs fréquences : ℳ (𝑛+𝑖, 𝑛𝑠𝑖/𝑛+𝑖).

Si l’intervalle de confiance ne contient pas 0, l’égalité des
distributions est rejetée.

Fig. 14.1 : Estimation de
la diversité de la méta-

communauté Paracou618.
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Calcul sous R : la fonction DivEst produit un graphique
avec l’intervalle de confiance (figure 14.1).

Code R :

de <- DivEst(q = 1, Paracou618.MC, Simulations = 1000)
plot(de)
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Par défaut, DivEst ne corrige pas les biais d’estimation.
Les résultats sont présentés sous forme de diversité et non
d’entropie, la valeur attendue en cas d’égalité des communau-
tés est 1.

Correction des biais
Les simulations nécessaires aux tests créent un biais d’esti-

mation : 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 simula-
tions (dû à la perte des espèces rares des communautés 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.,6 comme Chao et Jost,7 effectuent la deuxième
correction par un recentrage de la distribution de 𝐻𝛽 simulée
autour de sa valeur observée débiaisée, ce qui permet d’obtenir
l’intervalle de confiance de l’estimateur de 𝐻𝛽.

14.2 Analyse de la variabilité
On se place maintenant dans un cadre un peu différent :

les communautés sont elles-mêmes obtenues par regroupement
de placettes d’échantillonnage. Pour tester la significativité
de la diversité 𝛽 entre communautés, l’approche pourrait être
celle de l’analyse de variance : l’entropie totale de la méta-
communauté est la somme des entropies des sites, de l’entro-
pie 𝛽 entre sites des communautés et de l’entropie 𝛽 entre
communautés. L’entropie 𝛽 inter-communautés pourrait être
comparée à l’entropie 𝛽 intra-communautés en calculant une
statistique F. Cette approche souffre de la dépendance de l’en-
tropie 𝛽 à l’entropie 𝛼 : si une communauté est plus diverse
que l’autre, son entropie 𝛽 sera forcément plus faible.

Le test correct porte sur la diversité plutôt que sur l’en-
tropie.8 La statistique de test est le ratio de la diversité 𝛽
inter-communautés sur la la diversité 𝛽 intra-communautés.
Sa valeur observée est comparée à la distribution de sa valeur
simulée en redistribuant les placettes aléatoirement dans les
communautés.

https://doi.org/10.1017/S0266467415000255
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Chapitre 15

Autres approches

Des définitions différentes de la diversité 𝛽 ou du parti-
tionnement de la diversité sont présentées ici parce qu’elles
sont importantes dans la littérature même si elles n’entrent
pas dans le cadre précédent.

15.1 Le partitionnement de la diversité
selon Pélissier et Couteron

Cadre
Un cadre général de partitionnement de la diversité, appli-

cable aux trois indices classiques, est proposé par Pélissier et
Couteron,1 en conclusion d’une série d’articles.2

Les données sont désagrégées jusqu’au niveau de l’individu.
Suivant les notations précédentes, les placettes sont considé-
rées comme le regroupement d’arbres, indicés par ℎ.

Le tableau 15.1 est appelé tableau d’occurrence des espèces.
Il ne contient que des 0 et des 1. Chaque arbre (colonne) a une
seule valeur 1 dans la cellule correspondant à son espèce.

Un arbre moyen s’il pouvait exister appartiendrait partiel-
lement à chaque espèce, proportionnellement à son effectif.

Tab. 15.1 : Tableau d’occurrence des espèces.

Forêt 𝑘,
Parcelle 𝑗,
Placette 𝑖,
Arbre ℎ

… Total

Famille 𝑢 Genre 𝑡 Espèce 𝑠 𝑛𝑠ℎ = 1 si
l’arbre ℎ
appartient à
l’espèce 𝑠, 0
sinon. 𝑛𝑠⋅ =
𝑛𝑠+/𝑛

… … …
Total 𝑞+ℎ =

𝑝+ℎ = 1
1
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Chaque arbre ℎ apporte une quantité d’information égale à
la somme sur toutes les espèces des écarts quadratiques entre
la valeur 𝑛𝑠ℎ, indicatrice de son appartenance à l’espèce 𝑠, et
la valeur 𝑛𝑠⋅ correspondant à l’arbre moyen : ∑𝑠 (𝑛𝑠ℎ − 𝑛𝑠⋅)

2.
La somme peut être pondérée pour donner une importance
plus ou moins grande des espèces selon leur fréquence :
∑𝑠 𝑤𝑠 (𝑛𝑠ℎ − 𝑛𝑠⋅)

2. La mesure totale, sommée sur tous les
arbres, est notée TSS :

TSS = ∑
𝑠

𝑤𝑠 ∑
ℎ

(𝑛𝑠ℎ − 𝑛𝑠⋅)
2. (15.1)

Si le poids 𝑤𝑠 vaut toujours 1, TSS/𝑛 est l’indice de Simp-
son.

Si 𝑤𝑠 = ln (1/𝑛𝑠⋅)/(1 − 𝑛𝑠⋅), on obtient l’indice de Shan-
non, et 𝑤𝑠 = 1/𝑤𝑠⋅ donne le nombre d’espèces moins 1.

Décomposition

L’intérêt de la méthode est de permettre l’utilisation de
modèles linéaires et des outils informatiques associés classiques
pour décomposer la diversité de différentes manières. Nous
nous intéresserons ici à la décomposition de la diversité totale
𝛾 en diversités 𝛼 et 𝛽. Dans ce cadre, la diversité 𝛽 est la partie
expliquée par le modèle (les différentes communautés sont les
paramètres explicatifs), notée MSS, alors que la diversité 𝛼
est résiduelle, notée RSS.

La diversité totale est TSS/𝑛. La diversité 𝛼 est calculée
de la même manière, en prenant pour référence la fréquence
des espèces à l’intérieur de chaque placette. Dans la placette
𝑖,

RSS𝑖 = ∑
𝑠

𝑤𝑠 ∑
ℎ∈ℐ

(𝑛𝑠ℎ −
∑ℎ∈ℐ 𝑛𝑠ℎ

𝑛 )
2
. (15.2)

La diversité 𝛽 est calculée de façon similaire par la diffé-
rence entre les fréquences des espèces dans chaque placette
(∑ℎ∈ℐ 𝑛𝑠ℎ)/𝑛 et leur fréquence après regroupement 𝑛𝑠⋅.

Le problème est que le poids attribué à chaque espèce,
𝑤𝑠, dépend de la distribution totale des espèces. RSS n’est
donc pas une diversité 𝛼 puisque sa valeur dépend de données
extérieures à la placette.

Le poids 𝑤𝑠 = 1 pour toutes les espèces règle le problème.
Le modèle est alors celui de la décomposition de l’indice de
Simpson présenté plus haut.
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15.2 Diversité de Kosman
Kosman3 nomme diversité génétique la diversité des indi-

vidus d’une population (non regroupés par espèces) pour les-
quels une mesure de dissimilarité a été choisie. Les mesures
de dissimilarité acceptables4 sont par exemple les mêmes que
celles utilisées pour la diversité 𝛽 des communautés appliquées
aux présences/absences de bandes de profils AFLP.

La mesure de dissimilarité moyenne entre les individus, no-
tée 𝐴𝐷𝑊𝜌 pour Average Dissimilarity Within, où 𝜌 représente
la dissimilarité choisie, est simplement l’entropie quadratique
de Rao. Si la dissimilarité n’est pas euclidienne, la concavité
de 𝐴𝐷𝑊𝜌 n’est pas garantie, ce qui motive Kosman à proposer
une autre mesure,5 𝐾𝑊 𝜌, qui est la dissimilarité moyenne des
𝑛 paires d’individus les plus dissimilaires (au lieu de toutes les
𝑛(𝑛 − 1)/2 paires). Les 𝑛 paires d’individus sont construites
de façon que chaque individu apparaisse une fois en tant que
premier et une fois en tant que second membre de la paire, se-
lon un algorithme non trivial.6 Tous les individus contribuent
donc à la mesure de la diversité.

Pour un assemblage de 𝐼 populations, la diversité de Kos-
man 𝐾𝑊 𝜌 de l’assemblage des populations est toujours plus
grande que la moyenne des diversités intra-populations 𝐾𝑊 𝜌
pondérées par le poids des populations (c’est-à-dire la diver-
sité 𝛼 selon la définition de Routledge) parce que 𝐾𝑊 𝜌 est
concave. La différence est la diversité entre populations, inter-
prétable comme une diversité 𝛽 selon la définition additive de
la décomposition.

Pour obtenir une diversité 𝛽 indépendante des diversités
𝛼 et 𝛾, Kosman définit 𝐾𝐴𝑑 comme la moyenne des distances
entre les 𝐼 paires de populations assignées selon le même al-
gorithme que précédemment. La distance entre populations
𝑑 est de préférence la distance de Kosman entre populations,
𝐾𝐵𝜌 : la moyenne des 𝑛 paires d’individus appartenant chacun
à une population les plus dissimilaires (si la taille des popu-
lations n’est pas identique, un échantillon de la plus grande
population de la taille de la plus petite est tiré aléatoirement,
la valeur moyenne de la distance obtenue sur plusieurs tirages
est calculée). La diversité 𝛾 est la somme de la moyenne des
diversités intra-populations 𝐾𝑊 𝜌 pondérées par le poids des
populations et de la diversité inter-populations 𝐾𝐴𝑑. Ce n’est
pas la diversité 𝐾𝑊 𝜌 de l’assemblage des populations, ce qui
limite fortement l’intérêt de cette approche.
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Chapitre 16

Cadre

Gregorius1 argumente en faveur de la prise en compte
de ce qu’il définit comme la “diversité jointe” dans le cadre
classique où les classes sont des communautés pour des rai-
sons fondamentales de définition de la diversité. Son approche
consiste à traiter de façon symétrique l’appartenance à une
classe ou à une espèce : contrairement aux chapitres précé-
dents où l’échantillonnage des individus avait lieu séparément
dans chaque communauté, l’échantillonnage a lieu ici globa-
lement dans la méta-communauté et l’appartenance d’un in-
dividu à une communauté apporte autant d’information que
son appartenance à une espèce. Cette approche convient bien
à des questions de choix de localisation traités en économie
(voir par exemple la définition de la localisation globale,2 qui
traite de façon symétrique le secteur d’activité et la région
d’implantation des firmes). L’entropie des lignes est alors la
diversité de localisation des firmes ; son complément à la va-
leur maximale est une mesure de concentration spatiale (l’in-
dice de Theil pour 𝑞 = 1). En écologie, cette entropie permet
par exemple de caractériser le niveau de spécialisation d’une
espèce si les communautés sont de même taille (plus précisé-
ment de même probabilité de choix a priori) et situées dans
des environnements différents.

La décomposition de la diversité jointe apporte en plus de
la décomposition de la diversité 𝛾 une information sur l’ubi-
quité des espèces. La décomposition de Chiu et al.3 se situe
en réalité dans ce cadre.

La notion de diversité structurelle a été définie par les fo-
restiers.4 En plus des espèces, d’autres critères (par exemple
les classes de diamètres) sont pris en compte pour définir la
structure forestière. Une revue des approches utilisées pour
décrire cette structure, et plus particulièrement sa complexi-
té, est fournie par Bacaro et al. Certaines se sont attachées
à définir une mesure de diversité structurelle : notamment,
Das et Nautiyal5 définissent un indice qui prend en compte la
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Tab. 16.1 : Notations des effectifs, tableau espèces-classes.

Classe 𝑖 … Total :
Communauté

Espèce 𝑠 𝑛𝑠,𝑖 : nombre
d’individus de
l’espèce 𝑠 dans la
classe 𝑖.
𝑝̂𝑠|𝑖 = 𝑛𝑠,𝑖/𝑛+𝑖 est
l’estimateur de la
probabilité 𝑝𝑠|𝑖
qu’un individu de la
classe 𝑖 soit de
l’espèce 𝑠.

𝑛𝑠+ = ∑𝑖 𝑛𝑠,𝑖.
𝑝𝑠 = ∑𝑖 𝑤𝑖𝑝𝑠|𝑖

…
Total 𝑛+𝑖 : nombre

d’individus de la
classe. 𝑛+𝑖/𝑛 = 𝑤𝑖 :
poids de la classe

𝑛 : nombre total
d’individus
échantillonnés

variabilité des diamètres.
Bacaro et al. suggèrent d’utiliser l’entropie de Shannon

pour mesurer la diversité structurelle. Cette idée est explorée
ici pour définir une mesure de diversité bidimensionnelle (croi-
sant par exemple les espèces et les classes de diamètres) et
étendue à la diversité HCDT.

Pour la suite, les données sont organisées comme dans le
tableau 16.1 : les individus appartiennent à l’espèce 𝑠 et à la
classe 𝑖 avec la probabilité 𝑝𝑠,𝑖 telle que ∑𝑠 ∑𝑖 𝑝𝑠,𝑖 = 1 (au
lieu de ∑𝑖 𝑝𝑠|𝑖 = 1 dans les chapitres précédents).



1Bacaro et al., « Using Shan-
non’s Recursivity to Summarize Fo-
rest Structural Diversity », cf. note 4,
p. 219.

Chapitre 17

Information mutuelle

La récursivité est une propriété importante de l’entropie
de Shannon qui permet d’envisager la diversité de façon
multidimensionnelle, par exemple la diversité des espèces
et des classes de diamètre des arbres d’une forêt (ap-
pelée diversité structurelle). La récursivité apporte des
résultats nettement moins intéressants quand l’entropie
HCDT est considérée.
Le nombre effectif d’habitats occupés par une espèce
peut être interprété comme la taille de sa niche écolo-
gique : la mesure de la diversité des communautés peut
apporter une information aussi intéressante que la diver-
sité des espèces.

L’essentiel

Plusieurs mesures de diversité ont été construite autour
de l’information mutuelle. Elles sont présentées ici après leur
propriété mathématique fondamentale : la récursivité de l’en-
tropie.

17.1 Récursivité de l’entropie
Entropie de Shannon

L’entropie de Shannon (et ses multiples) sont les seules
fonctions 𝐻 telles que

𝐻 ({𝑝𝑠,𝑖}) − 𝐻 ({𝑝𝑖}) = ∑
𝑖

𝑝𝑖𝐻 ({𝑝𝑠,𝑖
𝑝𝑖

}) (17.1)

et

𝐻 ({𝑝𝑠,𝑖}) − 𝐻 ({𝑝𝑠}) = ∑
𝑠

𝑝𝑠𝐻 ({𝑝𝑠,𝑖
𝑝𝑠

}). (17.2)

Cette propriété est appelée récursivité.1 Le premier terme
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de chaque équation est la différence entre l’entropie de la dis-
tribution complète (𝑝𝑠,𝑖), c’est-à-dire la diversité jointe de Gre-
gorius qui sera appelée plutôt entropie jointe ici, et celle de la
distribution marginale (l’entropie de la distribution des classes
ou celle des espèces). Une démonstration rigoureuse est fournie
par Baez et al.2 d’après Faddeev,3 mais il s’agit d’un résultat
assez répandu dans la littérature, sous des formes diverses.4
𝐻({𝑝𝑠,𝑖})−𝐻({𝑝𝑖})−𝐻({𝑝𝑠}) est l’information mutuelle, vue
en section 12.1.

Le terme de droite de l’équation (17.1) est l’entropie 𝛼 de
l’ensemble des classes si on les pondère par 𝑝𝑖 car 𝑝𝑠,𝑖/𝑝𝑖 = 𝑝𝑠|𝑖.
Par ailleurs, 𝐻({𝑝𝑠}) est l’entropie 𝛾. En combinant les équa-
tions (17.1) et (17.2), on voit que l’entropie 𝛽 est l’opposée de
l’information mutuelle. L’information mutuelle est nulle quand
les distributions des lignes et des colonnes sont indépendantes
(𝑝𝑠,𝑖 = 𝑝𝑠𝑝𝑖), autrement dit quand les distributions marginales
{𝑝𝑠} et {𝑝𝑖} suffisent à décrire la méta-communauté : l’infor-
mation contenue par chaque communauté se limite à son poids.
L’écart à l’indépendance implique que les distributions de pro-
babilités sont différentes dans les communautés, ce qui définit
la diversité 𝛽.

Si les colonnes sont les classes de diamètre par exemple,
les informations fournies par la décomposition de la diversité
sont nombreuses :

• Les diversités des colonnes sont les classiques diversités
spécifiques, par classe de diamètre (𝛼), globale (𝛾), et
inter-classes (𝛽) ;

• La diversité des lignes renseigne sur l’homogénéité des
diamètres de chaque espèce et globalement ;

• La diversité jointe est le nombre effectif de catégories
(espèces × classes de diamètre) de la communauté.

Entropie HCDT
Baez et al.5 généralisent la récursivité à l’entropie HCDT

et montrent que

𝑞𝐻 ({𝑝𝑠,𝑖}) − 𝑞𝐻 ({𝑝𝑖}) = ∑
𝑖

𝑝𝑞
𝑖

𝑞𝐻 ({𝑝𝑠,𝑖
𝑝𝑖

}) (17.3)

et

𝑞𝐻 ({𝑝𝑠,𝑖}) − 𝑞𝐻 ({𝑝𝑠}) = ∑
𝑠

𝑝𝑞
𝑠

𝑞𝐻 ({𝑝𝑠,𝑖
𝑝𝑠

}). (17.4)

Ce résultat avait déjà été obtenu par Suyari,6 corrigé par
Ilić et al.7 Par le même raisonnement que pour l’entropie de
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Shannon, on trouve donc que l’entropie entre les classes est
l’opposée de l’information mutuelle calculée dans le cadre de
l’entropie HCDT, à condition de définir les poids des classes
égaux à 𝑝𝑖 et l’entropie intraclasse comme la somme des en-
tropies des classes pondérées par leur poids à la puissance 𝑞.

Intérêt de l’information mutuelle
Si les individus sont classés dans une matrice selon deux

critères, et non dans un simple vecteur d’espèces, l’entropie
HCDT de la distribution appelée entropie jointe est calculée
par 𝑞𝐻({𝑝𝑠,𝑖}).

L’entropie jointe peut être décomposée en la somme des
entropies marginales et de l’information mutuelle. L’entropie
intra-lignes (respectivement intra-colonnes) est définie comme
la moyenne pondérée par le poids des lignes (resp. des co-
lonnes) à la puissance 𝑞 de l’entropie de chaque ligne (resp.
colonne). Les lignes et les colonnes jouent un rôle interchan-
geable.

𝑞𝐻intra = ∑
𝑖

𝑝𝑞
𝑖

𝑞𝐻({𝑝𝑠,𝑖}), (17.5)

𝑞𝐻inter = − [𝑞𝐻 ({𝑝𝑠,𝑖}) −𝑞𝐻 ({𝑝𝑠}) −𝑞𝐻 ({𝑝𝑖})] (17.6)

et
𝑞𝐻marginale =𝑞 𝐻 ({𝑝𝑠}) . (17.7)

Le rôle symétrique des lignes et des colonnes signifie que la
taille des communautés n’est pas un choix arbitraire d’échan-
tillonnage : la distribution des poids des communautés est équi-
valente à celle des probabilités des espèces. De la même façon
que l’ordre de la diversité, 𝑞, donne plus ou moins d’impor-
tance aux espèces rares dans le calcul de la diversité intra et
marginale, il donne plus ou moins d’importance aux commu-
nautés de petite taille dans le calcul des diversités intra et
inter.

