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Ŕ́

Face à l’accumulation des indices développés pour mesurer la biodiversité, la détermination
de schémas fondamentaux est devenue nécessaire. Cette thèse démontre que : 1) l’axiomatisa-
tion de Rao constitue un schéma statistique pour l’analyse de la variation, en particulier variance
et diversité ; 2) au cœur de ce schéma, un indice, l’entropie quadratique, basé sur une matrice
de dissimilarités est défini sur l’ensemble des distributions de fréquences ; 3) la décomposi-
tion de cet indice généralise des méthodes utilisées pour l’analyse de la variation en statistique
(ANOVA), génétique (AMOVA) et écologie, et est égale à la décomposition de l’inertie d’un
nuage de points dans un espace euclidien déterminé ; 4) l’entropie quadratique appliquée à des
dissimilarités ultramétriques présente trois propriétésqui sont fondamentales pour un indice
de biodiversité. Cette thèse analyse l’unité de ce schéma qui réunit les concepts de diversité,
inertie, dissimilarité, ordination et originalité.

Mots-clés:Analyse multivariée, ANOVA, CATANOVA, entropie quadratique, espèce rare, in-
dice de dissimilarité, indice de diversité, ordination, test d’hypothèses, statistique.
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A

Given the accumulation of indices developed for measuring biodiversity, the determi-
nation of fundamental patterns has become necessary. This thesis demonstrates that : 1) Rao’s
axiomatization constitutes a statistical framework for the analysis of variation, especially vari-
ance and diversity ; 2) At the heart of this framework, an index, the quadratic entropy, which is
based on a matrix of dissimilarities, is defined on the set of frequency distributions ; 3) the de-
composition of this index generalizes methods used to analyze variation in statistics (ANOVA),
genetics (AMOVA) and ecology, and it is equal to the decomposition of the inertia of a cloud of
points in a specified Euclidean space ; 4) the quadratic entropy applied to ultrametric matrices
has three properties which are fundamental for an index of biodiversity. This thesis analyzes
the unity of this framework, which assembles the concepts ofdiversity, inertia, dissimilarity,
ordination and originality.

Keywords: Multivariate analysis, ANOVA, CATANOVA, quadratic entropy, rare species, index
of dissimilarity, index of diversity, ordination, hypothesis testing, statistics.
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Chapitre 1. Introduction

Le mot "biodiversité" est apparu peu à peu quand on a pris conscience de la disparité des
espèces de la planète et de la disparition depuis tout temps de certaines d’entre elles. Une mul-
titude de points de vue s’entremêlent, autant dans le language courant que dans et entre dis-
ciplines scientifiques, sur ce qu’est cette biodiversité. Si on en croit son étymologie, ce mot
désigne toute la variété du monde vivant, sa pluralité, sa complexité, ses multitudes représenta-
tions et apparences. C’est cette définition très générale qui a été adoptée pour aborder cette thèse
et sur laquelle nous nous baserons pour comprendre et ordonner les mesures de biodiversité.

Pourquoi étudier la biodiversité?

Je souhaiterais répondre à cette question en cinq points choisis qui me semblent essentiels
sans être pour autant exhaustifs.

1) La biodiversité est l’un des moteurs de la vie sur Terre.
L’étude de la biodiversité nous permet d’abord d’améliorernotre connaissance et notre compré-
hension des origines, de la dynamique et de l’évolution du monde vivant. D’après les théories
les plus récentes, les êtres vivants sont nés de la combinaison chimique de seulement quatre
molécules. Mais nous savons que deux lettres suffisent pour écrire un language très complexe.
Chaque organisme résulte d’une combinaison unique de milliards de nucléotides. Et l’ensemble
de ces combinaisons crée la diversité qui est sans doute un des facteurs qui a permis le maintien
de la vie dans un environnement changeant. La diversité est donc à l’origine de la persistance
de la vie sur Terre.

"Multiplication et diversité sont les deux faces d’un même phénomène, d’une même
nécessité : la perpétuation de la vie dans un monde changeant" (Barbault 1997)

2) La biodiversité est encore mal connue.
Les grands voyages des siècles passés ont montré qu’il existe de par le monde des faunes et des
flores très variées. A chaque découverte de nouvelles espèces, des noms leur étaient attribués
parfois extrêmement complexes et longs. La description de nouvelles espèces s’est multipliée
et les synonymes, c’est-à-dire des noms différents attribués aux mêmes groupes d’organismes,
se sont aussi multipliés. Carl von Linné et ses successeurs ont permis d’ordonner ces différentes
espèces, de rassembler les connaissances, et de détecter les synonymes. Cependant 99% des
espèces aujourd’hui répertoriées ont juste un nom et n’ont pas été analysées (Wilson 1993).
Actuellement, de nouvelles espèces sont découvertes chaque année ; par exemple en 1990 un
nouveau primate a été découvert sur une île à soixante cinq kilomètres de Sao Paulo (Wil-
son 1993). Or la nature nous réservera sûrement encore bien des surprises. Le 18 juillet 1895,
Joubin découvre, dans le ventre d’un cachalot capturé aux Açores près de Terceira, un calmar
(Lepidoteuthis grimaldii) portant plusieurs milliers d’écailles (Compte-rendu de l’académie des
sciences 1905). Aucun autre céphalopode ne présente une semblable disposition tégumentaire,
les écailles étant en général réservées aux poissons et reptiles. Quelle est l’utilité d’un tel cé-
phalopode ? En existe-t-il d’autres ? Personne actuellement n’est capable de donner de réponse
précise à ces questions.
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3) Le monde actuellement voit une accélération drastique dela perte de biodiversité, accé-
lération non pressentie à cause de sa nature anthropique.
Erwin (1991) commence un article en faisant remarquer qu’aux époques féodales et monar-
chiques, des parts des royaumes étaient préservées [entre autres du défrichement] pour satisfaire
l’aristocratie lors de traditionnelles parties de chasse.Aujourd’hui, les zones préservées dans
lesquelles on s’efforce de réduire localement l’impact des sociétés humaines représentent une
infime partie de la surface terrestre. Le taux d’extinction des espèces augmente et le processus
de spéciation, qui créera une part de la biodiversité futureest sévèrement contraint par l’élimi-
nation d’habitats contigus. Nous vivons actuellement une phase d’accélération du rythme d’ex-
tinction des espèces. C’est cette réalité qui nécessite uneaugmentation de l’intérêt des hommes
à l’étude de la diversité biologique. L’extinction des espèces a toujours existé, mais la vitesse
du phénomène a changé. Plus un phénomène est rapide moins lesgroupes d’organismes ont le
temps de s’y adapter. Ce que nous observons actuellement ressemble fort au commencement
d’une grande extinction, une sixième période d’extinctionmassive.
Qu’appelle-t-on une grande extinction ? Le nombre d’espèces nommées et enregistrées sur Terre
est entre 1.4 millions et 1.8 millions. Les estimations du nombre total d’espèces présentes sur
Terre varient de 3 millions à 30 millions (May 2002), voire même 50 millions (Barbault 1997)
et peut être plus. Selon les estimations, entre 1 et 10% des espèces ayant vécu sur Terre sont
toujours présentes. Pour les oiseaux et les mammifères, la durée de vie moyenne d’une espèce
actuelle est évaluée entre 100 et 1000 années soit 103 à 105 fois plus courte que celle éva-
luée à partir de données fossiles. Les estimations pour l’ensemble des organismes sont difficiles
puisque dans les enregistrements fossiles 95% des espèces sont des animaux marins alors qu’ac-
tuellement seulement 15% des plantes et des animaux vivent en milieu marin (May 1995).
Le taux d’extinction des espèces est donc une mesure complexe à déterminer surtout parce que
beaucoup d’espèces vivant actuellement restent inconnues, sont peu étudiées, ou ont une bio-
logie et une écologie peu connue, notamment chez les invertébrés et les microorganismes. Les
évaluations dépendent du lieu géographique et de la méthodeappliquée. Cependant la plupart
des scientifiques s’accordent pour dire que ce taux est indubitablement élevé. Par exemple, au
niveau des populations, en supposant que l’extinction d’une population est une fonction linéaire
de la perte de l’habitat, environ une population toutes les deux secondes est détruite dans les
forêts tropicales (Hugueset al.1997).

4) La perte de biodiversité a des conséquences fortes.
Les facteurs actuels du déclin sont multiples. Les principaux sont (Wilson 2003) :

– destruction de l’habitat ;
– déplacement écologique suite à l’introduction d’espècesexogènes ;
– pollution chimique ;
– hybridation avec d’autres espèces ;
– pêche ou chasse excessive.

Ces facteurs peuvent agir sur une espèce ou sur tout un habitat et donc sur toutes les espèces
vivant dans cet habitat. Chaque population d’une espèce joue plusieurs fonctions dans un éco-
système et même au delà une population peut avoir un rôle important dans la régulation des
cycles biogéochimiques. Les conséquences de la perte de cespopulations dépendent de la capa-
cité d’autres populations d’autres espèces à remplacer lesfonctions perdues. La rapidité estimée
des extinctions contemporaines fait que les conséquences peuvent être sévères. De plus, "chaque

3



Chapitre 1. Introduction

espèce est une bibliothèque d’informations acquises par l’évolution sur des centaines de mil-
liers, voire des millions d’années. Ce sont des bibliothèques entières que nous brûlons. Or si
nous avons une idée de ce que la déstabilisation entraînera (moindre productivité, moindre sû-
reté, changements du climat etc.), nous n’avons aucune idéede la valeur pour l’humanité de ce
que nous perdons en termes d’information (Wilson et Postel-Vinay 2000)". Les expériences du
passé ont montré qu’après une grande extinction il faut des dizaines de millions d’années pour
retrouver une diversité comparable en nombre, et non en contenu, à celle d’avant la période de
grande extinction. Ainsi, face à cette accélération des phénomènes d’extinction, il y a eu une
prise de conscience que la perte de chaque population ou de chaque espèce est une perte de
diversité, de fonctions et à un autre niveau de connaissancebiologique.

5) Nous avons besoin de suffisamment de connaissance pour comprendre et stopper la perte
de biodiversité.
Face à ces destructions est née la conviction qu’il est nécessaire d’agir. Le problème de la
sauvegarde de la biosphère est maintenant concentré dans une discipline récente "la biologie de
la conservation" au cœur même de l’écologie.

"Le lien [...] entre l’Histoire moderne de l’espèce humained’un côté et le devenir de
la biosphère de l’autre est au cœur de ce qu’on appelle aujourd’hui, faute de mieux,
la biologie de la conservation. En fait, il serait plus justede dire que nous sommes
ici tout simplement plongés au cœur même de l’écologie, «science de l’Homme et
de la nature», écrivait justement Jean-Paul Deléage en sous-titre de son «Histoire
de l’écologie»." (Barbault 1997)

La diversité de la vie sur Terre, et les mécanismes qui la génèrent, se retrouvent dans tout jeu
de données en écologie. Les problèmes de la conservation de la biodiversité sont clairement
énoncés dans les deux citations ci-dessous :

"As more and more species face extinction in the wild over thenext few decades,
how do we go about making choices for the ineluctably limitednumber of places
on the ark ? [...] How do we go about designing a limited set of reserves that will,
in some defined sense optimize what is saved ?" (May 1990)
"How can we protect the most species per dollar invested ?" (Myerset al.2000)

Comment étudier la biodiversité?

Pour analyser et essayer de gérer cette situation, il faut mesurer, chiffrer et donc recueillir
sur le terrain des données. Si nous sommes sur le point de conserver autant de biodiversité qu’il
est possible avec des ressources limitées, nous devons savoir où se trouve la plus grande part de
biodiversité et pour ça nous aurons besoin d’être capable dela mesurer (Williams et Humphries
1994). Pour évaluer l’impact d’une pollution par exemple sur la faune et la flore d’une région,
ou pour estimer quelles régions actuellement concentrent le plus de diversité, il faut des moyens
de classer, de comparer ces données. Ce rôle est joué par des fonctions statistiques appelées
"indices" dont les valeurs numériques sont appelées "mesures".

Le problème émergeant, il y a quelques décennies, est l’absence de mesure de biodiver-
sité qui permette d’avoir un nombre résumant la diversité ouun aspect de la diversité d’une
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région pour pouvoir surtout comparer ce nombre avec celui d’une autre région. Dans les an-
nées 70 et 80, de nombreux chercheurs se sont penchés sur la mesure de la biodiversité ou plus
généralement de la diversité. Le manque de formalisme au niveau du mot diversité a abouti
à d’abondantes façons de définir, mesurer et interpréter ce concept. Le problème auquel nous
nous confrontons maintenant est qu’il existe une multituded’indices et peu de schémas fonda-
mentaux reliant, classant ces indices.

A travers ce foisonnement, trois points sont abordés dans cette thèse et structurent chaque
chapitre.

1. La mise en évidence de la diversité des approches destinées à décrire et mesurer la biodi-
versité. Cette recherche inclus à la fois, du point de vue biologique (génétique et écolo-
gique), la diversité dans la façon de regarder et définir la biodiversité et aussi, du point de
vue des statistiques, la diversité dans la façon de mesurer,évaluer la biodiversité.

2. La recherche de points communs dans ces approches variéesafin de mettre en évidence
des schémas fondamentaux.

3. La proposition à partir de ces schémas de méthodes statistiques nouvelles permettant de
mieux décrire la biodiversité à différentes échelles.

1) Mise en évidence de la diversité des approches.
Du point de vue biologique, la biodiversité est le plus souvent mesurée par le nombre d’espèces.
D’autres indices intègrent l’abondance relative des espèces. Ces distributions d’abondance ont
été modélisées, et incluses dans des modèles afin de comprendre comment un profil observé de
diversité peut apparaître, quels ont été les mécanismes à l’origines de la diversité observés : mé-
canismes neutres (migration, mort, spéciation) ou adaptatifs (sélection naturelle). Mais même
dans ces modèles on ne regarde souvent pour mesurer la biodiversité que le nombre d’espèces.
Si la sélection naturelle agit sur les espèces c’est qu’elleagit sur des caractères des espèces, et
si elle agit différemment sur chaque espèces, c’est que les espèces diffèrent, selon des carac-
tères variés. La plupart des indices résument, simplifient considérablement la biodiversité en
faisant l’hypothèse que les espèces sont équivalentes, interchangeables. Par simplification, ils
omettent que les espèces ont une histoire commune, matérialisée par la phylogénie, qu’elles
ont des traits phénotypiques et génétiques qui les rendent semblables selon certains critères et
uniques selon d’autres critères. Le manque de prise en compte de ces différences et leur ab-
sence très fréquente lors des prises de décision destinées àgérer cette biodiversité, a été un des
moteurs de cette thèse. Ce manque a été souligné (Cousins 1991), discuté, des méthodes ont
été proposées (e.g. Hendrickson et Ehrlich 1971, Vane-Wright et al.1991, Faith 1992a) mais
leur application concrète est encore très rare. Ainsi dans le livre de Magurran (2004), seule la
diversité taxonomique incorporant les liens taxonomiquesentre espèces est abordée et très suc-
cinctement, ce qui reflète effectivement bien la très faible part donnée à ces mesures innovantes
dans la littérature.
Du point de vue statistique, certains indices sont des moyennes, d’autres des variances, parfois
on utilise des coefficients de variation, d’autres enfin sont développés de façonad hocpour un
type de données et de problèmes et inclus plusieurs paramètres définis arbitrairement. La multi-
plicité des manières de mesurer un même aspect de la biodiversité fait que les indices n’ont pas
les mêmes propriétés mathématiques ou statistiques. Nous allons voir que certaines propriétés
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Chapitre 1. Introduction

mathématiques peuvent permettre de s’attaquer à une description plus complexe de la biodiver-
sité. Leurs absences pour certains indices limitent alors l’apport, l’impact de ces indices dans la
mesure détaillée de la biodiversité.

2) Recherche de schémas fondamentaux.
Parmi ces différentes manières de concevoir et mesurer la biodiversité, il est possible de détec-
ter des structures qui se répètent laissant place à des schémas centraux et fondamentaux. Ce
que l’on peut raisonnablement demander à un schéma fondamental c’est d’englober un certain
nombre d’indices de biodiversité comme cas particulier d’un indice plus général, de montrer
les avantages et les désavantages de chaque indice, de définir dans quels cadres chaque in-
dice fonctionne le mieux et où il ne doit pas être utilisé. Lorsqu’on utilise un indice on doit
connaître ses propriétés, dont son domaine de définition, ondoit pouvoir lui associer un esti-
mateur et connaître son espérance, sa variance, on doit pouvoir expliquer précisément ce qu’il
mesure, par exemple est-ce une somme de quelque chose, une moyenne, une variance, une
distance, une probabilité ? Il faudrait pouvoir définir un schéma fondamental qui soit cohérent
avec les connaissances actuelles sur la biodiversité et quipuisse évoluer en même temps que
les connaissances futures. Le fil conducteur de cette thèse aété la recherche d’un tel schéma.
Cette recherche a été faite avec la contrainte que ce schéma puisse intégrer, dans la mesure de
la biodiversité, les différences entre espèces quelles que soient leurs natures (phylogénétique,
phénotypiques, génétiques ou autres).

3) Propositions de méthodes statistiques nouvelles.
Les questions centrales suivantes ont motivées et orientées mes recherches pour développer de
nouvelles méthodes :

– A quelles échelles spatiales se trouve la plus grande part de diversité ? Par exemple, est-ce
dans les habitats d’une région ? Est-ce entre ces habitats ? Entre régions ? (Chapitre 3 et
Annexe 2)

– Peut-on mettre en évidence des patrons, des structures de biodiversité dans un espace
hétérogène ? Comment peut-on les expliquer ? (Chapitre 4 et Annexe 1)

– Les profils de biodiversité sont-ils les mêmes selon que l’on considère pour décrire les
liens et différences entre espèces, la phylogénie, des traits phénotypiques, des informa-
tions génétiques ? (Annexe 1)

– Quelle est la contribution de chaque espèce à la biodiversité d’un ensemble (par exemple
une communauté ou un écosystème) ? (Chapitre 5 et Annexes 3 et4)

Mon travail s’est alors concentré à développer de nouvellesméthodes statistiques qui permettent
et permettront, dans leurs applications réalisées et dans leurs applications futures, d’apporter des
éléments de réponses à ces questions, et aussi de façon intéressante d’ouvrir sur d’autres pro-
blèmes et questionnements.

Pour mener à bien ces trois points, mon travail a commencé parla description des classes de
données sur lesquelles la biodiversité est étudiée. La diversité est une propriété intrinsèque à tout
jeu de données. La biodiversité existe dans tout ce qui nous entoure et qui est vivant. Tout jeu
de données en biologie reflète une partie de ce que l’on appelle biodiversité. Un grand nombre
de disciplines historiquement séparées se partagent donc l’étude de la diversité. Chacune avec
ses méthodes et ses mots aborde les problèmes et développe des outils avec un regard propre et
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unique. Et pourtant des méthodes identiques ont été développées de nombreuses fois indépen-
damment dans des disciplines différentes, sous des appellations, des notations différentes, mais
avec de grandes similitudes dans leurs interprétations. Aucontraire, à l’intérieur d’une même
discipline, des évaluations radicalement différentes de la diversité, autant d’un point de vue bio-
logique que mathématique coexistent. Chaque mesure part d’un point de vue sur la diversité.

On constate que les informations les plus capitales concernant la mesure de la biodiversité
sont dispersées dans la littérature. Pour cette recherche,des revues biologiques, écologiques,
génétiques ou moléculaires, mathématiques et économiques, ont été consultées. Le travail a
d’abord commencé par déterminer à partir de quels schémas dedonnées la biodiversité est
couramment mesurée. Mes recherches ont pris un tournant à lalecture de l’analyse de variance
moléculaire (AMOVA, Excoffieret al.1992), méthode devenue extrêmement populaire en géné-
tique. Cette méthode décompose la variabilité génétique contenue dans des populations structu-
rées selon un schéma similaire à l’analyse de variance (ANOVA, Fisher 1925) hiérarchique mais
avec des données multivariées. Dans certains cas, l’AMOVA pourrait être considérée comme
une alternative non-paramétrique à l’analyse de variance multivariée (MANOVA). Cette mé-
thode s’insère parfaitement dans le schéma fondamental desmesures de diversité qu’a proposé
Rao en 1986 autour d’un indice de diversité nommé l’"entropie quadratique". L’entropie qua-
dratique peut nous permettre d’intégrer des mesures de différences entre espèces dans la mesure
de la biodiversité. Toute la thèse s’est alors centrée sur cet indice et toutes les questions posées
par la suite ont été formulées à partir de propriétés particulières de l’entropie quadratique, pour
arriver finalement à une redéfinition de ce qu’est, ou plutôt ce que devrait être, un indice de
biodiversité.

Le plan de cette thèse est le suivant :
Le chapitre 2 pose la structure des données utilisées pour mesurer la biodiversité à toutes les

échelles du monde vivant. Les indices traditionnellement utilisés pour mesurer la biodiversité
sont donnés. L’entropie quadratique est présentée.

Le chapitre 3 rassemble des méthodes développées en génétique et en écologie, pour dé-
composer la diversité biologique. La biodiversité existe au niveau des régions comme au niveau
des individus. La diversité doit alors pouvoir être décomposée sur les différentes échelles.

Le chapitre 4 traite des représentations graphiques de la diversité pour visualiser précisé-
ment la diversité intra et inter-communautés par exemple. La biodiversité peut être vue comme
l’inertie de points dans un espace euclidien.

Le chapitre 5 débat d’une contradiction. L’entropie est appelée par Rao (1986) "mesure par-
faite de diversité" mais est qualifiée d’"indice faible de diversité" par Ricotta (2002). Pourquoi
une telle divergence de point de vue ? Quelle définition ont-ils chacun adoptée pour désigner les
"indices de diversité" ? Existe-t-il un ensemble d’axiomesou de propriétés que doivent vérifier
l’ensemble des indices de biodiversité? Il traite également de la mesure de l’originalité d’une
espèce dans un ensemble.
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Chapitre 2. Indices de biodiversité

Résumé

A travers les différentes échelles (gène→espèce→règne ; espèce→région) et les différents
critères (e.g. phénotypique, fonctionnel) de mesure de la biodiversité, la première partie dé-
gage une structure générale de données basée sur trois objets : entité, catégorie, et collection.
Une collection (e.g. communauté) est un ensemble d’entités(e.g. organismes) réparties entre
catégories (e.g. espèces).

Une façon de mesurer la diversité est d’étudier cette répartition des entités entre catégories
dans une collection, c’est-à-dire d’étudier les abondances relatives des catégories dans la col-
lection. Une liste d’indices de biodiversité est donnée autour de trois indices traditionnels : la
richesse, l’indice de Gini-Simpson et l’entropie de Shannon. Bien que rassemblés dans deux for-
mules générales, ils diffèrent cependant par leur sensibilité vis-à-vis des catégories rares. Nous
faisons alors une revue bibliographique de leurs propriétés (concavité, espérance, variance), et
des tests statistiques qui leur ont été associés.

En montrant les limites de ces indices traditionnels, nous soulignons que, pour la mesure de
la diversité, il est primordial de considérer les différences qui séparent les catégories (telles que
les distances phylogénétiques entre espèces). Aux mesuresde ces différences sont associés des
termes mathématiques que nous définissons : dissimilarité,semi-distance, distance, métrique,
euclidien, circum-euclidien et ultramétrique. Deux typesd’indices de diversité sont présentés.
Les premiers, basés sur l’attribution d’une valeur à une catégorie, ont été fortement critiqués.
Les seconds, basés sur des matrices de dissimilarités entrecatégories, ont l’inconvénient de ne
pas tenir compte de l’abondance relative des catégories.

Nous arrivons alors à l’entropie quadratique, indice qui tient compte à la fois des fréquences
des catégories et de leurs différences. L’histoire de la création de l’entropie quadratique est
retranscrite telle que j’ai pu la découvrir dans la littérature écologique, génétique, et statistique.
L’entropie quadratique généralise dans une même formule à la fois l’indice de Gini-Simpson et
la variance, et permet ainsi de faire apparaître un schéma général dans la foisonnante littérature
sur la mesure de la diversité.
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2.1. A partir de quelles données mesure-t-on la biodiversité?

2.1 A    ́ --  ́?

Williams et Humphries (1996) :

"A measure of biodiversity must solve two problems. First, what ultimately is to be
measured ? Second, how realistically, can appropriate databe obtained ?"

Lorsqu’on fait intervenir un indice de diversité, cela implique qu’avant on a décidé de ce qu’on
veut mesurer, ou souvent de ce qu’on est capable de mesurer avec un certain budget et un certain
temps alloué. Lorsqu’un groupe de chercheurs mesure la biodiversité, il s’intéresse réellement
à ce de quoi il est spécialiste. Les différentes disciplines des sciences de la vie englobent des
résolutions très petites, telles que les molécules, et des résolutions très grandes, telles que les
paysages. Il est bien sur impossible de déterminer toutes les molécules organiques contenues
dans un paysage, si bien que les disciplines se sont spécialisées sur un petit bout de diversité. Par
exemple, des généticiens ou des biologistes moléculaires s’intéressent aux molécules d’ADN
de petits groupes d’organismes.

Le paragraphe 2.1 ci-dessous s’intéresse ainsi à ce que l’onmesure, c’est à dire aux diffé-
rents aspects de la biodiversité que l’on est amené à étudier. Les paragraphes 2.2 à 2.4 sont alors
centrés sur comment on mesure, c’est à dire quels outils statistiques, quels indices peuvent être
utilisés pour évaluer, mesurer chacun de ces aspects de la biodiversité.

2.1.1 Différentes échelles

Ainsi la biodiversité est mesurée à différentes échelles ou résolutions. Dans son livre "Bio-
géographie, approche écologique et évolutive", Jacques Blondel (2000) affirme que la biodi-
versité doit être appréhendée à des niveaux différents et interdépendants : diversité génétique,
diversité spécifique, diversité des assemblages d’espèces, diversité des écosystèmes au sein des
paysages, et diversité dans le temps de systèmes biologiques qui se transforment au fil de l’évo-
lution. De cette description, nous pouvons retenir que la biodiversité doit être mesurée à diffé-
rentes échelles bio-écologiques, spatiales et temporelles.

Pour l’échelle bio-écologique, Blondel retient la diversité des gènes, des espèces, des as-
semblages d’espèces et des écosystèmes. En rassemblant lestermes des écologues et des géné-
ticiens, nous pouvons organiser des niveaux biologiques etécologiques de la façon suivante :

règne
∪

embranchement
∪

classe
∪

ordre
∪

famille
∪

genre
∪

région⊃ paysage⊃ écosystème⊃ communauté⊃ guilde⊃ espèce⊃ population⊃ dème⊃ organisme⊃ gène.
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Dans les faits, un de ces niveaux hiérarchiques devient prédominant. Le terme espèce a été mis
en gras car il est généralement considéré comme la plaque tournante de toute étude de biodi-
versité. Pour définir les régions qui devront avoir la priorité dans les stratégies de conservation,
l’espèce est considérée comme la forme de biodiversité la plus importante et la plus facilement
reconnaissable (Myerset al. 2000). Entreprendre des actions de conservation demande unfi-
nancement dépendant du grand public, qui pourra apprécier plus spontanément le niveau de
l’espèce qu’un niveau plus fin et moins directement perceptible tel que celui du gène.

"It is easier to recognize ‘biodiversity’ immanent in species - especially charismatic
vertebrates or colourful plants - than in gene pools or ecosystem." (May 1995)

L’indice de biodiversité le plus courant, et le plus utiliséen biologie de la conservation, est
la richesse égale au nombre d’espèces présentes sur un site.Le niveau de l’espèce sera donc
central dans notre description des différentes échelles. Le terme ‘espèce’ se situe dans la liste
ci-dessus à la jointure de deux grandes échelles afin de distinguer l’échelle biologique et évo-
lutive qui part des gènes pour arriver aux règnes, de l’échelle écologique qui aboutit à la ré-
gion. L’espèce est le plus bas niveau d’une taxonomie qui contient espèce (Homo sapiens),
genre (Homo), famille (Hominidés), ordre (Primates), classe (Mammifères), embranchement
(Chordés), règne (Animaux). Quantifier la diversité à ces niveaux taxonomiques distincts, des
gènes aux règnes, est une démarche différente de quantifier la diversité le long de la hiérar-
chie allant des espèces aux régions. En effet, les hiérarchies taxonomiques et phylogénétiques
gènes→espèces→règnes soulignent généralement les origines et relations évolutives alors que
les hiérarchies espèces→régions tendent à mettre en évidence des différences ou similarités
écologiques contemporaines dans différents cadres environnementaux et géographiques (May
1995). La taxonomie a été présentée avec les sept niveaux de la systématique : espèce, genre,
famille, ordre, classe, embranchement, règne. D’autres niveaux y ont été définis tels que le
sous-ordre, la sous-classe, etc. Un niveau plus bas que l’espèce a aussi été défini : la sous-
espèce. Mais si le concept d’espèce est difficile à définir, celui de la sous-espèce, lui, est très
souvent controversé. Une sous-espèce est un ensemble d’organismes d’une même espèce, dotés
de traits distinctifs et occupant une certaine partie de l’aire de distribution de l’espèce. Ainsi,
plus le nombre de traits considérés pour établir la taxonomie est élevé, plus le nombre de sous-
espèces peut être élevé (Wilson 1993). A ce niveau, les classifications évoluent beaucoup au fil
des recherches et les familles les plus étudiées telles que les félidés ou les ursidés sont plus sus-
ceptibles de contenir beaucoup de sous-espèces uniquementparce que beaucoup de chercheurs
s’y sont intéressés. Le niveau de l’espèce est donc généralement préféré à celui de sous-espèce
pour mesurer la biodiversité. La considération d’un niveauplus haut que l’espèce permettrait
de réduire les coûts d’échantillonnage et ainsi d’étudier plus d’espace. Le nombre de familles
fournit une bonne estimation du nombre d’espèces pour de nombreux groupes et de nombreuses
régions (Williams et Gaston 1994). Le niveau de l’espèce reste cependant l’unité de prédilec-
tion pour l’étude de la biodiversité. Et pourtant il présente un inconvénient majeur : l’absence
d’une définition universelle du concept d’espèce. Les critères utilisés pour définir une espèce
sont souvent différents d’une classe à l’autre (Faith 1995). Etant donné son importance pour la
mesure de la biodiversité, il convient donc de préciser ce que l’on entend par ‘espèce’.

"In short, one of the basic conceptual issues in quantifyingbiological diversity is
the extent to which a ‘species’ does or does not represent thesame unit of evolutio-
nary currency for a bacterium, a protozoan, a mite and a bird." (May 1995)
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2.1. A partir de quelles données mesure-t-on la biodiversité?

La notion d’espèce est depuis longtemps l’objet d’un ardentdébat autour de trois définitions
principales toutes trois jugées équivoques ou insuffisantes (Gayon 1996). La première est biolo-
gique : une espèce est un groupe de populations naturelles dont les organismes sont réellement
ou potentiellement capables de se reproduire entre eux, et sont incapables de se reproduire avec
d’autres groupes d’autres espèces (Mayr 1942). Cette définition est difficilement applicable aux
organismes asexués. De plus, nous savons que la reproduction entre individus d’espèces diffé-
rentes est parfois possible mais les hybrides obtenus ne peuvent eux-mêmes se reproduire. On
pourrait donc plutôt proposer la définition biologique suivante : les espèces sont des groupes de
populations naturelles dont les organismes sont réellement ou potentiellement capables de se
reproduire entre eux, et dont la reproduction éventuelle avec d’autres groupes d’autres espèces
conduit à des organismes incapables de se reproduire. La deuxième définition est évolutive :
une espèce est une lignée évoluant séparément avec son propre rôle et ses propres tendances
(Simpson 1961). La troisième définition est écologique et prend en compte les connexions entre
l’isolation des lignées évolutives et les aires adaptatives distinctes qu’elles exploitent (Van Va-
len 1976, Gayon 1996). La littérature sur le concept d’espèce est très abondante. Gayon (1996)
observe que :

"Modern evolutionary theory is therefore close to suggesting that the notion of a
species is a verbal fiction, which directly contradicts its own explicitly stated and
most central claims, though perhaps not contradicting Darwin’s thinking on the
same subject."

Il commente une autre signification donnée par Ghiselin, et avant lui Buffon, à la notion
d’espèce : celle d’individu. L’espèce serait un "individu"avec des limites spatio-temporelles,
avec des parties et des constituants. Gayon ne défend pas ce concept. Les espèces ne sont proba-
blement pas des groupes avec des limites rigides mais des ensembles flous ("fuzzy sets"), leurs
frontières estompées par le transfert horizontal de gènes,l’hybridation, et l’isolation récente
(Agapowet al. 2004, et références associées). Avec les avancées de la biologie moléculaire,
une définition phylogénétique de l’espèce connaît une popularité de plus en plus importante.
Une espèce serait, selon cette définition, un groupe d’organismes partageant au moins un carac-
tère dérivé unique, peut-être avec un profil partagé d’ancêtres et de descendants ou monophylie
(Agapowet al.2004). Cette définition a l’avantage d’être applicable aux organismes asexués et
aux populations allopatriques. Elle conduit à un nombre plus important d’espèces que la défi-
nition la plus courante qui est la définition biologique. Et cette inflation du nombre d’espèces
se fait à un taux qui dépend de la sophistication des marqueurs et des techniques (Crandall
et al.2000, Maceet al.2003). Ce concept d’espèce phylogénétique a eu un impact plus impor-
tant chez certains taxa et dans certaines régions (Maceet al.2003). Les espèces ainsi définies,
comme elles sont plus nombreuses, comprennent chacune moins d’individus et occupent des
aires plus restreintes. Il peut donc arriver qu’une espèce,relativement abondante, définie selon
le concept biologique soit divisée en plusieurs espèces, chacune relativement rare et donc consi-
dérée en danger d’extinction, selon le concept phylogénique. Cela signifie qu’en changeant le
concept d’espèce, nous changerions les évaluations de biodiversité qui, actuellement, sont faites
à partir du nombre d’espèces, et nous risquerions probablement de changer des ordres de priorité
de conservation. L’accélération du rythme des extinctionsd’espèces a conduit à l’élaboration
de listes répertoriant des espèces du monde entier avec leurstatut en terme d’abondance : de
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communes à éteintes à l’état sauvage en passant par vulnérables. Les études récentes suggèrent
que les longueurs des listes d’espèces en danger d’extinction (Agapowet al. 2004), surtout
lorsqu’on s’intéresse aux modifications de ces longueurs dans le temps et l’espace, sont plus
affectées par la définition du concept d’espèce que par les processus réels d’extinction (Mace
et al. 2003). En passant du concept biologique au concept phylogénétique, les listes seraient
probablement considérablement allongées. Agapowet al. (2004) concluent que

"The best response to the terrible ambiguity of species may be for scientists not to
work to reduce it, nor to fear making conservation mistakes,but to learn how to
work with it."

Wilson (1993) note que

"Tous les biologistes n’admettent pas forcément que le concept d’espèce soit solide
ou qu’il représente la pierre angulaire sur laquelle reposetoute description de la
diversité biologique. Ils pensent que ce rôle est mieux rempli par l’idée de gène ou
d’écosystème, ou alors ils se contentent de travailler dansl’anarchie conceptuelle.
Je pense qu’ils ont tort."

Pour Wilson, le concept d’espèce est crucial pour l’étude dela biodiversité parce que, malgré
les erreurs probables dues en partie à la confusion illustrée par ces débats, il s’agit d’une unité
potentiellement identifiable. De nombreuses équipes de scientifiques peuvent ainsi travailler sur
le même groupe d’organismes, commeDrosophila melanogasteren génétique.

En dessous de l’espèce, nous rentrons dans le domaine de l’étude écologique ou génétique
des populations. Une population est l’ensemble des organismes appartenant à une même espèce
et évoluant dans un même espace au même moment. A ce niveau, les généticiens ont défini
l’unité ayant une signification évolutive (ESU "Evolutionary Significant Unit") qui est une po-
pulation d’organismes reproductivement isolés des autrespopulations de la même espèce, et
représentant un important composant dans l’héritage de l’espèce (DeSalle et Amato 2004). Une
population peut être fragmentée lorsque les appariements de ses individus ne sont pas aléatoires.
Le dème est alors, dans une population, un ensemble d’organismes qui se croisent entre eux au
hasard ; tout organisme a une probabilité égale de s’accoupler avec un autre organisme quelle
que soit sa localisation. Un dème est inclus dans une population ; il peut correspondre à cette
population. L’organisme, c’est-à-dire l’être vivant, résulte d’une combinaison unique de mil-
liards de paires de nucléotides. Le gène est un segment d’ADNparticipant à la synthèse d’une
protéine. En réalité l’ADN tout entier peut être considéré pour la mesure de la biodiversité.
La diversité génétique d’une espèce est l’objet brut le plusbasique, et en même temps le plus
fondamental, sur lequel les processus évolutifs agissent (May 1995).

Au dessus de l’espèce, se situent les études écologiques descommunautés et paysages. Le
premier niveau au dessus de celui de l’espèce est la guilde. Une guilde est un ensemble d’es-
pèces vivant en un même lieu et collectant la même nourriturepar des moyens semblables.
Ce terme peut aussi être défini comme un groupe d’espèces occupant des niches similaires, la
niche étant l’habitat et la fonction (l’impact dans cet habitat) d’une espèce ou d’une popula-
tion. Le second niveau est la communauté. Plusieurs définitions de ce niveau coexistent dans
la littérature. Wilson (1993) pose qu’une communauté est unensemble d’espèces liées par la
chaîne alimentaire et par toutes les activités qui influencent leurs cycles vitaux. Il précise que
les limites de cet ensemble peuvent rarement être repérées avec exactitude. Root (2001) définit
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la communauté comme un assemblage de populations qui coexistent dans une aire. Le terme
‘assemblage’ est ambigu. Il est souvent employé au niveau des espèces : l’assemblage d’espèces
est défini soit comme un ensemble d’espèces vivant au même endroit mais dont le profil d’orga-
nisation (compétition, prédation, etc.) est inconnu soit comme une communauté dans laquelle
les espèces appartiennent à un groupe taxonomique donné. Eten général, les communautés sont
définies et étudiées non pas pour l’ensemble des organismes mais pour un taxon donné. Nous
parlerons par exemple de communautés d’oiseaux. L’écosystème est formé d’une communauté
(ou biocénose) et du milieu abiotique où celle-ci vie (ou biotope). Le paysage est une mosaïque
d’écosystèmes dans une aire géographique donnée. La régionou aire biogéographique est une
zone qui peut s’étendre sur les territoires de plusieurs états et qui possède une faune et une flore
conditionnée par les mêmes facteurs écologiques tel que le climat.

Tous ces niveaux hiérarchiques sont interdépendants (Gaston 1996, Wagneret al. 2000).
Chaque fois que nous étudions la biodiversité, nous avons besoin de nous situer à un ou plu-
sieurs niveaux donnés. Bien sûr, cette décomposition hiérarchique est arbitraire. Agir sur un
niveau provoque une modification des autres. Les niveaux quenous distinguons sont des re-
pères nécessaire dans la hiérarchie totale de la variation ;l’hétérogénéité existe à chaque niveau
(Sarkar et Margules 2002, Faith 2003). Ces échelles écologiques discontinues, c’est-à-dire dis-
crètes, ont fait l’objet d’une théorie hiérarchique (O’Neill et al.1991) selon laquelle les profils
observés à différentes échelles dans un paysage structuré hiérarchiquement sont indépendants
car causés par des processus isolés à des échelles discrètes(Wagneret al. 2000). La diversité
biologique est donc extrêmement complexe. Les niveaux que nous distinguons sont une repré-
sentation théorique de faits réels.

En plus de ces échelles biologiques et écologiques, on observe que la biodiversité varie dans
l’espace (Escuderoet al.2003) et le temps (selon les saisons, les années (Warwicket al.2002),
les décennies, ou sur des millions d’années) (Chakraborty et Rao 1991). L’abondance relative
par exemple n’est pas une propriété figée d’une espèce mais varie dans l’espace et le temps.

2.1.2 Différents critères

Une fois que l’on a choisi une échelle, selon quels critères mesure-t-on la biodiversité?
La démarche la plus tentante, et peut-être la moins coûteuse, est de compter, ou d’estimer, le
nombre d’entités à chaque niveau de l’échelle. Mais ces nombres rendent-ils compte de la di-
versité ? En plus des niveaux hiérarchiques définis dans la partie précédente, il existe d’autres
repères, des critères, chacun définissant une facette de la biodiversité. L’utilisation d’un cri-
tère donné se justifie par l’objectif précis d’une étude. "Choisir un aspect particulier à mesurer
est, en pratique, choisir quel aspect de la biodiversité possède lavaleur qui doit être mesurée.
En conséquence, décider quel aspect de la biodiversité doitêtre mesuré est un problème plus
profond que se prononcer en faveur de la préférence des biologistes moléculaires à compter
les nombres de substitutions entre séquences nucléotidiques, celle des taxonomistes à compter
les espèces, et celle des écologues à compter les formationsvégétales." (traduit de Williams et
Humphries 1996)
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Dans son livre "Ecological diversity and its measurement",Magurran (1988) cite des diver-
sités aussi variées que (dans l’ordre d’apparition) : diversité de la hauteur du feuillage, diversité
taxonomique, diversité spatiale, diversité architecturale, diversité structurale (distribution verti-
cale et horizontale des plantes), diversité des stades d’âge au sein d’une communauté, diversité
de la taille de la niche (diversité des ressources qu’un organisme ou une espèce utilise). Blondel
introduisait les différentes échelles de la biodiversité. Avec cette citation dulivre de Magurran,
nous avons différentes natures de diversité.

On constate que l’évaluation de la diversité est liée à celuiqui la regarde. Prenons la diversité
des couleurs par exemple. Deux personnes auront du mal à se mettre d’accord sur la diversité
des couleurs qu’ils ont devant eux. Leur querelle peut être résolue avec un peu de physique en
mesurant la diversité des longueurs d’onde émises par les objets ou les êtres. L’évaluation de
la diversité est dépendante des connaissances, des choix voire des préférences de l’observateur.
Par exemple, la longueur d’onde peut être prise pour "marqueur", et le spectrophotomètre est
alors un des "outils" pour mesurer la diversité chromatiqueselon ce marqueur.

Différents types de données peuvent permettre de mesurer la diversité génétique. Chaque
type de données est obtenu à partir d’un marqueur qui est ici une région du génome, appelée
locus, génétiquement variable,i.e. qui produit des variants distincts, ou allèles, quand elle est
analysée. Les techniques moléculaires utilisées pour obtenir ces marqueurs diffèrent par la façon
dont elles résolvent les différences génétiques, par le type de données qu’elles génèrent et par
les niveaux taxonomiques auxquels il est le plus approprié de les utiliser (Karpet al. 1996). Il
est possible de mesurer la diversité à partir de marqueurs biochimiques tels que les protéines ou
allozymes, mais ils présentent l’inconvénient de ne porterque sur une infime partie du génome
d’un organisme. Des marqueurs moléculaires ont alors été prônés tels que des microsatellites
(Slatkin 1995, Michalakis et Excoffier 1996), des séquences nucléotidiques (Nei et Li 1979,
Nei et Tajima 1981, Nei et Jin 1989, Creaseet al. 1990, Lynch et Crease 1990, Nei et
Miller 1990, Holsinger et Mason-Gamer 1996), des sites de restriction (Nei et Tajima 1981,
Nei et Miller 1990) (étudiés par RFLP Restriction Fragment Length Polymorphism ou AFLP
Amplification Fragment Length Polymorphism) (Zhuet al. 1998), et des séquences d’ADN
amplifiées aléatoirement (par RAPD Random amplified Polymorphism DNA) (Stewart et Ex-
coffier 1996). Les généticiens, en biologie de la conservation, commencent également à regarder
avec intérêt les puces à ADN et les loci responsables de la variabilité de caractères quantitatifs
(QTL "quantitative-trait locus") (DeSalle et Amato 2004).Pour choisir un de ces marqueurs, les
propriétés suivantes sont regardées : neutralité, co-dominance pour les organismes diploïdes,
dispersion, variabilité. Un marqueur est neutre s’il n’estpas soumis à la sélection naturelle.
Lorsqu’il est co-dominant, chez les organismes diploïdes,nous n’aurons souvent pas accès au
génotype c’est-à-dire aux deux allèles. La dispersion est sa répartition dans le génome. Un mar-
queur peut être dispersé dans tout le génome, dans l’ADN codant ou dans l’ADN non codant.
Ce qui nous intéresse tout particulièrement pour la mesure de la diversité, c’est sa variabilité.
Un marqueur permettant de mesurer la diversité est un marqueur prenant plusieurs formes, il
est donc dit polymorphe. Un locus est souvent considéré comme polymorphe lorsque la fré-
quence de l’allèle le plus commun est inférieure ou égale à 0.99 ou 0.995. Les microsatellites,
se situant surtout dans l’ADN non codant mais aussi dans l’ADN codant, ont l’avantage d’avoir
une forte variabilité. Les méthodes telles que la RAPD et l’AFLP fournissent deux allèles par
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locus : présence ou absence d’une bande sur un gel d’électrophorèse. Ce polymorphisme bas
est compensé par le nombre de bandes (Russellet al.1997).

La diversité génétique est souvent mesurée entre individusau sein d’une population, donc
pour une espèce donnée. Lorsqu’on s’intéresse à plusieurs espèces, les caractéristiques mo-
léculaires de chaque espèce sont plus difficiles à évaluer. Swingland (2001) note que dans la
stratégie de conservation mondiale (IUCN/UNEP/WWF 1980) la taxonomie, largement basée
sur la morphologie, est utilisée comme substitut pour refléter les différences génétiques entre
espèces. Il est d’autre part maintenant possible au moins pour certains taxons de mesurer une
diversité phylogénétique. Erwin (1991) affirme que la richesse spécifique à un site est un indice
aisément observable du nombre d’interactions entre espèces et de la façon dont ces espèces
sont groupées et forment une unité vivante sur ce site. Cependant il affirme aussi que pour
comprendre la signification de la valeur d’un indice de biodiversité dans plusieurs zones géo-
graphiques, on a besoin d’un contexte et que ce contexte est fourni par les relations entre les
espèces et la connaissance des lignées auxquelles elles appartiennent.

Comme le montre Magurran (1988), il est possible de s’intéresser à un seul caractère ou
une seule propriété. La taille des organismes est l’un des principaux critères utilisés pour me-
surer la biodiversité (e.g., Staudhammer et LeMay 2001). Par exemple, en réponse à l’accès
à la lumière les plantes peuvent avoir différentes tailles. Les herbivores vont consommer ces
différentes plantes et vont évoluer eux-mêmes vers différentes tailles. Ils vont donc constituer
des proies de tailles différentes pour leurs prédateurs, etc. Le fait qu’il existe desplantes de
tailles différentes permet une diversification des herbivores et de leurs prédateurs. A l’inverse
la présence de prédateurs de tailles différentes rend possible la diversification des herbivores et
des plantes (Whittaker 1972). Des espèces de tailles différentes sont susceptibles d’occuper des
niches différentes, et donc de remplir des fonctions différentes dans la communauté. Elles pré-
sentent alors moins de compétition. Une communauté possédant des espèces de tailles variées
auraient ainsi une plus forte adaptabilité.

Outre la taille, d’autres mesures du corps peuvent intervenir sur la définition de la niche,
ce qui nous amène à la diversité morphométrique. L’hypothèse selon laquelle la morphométrie
reflète les différents moyens par lesquels une espèce utilise les ressources disponibles et donc
exploite sa niche a été soutenue par de nombreux auteurs. De plus, la morphométrie fournit une
information différente de celle des analyses génétiques puisque les variations morphométriques
comprennent deux composants : un composant génétique et un composant non-génétique dû aux
conditions environnementales sous lesquelles un individuse développe (James 1983, Merilä
et al.2001). Parfois aussi, de faibles différences génétiques sont à l’origine de fortes différences
phénotypiques.

La recherche de l’existence et de la nature des forces influant sur l’évolution des espèces
et des communautés d’espèces est un problème majeur en écologie. Plusieurs types d’évolu-
tion peuvent être observés. L’évolution divergente est celle d’une même espèce qui présente
différentes adaptations. Un cas particulier de l’évolution divergente peut être provoqué par la
compétition (Schluter 2000a). Lorsque deux espèces ont desniches écologiques similaires, elles
peuvent présenter un déplacement de caractères lorsqu’elles sont en sympatrie. Lorsque ce pro-
cessus apparaît un grand nombre de fois, il peut conduire à laformation de nouvelles espèces à
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partir d’une seule. On parle alors de radiation adaptative :prolifération relativement rapide de
nouvelles espèces à partir d’un même ancêtre, accompagnée par une extension vers de nouvelles
ressources et de nouveaux environnements et par la divergence dans les traits phénotypiques uti-
lisés pour exploiter ces environnements (Schluter 2000b).L’évolution convergente correspond
à des adaptations similaires, chez des organismes relativement distants, à cause de pressions
évolutives communes. L’évolution parallèle correspond à l’évolution convergente chez des or-
ganismes relativement proches. Ces trois types d’évolution sont très liés (e.g., Rüber et Adams
2001).

Des cas de radiations adaptatives ou d’évolution divergente au niveau de la morphologie
ont été observés. Un exemple très connu d’évolution divergente est celui des fringillidés de
Darwin dans l’archipel des Galapagos. Peter et Rosemary Grant ont passé 30 ans, dont deux
articles récents font le bilan (Grant et Grant 2002, Hosken et Balloux 2002), à les étudier.
D’autres exemples ont été donnés chez les lézards Phynosomalid (Urosaurus ornatus) (Herrel
et al.2001), chez des scarabées rhinocéros géants lorsqu’ils sont en sympatrie (Kawano 2002),
chez des poissons osseux de l’espèceGalaxias plateien fonction de la quantité de présence de
prédateurs (Milanoet al.2002). Schluter (2000a) ouvre une discussion sur les différences mor-
phologiques entre espèces dues à la compétition. Losos et Miles (2002) proposent une méthode
pour tester l’existence d’une radiation adaptative.

En ce qui concerne l’évolution parallèle, un exemple en est donné par les lézards Scincid
d’Amérique du Nord (Richmond et Reeder 2002). Les ressemblances morphologiques entre la
tête d’un insecte et celle d’un myriapode pourraient résulter de contraintes environnementales
communes et d’adaptations fonctionnelles parallèles (Hwanget al.2001).

Des cas de convergences morphologiques ont été observés chez des grands scarabées en
milieu désertique (Chownet al. 1998), chez les lézards Anolis (Irschick et Losos 1998, 1999,
Losos 1990a, b, c, 1992), chez les colibris et chez les mites des fleurs (Colwell 2000), chez
des espèces de rongeurs présentes dans des régions de dunes d’Israël et dans plusieurs guildes
d’Amérique du Nord (Ben-Mosheet al. 2001). A l’inverse, certaines espèces ne semblent pas
présenter de convergence morphologique. Par exemple Lealet al.(2002) proposent une discus-
sion sur l’absence de convergence morphologique chez des espèces de lézards aquatiques Ano-
lis des Antilles, alors que la convergence morphologique chez de nombreuses espèces de lézard
Anolis non aquatiques de cette région a souvent été observée. Ils proposent, parmi d’autres,
l’hypothèse suivante pour expliquer cette absence de convergence : il n’existerait pas une seule
façon de s’adapter à un même habitat.

Ainsi l’information fournie par la morphologie peut être très différente de celle fournie par
les analyses génétiques. La morphométrie est aussi étudiéepour son importance fonctionnelle.
Certains traits morphologiques des oiseaux peuvent être regroupés en complexes fonctionnels
ou complexes d’adaptation reflétant le degré de liaison avecdes variables trophiques et des
variables de substrat. Ces groupements dépendent de l’espèce étudiée (e.g., Rothstein 1973,
James 1982, Leisler et Winkler 1985). Chez les oiseaux, d’année en année, la longueur ou la
forme d’appendices tels que l’aile, les tarses ou la queue, peuvent changer selon des modifi-
cations de l’environnement liées entre autres à la recherche de nourriture (Hespenheide 1973,
Rothstein 1973, Carrascalet al.1990), et au degré de présence de compétiteurs (Willson 1969).

La diversité peut être mesurée sur des données biologiques pour de multiples raisons. Dans
le cadre de la biologie de la conservation, que souhaite-t-on sauver ? Pour Williamset al.(1994),
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il n’y a pas de justification théorique particulière à considérer les attributs génétiques comme la
"monnaie" de la conservation. Au contraire, selon eux, une plus grande valeur pour les attributs
phénotypiques héritables peut être justifiée pas tellementparce qu’il s’agit d’une monnaie di-
rectement perçue mais parce que ces attributs peuvent être directement plus utiles à l’homme.

Ainsi différents aspect de la biodiversité peuvent être mesurés selonque l’on choisit d’étu-
dier les gènes, la morphométrie ou d’autres caractères des êtres vivants. Une fois qu’un critère
a été choisi, disons, la morphométrie, il est impossible d’amasser toutes les informations exis-
tantes sur la forme et la taille des membres ou parties des corps de beaucoup d’organismes. Il
faut toujours choisir et se restreinte à plusieurs mesures spécifiées telles que la taille des tarses,
la longueur de la queue, etc. A chaque fois que l’on mesure la biodiversité, on mesure un aspect
de cette biodiversité qui dépend étroitement de tous ces choix.

2.1.3 Schéma général

D’une façon générale, avec la plupart des indices actuels, la diversité est mesurée dans une
collection d’entités. Les entités sont souvent réparties en groupes que nous appellerons de fa-
çon généralecatégories. Souvent en écologie, les collections désignent des zones d’études, les
catégories représentent des espèces, et les entités des organismes. Dans ce cas, la densité est
parfois mesurée en terme de biomasse. A un autre niveau, les collections peuvent être des po-
pulations d’une même espèce, les entités des individus et les catégories des profils d’ADN. Les
catégories peuvent être recensées dans une collection sousforme de présence/absence, d’abon-
dance ou de fréquence (ou encore de densité). En résumé, en biologie, les entités peuvent être
de natures très variées, d’une séquence d’ADN à des paysages. Nous pourrons garder en mé-
moire que tous les indices présentés peuvent être appliquésà toute nature de données pourvu
que leurs formes soient du type entité∈ (catégorie× collection) (Fig. 1). Si toutes les entités
sont différentes, c’est-à-dire, si selon le critère utilisé, il est impossible de répartir les entités
dans des groupes alors nous considérerons chaque entité comme une catégorie. Dans ce cas,
une catégorie aura une abondance de une entité et une fréquence de 1/nombre total d’entités.

2.2 D́  ,  

2.2.1 Présentation des indices

Nous nous intéresserons ici à trois indices très utilisés enécologie et génétique. L’indice le
plus simple et le plus utilisé pour mesurer la biodiversité est le nombreS de catégories diminué
de 1, afin qu’une collection comprenant une seule catégorie ait une biodiversité nulle. Cet indice
s’écrit

Hr = S − 1,

et est appelé richesse.

Beaucoup ont argumenté contre ce type d’indices en affirmant que les fréquences des ca-
tégories doivent être considérées pour mesurer la biodiversité (Fig. 2). Shannon (1948), Gini
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F. 1 – Exemples de jeux de données utilisés pour mesurer la biodiversité. Les rectangles vides repré-
sentent des tableaux d’abondance ou de présences/absences.

et Simpson (Gini 1912, Simpson 1949) ont proposé des indicescorrigeant la richesse par les
fréquences relatives des catégories. Ces indices sont donctous définis sur l’ensemble

P =




p = (p1, ..., pk, ..., pS) , pk ≥ 0 ∀k = 1, ...,S,

S∑

k=1

pk = 1





.

Shannon (1948) a développé son indiceHS dans le cadre de la théorie de l’information qui
suppose que la diversité peut être mesurée de la même façon que l’information contenue dans
un code ou un message. Les indices développés dans le cadre decette théorie sont qualifiés
de fonctions d’entropie. Soientpk la fréquence de la catégoriek, et p = (p1, ..., pk, ..., pS) la
distribution de fréquences des catégories, l’indice de Shannon est

HS (p) = −
S∑

k=1

pk ln (pk).
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2.2. Diversité et abondance, indices traditionnels

F. 2 – La diversité dépend des fréquences des catégories. La diversité de l’assemblage théorique de
gauche est plus grande que celle de l’assemblage de droite, ce dernier possédant une catégorie do-
minante. ActuellementMola mola (poisson lune) est une espèce commune ; les deux autresThunnus
thynnus(thon rouge) etMakaira nigricans(marlin bleu) sont classés vulnérables dans la liste de l’IUCN
("International union for the conservation of nature").

Cette mesure peut être interprétée de plusieurs façons. Unepremière interprétation est que l’in-
dice de Shannon mesure la perte d’information due à la perte d’une entité. Si toutes les entités
appartiennent à la même catégorie, c’est-à-dire si la diversité est nulle, alors nous ne perdons
aucune information en retirant une de ces entités. A l’opposé, si toutes les entités appartiennent
à des catégories différentes, la perte d’information due à la perte d’une entité est grande. Une
autre interprétation possible est que l’indice de Shannon est une mesure d’incertitude. Si nous
tirons au hasard une seule entité de la collection, l’indicede Shannon mesure l’incertitude que
nous avons sur le résultat, c’est-à-dire : quelle catégorieallons-nous tirer ? Par exemple, si toutes
les entités appartiennent à la même catégorie, alors nous sommes certains de tirer la catégorie
en question. Le degré d’incertitude est nul. La diversité est nulle. A l’opposé, si toutes les en-
tités appartiennent à des catégories différentes, l’incertitude quant au résultat est maximale. La
diversité est dans ce cas maximale pour le nombre de catégories présentes dans la collection.

L’indice HG-S de Gini-Simpson (Gini 1912, Simpson 1949) est égal à la probabilité de tirer,
avec remise, dans une collection deux entités appartenant àdeux catégories différentes :

HG-S (p) = 1−
S∑

k=1

p2
k.

Gini (1912) l’avait suggéré comme mesure de diversité écologique. Simpson (1949) propose de
nouveau cet indice à partir d’une mesure de concentrationλ =

∑S
k=1 p2

k qui donne une valeur
à la répartition des entités en catégories. Ainsiλ est égale à 1/S pour une communauté pré-
sentant la plus petite concentration, c’est-à-dire autantd’entités dans chaque catégorie, et donc
la plus grande diversité. A l’opposé,λ est égale à 1 pour une communauté présentant la plus
grande concentration, c’est-à-dire lorsque toutes les entités appartiennent à une seule catégorie,
ce qui correspond à la plus petite diversité. La diversité est donc inversement proportionnelle
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T. 1 – Autres indices d’entropie. Nayak (1983)

HR = log

(
S∑

k=1
pαk

)

/ (1− α), α > 0,α , 1 Indice de Renyi

Hγ =



1−
(

S∑

k=1
pαk

)1/α
 /

[

1− 21/α−1
]

, α > 0,α , 1 Entropie-γ

HP = −
S∑

k=1
pk log pk −

S∑

k=1
(1− pk) log(1− pk) Entropie appariée

HD = 1−
S∑

k=1
p2

k −
S∑

k=1
p2

k

(

1− p2
k

)

Indice de Rao (1982c)

à la concentration. Plusieurs indices de diversité associés àλ ont été proposés : 1/λ, − ln (λ) et
1−∑S

k=1 p2
k. Ce dernier indice est principalement connu sous le nom d’indice de Gini-Simpson

(HG-S (p)). En écologie, il est beaucoup utilisé pour mesurer la diversité spécifique, les caté-
gories étant des espèces. En génétique, dans une populationpanmictique, il est équivalent à la
proportion d’individus hétérozygotes, c’est pourquoi l’indice de Gini-Simpson est également
appelé "hétérozygotie". Les catégories sont alors des allèles et la collection une population. La
mesure de concentration est alors appelée homozygotie. L’indice de Gini-Simpson, lorsqu’il est
mesuré à l’intérieur d’une population dans laquelle les individus ne s’apparient pas aléatoire-
ment, est appelé diversité de gènes ou diversité allélique.La mesure de concentration est alors
appelée identité allélique. L’inverse de l’identité allélique (1/λ) est appelée nombre efficace
d’allèles, il est égal au nombre réel d’allèles seulement siles allèles ont les mêmes fréquences,
et il estime le nombre d’allèles de même fréquence qui auraient produit la même diversité allé-
lique que la diversité observée. La notion de diversité allélique a été introduite par Nei (1973),
l’indice est donc également connu en génétique sous le nom dediversité de Nei. Il désigne la
probabilité que deux gènes tirés aléatoirement dans une population soient différents dans leur
type génétique. Nayak (1983) fait également remarquer son utilisation en économie (Agresti
et Agresti 1978) et en linguistique (Greenberg 1956). Son usage s’étend maintenant aussi à la
microbiologie : diversité en OTU "operational taxonomic units" (Hill et al.2003).