L’entropie ne peut être transformée en diversité que pour
𝑞 = 1 (diversité de Shannon). Pour 𝑞 ≠ 1, l’entropie intra-
classes n’est pas une entropie 𝛼 (elle n’est pas égale à l’entropie
de chacune des classes si toutes les classes sont identiques), le
nombre effectif d’espèces correspondant n’est pas défini. L’in-
formation mutuelle de l’entropie HCDT n’a donc qu’un intérêt
limité pour mesurer la diversité.

17.2 Taille de niche
Allan8 présente plusieurs décompositions de l’entropie

https://doi.org/10.1007/BF00345855
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jointe (de Shannon) fondées sur l’information mutuelle, dans
une matrice en trois dimensions : microhabitats × sites ×
espèces.

Après Levins,9 Colwell et Futuyma10 et Pielou,11 Allan
s’intéresse notamment à la taille de la niche (niche width) des
espèces. Si les classes de la matrice espèces-classes (Table 16.1)
sont des habitats distincts les uns des autres, la diversité des
habitats occupés par une espèce est la taille de sa niche, et
la diversité 𝛾 mesurée sur l’ensemble des habitats peut être
comprise comme le chevauchement des niches.12 La taille de la
niche peut être mesurée par l’entropie de Shannon, mais aussi
le nombre de Hill d’ordre 2, qui est donc le nombre effectif
d’habitats de Simpson.13

Cette approche est très similaire à celle des économistes
qui utilisent l’indice de Theil comme mesure de concentration
spatiale, en intégrant une signification écologique si les locali-
sations possibles correspondent à des habitats différents : une
espèce présente dans tous les habitats avec la même probabi-
lité est aussi généraliste que possible.

Colwell et Futuyma14 traitent le problème posé par le
fait que les habitats pris en compte dans l’échantillonnage
ne sont pas totalement distincts. Si les habitats étaient tous
identiques, la distribution des espèces serait proportionnelle
à la taille de chaque habitat et l’information mutuelle serait
nulle. Elle ne l’est pas, et sa valeur peut être décomposée en
somme des contributions de chaque habitat. Ces contributions
sont utilisées pour pondérer les habitats : un habitat original
(contribuant plus à l’information mutuelle) a un poids plus
grand. Pour revenir au cas simple dans lequel les habitats ont
des poids égaux, les colonnes de la matrice sont dupliquées un
nombre de fois proportionnel à leur poids, suffisamment grand
pour les proportions des nombres de colonnes (forcément en-
tiers) soient identiques ou très proches des poids.

https://doi.org/10.2307/1934144
https://doi.org/10.2307/1934144
http://www.jstor.org/stable/1934144
https://doi.org/10.2307/1934784
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0064-1 ; Gregorius, « Linking Diversi-
ty and Differentiation », cf. note 43,
p. 70.

2Gregorius, « Partitioning of Di-
versity : The ”within Communities”
Component », cf. note 24, p. 66.

Chapitre 18

Décomposition de la diversité jointe

La diversité jointe peut être décomposée en diversité 𝛾
(elle-même décomposable en diversités 𝛼 et 𝛽) et répli-
cation, égale au nombre effectif de répétitions de l’as-
semblage des communautés nécessaire pour obtenir la
diversité jointe réelle.

L’essentiel

La décomposition de la diversité jointe1 complète celle
de la diversité 𝛾 vue dans les parties précédentes. On se
place dans le cadre d’un échantillonnage global de la méta-
communauté, dans lequel le poids de chaque communauté est
égal à la probabilité qu’un individu lui appartienne, et non
un choix arbitraire.

18.1 Définitions
La diversité 𝛽 mesure la divergence entre la distribution

moyenne des espèces dans les communautés et leur distribu-
tion dans la méta-communauté. Gregorius la qualifie de “di-
versité de répartition” (apportionment).2 L’exemple suivant
mesure la diversité 𝛽 dans une méta-communauté très simple
(figure 18.1) :

q <- 2
df1 <- data.frame(Co1 = c(10, 20, 30, 10), Co2 = c(50, 20, 20,

5), row.names = c("S1", "S2", "S3", "S4"))
library("entropart")
MC1 <- MetaCommunity(df1)

Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

plot(MC1)

summary(DivPart(q, MC1) -> dp1)
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Fig. 18.1 : Méta-
communauté simple.
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## HCDT diversity partitioning of order 2 of metaCommunity MC1
##
## Alpha diversity of communities:
## Co1 Co2
## 3.266667 2.714286
## Total alpha diversity of the communities:
## [1] 2.964968
## Beta diversity of the communities:
## None
## 1.182674
## Gamma diversity of the metacommunity:
## None
## 3.506591

Répliquer les communautés à l’identique n’a aucun effet
sur la diversité : la diversité 𝛼 est la moyenne des diversi-
tés des communautés et la diversité 𝛾 est celle de leur assem-
blage dont les proportions ne changent pas. L’exemple suivant
concerne une méta-communauté contenant les mêmes commu-
nautés, mais en double (figure 18.2) :
df2 <- cbind(df1, df1)
MC2 <- MetaCommunity(df2)

Fig. 18.2 : Méta-communauté
doublant les commu-

nautés de la précédente.
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Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :
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plot(MC2)

summary(DivPart(q, MC2) -> dp2)

## HCDT diversity partitioning of order 2 of metaCommunity MC2
##
## Alpha diversity of communities:
## Co1 Co2 Co1.1 Co2.1
## 3.266667 2.714286 3.266667 2.714286
## Total alpha diversity of the communities:
## [1] 2.964968
## Beta diversity of the communities:
## None
## 1.182674
## Gamma diversity of the metacommunity:
## None
## 3.506591

La diversité jointe 𝑞𝐷𝑗 = 𝑞𝐷({𝑝𝑠,𝑖}) est en revanche dou-
blée au cours de l’opération : elle mesure le nombre effectif de
catégories (combinaison de l’espèce et de la communauté) du
tableau de données :
# Méta-communauté simple
Diversity(as.ProbaVector(df1), q)

## None
## 5.642487

# Méta-communauté double
Diversity(as.ProbaVector(df2), q)

## None
## 11.28497

La distribution de référence pour définir ce nombre effectif
correspond à l’équitabilité maximale : 𝑆 espèces équiprobables
sont réparties dans 𝐼 communautés équiprobables. Le nombre
effectif est alors 𝑆𝐼 . Si nombre effectif d’espèces est égal à la
diversité 𝛾, le rapport entre la diversité jointe et la diversi-
té 𝛾, noté 𝑞𝑅𝑐, est le nombre effectif de méta-communautés
identiques produisant la diversité jointe observée. Il mesure la
réplication des communautés et complète la diversité 𝛾 en four-
nissant un niveau d’information supplémentaire. Gregorius le
qualifie de “diversité de différenciation” (differentiation) parce
que 𝑞𝑅𝑐 compare la distribution réelle à une distribution de ré-
férence, et pas seulement les distributions des communautés
entre elles. En résumé :

• Le nombre effectif d’espèces 𝑞
𝑖𝐷 de la communauté {i}

est le nombre d’espèces équifréquentes nécessaires pour
obtenir la diversité observée dans la communauté. La
diversité 𝛼 est le nombre d’espèces équifréquentes néces-
saires dans chaque communauté pour obtenir la diversité
observée ;
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• La diversité 𝛽 est le nombre de communautés totalement
distinctes (chaque espèce n’est présente que dans une
seule communauté), de même poids et de même diversi-
té (cette diversité étant égale à la diversité 𝛼), égal au
rapport entre la diversité 𝛾 et la diversité 𝛼 ;

• La diversité 𝛾 est le nombre effectif d’espèces de l’assem-
blage des communautés ;

• La réplication des communautés est le nombre
effectif d’assemblages identiques constituant la méta-
communauté.

La décomposition complète de la diversité jointe s’écrit

𝑞𝐷𝑗 =𝑞 𝐷𝛼 ×𝑞𝐷𝛽 ×𝑞𝑅𝑐. (18.1)

La méta-communauté suivante illustre cette décomposi-
tion : elle contient 𝑅𝑐 = 3 répliques identiques de 𝐷𝛽 =
2 communautés équiprobables totalement distinctes, compre-
nant chacune 𝐷𝛼 = 2 espèces équiprobables (figure 18.3). Sa
diversité jointe est 12 (le nombre de cellules non nulles dans
la matrice) :

q <- 2 # Peu importe q
df1 <- data.frame(Co1 = c(10, 10, 0, 0), Co2 = c(0, 0, 10, 10),

row.names = c("S1", "S2", "S3", "S4"))
df3 <- cbind(df1, df1, df1)
MC <- MetaCommunity(df3)

Fig. 18.3 : Méta-communauté
illustrant la décomposition

complète de la diversité jointe.
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Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

plot(MC)

summary(DivPart(q, MC) -> dp)

## HCDT diversity partitioning of order 2 of metaCommunity MC
##
## Alpha diversity of communities:
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3Chiu et al., « Phylogenetic Be-
ta Diversity, Similarity, and Differen-
tiation Measures Based on Hill Num-
bers », cf. note 38, p. 166.

## Co1 Co2 Co1.1 Co2.1 Co1.2 Co2.2
## 2 2 2 2 2 2
## Total alpha diversity of the communities:
## [1] 2
## Beta diversity of the communities:
## None
## 2
## Gamma diversity of the metacommunity:
## None
## 4

(Diversity(as.ProbaVector(df3), q) -> Djointe)

## None
## 12

(Dis <- Djointe/dp$GammaDiversity)

## None
## 3

La définition de la diversité 𝛼 de Chiu et al.,3 équation
(10.6), est la diversité jointe, normalisée par le nombre de com-
munautés :

𝑞𝐷𝛼 = 1
𝐼 (∑

𝑠
∑

𝑖
(𝑤𝑖𝑝𝑠|𝑖)

𝑞)
1/(1−𝑞)

= 1
𝐼

𝑞
𝐷𝑗. (18.2)

18.2 Relations avec d’autres mesures de
diversité

En introduisant la définition précédente dans la décompo-
sition de la diversité jointe, équation (18.1), il vient

𝑞𝐷𝛽 =
𝑞𝐷𝛾
𝑞𝐷𝛼

= 𝐼
𝑞𝑅𝑐

. (18.3)

La définition de la diversité 𝛼 de Chiu et al. implique que
la diversité 𝛽 soit le rapport entre le nombre de communautés
et leur réplication. Ce n’est pas une mesure de diversité 𝛽 de
répartition.

En inversant le rôle des lignes et des colonnes de la matrice
{𝑝𝑠,𝑖}, on peut calculer la réplication des espèces en divisant
la diversité jointe par la diversité des poids des communautés :

𝑞𝑅𝑠 =
𝑞𝐷𝑗

𝑞𝐷 ({𝑝𝑖}) . (18.4)

Gregorius montre que 𝑞𝑅𝑠 égale la diversité 𝛼 selon Jost
(10.4) :
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𝑞𝑅𝑠 = (∑
𝑠

∑
𝑖

𝑝𝑞
𝑖

∑𝑖 𝑝𝑞
𝑖
𝑝𝑞

𝑠|𝑖)
1/(1−𝑞)

. (18.5)
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Chapitre 19

Cadre

De façon évidente, la richesse augmente avec la surface
ou le nombre d’individus pris en compte. Cette constatation
peut être interprétée de deux façons différentes : l’augmen-
tation progressive de l’effort d’échantillonnage permet d’at-
teindre une asymptote quand la diversité est complètement
inventoriée, ou, au contraire, l’augmentation de la diversité
avec la surface prise en compte est une propriété intrinsèque,
et aucune asymptote n’existe.

Dans une communauté de taille définie, avec une distri-
bution des espèces et un nombre d’individus définis même
s’ils sont inconnus, l’augmentation de l’échantillonnage per-
met l’accumulation de la découverte de nouvelles espèces jus-
qu’à une asymptote. L’accumulation de la diversité locale, dé-
crite par une courbe d’accumulation (SAC) est présentée au
chapitre 21.

Il est tentant dans ce cadre de chercher un indicateur de
la richesse indépendant de la surface ou du nombre d’indivi-
dus. L’approche la plus simple consiste à normaliser le nombre
d’espèces observées. Menhinick1 a proposé l’indice 𝑆𝑛/√𝑛 à
peu près constant dans des communautés d’insectes. L’indice
de Margalef2 est 𝑆𝑛 − 1/ln 𝑛, adapté à une communauté de
plancton. Les deux supposent implicitement une forme de la
courbe d’accumulation des espèces : dans le premier cas, pro-
portionnelle à la racine du nombre d’individus, dans le second
à son logarithme (comme dans la relation de Gleason,3 page
22.2). Aucune de ces normalisations ne fonctionne en général.4
L’indice de Fisher,5 construit à partir d’un modèle explicite de
distribution des probabilités des espèces, a nettement plus de
succès. Il est présenté au chapitre suivant. Son problème est
qu’il est souvent utilisé pour décrire la diversité locale, comme
s’il permettait de normaliser l’effort d’échantillonnage, alors
que sa validité est plutôt à l’échelle régionale.6

A cette échelle, plusieurs communautés sont prises en
compte simultanément. Il est possible de rechercher une nou-
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7Ter Steege et al., « Hyperdomi-
nance in the Amazonian Tree Flora »,
cf. note 62, p. 47.

8F. W. Preston. « Time and
Space and the Variation of Species ».
In : Ecology 41.4 (1960), p. 611-627.
doi : 10.2307/1931793.

9Hubbell, The Unified Neutral
Theory of Biodiversity and Biogeo-
graphy, cf. note 27, p. 16.

velle asymptote, atteinte quand toutes les communautés sont
incluses (par exemple, la totalité de la forêt amazonienne7)
ou de raisonner en termes de relation aire-espèces, sans
rechercher une richesse totale hypothétique.8 Là encore, 𝛼
de Fisher est ambigu puisqu’il peut provenir à la fois d’une
infinité d’espèces dans son modèle original ou être compris
comme le nombre fondamental de la théorie neutre, égal à
deux fois le taux de spéciation fois le nombre total d’espèces
(fini) de la méta-communauté.9

Enfin, la diversité 𝛽 spatialement explicite est introduite
au chapitre 23.

https://doi.org/10.2307/1931793


1Fisher et al., « The Relation
between the Number of Species and
the Number of Individuals in a Ran-
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tion », cf. note 23, p. 16.
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graphy, cf. note 27, p. 16.

Chapitre 20

Indice 𝛼 de Fisher

L’Indice 𝛼 de Fisher est la pente de la relation linéaire
entre le nombre d’espèces observées et le logarithme
du nombre d’individus inventoriés. Cette relation cor-
respond à une distribution d’abondance des espèces en
log-séries, valide à l’échelle de la méta-communauté. Son
utilisation à l’échelle locale est discutable.

L’essentiel

Le modèle de Fisher1 aboutissant à la SAD en log-séries,
a marqué l’histoire de l’écologie. Il lie le nombre d’espèces au
logarithme du nombre d’individus de façon linéaire dès que
l’effectif est suffisant : la pente de la droite est le bien connu
indice 𝛼, tombé en désuétude pendant quelques décennies mais
remis en vedette par la théorie neutre de Hubbell.2 Il est utilisé
à l’échelle locale (probablement à tort) et à l’échelle régionale,
c’est pourquoi il est présenté en premier.

20.1 Construction

Le nombre d’espèces échantillonnées dépend de l’effort
d’échantillonnage.

Fisher a relié le nombre d’espèces 𝑆𝑛 au nombre d’indivi-
dus 𝑛 échantillonnés à partir du modèle suivant :

• Le nombre d’individus 𝑁 de l’échantillon suit une loi de
Poisson de paramètre 𝜆 par hypothèse : la surface est
fixée, égale à 1, et les individus sont distribués totale-
ment aléatoirement (avec la même probabilité partout,
et indépendamment les uns des autres) ;

• Étant donné la taille de l’échantillon 𝑁 et la probabili-
té 𝑝𝑠 d’échantillonner l’espèce 𝑠, l’espérance du nombre
d’individus échantillonnés dans l’espèce 𝑠 est 𝑁𝑝𝑠 ;
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• Le nombre d’individus réellement observé fluctue aléa-
toirement. Il suit une loi de Poisson d’espérance 𝜆𝑠, où
𝜆𝑠 = 𝜆𝑝𝑠 ;

• La probabilité d’observer 𝜈 individus de l’espèce 𝑠 est
notée 𝜋𝑠,𝜈 ;

• La distribution de 𝜆𝑠 retenue par Fisher est une loi gam-
ma de paramètres 𝑘 et 𝑝, choisie pour ses propriétés
mathématiques qui impliquent que 𝜋𝑠,𝜈 suit une loi bi-
nomiale négative de paramètres 𝑘 et 1/(𝑝 + 1) ;

• L’espérance du nombre d’espèces observées 𝜈 fois est
∑𝑠 𝜋𝑠,𝜈 ;

• Le paramètre 𝑘 = 0 décrit bien les données de Fisher
et permet de calculer l’espérance du nombre d’espèces
dans un échantillon de taille 𝑛.

Le raisonnement est détaillé ici. La loi gamma a deux pa-
ramètres positifs notés 𝑘 et 𝑝 par Fisher : le premier fixe sa
forme, le second l’échelle. Les valeurs de forme inférieures à 1
donnent une distribution décroissante présentée sur la figure
20.1. La distribution obtenue est celle de 𝜆𝑠, l’espérance du
nombre d’individus de l’espèce 𝑠. Le paramètre de d’échelle
permet d’ajuster les nombres d’individus à la taille de l’échan-
tillon. Il est forcément très supérieur à 1. Plus le paramètre de
forme 𝑘 est proche de 0, plus la décroissance des probabilités
est rapide.

Fig. 20.1 : Densité de probabilité
d’une loi gamma de paramètres

0, 2 et 100. Seules les valeurs
inférieures à 50 sont affichées.
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Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

library("GoFKernel")
k <- 0.2
p <- 100
d <- density.reflected(rgamma(10000, shape = k, scale = p), lower = 0)
ggplot(data.frame(d$x, d$y), aes(d.x, d.y)) +

geom_line() +
xlim(0, 50) +
labs(x = expression(lambda[s]), y = "Densité de probablité")
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Les effectifs de la communauté sont un mélange de lois de
Poisson de paramètres aléatoires suivant tous la même loi gam-
ma. La distribution des probabilités qui en résulte est une loi
binomiale négative.3 La probabilité qu’une espèce soit repré-
sentée par 𝜈 individus, notée 𝜋𝑠,𝜈, suit donc une loi binomiale
négative de paramètres 𝑘 et 1/𝑝 + 1 représentée sur la figure
20.2.
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Fig. 20.2 : Réalisation d’une loi
gamma de paramètres 0, 2 et 100.
L’histogramme représente la pro-
portion (qui estime la probabilité)
des valeurs inférieures à 50. Les
espèces d’abondance nulle ne sont
pas observées dans l’échantillon.

Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

nbin <- rnbinom(10000, size = k, prob = 1/(p+1))
ggplot(data.frame(nbin), aes(x = nbin, y = ..prop..)) +

geom_bar(width = 1, color = "black", fill = "white") +
xlim(-0.5, 50) +
labs(x = expression(paste("Abondance ", nu)), y = "Probabilité")

On notera que la distribution de 𝜋𝑠,𝜈 décrit, pour une es-
pèce, la probabilité d’être représentée par 𝜈 individus. Ce n’est
pas la distribution des probabilités 𝑝𝑠, qui donnent la probabi-
lité qu’un individu appartienne à l’espèce 𝑠. Une courbe repré-
sentant les valeurs de 𝜋𝑠,𝜈 en fonction de leur rang n’est donc
pas un diagramme rang-abondance, mais un “pseudo-RAC”.4

La variance de la loi binomiale négative varie en sens in-
verse du paramètre 𝑘. En appliquant son modèle à des don-
nées, Fisher remarque que 𝑘 → 0, ce qui correspond à une
distribution comprenant de nombreuses espèces de fréquences
très variables, donc un pseudo-RAC décroissant rapidement,
et retient cette propriété pour la suite de son raisonnement.
La valeur nulle de 𝑘 simplifie les calculs et permet de calculer
pour une valeur arbitraire de 𝜈 la somme sur toutes les espèces
des valeurs de 𝜋𝑠,𝜈. Dans ce cas, l’espérance du nombre d’es-
pèces représentées par 𝜈 individus est, en posant 𝑥 = 𝑝/(𝑝+1)
et 𝛼 une constante :

𝔼 (𝑆𝑛
𝜈 ) = 𝛼

𝜈 𝑥𝜈. (20.1)
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L’espérance du nombre d’espèces en est la somme pour
toutes les valeurs de 𝜈 :

𝔼 (𝑆𝑛) =
∞

∑
𝜈=1

𝔼 (𝑆𝑛
𝜈 ) = −𝛼 ln(1 − 𝑥). (20.2)

Le nombre d’espèces est obtenu par la somme du dévelop-
pement en série entière du logarithme de 1 − 𝑥, d’où le nom
de log-série.

De même, le nombre total d’individus est :

𝑛 =
∞

∑
𝜈=1

𝜈𝔼 (𝑆𝑛
𝜈 ) =

∞
∑
𝜈=1

𝛼𝑥𝜈 = 𝛼𝑥
1 − 𝑥. (20.3)

La combinaison des deux équations permet d’éliminer 𝑥 et
d’obtenir l’espérance du nombre d’espèces observées en fonc-
tion de la taille de l’échantillon :

𝔼 (𝑆𝑛) = 𝛼 ln (1 + 𝑛
𝛼) . (20.4)

𝛼 est un indicateur de la biodiversité qui peut être inter-
prété comme le nombre d’espèces nouvelles découvertes quand
le nombre d’individus échantillonnés est multiplié par 𝑒 : c’est
en effet la pente de la courbe de 𝑆𝑛 en fonction de ln 𝑛, qui
se stabilise à partir d’une valeur de 𝑛 suffisante. C’est aussi
le nombre de singletons attendus dans l’échantillon de taille 𝑛
comme le montre l’équation (20.1), sachant que 𝑥 ≈ 1.

𝛼 est aussi égal à 𝜃, le nombre fondamental de la biodi-
versité de Hubbell quand le nombre d’espèces est grand :5 la
SAD de la méta-communauté (pas celle de la communauté
locale si la dispersion est limitée) du modèle neutre est en
log-séries. 𝛼 est le produit du nombre total d’individus de la
méta-communauté, noté classiquement 𝐽𝑚, et du taux de spé-
ciation individuel noté 𝜈. 𝑥 est le rapport entre les taux de
naissance 𝑏 et de mortalité 𝑑 dans la méta-communauté, très
légèrement inférieur à 1 parce que les espèces existantes sont
appelées à disparaître par dérive, et remplacées par les nou-
velles espèces : (𝑏 + 𝜈)/𝑑 = 1.

Dans R, les fonctions fisher.alpha de la librairie vegan
et fishers.alpha de la librairie untb6 effectuent une résolu-
tion numérique de l’équation (20.4) pour estimer 𝛼. La fonc-
tion optimal.theta dans untb évalue la valeur de 𝜃 par la
méthode du maximum de vraisemblance,7 en utilisant toute
l’information de la distribution. Le résultat est très différent
parce que l’approximation de l’égalité de 𝛼 et 𝜃 ne tient pas
dans ce cas :

https://doi.org/10.1111/j.1461-0248.2004.00640.x
https://doi.org/10.1111/j.1461-0248.2004.00640.x
https://doi.org/10.18637/jss.v022.i12
https://doi.org/10.18637/jss.v022.i12
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8Ibid.
9Engen, « Exponential and Lo-

garithmic Species-Area Curves », cf.
note 20, p. 92.

10B. G. Bordenave et J.-J. De
Granville. « Les Mesures de La Bio-
diversité : Un Outil de Conserva-
tion En Forêt Guyanaise ». In : JAT-
BA, Revue d’Ethnobiologie 40.1-2
(1998), p. 433-446 ; B. G. Bordenave
et al. « Quantitative Botanical Di-
versity Descriptors to Set Conserva-
tion Priorities in Bakhuis Mountains
Rainforest, Suriname ». In : Botani-
cal Journal of the Linnean Society
167.1 (2011), p. 94-130. doi : 10.1111/
j.1095-8339.2011.01163.x.

11R. P. O. Schulte et al. « A New
Family of Fisher-curves Estimates Fi-
sher’s Alpha More Accurately ». In :
Journal of Theoretical Biology 232.3
(2005), p. 305-313. doi : 10.1016/j.
jtbi.2004.08.014.

library("vegan")
data(BCI)
# Ns est un vecteur contenant les effectifs de chaque
# espèce
Ns <- colSums(BCI)
fisher.alpha(Ns)

## [1] 35.05477

library("untb")

## Registered S3 method overwritten by 'untb':
## method from
## plot.preston vegan

##
## Attaching package: 'untb'

## The following objects are masked from 'package:dplyr':
##
## count, select

fishers.alpha(sum(Ns), length(Ns))

## [1] 35.05477

optimal.theta(Ns)

## [1] 80.95173

Le modèle de Fisher (20.4) peut être écrit sous la forme
̂𝑆𝑛 = 𝛼ln (𝛼 + 𝑛)−𝛼 ln (𝛼). Pour 𝑛 assez grand et sous l’hypo-

thèse de saturation de Hubbell,8 𝐴 est proportionnel à 𝛼 + 𝑛
et le modèle de Fisher est équivalent au modèle de Gleason.9

Bordenave10 propose un indice de richesse spécifique (IRS,
ou SDI : Species Diversity Index) égal à la pente de la relation
de Gleason. Dans le cadre de l’approximation précédente, il
est égal à 𝛼.

20.2 Variantes
Schulte et al.11 ont étendu le modèle de Fisher pour

prendre en compte un nombre d’espèces fini 𝑆 et une distri-
bution non indépendante des individus, prise en compte par
un paramètre d’agrégation spatiale 𝑐 valable pour toutes les
espèces :

𝑆𝑛 = 𝛼
𝑐 ln ( 1 + 𝑛𝑐 𝑞

1 + 𝑛𝑐 𝑞 𝑒−𝑐𝑆/𝛼 ) , (20.5)

où

https://doi.org/10.1111/j.1095-8339.2011.01163.x
https://doi.org/10.1111/j.1095-8339.2011.01163.x
https://doi.org/10.1016/j.jtbi.2004.08.014
https://doi.org/10.1016/j.jtbi.2004.08.014
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12Jost, « Partitioning Diversity
into Independent Alpha and Beta
Components », cf. note 34, p. 67.

13R. A. Kempton et L. R. Taylor.
« Models and Statistics for Species Di-
versity ». In : Nature 262.5571 (1976),
p. 818-820. doi : 10.1038/262818a0.

14R. A. Kempton et R. W. M.
Wedderburn. « A Comparison of
Three Measures of Species Diversi-
ty ». In : Biometrics 34.1 (1978),
p. 25-37. doi : 10.2307/2529585. JS-
TOR : 2529585.

𝑞 = 𝑒𝑐/𝛼 − 1
1 − 𝑒𝑐(1−𝑆)/𝛼 . (20.6)

Si 𝑆 = ∞ et 𝑐 = 1, l’équation (20.5) se simplifie pour
retrouver l’équation (20.4).

Fig. 20.3 : Courbes nombre
d’individus-espèces-simulées pour

illustrer l’importance des para-
mètres 𝑐 (concentration spatiale)
et 𝑆max (nombre total d’espèces,

𝑆 dans nos notations) dans le
modèle de Fisher. 𝛼 est fixé à

100 pour toutes les courbes. (a)
et (b) : la concentration spatiale
(𝑐 < 1) change drastiquement le

nombre d’espèces attendu. En pra-
tique, seuls 𝑆 et 𝑁 (𝑠𝑛

≠0 et 𝑛 dans
nos notations) sont observés. Si

𝑐 est supposé égal à 1 par erreur,
𝛼 est sous-estimé. (a) et (c) : le
nombre d’espèces n’est évidem-

ment pas infini, ce qui change for-
tement la forme de la courbe. Si le

nombre d’observations est grand,
𝛼 sera aussi très sous-estimé.

Note that for c ¼ 1 (no clustering), Eq. (5) can be
further reduced to:

S ¼ a � lnð1þ N � ðe1=a � 1ÞÞ: (6)

The term e1=a can be written as the following infinite
series:

e1=a ¼ 1þ
1

a
þ

1

a2 � 2!
þ

1

a3 � 3!
þ

1

a4 � 4!
þ � � � : (7)

For a410; this series is progressively approached by
its first two terms:

e1=a �!
a410

1þ
1

a
(8)

and therefore, Eq. (6), too, ultimately returns to the
original Fisher curve. In practice, for a410; Eq. (6) is
indistinguishable from the original Fisher curve, with
this (academic) difference, that Eq. (6) always exactly
includes both the points S ¼ 0 for N ¼ 0 and S ¼ 1 for

N ¼ 1; whereas the latter point is only approximated by
Fisher’s original curve.

4.2. Model dynamics

Fig. 4a presents the S–N curves, generated by Eqs. (4)
and (5) for a range of values of c and Smax. In Fig. 4b,
the same equations have been used to simulate the
extended Fisher curves of Figs. 2a and b. This illustrates
that Eqs. (4) and (5) accurately describe the extended
Fisher curve, using the same number of parameters.
Each of these parameters reflects a distinct ecological
trait of the community, in contrast to the more complex
interpretability of the parameters used by Plotkin et al.
(2000), and to the interactions between the parameters
of the lognormal model (Kempton and Taylor, 1974)
and the beta model (Kempton, 1975). The parameter
a remains the scale-independent quantification of
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Fig. 4. S–N curves produced by Eq. (4) and (5). (a) Presents S–N curves for a ¼ 100 and for a range of values of c and Smax. (Smax ¼ 1 unless stated

otherwise). (b) The S–N curves of the extended Fisher model (Figs. 2a and b) are simulated using Eq. (4) and (5). S and N are the numbers of species

and individuals, respectively.
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Leurs résultats (figure 20.3) montrent que la non prise en
compte de ces deux paramètres aboutit à une sous-estimation
systématique de 𝛼, différente selon les sites, ce qui invalide les
comparaisons inter-sites.

Appliqué à des données réelles (figure 20.4), le modèle de
Fisher étendu s’ajuste forcément mieux (il possède trois pa-
ramètres au lieu d’un). L’approximation du nombre d’espèces
infini paraît être la plus pénalisante parce qu’elle exclut l’in-
flexion de la courbe pour les grandes valeurs de 𝑁 , même si
ces valeurs sont rarement atteinte dans les faits (𝑒10 > 20000).

L’indice de Fisher repose lourdement sur l’hypothèse que la
distribution réelle des espèces est conforme au modèle. Jost12

montre par un exemple que des interprétations absurdes de
l’indice peuvent être faites si l’hypothèse n’est pas respectée.

Kempton et Taylor13 et Kempton et Wedderburn14 ont
défini l’indice 𝑄 comme la pente de la courbe de ̂𝑆𝑛 en fonction
de log 𝑛 mesurée entre le premier et le troisième quartile du
nombre d’espèces observées, quelle que soit la distribution des
espèces. 𝑄 = 𝛼 si la distribution est en log-séries, et 𝑄 = 𝑐𝑆/𝜎
si elle est log-normale (𝑐 est une constante dépendant de la
proportion des espèces échantillonnée, 𝑆 le nombre d’espèces
total et 𝜎 l’écart-type de la distribution du logarithme des
probabilités).

La simulation suivante tire 10000 arbres dans le jeu de don-
nées BCI indépendamment et selon les fréquences des espèces.

https://doi.org/10.1038/262818a0
https://doi.org/10.2307/2529585
http://www.jstor.org/stable/2529585
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biodiversity, the maximum slope of the curve that
corresponds to its empirical counterpart, the Q-statistic.
Smax equals the maximum number of species, and is
inversely related to kF in the extended Fisher curve.
Similar to knb in the extended Fisher curve, parameter c

(0oco1) inversely quantifies the effects of clustering,
which is maximum if c ¼ 0 (knb ¼ 0) and absent if c ¼ 1
(knb ¼ 1), in which case Eq. (5) follows Fisher’s
original curve (Fig. 4). The precise relationship between
c and knb could not be derived algebraically, since the
extended Fisher curve is an unsolved double integral.
However, in Fig. 5 we visualized this relationship by
fitting the extended Fisher curve with Eq. (5) (R2 values
between 0.974 and 1.000 for all fits), for a range of
values of knb and a: It shows that the clustering
parameter c is only reduced at strong degrees of spatial
aggregation, i.e. generally for values of knbo1:

5. Results

5.1. Spatial data

In contrast to the extended Fisher curve, Eqs. (4) and
(5) can be readily calibrated to accurately describe
empirically observed S–N data. As examples, we fitted
Fisher’s original curve and our Eqs. (4) and (5) to S–N
observations on trees (diameter410mm), made by
Condit et al. (1996) on Barro Colorado Island, Panama
(Fig. 6a), Mudumalai, India (Fig. 6b), and Pasoh,
Malaysia (Fig. 6c). We assumed a Poisson distribution
for the number of species and fitted the various S–N
equations by the method of maximum likelihood using
the NLMIXED procedure in SAS Version 8. Eq. (5) was
compared with Fisher’s equation to test the extent of the
evidence in favour of augmenting Fisher’s equation with

ARTICLE IN PRESS

Fig. 5. Relationship between the clustering parameters c (Eqs. (4) and

(5)) and knb (extended Fisher model), for a range of values of a;
obtained by fitting S–N curves of the extended Fisher model with

Eq. (5).
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Fig. 6. Maximum likelihood fits of Fisher’s original model (grey line),

Eq. (5) (black line) and Eq. (4) (bold line), applied to distribution data

of trees (diameter410mm) at Barro Colorado Island (Fig. 5a),

Mudumalai (Fig. 5b) and Pasoh (Fig. 5c). Observations taken from

Condit et al. (1996). S and N are the numbers of species and

individuals, respectively.
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Fig. 20.4 : Comparaison entre
le modèle de Fisher et le modèle
étendu dans trois parcelles fo-
restières connues. Les modèles
sont ajustés aux données. Les
courbes légendées Equation 4
correspondent au modèle de Fi-
sher étendu par Schulte, alors que
l’Equation 5 est le modèle inter-
médiaire, supposant le nombre
total d’espèces infini.
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L’indice Q est calculé :

Ns <- colSums(BCI)
Inventaire <- rmultinom(10000, 1, Ns/sum(Ns))
# Cumul de l'inventaire
Cumul <- apply(Inventaire, 1, cumsum)
# Nombre d'espèces cumulées
nEspeces <- apply(Cumul, 1, function(x) length(x[x > 0]))
# Nombre total d'espèces
S <- max(nEspeces)
# Premier et troisièmes quartiles
Q13 <- which(nEspeces >= max(nEspeces)/4 & nEspeces <= max(nEspeces) *

3/4)
nq1 <- min(Q13)
nq3 <- max(Q13)
Sq1 <- nEspeces[nq1]
Sq3 <- nEspeces[nq3]
# Indice Q
(Q <- (Sq3 - Sq1)/log(nq3/nq1))

## [1] 33.72253

La SAC correspondante est tracée en figure 20.5.

Fig. 20.5 : SAC d’un inventaire
simulé de 10000 arbres de BCI.

Le nombre d’espèces cumulé est
tracé en fonction du logarithme du
nombre d’individus échantillonnés.
𝑄 est la pente de la droite passant
par les points de la courbe corres-
pondant aux premier et troisième

quartiles du nombre d’espèces.
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Code R pour réaliser la figure :

ggplot(data.frame(x = log(1:ncol(Inventaire)), y = nEspeces)) +
geom_line(aes(x = x, y = y)) +
geom_vline(xintercept = log(nq1), lty = 3) +
geom_vline(xintercept = log(nq3), lty = 3) +
geom_hline(yintercept = Sq1, lty = 3) +
geom_hline(yintercept = Sq3, lty = 3) +
geom_abline(intercept = Sq1-Q*log(nq1), slope = Q) +
labs(x = "log(n)", y = "Nombre d'espèces")



Chapitre 21

Accumulation de la diversité locale

La courbe d’accumulation (SAC) décrit comment la
richesse, ou la diversité, augmente en fonction de
l’effort d’échantillonnage. Sous l’hypothèse d’un tirage
multinomial des individus observés, les formules de
raréfaction (estimation du nombre d’espèces pour une
surface inférieure à celle inventoriée) sont bien contenues.
La structure spatiale rend les observations dépendantes
entre elles et doit être prise en compte.

L’essentiel

Les propriétés des courbes d’accumulation ont été large-
ment étudiées dans la littérature, notamment pour prédire la
richesse spécifique (section 3.1).

L’influence de la structure spatiale est considérable mais
souvent négligée parce que difficile à prendre en compte.
Quelques méthodes sont pourtant applicables.

21.1 Courbes d’accumulation
On suppose que la communauté locale est de taille fixe et

contient donc un nombre fixe d’espèces, et que leur découverte
progressive aboutira à une asymptote de la SAC.

In principle, for a survey of some well-de®ned spatial

scope, an asymptote will eventually be reached and no

further taxa will be added.

We distinguish four kinds of taxon sampling curves, based on

two dichotomies (Fig. 1). Although we will present these

curves in terms of species richness, they apply just as well to

richness of higher taxa.

The ®rst dichotomy concerns the sampling protocol used

to assess species richness. Suppose one wishes to compare

the number of tree species in two contrasting 10-ha forest

plots. One approach is to examine some number of

individual trees at random within each plot, recording

sequentially the species identity of one tree after another.

We refer to such an assessment protocol as individual-based

(Fig. 1). Alternatively, one could establish a series of quadrats

in each plot, record the number and identity of all the trees

within each, and accumulate the total number of species as

additional quadrats are censused (e.g. Cannon et al. 1998;

Chazdon et al. 1998; Hubbell et al. 1999; Vandermeer et al.

2000). This is an example of a sample-based assessment

protocol (Fig. 1). The relative merit of these approaches for

estimating species richness of trees is not the point here.