D’autres indices d’entropie ont été étudiés, dont deux basés sur la mesure
∑S

k=1 (pk)
α (Tab.

1).

Des liens unissent la richesseHr, l’indice de ShannonHS et celui de Gini-SimpsonHG-S.
Hill (1973) introduit la formule suivante

Na =
(

pa
1 + pa

2 + ... + pa
S

)1/(1−a)

En faisant varier la valeur dea, on retrouve des indices connus.N−∞ est égal à l’inverse de la
fréquence de la catégorie la plus rare ;N0 est une fonction de la richesse :N0 = S = Hr + 1 ;
N1 est une fonction de l’indice de Shannon :N1 = exp(HS) ; N2 une fonction de l’indice de
Gini-Simpson :N2 = 1/(1− HG-S) ; N∞ est égal à l’inverse de la fréquence de la catégorie la
plus commune. Lorsquea = 2, l’indice de Hill s’écrit simplementN2 = 1/λ. Hill (1973) affirme
alors que pour unifier les mesures de diversité en les rassemblant dans une même formule, l’in-
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2.2. Diversité et abondance, indices traditionnels

dice de Gini-Simpson devrait être abandonné au profil de 1/λ ou éventuellement− ln (λ).

Mais un autre indice, celui de Havrda et Charvat (1967) généralise lui aussi la richesse,
l’indice de Shannon et celui de Gini-Simpson, dans une seuleformule :

HH-C (p) =
1−

S∑

k=1
pαk

α − 1
, α ≥ 0,α , 1.

Lorsqueα = 0, HH-C (p) = HR ; quandα → 1, HH-C (p) → HS (p) ; et si α = 2, alors
HH-C (p) = HG-S. L’indice de Havrda et Charvat comme celui de Shannon est un indice d’en-
tropie mais pour d’autres raisons : il est utilisé en physique depuis les travaux de Tsallis (Cho
2002). Le terme d’entropie est utilisé en physique pour mesurer le degré de désordre d’un sys-
tème et aussi, comme nous l’avons vu, en communication pour mesurer le degré d’incertitude
du contenu d’un message. Ainsi dans la formule de l’indice deHavrda et Charvat c’est la forme
1− λ et non 1/λ qui est utilisée.

A partir de HH-C, Patil et Taillie (1982) montrent que les trois indices,Hr, HS et HG-S,
peuvent être réécrits comme des moyennes d’une fonction de raretéR(pk), la rareté d’une caté-
gorie diminuant lorsque sa fréquence augmente :

HH-C (p) =
S∑

k=1

pk

(
1− pα−1

k

α − 1

)

.

Selon ces indices, la rareté d’une catégorie est donc égale à

R(pk) =

{ (

1− pα−1
k

)

/ (α − 1) si α , 1
− ln (pk) si α = 1

Les trois indicesHr, HS et HG-S ont les fonctions de rareté respectives :

Rr =
1
pk
− 1

RS = − ln (pk)

RG-S = 1− pk.

Ils diffèrent par leur sensibilité vis à vis des espèces rares (Fig. 3). Le plus sensible estHr
et le moins sensibleHG-S. La caractéristique des indices de Gini-Simpson et de Shannon est
qu’ils donnent un faible poids aux catégories rares (surtout l’indice de Gini-Simpson). Leurs
définitions s’appuient sur l’inconvénient de la richesse dene pas considérer les fréquences des
catégories et donc de donner, selon un certain point de vue, trop de poids aux catégories rares.
Ce point de vue est celui de l’homogénéité des collections. Si une collection contient une ca-
tégorie dominante et plusieurs rares, le poids des catégories rares y est plus faible que dans
une collection où les catégories sont présentes à la même fréquence. Lorsque les valeurs de ces
indices sont estimées, le nombre de catégories observées dans un échantillon est très dépendant
de la taille de l’échantillon, alors que les indices de Gini-Simpson et de Shannon atteignent plus
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F. 3 – La rareté est une fonction décroissante de la fréquence. Les fonctions de rareté associées à trois
indices sont considérées : la richesse Hr, l’indice de Shannon HS et celui de Gini-Simpson HG-S

vite leur valeur asymptotique.

Les deux indices de diversité en catégories,HS et HG-S, se contredisent parfois lors du clas-
sement des collections (Patil et Taillie 1982). De ces deux indices de diversité en catégories,
HS est considéré comme le plus utilisé actuellement (Magurran2004). La signification de cet
indice a souvent été discutée :

"This measure is not directly related to any genetic entity"(Nei 1973) ;

"It does not have a clear cut biological meaning" (Chakraborty et Rao 1991).

Whittaker (1972) admet qu’il n’y a aucune raison particulière pour interpréter la diversité
comme information ou incertitude, mais avance que l’indicea des qualités distinctives et appro-
priées. Il affirme que l’indice de Gini-Simpson est fortement affecté par les 1, 2 ou 3 catégories
les plus abondantes, et que l’indice de Shannon au contraireest plus affecté par les catégories
moyennes. Etant ainsi moins affecté par les catégories abondantes et rares, l’indice de Shannon
serait selon Whittaker peu sensible aux biais d’échantillonnage. Whittaker en déduit donc que
HG-S est un indice moins efficace queHS.

En réalité, comme l’indice de Shannon donne une plus forte valeur deR que l’indice de
Simpson, le produitpk × R(pk) est plus équilibré pour l’indice de Shannon, c’est-à-dire que sa
valeur pour les espèces rares est plus proche de celle pour des espèces abondantes avec l’indice
de Shannon qu’avec celui de Gini-Simpson. Whittaker appelle donc l’indice de Shannon, indice
d’"équitabilité" ("equitability"). Contrairement au point de vue de Whittaker, il est donc possible
de considérer que l’indice de Shannon est très sensible aux catégories rares et qu’il fournit donc
une valeur exagérée de la diversité (Rao 1982a). Pour ces raisons, l’indice de Shannon semble
désavantagé par rapport à d’autres indices, en particulierpar rapport à l’indice de Gini-Simpson.
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2.2.2 Propriétés

Hr, HS, HG-S et HH-C sont concaves (Nayak 1983, Lande 1996) c’est-à-dire qu’ilsaug-
mentent dans un mélange.

Une fonctionf , définie sur un espaceE (par exempleR) peut être concave ou convexe. Elle
est concave si et seulement si, soitα et β deux nombres réels tels queα + β = 1 eta et b deux
objets deE,

f (αa+ βb) ≥ α f (a) + β f (b) .

La fonction est convexe si et seulement si

f (αa+ βb) ≤ α f (a) + β f (b) .

Pour que ces définitions puissent être applicables il faut que E vérifie une propriété particu-
lière : sia et b appartiennent àE, αa + βb appartient aussi àE. L’ensembleP des vecteurs de
fréquences vérifie cette propriété.

La concavité est une des propriétés importantes pour mesurer la diversité totale d’une région
et la décomposer en un composant de diversité au sein d’habitats de cette région et un composant
de diversité entre les habitats, mesurant les différences entre habitats (cf. partie 3).

Nous avons considéré pour l’instant que les fréquences des catégories ainsi que le nombre de
catégories dans la collection sont connus. En réalité, il s’agit souvent de valeurs observées ob-
tenues à partir d’un échantillon. A chaque fois que l’on faitintervenir l’inférence, beaucoup de
résultats différents sont fournis par la variété des données sur lesquelles la diversité est mesurée.

NotonsŜ l’estimateur de la richesse dans un échantillon. Il s’agit simplement du nombre de
catégories observées. Notons égalementπk l’abondance relative réelle de la catégoriek dans la
collection à partir de laquelle l’échantillon a été tiré, etn le nombre d’entités dans l’échantillon.
Ŝ a pour espérance

E
(

Ŝ
)

= S −
S∑

k=1

(1− πk)
n

(Grassle et Smith 1976) et pour variance

V
(

Ŝ
)

=

S∑

k=1

(1− πk)
n [

1− (1− πk)
n] + 2

n−1∑

k=1

n∑

l=k+1

[
(1− πk − πl)

n − (1− πk)
n (1− πl)

n]

(Lande 1996). La catégoriek a une forte chance d’être présente dans l’échantillon seulement si
πkn > 1. Ainsi, l’estimateurŜ a de fortes chances de sous-estimer la richesse d’une collection
contenant beaucoup de catégories rares.

En écologie, où les catégories sont des espèces, des modifications de l’indice de la richesse
ont été proposées pour tenir compte du nombre d’individus échantillonnés (n) : (S − 1)/ ln (n)
(Margalef 1958),S/

√
n (Menhinick 1964). La division par une fonction du nombre total d’in-

dividus a pour but d’éliminer les biais d’échantillonnage.En effet un effort d’échantillonnage
plus grand aurait peut-être permis d’observer plus d’espèces.
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La mesure la plus simple de l’effort d’échantillonnage, et qui est considérée dans les indices
de Margalef et Menhinick, est le nombre d’individus observés. D’autres mesures telles que la
surface de la zone étudiée ou le temps d’observation sont également utilisées. Au lieu de diviser
la richesse par l’effort d’échantillonnage, il a été proposé d’utiliser différents degrés d’effort
d’échantillonnage pour estimer la richesse par extrapolation. On suppose alors que la richesse
augmente lorsqu’on augmente l’effort d’échantillonnage jusqu’à atteindre un seuil à partir du-
quel la richesse n’augmente plus ou très peu par une augmentation supplémentaire de l’effort
d’échantillonnage. En écologie, la première méthode d’estimation de la richesse en espèces est
l’utilisation de courbes d’accumulation d’espèces. Les courbes d’accumulation des espèces sont
des graphiques représentant le nombre d’espèces découvertes dans une zone donnée, en fonction
d’une mesure de l’effort d’échantillonnage. Les extrapolations supposent doncque ces courbes
atteignent un plateau. La dépendance des mesures de richesse vis à vis de l’effort d’échantillon-
nage est un des problèmes majeurs dans l’estimation de la diversité particulièrement dans les
environnements marins où on atteint rarement l’asymptote de la relation espèce-aire (Warwick
et Clarke 2001) et chez les microorganismes où

"In a sample with 4000 species it would take 25,000 samples (i.e. clones) to reveal
2000 different species and 285,000 samples to be reasonably sure of sampling the
2000 most abundant species." (Curtis et Sloan 2004)

Toujours en écologie, des méthodes paramétriques et non-paramétriques d’estimation de la ri-
chesse en espèces ont été développées. Les méthodes paramétriques utilisent la forme de la
distribution d’abondance des espèces. Les méthodes non-paramétriques sont basées sur l’hy-
pothèse que les espèces manquantes (non-observées) sont des espèces rares. Des bilans sur
l’ensemble de ces méthodes sont donnés par Colwell et Coddington (1994) et Magurran (2004).

Prenons par exemple les méthodes non-paramétriques de Chao(1984, 1987) (voir Colwell
et Coddington 1994), le premier estimateur de la richesse d’un assemblage est

S∗1 = Sobs+
(

a2/2b
)

,

oùSobsest le nombre d’espèces observées dans un échantillon,a est le nombre d’espèces obser-
vées qui sont représentées par un seul individu etb est le nombre d’espèces observées représen-
tées par exactement 2 individus dans cet échantillon. Cet estimateur suppose que des données
d’abondance des espèces ont pu être obtenues. Sa variance est

V
(

S∗1
)

= b

[( a
4b

)4

+

(a
b

)3

+

( a
2b

)2
]

.

Si seules des données de présences/absences sont connues, il est alors nécessaire d’analyser
plusieurs échantillons de l’assemblage. Un deuxième estimateur

S∗2 = Sobs+
(

L2/2M
)

prend alors en compte le nombreL d’espèces qui n’ont été observées que dans un échantillon et
le nombreM d’espèces observées dans exactement 2 échantillons. La variance de cet estimateur
est

V
(

S∗2
)

= M

[( L
4M

)4

+

( L
M

)3

+

( L
2M

)2]

.
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Avant de parler d’inférence sur des indices prenant en compte des fréquences, regardons
d’abord les valeurs maximales. La richesse augmente linéairement avec le nombre de catégories.
Pour un nombre de catégoriesS fixé, les indices traditionnels de diversité prenant leurs valeurs
dans l’ensembleP =

{

p = (p1, ..., pk, ..., pS) , pk ≥ 0 ∀k = 1, ...,S,
∑S

k=1 pk = 1
}

présentent un
maximum. Ainsi, les indicesHS, HG-S, HH-C, et aussi tous ceux du tableau 1, atteignent leur

valeur maximale pour la distribution uniforme
(

1
S , ...,

1
S , ...,

1
S

)t
. La valeur maximale deHH-C est

donc

max
p

(HH-C (p)) =

{
Sα−1−1

(α−1)Sα−1 si α ≥ 0 etα , 1
ln (S) si α = 1

Ainsi l’indice HS dont la valeur maximale est ln(S) n’est pas borné ; alors queHG-S est borné
par 0 et 1 puisque sa valeur maximale

max
p

(HG-S (p)) =
S − 1

S

tend vers 1 lorsqueS tend vers l’infini. La valeur de ces indices, peut être considérée au maxi-
mum comme une mesure de richesse parce qu’il s’agit de fonctions monotones croissantes du
nombre de catégories

H (1/S, 1/S, ..., 1/S) ≤ H (1/(S + 1), 1/(S + 1), ..., 1/(S + 1)) .

Il a été proposé de diviser les indices de Shannon et de Gini-Simpson par leur maximum res-
pectif afin qu’ils deviennent indépendants de la richesse. Les indices ainsi obtenus mesurent le
degré d’"équirépartition" des entités dans les catégorieset sont appelés mesures d’égalité ou
mesures d’équitabilité ("evenness measures"). Ainsi un indice de diversité en catégories est le
produit d’une mesure d’égalité et d’une fonction de la richesse. PourHS, l’indice d’égalité est
doncHS/ln (S) (Pielou 1969). La valeurexp (HS) /S a été proposée pour éviter le quotient lo-
garithmique (Lloyd et Ghelardhi 1964, Buzas et Gibson 1969,Whittaker 1972).

Passons aux propriétés de ces indices lorsque leurs valeursdans une collection doivent être
estimées à partir d’un échantillon. Nayak (1983) part sur l’hypothèse que les variables (N1,
..., Nk, ..., NS) des nombres d’entités dans chaque catégorie suivent une loi multinomiale de
paramètresn et π = (π1, ..., πk, ..., πS), avecπk > 0, pour toutk, 1 ≤ k ≤ S. Si πk = 0, pour un
k donné, alors les résultats sont valables sur l’ensemble moins cette catégorie. Soientp1, p2, ...,
pS les valeurs prises par les variablesN1, N2,..., NS dans un échantillon de taillen. Pk = Nk/n
est un estimateur non biaisé deπk. NotonsP = (N1/n, ...,NS/n)t.

HG-S (P) est un estimateur biaisé deHG-S (π) :

E (HG-S (P)) =
n− 1

n



1−
S∑

k=1

π2
k



 .

Le biais dû au terme (n− 1)/n diminue avec la valeur den. L’estimateur non biaisé deHG-S (π)
et dont la variance est minimale est

n
n− 1

HG-S (P) .
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L’espérance deHS (P) est plus complexe. Elle peut néanmoins être approchée par lavaleur :

E (HS (P)) ≈ −
S∑

k=1

πk ln (πk) +
S − 1

n

(Peet 1974, Chakraborty et Rao 1991, page 278). Le biais deHS dépend de la richesse réelle qui
est inconnue. Comme pour l’estimateur de la richesse, il estimpossible d’obtenir un estimateur
non biaisé de l’indice de Shannon.

Nayak (1983, 1985) démontre les variances asymptotiques suivantes pour les indicesHG-S,
HS et HH-C

V (HG-S (P)) ≈ 4
n





S∑

k=1

π3
k −





S∑

k=1

π2
k





2


V (HS (P)) ≈ 1
n





S∑

k=1

πk (ln πk)
2 −





S∑

k=1

πk logπk





2


V (HH-C (P)) ≈ 1
n

(
α

α − 1

)2




S∑

k=1

π2α−1
k −





S∑

k=1

παk





2


Lorsquen est faible, les formules exactes des variances peuvent êtretrouvées dans Chakraborty
et Rao (1991) par exemple. En génétique, les catégories sontles allèles d’un locus. Actuellement
nous ne sommes capables d’examiner qu’une petite fraction du génome. Ainsi souvent plusieurs
loci sont étudiés et la valeur de la diversité est moyennée sur l’ensemble des loci. Il y a alors
deux échantillonnages (Zhang et Allard 1986) : (1) la sélection des individus dans la population ;
(2) la sélection des loci dans le génome. Dans ce cas, la variance de l’indice comprend une
variance inter-loci et une variance intra-locus. Les calculs se compliquent si les loci ne sont pas
indépendants. Il faut également considérer le cas des polyploïdes et en particulier des diploïdes.
Le calcul de la variance de l’indice de Gini-Simpson pour desdonnées multi-loci pourra être
trouvé dans Zhang et Allard (1986).

Nous avons vu que l’indice de Shannon est traditionnellement le plus utilisé en écologie.
Pourtant l’indice de Gini-Simpson présente plus d’avantages. Il possède une définition simple :
probabilité pour que deux entités tirées au hasard dans une collection soient différentes. Les
biais dans l’estimation de la richesse et de l’indice de Shannon dépendent de paramètres incon-
nus : le nombre de catégories et les fréquences des catégories dans la collection pour laquelle
on ne connaît qu’un échantillon. C’est seulement pour l’indice de Gini-Simpson qu’il existe un
estimateur non biaisé. De plus l’indice de Gini-Simpson estcelui qui a la plus petite variance
(Lande 1996).

Des questions restent soulevées quant à l’estimation des indices définis sur l’ensembleP des
distributions de fréquences. Les espérances et variances de ces indices sont estimées en suppo-
sant une distribution multinomiale des nombres d’entités dans chaque catégorie, ce qui n’est
pas toujours le cas. En particulier, toutes les formules d’espérance et de variance de ces indices
devraient également prendre en compte la variation spatiale et les différences de difficulté à
détecter les espèces (Yoccozet al. 2001). Yoccozet al. (2001) citent plusieurs références qui
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2.2. Diversité et abondance, indices traditionnels

pourront être consultées pour prendre en considération cesprobabilités de détection. Elles n’ont
pas été considérées dans cette thèse faute de temps, et due à la complexification des problèmes
statistiques qu’elles peuvent engendrer dans leur intégration aux développements méthodolo-
giques nouveaux présentés dans les chapitres suivants. Elles pourront néanmoins faire l’objet
d’études complémentaires à cette thèse.

2.2.3 Tests

Schluter et Ricklefs (1993) proposent d’utiliser l’analyse de variance pour tester l’égalité des
richesses de plusieurs assemblages. Ils développent ce test dans le but de détecter ou d’invalider
la présence de convergence entre plusieurs régions soumises aux mêmes conditions climatiques.
Dans chaque région plusieurs habitats sont étudiés, ces habitats sont choisis de sorte qu’ils
se ressemblent le plus possible entre les régions. Le nombred’espèces présentes dans chaque
habitat de chaque région est évalué. Il y aura convergence sile nombre d’espèces varie avec
l’habitat de la même façon dans toutes les régions. Région ethabitat constituent deux facteurs
croisés. La variance totale de la richesse comprend quatre composants :

σ2
total = σ

2
H + σ

2
R + σ

2
H×R + σ

2
e,

σ2
H est la part de la variance totale due aux effets des habitats,σ2

R la part due aux effets des
régions,σ2

H×R la part due à des interactions entre effets de l’habitat et effets de la région, et
σ2

e est un composant de variance résiduelle. Le composantσ2
H inclut toutes les variations de

richesse entre habitats qui ont le même profil dans toutes lesrégions. Ce composant est donc
considéré comme une mesure de la convergence entre régions.L’estimateur deσ2

H est

VC =
(MSH − MSe) (h− 1)

nrh
,

où C désigne la convergence,h est le nombre d’habitats,r le nombre de régions,n le nombre de
sites dans chaque combinaison habitat-région, etMS désigne le carré moyen ("Mean Square")
de l’analyse de la variance (ANOVA) (Fisher 1925).VC est le composant typique de l’ANOVA
multiplié par (h − 1)/h, modification effectuée pour tenir compte du fait que l’habitat est un
facteur fixé plutôt qu’aléatoire.VC est un estimateur non-biaisé deσ2

H. Toutes les mesures de
richesse sont ln-transformées avant l’analyse (avant la transformation logarithmique, toutes les
valeurs sont augmentées de une unité si certaines richessessont nulles). L’ANOVA requiert
cette transformation parce que la variation entre sites augmente généralement avec le nombre
moyen d’espèces présentes. Remarquons que les problèmes d’estimation du nombre d’espèces
vus dans la partie précédente ont pour conséquence que les richesses enregistrées à chaque site
sont globalement sous-estimées. Le composant régional de la variance est

VRtotal = VR + VR×H

=
(MSR − MSe) (r − 1)

nrh

+
(MSR×H − MSe) (h− 1) (r − 1)

nrh
Schluter et Ricklefs proposent de calculer la fraction de convergence :

IC =
VC

Vtotal
,
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où Vtotal = VC + VRtotal+ MSe.

Schluter et Ricklefs (1993) ont choisi les données de Blondel et al. (1984) pour illustrer
leur analyse. Au lieu de considérer des habitats, Schluter et Ricklefs s’intéressent ici aux caté-
gories alimentaires d’espèces d’oiseaux dans trois successions : une en Californie, une au Chili
et une en Provence (tableau 3 dans Blondelet al. (1984)). Leur étude examine les différences
entre catégories alimentaires et les différences entre régions en terme de richesse spécifique. Ils
trouvent des différences fortes entre les richesses associées aux différentes catégories alimen-
taires (IC = 0.74, P < 0.001), montrant ainsi une convergence de la répartition des richesses
entre catégories alimentaires pour les trois régions Californie, Chili et Provence. Blondelet
al. avaient également analysé la région de Bourgogne en tant querégion témoin. Nous l’avons
rajoutée l’analyse, et nous obtenonsIC = 0.79, P < 0.001. Le test proposé par Schluter and
Ricklefs suggère l’existence d’une convergence entre les trois régions méditerranéennes et la
Bourgogne et très peu de différences entre les régions. Il s’en suit que si une convergence existe,
elle n’est pas due au climat. Le test proposé par Schluter et Ricklefs est donc une façon de tester
les différences de richesse entre collections.

Prenons maintenant, pour mesurer la diversité, les indicesdéfinis sur l’ensembleP des dis-
tributions de fréquences. En choisissant pour variables les nombres d’entités dans chaque caté-
gories(N1, ...,Nk, ...,NS), avec pour hypothèse que ces variables suivent une loi multinomiale
de paramètresn et (π1, ..., πk, ..., πS), où πk > 0, pour toutk, 1 ≤ k ≤ S, les estimateurs des
fonctionsHS, HG-S et plus généralement de la fonctionHH-C vérifient (Nayak 1985, théorème
2.3.1), √

n
(

Ĥ − H
)

→ N
(

0, τ2
)

,

oùn est le nombre total d’entités observées etτ2 est égal àn fois la variance asymptotique de la
fonctionH considérée.

Prenons une fonction de diversitéD vérifiant

1. D est maximum siπ1 = ... = πS = 1/S

2.
√

n
(

D̂ − D
)

→ N
(

0, τ2
)

En particulier, les trois fonctionsHS, HG-S et HH-C vérifient ces deux propriétés. Les tests sui-
vants ont été développés par Nayak (1983, 1985) pour toute fonctionD.

Test 1 : La collection est-elle homogène ? Pour répondre à cette question, il faut tester
l’hypothèse H01 : D = Dmax, contre l’hypothèse H11 : D , Dmax, oùDmax est la valeur maximale
de D obtenue pourπ1 = ... = πS = 1/S. Le test diffère selon la fonction de diversité. Pour
l’indice HS de Shannon, maxp

[

HS (p)
]

= ln (S). Sous H01,

2n
(

ln S − ĤS

)

∼ χ2
(S−1),

H01 est rejetée avec un risque d’erreurα si

2n
(

ln S − ĤS

)

> χ2
(S−1);α.
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Pour les indicesHG-S de Gini-Simpson etHH-C de Havrda et Charvat, H01 est équivalente à
∑S

k=1 π
α
k = S1−α, avecα = 2 pourHG-S, etα > 0 et, 1 pourHH-C. SoitT =

∑S
k=1 pαk , sous H01

2nSα−1

α (α − 1)

(

T − S1−α
)

∼ χ2
(S−1).

H01 est rejetée au risque d’erreurδ si

2nSα−1

α (α − 1)

(

T − S1−α
)

> χ2
(S−1);δ.

Test 2 :La diversité de la collection est-elle égale à la valeurD0 (D0 , Dmax) ? H02 : D = D0.
D’après la condition (2) vérifiée parD, et si τ̂ est l’estimation deτ obtenue en remplaçant les
πk par leurs observationspk,

√
n(D̂ − D)
τ̂

→ N (0, 1) , pourvu queτ2 , 0.

La varianceτ2 deD s’annule pour la distribution uniforme qui correspond àDmax. Donc siD0

est différent deDmax alorsτ2 , 0. H02 peut être testée contre trois hypothèses : H12 : D > D0,
H’12 : D < D0 et H”12 : D , D0. Ainsi, H02 est rejetée, avec un risqueα, contre

H12 : D > D0 si

√
n(D̂ − D0)
τ̂

> εα,

H’12 : D < D0 si

√
n(D̂ − D0)
τ̂

< −εα,

H”12 : D , D0 si

√
n|D̂ − D0|
τ̂

> εα/2,

oùεα est le seuil de la loi normale au niveauα.

Test 3 : Les diversités de plusieurs collections sont-elles égales? H03 : D1 = D2 = ... = Dr .
Notonsni le nombre d’entités dans la collectioni et

D̄ =





r∑

i=1

niD̂i

τ2i



 /





r∑

i=1

ni

τ2i



 .

Sous H03,
r∑

i=1

ni(D̂i − D̄)2

τ̂2i
∼ χ2

(r−1).

H03 est rejetée avec un risque d’erreurα si

r∑

i=1

ni(D̂i − D̄)2

τ̂2i
> χ2

(r−1);α.
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Un intervalle de confiance deD peut être donné au niveau 100(1− α) % et pour des grands
échantillons :

D̂ − τ̂√
n
εα/2 < D < D̂ +

τ̂
√

n
εα/2.

Les données écologiques ne vont pas toujours satisfaire l’hypothèse selon laquelle les va-
riablesN1, ...,NS suivent une loi multinomiale de paramètresn et π = (π1, ..., πS)t. Des alter-
natives, utilisant des méthodes de jackknife, et bootstrap, ont alors été proposées (Efron 1982,
Magurran 1988, 2004). Le jackknife d’un indice de diversitéconsiste à diviser lesn individus
de l’échantillon enmgroupes. Sont alors calculés la diversitég0 de l’échantillon, la diversité de
l’échantillon privée du groupe i notéeg(−i)

i et la pseudovaleurgi, effet du groupei sur la diversité
de l’échantillon, calculée par

gi = mg0 − (m− 1) g(−i)
i , i = 1, ...,m.

L’estimation jackknife est alors

Ĥ =
1
m

m∑

i=1

gi.

La variance des pseudovaleurs peut être calculée et servir dans des procédure de tests (Zahl
1977). L’estimation par bootstrap de la diversité est obtenue en rééchantillonnant les indivi-
dus de l’échantillon, avec remise. L’estimation est la moyenne des diversités obtenues sur l’en-
semble des rééchantillonnages. La variance de ces diversités peut également être calculée. Grâce
au jackknife et bootstrap, il est possible de tester la différence entre les diversités de deux col-
lections (Caron 2000).

2.3 D́  ́

Deux critiques peuvent alors être faites à tous ces indices traditionnels, définis surP.

1. La première est que plus une collection possède de catégories, moins les indices de Shan-
non et de Gini-Simpson sont sensibles aux différences de fréquences entre catégories
dans cette collection. La mesure de diversité qu’ils fournissent est alors très proche de la
richesse.

2. La deuxième critique concerne une des propriétés fondamentales de ces indices : ils sont
invariables par permutation des catégories. D’après les définitions de ces indices, les caté-
gories sont interchangeables : si dans une collection, une catégorie est remplacée par une
autre alors qu’elle a des caractéristiques très différentes des autres, les indices précédents
ne détecteront pas ce changement. La deuxième critique est donc que ces indices attri-
bueraient la même diversité à une région dans laquelle seraient présents une autruche, un
mulot et un lion, qu’à une région dans laquelle se trouveraient un campagnol, un mulot et
un rat. Alors que d’un certain point de vue, nous avons l’intuition que la première région
est plus diverse.
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Pour avoir une mesure exhaustive de la diversité, il nous faudrait connaître les génomes de
tous les êtres vivants, leurs phénotypes, leurs comportements donc leur rôle fonctionnel vis à vis
des autres et du fonctionnement de la planète. Nous savons qu’une telle connaissance est actuel-
lement impossible. Cette complexité de la diversité nous indique que chaque catégorie que nous
considérons en écologie (espèce, allèle, etc) possède un rôle particulier et en règle général, n’est
pas interchangeable. Pour tenir compte de ce fait, une suggestion est qu’une mesure générale de
biodiversité doit non seulement inclure une mesure du nombre d’espèces, mais aussi une mesure
du degré de différences entre ces espèces (Williams et Humphries 1994). L’interchangeabilité
des espèces est une propriété traditionnellement prônée pour les mesures de biodiversité. Mais
nous verrons pourtant que l’avantage des indices prenant encompte les différences entre les
espèces est justement de ne plus vérifier cette propriété.

"A measure of the biodiversity of a site ought to say something about how different
the inhabitants are from each other." (Harper et Hawksworth1995)

2.3.1 Matrice de dissimilarités : définition

• Dissimilarités, semi-distances et distances :

Dans la démarche de mesurer des différences, les termes suivants sont souvent employés
en mathématique, plus précisément en géométrie euclidienne : dissimilarité, distance, métrique.
Le terme ‘différence’, dans le language courant, représente ce qui distingue ou oppose deux
choses. Les autres termes ont les significations mathématiques précises suivantes. L’emploi de
l’un ou l’autre n’est donc pas anodin.