Rather, we emphasize that species richness censuses can be

validly based on datasets consisting either of individuals or of

replicated, multi-individual samples. The key distinction is

the unit of replication: the individual vs. a sample of

individuals ± a distinction that turns out to be far from trivial.

Examples of individual-based protocols include birders'

``life lists'' (e.g. Howard & Moore 1984), Christmas bird

counts (e.g. Robbins et al. 1989), time-based ``collector's

curves'' (e.g. Clench 1979; Lamas et al. 1991), and taxon-

richness counts (often families or genera) from palaeonto-

logical sites (e.g. Raup 1979). In addition, when an

unreplicated mass sample (such as a deep-sea dredge

sample, e.g. Sanders 1968) is treated as if it were set of

randomly captured individuals from the source habitat, an

individual-based taxon-sampling curve can be produced for

the sample. Examples of sample-based protocols using

sampling units other than quadrats include replicated mist-

net samples for birds (Melhop & Lynch 1986) and replicated

trap data for arthropods (e.g. Stork 1991; Longino & Colwell

1997; Gotelli & Arnett 2000).

A ``hybrid'' between individual-based and sample-based

taxon sampling curves is produced by the ``m-species list''

method, in current use by some ornithologists (e.g. Poulsen

et al. 1997). A list is kept of the ®rst m (usually 20) species

observed (disregarding abundances) in a sampling area ± an

individual-based list. Then, additional ``samples'', each based

on a new list of m species from the same area, are

successively pooled. The cumulative number of species

observed is plotted as a function of the number of m-species

lists pooled to produce a curve that reaches an asymptote

when all species have been observed.

Sample- and individual-based data sets are sometimes

treated interchangeably in statistical analyses. For example,

depending upon the scale of interest or the focus of a

hypothesis (in the sense of Scheiner et al. 2000), a group of

individual-based datasets or mass samples can be analysed as

if they were replicate samples from the same statistical

universe (e.g. Grassle & Maciolek 1992). Likewise, a set of

replicated samples can usually be pooled and treated as a

single, individual-based dataset, for some purposes

(Engstrom & James 1981). (This is not possible with

m-species-list curves, since abundances are not recorded.)

The second dichotomy distinguishes accumulation curves

from rarefaction curves. A species (or higher taxon) accumulation

curve records the total number of species revealed, during the

process of data collection, as additional individuals or

sample units are added to the pool of all previously observed

or collected individuals or samples (Fig. 1). Accumulation

curves may be either individual-based (e.g. Clench 1979;

Robbins et al. 1989) or sample-based (e.g. Novotny & Basset

2000).

Figure 1 Sample- and individual-based rarefaction and accumula-

tion curves. Accumulation curves (jagged curves) represent a single

ordering of individuals (solid-line, jagged curve) or samples (open-

line, jagged curve), as they are successively pooled. Rarefaction

curves (smooth curves) represent the means of repeated

re-sampling of all pooled individuals (solid-line, smooth curve) or

all pooled samples (open-line, smooth curve). The smoothed

rarefaction curves thus represent the statistical expectation for the

corresponding accumulation curves. The sample-based curves lie

below the individual-based curves because of the spatial aggrega-

tion of species. All four curves are based on the benchmark

seedbank dataset of Butler & Chazdon (1998), analysed by Colwell

& Coddington (1994) and available online with EstimateS (Colwell

2000a). The individual-based accumulation curve shows one par-

ticular random ordering of all individuals pooled. The individual-

based rarefaction curve was computed by EstimateS using the

Coleman method (Coleman 1981). The sample-based accumulation

curve shows one particular random ordering of all samples in the

dataset. The sample-based rarefaction curve was computed by

repeated re-sampling, using EstimateS. For both sample-based

curves, the patchiness parameter in EstimateS set to 0.8, to

emphasize the effect of spatial aggregation.

380 N.J. Gotelli and R.K. Colwell

Ó2001 Blackwell Science Ltd/CNRS

Fig. 21.1 : Courbes d’accumula-
tion et de raréfaction, obtenues
par inventaires individuels ou
groupés (samples). Les courbes de
raréfaction permettent de lisser
les courbes d’accumulation. Les
courbes obtenues par inventaire
groupé sont en général en dessous
des courbes individuelles à cause
de l’agrégation spatiale.
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1Gotelli et Colwell, « Quanti-
fying Biodiversity : Procedures and
Pitfalls in the Measurement and Com-
parison of Species Richness », cf.
note 92, p. 81.

2K. I. Ugland et al. « The
Species-Accumulation Curve and Es-
timation of Species Richness ». In :
Journal of Animal Ecology 72.5
(2003), p. 888-897. doi : 10.1046/j.
1365-2656.2003.00748.x.

3Oksanen et al., « Vegan :
Community Ecology Package », cf.
note 21, p. xi.

4B. D. Coleman. « On Ran-
dom Placement and Species-Area Re-
lations ». In : Mathematical Bios-
ciences 54.3-4 (1981), p. 191-215.
doi : 10.1016/0025-5564(81)90086-9.

5E. C. Pielou. An Introduction
to Mathematical Ecology. New York :
Wiley, 1969, pages 204-205.

Gotelli et Colwell1 proposent une revue des problèmes les
plus communément rencontrés dans l’estimation et la com-
paraison de la richesse spécifique. Ils suggèrent notamment
de calculer la courbe de raréfaction (figure 21.1) plutôt que
d’utiliser la courbe d’accumulation obtenue en traçant simple-
ment le nombre d’espèces découvert en fonction de l’effort
d’échantillonnage. La courbe de raréfaction est obtenue en
sous-échantillonnant dans l’inventaire complet des effectifs de
toutes tailles et en calculant le nombre moyen d’espèces trouvé
pour chacun, ce qui permet de la lisser. La formulation exacte
de la courbe de raréfaction et de sa variance est connue.2

Fig. 21.2 : Courbe d’accumu-
lation des espèces d’arbres de
Barro Colorado Island. Calcul
par specaccum : accumulation

des 50 carrés avec permutations.
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La fonction specaccum de la librairie vegan3 permet de
tracer les SAC (figure 21.2) selon différentes méthodes, avec
un intervalle de confiance obtenu par permutation de l’ordre
d’ajout des données ou à partir des formules de raréfaction.

Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

data(BCI)
SAC <- specaccum(BCI, "random")
plot(SAC, ci.type = "poly", lwd = 2, ci.lty = 0, ci.col = "lightgray")

Pour une surface donnée, le nombre d’individus est une
variable aléatoire. Dans ce cas, la SAC (dépendant de la
surface) est différente de la courbe de raréfaction (fonction
du nombre d’individus) de Gotelli et Colwell, que Coleman4

nomme “courbe du collecteur”.
La SAC théorique en fonction de la surface contient une

incertitude concernant le nombre d’individus. Si la densité 𝜆𝑠
(nombre d’individus par unité de surface) des espèces peut
être connue (estimée en comptant les individus) ou si les pro-
babilités 𝑝𝑠 sont issues d’un modèle (log-séries, log-normal…),
le nombre d’individus observés de l’espèce 𝑠 suit une loi de
Poisson d’espérance 𝐴𝜆̂𝑠 ou, de façon équivalente,5 𝑛𝑝𝑠 (dans
ce deuxième cas, 𝑛 est l’estimateur de 𝑁 , la variable aléatoire
correspondant à la taille de l’échantillon).

https://doi.org/10.1046/j.1365-2656.2003.00748.x
https://doi.org/10.1046/j.1365-2656.2003.00748.x
https://doi.org/10.1016/0025-5564(81)90086-9
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La SAC théorique en fonction du nombre d’individus ne
contient pas cet aléa. Le nombre d’individus de l’espèce 𝑠 suit
alors une loi binomiale d’espérance 𝑛𝑝𝑠 et la distribution d’un
échantillon de taille 𝑛 suit la loi multinomiale correspondante.
Les deux approches se réconcilient en fixant arbitrairement le
nombre d’individus échantillonnés dans la courbe aire-espèce :
conditionnellement au nombre total d’individus, la distribu-
tion des abondances des espèces issues de lois de Poisson de
paramètres 𝜆𝑠 suit une loi multinomiale6 dont les probabilités
sont proportionnelles à 𝜆𝑠.

La SAC définie en fonction du nombre d’individus est au
sens strict une succession de points (à chaque valeur de 𝑛),
pas une courbe continue. Elle est toutefois toujours présen-
tée comme une courbe lissée passant par les points pour être
continue et dérivable.
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Fig. 21.3 : Courbe d’accumula-
tion des espèces d’arbres de Barro
Colorado Island. Somme des en-
tropies de Simpson généralisées.

Une difficulté supplémentaire consiste à prendre en compte
les espèces non échantillonnées en appliquant des techniques
statistiques pour réduire le biais qu’elles induisent.7 Dans ce
but, la SAC théorique peut être construite8 comme la somme
des entropies de Simpson généralisées,9 présentées en section
4.7.

La courbe obtenue (figure 21.3) est la même que par ra-
réfaction, sans les problèmes d’estimation. Son intervalle de
confiance n’est pas représenté : l’estimation est sans biais et a
une variance très petite ; d’autre part, la variabilité de l’échan-
tillonnage prise en compte dans la figure 21.2 est ignorée ici.
La fonction GenSimp.z est fournie par le package EntropyEs-
timation.10

Code pour la figure :

library("EntropyEstimation")
data(BCI)
Ns <- colSums(BCI)
gsValues <- sapply(1:(sum(Ns)-1), function(r) GenSimp.z(Ns, r))
SAC <- cumsum(gsValues)

https://doi.org/10.1093/jpe/rtr044
https://doi.org/10.1093/jpe/rtr044
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ggplot(data.frame(x = 0:(sum(Ns)-1),
y = c(0, SAC)),

aes(x = x, y = y)) +
geom_line() +
labs(x = "Nombre d'individus", y = "Nombre d'espèces")

21.2 Extrapolation
L’extrapolation de la SAC est un cas particulier de celle

de la diversité, déjà vue en section 4.6.
Béguinot11 a une approche différente. Il considère la SAC

comme une fonction continue et infiniment dérivable de la
taille de l’échantillon. Le nombre d’espèces non observées dans
un échantillon de taille 𝑛 est noté 𝑠𝑛

0 . Le nombre d’espèces ob-
servées dans la SAC est 𝑠𝑛

>0 = 𝑆 − 𝑠𝑛
0 . Quand 𝑛 est assez

grand, la pente de la SAC varie peu entre 𝑛 − 1 et 𝑛 + 1 in-
dividus. Béguinot12 approxime la dérivée de 𝑠𝑛

0 par 𝑠𝑛
0 − 𝑠𝑛−1

0 .
La dérivée est en réalité plus grande : la pente de la SAC,
qui est l’opposée de la pente de 𝑠𝑛

0 , décroît avec 𝑛 mais l’ap-
proximation est acceptable quand 𝑛 est assez grand. De même,
les dérivées successives, par exemple seconde, sont approchées
par la variation de la dérivée d’ordre inférieur, par exemple
première, entre 𝑛 − 1 et 𝑛. En combinant ces approximations
avec l’espérance du nombre d’espèces observées 𝜈 fois dans un
échantillon de taille 𝑛, équation (3.2), on obtient :

𝔼 (𝑠𝑛
𝜈 ) = (−1)𝜈−1 (𝑛

𝜈)𝜕𝜈𝑠𝑛
>0

𝜕𝑛𝜈 , 𝜈 = 1, 2, … (21.1)

L’espérance du nombre d’espèces observées 𝜈 fois dépend
directement de la dérivée 𝜈e de la SAC.

Béguinot13 écrit l’accroissement du nombre d’espèces ob-
servées quand l’échantillon augmente de 𝑛 à 𝑛 + 𝛿𝑛 sous la
forme d’une série entière, qu’il combine avec l’équation précé-
dente pour en obtenir une approximation :

𝑠𝑛+𝛿𝑛 ≈ 𝑠𝑛 + ∑
𝜈

(−1)𝜈−1 𝑠𝑛
𝜈 (𝛿𝑛

𝑛 )
𝜈
. (21.2)

La somme est infinie mais ses termes décroissent rapide-
ment. Le nombre de termes à prendre en compte est d’autant
plus grand que 𝛿𝑛

𝑛 , le niveau d’extrapolation, est grand. L’au-
teur conseille de ne pas pousser l’extrapolation au delà du
double de 𝑛.

Cette méthode est comparée à l’extrapolation de la diver-
sité d’ordre 0 (section 4.6) et à l’estimateur de T.-J. Shen et
al.14 (section 3.1) dans l’illustration suivante.

Une communauté théorique log-normale de 300 espèces est
créée. Des inventaires de 1000 individus sont simulés et les

https://doi.org/10.9734/ARRB/2015/18809
https://doi.org/10.9734/ARRB/2015/18809
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trois méthodes d’extrapolation de la richesse spécifique sont
appliquées pour estimer la richesse d’un échantillon de 1800 in-
dividus. Les résultats obtenus sont comparés à des inventaires
directs de 1800 individus.
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Fig. 21.4 : Distribution de la ri-
chesse obtenue par extrapolation
à 1800 individus de 500 inven-
taires de 1000 individus selon les
méthodes de Shen et al. (poin-
tillés alternés vert), Béguinot
(tirets rouges) ou Chao, Gotelli
et al. (pointillés bleu). La dis-
tribution de la richesse de 500
inventaires de même taille est
représentée par la courbe noire.

La figure 21.4 montre que les extrapolations sont bonnes
et très similaires avec les trois méthodes. La distribution des
500 simulations d’extrapolation est proche de celle des 500
inventaires, avec une plus grande variabilité due à la quantité
plus faible de données disponibles.

Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

# Ecart-type de la communauté log-normale
sdlog <- 2
# Nombre d'espèces
S <- 300
# Tirage des probabilités log-normales (l'espérance est sans importance)
Ps <- as.ProbaVector(rlnorm(S, 0, sdlog))
# Taille de l'inventaire
n <- 1000
# Niveau d'extrapolation
extra <- 0.8
# Nombre de simulations
nSim <- 500
# Création de nSim inventaires de n individus
Samples <- rmultinom(nSim, n, Ps)
# Richesse observée
S0 <- colSums(Samples > 0)
# Fonction d'extrapolation selon Béguinot
ExtrapolateB <- function(Ns) {

# Création d'un tableau contenant le nombre d'espèces par abondance
f <- AbdFreqCount(Ns)
# Calcul des termes de la somme
s <- sapply(1:nrow(f), function(i)

(-1)^(f[i, 1]-1) * f[i,2] * extra^f[i, 1])
return(sum(s))

}
# Extrapolation des inventaires
eB <- apply(Samples, 2, ExtrapolateB) + S0
# Extrapolation selon Chao, Gotelli et al. (2014)
ei <- apply(Samples, 2, Richness, Level = n*(1 + extra),

RCorrection = "Chao1")
# Fonction d'extrapolation selon Shen et al.
library("SPECIES")
ExtrapolateS <- function(Ns) {
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# Nombre d'espèces non observées
sink(tempfile()) # Suppression des messages de jackknife()
S0 <- jackknife(AbdFreqCount(Ns))$Nhat -sum(Ns > 0)
sink() # restauration de l'affichage normal
# Taux de couverture
C <- Coverage(Ns)
# Espèces nouvelles
return(S0*(1 -(1 -(1 -C)/S0)^(n*extra)))

}
# Extrapolation des inventaires
eS <- apply(Samples, 2, ExtrapolateS) + S0
# Tirage de nSim communautés de taille n(1+extra)
Communities <- rmultinom(nSim, n*(1 + extra), Ps)
richCommunities <- colSums(Communities > 0)
# Distribution des résultats
deCommunities <- density(richCommunities)
deB <- density(eB)
dei <- density(ei)
deS <- density(eS)
# Figure
Xlab <- "Nombre d'espèces"
Ylab <- "Densité de probabilité"
ggplot(data.frame(richCommunities, eB, ei, eS)) +

geom_density(aes(richCommunities)) +
geom_density(aes(eB), lty = 2, col = "red") +
geom_density(aes(ei), lty = 3, col = "blue") +
geom_density(aes(eS), lty = 4, col = "darkgreen") +
labs(x = Xlab, y = Ylab)

Béguinot15 propose également une forme analytique de la
SAC extrapolée en combinant l’équation (21.1) à l’estimateur
jackknife d’ordre 2. Alors, dans le domaine de validité de l’esti-
mateur jackknife 2, c’est-à-dire quand le nombre de singletons
est supérieur à 0,6 fois le nombre de doubletons, la richesse
pour 𝑛 individus est

𝑠𝑛 = 𝑠𝑛0 +2𝑠𝑛0
1 −𝑠𝑛0

2 −(3𝑠𝑛0
1 − 2𝑠𝑛0

2 )∗𝑛0
𝑛 −(𝑠𝑛0

2 − 𝑠𝑛0
1 )∗(𝑛0

𝑛 )
2

,
(21.3)

où 𝑛0 est la taille de l’inventaire de départ.
La méthode est testée ici sur la même communauté log-

normale. 500 inventaires de 5000 individus sont réalisés et
chacun est extrapolé jusqu’à 25000 individus.

# Extrapolation jusqu'à
Nmax <- 25000
# SAC réelle, obtenue par la somme des entropies de Simpson
# généralisées Calcul de p(1-p)^r pour toutes les espèces
# (en lignes) et tous les r (en colonnes)
GSsr <- Ps * sapply(1:Nmax, function(r) (1 - Ps)^r)
# Simpson généralisé pour tous les r
GSr <- colSums(GSsr)
# SAC: somme cumulée des entropies de Simpson généralisées
SAC <- cumsum(GSr)
# Fonction d'extrapolation de la SAC
ExtraSAC <- function(Ns, N) {

# Ns est le vecteur des abondances de l'échantillon, N
# est le vecteur des tailles à extrapoler
n0 <- sum(Ns)
Sn0 <- sum(Ns > 0)
f1 <- sum(Ns == 1)
f2 <- sum(Ns == 2)
# Extrapolation à chaque taille
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vapply(N, function(n) Sn0 + 2 * f1 - f2 - (3 * f1 - 2 * f2) *
n0/n - (f2 - f1) * (n0/n)^2, 0)

}
# Taille de l'échantillon
n <- 5000
# Tirage de nSim inventaires dans la communauté log-normale
Samples <- rmultinom(nSim, n, Ps)
# Extrapolation des inventaires
ExtraSACs <- apply(Samples, 2, ExtraSAC, n:Nmax)
# Moyenne et intervalle de confiance à 95%
Moyenne <- apply(ExtraSACs, 1, mean)
Max <- apply(ExtraSACs, 1, quantile, probs = 0.975)
Min <- apply(ExtraSACs, 1, quantile, probs = 0.025)
# Taille d'échantillon réduite
nReduit <- 1000
# Tirage de nSim inventaires dans la communauté log-normale
Samples <- rmultinom(nSim, nReduit, Ps)
# Extrapolation des inventaires
ExtraSACs <- apply(Samples, 2, ExtraSAC, nReduit:Nmax)
# Moyenne
MoyenneReduit <- apply(ExtraSACs, 1, mean)

À titre de comparaison, l’extrapolation d’un seul inven-
taire de 1000 individus est également tentée.
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Fig. 21.5 : Extrapolation de 500
inventaires de 5000 individus (va-
leurs moyenne en tireté rouge et
enveloppe de confiance à 95% en
gris) superposée à la SAC réelle
d’une communauté log-normale
de 300 espèces. L’extrapolation
(en pointillés bleu) d’un inven-
taire limité à 1000 individus est
sévèrement sous-estimée.

L’extrapolation fonctionne assez bien (figure 21.5) tant que
l’échantillonnage n’est pas trop faible. Avec un inventaire de
5000 individus dans cet exemple, l’estimation de la richesse
asymptotique par l’estimateur jackknife 2 est correcte, l’extra-
polation de la SAC l’est aussi. En limitant l’inventaire à 1000
individus, l’information disponible est trop limitée.

Le code R nécessaire pour réaliser la figure est :

ggplot() +
geom_ribbon(aes(x, ymin = Min, ymax = Max),

data.frame(x = n:Nmax, Min, Max), alpha = 0.3) +
geom_line(aes(x, y), data.frame(x = 0:Nmax, y = c(0, SAC))) +
geom_line(aes(x, y), data.frame(x = n:Nmax, y = Moyenne),

col = "red", lty = 2) +
geom_line(aes(x, y), data.frame(x = nReduit:Nmax, y = MoyenneReduit),

col = "blue", lty = 3) +
labs(x = "Nombre d'individus", y = "Nombre d'espèces")
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21.3 Influence de la structure spatiale

Les modèles classiques de courbes aire-espèces supposent
un tirage indépendant des individus. Sur le terrain, par
exemple en forêt, l’échantillonnage est continu : s’il existe
une structure spatiale comme des agrégats, la probabilité
que l’arbre suivant soit d’une espèce donnée dépend de
ses voisins, donc de l’arbre précédent. Intuitivement, on
comprend bien que le nouvel arbre de la même espèce apporte
moins d’information, ce qui revient à surestimer la taille
de l’échantillon ou sous-estimer la richesse pour une taille
d’échantillon fixée.16

Plotkin et al.17 traitent un problème un peu différent :
connaissant le nombre total d’espèces dans les dispositifs de
la figure 22.2, ils tracent la courbe de raréfaction théorique qui
considère simplement que la probabilité de ne pas rencontrer
une espèce suit une loi binomiale, les tirages étant indépen-
dants. Ce modèle surestime largement la diversité pour les pe-
tites surfaces : la probabilité de ne pas rencontrer une espèce
agrégative est sous-estimée. Le biais diminue quand la surface
d’échantillonnage augmente, parce que la taille relative des
agrégats diminue.

Les effets de l’agrégation peuvent donc être opposés selon
la question posée. Dans tous les cas, il suffit de considérer
qu’un agrégat surestime le nombre d’arbres de son espèce qui
devrait être pris en compte dans le cadre d’un modèle à tirages
indépendants.

Plotkin et al. proposent une méthode permettant de
prendre en compte la structure spatiale pour fournir des mo-
dèles de courbes aire-espèces fiables, dans un cadre particulier
où le nombre total d’espèces et leur structure spatiale sont
connus. La méthode nécessite une carte des individus. Le
semis de point est considéré comme le résultat d’un processus
de Neyman-Scott :18 des centres d’agrégats sont tirés de façon
complètement aléatoire et les individus sont répartis autour
des centres selon une loi normale en deux dimensions. Les
paramètres du processus sont estimés à partir du semis de
points, puis la courbe aire-espèces est obtenue par simulation
du processus.

Le problème est traité de façon plus approfondie par Pi-
card et al.19 qui s’appuient sur la théorie des processus ponc-
tuels. En supposant que la distribution spatiale des espèces
est homogène (c’est-à-dire stationnaire et isotrope), la forme
du domaine échantillonné n’a pas d’importance : l’aire 𝐴 peut
être représentée par un cercle de rayon 𝑟 = √𝐴/𝜋. La probabi-
lité d’observer l’espèce 𝑠 dans 𝐴 est identique à la probabilité
que la distance entre un individu de l’espèce 𝑠 et un point
arbitrairement choisi soit inférieure à 𝑟. Cette probabilité a

https://doi.org/10.1111/j.0030-1299.2005.13506.x
https://doi.org/10.1111/j.0030-1299.2005.13506.x
https://doi.org/10.1006/jtbi.2000.2158
https://doi.org/10.1111/j.2517-6161.1958.tb00272.x
https://doi.org/10.1111/j.2517-6161.1958.tb00272.x
http://www.jstor.org/stable/2983905
https://doi.org/10.1080/11956860.2004.11682808
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été largement étudiée et est connue sous le nom de fonction
𝐹 de Diggle,20 ou empty space function. 𝐹𝑠(𝑟) est la fonction
d’espace vide de l’espèce 𝑠, dont l’argument est la distance
𝑟. Le nombre d’espèces peut être écrit comme la somme des
fonctions 𝐹𝑠 :

𝔼 (𝑆𝐴) = ∑
𝑠

𝐹𝑠 (𝑟). (21.4)

La fonction 𝐹𝑠(𝑟) est connue pour les processus ponctuels
courants.21 Le processus de Poisson place les individus indé-
pendamment les uns des autres avec la même probabilité par-
tout. Son seul paramètre est l’intensité 𝜆𝑠, qui donne l’espé-
rance du nombre d’individus de l’espèce 𝑠 par unité de sur-
face. Si toutes les espèces sont distribuées selon un processus
de Poisson, la courbe aire-espèce est décrite par

𝔼 (𝑆𝐴) = 𝑆 − ∑
𝑠

𝑒−𝜆𝑠𝐴. (21.5)

L’équation (21.5) est identique au modèle de distribution
aléatoire de Coleman en remplaçant la distribution observée
des effectifs par espèce par l’intensité du processus de Poisson.
Les formes de 𝐹𝑠 sont connues aussi pour des processus agré-
gatifs, notamment le processus de Matérn22 ou des distribu-
tions régulières. La courbe aire-espèce peut donc être évaluée
à partir d’inventaires fournissant la position des individus. Le
processus ponctuel correspondant à chaque espèce peut être
inféré pour fournir une forme analytique de la courbe comme
dans l’équation (21.5) ou bien la fonction d’espace vide de
chaque espèce peut être estimée à partir des données par la
fonction Fest du package spatstat et sommée pour toutes les
espèces selon l’équation (21.4).

La relation aire-espèce contient au moins autant de para-
mètres que d’espèces : l’intensité 𝜆𝑠 si l’espèce 𝑠 est distri-
buée spatialement selon un processus de Poisson, deux para-
mètres supplémentaires pour le processus de Matérn. Cette
complexité peut être réduite si la distribution des fréquences
des espèces (la SAD) est connue. Picard et al. fournissent les
relations pour une SAD en log-séries et une SAD géométrique,
avec une distribution spatiale suivant un processus de Poisson :
elles ne contiennent que deux paramètres, un lié au nombre
total d’individus, et un propre à chaque SAD. Les formules se
compliquent quand la distribution spatiale n’est pas poisson-
nienne et ne sont pas disponibles quand la SAD (log-normale
par exemple) ne prévoit pas le nombre exact d’individus par
espèce.

Enfin, il est possible de prendre en compte les espèces non
observées. La relation aire-espèce (21.4) s’entend pour toutes
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les espèces. Elle peut être réécrite sous la forme

𝔼 (𝑆𝐴) =
𝑆≠0

∑
𝑠=1

𝐹𝑠 (𝑟) +
𝑆

∑
𝑠=𝑆≠0+1

𝐹𝑠 (𝑟). (21.6)

Le premier terme de la somme correspond aux espèces ob-
servées, le deuxième aux espèces non observées. La distribu-
tion des espèces non observées peut maintenant être estimée
dans certains cas23 et leur distribution spatiale être supposée
poissonnienne puisque ce sont des espèces rares,24 ce qui ouvre
la voie à une meilleure estimation de la courbe.
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Chapitre 22

Diversité régionale

La relation d’Arrhenius prévoit que logarithme du
nombre d’espèces soit proportionnel au logarithme
de la surface (de façon équivalente, que le nombre
d’espèces soit proportionnel à la surface à une puissance
𝑧 constante). Elle est plus robuste à l’échelle régionale
que le modèle de Gleason qui prédit que le nombre
d’espèces, plutôt que son logarithme, soit en relation
linéaire avec le logarithme de la surface (très proche
du modèle de Fisher dans lequel le nombre d’espèces
est proportionnel au logarithme du nombre d’individus
échantillonnés à partir d’une certaine surface).

L’essentiel

En forêt tempérée, toutes les espèces d’un habitat sont ren-
contrées sur une surface inférieure à l’hectare. L’aire minimale
est la surface nécessaire à échantillonner pour caractériser une
association végétale, dans l’approche de la phytosociologie fon-
dée par Braun-Blanquet1 et plus largement,2 même si son in-
térêt est discuté :3 elle ne contient pas toutes les espèces mais
un sous-ensemble caractéristique. Elle est de l’ordre de 200 m²
en Europe.4 L’augmentation de la surface intègre de nouveaux
habitats et ajoute donc la diversité 𝛽, par sauts successifs dans
la situation idéale.

En forêt tropicale, il existe de nombreuses espèces rares,
au sens où la probabilité de ne pas les rencontrer à l’occa-
sion d’un échantillonnage d’une certaine taille n’est pas né-
gligeable. L’expérience montre que l’augmentation de l’aire
d’échantillonnage n’est pas la solution adaptée, puisqu’on ren-
contre toujours de nouvelles espèces,5 même en échantillon-
nant des surfaces considérables (50 ha pour la figure 22.3 au-
delà du million de km² pour la figure 22.1). L’intégration de la
diversité 𝛽 due aux nouveaux habitats inventoriés se confond
avec la progression de l’accumulation de la diversité locale.
Dans le cas général, la SAR ne tend alors pas vers une asymp-
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tote, et nombre d’espèces augmente tant que la surface échan-
tillonnée croît.6 Il ne s’agit donc pas d’estimer un nombre d’es-
pèces asymptotique pour une communauté, mais un nombre
dépendant de la surface d’échantillonnage.

Une revue historique des théories sur la forme de la SAR
est fournie par McGuinness.7

22.1 La relation d’Arrhenius

Fig. 22.1 : Logarithme du nombre
d’espèces en fonction du loga-

rithme de la surface échantillon-
née. Les données sont des relevés
d’espèces natives de plantes vas-

culaires sur 104 sites de taille
variable à travers le monde. Les
symboles correspondent à divers

types d’habitats (îles ou conti-
nent, réserves ou non) sans inté-

rêt ici. La valeur de 𝑧 est 0,27.

plots ®t the standard Arrhenius relationship. It can be seen
at a glance that all three are essentially linear throughout.
The areas covered are, for vascular plants (Fig. 1), from
just under 1 km2 to just over 107 km2. The upper end is
almost at the continental scale, the major continents being
roughly 107.5 km2, the ice free land area of the world being
about 1.3 ´ 108 and the whole world 5 ´ 108 km2. For
land birds, the islands in Fig. 2 cover a slightly smaller
range, from 5 to 106 km2. The largest island is New
Guinea, the largest isolated one is Madagascar. Both plots
give regressions with slopes around 0.3 (0.27 and 0.33 for
all points, similar values for subsets). There is of course a
scatter round the regression lines, caused by other factors
and stochasticity.

Figure 3, for a smaller group of organisms in all senses,
lumbricid earthworms, goes to a much smaller size,

10)4 km2 (10)2 ha, 102 m2), and the upper end is
<106 km2 (France). It is also much ¯atter, with a regression
slope of only 0.09, for reasons that remain obscure. Using
standardized residuals, the top right hand point and all the
points with S � 1 are deviant. Two points with S � 0 have
been omitted. As a logarithmic plot can only cope with S � 0
by some fudge, it is not surprising that results with S � 1 are
a bit odd. None of the three plots shows evidence of
limitation by the pool of species that Lomolino assumes
exists.

Plots covering such a wide range of orders of magnitude
and going to almost continental scales are unusual. All three
clearly show that there is no asymptote at the right hand
end, nor have we ever seen such an asymptote in other
published data at these large scales. The species±area
relationship does not have an asymptote.

THE RIGHT HAND END

Species numbers for an even wider span of areas are given
by Williams (1964; reproduced in Heywood (1995) as
Figs 3.2±4) for ¯owering plants, from 10 cm2 (10)9 km2)
to a number of points near 107 km2 and a point for the
whole land surface. The species±area plot is remarkably
linear over 16 orders of magnitude, considering how
heterogeneous the data are, from a wide variety of
climates (which accounts for much of the variance;
Woodward, 2001), but there is a sharp turn up to the
whole land surface. Rosenzweig (1995), on the basis of a
single nested set of points (his Fig. 2.15) and a dubious
wider set (his Fig. 2.16), says that such a turn up is
normal.

Looking at the three ®gures and remembering that extant
globally there may be c. 250,000 species of angiosperm,
c. 9500 species of birds (or double that if some cladists have
their way) and c. 500 species of lumbricid, it is easy to see
that all would need a steep increase at some point to reach
the world total. This is the very opposite of Lomolino's
asymptote. But these increases may be spurious. World

Figure 1 The relationship between the number of native species and
site area for 104 sites around the world, broken down into island
reserves (s), island non-reserves (n), mainland reserves (d)
and mainland non-reserves (m). The ®tted line is
log S � 1.96+0.27(log A). From Lonsdale (1999).

Figure 2 Species±area plot for the land birds on individual island in
the warmer seas. (m) Islands more than 300 km from the next
largest land mass, or in the Hawaiian or Galapagos archipelagos.
From Williamson (1981) and (1988), from data in Slud (1976).

Figure 3 Species±area relationships for Lumbricidae (Annelida,
Oligochaeta) in Europe. From Gaston & Spicer (1998) and Gaston
(2000), from data in Judas (1988).
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Loi de puissance
Arrhenius8 a établi le modèle de base, dit loi de puissance :

𝑆𝐴 = 𝑐𝐴𝑧. (22.1)

𝐴 est la surface, 𝑆𝐴 est le nombre d’espèces dans 𝐴, 𝑐 et
𝑧 des paramètres.

Preston9 a montré que si la distribution des espèces est log-
normale (sur un ensemble d’îles), la SAR (le nombre d’espèces
en fonction de la surface de chaque île, mais en aucun cas la
SAC de chaque île) suit une loi de puissance, et a établi que
la puissance 𝑧 valait environ 0,26 (à partir de données empi-
riques, pas par nécessité théorique). On notera que le nombre
d’espèces est clairement fini dans ce cadre, mais que la SAR
n’a pas d’asymptote : les deux notions ne sont pas équivalentes.
La loi de puissance peut donc être bornée. Le glissement d’un
modèle de biogéographie des îles à un cadre plus général est
faisable simplement, à la manière de Hubbell10 pour la théorie
neutre : chaque île peut être considérée comme une commu-
nauté locale issue d’une méta-communauté régionale.

La distribution log-normale de Preston, dite “canonique”
assumait une relation particulière entre le nombre d’espèces
et le nombre d’individus, pour laquelle May11 a montré que

https://doi.org/10.2307/2255763
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la valeur exacte de 𝑧 est 0,25. Les résultats empiriques ulté-
rieurs,12 pour des lois quelconques, non canoniques, ont four-
ni des valeurs généralement comprises entre 0,2 et 0,3. Une
large méta-analyse13 à partir de 794 SAR d’origine très diffé-
rentes fournit une moyenne de 0,27, comme la méta-analyse
de la figure 22.1 extraite de Williamson et al.14 à partir de
données de Lonsdale,15 mais avec une certaine variabilité que
les auteurs relient à l’échelle spatiale, au type d’organismes et
aux habitats échantillonnés, mais aussi à la technique d’échan-
tillonnage.

Le paramètre le plus variable de la loi de puissance reste
donc 𝑐, un facteur d’échelle dépendant de la richesse de l’ha-
bitat.

Représentée en logarithmes, la relation est une droite (fi-
gure 22.1) :

ln 𝑆𝐴 = ln 𝑐 + 𝑧 ln 𝐴. (22.2)

La constante 𝑐 est ignorée par la majorité de la littérature16

mais présente un intérêt pour la comparaison de courbes de
même pente. La remarquable constance de la valeur de 𝑧 est
donc utile ici. Le rapport des valeurs de la constante pour
deux régions par exemple permet de comparer leur richesse :
à taille identique, les îles Philippines ont 6 fois plus d’espèces
d’oiseaux que l’archipel de Hawaï (𝑧 = 0, 31, 𝑐 vaut respecti-
vement 12 et 2). Sur un même territoire, le rapport entre le
nombre d’espèces de deux taxons est le rapport des constantes
si 𝑧 est identique : par exemple, 1,5 espèces d’oiseaux par es-
pèce de plante dans une partie de l’archipel d’Hawaï.

Le modèle de Plotkin
Plotkin et al.17 ont eu accès à de grands échantillons (5

placettes de 50 hectares de forêt dans l’ensemble du monde
tropical, figure 22.2, toutes déterminées correctement sur le
plan botanique et dans lesquels chaque arbre est positionné).
Ils montrent que le modèle d’Arrhenius comme les SAD clas-
siques rendent mal compte de la réalité (figure 22.3a) quand
on les compare aux courbes d’accumulation à l’échelle locale.

shows, however, ai is not constant for any range of areas between
1 m2 and 50 ha. Hence, tropical forests are conclusively not
self-similar at these scales. The empirical form of the spatial
persistence curve, and its departure from self-similarity, may
result in part from aggregation of conspecifics—a possibility that
we explore in detail elsewhere (29).

A Differential Equation Approach
Instead of self-similarity we find a consistent functional rela-
tionship between ai and the area, A, in all five forests (Fig. 2b).
This observation is striking in light of the forests’ disparate
geographic locations, climates, and overall species diversities.
We now introduce the spatial persistence function, a(A), as a
continuous extension of ai. In the appendix, we use the persis-
tence values of our data to derive a canonical, two-parameter
model of a(A). Once this function has been derived, we obtain
the SAR by solving the differential equation

2log2@a~A!# 5
A
S

z
dS
dA

. [2]

Using the diversity measured in a small area as the initial
condition in Eq. 2, we may predict the diversity of a much larger
area, if we know a(A).

In the appendix, we derive Eq. 2 and find a general solution
of the form S 5 cAzexp[P(A)], where P(A) is an infinite
polynomial in A. We can truncate after the first n terms to obtain
an approximate solution. Truncating after the first term leads to
the expression

S . cAze2kA. [3]

Here c, z, and k are constants determined by a(A). This
approximate solution is less accurate than the complete solution
to Eq. 2, and it is only valid for a limited range of areas.
Nevertheless, the approximation has the obvious advantage of
simplicity. If we let n 3 `, then we recover the full solution to

Eq. 2; if we let n 3 0, then we reduce to the power law. Hence
the power law is a zeroth-order, special case of our general model
for the SAR.