SoitD =
[

di j

]

une matrice symétrique de diagonale nulle :

di j = 0 ∀i, j (C1 : diagonale nulle) etdi j = d ji (C2 : symétrie).

Si D vérifie C1 et C2 et si de plus

di j ≥ 0 ∀i, j , i (C3 : positivité).

alors lesdi j sont des dissimilarités etD une matrice de dissimilarités.
Si D vérifie C1, C2 et si de plus

di j + d jk ≥ dik ∀i, j, k (C4 : inégalité triangulaire),

alors lesdi j sont des semi-distances etD une matrice de semi-distances.
Si D vérifie C1, C2, C4 et si de plus

di j = 0⇒ i = j ∀i, j (C5),

alors lesdi j sont des distances etD une matrice de distances. Notons si C4 est vérifiée, C3 l’est
par implication.

•Matrices euclidiennes, circum-euclidiennes et ultramétriques :
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En plus des propriétés C1 à C5, d’autres propriétés peuvent être ajoutées. Nous parle-
rons notamment de matrices de distances euclidienne, circum-euclidienne et ultramétrique.
Contrairement aux termes dissimilarités, distances et ultramétriques, les termes "euclidien" et
"circum-euclidien" s’appliquent aux matrices et non auxdi j aux-mêmes. Le terme euclidien est
aussi utilisé pour caractériser un espace vectoriel contenant tous les n-tuples de nombres réels
(x1, x2, ..., xn). Un espace euclidien est souvent notéR

n et est aussi appelé espace cartésien. Le
terme "distance euclidienne" existe mais il désigne la valeur prise par une formule particulière
appelée métrique euclidienne ou métrique canonique. La distance euclidienne entre deux points
dans un espace euclidien est calculée par la métrique euclidienne appliquée aux coordonnées
des deux points et vaut la longueur du segment de droite qui relie ces deux points.

Théorème2.3.1.1 Théorème de Gower : Une matrice de dissimilaritésD = [dkl] est eucli-
dienne si et seulement si S points Mk (k = 1, ..., S ) peuvent être inclus dans un espace euclidien
tels que la distance euclidienne (calculée avec la métriqueeuclidienne) entre Mk et Ml est dkl.
(Gower et Legendre 1986)

Dans le cas où une matrice est euclidienne, nous dirons que ses élémentsdkl sont des dis-
tances qui ont des propriétés euclidiennes pour éviter la confusion avec le terme "distance eu-
clidienne". Les matrices euclidiennes sont des matrices dedistances. La matriceD est circum-
euclidienne, si elle est euclidienne et si les pointsMk sont situés sur le bord d’une même hyper-
sphère. Elle est de plus ultramétrique si

dkl ≤ max(dki, dil ) pour tousk, l et i.

Toutes ces définitions sont emboîtées dans l’ordre où elles ont été présentées. Par exemple une
matrice euclidienne est une matrice de distances, qui est elle-même une matrice de dissimilari-
tés.

• Genèse des matrices de dissimilarités :

Une matrice de dissimilarités peut être observée, lorsque par exemple la dissimilarité entre
deux objets est évaluée directement sans passer par une variable. Elle peut aussi être calculée à
partir d’une fonction. La fonction qui permet d’obtenir unedistance est appelée métrique. Soit
g une telle fonction.g est définie sur un ensembleE × E (par exempleRn × R

n). Soientx, y, et
z trois éléments deE, g vérifie les propriétés C1, C2, C4 et C5 :

g (x, x) = 0

g (x, y) = g (y, x)

g (x, y) + g (y, z) ≥ g (x, z)

g (x, y) = 0⇒ x = y

(g vérifie C3 par implication : C4⇒ C3). Sig ne vérifie pas C5 alors la fonction est appelée
pseudo-métrique et construit des semi-distances.
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Pour mesurer les différences entre catégories, nous utiliserons toujours des dissimilarités.
Ce terme "dissimilarité" sera donc employé par la suite pourdésigner de façon générale toute
matrice possédant au moins les propriétés C1, C2 et C3 définissant les dissimilarités, quelles
ques soient les propriétés supplémentaires possédées par la métrique utilisée. Ces propriétés
pourront être ensuite étudiées et signalées, mais d’une façon générale, le terme "dissimilarité"
sera gardé.

Plusieurs fonctions peuvent être utilisées pour mesurer des dissimilarités entre objets. Elles
sont désignées par un terme général : "indice de dissimilarité" ; ou aussi souvent par "coefficient
de dissimilarité". Lorsque le nom d’un de ces indices de dissimilarité commence par "métrique",
c’est qu’il vérifie effectivement les critères définissant une métrique. La réciproque n’est pas
vraie. Dans la pratique, tous les indices qui sont des métriques ne portent pas forcément des
noms commençant par "métrique". Il arrive parfois que ce nomcommence par "distance" et il
apparaît que c’est souvent indépendant des propriétés mathématiques de la fonction. "distance"
a dans ce cas un sens commun de différence. Nous garderons donc le nom le plus utilisé pour
chaque fonction mais préciserons s’il s’agit effectivement d’une métrique conduisant à des me-
sures de distances ou simplement un indice de dissimilariténe vérifiant pas les propriétés C4 et
C5 par lesquelles nous avons défini ici la distance.

Nous mesurerons des dissimilarités entre deux types d’objets : les catégories (section sui-
vante) et les collections (chapitre 4). Beaucoup de fonctions ne dépendent pas de la nature
biologiques des données, mais de type mathématique. Par exemple une fonction peut être défi-
nie sur l’ensemble des vecteurs de fréquences, quelle que soit la nature de ces fréquences. Ainsi
beaucoup de fonctions permettant de calculer des dissimilarités entre catégories peuvent à un
autre niveau biologique permettre de calculer des dissimilarités entre collections. A l’inverse,
nous verrons que certaines façons de calculer des dissimilarités sont étroitement liées à la nature
des données biologiques.

2.3.2 Dissimilarités entre catégories

Les catégories peuvent être caractérisées par une ou plusieurs variables quantitatives {X1,
..., Xi, ..., XI } ; par exemple des variables morphométriques caractérisant des espèces. Soient
xk = (x1k, ..., xik, ..., xIk)

t etxl = (x1l , ..., xil , ..., xIl )
t deux vecteurs contenant les valeurs prises par

les catégoriesk et l respectivement, pour chaque variable considérée. Les fonctions suivantes
peuvent être utilisées pour mesurer la dissimilarité entreles catégoriesk et l :
- la métrique ou distance euclidienne, citée précédemment,encore appelée métrique canonique

d (xk − xl) =
√

(xk − xl)
t (xk − xl) = ‖xk − xl‖ ,

- la métrique de Joreskog

d (xk − xl) =
√

(xk − xl)
t V−1 (xk − xl) = ‖xk − xl‖V−1 ,

où V = diag(V (Y1) , ...,V (Y i) , ...,V (Y I )) est la matrice diagonale contenant les variances des
variables considérées,
- la métrique de Mahalanobis

d (xk − xl) =
√

(xk − xl)
t W−1 (xk − xl) = ‖xk − xl‖W−1 ,
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oùW est la matrice des variances-covariances des variablesX1, ...,Xi, ...,XI . Ces trois fonctions
sont définies surRI × R

I . Elles métriques et mesurent des distances conduisant à desmatrices
euclidiennes.

Les catégories peuvent être caractérisées par une ou plusieurs variables dites floues. Une
variable floue est une variable qualitative par exemple les habitudes alimentaires d’espèces
d’oiseaux (modalités : granivores, insectivores, etc), ouquantitatives mais découpées arbitrai-
rement en classes, par exemple la taille des ailes des oiseaux (de 50 à 70 mm, de 70 à 90 mm,
etc). Considérons une variable àJ modalités. Les données sont exprimées sous forme de pour-
centages qui représentent les affinités des catégories pour chaque modalité de la variable. Par
exemple si l’alimentation des individus d’une espèce d’oiseau comprend en moyenne 90% de
graines et 10% d’insectes alors l’affinité de cette espèce pour la modalité "granivores" sera de
0.9, son affinité pour la modalité "insectivores" de 0.1 et ses affinités pour les autres modalités
seront de 0. Soitp jk (resp.p jl ) la fréquence (⇔ affinité) associée à la modalitéj (parmim) pour
la catégoriek (resp.l), etpk etpl les vecteurs de fréquences pour les catégoriesk et l respective-
ment sur l’ensemble des modalités. Toutes les fonctions définies surP×P, oùP est l’ensemble
des vecteurs de fréquences, peuvent être utilisées pour mesurer la dissimilarité entre catégories
avec ce type de données. Nous en verrons 17 dans le chapitre 4.Citons, par exemple, la distance
d’Edwards (1971)

d(pk − pl) =

√√

1−
m∑

j=1

√
p jk p jl .

Lorsque plusieurs variables de ce type sont utilisées, la dissimilarité entre deux catégories peut
être calculée comme la moyenne des valeurs obtenues pour chaque variable. La distance d’Ed-
wards est une métrique et les matrices de dissimilarités obtenues par cette fonction sont eucli-
diennes.

Les fonctions que nous venons de voir ont été développées en statistiques, où dérivent de
fonctions développées en statistiques. Elles ont donc un champ d’utilisation très large. Les fonc-
tions qui suivent ont, elles, été développées pour répondreà des problèmes soulevés en biologie.

Les catégories peuvent être caractérisées par une ou plusieurs variables binaires. Par exemple,
en génétique les profils de bandes observés sur électrophorèse conduisent souvent à des don-
nées binaires. Une catégorie est un haplotype. A un haplotype correspond un profil de bandes
particulier. Ces profils sont obtenus par des méthodes découpant l’ADN en fragments séparés
par électrophorèse. Chaque haplotype est alors caractérisé par un vecteur de 0 et 1 : 0= absence
d’une bande, 1= présence de cette bande. SoitB l’ensemble des vecteurs binaires. Toutes les
fonctions de dissimilarité définies surB× B peuvent être utilisées pour calculer une dissimila-
rité entre deux haplotypes. Ces fonctions ont été pour la plupart développées en écologie, pour
calculer la similarité et la dissimilarité entre deux listes, non pas de bandes, mais d’espèces (cf.
chapitre 4). La plus courante de ces fonctions est celle qui est basée sur l’indice de Jaccard
(1901)

d = 1− a
a+ b+ c

,

où d désigne ici une mesure de la dissimilarité entre deux haplotype,a désigne le nombre de
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bandes communes aux deux haplotypes comparésk et l, b le nombre de bandes présentes dans
le premier haplotype mais pas dans le second, et inversementc désigne le nombre de bandes
présentes dans le second haplotype mais pas dans le premier.D’autres mesures sont présentées
dans la partie 4.1.1. Certains indices peuvent être développés pour un type de données et un
type d’organisme. Par exemple, en travaillant sur les profils AFLP chez des bactéries, Mougel
et al. (2002) ont remarqué la chose suivante. Si on augmente artificiellement les différences
entre deux individus, la distance de Jaccard augmente plus vite entre deux individus proches
qu’entre deux individus éloignés. Or la vitesse d’évolution est supposée constante. Ils ont alors
introduit une autre mesure de dissimilarité, basée sur celle de Jaccard et qui tient compte de
cette observation :

d = 1−
( a
a+ b+ c

)1/r

,

où r est le nombre de sites nucléotidiques identiques nécessaires pour le partage d’un fragment
AFLP par deux isolats (clones).

En génétique, les catégories peuvent être des séquences nucléotidiques. SoitL la taille des
séquences c’est-à-dire le nombre de loci considérés. Les deux dissimilarités les plus simples
entre ces deux séquences sont le nombrexi j et la proportionxi j/L de nucléotides qui diffèrent
entre les séquencesk et l, sur l’ensemble des loci. D’autres mesures de dissimilarités plus com-
plexes ont été développées.

La fonction de Jukes et Cantor (1969) permet de prendre en compte les substitutions mul-
tiples qui ont pu avoir lieu entre les deux séquences depuis leur plus récent ancêtre commun :

d =
3
4

ln

(

1− 4
3

xkl

L

)

.

La fonction de Kimura à 2 paramètres (Kimura 1980) permet de prendre en compte les
nombres de transitionnTS (A ⇋ G ou C⇋ T) et de transversionnTV (A ⇋ T, A ⇋ C, G⇋ T ou
G ⇋ C) :

d = −1
2

ln
(

1− 2
nTS

L
− nTV

L

)

− 1
4

ln
(

1− 2
nTV

L

)

Une modification de cet indice a été proposée (Jin et Nei 1990). Elle suppose que les taux
de mutations sont distribués selon une loi Gamma, de paramètre a, inverse du coefficient de
variation du taux de mutations :

d =
a
2

[(

1− 2
nTS

L
− nTV

L

)−1/a

+
1
2

(

1− 2
nTV

L

)−1/a

− 3
2

]

D’autres indices ont été proposés pour tenir compte du taux de G+C (Tamura 1992), des
fréquences de chaque nucléotide, A, G, C et T (Tajima et Nei 1984), et des taux de transitions
entre purines (A⇋ G) et entre pyrimidines (C⇋ T) (Tamura et Nei 1993).

En systématique, on étudie la construction d’arbre en vue dela classification de la diver-
sité biologique. Dans cette discipline, les catégories sont des taxa et sont les feuilles ou les
nœuds d’un schéma appelé arbre ou dendrogramme. Les feuilles sont aussi appelées "nœuds
terminaux", les autres nœuds sont alors des "nœuds internes". Une branche est un segment qui
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relie deux nœuds sans en traverser d’autres. Il existe plusieurs types d’arbres. Le terme dendro-
gramme désigne n’importe quel diagramme ayant la structured’un arbre. Différentes méthodes
ont été développées pour classer les êtres vivants, en particulier, la cladistique, la phylogénie, la
phénétique et la systématique linnéenne. En cladistique, les arbres sont des cladogrammes décri-
vant les relations historiques entre les taxa et dont les longueurs de branches sont arbitraires. En
phylogénie, deux types d’arbres existent : les phylogéniesdonnant les relations historiques entre
des lignées d’organismes ou leurs parties (e.g.des gènes) ; les phylogrammes qui décrivent les
relations historiques entre organismes et dont les longueurs de branches sont proportionnelles
aux nombres de changements estimés de caractères. La phénétique s’intéresse au ressemblance
entre taxa en prenant en compte, de manière équivalente, le maximum de caractères. En phéné-
tique, les phénogrammes décrivent les ressemblances entretaxa. Dans un phénogramme deux
individus sont proches s’ils se ressemblent, s’ils ont beaucoup de caractères communs, y com-
pris ceux obtenus par évolution convergente en vivant par exemple dans un même habitat. La
phénétique s’oppose à la phylogénie et à la cladistique qui cherchent à regrouper les êtres vi-
vants uniquement en fonction de leurs liens de parentés. Phylogénie et cladistique se basent
donc sur des caractères homologues c’est-à-dire obtenus par ascendance commune. En systé-
matique linnéenne, la taxonomie des êtres vivants peut aussi être représentée sous la forme d’un
arbre. Les feuilles sont les espèces. En partant de ces feuilles, les premiers nœuds rencontrés
sont les genres, les seconds les familles, etc. A une branchequi relie deux nœuds successifs (par
exemple la longueur de la branche séparant le nœud terminalFelis catusdu nœud interneFelis)
on attribue généralement une longueur d’une unité, qui représente un changement de niveau
taxonomique.

La distance entre deux catégories sur un arbre peut être soitle nombre de nœuds soit la
somme des longueurs de branches qui les séparent. En général, on calcule la somme des lon-
gueurs de branches, lorsqu’elles sont connues, plutôt que le nombre de nœuds. Les dissimilarités
obtenues à partir d’un phylogramme correspondent alors à la"distance patristique" mesurant la
différence entre deux taxa par le nombre de changements de caractères qui les séparent. Celles
calculées à partir d’un phénogramme sont des "distances phénétiques". Enfin celles obtenues à
partir de taxonomies mesurent le nombre de niveaux hiérarchiques qui séparent deux taxa et sont
appelées simplement "distances taxonomiques". La taxonomie la plus courante comprend les
niveaux espèce, genre, famille, ordre, classe, embranchement et règne. Mais d’autres niveaux
ont été définis pour certains organismes : sous-famille, sous-ordre, sous-classe, super-classe,
etc. Supposons que les longueurs de branches entre deux niveaux juxtaposés (par exemple es-
pèce/genre ou genre/famille) soient d’une unité comme affirmé précédemment. Un nouveau
problème se pose : si l’on compte la somme des longueurs de branches pour définir la distance
entre deux taxa, et si la taxonomie comprend espèce, genre, famille, sous-ordre et ordre, on
comptera de la même façon l’écart entre genres et familles qu’entre sous-ordres et ordres. Le
problème est double et non résolu. (1) Doit-on pondérer différemment les écarts entre deux ni-
veaux ? (2) Que faire lorsque pour certaines espèces de nombreux niveaux taxonomiques ont
été définis et pour d’autres non, simplement parce que plus despécialistes ont travaillé sur
les premières que sur les secondes, ou bien parce que différents spécialistes peuvent avoir des
politiques de définition de groupes différentes ?

Le terme "distance" est couramment utilisé pour désigner toutes ces dissimilarités obtenues
à partir d’arbres. Cependant leur propriété métrique n’estpas garantie. Signalons que s’il est
possible d’obtenir des distances entre catégories, de nombreux arbres sont, eux, obtenus à partir
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2.3. Diversité et différence

de matrices de dissimilarités, notamment en génétique. Si la dissimilarité entre deux entités est
définie à partir de données issues d’un échantillonnage, alors la variance de l’estimateur de cette
dissimilarité peut être étudiée (Nei 1987, page 64 par exemple).

Les données de départ pour mesurer la diversité seront alors, d’une façon générale, une ma-
trice décrivant les abondances, fréquences ou présences/absences d’un ensemble de catégories
dans une ou plusieurs collections et une matrice de dissimilarités entre toutes les catégories
(Fig. 4).

Abondances

ou

pr sences/

absences

Dissimilarit s

entre cat gories

C
a

t
g
o
r
i
e
s

Collections

Cat gories

F. 4 – Données de départ pour mesurer la biodiversité.

2.3.3 Mesurer la diversité en attribuant un poids à chaque catégorie

Certains indices prennent en compte la différence entre catégories bien qu’ils ne soient pas
basés pour autant sur une matrice de dissimilarités entre ces catégories. Au lieu de travailler
sur les dissimilarités entre catégories, ces indices attribuent des poids différents aux catégories.
L’utilisation de ces indices concerne essentiellement l’écologie et particulièrement les mesures
de diversité taxonomique ou phylogénétique.

Ces indices attribuent des poids à des taxons à partir d’un arbre dont les longueurs de
branches sont unitaires, préférentiellement un cladogramme. La mesure de diversité, dite, taxo-
nomique est alors la somme de ces poids. Ce type de mesure est dû à Vane-Wrightet al. (1991)
qui ont proposé de pondérer un taxon par une valeur inversement proportionnelle au nombre
de groupes (nœuds) séparant ce taxon de la racine de l’arbre.Cette valeur étant exprimée en
pourcentage est appelée "valeur P". Elle est considérée comme la contribution de ce taxon à
la diversité taxonomique totale. Les valeurs P sont utilisées pour estimer le pourcentage de
la diversité taxonomique totale contenue dans un sous-ensemble d’espèces. La diversité taxo-
nomique relative d’une région est alors calculée comme la somme des valeurs P des espèces
qu’elle contient (Fig. 5).

Une première critique de cet indice a été faite par May (1990): l’indice de Vane-Wright
et al. (1991) ne tient pas compte des nœuds non-résolus, c’est-à-dire desquels plus de deux
branches sont issues. May (1990) a alors proposé une amélioration de l’indice en comptant le
nombre de branches à chaque nœud plutôt que le nombre de nœudslui-même (Fig. 6).
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F. 5 – Calcul de la diversité taxonomique par l’indice de Vane-Wright et al. (1991) pour deux types
d’arbres théoriques (a) en forme de "peigne" et (b) en forme de "buisson". Pour chaque figure, le premier
tableau contient 4 valeurs. La valeur I indique le nombre de groupes auxquels chaque taxon appartient.
La valeur Q est égale à (somme des valeurs I)/I. La valeur W est égale à Q/min(Q). La valeur P, poids de
chaque taxon, est égale à W/(somme des valeurs W) et est donc inversement proportionnelle à I. Elle est
exprimée en pourcentage. Le deuxième tableau de chaque figure propose le calcul de la diversité taxono-
mique relative pour trois régions théoriques. Chaque région contient 4 taxa. La diversité taxonomique
relative d’une région (en pourcentage) est la somme des valeurs P de ses quatre taxa.

La deuxième critique faite par Solowet al.(1993) et Humphries et Williams (1994) à propos
de cet indice porte sur le calcul des diversités taxonomiques relatives des régions. Avec un arbre
en forme de peigne, la diversité taxonomique relative la plus grande est attribuée à la région
R3 contenant les quatre taxa séparés de la racine par les pluspetits nombres de nœuds (Fig.
5a). Avec un arbre en forme de buisson, la diversité taxonomique relative dépend uniquement
du nombre de taxa (Fig. 5b). La deuxième critique est donc quel’indice de Vane-Wrightet al.
n’attribue pas la plus grande diversité taxonomique relative à une région contenant les espèces
les plus divergentes (Solowet al. 1993, Humphries et Williams 1994). Par exemple, dans la
figure 5b, Vane-Wrightet al. (1991) à travers leur indice considèrent que les trois régions ont
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F. 6 – Amélioration de l’indice de Vane-Wrightet al. (1991) par May (1990). Des nœudsα, β et γ
descendent respectivement 2, 2 et 4 branches. Les nouvellesvaleurs P tiennent compte de ces différences
de résolution. Plus un taxon a de taxa proches moins il contribue à la diversité taxonomique. Les valeurs
P peuvent être directement calculées à partir des valeurs I :P = (1/I) / (somme des valeurs 1/I).

la même diversité taxonomique. Pourtant la région R5 qui comprend deux espèces de chacun
des grands groupes devrait avoir une plus grande diversité taxonomique. Une région contenant,
par exemple, les espèces a, c, e et g, devrait avoir une des plus grandes diversités taxonomiques
alors que selon l’indice de Vane-Wrightet al. elle a la même diversité taxonomique que les
autres. Cette critique reste applicable aux autres indicesdéveloppés ensuite sur le même mo-
dèle.

Parmi ces autres indices, ceux de Nixon et Wheeler (1992) pondèrent un taxon par les ri-
chesses des clades auxquelles il appartient. Ces indices sont plutôt destinés aux arbres qui ne
sont pas déterminés jusqu’au niveau des espèces. Chaque feuille est alors un groupe d’espèces
dont on connaît le nombre. Nixon et Wheeler (1992) définissent deux indices : un indice non
pondéré et un indice pondéré. Pour l’indice non pondéré, à chaque nœud du cladogramme est
attribuée la valeur 1 si les clades descendant de ce nœud possèdent plus d’espèces que les clades
de ses nœuds frères, c’est-à-dire issus du même nœud que lui,et la valeur 0 dans le cas contraire.
Pour les nœuds non résolus, des niveaux supplémentaires sont rajoutés. Pour une espècek, les
valeurs des nœuds rencontrés pour aller de la racine à l’espèce par le plus court chemin sont
mis côte à côte, dans l’ordre de rencontre, formant ainsi un vecteur binaire. Tout vecteur binaire
peut être transformé en une valeur décimale par l’utilisation des puissances de 2. Par exemple, le
vecteur 100110 correspond à la valeur décimale 1∗25+0∗24+0∗23+1∗22+1∗21+1∗20 = 38. Le
poidsuk d’une espèce est inversement proportionnel à cette valeur décimale que nous noterons
νk. Nous prendronsuk = 1/νk (Fig. 7, Tab. 2). Pour éviter une division par 0, il faut augmenter
l’indice non pondéré de 1. Pour l’indice pondéré de diversité, le poidswk d’une espèce est inver-
sement proportionnel à la sommeµk des nombres d’espèces présentes dans tous les sous-clades
auxquels l’espèce appartient. Nous prendronswk = 1/µk (Tab. 3).

Comme Vane-Wrightet al. l’ont fait pour leur indice, nous allons transformer les poids des
espècesuk etwk calculés par les indices de Nixon et Wheeler en pourcentages: u∗k = uk/ (

∑

k uk)
et w∗k = wk/ (

∑

k wk). Cette transformation en pourcentages permettra de comparer les valeurs
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F. 7 – Cladogramme pour la famille Lymexydae (Coléoptères) (données de Nixon et Wheeler (1992)).
Le nombre d’espèces dans chaque groupe est indiqué entre parenthèses. Les autres chiffres indiquent les
valeurs binaires (0 ou 1) attribuées aux groupes.

T. 2 – Indice non pondéré de Nixon et Wheeler (1992)
Nœud 1 2 3 4 5 6 Nb binaire Nb décimal (ν) u∗

Melittommopsis 1 0 0 1 1 0 100110 38 2.24
Melittomma 1 0 0 1 1 1 100111 39 2.18
Protomelittomma 1 0 0 1 0 - 100100 36 2.36
Australimexylon 1 0 0 0 - - 100000 32 2.64
Atractocerus 1 1 1 - - - 111000 56 1.53
Lymexylon 1 1 0 - - - 110000 48 1.78
Hylecoetus 0 0 - - - - 000000 0 87.27

P de Vane-Wright avec les valeursu∗ et w∗ dérivées de Nixon et Wheeler (1992). Ces indices
sont appliqués à la mesure des poids des genres de la famille Lymexydae (Coléoptères) dans la
diversité de cette famille (Fig. 7). Les résultats sont donnés dans les tableaux 2 et 3. Le genre
Hylecoetusle plus isolé est rendu très distinct par les deux indices de Nixon et Wheeler. La par-
ticularité de ces indices est donc d’attribuer de très fortspoids à toutes les espèces appartenant
à des clades isolés.

Comme le soulignent Altschul et Lipman (1990) et Faith (1993), les indices de Vane-Wright
et al., May et Nixon et Wheeler ne tiennent pas compte des longueursde branches sur les arbres
phylogénétiques. Et certains auteurs ont proposé des solutions.

Crozier considère des arbres dans lesquels les longueurs debranches sont comprises entre 0
et 1 et représente le degré de changement phylogénétique. Ilpose que l’unicité d’une espècek
est la somme de deux termes :

– la probabilité qu’il y ait eu une mutation sur la branche quiamène à cette espèce ;
– le produit de la probabilité qu’il n’y ait eu aucun changement le long de cette branche par
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T. 3 – Indice pondéré de Nixon et Wheeler (1992)
Somme (µ) w∗

Melittommopsis 5 22 23 25 54 129 3.01
Melittomma 17 22 23 25 54 141 2.75
Protomelittomma 1 23 25 54 103 3.77
Australimexylon 2 25 54 81 4.79
Atractocerus 25 29 54 108 3.60
Lymexylon 4 29 54 87 4.46
Hylecoetus 5 5 77.62

les probabilités qu’il y ait eu des changements sur les autres branches.
Par exemple, considérons trois espèces reliées par un nœudH, et notonsdkH la longueur de la
branche reliant l’espècek au nœudH :

d
1H

d
2H

d
3H

1

2

3

H

L’unicité de l’espèce 1 est

U1 = d1H + (1− d1H) d2Hd3H.

Faith (1994a) critique l’absence de symétrie dans cet indice et propose une version corrigée

U1 = d1H (1− d2H) (1− d3H) + (1− d1H) d2Hd3H.

Crozier et Kusmierski (1994) répondent qu’ils considèrentun nombre infini d’allèles alors que
Faith n’en considère que deux. En effet, sous les hypothèses que la taille de la population est
finie et constante au fil des générations et que le nombre totald’allèles est très élevé, toute
mutation conduit à un allèle qui n’a pas été vu auparavant dans la population. En d’autres
termes, sous ces hypothèses, un changement sur la branche amenant à l’espèce 1 assure que le
nouveau caractère issu de ce changement sera différent des caractères des autres espèces.

Contrairement à Vane-Wrightet al.(1991), Crozier définit sa mesure de diversité génétique
indépendamment des poids attribués aux espèces. La mesure qu’il propose est la probabilité
qu’il soit advenu au moins une mutation sur l’une des branches de l’arbre :

P = 1−
∏

k

(1− bk) ,

où bk est la longueur de la branchek. Selon le modèle de l’arbre, il arrive que cette formule
soit corrigée par une constanteC de sorte queCbk et nonbk soit une mesure de probabilité de
changement le long d’une branche.
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SoientT = (s1, ..., si, ..., sS) un ensemble deS espèces etE un sous-ensemble de ces espèces.
Soit di la dissimilarité moyenne entre l’espècesi et les autres espèces deT. Il s’agit du poids
de l’espècesi dans la diversité de l’ensemble. Avec des données génétiques, Eiswerth et Haney
(1992) définissent la diversité deE par

H (E) =
∑

si∈ E

di.

De la même façon, Ricotta (2004) appelle "caractère taxonomique distinctifwk d’une espèce
k" la moyenne des distances entre cette espèce et les autres sur un arbre taxonomique. Mais
contrairement aux indices précédents, Ricotta tient compte de l’abondance relative des espèces.
Soit pk la fréquence de l’espècek dans un ensemble, Ricotta propose de mesurer la diversité
taxonomique par l’espérance du caractère taxonomique distinctif T(m) quand un échantillon
aléatoire de taillem est obtenu par tirage avec remise à partir d’une communauté :

T(m) =

S∑

k=1
wk (1− (1− pk)

m)

S∑

k=1
(1− (1− pk)

m)
.

Il avait auparavant proposé d’autres mesures de diversité taxonomique :

H(p,w) =
S∑

k=1

pk ln wk (Ricotta et Avena 2003),

et

∆β =
1
β

S∑

k=1

wkpk

(

1− pβk
)

(Ricotta 2002)

dont la limite lorsqueβ→ 0 est

∆0 = −
S∑

k=1

wkpk ln pk

Ricotta a défini ces indices avec des distances taxonomiquesmais suggère aussi leurs utili-
sations avec des distances fonctionnelles entre espèces. En référence à Webb (2000), Ricotta
(2004), comme Vane-Wrightet al. (1991), suggère que, pour pouvoir comparer les diversités
dans plusieurs communautés, les poids des espèces soient calculés à partir d’un arbre englobant
les espèces de l’ensemble des communautés, ce qui est également cohérent avec la mesure de
Eiswerth et Haney (1992).