Eq. 2 accurately predicts diversity given only a small amount
of data. Because the persistence curves are similar across the five
plots (Fig. 2b), we may use the canonical form of a(A) fit at one
plot to predict diversity for another plot. For example, using
BCI’s persistence curve to determine a(A) and using the diver-
sity in a single ha of Pasoh as the initial condition, we can predict
the 50-ha diversity of Pasoh within 3% on average (Fig. 3).
Conversely, Pasoh’s persistence function predicts BCI’s total
diversity with 4% average error, and Lambir’s diversity with 9%
error, from a single ha of data.

Fig. 3 illustrates the extrapolative ability of Eq. 2 as compared
with the classical models of the SAR. The precision of our
method—namely, the ability to predict 50-ha diversity within 5%
at Pasoh and BCI and 10% at Lambir—is an improvement over
other previous methods. It is 1- to 7-fold more precise than
Fisher’s alpha (23), and 5- to 10-fold more precise than the power
law. On the one hand, the increased precision of our method is
not surprising; we have used two parameters to describe a(A), as
opposed to the classical models, which generally require one
parameter. On the other hand, given the interplot similarity of
persistence curves, in practice we need only measure one pa-
rameter—the diversity of a single ha—to extrapolate diversity
via Eq. 2.

Implications and Conclusions
We have analyzed the largest existing data set of location-
mapped trees in tropical forests. We find that the SAR shows
consistent deviations from the power law on all spatial scales that
were studied, ranging from 1 m2 to 50 ha. Hence, self-similarity
does not hold over this range of areas. (There is the possibility
that tropical forests are self-similar over scales greater than 50
ha, but in the absence of further data this remains speculative.)

Fig. 1. The locations of five tropical forest plots across the globe. Each census encompasses 50 ha of forest within which every woody stem greater than 1 cm
in diameter has been identified to species, measured for girth, and spatially mapped to ,1-m accuracy. The name, country, number of trees, and number of
species is indicated for each plot. The forests vary widely in species diversity and environment. Pasoh and Lambir (Malaysia) are evergreen, dipterocarp rainforests;
BCI (Panama) is a lowland, moist forest, with a 4-month dry season; HKK (Thailand) and Mudumalai (India) are the only forests that are regularly subject to fires.
For a complete list of references, consult the Center for Tropical Forest Science web site at http:yywww.stri.org.
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Fig. 22.2 : Les cinq dispositifs de
Plotkin et al. Chaque dispositif
mesure 50 ha et toutes les tiges
de diamètre supérieur à 1 cm sont
cartographiées et déterminées.
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Harte et al.18 ont montré que la loi de puissance était équi-
valente au modèle d’autosimilarité, dérivé de la théorie des
fractales. On considère un rectangle 𝐴𝑖 dont le rapport lon-
gueur sur largeur vaut

√
2. On obtient le rectangle 𝐴𝑖+1 en

plaçant deux rectangles 𝐴𝑖 côte à côte (et donc le rectangle
𝐴𝑖−1 en coupant 𝐴𝑖 en deux). ̂𝑆𝐴𝑖 est le nombre d’espèces ren-
contrées dans 𝐴𝑖. On définit enfin 𝑎𝑖 = ̂𝑆𝐴𝑖−1/ ̂𝑆𝐴𝑖 le facteur
de diminution du nombre d’espèces (dit paramètre de persis-
tance) lié à la division par 2 de la taille du rectangle.

Fig. 22.3 : Courbes aire-espèces
(a) et paramètre de persistance

en fonction de la surface (b) dans
5 forêts tropicales. Le modèle

d’Arrhenius est représentée par
le parallélogramme sur la figure

a, pour une gamme de valeurs de
la constante. Elle implique que la

relation aire-espèces représentée en
logarithmes soit une droite, dont

la position dépend de la constante,
ce qui n’est visiblement pas le cas.

These results might have some bearing on the longstanding
controversy surrounding SARs. Previous research has focused
on why the SAR has different slopes in different ecosystems (11),
but in our extensive data the SAR does not possess a constant
slope whatsoever.

Instead of self-similarity we propose a model of the SAR,
based on the spatial persistence function, which generalizes the
power law. This framework allows us to predict 50-ha diversity
from small-scale samples with greater accuracy than ever before.
Candidate logging protocols often are assayed at the 50- to
100-ha scale, and they are evaluated on the proportion of
diversity that regenerates, as estimated from a small census (24).
Hence, an accurate method to extrapolate 50-ha diversity from
a small census will greatly benefit in the formulation of protocols
for sustainable forestry and for biodiversity surveys (25). Fur-
thermore, our methods may be extended to estimate landscape-
scale diversity (see Appendix). These advances may induce
ecologists to focus on the persistence curve itself as a unifying
concept. The search for a biological mechanism that explains the
observed persistence patterns offers an important challenge to
ecology. In the meantime, our theory provides a valuable tool for
conservation planning and a practical method for estimating
diversity in the field.

Appendix
In this appendix we provide the details behind the derivation of
Eq. 2, its solution, and its application to extrapolating diversity.

Derivation of Eq. 2. Given the definition of the spatial persistence
parameter, ai 5 SiySi21, we start by deriving its relationship to
the slope of the SAR. All logarithms are henceforth taken base
two:

2log~ai! 5 2 logS Si

Si 2 1
D

5
log~Si 2 1!2 log~Si!

log2

5
log~Si 2 1!2 log~Si!

log~Ai 2 1!2 log~Ai!
. [4]

The last equality follows because Ai21yAi 5 2. The final quantity
in Eq. 4 measures the slope of a small chord on the log-log SAR
to the right of log(Ai). We conclude that

2 log~ai! .
d log S
d log A

U log~Ai!
, [5]

where i is now a continuous variable. To be more precise, the
chord to the right of log(Ai) is an estimate of the derivative at
log(A(i1(i21))/2). Note that Eq. 5 clearly illustrates the equiva-
lence between self-similarity (constant a) and the power law
(constant dlogSydlogA).

Eq. 2 follows easily from Eq. 5, using the fact that dlogSy
dlogA 5 AyS z dSydA. Note that Eq. 2 is a strict generalization
of self-similarity: if a(A) is constant, then Eq. 2 reduces to the
power law. If a(A) 5 exp(21ylogA), then Eq. 2 reduces to
S(A)}logA. Hence Eq. 2 also generalizes the logarithmic law
suggested by Gleason (26).

Diversity Extrapolation. Eq. 2 together with the interplot simi-
larity of the persistence curves provide a method for extrap-
olating diversity over many spatial scales. For example, to
extrapolate diversity from a subsample of Pasoh, we use BCI
data to fit a(A), and then we solve Eq. 2 according to the small,
initial condition measured at Pasoh. In effect, this process
translates BCI’s log-log SAR so that it coincides with Pasoh’s
initial condition; nevertheless, the universality between the
forests is described more simply in terms of the persistence
parameter, ai.

We choose to model the persistence values ai with the
simple, two-parameter family of curves 1⁄4F[(a 2 i)yb] 1 3⁄4.
(Other choices, such as a cubic model, are also possible and
produce accurate predictions at these scales and beyond. See
below.) Here F(x) is the ‘‘error function’’ given by the cumu-
lative distribution of the Gaussian: F(x) 5 (2y=p)z*0

xe2t2dt.
The parameter a moves the inf lection point of the persistence
curve horizontally, and b determines the slope at the inf lection
point. Hence b measures the maximal ‘‘acceleration’’ of
diversity with area, and a measures the spatial scale at which
acceleration is maximized. The best-fit at BCI is given by a 5
8.56, b 5 8.08. For Pasoh, a 5 7.73, b 5 7.41; for Mudumalai,
a 5 7.06 and b 5 7.76.

We may express all solutions to Eq. 2 in the form S 5
cAzexp[P(A)], where P(A) is a polynomial in A of arbitrary
degree n, with no constant term. Once we specify a and b, we
expand 2log(a(A)) in a Taylor series of order n around the point
A 5 25 ha. The resulting separable equation can always be solved
in closed form, yielding P. For example, using Pasoh’s a and b
to determine a(A), the approximate solution of order n 51 is

Fig. 2. Graphs of the SAR and the spatial persistence parameter for each of
five tropical forests. (a) Log-log graph of the observed species-area data. Each
plot encompasses a total area A0 5 50 ha. We measure the mean species
diversity, Si, found in disjoint patches obtained by repeated bisections of A0.
The log-log species-area data are concave down for all five plots. The SAR is
approximated loosely by the power law, z 5 0.25, whose slope is indicated by
the trapezoid (red). (b) The persistence parameter, ai 5 SiySi21, provides a
sensitive tool for analyzing SARs and testing self-similarity. Self-similarity
would predict constant a . 220.25 . 0.84, shown in red. All five persistence
curves are seen to depart from the power-law model over the entire range of
areas.
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S’il s’agit d’une constante, 𝑎, indépendante de la taille du
rectangle, l’habitat est dit auto-similaire : l’augmentation du
nombre d’espèces ne dépend pas de l’échelle d’observation Si
cette condition est respectée, le nombre d’espèces suit la loi
de puissance, et 𝑎 = 2−𝑧. Pour la valeur classique de 𝑧 = 0, 25,
𝑎 = 0, 84. La figure 22.3b19 présente la valeur de 𝑎𝑖 en fonction
de la surface échantillonnée. Elle augmente avec la surface, ce
qui infirme le modèle d’autosimilarité.

Plotkin et al.20 ne supposent pas 𝑎𝑖 constant et lui im-
posent simplement d’être une fonction de la surface, choisie
arbitrairement pour permettre les calculs ultérieurs, et dont
la forme correspond aux observations de la figure 22.3b. Après
calculs, la relation aire-espèces est 𝑆𝐴 ≈ 𝑐𝐴𝑧𝑒−𝑝(𝐴). 𝑝(𝐴) est
un polynôme de degré 𝑛 de 𝐴, sans constante. Les monômes
sont d’autant moins importants que leur degré est élevé. L’ap-

https://doi.org/10.1126/science.284.5412.334
https://doi.org/10.1126/science.284.5412.334
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21Gleason, « On the Relation bet-
ween Species and Area », cf. note 3,
p. 233.

22Arrhenius, « Species and Area »,
cf. note 8, p. 254.

23Williamson et al., « The
Species-Area Relationship Does Not
Have an Asymptote ! », cf. note 5,
p. 25.

24C. B. Williams. « Patterns in
the Balance of Nature ». In : Theore-
tical and Experimental Biology. Aca-
demic Press, 1964.

proximation de degré 0 est la loi de puissance. Celle de degré
1 est retenue par les auteurs pour estimer le nombre d’espèces
rencontrées sur la surface 𝐴 :

̂𝑆𝐴 = 𝑐𝐴𝑧𝑒−𝑘𝐴. (22.3)

given by S(A) 5 S(1ha)zAzekA, where z 5 0.125 and k 5
25.66z1024. For Mudumalai, z 5 0.161 and k 5 25.41z1024. This
approximation is only valid for A # 50 ha, but its accuracy
compares well with the complete numerical solution: it predicts
50-ha diversity with average error 4% at Pasoh, 9% at BCI, and
16% at Lambir.

In practice, a numerical solution of Eq. 2 yields the most
accurate SAR. We used the Fehlberg-Runge-Kutta method to
generate the prediction shown in Fig. 3. The initial condition
S(1ha) for Fig. 3 was determined by the diversity of a single,
random, 1-ha subplot of Pasoh. The confidence interval was
constructed from 1,000, independently sampled, 1-ha initial
conditions.

We have divided our five plots into two categories: those that
suffer regular disturbance and those that do not. The two
tropical forests subject to regular fires, HKK and Mudumalai,
generally should not be modeled via the persistence curve from
a more stable, moist tropical forest. The values of a1 to a6 are
generally smaller at HKK and Mudumalai than the other three
forests. This reflects the fact that HKK and Mudumalai are
subject to more disturbances, causing greater patchiness. The
persistence curve at Mudumalai can predict HKK and conversely
within 17%, given 1 ha of data. Compared with BCI, Pasoh, and
Lambir, the accuracy of Eq. 2 has been decreased by the
disturbances at Mudumalai and HKK. Nevertheless, 17% error
is still preferable to the 28% error-rate or worse given by Fisher’s

alpha or a power law on these disturbed forests. In practice, when
estimating diversity in a new forest, the ecologist should first
determine the frequency of disturbances (e.g., fires, hurricanes,
or roaming elephants) and choose a model forest, where a and
b are known, accordingly.

Extrapolation Beyond 50 ha. For 50-ha predictions, such as would
be useful to assess logging protocols, F provides a simple,
two-parameter model of the persistence curve. For larger
areas, however, a cubic model (which works as well as F at 50
ha) is often more effective. For example, we can use a cubic
persistence curve calibrated at Pasoh to extrapolate the di-
versity of the entire BCI, which occupies 1,500 ha, from a 1-ha
sample. Using Eq. 2, the predicted diversity for all of BCI is
436 6 32 species (1 SD). This estimate compares favorably with
Croat’s f loral count of 450 tree and shrub species on the island
(27). For even larger areas, the persistence curve should be
parameterized by using multiple, small censuses spread across
the landscape (as in ref. 28), although such techniques require
further development.
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Fig. 3. The actual SAR at Pasoh (black) compared with the SAR predicted by our model and three classical models. Assuming that individuals scale linearly with
area, MacArthur’s ‘‘broken stick’’ distribution of relative abundances, the canonical lognormal distribution, and Fisher’s log series each yields a one-parameter
model of the SAR (green, red, and blue, respectively). The first two of these models were parameterized by using 25 ha of Pasoh data; 1 ha was used to
parameterize the log series. The log series provides a fairly accurate model, but it overestimates 50-ha diversity by 21%. The canonical log normal accounts for
steeper slopes at small areas and gentler slopes at large areas, and hence it is more accurate than the broken stick (17). Our persistence method (yellow) requires
two parameters, fit by using any other forest, and an initial condition obtained from 1 ha of Pasoh data. The persistence method extrapolates 50-ha diversity
with 3% average error. The figure indicates a 1-SD confidence interval around the extrapolation.
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Fig. 22.4 : Performance du modèle
de Plotkin face à des distributions
théoriques : SAD log-normales,
modèles de Fisher et Broken Stick
de MacArthur. La courbe repré-
sente le nombre d’espèces rencon-
trées à Pasoh sur des surfaces de
0 à 50 ha. Les données observées
sont des tirages aléatoires d’échan-
tillons de la surface souhaitée.
L’écart-type est représenté (l’in-
tervalle de fluctuation à 95% est
de l’ordre de 2 écart-types). Les
valeurs issues du modèle ont été
obtenues par un paramétrage de
𝑘 et 𝑧 sur 25 ha, supposé valide
également sur les autres forêts.
Le paramétrage de 𝑐 est obtenu
par un échantillon d’un hectare,
répété 1000 fois pour obtenir un
intervalle de confiance. L’intervalle
de fluctuation à 95% est ici encore
de l’ordre de deux écart-types.

Ce modèle contient un paramètre 𝑘 en plus de la loi de puis-
sance. Les auteurs ont établi que les paramètres 𝑘 et 𝑧 étaient
très proches pour les cinq forêts (𝑧 = 0, 125 et 𝑘 = 0, 0541
à Pasoh), et que leur estimation sur une forêt permettait de
prédire avec une très bonne précision la richesse des autres, à
partir d’un échantillon d’un hectare nécessaire pour obtenir le
paramètre 𝑐. La figure 22.4 compare les performances de cette
méthode (persistence method), de la loi de puissance 0,25 (loi
log-normale) et du modèle de Fisher.

22.2 Le modèle de Gleason
Gleason21 réfute le travail d’Arrhenius22 à partir de l’argu-

ment selon lequel le nombre d’espèces doit se stabiliser quand
la surface augmente, au risque de prévoir une richesse beau-
coup trop élevée pour de grandes surfaces. Les travaux ulté-
rieurs lui donneront tort.23

Gleason propose une relation dans laquelle le nombre d’es-
pèces (et non son logarithme) croît avec le logarithme de la
surface :

𝑆𝐴 = ln 𝑐 + 𝑧 ln 𝐴. (22.4)

C. B. Williams24 reprend ce modèle et affirme sa validité à
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25E. F. Connor et E. D. McCoy.
« The Statistics and Biology of the
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partir d’arguments sur la variabilité de l’habitat quand la sur-
face d’échantillonnage augmente (par opposition à la relation
d’Arrhenius applicable dans un habitat homogène, et due à la
distribution log-normale des espèces selon Preston). Connor et
McCoy25 discutent de la façon de tester les deux hypothèses
mais ne disposent pas des données pour le faire.

22.3 Le modèle de placement aléatoire

Fig. 22.5 : Relation aire-espèce
de Coleman. Les axes sont en

échelle logarithmique. Les points
représentent des relevés de nombre

d’espèces d’oiseaux (en 1979)
en fonction de la taille des îles
où elles se trouvaient. La ligne

en pointillés courts est l’ajuste-
ment d’une loi de puissance (mo-

dèle d’Arrhenius). Les pointillés
long correspondent du modèle

de Gleason. La courbe continue
est l’ajustement du modèle de

placement aléatoire. Un test de
qualité d’ajustement montre que
le modèle de placement aléatoire

est le plus proche des données.

BERNARD D. COLEMAN ET AL. Ecology. Vol. 63, No. 4 

FIG.4. Species-area data for two years. The observed val- 
ues of \,IS are plotted against log ( 1 , :  8 , 1978; 0, 1979. The 
two nearly coincident curves show SIS calculated from Eq. I0 
using the values of n, for each year: - - -, 1978; -, 
1979. 

1979 separately to determine the parameter pairs (c, 
z )  and (G, K )  by least-squares linear regression anal- 
yses based on Eq.  3 (the logarithmic form of Eq.  1 )  
and Eq. 2 (with log = log,,). The results are given in 
Table 3 and Fig. 5. As log s (appearing in Eq.  3) is not 
finite a t  s = 0, for these calculations we set aside the 
data points with s, = 0 and took the total number of 
islands to be K '  = I5 in 1978 and ti' = 27 in 1979. 
instead of the actual values (ti = 17 for 1978 and ti = 

30 for 1979). In Table 3 we list the values that these 
constants give to the root mean-square deviations A,,,. 
A,,,, and A,,,. associated with Eqs. 1 ,  2. and 10: 

TABU 3. Values of the Parameters in Eqs. 2 and 3 derived 
from the data in Table 1 by linear regression analysis. 

Year 

Parameters 1978 1979 

K '  15 27 

Power function 
4.298 
0.600 
5.8 

4.993 
0.543 
4.1 

Exponential function 
G 
K 

A , , , 
Random placement 

A,, ,  

6.549 
14.453 
3.9 

1.7 

8.333 
12.743 
3.4 

2.2 

FIG.5. Comparison of observed values of s with those 
calculated from the power function of Eq. I, the exponential 
relation of Eq. 2, and the expected species-area function S 
derived from the hypothesis of random placement (Eq. 10). 
The parameter pairs ( c , z ) and (G, K )  are as in Table 3. 