En tant que mesures de diversité, ces indices sont très peu utilisés dans la pratique, notam-
ment en biologie de la conservation (Warwick et Clarke 2001). Toutes ces mesures échouent à
attribuer la plus grande diversité à un ensemble contenant les espèces les plus divergentes. Elles
seront étudiées à nouveau dans la partie 5.3 avec un autre champ d’utilisation. Pour notre but
actuel qui est de mesurer la diversité en tenant compte des différences entre espèces, d’autres
indices doivent donc être cherchés.
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2.3.4 Mesurer la diversité à partir d’une matrice de dissimilarités entre
catégories

Izsak et Papp (2000) proposent que la diversité soit simplement mesurée par la somme des
termes de la matrice de dissimilarités entre catégories :

F =
S∑

k=1

S∑

l=1

dkl.

Cet indice a l’avantage d’être monotone pour l’ajout d’une ou plusieurs catégorie(s) dans l’en-
semble des catégories de départ : soientA un ensemble deS catégories etx une catégorie non
présente dansA,

F (A∪ {x}) =
S∑

k=1

S∑

l=1

dkl +

S∑

k=1

dk,S+1 >

S∑

l=1

dkl = F (A) .

L’avantage deF est qu’il n’est ni un indice de richesse ni une fonction croissante de la richesse.
Il apporte donc une information différente de celle de la richesse. D’autres indices plus com-
plexes ont été proposés.

Weitzman (1992) a développé sa théorie à partir des travaux de Solowet al.(1993) qui, mal-
gré leur date de publication, avaient été écrits avant l’article de Weitzman. SoitA un ensemble
d’espèces. La fonctionV de diversité est définie par un algorithme de façon inductivecomme
la solution de :

V (A) = max
k∈A

(V (A\k) + d (k,A\k))

où d (k,A\k) = min
l∈{A\k}

(dkl) .

V (A) est déterminée de façon récursive. La solution est unique pour d0 fixé tel queV (k) = d0

pour toutk (la diversité d’un ensemble contenant une seule espèce est une constante). Solow
et al. (1993) proposentd0 = 0. Sous certaines conditions (Weitzman 1992, pages 398-400),
cet indice est équivalent à celui de Shannon. Cet algorithmefait intervenir une méthode de
classification hiérarchique qui aboutit à un schéma de type arbre (Weitzman 1992). A chaque
nœud de cet arbre est attribuée la valeur égale à la distance qui le sépare des feuilles (ici les
espèces). La diversité de l’ensemble des espèces de l’arbreest égale à la somme des valeurs
attribuées aux nœuds. Elle est aussi égale à la somme totale des longueurs de branches sur
l’arbre moins une fois la hauteur totale de l’arbre.

Prenons par exemple l’arbre de la figure 8a. Notonss l’ensemble {a,b,c,d}. La plus petite
distance entre deux espèces est

min
kl

(dkl) = dac = l1 + l3 + l4.

DoncV (s) = dac+ max
k∈{a,c}

V (s\k).

V (s\a) = dcb + max
k∈{b,c}

V (s\{a, k})

45



Chapitre 2. Indices de biodiversité

= dcb + dbd = 2l2 + 2l3 + l4 + l5 + l6
V (s\c) = dab+ max

k∈{a,b}
V (s\{c, k})

= dab+ dbd = l1 + 2l2 + l3 + l5 + l6

commeV (s\c) < V (s\a),

V (s) = dac+ V (s\a)

= dac+ dcb + dbd

= l1 + 2l2 + 3l3 + 2l4 + l5 + l6

L’arbre théorique associé à cette procédure est donné dans la figure 8b. Il est ultramétrique.
Pour construire cet arbre, à chaque étape de l’algorithme, les espèces sont séparées en deux
catégories : lien et représentant. Le lien est l’espèce dontla perte provoquerait la plus petite
diminution de diversité.

Pour notre exemple, la plus petite distance entre deux espèces estdac. Les deux premières
espèces à comparer sont donca et c. La perte dea provoquerait une plus petite diminution de
diversité (V (s\c) < V (s\a)). a est donc le lien etc le représentant du groupe{a, c}. La hauteur
de la branche séparant les espècesa etc de leur premier nœud commun estdac = l1 + l3 + l4. La
plus petite distance entre deux espèces dans le groupes\a estdcb. Les deux espèces a comparer
sont donc maintenantb et c. CommeV (s\{a, c}) < V (s\{a, b}), c est le lien etb le représentant
du groupe{a, b, c}. La distance séparant les espècesa, b et c de leur premier nœud commun
est doncdbc = l2 + l3 + l4. L’ensembles\{a, c} ne comprend plus que deux espèces (b et d), la
distance entre les espècesa, b, c etd et leur premier nœud commun est doncdbd = l2+ l3+ l5+ l6.
Le choix deb oud comme représentant n’a à ce stade final aucune importance. Laconstruction
de l’arbre peut se résumer dans le tableau suivant :

Représentant Lien Distance
c a l1 + l3 + l4
b c l2 + l3 + l4
d b l2 + l3 + l5 + l6

Si la distance est ultramétrique alorsV (A) = V (A\k) + d (k,A\k). Une des limites de cette
méthode, soulignée par Solow et Polasky (1994) est que, en dehors des distances ultramétriques,
l’indice de Weitzman n’est pas strictement monotone par rapport aux distances. Par exemple,
dans le cas de trois espèces, la mesure de Weitzman correspond à la somme de la plus grande et
de la plus petite distance. Elle est donc insensible à toute modification de la distance intermé-
diaire.

La question de prendre en compte la taxonomie et la phylogénie dans les indices de diversité
a été soulevée il y a plusieurs années (Vane-Wrightet al.1991, Humphrieset al.1995). Faith
(1992a) propose un indice appelé "diversité phylogénétique" (PD, "Phylogenetic Diversity")
qui est égal à la somme des longueurs de branches sur un arbre phylogénétique. Le but de
cette mesure est de décrire la richesse en caractères, nombre total de caractères (phénotypiques,
physiologiques, etc.) présents dans un ensemble d’espèces. Un caractère est ici l’état (e.g.bleu)
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F. 8 – Calcul de diversité phylogénétique. (a) Exemple théorique d’arbre phylogénétique. Les valeurs
l i indiquent des longueurs de branches. (b) Arbre induit par laméthode de Weitzman.

pris par une variable (e.g.couleur des yeux). Comme il est impossible de connaître tousles
caractères correspondant aux états de toutes les variablesbiologiques de toutes les espèces, la
phylogénie va nous aider à estimer cette richesse. Cela demande d’obtenir une phylogénie dont
les longueurs de branches peuvent être raisonnablement exprimées en nombre de caractères.
Deux espèces éloignées sur une telle phylogénie ont plus de caractères différents que deux
espèces proches.

En partant d’un arbre phylogénétique deS espèces, la mesure PD sur un sous-ensemblesde
ces espèces est égale à la somme de toutes les branches qui tracent le plus petit chemin ("mini-
mum spanning path") défini pars. Je montre ici que la somme des longueurs de branches de ce
plus petit chemin peut être calculée directement à partir d’une matrice de dissimilarités. Cette
démonstration nous permettra ensuite de mettre en évidencedes similitudes entre la théorie de
Weitzman et celle de Faith.

La distancedab entre deux espècesa et b est la somme des longueurs de branches sur le
chemin qui les relie. Faith (1992a) montre que si un sous-ensemblesest un ensemble d’espèces
faisant l’objet d’un programme de conservation alors il estpossible de calculer le gainG sur la
valeur PD apporté par l’ajout d’une autre espèce :

G = min
k,l∈ s

[

1
2

(dxk + dxl − dkl)

]

.

Notons cette valeur de gainG/s (x) (gain apporté parx à l’ensembles ou gain dex sachants)
et PD(s) la valeur de la diversité phylogénique danss. De cette définition deG, nous pouvons
déduire que

PD(s) = PD(s\ j) +G/(s\ j) ( j) ,

47



Chapitre 2. Indices de biodiversité

pour toute espècej de s. Cela veut aussi dire que l’on peut définir PD de manière itérative
en partant de deux espèces seulement et en rajoutant à chaqueétape le gain apporté par une
nouvelle espèce. Reprenons par exemple l’arbre de la figure 8a. Ce processus itératif peut être
décrit de la façon suivante :

1. Sous-ensemble {a,b}
PD({a, b}) = dab

2. Sous-ensemble {a,b,c}

PD({a, b, c}) = PD({a, b}) +G/{a,b} (c)

= PD({a, b}) + 1
2

(dca+ dcb − dab)

=
1
2

(dab + dca + dcb)

3. Ensemble {a,b,c,d}

PD({a, b, c, d}) = PD({a, b, c}) +G/{a,b,c} (d)

= PD({a, b, c}) + min
kl dans{a,b,c}

1
2

(ddk + ddl − dkl)

Gains :

G/{a,b} (d) =
1
2

(dda+ ddb − dab) =
1
2

((l1 + l3 + l5 + l6) + (l2 + l3 + l5 + l6) − (l1 + l2))

= l3 + l5 + l6

G/{a,c} (d) =
1
2

(dda+ ddc − dac) =
1
2

((l1 + l3 + l5 + l6) + (l4 + l5 + l6) − (l1 + l3 + l4))

= l5 + l6

G/{b,c} (d) =
1
2

(ddb+ ddc − dbc) =
1
2

((l2 + l3 + l5 + l6) + (l4 + l5 + l6) − (l2 + l3 + l4))

= l5 + l6

Ainsi,

PD({a, b, c, d}) = PD({a, b, c}) + 1
2

(dda + ddc − dac)

=
1
2

(dab + dac + dbc) +
1
2

(dda + ddc − dac)

=
1
2

(dab + dbc + dcd + dad)

C’est-à-dire

PD({a, b, c, d}) = 1
2

((l1 + l2) + (l2 + l3 + l4) + (l4 + l5 + l6) + (l1 + l3 + l5 + l6))

= l1 + l2 + l3 + l4 + l5 + l6
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Nous pouvons conclure que l’indice de diversité de Weitzmanet celui de Faith se font sur
des schémas qui se ressemblent. Pour un arbre ultramétrique, ces deux indices sont très liés :
l’indice de Weitzman est égal à l’indice de Faith (somme totale des longueurs de branches sur
l’arbre ultramétrique (PD)) moins la hauteur de l’arbre ultramétrique.

Faith (1992a) a développé l’indice PD pour des arbres phylogénétiques et donc des dissi-
milarités phylogénétiques entre espèces. D’un autre côté,il suggère aussi que l’indice PD soit
utilisé à partir de dissimilarités phénétiques (Faith 1992b). Petchey et Gaston (2002) ont proposé
d’utiliser le même indice sur un arbre ultramétrique obtenuà partir de distances fonctionnelles
entres espèces. Nee et May (1997) utilisent un indice similaire à partir d’arbres ultramétriques
représentant l’histoire évolutive des espèces.

Williams et al. (1991) ont proposé une série d’indices basés sur une mesure de divergence
entre deux espèces ; mesure obtenue à partir d’un cladogramme. La divergenceUkl entre l’es-
pècek et l’espècel est le nombre de nœuds possédés park, c’est-à-dire présents entre la feuille
k et la racine de l’arbre, mais pas parl. Cette mesure est asymétrique :Ukl , Ulk. Ils dé-
finissent aussiSkl qui est le nombre de nœuds partagés par les espèces depuis la racine de
l’arbre. Williamset al.(1991), en prenant comme référence la richesse (mesure I) etl’indice de
Vane-Wrightet al. (1991) (mesure II, cf. partie 2.3.2) définissent alors les indices de diversité
suivants :

[S ×m.(dkl)]sample× 100
/

[S ×m.(dkl)]clade,
avec

dkl = 1/Skl (mesure III)
dkl = Ukl + Ulk + 1 (mesure IV)

dkl =
(

U jk + Uk j + 1
)/(

2S jk + U jk + Uk j

)

(mesure V)

dkl =
[(

U jk + Uk j

)/

S jk

]

+ 1 (mesure VI)

[S × (m.(dkl) − e.t.(dkl))]sample× 100
/

[S × (m.(dkl) − e.t.(dkl))]clade,
avec

dkl = Ukl + Ulk + 1 (mesure VII)

"m." désigne la moyenne, "e.t." l’écart type etS le nombre d’espèces.

La mesure III est appelée "richesse en taxa plus élevés" puisque la valeurSi j sera moins
grande pour des espèces ayant divergé près de la racine du cladogramme. La mesure de disper-
sion VII a pour but de donner une plus grande diversité à un ensemble d’espèces dispersées donc
éloignées les unes des autres, dans le cladogramme. Observant que, selon la mesure VII, dans
certaines circonstances une espèce peut diminuer la diversité d’un ensemble dans lequel elle est
ajoutée, Williams et coll. (Humphries et Williams 1994, Williamset al.1993) introduisent une
autre mesure de dispersion :

ν + e[−e.t.(di j)/m.(di j )]

oùν est le nombre total de nœuds dans le sous-arbre contenant uniquement les espèces de l’en-
semble considéré.
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May (1990) et Izsak et Papp (2000) affirment que nous avons besoin de combiner les me-
sures quantitatives de distinction taxonomique avec des considérations d’abondances, ou de
fréquences, qui sont plus familières à l’écologie. Or, parmi les indices cités dans cette partie,
seul celui de Ricotta rentre dans ce cadre. Mais il présente le même défaut que l’indice de Vane-
Wright et al. : il n’attribue pas la plus grande diversité à une région dontles espèces sont très
distinctes. Des travaux récents permettent maintenant de progresser dans la mesure des diversi-
tés taxonomique et phylogénétique (Izsak et Papp 2000, Warwick et Clarke 1995) incluant les
fréquences des espèces, et même dans la mesure de la diversité au sens large.

2.4 L’    

Tous les indices cités dans la partie 2.3 intègrent des mesures de différences entre espèces,
mais omettent les notions d’abondance et de rareté qui sont centrales dans les indices de Shan-
non et de Gini-Simpson. Gore (1994), dans un commentaire à Solow et Polasky (1994), men-
tionne que c’est agir comme si l’on "jetait le bébé avec l’eaudu bain". Par exemple comme le
souligne Warwick et Clarke (1995), dans le cas de l’évaluation de l’impact d’une pollution sur
la diversité d’un assemblage, des données d’abondance doivent être prises en compte en plus
d’une description des degrés de dissimilarités entre espèces.

En 1982, Rao, généralisant les travaux de Nei et coll. (Nei etLi 1979, Nei et Tajima 1981),
introduit un même indice dans deux revues différentes (Rao 1982a, b). Il donne alors deux noms
différents à cet indice : coefficient de diversité et entropie quadratique. Son indice seraaussi
connu plus tard sous le nom de diversité quadratique. Par la suite, il a choisi le terme "entropie
quadratique" qui est gardé ici. Rao présente cet indice comme une mesure fondamentale qui peut
être utilisée dans tous les domaines touchant à la diversité. Il cite par exemple, l’anthropologie,
la génétique, l’économie, la sociologie, et la biologie. L’histoire de cet indice peut être décrite
ainsi.

2.4.1 Quatre développements indépendants

La lecture d’articles provenant de disciplines différentes m’a permis de voir que l’entropie
quadratique a en fait été développé au moins quatre fois en biologie : trois fois en écologie (une
fois pour mesurer la biodiversité d’une façon générale en prenant les espèces comme référen-
tiel, une fois pour mesurer la diversité des interactions entre espèces, une fois pour mesurer la
diversité taxonomique en biologie marine) et une fois en génétique. Dans les quatre paragraphes
suivants, ces quatre développements sont donnés par ordre chronologique.

• Hendrickson et Ehrlich (1971) :

En écologie, l’idée d’utiliser à la fois les abondances des espèces et les différences entre
ces espèces pour construire un indice de biodiversité semble être apparue pour la première fois
dans Hendrickson et Ehrlich (1971). Quand Hendrickson et Ehrlich parlent de différence entre
espèces, ils entendent n’importe quel type de différence qu’elle soit écologique, morphologique,
évolutive, ou tout autre. Ces auteurs ont suggéré de modifierl’indice de Gini-Simpson pour
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prendre en compte les différences entre espèces. Ils proposent alors l’indice suivant :
∑s

k=1 nk
(∑s

l=1 nl xkl
)

N2 − N

oùnk etnl sont respectivement les nombres d’individus des espècesk et l, xkl est une estimation
de la différence entre les deux espècesk et l, et N est le nombre total d’individus dans toutes
les espèces confondues. Pour que la valeur de l’indice soit comprise entre 0 et 1, Hendrickson
et Ehrlich proposent que la valeur de la différence entre deux espèces soit toujours comprise
entre 0 et 1 : 0≤ xkl ≤ 1 pour toutk et l. Ils proposent également que cette valeur pourrait être
calculée en terme de recouvrement de niche :

∪ (niche 1, niche 2) − ∩ (niche 1, niche 2)
∪ (niche 1, niche 2)

.

• Nei et Li (1979) :

En génétique, Nei et Li (1979) introduisent un indice similaire à celui de Hendrickson et
Ehrlich pour mesurer la diversité d’une population à partirde séquences nucléotidiques. Les ca-
tégories sont donc les séquences distinctes et la dissimilarité entre deux séquences est la propor-
tion de nucléotides qui diffèrent entre ces deux séquences. Cette mesure est née de l’observation
que, lorsqu’il existe beaucoup de gènes ou d’allèles (par exemple sur l’ADN mitochondrial), la
diversité allélique, mesurée par l’indice de Gini-Simpson, est proche de 1 pour beaucoup de
populations. Pour que la variété génétique de ces populations soit évaluée par une mesure plus
appropriée, une solution est de prendre le nombre de différences nucléotidiques par site entre
deux séquences d’ADN tirées aléatoirement.

•Margalef et Gutierrez (1983) :

En écologie, Margalef et Gutierrez (1983) ont développé un indice similaire à celui de Hen-
drickson et Ehrlich pour mesurer la diversité de processus d’interactions entre espèces telle que
la compétition. La dissimilarité entre deux espèces est alors une valeur, comprise entre 0 et 1,
quantifiant leur niveau d’interactions.

•Warwick et Clarke (1995) :

En écologie marine, Warwick et Clarke (1995) introduisent une mesure de diversité taxo-
nomique. La formule qu’ils proposent est identique à celle de Hendrickson et Ehrlich. La diffé-
rence entre deux espèces est mesurée par le nombre de niveauxtaxonomiques qui les séparent.
Par exemple, une distance de 1 est attribuée à deux espèces d’un même genre, 2 entre deux
espèces de genres différents mais de même famille, etc.

2.4.2 La généralisation de Rao : l’entropie quadratique

Rao (1982a) part des travaux de Nei pour introduire l’entropie quadratique.

51



Chapitre 2. Indices de biodiversité

Considérons une collection d’entités regroupées en catégories. Soientp = (p1, ..., pk, ..., pS)t

la distribution de fréquences des catégories etdcat
kl une mesure de la différence entre deux caté-

gories, l’entropie quadratique est égale à

HDcat(p) =
S∑

k=1

S∑

l=1

pkpld
cat
kl ,

oùDcat est la matrice contenant les dissimilarités entre catégories. Avec une écriture matricielle,

HDcat(p) = ptDcatp.

• Un indice très général :

D’un point de vue statistique, cet indice généralise la variance et l’indice de Gini-Simpson
que nous avons vu précédemment. En effet, en choisissantdcat

kl = 1 pour toutk , l, nous
retrouvons l’indice de Gini-Simpson (Rao 1982a) :

dcat
kl = 1 pour toutk , l ⇒ HDcat(p) = 2

S−1∑

k=1

S∑

l=k+1

pkpl = 1−
S∑

k=1

p2
k.

L’indice le plus courant qui permet de tenir compte des différences entre catégories pour
mesurer la variabilité d’une collection est la variance. Lavariance d’une variableY est habituel-
lement vue comme la moyenne des carrés des écarts entre les valeurs{yk} pour chaque catégorie
et la valeur moyenney• :

V (Y) =
S∑

k=1

pk (yk − y•)
2. (2.1)

Cette formule peut être réécrite comme le carré de la différence attendue entre deux entités
tirées au hasard dans cette collection (Lebart 1969, Light et Margolin 1971) :

V (Y) =
1
2

S∑

k=1

S∑

l=1

pkpl (yk − yl)
2. (2.2)

Dans cette formule|yk − yl | est la mesure de la distance euclidienne, encore appelée distance
canonique (cf. partie 2.3.1), entre les valeurs prises par la variableY pour les catégoriesk et l.
Notonsδcat

kl cette distance entre les catégoriesk et l. La formule de la variance deY devient

V (Y) =
1
2

S∑

k=1

S∑

l=1

pkpl
(

δcat
kl

)2
. (2.3)
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Notons maintenantdcat
kl la moitié du carré de la distance euclidienne entreyk et yl :

dcat
kl =

(

δcat
kl

)2

2
=

(yk − yl)
2

2

Ainsi d’après les égalités 2.1, 2.2 et 2.3,

dcat
kl =

(yk − yl)
2

2
pour toutk, l ⇒ HDcat(p) =

S∑

k=1

pk (yk − y•)
2.

• Nouvelle écriture, dissimilaritéd et δ :

Si au lieu de mesurer la différence entre catégories à partir d’une variable qualitative, nous
considérons n’importe quel type de dissimilaritéδcat

kl entre deux catégoriesk et l, cette mesure
devient

H∆cat (p) =
1
2

S∑

k=1

S∑

l=1

pkpl
(

δcat
kl

)2
,

où ∆cat désigne la nouvelle matrice contenant l’ensemble des dissimilarités entre catégories.
Cette formule correspond à une nouvelle écriture de l’entropie quadratique.

Par la suite, nous nous intéresserons aux deux matricesDcat = [
(

δcat
kl

)2
/2] = [dcat

kl ] et
∆cat = [δcat

kl ]. Si dcat
kl est une mesure de dissimilarité alorsδcat

kl l’est aussi et inversement. De
plus sidcat

kl et δcat
kl sont des mesures de dissimilarité alors n’importe quelle puissance positive

appliquée à ces mesures fournit une valeur de dissimilarité. Le choix de la dissimilarité se fera
donc d’un point de vue biologique selon le type de données analysées. Par la suite, nous par-
lerons de"dissimilarité d" (pour dcat

kl ) et "dissimilarité δ" (pour δcat
kl ), ceci pour indiquer la

façon dont elles seront employées dans l’entropie quadratique.

• L’entropie quadratique est concave :

Une des propriétés qui ont été mises en avant pour les fonctions cherchant à mesurer la di-
versité en catégories, en particulier pour les indicesHr, HS, HG-S et HH-C, est la concavité. Une
condition suffisante pour que l’entropie quadratique soit concave est queDcat soit conditionnel-
lement définie négative (Rao et Nayak 1985), c’est-à-direatDcata ≤ 0 pour tout vecteura de
longueurS et vérifiantat1S = 0, où1S est le vecteur de longueurS ne contenant que des 1.Dcat

est conditionnellement définie négative si et seulement si∆cat est euclidienne. Cette propriété
sera utilisée dans la partie 4.

• Espérance et variance :

Regardons la valeur de l’entropie quadratique lorsqu’elledoit être estimée à partir d’un
échantillon. Soitπ = (π1, π2, ..., πS)t le vecteur de la distribution de fréquences inconnue dans
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une collection. Considérons un échantillon de cette collection. Notonsnk, k = 1, ...,S le nombre
observé d’entités dans la catégoriek et n le nombre total d’entités échantillonnées. Alors ˆπk =

nk/n = pk est une estimation deπk. Soit le vecteurp = (p1, p2, ..., pS)t. Une estimation de
HDcat (π) est

HDcat (p) = ptDcatp.

En supposant que les variables(N1, ...,NS) des nombres d’entités dans chaque catégorie suivent
une loi multinomiale de paramètresn et π = (π1, ..., πS)t, et en notantP = (N1/n, ...,NS/n)t

Nayak (1983, 1985) démontre que

E
(

PtDcatP
)

=
n− 1

n
πtDcatπ

et

V
(

PtDcatP
)

=
n− 1

n3
[(6 − 4n)

(

πtDcatπ
)2
+ 8(n− 2)

{
S−2∑

i=1

S−1∑

j>i

S∑

k> j

πiπ jπk

(

dcat
i j dcat

ik + dcat
i j dcat

k j

)

}

+4
S−1∑

i=1

S∑

j>i

(

dcat
i j

)2
πiπ j

{

(n− 2)
(

πi + π j

)

+ 1
}

].

NotonsΣ la matrice de variances-covariances des variablesN1, ...,NS :

Σ =





π1(1− π1) −π1π2 ... −π1πS

−π1π2 π2(1− π2) ... −π2πS

... ... ... ...

−π1πS −π2πS ... πS(1− πS)





,

alorsV
(

PtDcatP
)

peut être réécrit plus simplement ainsi :

V
(

PtDcatP
)

=
4πtDcatΣDcatπ

n
.

L’estimateurHDcat (P) = PtDcatP pour HDcat (π) est donc biaisé, contrairement à l’estimateur
choisi par Hendrickson et Ehrlich (1971)

n
n− 1

PtDcatP

qui lui n’est pas biaisé. Cependant ce biais s’annule puisque (n−1)/n tend vers 1 lorsquen tend
vers l’infini. L’estimateurHDcat (P) est donc asymptotiquement non biaisé. De plusV

(

HDcat (P)
)

tend vers 0 quandn tend vers l’infini. AinsiHDcat (P) est un bon estimateur pourHDcat (π) (Nayak
1983).

• Tests d’hypothèses :

Sauf dans un cas très particulier (Nayak 1983, propositions4.4.6 et 4.4.7),
√

n
(

HDcat (P) − HDcat (π)
)→ N

(

0, 4πtDcatΣDcatπ
)

.

Les tests des hypothèses
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– H0 : D = D0, la diversité d’une collection est égale à la valeurD0,
– etH0 : D1 = D2 = ... = Dr , les diversités de plusieurs collections sont égales,

proposés pour les indices de ShannonHS, de Gini-SimpsonHG-S et de Havrda et CharvatHH-C

s’appliquent également àHDcat en prenantτ2 = 4πtDcatΣDcatπ et τ̂2 = 4ptDcatΣDcatp (cf. page
30).

2.4.3 Utilisation actuelle de l’entropie quadratique

"Ecologists often revive old ideas by giving them new purpose." (Veechet al.2002)

L’entropie quadratique, sous sa forme générale, est très utilisée en génétique grâce aux tra-
vaux de Nei. En écologie elle a été beaucoup plus rare. Pourtant, depuis le milieu des années
90, de plus en plus d’écologues s’y intéressent.

Izsak et Papp (1995) ont introduit, en même temps que Warwicket Clarke (1995), le même
indice de diversité taxonomique, à une constante prêt. Izsák et Papp introduisent cet indice
comme la continuité des travaux de Rao. Ils l’utilisent pourcomparer la diversité taxonomique
de drosophiles dans deux parcs nationaux et deux zones protégées des basses montagnes du
nord de la Hongrie. Dans leur exemple, la diversité taxonomique est très corrélée à la diversité
spécifique mesurée par l’indice de Gini-Simpson, sans douteen partie du fait de la présence de
quelques espèces très dominantes. Izsak et Papp (1995) calculent aussi une diversité des types
de ressources utilisées, en regroupant les drosophiles nonpas par espèces mais par groupes tro-
phiques. Ils soulignent que l’entropie quadratique pourrait être très utile dans la mesure de la
diversité pour n’importe quel type d’habitude de vie et en particulier les habitudes alimentaires.

Warwick et Clarke (1995) notent leur indice de diversité taxonomique∆. Ils l’utilisent pour
mesurer la diversité d’assemblages en milieu marin selon plusieurs degrés de pollution. En
plus de cet indice, ils introduisent une mesure de spécificité taxonomique ("taxonomic distinct-
ness") :

∆∗ =

S−1∑

i=1

S∑

j=i+1
nin jdi j

S−1∑

i=1

S∑

j=i+1
nin j

.

Cette mesure est le nombre moyen de niveaux taxonomiques distincts entre deux individus
provenant de deux espèces différentes. Clarke et Warwick (1998) considèrent également lecas
de données de présence/absence pour lesquels les deux indices∆ et∆∗ sont égaux entre eux et
égaux à

∆+ =

S−1∑

i=1

S∑

j=i+1
di j

S (S − 1) /2
.

Cet indice∆+ est très proche de la mesure IV de Williamset al. (1991). En supposant quem
individus sont tirés aléatoirement de l’ensemble desn individus de départ, ils notent∆m, ∆∗m, et
∆+m les valeurs prises par les trois indices sur l’échantillon obtenu et démontrent que les indices
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∆m et∆+m sont, de par leur définition, non biaisés et que∆∗m est asymptotiquement non biaisé. Ils
déterminent également la variance de∆+m :

V
(

∆+m
)

= 2(s−m)
(s−m− 1)σ2

d + 2(s− 1) (m− 2)σ2
d̄

m(m− 1) (s− 2) (s− 3)
,

où

σ2
d =

S−1∑

i=1

S∑

j=i+1
d2

i j

S (S − 1) /2
− d̄2, σ2

d̄
=

S∑

i=1
d̄2

i

S
− d̄2, d̄i =

∑

j, j,i
di j

S − 1
, d̄ =

S∑

i=1
d̄i

S
= ∆+.

σ2
d est la variance des dissimilaritésdi j entre espèces différentes etσ2

d̄
est la variance des dis-

tances moyennes̄di entre une espèce et toutes les autres.
L’avantage de ce type d’indice par rapport aux mesures traditionnelles de biodiversité est

qu’il a moins de chance d’être influencé par d’éventuelles erreurs (mauvaises identifications)
dans les taxonomies (Izsak et Price 2001).

Si la liste complète desS espèces d’une région est connue, et si dans un certain site de
cette région,m espèces ont été observées, il est alors possible de tester sile site en question a
une variété taxonomique plus grande (resp. plus petite) quecelle de l’ensemble de la région.
Pour faire ce test, 1000 échantillons aléatoires de taillem sont prélevés à partir de la liste glo-
bale. La valeur de∆+ observée est alors comparée à l’ensemble des valeurs∆+ obtenues sur les
échantillons théoriques. Une valeur-p ("p-value") peut alors être calculée comme la proportion
des valeurs théoriques supérieures (resp. inférieures) ouégales à la valeur observée (Clarke et
Warwick 1998, Warwick et Clarke 1998).

Un autre indice qui peut mesurer la diversité taxonomique d’un ensemble d’espèces avec
des données de type présence/absence est PD (Faith 1992a, cf. partie 2.3.3). Selon Warwick et
Clarke, PD est très dépendant de l’effort d’échantillonnage. Ils proposent PD/S mais la valeur
de cet indice pour un échantillon aléatoire dem espèces donne une estimation biaisée de sa
valeur pour la liste globale.
∆+ mesure la dissimilarité taxonomique moyenne entre deux espèces d’un ensemble. Pour

un même nombre d’espèces et de niveaux taxonomiques, la mêmevaleur de∆+ peut être ob-
tenue avec des arbres taxonomiques différents. Clarke et Warwick (2001) proposent alors de
compléter l’étude de∆+ par celle d’une mesure de la variance de la dissimilarité entre deux
espèces d’un ensemble :

Λ+ =

S−1∑

i=1

S∑

j=i+1

(

di j − d̄
)2

S (S − 1) /2
.

Cette variance permet par exemple de distinguer les arbres de la figure 9.

Nous avons vu dans la partie 2.3.1, que la dissimilarité taxonomique entre deux espèces
dépend de la définition des longueurs de branches, sur l’arbre taxonomique, entre deux niveaux
taxonomiques successifs (par exemple entre espèce et genre). En donnant des poids différents à
ces longueurs de branches, l’importance des niveaux hiérarchiques les plus hauts par exemple
pourrait être augmentée. Clarke et Warwick ont étudié les effets de la variation des longueurs
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(a) (b)

∆+
 = 2, Λ+

 = 0 ∆+
 = 2, Λ+

 = 1

F. 9 – Deux arbres taxonomiques théoriques ayant même spécificité taxonomique moyenne∆+, mais
des variances de ces spécificités taxonomiquesΛ+ différentes : une variance nulle pour l’arbre (a) dont
la forme est dite "en râteau" et une variance de 1 pour l’arbre(b) dont une espèce se distingue des
autres.

de branches entre deux niveaux successifs sur les valeurs observées prises par∆+ (Clarke et
Warwick 1999). Dans leur étude, ils comparent la diversité taxonomique de nématodes marins
aux îles Sorlingues et le long des côtes de Grande-Bretagne.En pondérant uniformément les
longueurs de branches, ils trouvent que la diversité taxonomique des nématodes aux Sorlingues
n’est pas différente de celle des eaux côtières de Grande-Bretagne. Par contre, en faisant varier
les longueurs de branches, ils observent une plus grande dispersion de la diversité aux niveaux
taxonomiques les plus élevés (sous-classes), ce qui correspond à une répartition plus homogène
des espèces entre clades aux Sorlingues que dans les stations des eaux côtières de Grande-
Bretagne. Après plusieurs modifications des longueurs de branches, Clarke et Warwick (1999)
concluent finalement qu’en général des longueurs de branches constantes semblent adéquates
pour mesurer la diversité taxonomique dans son ensemble. Dans toute la suite nous utiliserons
des longueurs de branches constantes pour toutes les taxonomies.

L’indice ∆+ était déjà utilisé avant les travaux de Warwick et Clarke et est toujours actuel-
lement utilisé en morphométrie. En se référant à Hendrickson et Ehrlich, Findley (1973, 1976)
propose trois indices pour mesurer la diversité phénotypique dans une faune. Ses indices sont
basés sur la distance taxonomique de Sneath et Sokal (1973)

dkl =

√√

1
n

n∑

j=1

(

Xk j − Xl j

)2

où Xk j et Xl j sont les valeurs d’une variable morphométrique pour les espècesk et l respective-
ment, etn est le nombre de traits évalués pour chaque espèce. La première mesure de diversité
proposéēdmin est la distance moyenne entre une espèce et sa plus proche voisine dans la faune.
La seconde mesurēd est la distance moyenne entre deux espèces dans la faune. La troisièmed̄f c

est la distance moyenne entre une espèce et une "espèce moyenne" hypothétique ou "centroïde
de la faune". Les mesures̄d et∆+ sont identiques bien qu’elles n’aient pas été définies pour les
mêmes données.

Losos et Miles (2002) ont introduit récemment la notion de divergence morphologique dans
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un clade pour tester l’existence de radiations adaptatives, en utilisant une distance moyenne
similaire à la mesurēd de Findley. Contrairement à Findley, ces auteurs utilisentla distance de
Mahalanobis pour calculer les dissimilarités entre espèces.

2.5 P 

La crise actuelle de la biodiversité a suscité un grand intérêt des scientifiques, et ensuite du
large public. Il est apparu une urgence pour l’exploration de la diversité biologique. Pour pou-
voir comparer la biodiversité dans plusieurs régions du monde, il a fallu trouver des indicateurs,
des indices donc des mesures décrivant et surtout résumant en valeurs numériques cette biodi-
versité. Les théoriciens se sont alors plongés dans la recherche de tels indices, en économie, en
anthropologie, en écologie et en génétique. Des centaines de mesures ont été proposées dont
certaines ont eu plus d’impact que d’autres sur le monde scientifique, chaque mesure corres-
pondant à un aspect de la biodiversité et à une façon de résumer cet aspect.

Certains ont essayé de mettre de l’ordre en regroupant plusieurs indices comme cas particu-
liers d’un indice plus général. Ce foisonnement dans la littérature scientifique est nécessaire et
générateur d’idées. Nous avons vu qu’un indice développé à plusieurs reprises afin de répondre
à chaque fois de façon adéquate à des problèmes spécifiques peut être replacé dans un schéma
mathématique plus général que la somme des problèmes particuliers. Il apparaît aujourd’hui
que malgré les barrières entre disciplines, nous creusons parfois les mêmes questions, ou des
questions proches. Ce foisonnement de la littérature est donc encore aujourd’hui générateur
d’idées nouvelles car il devient possible d’y aller chercher des outils dans une autre discipline.

D’un autre côté, ce foisonnement peut être réducteur car on se noie facilement dans un
amoncellement de procédures correspondant à des problèmestrès particuliers. Seuls des sché-
mas fondamentaux peuvent alors nous permettre d’élargir notre regard sans nous perdre. Il faut
des clés, des structures pour s’y retrouver.
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Résumé

Ce chapitre commence par une revue bibliographique des méthodes de décomposition de
la variation, diversité ou variance, en génétique et écologie. De cette revue, nous montrons que
l’analyse de variance moléculaire (AMOVA) développée en génétique sort du lot parce qu’elle
est basée implicitement sur l’entropie quadratique. Cetteméthode a eu un fort impact dans
l’analyse de la variation en génétique. Or la même structurede données existe en écologie.

Une question se pose alors : existe-il un équivalent de l’AMOVA en écologie ?
Nous démontrons que l’AMOVA correspond en fait à une utilisation particulière de l’APQE,

décomposition hiérarchique de l’entropie quadratique développée par Rao. De plus, L’APQE a
pour cas particuliers l’ANOVA, analyse de la variance et la CATANOVA analyse de la variance
sur variable catégorielle, ou décomposition de l’indice deGini-Simpson. On obtient alors un
cadre général des méthodes de décomposition de la variationqui peut s’appliquer à n’importe
quelle discipline et en particulier à la génétique et à l’écologie. Nous établissons alors les liens
entre toutes les méthodes présentées à la fois en génétique,en écologie et en statistique.

Ce chapitre se termine par la proposition d’une applicationpossible de la décomposition de
l’entropie quadratique permettant l’analyse du profil spatial de la diversité taxonomique dans
une zone d’étude.
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3.1. Décomposition de la diversité en génétique

3.1 D́   ́  ́́

En génétique, un grand intérêt est porté aux les structures des populations. Lorsque dans
une population les individus s’apparient aléatoirement pour la reproduction, cette population
est dite panmictique. Sa composition génétique suit des lois particulières régies par le modèle
d’Hardy-Weinberg. Ce modèle suppose de plus que la population est de taille infinie, qu’il n’y
a ni sélection, ni mutation, ni migration, et qu’il y a absence de croisement entre générations
différentes. Si cette population n’est pas panmictique mais estformée de sous-populations pan-
mictiques, toutes les lois basées sur le principe d’Hardy-Weinberg peuvent s’appliquer dans les
sous-populations, mais pas dans la population entière. En effet, dans ce cas, il y a moins d’ho-
mozygotes, donc plus d’hétérozygotes, dans la population entière qu’en moyenne dans chaque
sous-population, c’est-à-dire l’hétérozygotie de la population entière est plus grande. Cette réa-
lité est appelée principe de Walhund et est défini relativement au modèle d’Hardy-Weinberg
(Hattemer 1982). De cette façon, la structure de chaque sous-population est prise en compte
dans chaque analyse génétique. L’hétérozygotie est une mesure de diversité. De plus elle est
décomposable, concave, puisque l’hétérozygotie de la population totale est plus grande que
l’hétérozygotie moyenne dans les sous-populations panmictiques. C’est une des mesures les
plus répandues en génétique pour mesurer la diversité.

3.1.1 Les statistiques-F

Les statistiques-F, ou indices de fixation, ont été introduites par Wright (1951). Wright a
d’abord défini un coefficientF de consanguinité.F est alors la probabilité que des allèles soient
identiques dans une population parce qu’elles ont été héritées d’un même ancêtre commun.
Supposons qu’une population est divisée en sous-populations. Wright définit alors trois com-
posants :FIT et FIS sont les corrélations entre les deux gamètes qui s’unissentpour produire
les individus relativement à la population totale pourFIT et aux sous-populations pourFIS ; et
FS T est la corrélation entre deux gamètes tirés aléatoirement dans chaque sous-population. Ces
statistiques-F sont reliées par la formule

1− FIT = (1− FIS) (1− FS T) . (3.1)

Nei et Wright ont par la suite modifié les définitions de ces statistiques-F (Nei 1987). Soient
hO le taux d’hétérozygotie moyen observé dans les sous-populations,hS le taux d’hétérozygotie
moyen attendu au sein des populations selon l’équilibre d’Hardy-Weinberg, c’est-à-dire sous
panmixie, ethT le taux d’hétérozygotie total attendu (dans toutes les populations mélangées)
sous panmixie. Soientpki la fréquence de l’allèlek dans la sous-populationi et p̄k la fréquence
moyenne de l’allèlek sur la totalité des sous-populations. Les hétérozygoties attendueshS ethT

sont définies par

hS = 1− 1
r

∑

i

∑

k
p2

ki

et
hT = 1−

∑

k
p̄2

k.

Les statistiques-F sont alors calculées par les formules suivantes :

FIT = (hT − hO) /hT
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FIS = (hS − hO) /hS

FS T = (hT − hS) /hT

Dans le cas où ces valeurs sont estimées à partir de petits échantillons, des estimateurs non-
biaisés de ces statistiques peuvent être trouvés dans Nei (1987, pages 164-165). Wright a éga-
lement défini les indicesPIT , PIS et PS T, égaux respectivement à 1− FIT , 1− FIS et 1− FS T, P
désignant la panmixie. Ces indices sont donc unis par la relation

PIT = PISPS T.

hS et hT sont deux utilisations de l’indice de Gini-Simpson :

hS = 1− 1
r

∑

i

∑

k
p2

ki =
1
r

r∑

i=1



1−
S∑

k=1

p2
ki





est la diversité moyenne au sein des sous-populations en pondérant les sous-populations unifor-
mément, et

hT = 1−
S∑

k=1

p̄2
k

est la diversité totale dans le mélange des sous-populations. Ainsi, puisque l’indice de Gini-
Simpson est concave, sihT représente la diversité totale,hS la diversité moyenne dans les sous-
populations, alors(hT − hS) est un composant de diversité allélique entre sous-populations.FS T

représente donc la part de la diversité totale due aux différences entre sous-populations, i.e. la
diversité inter-sous-populations. Cependant,FIT et FIS ne sont pas des mesures de diversité
totale et intra mais des mesures de l’écart entre la structure de la population observée et celle
qu’elle devrait avoir selon le modèle d’Hardy-Weinberg.

FS T est nécessairement positif et de plus compris entre 0 et 1. Aucontraire,FIS et FIT

peuvent être négatifs (Wright 1951). Les comportements de ces indices dans des structures
extrêmes de populations sont assez inattendus. Par exemple, si toutes les sous-populations
n’ont qu’un seul génotype et si ce génotype est hétérozygote, alors hO = 1, et hS = 1 −
(

(1/2)2
+ (1/2)2

)

= 1/2 doncFIS = −1.

La statistiqueFS T a été introduite pour mesurer la consanguinité et estimer des paramètres
décrivant la structure et la dynamique des populations telsque les flux de gènes (Neigel 2002).
Des définitions deFS T différentes de celle de Wright ont été développées par la suite ; elles
portent des noms différents :GS T (Nei 1973),θ (Weir et Cockerham 1984),NS T (Lynch et
Crease 1990),RS T (Slatkin 1995), etΦS T (Excoffier et al. 1992). Si elles ne correspondent
pas à des coefficients de consanguinité, ces nouvelles statistiques n’auront pas nécessairement,
comme la statistiqueFS T, des relations avec des paramètres tels que les flux de gènes (Neigel
2002). Cependant, dans le cadre de la décomposition de la diversité, ce ne sont pas ces pseudo-
statistiques F qui vont directement nous intéresser, mais surtout les méthodes de décompositions
de variance ou de diversité génétique qui ont été développées pour les estimer. Nous allons re-
garder ces méthodes en les regroupant selon l’indice de diversité qu’elles utilisent.
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3.1.2 Décomposition de la diversité allélique

Lewontin (1972), Nei (1973) et Weir et Cockerham (1984) ont décomposé la diversité al-
lélique de populations structurées hiérarchiquement, explicitement ou implicitement selon les
indices de Shannon et de Gini-Simpson.

Lewontin (1972) propose une décomposition de l’indice de Shannon pour étudier la diver-
sité génétique humaine. Trois niveaux sont considérés : espèce humaine⊃ race⊃ population.
Posonsr le nombre de races,mi le nombre de populations dans la racei, m+ le nombre total

de populations, etp ji =
(

p1 ji , ..., pS ji

)t
, p•i = (p1•i , ..., pS•i)

t et p•• = (p1••, ..., pS••)
t les vec-

teurs contenant les distributions de fréquences des allèles d’un locus respectivement dans la
population j de la racei, en moyenne dans toutes les populations de la racei et en moyenne
dans toutes les races de l’espèce entière. Lewontin impose de considérer que, dans la mesure
de la diversité, les poids des populations d’une race soientuniformes, doncp•i =

∑mi
j=1 p ji/mi,

et que les poids des races soient fonctions du nombre de populations qu’elles contiennent, donc
p•• =

∑r
i=1 mip•i/m+. Il définit les composants de diversité suivants (HS désigne l’indice de

Shannon) :
– HO ji = HS

(

p ji

)

= −
∑S

k=1 pk ji ln
(

pk ji

)

, la diversité au sein de la populationj de la racei,
– Hpopi

=
∑mi

j=1 HO ji /mi, la diversité moyenne dans les populations de la racei,

– Hracei = HS (p•i) = −
∑S

k=1 pk•i ln (pk•i), la diversité au sein de la racei.
– Hesp= HS (p••) = −

∑S
k=1 pk•• ln (pk••), la diversité totale dans l’espèce humaine,

– H̄pop =
∑r

i=1 miHpopi
/m+, la diversité moyenne au sein des populations de l’ensembledes

races,
– H̄race =

∑r
i=1 miHracei/m+, la diversité moyenne au sein des races.

Lewontin introduit également la différence entreH̄race et H̄pop comme composant de di-
versité inter-populations intra-race et la différence entreHesp et H̄race comme le composant de
diversité inter-races. Il montre ainsi que la diversité totale dans l’espèce peut être divisée addi-
tivement en trois composants :

Diversité dans l’espèce
︷︸︸︷

Hesp =

Diversité moyenne
dans les populations

︷︸︸︷

H̄pop +

Diversité moyenne
entre les populations d’une race

︷           ︸︸           ︷
[

H̄race− H̄pop

]

+

Diversité entre races
︷           ︸︸           ︷
[

Hesp− H̄race

]

.

Lewontin démontre donc que l’indice de Shannon peut être décomposé à différentes échelles
liées hiérarchiquement. Ce résultat fut analysé ensuite par un écologue (Allan 1975), puis po-
pularisé en écologie par un généticien (Lande 1996).

Nei (1973) choisit d’utiliser l’indice de Gini-Simpson pour mesurer la diversité allélique
("gene diversity") dans les populations subdivisées. Soitune population divisée enr sous-
populations, soientpki la fréquence de l’allèlek à un locus donné dans la sous-population
i et pi = (p1i , ..., pS i)

t le vecteur contenant la distribution de fréquences des allèles dans la
sous-populationi. La diversité allélique de la sous-populationi est égale àHi = HG-S (pi) =
1 − ∑

k p2
ki. La diversité allélique entre la sous-populationi et la sous-populationi′ est égale à

Dii ′ = Hii ′ + (Hi + Hi′) /2, où Hii ′ = 1 −
∑

k pkipki′ , ce que nous pouvons aussi écrire par la
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formule de Jensen (1906) appliquée à l’indice de Gini-Simpson :

Dii ′ = 2HG-S

(pi + pi′

2

)

− HG-S (pi) − HG-S (pi′) .

Il est intéressant de remarquer que

Dii ′ =
∑

k

(pki − pki′)
2

2
.

Dii ′ est appelée "distance minimale" par Nei (Hattemer 1982, Finkeldey 1994).
La diversité allélique dans la population totale est égale àHT = HG-S (p•) = 1 −

∑

k p̄2
k,

où p̄k =
∑

i wi pki avecwi poids de la sous-populationi (
∑

i wi = 1), etp• = (p̄1, ..., p̄S)t. Nei
(1973), comme Lewontin (1972), choisit une pondération uniforme des populations :wi = 1/r.
La diversité allélique totale se décompose de façon additive en une diversité allélique moyenne
au sein des sous-populationsHS =

∑

i Hi/r, et une diversité allélique entre paires de sous-
populationsDS T =

∑

i
∑

i′ Dii ′/r2. Ainsi

HT = HS + DS T. (3.2)

Pour avoir une bonne image de la différenciation allélique entre les populations, plusieurs loci
doivent être étudiés. Dans ce cas, les composants de diversité,HT , HS et DS T sont alors définis
comme les moyennes de ceux obtenus pour chaque locus. La relation HT = HS + DS T reste
valable.

D’autres niveaux hiérarchiques peuvent être rajoutés à cette décomposition. Par exemple, si
les sous-populations sont divisées en colonies, alors la décomposition suivante de la diversité
allélique peut être utilisée :

HT = HC + DCS + DS T.

A partir de la formule 3.2, le composant

GS T = DS T/HT

est introduit pour mesurer la différenciation génique entre sous-populations. SoientJT = 1−HT

et JS = 1− HS,
(1−GS T) (1− JT) = (1− JS)

(Nei 1973). La relation entre ces composants est différente de celle qui existe entre les trois
composants de Wright (formule 3.1). Le composantGS T est équivalent auFS T de Wright alors
que les composantsJS et JT sont différents des statistiquesFIS et FIT . Les valeurs deJS et JT

sont comprises entre 0 et 1 et mesurent la probabilité que deux allèles tirés au hasard, dans les
sous-populations pourJS et dans la population entière pourJT , soient identiques. Les valeurs
de FIS et FIT peuvent être négatives et représentent la déviation de l’organisation des sous-
populations par rapport à l’organisation qu’elles auraient sous le modèle d’Hardy-Weinberg.

Le composantDS T inclut la comparaison des sites avec eux-mêmes. Nei (1973),estimant
préférable d’éliminer cette comparaison propose l’indice

D̃m =
∑

i,i′
Dii ′ /[r (r − 1)].
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3.1. Décomposition de la diversité en génétique

La relation de décomposition de la diversité devient

H′T = HS + D̃m.

Nei (1973) définit alors la quantité relative de différenciation allélique entre sous-populations

G′S T =
D̃m

H′T
,

et le rapport entre la diversité inter-populations et la diversité intra-populations :

RS T =
D̃m

H′S
.

Cette méthode s’adresse à des marqueurs génotypiques permettant l’accès aux allèles. Les
individus étudiés peuvent être haploïdes ou diploïdes. Dans le cas où le nombre d’individus
étudiés est supérieur à 50, les fréquences observées des allèles dans les sous-populations échan-
tillonnées peuvent être utilisées. Dans le cas contraire, il est nécessaire d’utiliser des estimateurs
non biaisés (Nei 1987, Hudsonet al.1992, Kremeret al.1998).

Weir et Cockerham (1984) proposent d’étudier des populations d’individus diploïdes. Le
marqueur concerné est la présence ou l’absence d’un allèle donné. Pour l’instant, un seul allèle
est donc considéré. Weir inscrit cette analyse dans le cadred’une application de l’ANOVA
hiérarchique à ce type de données. Quatre niveaux hiérarchiques sont considérés : populations
⊃ dèmes⊃ individus⊃ gènes. Les notations sont les suivantes :

– r, le nombre de populations ;
– mi, le nombre de dèmes dans la populationi ;
– m+ =

∑r
i=1 mi, le nombre total de dèmes ;

– n ji , le nombre d’individus dans le dèmej de la populationi ;
– n+i =

∑mi
j=1 n ji , le nombre d’individus dans la populationi ;

– n++ =
∑r

i=1 n+i, le nombre total d’individus ;
– p̃ ji et h̃ ji , les fréquences observées respectivement de l’allèle considéré et des hétérozy-

gotes pour cet allèle dans le dèmej de la populationi ;
– p̃•i =

∑mi
j=1 n ji p̃ ji/n+i, la fréquence moyenne observée de l’allèle considéré dans la popu-

lation i ;
– p̃•• =

∑r
i=1

∑mi
j=1 n ji p̃ ji/n++, la fréquence globale observée de l’allèle, c’est-à-dire la fré-

quence de cet allèle dans l’ensemble des populations mélangées.
Avec ces notations, par similitude avec l’ANOVA, Weir et Cockerham (1984) définissent les

carrés moyens ("MS" "mean squares") suivants :

MS P= 2
r∑

i=1

n+i (p̃•i − p̃••)
2 / (r − 1)

MS D= 2
r∑

i=1

mi∑

j=1

n ji

(

p̃ ji − p̃•i
)2
/ (m+ − r)
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MS I =




2

r∑

i=1

mi∑

j=1

n ji p̃ ji

(

1− p̃ ji

)

− 1
2

r∑

i=1

mi∑

j=1

n ji h̃ ji




/ (n++ −m+)

MS G=
r∑

i=1

mi∑

j=1

n ji h̃ ji/2n++

A partir de ces carrés moyens, ils calculent des composants de variances :a pour les popu-
lations,b2 pour les dèmes dans les populations,b1 pour les individus dans les dèmes, etc pour
les gamètes au sein des individus :

c = MS G,

b1 =
1
2

(MS I− MS G) ,

b2 =
1

2n1
(MS D− MS I) ,

a =
1

2n1n3
[n1MS P− n2MS D− (n1 − n2) MS I] ,

où les valeurs

n1 =
1

m+ − r




n++ −

r∑

i=1

mi∑

j=1

n2
ji

n+i




,

n2 =
1

r − 1





r∑

i=1

mi∑

j=1

(n++ − n+i)n2
ji

n+in++




,

n3 =
1

r − 1



n++ −
r∑

i=1

n2
+i

n++



 .

permettent d’appréhender des populations dont les tailles(en nombre d’individus) diffèrent. Ces
composants de variances,a, b2, b1, etc, conduisent à l’estimation de trois paramètres apparentés
aux statistiques-F de Wright :F corrélation de gènes au sein des individus,θ1 corrélation de
gènes entre individus dans les dèmes,θ2 corrélation de gènes entre dèmes dans les populations.
Les estimationŝF, θ̂1 et θ̂2 sont obtenues par

1− F̂ =
c

a+ b2 + b1 + c
,

θ̂1 =
a+ b2

a+ b2 + b1 + c
,

θ̂2 =
a

a+ b2 + b1 + c
.

Nous avons montré comment retrouver le lien entre cette analyse et l’ANOVA. Pour cela, il
nous faut considérer une variableYlk ji telle que

Ylk ji =






1 si l’allèle est présent sur le chromosomel de l’individu k
appartenant au dèmej de la populationi,

0 sinon.
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3.1. Décomposition de la diversité en génétique

Soit ylk ji la valeur observée prise parYlk ji pour le chromosomel de l’individu k du dème j
du groupei. Soienty•k ji , y•• ji , y•••i et y••••, les valeursmoyennesde y respectivement pour
l’individu k du dèmej du groupei, dans le dèmej du groupei, dans le groupei et dans la
totalité des groupes mélangés. Les fréquences précédentespeuvent être exprimées en fonction
de ces valeurs moyennes : Si l’individuk est homozygote pour l’absence de l’allèle, alors

2∑

l=1

(

ylk ji − y•k ji

)2
= (0− 0)2 + (0− 0)2 = 0.

S’il est homozygote pour la présence de l’allèle,

2∑

l=1

(

ylk ji − y•k ji

)2
= (1− 1)2 + (1− 1)2 = 0

S’il est hétérozygote,

2∑

l=1

(

ylk ji − y•k ji

)2
= (1− 1/2)2 + (0− 1/2)2 = 1/2

Ainsi h̃ ji =
(

2/n ji

)∑nji

k=1

∑2
l=1

(

ylk ji − y•k ji

)2
et de plus

p̃ ji = y•• ji , p̃•i = y•••i, p̃•• = y••••.

Avec ces nouvelles notations, les composants de variance deWeir et Cockerham peuvent être
écrits sous la forme des carrés moyens de l’ANOVA (Weir 1996):

MS P =
r∑

i=1

2n+i (y•••i − y••••)
2 / (r − 1)

MS D =

r∑

i=1

mj∑

j=1

2n ji

(

y•• ji − y•••i
)2
/ (m+ − r)

MS I =
r∑

i=1

mj∑

j=1

nji∑

k=1

2
(

y•k ji − y•• ji

)2
/ (n++ −m+)

MS G =

r∑

i=1

mi∑

j=1

nji∑

k=1

2∑

l=1

(

ylk ji − y•k ji

)

/n++.

Démonstrations :Les démonstrations pourMS P, MS Det MSGsont immédiates par le changement de nota-
tion. PourMS I, le changement de notation implique que

MS I =

[

2
∑

i j
n ji y•• ji

(

1− y•• ji

)

− 1
2

∑

i j
n ji

2
n ji

∑

kl

(

ylk ji − y•k ji

)2
]

/ (n++ −m+)

=

[

2
∑

i j
n ji y•• ji − 2

∑

i j
n jiy

2
•• ji − 2

∑

i jkl
y2

lk ji + 2
∑

i jk
y2
•k ji

]

/ (n++ −m+)
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Or y2
lk ji = ylk ji et 2

∑

i j n jiy•• ji = 2
∑

i jkl ylk ji donc

MS I =
[

2
∑

i jk
y2
•k ji − 2

∑

i j
n ji y

2
•• ji

]

/ (n++ −m+)

=

r∑

i=1

mj∑

j=1

nji∑

k=1

2
(

y•k ji − y•• ji

)2
/ (n++ −m+)

Nous allons démontrer maintenant que l’analyse de Weir et Cockerham s’inscrit à la fois
dans la structure de l’ANOVA et aussi dans le schéma de la décomposition additive de l’indice
de Gini-Simpson. Dans le schéma de l’ANOVA, la variableYlk ji est considérée comme une
variable quantitative. En fait, comme elle est binaire, elle peut aussi être considérée comme une
variable catégorielle, qualitative, où la catégorie 1 est la présence de l’allèle et la catégorie 0
l’absence de cet allèle. NotonsA et Ā ces deux catégories, montrons alors que l’analyse de Weir

est aussi une décomposition de l’indice de Gini-Simpson. Soit pki j =
(

pAk ji, pĀk ji

)t
le vecteur

des fréquences des deux allèles dans l’individuk du dèmej de la populationi. D’après l’indice
de Gini-Simpson la diversité associée à cette distributionde fréquences est

HG-S

(

pk ji

)

= 1− p2
Ak ji − p2

Āk ji = 2pAk jipĀk ji .

Si l’individu k est homozygote alorsHG-S

(

pk ji

)

= 0. S’il est hétérozygoteHG-S

(

pk ji

)

= 1/2.

Notonsp•i j =
(

pA• ji , pĀ• ji

)t
, p••i = (pA••i, pĀ••i)

t et p••• = (pA•••, pĀ•••)
t, les vecteurs des

distributions moyennes des deux allèles respectivement dans le dèmej de la populationi, la
populationi et dans la totalité des populations mélangées. Les fréquences de l’analyse de Weir
et Cockerham peuvent être réécrites :

h̃ ji =
(

2/n ji

)∑nji

k=1
HG-S

(

pk ji

)

, p̃ ji = pA• ji , p̃•i = pA••i, p̃•• = pA•••.

Les composants de variance de Weir et Cockerham peuvent alors être écrits en fonction des
composants de la décomposition hiérarchique de l’indice deGini-Simpson :

MS P = n++



HG-S (p•••) −
r∑

i=1

λiHG-S (p••i)



 / (r − 1)

MS D = n++





r∑

i=1

λiHG-S (p••i) −
r∑

i=1

λi

mi∑

j=1

µ ji HG-S

(

p• ji

)




/ (m+ − r)

MS I = n++





r∑

i=1

λi

mi∑

j=1

µ ji HG-S

(

p• ji

)

−
r∑

i=1

λi

mi∑

j=1

µ ji

nji∑

k=1

wk ji HG-S

(

pk ji

)




/ (n++ −m+)

MS G = n++





r∑

i=1

λi

mi∑

j=1

µ ji

nji∑

k=1

wk jiHG-S

(

pk ji

)




/n++,
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3.1. Décomposition de la diversité en génétique

où les paramètresλi = n+i/n++, µ ji = n ji/n+i, etwk ji = 1/n ji désignent les poids relatifs attribués
respectivement aux populations, dèmes et individus. Ces poids sont exprimés en tailles relatives
par rapport au nombre de copies d’ADN étudiées. Par exemple,le poids d’un individu dans le
dèmej de la populationi est de deux copies sur 2n ji soit 1/n ji .