1 h '  

A', ,, = 7 [ s ~- CN~,']'). (15)
K ,=,  

A2 1 h '  
,I,, = ,x [s), - G - K log ai,12, ( 16)

K , = I  

1 h 'AZ,,,  = 7x [sii - ~(CY),)].'. (17)
K I;=, 

It is interesting that the standardized measures of de- 
viation A,,,, A,,,, and A,,, ,  while differing greatly 
among themselves, are approximately reproducible 
from year to year. Our calculations show clearly that: 

En concurrence au modèle de Preston26 prédisant une SAR
en forme de loi de puissance, Coleman27 propose le modèle de
placement aléatoire (random placement). L’idée sous-jacente
est que certaines communautés ont une composition “aléa-
toire”, c’est-à-dire issues d’un simple échantillonnage de la
méta-communauté. Coleman ne prétend pas que la SAR des
arbres de forêt tropicale suive son modèle, mais que ce soit le
cas par exemple pour les oiseaux à une échelle spatiale limitée.

Plusieurs îles (communautés locales) de taille relative 𝑝𝑖
appartiennent à un ensemble (méta-communautés) dans le-
quel la distribution des espèces n, est considéré comme connue.
Chaque individu d’une espèce donnée peut se placer sur une
quelconque des îles, avec une probabilité égale à 𝑝𝑖. La pro-
babilité qu’un individu au moins de l’espèce 𝑠 se trouve sur
l’île 𝑖 est 1 − (1 − 𝑝𝑖)𝑛𝑠 (1 moins la probabilité que tous les
individus de l’espèce se trouve sur une autre île, elle-même
égale à 1−𝑝𝑖 pour tous les individus). L’espérance du nombre
d’espèces représentées sur l’île 𝑖 est donc

𝔼 (𝑆𝑖
≠0) = 𝑆 − ∑

𝑠
(1 − 𝑝𝑖)

𝑛𝑠 . (22.5)

Ce modèle ne fait aucune hypothèse sur la distribution
de la probabilité des espèces et n’assume que l’indépendance

https://doi.org/10.1086/283438
https://doi.org/10.2307/1937249
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ships in Ecology ». In : Proceedings of
the National Academy of Sciences of
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654672. doi : 10.1155/2008/654672.

32S. Engen. « On Species Frequen-
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2334353.

33Engen, « Exponential and Lo-
garithmic Species-Area Curves », cf.
note 20, p. 92.

34Connor et McCoy, cf. note 25.
35K. A. Triantis et al. « The Is-

land Species-Area Relationship : Bio-
logy and Statistics ». In : Journal of
Biogeography 39.2 (2012), p. 215-231.
doi : 10.1111/j.1365-2699.2011.02652.
x.

36Dengler, « Which Function Des-
cribes the Species-Area Relationship
Best ? A Review and Empirical Eva-
luation », cf. note 2, p. 10.

37Preston, « Time and Space and
the Variation of Species », cf. note 8,
p. 234.

des individus et la proportionnalité entre la probabilité de
présence et la surface. Formellement, il s’agit donc d’une
courbe d’accumulation d’espèces. Sur des données de richesse
en nombre d’espèces d’oiseaux reproducteurs dans les îles
d’un lac nord-américain, le modèle s’ajuste mieux que ceux
d’Arrhenius et de Gleason (figure 22.5).28

Le modèle de Coleman est parfois utilisé à l’échelle locale,
pour construire une courbe d’accumulation par raréfaction.29

𝑆 est alors la richesse de la communauté et 𝑝𝑖 la proportion de
la surface de la communauté inventoriée. La courbe est tracée
pour les valeurs de 𝑝 − 𝑖 entre 0 et 1. La fonction specaccum
de vegan permet de calculer une SAC selon ce modèle.

22.4 Synthèse
La relation d’Arrhenius est plus robuste que celle de Glea-

son, selon les résultats empiriques et des considérations théo-
riques,30 y compris de thermodynamique.31

Engen32 généralise le modèle de Fisher en autorisant des
valeurs négatives du paramètre 𝑘 de la loi binomiale négative.
Dans le modèle de Fisher, ce paramètre est l’inverse de la
variabilité de l’espérance du nombre d’individus observés par
espèce, qui tend vers 0 car la variabilité est très grande. Il
perd son sens quand il devient négatif mais l’espérance du
nombre d’espèces en fonction de la surface a une forme plus
générale :33

𝔼 (𝑆𝑛) = 𝛼
𝑘 [1 − ( 𝛼

𝛼 + 𝑛)
𝑘
] . (22.6)

L’équation (20.4) en est la limite pour 𝑘 → 0. Pour −1 <
𝑘 < 0, avec 𝐴 suffisamment grand, l’équation (22.6) revient à
la relation d’Arrhenius, où 𝑧 = −𝑘. Les deux relations peuvent
donc être obtenues à partir du même modèle mathématique
dont seul le paramètre 𝑘 diffère, mais aucune interprétation
biologique sur le choix du paramètre n’est possible.

Empiriquement, il est difficile d’estimer lequel des modèles
est le plus adapté aux données : sur 35 jeux de données,
Connor et McCoy34 montrent que les régressions de 𝑆 ou ln 𝑆
en fonction de 𝐴 ou ln 𝐴 ont des performances similaires en
termes de qualité d’ajustement (𝑅2), mais Triantis et al.35

valident largement le modèle d’Arrhenius pour des SAR
insulaires. Ce résultat est conforme à celui de Dengler36 qui a
testé 23 types de SAR et conclu que la loi de puissance est le
modèle le plus universel.

Preston37 argumente en faveur du modèle d’Arrhenius (et
en défaveur de celui de Gleason) aux échelles intermédiaires
et montre que la courbe aire-espèces est triphasique (figure

https://doi.org/10.1073/pnas.0510605103
https://doi.org/10.1073/pnas.0510605103
https://doi.org/10.1155/2008/654672
https://doi.org/10.2307/2334353
https://doi.org/10.2307/2334353
https://doi.org/10.1111/j.1365-2699.2011.02652.x
https://doi.org/10.1111/j.1365-2699.2011.02652.x
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22.6). Ce résultat fait maintenant consensus mais pas la dé-
limitation des trois échelles, ni la forme de la relation aux
échelles extrêmes. On notera que la partie locale de la courbe
est en général une courbe d’accumulation, alors que les zones
B et C sont traitées comme des SAR au sens strict.

Hubbell,38 chapitre 6, établit que le modèle de Fisher est
pertinent à l’échelle de la méta-communauté et donc de la
communauté locale en absence de limitation de la dispersion
(si le taux de migration m vaut 1, la communauté locale est un
échantillon de la méta-communauté). Dans ce cas, la SAR a
la forme de la courbe de la figure 22.6, zone A, et l’indice 𝛼 de
Fisher est le bon outil de mesure. Mais la dispersion est limitée,
et la distribution de la communauté locale est plus compliquée.
McGill39 montre qu’une SAD log-normale s’ajuste mieux aux
données que le modèle neutre selon les résultats de Hubbell.
Volkov et al.40 établissent la SAD neutre de façon analytique
qui s’ajuste mieux aux données que le modèle log-normal, mais
la traduction en SAR n’est pas faite.

Fig. 22.6 : Relation aire-espèce
triphasique [@Grilli2012].

Zone B : relation d’Arrhenius.

suggested later on have dealt with spatial features only implicitly or
the predictions are obtained via scaling relations (Zillio et al., 2008).
Within such approaches the dispersal abilities of species are captured
only approximately, although in an analytical tractable way. Spatially
explicit models represent a substantial step towards a more realistic
study of ecosystems, but present much greater theoretical challenges
with respect to their implicit counterparts. In fact, spatial ecological
measures such as the species–area relationship crucially depend
on the behavior of multiple points correlation functions, and any
truncation would inevitably impair the predictions. As a consequence,
one needs to solve the model in full generality, a task that is highly
non-trivial because stochastic theories defined on space often have
stationary states for which detailed balance does not hold. This
condition ensures that at stationarity the probability to go from one
configuration to another one is the same as the reversed transition
(Van Kampen, 1981; Zia and Schmittmann, 2007). Recently, O’Dwyer
and Green (2010) have derived the SAR from a fully spatially explicit
model by using field theoretical techniques. However, their findings
were implicitly obtained under the assumption that the detailed
balance is satisfied, a condition that is not correct for their model.

Within a neutral setting, we introduce a simple mechanism
which is able to produce a tri-phasic SAR and can be explained in
simple geometrical terms. The model is based on the Poisson
cluster processes (Cressie, 1993; Illian et al., 2009) and allows us
to derive the SAR, the endemic area relationship and also the
spatial scaling of the RSA.

2. Emergent geometry of Poisson cluster processes

Poisson cluster processes and Neyman–Scott processes (Cressie,
1993; Illian et al., 2009; Thomas, 1949; Neyman and Scott, 1958;
Diggle, 1984) (PCP in the following) are a very general framework
useful to analyze spatial ecological data and characterize population
aggregation (Plotkin et al., 2000; Morlon et al., 2008; Azaele et al.,
2012). These processes are quite simple and based on the assump-
tion that individuals are spatially clumped into clusters. Specifically,
the centers of clusters are distributed in space with a constant
density independent of each other. Each cluster is populated by a
random number of individuals (drawn from a given distribution)
and the distance of each individual from the center of the cluster is
drawn from a given distribution (typically a Gaussian distribution
with a certain variance x2).

We consider a simplified version of the PCP in a homogeneous
landscape of area A0, assuming that:

1. Species are independent of each other.
2. The individuals of any species are distributed around a single

center whose location is uniformly drawn within the landscape.
3. The position of individuals with respect to the center is drawn

from a given distribution fðrÞ, where r is the position with
respect to the center. The distribution has a characteristic scale
x above which it decreases exponentially.

4. The number of individuals per species are drawn from a given
relative species abundance (RSA) distribution SkðA0Þ.

The assumption in item 3 takes into account that individuals
belonging to the same species are usually spatially aggregated
(Plotkin, 2000)—we use a single cluster center (item 2) for the sake
of simplicity. Here we do not focus on the biological mechanisms
underlying conspecific spatial aggregation, but we account for it in a
phenomenological fashion. Because we assume that species are
independent (item 1) and every species is characterized by the
same model parameters, the model is non-interacting and neutral
as well.

The model is formulated as neutral, i.e. every species behaves in
the same way. If neutrality holds and under the assumption of
species independence, we can consider simply one species at a time
to calculate every quantity. Within this model we can explicitly
calculate the SAR for a homogeneous and large landscape. Under
these hypotheses we obtain the species–area relationship simply
from the probability of finding at least one individual in a given sub-
region of area A by (O’Dwyer and Green, 2010)

SðA9A0Þ ¼ StotðA0Þ
X1
k ¼ 1

PkðA9A0Þ ¼ StotðA0Þ½1�P0ðA9A0Þ�, ð1Þ

where StotðA0Þ is the total number of available species in the whole
system with area A0 (i.e.

P1
k ¼ 0 SkðA0Þ), while PkðA9A0Þ is the

probability of finding exactly k individuals of a given species in
the sub-region of area A and has the following expression (see
Appendix A)

PkðA9A0Þ ¼

Z 1
0

dlpðlÞ
1

A0

Z
A0

d2r
½l
R

Aðr Þd
2r 0 fðr 0Þ�k

k!
e
�l
R

Aðr Þ
d2r 0 fðr 0 Þ

,

ð2Þ

where AðrÞ is a region of area A centered at the point r . The
distribution pðlÞ is strictly related to the RSA, SkðA0Þ, implicitly
defined by the following equation:

SkðA0Þ ¼ StotðA0Þ

Z 1
0

dl pðlÞ
lke�l

k!
: ð3Þ

Interestingly, the Eq. (2) reduces to the random placement model
(Coleman, 1981) in its mean field version, i.e. by considering fðrÞ to
be constant. On the other hand, it is possible to relate the quantity
fðrÞ to the two point correlation function (see Appendix B). The
correlation function is proportional to the b-diversity (which is a
well known measurable quantity in real systems (Condit et al.,
2002). Specifically, we obtain the following relation:

G2ðrÞ ¼/l2S
Z

A0

d2y fðyÞfðy�rÞ, ð4Þ

where /l2S¼
R1

0 dl l2pðlÞ. Thus we can directly obtain an expres-
sion for fðrÞ when the correlation function. By applying the Fourier
transform, it is possible to invert Eq. (4), obtaining bfðpÞp ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffibG2ðpÞ

q
(where bfðpÞ is the Fourier transform of fðrÞ, see Appendix B). The
formula in Eq. (4), with an appropriate choice of fðrÞ, has the same
structure obtained with different models (Condit et al., 2002; Zillio
et al., 2005).
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Fig. 1. Qualitative shape of the species–area relationship (Hubbell, 2001). On local

spatial scales (region A) the trend is steep. On intermediate spatial scales (region B)

the slope decreases and the curve is well approximated by a power law with

exponent z. Finally, on very large spatial scales (region C), the linear size of sampled

areas is much greater than the correlation length of biogeographic processes, so that

the majority of species are completely independent of each other.

J. Grilli et al. / Journal of Theoretical Biology 313 (2012) 87–9788

Le meilleur modèle à l’échelle locale est donc celui de Plot-
kin et al.,41 qui réfute à la fois Gleason et Arrhenius. La SAC
est concave sur une échelle log-log (figure 22.3).

L’utilisation de l’indice 𝛼 de Fisher est sujette à caution
puisque la SAC locale ne correspond pas au modèle (figure
22.4). Sa valeur calculée plus haut pour BCI est 35, très dif-
férente de la valeur de 𝜃 du modèle neutre pour les mêmes
données,42 entre 47 et 50.

L’échelle plus grande (zone B de la figure 22.6) est pour
Hubbell un assemblage d’un certain nombre de communautés
composant la méta-communauté (page 186). La SAR obte-
nue par simulation suit la loi de puissance d’Arrhenius. Grilli
et al.43 développent un modèle de SAR valable à toutes les
échelles. Ses hypothèses sont peu réalistes dans la zone A,
mais il valide la loi de puissance analytiquement à l’échelle
intermédiaire.

La relation d’Arrhenius est donc systématiquement

https://doi.org/10.1038/nature01583
https://doi.org/10.1038/nature01583
https://doi.org/10.1016/j.jtbi.2012.07.030
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46Izsák et Pavoine, « Links bet-
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47R. Krishnamani et al. « Estima-
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48Harte et al., « Self-Similarity in
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validée à l’échelle régionale (figure 22.1). On remarquera
que la distribution de Fisher, validée par Hubbell pour la
méta-communauté, n’est jamais observée dans la SAR à
cause de l’agrégation spatiale : en augmentant la surface
d’échantillonnage, de nouvelles communautés sont ajoutées
progressivement, mais l’échantillonnage de toute la méta-
communauté n’est jamais réalisé (sauf au point marquant le
passage de la zone B à la zone C). Les seuls exemples empi-
riques sont des inventaires d’arbres à l’échelle de l’Amazonie
entière,44 ou de la totalité des forêts tropicales45 qui corres-
pondent à la distribution de Fisher. Dans ces deux exemples,
l’ajustement est obtenu en extrapolant linéairement la SAD,
ce qui est légitime46 si la distribution est effectivement celle
de Fisher : la forme de la distribution est donc assumée, pas
prouvée. Les valeurs de 𝛼 à ces échelles sont bien supérieures
aux valeurs locales (35 pour BCI, voir chapitre 20) : 754 pour
l’Amazonie, de l’ordre de 1000 pour les néotropiques, mais
seulement de 250 pour l’Afrique, et de l’ordre de 2000 pour
l’ensemble des tropiques.

Enfin, quand l’échelle est encore plus grande, le nombre
d’espèces augmente à nouveau plus vite parce que d’autres
méta-communautés sont intégrées.

22.5 Estimation de la richesse à partir
de placettes distantes

Krishnamani et al.,47 d’après Harte et al.,48 développent
une méthode permettant l’extrapolation de la richesse me-
surée sur de petites surfaces (48 placettes de 0.25 ha) à de
très grandes zones (60000 km², la taille des Western Ghats en
Inde).

Partant de la relation d’Arrhenius vue précédemment, le
nombre d’espèces dans une surface 𝐴1 est

𝑆𝐴1 = (𝐴1/𝐴0)𝑧 𝑆𝐴0 , (22.7)

c’est-à-dire le nombre d’espèces dans la surface 𝐴0 plus
petite multipliée par le rapport des surfaces à la puissance 𝑧.
La valeur de 𝑧 est constante pour des variations de surface
limitées. L’idée est donc de procéder par étapes, en partant
du nombre d’espèces mesuré sur les petites placettes, et extra-
polant vers une surface plus grande. Cette surface est ensuite
prise pour référence pour une nouvelle extrapolation avec une
nouvelle valeur de 𝑧. En indiçant les surfaces de 0 à 𝑛, on
obtient

https://doi.org/10.1111/j.0906-7590.2004.03790.x
https://doi.org/10.1111/j.0906-7590.2004.03790.x
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𝑆𝐴𝑛 = (𝐴𝑛/𝐴𝑛−1)𝑧𝑛−1(𝐴𝑛−1/𝐴𝑛−2)𝑧𝑛−2 … (𝐴1/𝐴0)𝑧0𝑆𝐴0 .
(22.8)

Il reste à évaluer les différentes valeurs de 𝑧. À l’intérieur de
chaque placette, l’équation (22.7) est suffisante. À plus grande
distance, les auteurs utilisent l’indice de Sørensen, c’est-à-dire
deux fois la fraction d’espèces communes entre deux placettes :
𝜒 = 2(𝑆1 ∩ 𝑆2)/(𝑆1 + 𝑆2). L’indice dépend principalement
de la surface des placettes 𝐴 et de leur éloignement 𝑑. Pour
chaque plage de distances, à conditions que les placettes soient
éloignées (𝑑 étant la distance entre deux placettes, 𝐴 ≪ 𝑑2),
𝜒 est proportionnel à (𝐴/𝑑2)𝑧. La valeur de 𝑧 peut donc être
calculée en comptant le nombre d’espèces communes entre
chaque paire de placettes, et ajustant ln 𝜒 à ln(𝐴/𝑑2) sur des
plages de distances convenables pour que 𝑧 reste constant, et
donc que la relation soit linéaire.

Cette méthode permet l’extrapolation à de très grandes
surfaces de mesures de richesse faites sur de petites placettes
à condition qu’elles soient assez nombreuses et éloignées les
unes des autres.
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Chapitre 23

Diversité 𝛽 spatialement explicite

L’indice de Simpson spatialement explicite ou le vario-
gramme de complémentarité relient la diversité 𝛽 à la
distance entre communautés.

L’essentiel

La diversité 𝛽 de différentiation mesure à quel point deux
communautés sont différentes entre elles. Elle peut être reliée
à la distance entre les communautés pour définir une diversité
𝛽 spatialement explicite.

23.1 L’indice de Simpson spatialement
explicite

Chave et Leigh1 écrivent un modèle neutre de dispersion
des espèces forestières, appliqué à l’échelle de l’Amazonie oc-
cidentale.2 Ils définissent dans ce cadre la fonction 𝐹(𝑟) égale
à la probabilité que deux individus situés à distance 𝑟 l’un
de l’autre soient de la même espèce, c’est-a-dire l’indice de
concentration de Simpson (3.28), appliqué à des paires d’indi-
vidus distants. 𝛽𝑠(𝑟) = 1−𝐹(𝑟) est appelé “indice de Simpson
spatialement explicite” par G. Shen et al.3 En pratique il est
estimé à partir d’individus situés dans des parcelles distantes
de 𝑟, l’ordre de grandeur de 𝑟 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, 𝛽𝑠(𝑟) est généralisable à 𝛽𝑝ℎ𝑦(𝑟), l’indice de
Rao spatialement explicite, égal à la divergence moyenne entre
deux individus situés à distance 𝑟.