Démonstration :Avec les dernières notations,

MS P = 2
r∑

i=1

n+i (pA••i − pA•••)2 / (r − 1)

= n++





r∑

i=1

n+i

n++
2p2

A••i − 2p2
A•••



 / (r − 1)

Sachant quep2
A••i = pA••i − pA••i pĀ••i et p2

A••• = pA••• − pA•••pĀ••• et que
r∑

i=1

n+i
n++

2pA••i = 2pA•••, l’équation

devient

MS P = n++





r∑

i=1

−λi2pA••i pĀ••i + 2pA•••pĀ•••



 / (r − 1)

= n++



HG-S(p•••) −
r∑

i=1

λiHG-S(p••i)



 / (r − 1)

Le même raisonnement est utilisé pourMS Det les démonstrations des réécritures deMS I et MSGsont immé-

diates après changement de notations.

En conclusion, nous avons démontré que l’analyse de variance de Weir et Cockerham peut
être écrite aussi bien dans le schéma de l’ANOVA que dans celui de la décomposition de l’indice
de Gini-Simpson. Ce deuxième schéma présente plus d’intérêts parce qu’il nous permet de
mettre l’analyse de Weir et Cockerham sur le même plan que celle de Nei et en conséquence
de montrer que l’analyse de Weir et Cockerham reste valable pour une étude multi-allélique.
Combinons les raisonnements de Nei (1973) (analyse multi-alléliques) et de Weir et Cockerham
(1984) (considération pour des individus diploïdes du niveau intra-individu), nous mettons ainsi
en évidence que la décomposition de l’indice de Gini-Simpson permet d’obtenir une analyse
multiallélique tenant compte du niveau intra-individu.

3.1.3 L’Analyse de Variance Moléculaire, AMOVA

Nei et al. (Nei et Li 1979, Nei et Tajima 1981) proposent de mesurer la diversité nucléo-
tidique par la formule qui sera généralisée par la suite et appelée entropie quadratique (Rao
1982a, cf. partie 2.4)

v̂i =

2
∑

x<y
nixniyd̂xy

ni (ni − 1)
,

oùni est le nombre de séquences analysées dans la populationi, nix le nombre observé d’haplo-
typesx dans cette même population, etd̂xy une estimation du nombre moyen de substitutions
par site nucléotidique entre les haplotypesx et y. Lynch et Crease (1990) définissent à partir de
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v̂i la diversité moyenne dans les populations :

v̂w =

r∑

i=1
v̂i

r
.

Selon Nei et Li (1979), le nombre moyen de substitutions par site nucléotidique entre les popu-
lationsi et j peut être estimé par

v̂i j = v̂′i j −
v̂i + v̂j

2
,

où
v̂′i j =

∑

x,y

nix

ni

n jy

n j
d̂xy.

Lynch et Crease (1990) définissent ensuite une mesure de variation inter-populations :

v̂b =

2
∑

i< j
v̂i j

r (r − 1)
.

Ils présentent alors

NS T =
v̂b

v̂w + v̂b
,

où la somme de ˆvw et v̂b est une estimation de la diversité nucléotidique totale, toutes popula-
tions mélangées, comme étant analogue à la statistiqueFS T de Wright (1951). Lynch et Crease
proposent ensuite des estimations des variances des différents composants en supposant qu’à la
fois les abondances et les dissimilarités entre haplotypessont issues d’un échantillonnage. Ils
affirment que les procédures de ces calculs peuvent être étendues à une analyse hiérarchique de
la structure de populations, par exemple en considérant la variation dans des dèmes, entre dèmes
dans des sites et entre sites, et d’autre part que des procédures de rééchantillonnage pourraient
être utiles dans le développement de tests statistiques explicites. Ces conclusions ont trouvé
écho dans l’analyse de variance moléculaire d’Excoffieret al. (1992).

Excoffieret al.(1992) introduisent une méthode générale, appelée analysede variance molé-
culaire (AMOVA, "Analysis of MOlecular VAriance"), qui estsusceptible d’inclure toute sorte
de diversité génétique (Excoffier 1994, 2001). Pour présenter l’AMOVA, ils ont considéré trois
niveaux : groupes, populations, individus. Prenons les notations suivantes :

– G, le nombre de groupes,
– Ig, le nombre de populations dans le groupeg,
– nig, le nombre d’individus dans la populationi du groupeg,
– n+g, le nombre total d’individus dans le groupeg,
– n++, le nombre total d’individus,
– δ j j ′ , une mesure de différence entre les haplotypes des individusj et j′.
La somme totale des carrés des déviations (SSD, "sum of squared deviation") est égale à

S S D(Total) =
1

2n++

n++∑

j=1

n++∑

j′=1

(

δind
j j ′

)2
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Cette mesure est divisée en un composant de variations entreindividus au sein des populations
(S S D(WP)), un composant de variations entre populations au sein des groupes (S S D(AP/WG)),
et un composant de variations entre groupes (S S D(AG)) :

S S D(WP) =
G∑

g=1

Ig∑

i=1

nig∑

j=1

nig∑

j′=1

(

δind
j j ′

)2

2nig

S S D(AP/WG) =
G∑

g=1





Ig∑

i=1

nig∑

j=1

Ig∑

i′=1

ni′g∑

j′=1

(

δind
j j ′

)2

2n+g
−

Ig∑

i=1

nig∑

j=1

nig∑

j′=1

(

δind
j j ′

)2

2nig





S S D(AG) =

n++∑

j=1

n++∑

j′=1

(

δind
j j ′

)2

2n++
−

G∑

g=1

Ig∑

i=1

nig∑

j=1

Ig∑

i′=1

ni′g∑

j′=1

(

δind
j j ′

)2

2n+g

La décomposition est additive :

S S D(Total) = S S D(WP) + S S D(AP/WG) + S S D(AG)

Par similitude avec l’ANOVA, Excoffier et al. (1992) définissent des degrés de liberté (df,
"degrees of freedom"), carrés moyens (MS, "mean squares"),quotient des sommes des carrés
des déviations par leurs degrés de liberté, et des composants de variances obtenus à partir de
l’espérance des carrés moyens (Tab. 4). Les constantes intervenant dans les expressions des
espérances des carrés moyens sont estimées en considérant que les effectifs des populations
peuvent être inégaux.

T. 4 – Schéma de l’analyse moléculaire de variance.
Source df SSD MS E(MS)

Inter-groupes r−1 S S D(AG) S S D(AG)/(r−1) σ2+n(∗)
2 σ

2
b+n(∗)

3 σ
2
a

Inter-populations intra-groupe m+−r S S D(AP/WG) S S D(AP/WG)/(m+−r) σ2+n(∗)
1 σ

2
b

Intra-population n++−m+ S S D(WP) S S D(WP)/(n++−m+) σ2

Totale n++−1 S S D(Totale)

(*) n1=
1

m+−r



n++−
G∑

g=1

Ig∑

i=1

n2
ig

n+g



 ; n2 =
1

r−1

(
G∑

g=1

Ig∑

i=1

(n++−n+g)n2
ig

n+gn++

)

; n3 =
1

r−1

(

n++ −
G∑

g=1

n2
+g

n++

)

Les composants de varianceσ2
a, σ

2
b et σ2 sont utilisés pour l’estimation de statistiquesΦ

analogues aux statistiques F de Wright :

ΦS T =
σ2

a+σ
2
b

σ2
T

, ΦSC =
σ2

b

σ2
b+σ

2 ,ΦCT =
σ2

a

σ2
T

Ces trois composants sont liés par la même relation que les statistiques F de Wright :

(1−ΦS T) = (1−ΦSC) (1−ΦCT) .
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ΦS T est vu comme le rapport entre la corrélation entre haplotypes tirés aléatoirement dans les
populations et la corrélation entre deux haplotypes tirés aléatoirement dans l’ensemble des ha-
plotypes sans considération de la population ni de la régiond’appartenance ;ΦSC comme la
corrélation entre deux haplotypes tirés aléatoirement au sein des populations relativement à la
corrélation entre deux haplotypes tirés aléatoirement dans la région ;ΦCT comme la corrélation
entre deux haplotypes tirés aléatoirement au sein des régions relativement à la corrélation entre
deux haplotypes tirés aléatoirement dans l’ensemble des haplotypes sans considération de la
population ni de la région d’appartenance.

Cette analyse de variance moléculaire permet de tester l’effet de chaque niveau hiérarchique
sur la variation. Les hypothèses nulles à tester sont l’absence de variation entre groupes (HoA :
σ2

a = 0), l’absence de variation entre populations dans les groupes (HoB :σ2
b = 0), et l’absence

de variation au sein des populations (HoC :σ2 = 0). Pour obtenir les distributions des com-
posants de variance sous chaque hypothèse nulle, Excoffier et al. (1992) utilisent des schémas
de permutations : permutations des populations entre les groupes (test de HoA) ; permutations
des haplotypes entre les populations, mais au sein des groupes (test de HoB) ; permutations des
haplotypes entre les populations, et entre les groupes (test de HoC).

L’AMOVA est disponible dans le logiciel ARLEQUIN (Schneider et al. 2000). Dans la
"FAQ list" de ce logiciel il peut être lu la question suivante:

Why do I get negative variance components in AMOVA ?

La réponse donnée par l’équipe d’ARLEQUIN est :

Negative variance components can sometimes occur, becausethey are rather co-
variances. Their associated fixation indices can also be seen as correlation coef-
ficients. Usually, slightly negative variance components can occur in absence of
genetic structure, because the true value of the parameter you want to estimate is
zero. Thus, if the expectation of the estimator is zero, you can have, by chance,
slightly positive or slightly negative variance components. Most of the time, these
negative variance components indicate an absence of genetic structure. They can
have a biological meaning, though. For instance, in outcrossing organisms, genes
from different populations can be more related to each other than genes from the
same population.

Essayons d’apporter quelques compléments à cette réponse.Si la vraie valeur de variance
est positive et proche de 0, les estimateurs des composants de variance n’étant pas contraint à
être positifs, l’estimation peut être négative et proche de0. Si la vraie valeur est effectivement
négative, alors dans ce cas la pertinence des composants de variance est mise en cause d’où
l’affirmation "they are rather covariances".

Le modèle classique d’une analyse de variance sur plan hiérarchique est le suivant :Yjig =

µ + Ag + Big + ε jig . Toutes les variablesYjig suivent la même loi normale de moyenneµ et
de varianceσ2

Y. Toutes les variables aléatoires,Ag représentant l’effet groupe,Big représentant
l’effet collection à l’intérieur des groupes, etε jig variables résiduelles dues à l’échantillonnage
des individus dans les localités à l’intérieur des régions,sont supposées normales, indépendantes
les unes des autres, de moyenne nulle et de variances respectivesσ2

A, σ2
B et σ2 de sorte que

σ2
Y = σ

2
A + σ

2
B + σ

2. Notons que dans ce schéma, les facteurs groupes et collections sont
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considérés comme aléatoires c’est-à-dire résultant d’un échantillonnage. Excoffieret al. (1992)
proposent de considérer le même raisonnement sur des vecteurs : y jig = µ + ag + big + ε jig où
y jig est un vecteur de longueurN contenant les valeurs prises parN variables pour l’haplotype
de l’individu j de la populationi du groupeg. La distance entre les haplotypes des individusj
et j′ est définie par

δ2j j ′ =
(

y jig − y j′ i′g′
)t

W
(

y jig − y j′ i′g′
)

. (3.3)

LorsqueW = I N, où I N est la matrice d’identité de dimensionsN × N, l’AMOVA correspond à
la somme des ANOVA appliquées à chaque variable. Les composants de variance sont donc les
sommes des variances des variables indépendantes ; ils sontdonc toujours positifs. Dans Excof-
fier et al. (1992), il est simplement signalé queW peut être quelconque. Signalons néanmoins
que pour assurer la positivité deδ2j j ′ il suffit queW soit définie positive, c’est-à-dire pour tout
vecteura, atWa ≥ 0. Si les variables considérées sont quantitatives, un choix intéressant pour
W est la matrice inverse de variance/covariance, la métrique est alors celle de Mahalanobis.
LorsqueW est une matrice définie positive quelconque, mais constante(définie indépendam-
ment des variablesY), alors les composants de variances sont des combinaisons de variances et
covariances. Ils peuvent donc être négatifs.

Démonstration :
Soit la variable

– y[k]
jig = µ

[k] + a[k]
g + b[k]

ig + ε
[k]
jig

et ses moyennes
– y[k]

•ig =
1

nig

∑nig

j=1 y[k]
jig = µ

[k] + a[k]
g + b[k]

ig + ε
[k]
•ig

– y[k]
••g =

nig

n+g

∑Ig

i=1 y[k]
•ig = µ

[k] + a[k]
g + b[k]

•g + ε
[k]
••g

– y[k]
••• =

n+g

n++

∑G
g=1 y[k]

••g = µ
[k] + a[k]

• + b[k]
•• + ε

[k]
•••

Tous les effetsa, b et ε sont d’espérance nulle. Notonsσ[k]
a

2
la variance dea[k]

g , etσ[k][ l]
a la covariance entrea[k]

g et

a[l]
g . Notons de la même façon,σ[k]

b

2
la variance deb[k]

ig , etσ[k][ l]
b la covariance entreb[k]

ig et b[l]
ig ; etσ[k] 2 la variance

deε[k]
jig , etσ[k][ l] la covariance entreε[k]

jig etε[l]jig .

E (MS(WP)) = E





1
n++ −m+

G∑

g=1

Ig∑

i=1

nig∑

j=1

nig∑

j′=1

(

y jig − y j′ig

)t
W

(

y jig − y j′ig

)

2nig





= E





1
n++ −m+

G∑

g=1

Ig∑

i=1

nig∑

j=1

nig∑

j′=1

N∑

k=1

N∑

l=1

wkl

(

y[k]
jig − y[k]

j′ig

) (

y[l]
jig − y[l]

j′ig

)

2nig





= E





1
n++ −m+

G∑

g=1

Ig∑

i=1

nig∑

j=1

nig∑

j′=1

N∑

k=1

N∑

l=1

wkl

(

ε
[k]
jig − ε

[k]
j′ig

) (

ε
[l]
jig − ε

[l]
j′ ig

)

2nig





= E





1
n++ −m+

G∑

g=1

Ig∑

i=1

1
2nig

nig∑

j=1

nig∑

j′=1





N∑

k=1

wkk

(

ε
[k]
jig − ε

[k]
j′ig

)2
+ 2

N−1∑

k=1

N∑

l>k

wkl

(

ε
[k]
jig − ε

[k]
j′ig

) (

ε
[l]
jig − ε

[l]
j′ ig

)









=






1
n++−m+

G∑

g=1

Ig∑

i=1

1
2nig

[

2nig

N∑

k=1
wkk

[
nig∑

j=1
E

(

ε
[k]
jig

2
)

− nigE
(

ε
[k]
•ig

2
)]]

+ 1
n++−m+

G∑

g=1

Ig∑

i=1

1
2nig

[

4
N−1∑

k=1

N∑

l>k
wkk

nig∑

j=1
nigE

(

ε
[k]
jigε

[l]
jig

)
]

− 1
n++−m+

G∑

g=1

Ig∑

i=1

1
2nig

[

4
N−1∑

k=1

N∑

l>k
wkl

nig∑

j=1

nig∑

j′=1
E

(

ε
[k]
jigε

[l]
j′ig

)
]
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Or E
(

ε
[k]
jig

2
)

= σ[k]2, E
(

ε
[k]
•ig

2
)

= σ
[k] 2

nig
, E

(

ε
[k]
jigε

[l]
jig

)

= σ[k][ l] et E
(

ε
[k]
jigε

[l]
j′ ig

)

= 0 car les individus sont indépendants.

Ainsi

E (MS(WP)) =
N∑

k=1

wkkσ
[k] 2 + 2

n++
(n++ −m+)

N−1∑

k=1

N∑

l>k

wklσ
[k][ l] .

De la même façon, en considérant que les effetsa, b etε et les individus sont indépendants entre eux, on démontre
que

E (MS(AP/WG)) = n1

N∑

k=1

wkkσ
[k]
b

2
+

N∑

k=1

wkkσ
[k]2 + 2

n++
(m+ −G)

N−1∑

k=1

N∑

l>k

wklσ
[k][ l]
b ,

et

E (MS(AP/WG)) = n3

N∑

k=1

wkkσ
[k]
a

2
+ n2

N∑

k=1

wkkσ
[k]
b

2
+

N∑

k=1

wkkσ
[k]2 + 2

n++
(G− 1)

N−1∑

k=1

N∑

l>k

wklσ
[k][ l]
a .

Si wkl = 0 pour toutk et l , k, alors ces espérances sont des combinaisons positives de variances.

D’après Excoffier et al., l’avantage des composants de variance est de permettre de dé-
terminer les groupements de populations fournissant la plus grande variance entre groupes.
Cependant, dans le logiciel ARLEQUIN qui implémente l’AMOVA, les fonctions calculant
les dissimilarités entre haplotypes ne font pas intervenirla formule 3.3 page 75. Lesδ j j ′ sont
définis indépendamment des vecteursy jig . Quelle est alors la signification des composants de
variance et comment assurer leur positivité? La question est ouverte. Tant qu’aucune réponse ne
sera faite à cette question, il me semble que, pour déterminer les groupements de populations
fournissant la plus grande variance entre groupes, il est préférable d’utiliser des statistiques
similaires à celle de l’ANOVA (pseudo statistique de Fisher) et d’exécuter des méthodes de
classification ou d’ordination. De même, pour l’estimationde statistiques similaires à celles de
Wright, les choix faits par Nei (1987) et Weir et Cockerham (1984) semblent préférables :

Φ∗SC =
S S D(AP/WG)

S S D(WG)
etΦ∗CT =

S S D(AG)
S S D(Total)

Montrons maintenant que l’AMOVA est en fait implicitement basée sur l’entropie quadra-
tique. Plusieurs individus partagent souvent le même haplotype. Ainsi, dans l’AMOVA, chaque
population peut être caractérisée par son nombre total d’individus et l’abondance relative, ou
la fréquence, de chaque haplotype. Soientnkig l’abondance de l’haplotypek dans la population
i du groupeg, S le nombre total d’haplotypes distincts dans l’ensemble desgroupes, etδhap

kl la
dissimilarité entre les haplotypesk et l. La somme totale des carrés des écarts peut être réécrite
de la façon suivante :

S S D(Total) = n++
G∑

g=1

n+g

n++

Ig∑

i=1

nig

n+g

G∑

g′=1

n+g′

n++

Ig′∑

i′=1

ni′g′

n+g′

S∑

k=1

S∑

l=1

nkig

nig

nli ′g′

ni′g′

(

δ
hap
kl

)2

2

Choisissons les notations suivantes :
– µig, le poids de la populationi dans le groupeg en terme de taille relative (nombre d’in-

dividus présents dans la populationi relativement au nombre total d’individus dans le
groupeg),
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– λg, le poids, en terme de taille relative, du groupeg par rapport à l’ensemble des groupes,
– pkig = nkig/nig, la fréquence de l’haplotypek dans la populationi du groupeg,
– pk•g =

∑Ig

i=1 µig pkig, la fréquence moyenne de l’haplotypek dans le groupeg,
– pk•• =

∑G
g=1 λgpk•g, la fréquence moyenne totale de l’haplotypek, c’est-à-dire dans l’en-

semble des groupes mélangés.
Avec ces notations,S S D(Total) devient :

S S D(Total) = n++

G∑

g=1

λg

Ig∑

i=1

µig

G∑

g′=1

λg′

Ig′∑

i′=1

µi′g′

S∑

k=1

S∑

l=1

pkigpli ′g′

(

δ
hap
kl

)2

2

= n++

S∑

k=1

S∑

l=1





G∑

g=1

λg

Ig∑

i=1

µig pkig









G∑

g′=1

λg′

Ig′∑

i′=1

µi′g′pli ′g′





(

δ
hap
kl

)2

2

= n++

S∑

k=1

S∑

l=1

p••kp••l

(

δ
hap
kl

)2

2
,

On reconnaît l’entropie quadratique.

SoientH
∆hap l’entropie quadratique appliquée aux dissimilarités entre haplotypes, etp•• =

(p1••, ..., pS••)
t le vecteur contenant la distribution des fréquences globales des haplotypes. Ainsi

S S D(Total) = n++H∆hap (p••)

Posonspig =
(

p1ig, ..., pS ig

)t
le vecteur contenant la distribution des fréquences des haplo-

types dans la populationi du groupeg, et p•g =
(

p1•g, ..., pS•g
)t

celui de la distribution de
fréquences moyennes dans le groupeg. De la même façon, les autres composants peuvent être
reformulés comme suit :

S S D(WP) = n++

G∑

g=1

λg

Ig∑

i=1

µigH
∆hap

(

pig

)

S S D(AP/WG) = n++





G∑

g=1

λgH∆hap

(

p•g
)

−
G∑

g=1

λg

Ig∑

i=1

µigH
∆hap

(

pig

)





S S D(AG) = n++




H
∆hap(p••) −

G∑

g=1

λgH
∆hap

(

p•g
)





L’AMOVA est donc basée sur une décomposition de l’entropie quadratique.

Nei et Li (1979) et Lynch et Crease (1990) utilisent également l’entropie quadratique pour
la mesure de la diversité nucléotidique en génétique. Ils proposent une mesure de la différence
entre deux distributions de fréquences :

D (p, q) = H
∆hap (p, q) − 1

2

(

H
∆hap (p) + H

∆hap (q)
)
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où H
∆hap (p, q) =

∑S
k=1

∑S
l=1 pkql

(δ
hap
kl )2

2 . Une autre façon d’écrire le composantS S D(AP/WG)
est

S S D(AP/WG) = n++

G∑

g=1

λg





Ig∑

i=1

µig

Ig∑

i′=1

µi′gH
∆hap

(

pig, pi′g

)

−
Ig∑

i=1

µigH
∆hap

(

pig

)




,

ce qui correspond à

S S D(AP/WG) = n++

G∑

g=1

λg





Ig∑

i=1

µig

Ig∑

i′=1

µi′g

[

H
∆hap

(

pig, pi′g

)

− 1
2

(

H
∆hap

(

pig

)

+ H
∆hap

(

pi′g

))
]



,

donc à

S S D(AP/WG) = n++

G∑

g=1

λg





Ig∑

i=1

Ig∑

i′=1

µigµi′gD
(

pig, pi′g

)




.

De la même façon,

S S D(AG) = n++





G∑

g=1

G∑

g′
λgλg′D

(

p•g, p•g′
)




.

L’AMOVA est donc bâtie sur un schéma similaire à celui de la décomposition de la diversité
nucléotidique de Lynch et Crease (1990). Les propositions d’Excoffier et al. et de Lynch et
Crease diffèrent cependant sur la définition d’une statistique analogue auFS T de Wright. Lynch
et Crease, comme Nei l’avait proposé avec l’indice de Gini-Simpson, développent une statis-
tique basée sur les sommes des carrés des écarts (SSD) alors qu’Excoffier et al. choisissent de
baser leur statistique sur les composants de variances.

Pour mieux rendre compte de la décomposition de l’entropie quadratique, une dernière no-

tation peut être utilisée. Notonsµg =
(

µ1g, ..., µI+g

)t
le vecteur contenant les poids des popu-

lations dans le groupeg. Ce vecteur est de tailleI+, nombre total de populations. Une po-
pulation n’appartenant pas àg a un poids de zéro par rapport àg. Notons de la même fa-
çon, λ = (λ1, ..., λG)t le vecteur de la distribution de poids des groupes. Par similitude avec
la matrice∆hap, nous pouvons définir une matrice de dissimilarités entre toutes les popula-

tions∆pop =
[

δ
pop
igi′g′

]

, où δpop
igi′g′ =

√

2D
(

pig, pi′g′
)

, et une matrice de dissimilarités entre groupes

∆gro =
[

δ
gro
gg′

]

, oùδgro
gg′ =

√

2D
(

p•g, p•g′
)

. Ainsi les termes de l’AMOVA peuvent tous être expri-
més sous forme d’entropie quadratique :

S S D(Total) = n++H∆hap (p••)

S S D(WP) = n++

G∑

g=1

λg

Ig∑

i=1

µigH
∆hap

(

pig

)

S S D(AP/WG) = n++

G∑

g=1

λgH∆pop
(

µg

)

. (3.4)
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S S D(AG) = n++H∆gro (λ) .

Pour présenter l’AMOVA, Excoffier et al. sont partis de données haploïdes. Cette analyse
peut être facilement étendue à des données diploïdes lorsque la phase gamétique est connue,
c’est-à-dire lorsque les deux haplotypes de tout individu sont connus (Schneideret al. 2000).
Dans ce cas, le niveau de la diversité inter-haplotypes intra-individu est rajouté à la décom-
position de la variation moléculaire. Par contre, le modèlese complexifie lorsque cette phase
gamétique est inconnue, donc pour des marqueurs codominants tels que ceux obtenus par la
technique moléculaire RAPD (cf. partie 2.1.2) (Stewart et Excoffier 1996).

3.2 D́   ́  ́

Nous avons vu dans la partie 2.1.3 que les structures des jeuxde données en génétique et
en écologie sont similaires. Les approches pour analyser ces données ont pourtant souvent été
différentes.

3.2.1 Le point de vue de Whittaker : diversitésα, β, γ

Whittaker (1972) divise la diversité en trois composants : diversitéα, diversité ou différen-
ciationβ et diversitéγ :

La diversitéα est la diversité dans une communauté. Elle est mesurée soit par la richesse soit
par des indices de diversité spécifique. Elle est liée à la complexité de l’hyperespace contenant
les niches de toutes les espèces présentes. Les axes de cet hyperespace sont les gradients de
ressources. Plus il y a d’espèces dans une communauté, plus le nombre de gradients utilisés et le
nombre de niches différentes augmentent, donc plus la complexité de l’hyperespace augmente.
La diversitéα est mesurée à petite échelle spatiale. Lorsqu’elle est évaluée sur un échantillon,
celui-ci est appelé "échantillonα".

La diversitéβ est la différenciation des communautés le long d’un gradient d’habitats. Dans
la pratique, différents échantillons seront pris le long de ce gradient ; ils sont appelés échan-
tillons alpha.

La diversitéγ est la diversité d’un paysage ou d’une région. Elle est mesurée dans l’en-
semble des échantillons alpha réunis.

Pour choisir ces dénominations utilisés pour décrire ce schéma de décomposition de la di-
versité, Whittaker (1960) s’est inspiré de l’article de Fisher et al. (1943) qui introduisent une
constanteα dans une fonction représentant le lien entre nombre d’espèces et nombre d’indivi-
dus observés. Cette constanteα quantifie l’augmentation du nombre d’espèces observées quand
la taille de l’échantillon est augmentée dee.

Whittaker définit la relation suivante entre les trois composants de diversité :

β =
γ

α
.

Il propose entre autre de mesurer la diversitéβ à partir de la richesse par

BD =
Se

S̄ − 1
,
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où Se est le nombre d’espèces dans l’ensemble composite (combinaison des échantillonsα), et
S̄ est le nombre moyen d’espèces dans les échantillonsα. La valeur 1 est retranchée au quotient
de sorte que la différenciationβ mesurée sur un seul échantillon soit nulle. Dans cette formule
Se est une mesure de diversitéγ et S̄ − 1 une mesure de diversitéα. Egalement à partir de
la richesse, Koch (1957) avait défini une fonction appelée indice de dispersion biotique (IBD,
index of biotal dispersity)

IBD =
T − S

(r − 1)S
× 100,

où T est la somme des richesses de chaque échantillon,S est la richesse totale (nombre d’es-
pèces différentes dans l’ensemble des échantillons) etr est le nombre d’échantillons. Cet indice
vaut 0 lorsque les compositions spécifiques des échantillons sont disjointes, 1/100 lorsque les
échantillons ont en commun une seule espèce, et 100 lorsque les échantillons sont identiques.
Cet indice mesure la similarité globale entre les échantillons. La mesure 100− IBD peut être
alors proposée comme une mesure de diversitéβ calculée à partir de la richesse.

Une autre mesure proposée par Whittaker est

exp (HSe)

exp
(

H̄S

) ,

oùHSe est la valeur de l’indice de Shannon dans l’ensemble composite, etH̄S la valeur moyenne
de cet indice dans les échantillonsα. L’exponentielle est appliqué àHS pour éviter le quotient
de logarithme (cf. section 2.2.3).

Plusieurs indices ont été développés pour mesurer la dissimilarité entre deux échantillons
(e.g., Jaccard 1901, cf. partie 4.1). Selon Koch (1957) la principale limite de ces indices, et en
particulier celui de Jaccard, est qu’ils ne sont calculés qu’entre deux assemblages seulement.
Whittaker propose néanmoins, comme une alternative possible, que la diversitéβ soit calculée
comme la moyenne des dissimilarités entre paires d’assemblages (Whittaker 1972).

Au départ, la diversitéβ était destinée à l’évaluation des différences entre communautés
le long d’un gradient environnemental. Whittaker soulignenéanmoins que ces trois diversités
peuvent être étudiées à d’autres échelles que communauté, gradient et paysage.

Les composants de Whittaker sont très différents à cette échelle de ceux proposés par Wright
à une autre échelle. Ils ont cependant en commun leur liaisonpar une relation multiplicative :

PIT = PISPS T et (1− FIT ) = (1− FIS) (1− FS T) .

γ = αβ

Le composantFS T s’apparente néanmoins à une mesure de diversitéβ.

3.2.2 Décomposition additive de la richesse et de la diversité spécifique

Lande (1996) propose une décomposition additive de la richesse spécifique. SoientST la
richesse totale, i.e. le nombre total d’espèces différentes dans un ensemble d’assemblages,Si la
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richesse de l’assemblagei et µi un poids attribué à l’assemblagei en fonction par exemple de
sa taille ou de son importance. La diversité moyenne dans lesassemblages estSw =

∑

i qiSi. Le
composant inter-assemblages de la richesse totale estSa = ST − Sw de sorte que

ST = Sw + Sa.

Il a été suggéré dans la partie précédente que l’indice de Koch (1957) sous la forme 100-IBD
soit utilisé comme mesure de diversitéβ. Cet indice s’écrit

100-IBD= 100

[

1− T − S
(r − 1)S

]

soit

100-IBD= 100





r
r − 1





S − T
r

S







 .