Les deux mesures sont des entropies 𝛽, au sens où ce sont
des diversités de différenciation,4 voir section 10.3, qui me-
surent à quel point des unités spatiales distantes de 𝑟 sont
différentes. Ce ne sont pas des mesures de diversité proportion-
nelle parce que ce ne sont pas les différences entre les entropies
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𝛾 (de la méta-communauté composée de toutes les parcelles) et
𝛼 (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 indé-
pendantes de la diversité 𝛼.

Une décomposition due à Nei5 reprise par Chave et al.6
montre que 𝛽𝑠(𝑟) est en réalité un mélange d’entropie 𝛼 et 𝛽.
Notons 𝐸𝑖,𝑗 la probabilité que deux individus tirés respective-
ment dans les parcelles 𝑖 et 𝑗 soient d’espèces différentes :

𝐸𝑖,𝑗 = 1 − ∑
𝑠

𝑝𝑠|𝑖𝑝𝑠|𝑗. (23.1)

𝐸𝑖𝑖 est l’entropie de Simpson calculée dans la parcelle 𝑖.
L’entropie 𝛽 de Simpson (équation (12.12), dans le cadre de
la décomposition de la variance) pour des parcelles de poids
égal vaut

𝐸𝛽 = 1
𝐼2 ∑

𝑖
∑
𝑗≠𝑖

(𝐸𝑖,𝑗 − 𝐸𝑖,𝑖 + 𝐸𝑗,𝑗
2 ) . (23.2)

En se limitant à deux parcelles 𝑖 et 𝑗 situées à distance
𝑟, le premier terme de la somme 𝐸𝑖,𝑗 est l’indice de Simpson
spatialement explicite, qui doit être corrigé du deuxième terme
de la somme, l’entropie 𝛼 de la paire de parcelle, pour obtenir
l’entropie 𝛽 après la normalisation nécessaire (𝐸𝑖,𝑗 = 𝐸𝑗,𝑖 est
compté deux fois dans la somme mais divisé par 𝐼2 = 4).
L’extension à 𝛽𝑝ℎ𝑦(𝑟) est immédiate, en remplaçant l’entropie
de Simpson par celle de Rao.

Il est donc préférable de calculer la diversité 𝛽 de Simpson
ou de Rao plutôt que 𝛽𝑠(𝑟) ou 𝛽𝑝ℎ𝑦(𝑟).

23.2 Le variogramme de
complémentarité

Wagner7 définit 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’espèce 𝑠 est présente
dans la parcelle 𝑖, 0 sinon. 𝑛𝑟 est le nombre de paires de
parcelles 𝑖 et 𝑗 situées dans la classe de distances dont la
valeur centrale est 𝑟 (leur distance exacte est 𝑑(𝑖, 𝑗)). La
semi-variance empirique à distance 𝑟 de la variable indicatrice
de la présence de l’espèce 𝑠 est

̂𝛾𝑠(𝑟) = 1
2𝑛𝑟

∑
𝑖,𝑗;𝑑(𝑖,𝑗)≈𝑟

(1𝑠|𝑖 − 1𝑠|𝑗)2. (23.3)
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Chaque terme de la somme vaut 1 si l’espèce est présente
sur une seule des deux parcelles : ̂𝛾𝑠(𝑟) estime donc la probabi-
lité que l’espèce ne soit présente que sur une seule parcelle. Le
variogramme de la variable indicatrice est obtenue en traçant
la valeur de ̂𝛾𝑠(𝑟) en fonction de 𝑟. Ce variogramme univarié,
classique en géostatistique, est généralisé aux données multi-
variées : le vecteur de présence des espèces si dont chaque
terme est 1𝑠|𝑖. La semi-variance de ce vecteur de composition
spécifique est

̂𝛾(𝑟) = 1
2𝑛𝑟

∑
𝑖,𝑗;𝑑(𝑖,𝑗)≈𝑟

‖si − sj‖2 = ∑
𝑠

̂𝛾𝑠(𝑟). (23.4)

‖si − sj‖ est la distance euclidienne entre les deux vecteurs.
Puisque ̂𝛾(𝑟) est la somme des semi-variances spécifiques, c’est
un estimateur de l’espérance du nombre d’espèces présentes
sur une seule parcelle de chaque paire. Le variogramme de
la composition spécifique est appelé “variogramme de complé-
mentarité” pour cette raison.

Bacaro et Ricotta8 l’utilisent en tant que mesure de diver-
sité 𝛽.

𝔼(1𝑠) est la probabilité qu’une parcelle quelconque
contienne l’espèce 𝑠. Ce n’est pas la probabilité 𝑝𝑠 qu’un
individu appartienne à l’espèce 𝑠 : comme toutes les parcelles
sont de taille identique, 𝑝𝑠 est égal à 𝔼(1𝑠)/∑𝑠 𝔼(1𝑠).

En absence de structuration spatiale, ou à partir de la
valeur de 𝑟 appelée portée, au-delà de laquelle la variance se
stabilise à son palier, ̂𝛾(𝑟) est égal à ∑𝑠 𝔼(1𝑠)[1 − 𝔼(1𝑠)]. ̂𝛾(𝑟)
n’est pas une forme de l’indice de Simpson parce que la somme
des 𝔼(1𝑠) ne vaut pas 1.

Le variogramme peut être standardisé en divisant
toutes les valeurs par la valeur attendue du palier,
∑𝑠 𝔼(1𝑠)[1 − 𝔼(1𝑠)], pour éliminer l’effet 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 espèces 𝑠
et 𝑡 est

̂𝛾𝑠,𝑡(𝑟) = 1
2𝑛𝑟

∑
𝑖,𝑗;𝑑(𝑖,𝑗)≈𝑟

(1𝑠|𝑖 − 1𝑠|𝑗)(1𝑡|𝑖 − 1𝑡|𝑗). (23.5)

Wagner montre que l’estimateur de la variance de la ri-
chesse spécifique par parcelle est

̂Var(𝑆) = ∑
𝑟

𝑛𝑟
∑𝑟 𝑛𝑟

∑
𝑠,𝑡

̂𝛾𝑠,𝑡(𝑟). (23.6)

Si les espèces sont distribuées indépendamment les unes
des autres, la covariance est nulle pour toutes les paires d’es-
pèces à toutes les distances. Le test d’égalité entre Var(𝑆) et
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𝛾𝑠,𝑡(𝑟) à chaque valeur de 𝑟 (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.



partie VII

Conclusion
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Chapitre 24

Synthèse

La biodiversité peut être mesurée de nombreuses façons.
La dualité entropie-diversité fournit un cadre clair et rigoureux
pour le faire. D’autres mesures de diversité ont été présentées
ici, d’autres encore peuvent être trouvées dans la littérature.
Elles ont en général un moins bon support mathématique, sur-
tout les mesures de diversité 𝛽, elles ne peuvent pas être dé-
composées, corrigées ou interprétées. La diversité de Hurlbert
possède toutes ses propriétés et une correction très efficace du
biais d’estimation, mais elle n’est pas généralisée à la diversité
phylogénétique.

24.1 Entropie et diversité
 

Entropie 
phylogénétique 

PD / FD 

I1 / Hp 

Rao 

Entropie de 
Tsallis 

Richesse 
Shannon 
Simpson 

Diversité neutre

Diversité phylogénétique 

q quelconque q =0, 1 ou 2 Fig. 24.1 : Généralisation des me-
sures classiques de diversité. La
figure présente les mesures d’en-
tropie, qui peuvent toutes être
transformées en mesures de di-
versité au sens strict. Toutes ces
entropies sont des cas particuliers
de l’entropie de Ricotta et Szeidl,
qui peut être transformée en di-
versité de Leinster et Cobbold.

L’entropie est la surprise moyenne fournie par les individus
d’une communauté. Le choix de la fonction d’information qui
mesure cette surprise à partir des probabilités d’occurrence
des espèces (ou d’autres catégories) permet de définir les me-
sures de diversités neutres, fonctionnelles ou phylogénétique
présentées ici.
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L’entropie est transformée en diversité au sens strict par
une fonction croissante (l’exponentielle déformée), ce qui sim-
plifie son interprétation en tant que nombre équivalent d’es-
pèces, dans une distribution idéale dans laquelle toutes les
espèces seraient équifréquentes.

Chao et al.1 proposent un cadre fondé exclusivement sur
les nombres de Hill sans référence à l’entropie. Les principales
différences avec celui présenté ici concernent la définition de
la diversité 𝛼 et donc celle de la diversité 𝛽.

L’entropie phylogénétique généralise les indices de diver-
sité classique (figure 24.1), intègre si nécessaire la distance
entre espèces, peut être décomposée et corrigée des biais d’es-
timation. Sa transformation en diversité au sens strict permet
d’interpréter les valeurs sous une forme unique : un nombre
équivalent d’espèces et un nombre équivalent de communau-
tés. La diversité de Leinster et Cobbold généralise à son tour
la diversité phylogénétique et permet d’autres définitions de
la distance entre espèces. Le paramétrage des mesures (l’ordre
de la diversité) permet de donner plus ou moins d’importance
aux espèces rares et de tracer des profils de diversité.

Les communautés et assemblages idéals définissant les
nombres équivalents d’espèces et de communautés sont :

• des communautés d’espèces équiprobables,2 dont l’an-
cêtre commun est la racine de l’arbre phylogénétique
(diversité phylogénétique)3 ou dont la distance fonction-
nelle est maximale (diversité fonctionnelle) ;4

• une méta-communauté contenant des communautés de
poids égal et totalement distinctes,5 c’est-à-dire n’ayant
aucune espèce en commun. De plus, la distance fonc-
tionnelle ou phylogénétique est maximale entre deux es-
pèces quelconques appartenant à des communautés dif-
férentes.6

Le package entropart7 permet de calculer avec R la diversi-
té d’une méta-communauté à partir de données d’abondances
et d’un arbre (diversité phylogénétique) ou d’une matrice de
distances (diversité fonctionnelle).

24.2 Ordres particuliers de diversité
La diversité d’ordre 2 présente de nombreuses particulari-

tés et avantages qui font qu’elle est très employée

Estimation
Tous les estimateurs de 𝑞𝐻 sont biaisés, d’autant plus que

𝑞 est petit. Seul l’estimateur de l’indice de Simpson, 2𝐻̃ =

https://doi.org/10.1146/annurev-ecolsys-120213-091540
https://doi.org/10.1146/annurev-ecolsys-120213-091540
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8M. A. Zacharias et J. C. Roff.
« Use of Focal Species in Marine
Conservation and Management : A
Review and Critique ». In : Aquatic
Conservation : Marine and Freshwa-
ter Ecosystems 11.1 (2001), p. 59-76.
doi : 10.1002/aqc.429.

9R. T. Paine. « A Note on Tro-
phic Complexity and Community Sta-
bility ». In : American naturalist
103.929 (1969), p. 91-93. doi : 10 .
1086/282586. JSTOR : 2459472.

10J.-M. Roberge et P. Angelstam.
« Usefulness of the Umbrella Species
Concept as a Conservation Tool ». In :
Conservation Biology 18.1 (2004),
p. 76-85. doi : 10.1111/j.1523-1739.
2004.00450.x.

11C. G. Jones et al. « Organisms
as Ecosystem Engineers ». In : Oikos,
69.3 (1994), p. 373-386. doi : 10.1007/
978-1-4612-4018-1_14.

[𝑛/(𝑛 − 1)](1 − ∑𝑠 ̂𝑝2
𝑠) est non biaisé. Comme l’entropie de

Rao est la somme sur les périodes de l’arbre des entropies de
Simpson, 2𝐻̃(𝑇 ) = [𝑛/(𝑛 − 1)] 2𝐻̂(𝑇 ) est donc sans biais.

Partition
L’entropie de Simpson peut être décomposée comme une

variance. La contribution de chaque communauté à la variance
inter n’est pas la même que dans la décomposition générale
de l’entropie HCDT mais la variance inter est bien égale à
l’entropie 𝛽. La décomposition de la diversité de Pélissier et
Couteron est identique. Dans le cas particulier de l’entropie
de Rao, l’entropie phylogénétique, sans normalisation par la
hauteur de l’arbre, est égale à la somme pondérée des dissi-
milarités (divergences de Jensen-Shannon) entre les paires de
communautés. Cette propriété permet de représenter dans un
même espace les espèces et les communautés par une double
analyse en composantes principales.

Égalité des diversités
Pour 𝑞 = 2 seulement, toutes les mesures de diversité sont

identiques :

• Le nombre équivalent d’espèces de Hurlbert est égal à
2𝐷, le nombre de Hill ;

• La diversité de Leinster et Cobbold est égale à la diver-
sité phylogénétique.

La diversité d’ordre 1 a en revanche des propriétés avanta-
geuses pour la décomposition : toutes les définitions de diver-
sité 𝛼 sont dans ce cas identiques, et l’information mutuelle
se confond avec la diversité 𝛽.

24.3 Limites
Les principales limites des mesures de diversité sont

d’ordre conceptuel et pratique. L’axiome de symétrie interdit
de donner un rôle particulier à une espèce. Il n’est donc
pas possible conceptuellement de prendre en compte les
espèces focales8 dans la quantification de la diversité : espèces
emblématiques, espèces clé de voûte,9 espèces parapluie,10

espèces ingénieures11…. Leur présence peut être décisive
pour la conservation, mais il s’agit clairement d’une question
distincte de celle de la diversité.

Sur le plan pratique, la mesure de la diversité se réduit sou-
vent à un groupe biologique (dans ce document, les arbres).
Estimer la biodiversité totale est un objectif hors d’atteinte.
L’étendue spatiale à laquelle des données d’abondance sont

https://doi.org/10.1002/aqc.429
https://doi.org/10.1086/282586
https://doi.org/10.1086/282586
http://www.jstor.org/stable/2459472
https://doi.org/10.1111/j.1523-1739.2004.00450.x
https://doi.org/10.1111/j.1523-1739.2004.00450.x
https://doi.org/10.1007/978-1-4612-4018-1_14
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12A. Chiarucci et al. « Old and
New Challenges in Using Species Di-
versity for Assessing Biodiversity ».
In : Philosophical Transactions of
the Royal Society of London. Se-
ries B : Biological Sciences 366.1576
(2011), p. 2426-2437. doi : 10.1098/
rstb.2011.0065.

13Balmford et al., « Measuring
the Changing State of Nature », cf.
note 4, p. 25.

14F. E. Clements. Plant Succes-
sion. An Analysis of the Deve-
lopment of Vegetation. Washington,
D.C. : Carnegie Institution of Wa-
shington, 1916.

15H. M. Pereira et al. « Essential
Biodiversity Variables ». In : Science
339 (2013), p. 277-278. doi : 10.1126/
science.1229931.

16Biodiversity Intactness Index,
R. J. Scholes et R. Biggs. « A Bio-
diversity Intactness Index ». In : Na-
ture 434.7029 (2005), p. 45-49. doi :
10.1038/nature03289.

17Balmford et al., « Measuring
the Changing State of Nature », cf.
note 4, p. 25.

18S. T. Buckland et al. « The Geo-
metric Mean of Relative Abundance
Indices : A Biodiversity Measure with
a Difference ». In : Ecosphere 2.9
(2011), art100. doi : 10.1890/ES11-
00186.1.

19J. Loh et al. « The Living Pla-
net Index : Using Species Population
Time Series to Track Trends in Biodi-
versity. » In : Philosophical Transac-
tions of the Royal Society of Lon-
don. Series B : Biological Sciences
360.1454 (2005), p. 289-295. doi : 10.
1098/rstb.2004.1584.

20Ceballos et al., « Biological An-
nihilation via the Ongoing Sixth Mass
Extinction Signaled by Vertebrate
Population Losses and Declines », cf.
note 12, p. x.

accessibles est souvent trop réduite.12 Si la diversité à prendre
en compte est au-delà des données disponibles, il est néces-
saire d’utiliser des indicateurs13 qui peuvent être la diversité
d’un ou quelques groupes représentatifs, voire la présence d’es-
pèces indicatrices.14 Des indicateurs indirects sont la diversité
des habitats ou même l’étendue de certains habitats reconnus
comme les plus favorables à un haut niveau de diversité. Une
réflexion en cours15 consiste à établir une liste de variables per-
tinentes (Essential biodiversity variables) qui puissent consti-
tuer des indicateurs standardisés à l’échelle globale pour per-
mettre la comparaison des données. Les indicateurs dévient
souvent de la notion stricte de diversité et peuvent mesurer
tout autre chose, comme l’indice BII16 qui est la moyenne
pondérée par la surface des habitats et le nombre d’espèces
concernées de la variation des effectifs des populations induite
par l’anthropisation. Les effectifs ne sont pas pris en compte
dans la mesure de la diversité (sauf dans le calcul des biais
d’estimation), seules les proportions importent : l’indice BII
mesure donc la dégradation des habitats plus que la varia-
tion de la biodiversité. L’argument, développé par Balmford
et al.,17 est que la diminution des effectifs des espèces suivies
est corrélé à la disparition des espèces plus vulnérables ; l’effec-
tif d’une population est aussi un indicateur de sa diversité gé-
nétique. La moyenne géométrique des abondances relatives18

compare les abondances des espèces au cours du temps à leur
valeur initiale. L’indice LPI (Living Planet Index)19 s’appuie
sur ce même principe : il mesure l’évolution dans le temps
des effectifs d’un grand nombre de populations de vertébrés.
Une approche similaire mais plus exhaustive20 montre une très
forte probabilité d’extinction massive à venir.

La recherche sur la mesure de la diversité est très active, ce
document évolue donc régulièrement pour prendre en compte
les avancées récentes.
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Résumé La biodiversité peut être mesurée de nombreuses façons.
La dualité entropie-diversité fournit un cadre clair et rigoureux pour le faire.
L’entropie est la surprise moyenne fournie par les individus d’une communauté.
Le choix de la fonction d’information qui mesure cette surprise à partir des
probabilités d’occurence des espèces (ou d’autres catégories) permet de définir
les mesures de diversités neutres, fonctionnelles ou phylogénétique présentées
ici. L’entropie est transformée en diversité au sens strict par une fonction crois-
sante (l’exponentielle déformée), ce qui simplifie son interprétation en tant que
nombre équivalent d’espèces.
L’entropie phylogénétique généralise les indices de diversité classique, intègre si
nécessaire la distance entre espèces, peut être écomposée et corrigée des biais
d’estimation. Sa transformation en diversité au sens strict permet d’interpréter
les valeurs sous une forme unique : un nombre équivalent d’espèces et un nombre
équivalent de communautés. La diversité de Leinster et Cobbold généralise à
son tour la diversité phylogénétique et permet d’autres définitions de la distance
entre espèces. Le paramétrage des mesures (l’ordre de la diversité) permet de
donner plus ou moins d’importance aux espèces rares et de tracer des profils
de diversité.
La construction de ce cadre méthodologique est présentée en détail ainsi que
plusieurs approches différentes, qui constituent l’état de l’art de la mesure de
la biodiversité.
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