En réécrivant cet indice avec les notations de Lande, nous obtenons

100-IBD= 100

[

r
r − 1

(

Sa

ST

)]

,

oùSa/ST est le rapport de la diversité inter-assemblages selon Lande (1996) à la diversité totale,
en donnant des poids uniformes aux assemblages. La multiplication deSa/ST par 100r/(r − 1)
permet que la valeur maximale de l’indice soit 100. Avec cette multiplication, l’indiceSa/ST

prend une forme qui peut être exprimée en pourcentage. En effet, en supposant qu’aucun assem-
blage n’est vide, la plus grande valeur deSa/ST est obtenue lorsque les assemblages possèdent
tous une, et une seule, espèce distincte. AinsiSw = 1, ST = r etSa = r −1. Donc la plus grande
valeur prise parSa/ST est (r − 1)/r, et en multipliant par 100r/(r − 1) on obtient un indice dont
les valeurs sont comprises entre 0 et 100 inclus.

Nous avons vu que Lewontin (1972) a proposé, en génétique, une décomposition additive de
l’indice de Shannon. Levins (1968) avait déjà utilisé la décomposition de l’indice de Shannon
selon le même schéma mais pour des données écologiques. Pourdécrire la décomposition de
l’indice de Shannon, Levins (1968, page 49) affirme simplement que, lorsque plusieurs collec-
tions sont déterminées dans une communauté, la diversité totale de la communauté est égale
à la somme de la diversité moyenne au sein des collections et de la diversité due à des diffé-
rences entre ces collections. Il fait remarquer qu’en utilisant différentes saisons ou sites comme
"collections", nous pouvons mesurer l’importance relative des composants de niche le long de
différentes dimensions.

Pielou (1975) introduit une décomposition croisée de l’indice de Shannon. Contrairement
au schéma de Lewontin, le schéma de décomposition de Pielou ne se fait pas sur les collections
mais sur les catégories. Les entités sont réparties selon deux classificationsA et B. Soit ni j

le nombre d’entités associées à la catégoriei de la classificationA et à la catégoriej de la
classificationB. Soientni+ etn+ j les effectifs marginaux etn++ l’effectif total. La diversité totale
est la diversité des combinaisons des catégories des deux classifications :

H(AB) = −
∑

i

∑

j

ni j

n++
ln

(
ni j

n++

)

.
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Les diversités marginales en catégories selon les classificationsA et B sont égales à

H(A) = −
∑

i

ni+

n++
ln

(

ni+

n++

)

, H(B) = −
∑

j

n+ j

n++
ln

(
n+ j

n++

)

.

Pielou définit également les diversités conditionnelles suivantes :

HA(B) =
∑

i

ni+

n++




−

∑

j

ni j

ni+
ln

(
ni j

ni+

)



, HB(A) =

∑

j

n+ j

n++



−
∑

i

ni j

n+ j
ln

(
ni j

n+ j

)

.

Tous ces termes sont connectés par la relation

H(AB) = H(A) + HA(B) = H(B) + HB(A).

De plus si les classificationsA et B sont indépendantes alorsH(AB) = H(A) + H(B).

Soit une fonctionH définie suru et vérifiant les trois propriétés suivantes :
– H prend sa valeur maximale pour distribution uniforme.
– Entre deux distributions uniformes, la première de longueur S et la deuxième de longueur

S + 1, H attribue une valeur plus grande à la deuxième distribution.
– H peut être décomposée selon deux classifications croisées par le procédé indiqué ci-

dessus.
La seule fonction définie surP vérifiant ces propriétés, est de la formeH(p) = −C

∑

k pk ln(pk),
C > 0 (Pielou 1975). Ce type de décomposition serait donc réservé à des indices positifs égaux
ou proportionnels à l’indice de Shannon.

Pielou (1975) propose également une décomposition hiérarchique. Le raisonnement se fait
toujours au niveau des catégories. Elle propose, par exemple, de décomposer l’indice de Shan-
non selon les niveaux taxonomiques espèces (E), genres (G) et familles (F). Ces trois niveaux
constituent trois classifications des individus d’une communauté. Ces trois classifications sont
emboîtées hiérarchiquement puisqueE ⊂ G ⊂ F. Soientnk ji , n+ ji , n++i les nombres d’individus
appartenant respectivement à l’espècek du genrej de la famillei, au genrej de la famillei, à la
famille i, etn+++ le nombre total d’individus dans la communauté considérée.La décomposition
proposée comporte quatre termes :

H (EGF) = −
r∑

i=1

mi∑

j=1

S ji∑

k=1

nk ji

n+++
ln

(
nk ji

n+++

)

,

H (F) = −
r∑

i=1

n++i

n+++
ln

(

n++i

n+++

)

,

HF (G) =
r∑

i=1

n++i

n+++




−

mi∑

j=1

n+ ji

n++i
ln

(
n+ ji

n++i

)



,

HGF (E) =
r∑

i=1

n++i

n+++

mi∑

j=1

n+ ji

n++i




−

S ji∑

k=1

nk ji

n+ ji
ln

(
nk ji

n+ ji

)



.
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La relation entre ces termes est

H (EGF) = H (F) + HF (G) + HGF (E) .

Pour présenter la décomposition hiérarchique de Pielou, Allan (1975) choisit les facteurs de
classification suivants : microhabitats (M), sites (S) et espèces (E). La décomposition proposée
est alors

H (MS E) = H (E) + HE (S) + HS E(M) . (3.5)

La relation hiérarchique suppose queM ⊂ S ⊂ E. Or une même espèce peut être présente dans
plusieurs microhabitats et dans plusieurs sites. Nous pouvons donc affirmer que les relations
qui relientE à M d’une part et àS d’autres part ne sont pas hiérarchiques mais croisées. Dans
la recherche d’Allan pour présenter une décomposition hiérarchique se trouve sous-jacente une
décomposition semi-hiérarchisée (E × (M ⊂ S)). Regroupons alors les deux derniers termes de
l’équation 3.5, nous obtenonsH (MS E) = H (E) + HE (MS). Puisque nous avons déterminé
que les facteursE et MS sont en fait croisés,H (MS E) est aussi égal àH (MS)+HMS (E) et M
étant inclus dansS,

H (MS) = H (S) + HS (M) .

Ainsi,
H (MS E) = H (S) + HS (M) + HMS (E) .

Levins (1968) avait eu le même raisonnement que Lewontin pour décomposer l’indice de
Shannon. Sa proposition a été ensuite modifiée pour que chaque terme de diversité corres-
ponde à une estimation de taille de niche pour une espèce donnée (Colwell et Futuyma 1971,
Allan 1975). Les catégories ne sont plus des espèces, elles sont déterminées par deux classifica-
tions emboîtées hiérarchiquement : microhabitat (M) et sites (S) (M ⊂ S). La nouvelle version
correspond à une décomposition de la diversité en microhabitats et en sites pour une espèce
donnée. La diversité est mesurée par la répartition des individus d’une espèce entre microha-
bitats et entre sites. Pour l’espècek, la décomposition estH (MS)[k] = H (S)[k] + HS (M)[k] .
H (MS)[k] mesure la taille totale de la niche de l’espècek, H (S)[k] la taille de la niche au niveau
des sites, etHS (M)[k] la taille moyenne de la niche au niveau des microhabitats au sein d’un site.

Lande (1996) compare les décompositions, selon un schéma hiérarchique sur les collec-
tions, des trois indices traditionnels de mesure de diversité : richesse, indice de Shannon et
indice de Gini-Simpson. Une des propriétés étudiées est leur concavité qui permet la décompo-
sition. Nous avons vu dans la partie 2.2.1 que ces trois indices sont des cas particulier de l’indice
de Havrda et Charvat. Il peut donc être noté que, l’indice de Havrda et Charvat étant concave,
les décompositions de la richesse, de l’indice de Gini-Simpson et celle de l’indice de Shannon
correspondent à trois cas particuliers de la décompositionde l’indice de Havrda et Charvat. De
son étude, Lande conclut que l’indice de Gini-Simpson présente un avantage important sur les
deux autres : un estimateur non-biaisé et de faible variancepeut être facilement calculé pour cet
indice. Lande, généticien, met ainsi en avant, dans le domaine de l’écologie, la décomposition
de l’indice de Gini-Simpson, très utilisé en génétique depuis Nei (1973). Il a eu un grand impact
en écologie car Lande y faisait référence aux diversitésα, β et γ de Whittaker, faisant ainsi le
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lien entre la décomposition multiplicative de Whittaker etles décompositions additives de la
richesse, de l’indice de Gini-Simpson et de l’indice de Shannon (Veechet al.2002). Cet article
fait ainsi sans doute partie des travaux à l’origine de la prolifération récente des recherches sur
la décomposition de la diversité en écologie (Fournier et Loreau 2001, Geringet al.2003, pour
des exemples d’applications).

Toutes les méthodes d’analyse de la diversité aux diverses échelles citées dans cette par-
tie font appel à des décompositions additives. Suite aux travaux de Whittaker, en écologie la
décomposition de la diversité est traditionnellement devenue multiplicative. Les deux types de
décompositions, multiplicative et additive, ont été développés à la fin des années 60. La théorie
multiplicative de Whittaker a eu plus d’impact que les décompositions additives de Levins et de
Pielou. Pourtant depuis quelques années, suite à l’articlede Lande (1996), un débat a été lancé
pour promulguer la décomposition additive. L’article de Veechet al. (2002) en fait un résumé.
Les composantsα et β de diversité sont généralement interprétés séparément. Contrairement
à la décomposition multiplicative, la décomposition additive permet de mesurer tous les com-
posants de diversité de la même façon et de les exprimer avec la même unité de sorte qu’ils
sont directement comparables (Wagneret al. 2000, Fournier et Loreau 2001, Ricotta 2003).
Ce concept de décomposition de la diversité reconnaît ainsiexplicitement que la diversitéβ
peut être mesurée et définie relativement à la diversitéα (Veechet al. 2002). Cette nouvelle
approche offre la possibilité de réunifier les trois dimensions : diversitésα, β et γ (Fournier et
Loreau 2001).

La décomposition additive de la diversité est utilisée pouranalyser les changements de di-
versité selon des dimensions spatiales horizontales (Wagner et al.2000, Geringet al.2003) et
verticales (DeVrieset al.1997), et selon des dimensions temporelles (DeVrieset al.1999). Elle
permet l’étude comparative des diversités locales (intra-patch par exemple) et globales (γ). De
plus, l’analyse du composant inter (β) peut permettre de déterminer si les communautés écolo-
giques locales sont saturées à une certaine diversité constante, ou si la diversité locale (α) varie
proportionnellement à la diversité régionale (γ). Cette étude dépendra de l’échelle à laquelle
la communauté locale est définie, à travers l’organisation hiérarchique des multiples échelles
allant du petit voisinage à la biosphère (Loreau 2000).

Les méthodes de décomposition de la diversité spécifique présentées dans cette partie sont
descriptives. Notons que Geringet al.(2003) propose de tester les différences entre échantillons
en permutant, sans remise, les individus entre les échantillons tout en conservant la taille des
échantillons. Pour chaque permutation, il calcule les diversité intra et inter-échantillons, avec la
richesse et les indices de Shannon et de Gini-Simpson. Pour chaque indice de diversité, il com-
pare ensuite les composants de diversité théoriques intra et inter-échantillons avec les valeurs
observées de ces composants dans l’échantillon de départ.

Toutes les méthodes présentées dans cette partie permettent de décomposer la diversité mais
supposent que les catégories (e.g.des espèces) sont interchangeables. Ce que nous devons trou-
ver maintenant, c’est comment prendre en compte les degrés de différence entre catégories avec
des données écologiques ?
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3.2.3 Existe-t-il un équivalent de l’AMOVA en écologie ?

Dans cette partie, nous allons montrer qu’il existe effectivement une méthode développée
récemment en écologie qui est construite sur un schéma se rapprochant de celui de l’AMOVA.

Cette méthode est décalée par rapport aux méthodes que nous avons vu précédemment pour
deux raisons. D’abord elle ne s’intéresse qu’au niveau inter-collections, et non à la diversité
dans ces collections. Et ensuite elle a un objectif plus inférentiel que descriptif. Le but de cette
méthode est de comparer des groupes de relevés (ou plus généralement des collections) selon
plusieurs facteurs hiérarchiques ou croisés. Malgré deux différences importantes, cette méthode
s’emboîte parfaitement dans le schéma de l’AMOVA.

La méthode en question a été indépendamment proposée par Pillar et Orlóci (1996) puis par
Anderson (2001). Ce sont les notations d’Anderson que nous utiliserons ci-dessous. Anderson
appelle "l’analyse de variance multiple et non paramétrique" (npMANOVA, "non-parametric
Multiple ANalysis Of VAvriance") cette méthode qui est une réécriture de l’analyse de la re-
dondance basée sur des distances (dbRDA, "distance-based ReDundancy Analysis") (Legendre
et Anderson 1999, McArdle et Anderson 2001). Anderson fait remarquer que la décomposition
de la variation est particulièrement importante pour tester des hypothèses dans des systèmes
écologiques complexes avec une variabilité naturelle temporelle et spatiale. Son analyse a donc
pour but de tester des différences entre communautés ou échantillons qui contiennentdes in-
dividus appartenant à différentes espèces. Pour ramener cette analyse à un point de vueplus
général, appelons collections ces communautés ou échantillons. Ces collections se répartissent
dansG groupes à raison deI collections par groupes. La première étape est la définitionpar
l’utilisateur de dissimilarités entre collections selon leurs compositions spécifiques (cf. partie
4.1). Notonsδi j la dissimilarité entre les collectionsi et j. Par similarité avec l’analyse de va-
riance (ANOVA), Anderson définit
• une somme totale des carrés des écarts

S ST =
1

IG

IG−1∑

i=1

IG∑

j=i+1

δ2i j ,

• une somme des carrés des écarts à l’intérieur des groupes

S SW =
1
I

IG−1∑

i=1

IG∑

j=i+1

δ2i jεi j ,

oùεi j est égal à 1 si les deux collectionsi et j sont dans le même groupe et à 0 sinon,
• et un dernier composant : la somme des carrés des écarts entreles groupes

S SB = S ST − S SW.

En quoi cette méthode ressemble-t-elle à l’AMOVA ? Intéressons nous au «composant inter-
populations au sein des groupes» de l’AMOVA. Dans la dernière réécriture de l’AMOVA, nous
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avons vu que ce composant est égal à (cf. formule 3.4 partie 3.1.3)

S S D(AP/WG) = n++

G∑

g=1

λg





Ig∑

i=1

Ig∑

j=1

µigµ jg

(

δ
pop
ig, jg

)2

2




.

Or le composantS SW de la npMANOVA peut être réécrit ainsi :

S SW = IG
G∑

g=1

1
G





I∑

i=1

I∑

j=1

1
I

1
I

δ2ig, jg

2




.

Dans la npMANOVA, contrairement à l’AMOVA, la diversité intra-collection n’est pas consi-
dérée, d’où la multiplication parIG, nombre total de collections, au lieu den++ nombre total
d’individus. De plus, dans la npMANOVA, les poids des collections et ceux des groupes sont
uniformes. Cette uniformité est due à la prise en compte uniquement de jeux de données équi-
librés (même nombre de collections dans chaque groupe). A partir des deux écritures suivantes
deS ST etS SW

S ST = IG
G∑

g=1

G∑

g′=1

1
G

1
G

I∑

i=1

I∑

j=1

1
I

1
I

δ2ig, jg′

2
,
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il peut être déduit que
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Entre crochets apparaît la différence de Jensen appliquée à la formule de l’entropie quadratique
au niveau inter-collections. En posant que la dissimilarité entre deux collections est la racine
carrée de deux fois cette différence de Jensen alors :

δ
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et

S SB = IG
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Pour tester l’absence de différences entre groupes (hypothèseH0), Anderson propose d’uti-
liser des statistiques similaires aux statistiques-F de Fisher utilisées dans l’ANOVA. Elle les
appelle pseudo-quotients F. Ici,

F =
S SB/(G− 1)
S SW/(I − 1)

.
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Anderson propose le même schéma de permutations que Excoffier et al. (1992) : permuter les
collections entre les groupes, en considérant que sousH0 les collections sont interchangeables.
Elle suggère de regarder toutes les permutations possiblespour obtenir la distribution exacte du
pseudo-quotient F. Soit Fπ désignant une valeur théorique prise par le pseudo-quotient F après
permutation, alors une valeur-p est définie par

p =
(Nombre de Fπ ≥ F)
(Nombre total de Fπ)

(la valeur F est incluse dans les valeurs Fπ puisqu’elle correspond à une des permutations pos-
sibles). Si le nombre total de permutations possibles ((GI)!

G!(I !)G
) est trop grand, Anderson suggère

de prendre 1000 permutations pour une erreur de première espèceα de 0.05, et 5000 permuta-
tions pour unα de 0.01. Pillar et Orlóci (1996) proposent la même procédurede permutations
mais pas la même statistique. Ils choisissent comme statistique directementS SB.

Anderson insiste sur le fait que n’importe quelle mesure de dissimilarités entre collec-
tions peut être utilisée. Pourtant, avec certaines mesures, des composants de variation négatifs
peuvent être obtenus, par exemple si le composantS SW devient plus grand que le composant
S ST. L’écriture de la dbRDA montrait que ce problème de composants de variation négatifs
n’apparaît pas lorsque des matrices de dissimilarité∆ =

[

δi j
]

euclidiennes sont utilisées. Et
Pillar et Orlóci (1996) restreignent leur analyse à ces matrices.

Pillar et Orlóci (1996) et Anderson (2001) proposent également des modèles plus com-
plexes : des modèles croisés avec interaction entre facteurs et des modèles hiérarchiques. An-
derson (2001) se restreint à des plans d’expérience équilibrés. Pillar et Orlóci (1996) signalent
seulement que dans le cas de facteurs croisés, l’effet de l’interaction entre les deux facteurs ne
peut être calculé que si le jeu de données contient des enregistrements pour toutes les combinai-
sons des modalités des facteurs. Dans le cas d’un modèle pluscomplexe, Anderson insiste sur le
fait que la détermination de schémas de permutations est difficile et dépend de deux questions :

1. Quelles unités doivent être permutées ?

2. Quelles restrictions doivent être imposées aux permutations pour tenir compte des autres
facteurs du plan d’expérience ?

Plusieurs alternatives existent, telles que la permutation des résidus et celle des données brutes
entre tous les termes de l’analyse (Legendre et Anderson 1999).

Smith et al. (1990) proposent une analyse similaire tout en permettant de pondérer diffé-
remment des groupes de tailles différentes. Soient̄Wg la moyenne des dissimilarités entre les
populations dans le groupeg, B̄gg′ la moyenne des dissimilarités entre les collections du groupe
g et celles du groupeg′, mg le nombre de collections dans le groupeg, etm+ le nombre total de
collections. Soient le composant de variation intra-groupe

W̄ =
G∑

g=1

mg

m+
W̄g,
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et un composant inter-groupe

B̄ =

G−1∑

g=1

G∑

g′=g+1
mgmg′ B̄gg′

G−1∑

g=1

G∑

g′=g+1
mgmg′

.

Pour tester s’il existe effectivement des différences entre groupes, Smithet al. considèrent la
statistique

M =
B̄

W̄
et permutent les collections entre groupes, en gardant la taille des groupes. Il existe en général
Np = m+!/ (m1!m2!...mG!) permutations possibles, et moins si deux ou plus des groupesont des
tailles égales : sur l’ensemble de ces permutations, seulementm+!/

∏[

(c!)νc νc!
]

permutations,
où νc est le nombre de groupes contenantc collections, sont uniques. Smithet al. soulignent
que ce test peut être entrepris à partir de matrices de dissimilarités ou à partir de matrices de
similarités entre collections. Dans le premier cas, l’hypothèse d’égalité des groupes est rejetée
si B̄ est grand ou sīW est petit. Dans le second cas, l’hypothèse est rejetée siB̄ est petit ou si
W̄ est grand. Smithet al. proposent également d’étudier la contribution de chaque espèce aux
différences observées entre groupes. Ainsi, en notantB−k la moyenne des dissimilarités (resp.
similarités) inter-groupes lorsque l’espècek est éliminée, alors

INFk = 100
(

B̂−k − B̂
)

/B̂

mesure l’influence relative, en pourcentage, de l’espècek sur la moyenne des dissimilarités
(resp. similarités) inter-groupes. Une grande valeur positive indique une espèce dont les abon-
dances varient peu (resp. beaucoup) entre groupes et une forte valeur négative montre une es-
pèce dont les abondances changent beaucoup (resp. peu) entre les groupes.

Toutes ces méthodes ont des liens avec l’AMOVA. Cependant l’AMOVA présente l’avan-
tage de pointer du doigt l’importance de la prise en compte des dissimilarités entre catégories
dans l’étude des variations dans et entre collections. Au contraire, en écologie, les méthodes de
Smithet al. (1990), Pillar et Orlóci (1996) et Anderson (2001) partent de matrices de dissimi-
larités entre collections qui, traditionnellement sont basées soit sur les présences/absences soit
sur les abondances des espèces, et ne prennent donc pas en compte des mesures de dissimilari-
tés entre espèces ou plus généralement entre catégories. L’autre inconvénient des méthodes de
Smithet al. (1990), Pillar et Orlóci (1996) et Anderson (2001), comparativement à l’AMOVA,
est qu’elles ne contiennent pas d’information sur la diversité dans les collections.

Pourrait-on trouver alors une méthode qui prennent en compte les dissimilarités entre es-
pèces dans l’étude de la décomposition de la diversité ?

La solution est donnée par Smith (1995) dans un commentaire àl’article de Izsak et Papp
(1995). Cette solution est un point de vue statistique et elle se trouve dans l’axiomatisation de
Rao (1986) sur les mesures de diversité (Pavoine et Dolédec 2005, cf. annexe 2).
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3.3 L  ́,     

La conceptualisation de la diversité intra et de la diversité inter-collections doit être faite
dans un schéma unifié (Chakraborty et Rao 1991).

3.3.1 L’axiomatisation de Rao

Rao (1986) a proposé un ensemble d’axiomes définissant un indice de diversité, qu’il a
lui-même appelé "l’axiomatisation de Rao des mesures de diversité". Il considère un ensemble
convexe de distributions de probabilités. NotonsΠ un tel ensemble. Qu’il soit convexe signifie
que pour toutP et Q appartenant àΠ et pour tout réelα appartenant à l’intervale [0, 1] on a :

αP+ (1− α)Q ∈ Π.

Soit H une fonction à valeurs réelles définie surΠ. Pour caractériserH comme une mesure de
diversité d’une distribution, Rao considère les axiomes suivants :

C0 : H(P) = −J0(P) ≥ 0 ∀P ∈ Π, etH(P) = 0 siP est dégénéré. [Dans notre cas, la dégéné-
rescence deP correspondra à la convergence de la distribution sur une seule entité, c’est-à-dire
à une distribution avec une probabilité de 1 pour une seule entité]

C1 : J0 = −H(P) est convexe surΠ.

L’axiome C1 est équivalent à "H est concave surΠ" (cf. définition de la convexité et de
la concavité d’une fonction partie 2.2.2 page 25) et signifieque la diversité dans un mélange
de deux collections ne doit pas être inférieure à la moyenne des diversités au sein de chaque
collection,i.e., que la diversité augmente dans des mélanges. PourP1,P2, ... ∈ Π et µ1, µ2, ... ∈
R
+, µ1 + µ2 + ... = 1, J1 la différence de Jensen du premier ordre s’écrit

J1 ({Pi} : {λi}) =
∑

λi J0 (Pi) − J0

(∑

λiPi

)

.

C2 : J1 est convexe surΠ2.

L’axiome C2 signifie que la dissimilarité entre deux groupesissus d’un mélange de deux
collections ((µ1P11 + µ2P21) et (µ1P12 + µ2P22), oùµ1 + µ2 = 1) ne doit pas être supérieure à la
moyenne des dissimilarités entre collections au sein de chaque groupe (i.e. entreP11 et P12 et
entreP21 et P22) ; la dissimilarité diminue par des mélanges. SoientP11, P12, ..., P1m, P21, P22,
..., P2m, ..., Prm ∈ Π, etλ1, λ2, ...,λr ∈ R

+,
∑r

i=1 λi = 1 ; µ1, µ2, ...,µm ∈ R
+,

∑m
j=1 µ j = 1. Soient

de plus,Pi• =
∑m

j=1 µ jPi j , etP• j =
∑r

i=1 λiPi j . La différence de Jensen du second ordre s’écrit :

J2

({

Pi j

}

:
{

λiµ j

})

=

r∑

i=1

λi J1

({

Pi j

}

:
{

µ j

})

− J1

({

P• j

}

:
{

µ j

})

.

C3 : J2 est convexe surΠ3.
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Chapitre 3. Décomposition de la biodiversité

Les différences de Jensen d’ordre supérieur sont définies de façon récursive.

Ci : Ji−1 est convexe surΠ2i−1
.

Rao appelle "mesure de diversité d’ordrei" une fonctionH qui vérifie les axiomes C0 à Ci,
et "mesure de diversité parfaite" une fonctionH qui vérifie ces axiomes pour touti. Pour qu’une
fonction puisse être décomposée, il faut qu’elle vérifie au moins les axiomes C0 et C1.

Les axiomes C0 et C1 sont souvent admis et même exigés (Lande 1996). Si une fonctionH
vérifie ces deux axiomes (⇔ si elle est d’ordre 1) alorsH est décomposable selon des facteurs
emboîtés hiérarchiquement, quels que soient le nombre de facteurs et le nombre de modalités
pour chaque facteur (Rao 1982b, Rao et Boudreau 1984). Une telle décomposition est appelée
APDIV (APportionment of DIVersity). Les indices de Shannonet de Gini-Simpson vérifient ces
deux conditions (Lewontin 1972, Lande 1996). D’une façon plus générale, l’indice de Havrda
et Charvat vérifie ces deux équations pour toutα > 0. L’entropie quadratique (HD(p) = ptDp)
vérifie cette condition si la matriceD contenant les dissimilaritésdkl entre catégories est définie
conditionnellement négative,

D est définie conditionnellement négative si et seulement si,pour tout vecteura de longueurS
et tel queat1S = 0, atDa ≤ 0 (⇔ ∆ euclidienne) (Rao 1986).

Prenons deux niveaux hiérarchiques : collections et groupes. Le raisonnement est exactement le
même que celui de Lewontin pour l’indice de Shannon. Considéronsr le nombre de groupes,mi

le nombre de collections dans le groupei, λi le poids du groupei, etµ ji le poids de la population
j du groupei. SoientP ji , P•i =

∑mi
j=1 µ ji P ji , P•• =

∑r
i=1 λiP•i les distributions de fréquences des

catégories respectivement dans la collectionj du groupei, dans le groupei, et au total. Soient
Htot = H (P••) la diversité totale sur l’ensemble des groupes,H̄gro =

∑r
i=1 H (P•i) la diversité

moyenne au sein des groupes etH̄col =
∑r

i=1 λi
∑mi

j=1 µ ji H
(

P ji

)

la diversité moyenne au sein des
collections, alors la décomposition de la diversité est la suivante

Diversité totale
︷︸︸︷

Htot =

Diversité moyenne
intra-collection

︷︸︸︷

H̄col +

Diversité moyenne
inter-collections intra-groupe

︷         ︸︸         ︷
[

H̄gro − H̄col

]

+

Diversité inter-groupes
︷         ︸︸         ︷
[

Htot − H̄gro

]

.

Tous les calculs de diversité inter correspondent à des différences de Jensen du premier ordre.
Pour que ces mesures de diversité inter-collections soientpositives la condition C1 est néces-
saire et suffisante. La condition C0 est nécessaire et suffisante pour que les diversités totale et
intra-collection soient positives.

Des fonctions d’ordres supérieurs permettent des décompositions sur facteurs croisés. Une
fonction d’ordrei pourra être décomposée seloni facteurs croisés. Une telle décomposition se
fait selon le même schéma que l’ANOVA et est appelée ANODIV (ANalysis Of DIVersity).
Considérons par exemple deux facteurs croisés A et B. Soit une collection possédant la dis-
tribution de probabilitéPi j indexée par la modalitéi parmi r d’un facteur A et la modalitéj
parmi m d’un facteur B. Soientλi le poids de la modalitéi du facteur A etµ j le poids de la
modalité j du facteur B. Le poids de la collectioni j estλiµ j. Cela signifie que les poids{λi}
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et {µ j} doivent être indépendants. SoientPi• =
∑m

j=1 µ jPi j la distribution marginale pour la mo-
dalité i du facteur A,P• j =

∑r
i=1 λiPi j la distribution marginale pour la modalitéj du facteur

B, et P•• =
∑r

i=1

∑m
j=1 λiµ jPi j la distribution totale, alors la décomposition de la diversité est la

suivante

Diversité totale
︷  ︸︸  ︷

H (P••) =

Diversité moyenne
intra-collection

︷                 ︸︸                 ︷
r∑

i=1

m∑

j=1

λiµ jH
(

Pi j

)

+

Effet du
facteur A

︷            ︸︸            ︷

J1 ({Pi•} : {λi})+

Effet du
facteur B

︷             ︸︸             ︷

J1

({

P• j

}

:
{

µ j

})

+

Effet de
l’interaction entre A et B
︷               ︸︸               ︷

J2

({

Pi j

}

:
{

λiµ j

})

.

Un des problèmes principaux de cette décomposition est que les poids{λi} attribués aux mo-
dalités d’un facteur doivent être indépendants des poids{µ j} attribués aux modalités d’un autre
facteur. Les poids choisis par Excoffier et al. (1992) dans l’AMOVA, pour l’analyse hiérar-
chique, sont exprimés en pourcentage d’individus représentés par une modalité : par exemple
λi serait le pourcentage d’individus associés à la modalitési du facteur A. En analyse croisée,
notonsnki j pour désigner le nombre d’entités associées à la catégoriek et à la collectioni j , n+i j

le nombre d’entités respectivement dans la collectioni j , n+i+ le nombre d’entités associées à la
modalitéi du facteur A, etn++ j le nombre d’entités associées à la modalitéj du facteur B. Avec
les notations précédentes, le choix d’Excoffier et al. (1992) dans l’AMOVA correspondrait, sur
ces deux facteurs croisés, àλi = ni+/n++ poids de la modalitéi du facteur A,µ j = n+ j/n++ poids
de la modalitéj du facteur B etwi j = ni j/n++ poids de la collection associée à la modalitéi du
facteur A et à la modalitéj du facteur B. Les pondérations naturelles sontλi =

n+i+
n+++

, µ j =
n++ j

n+++

etwi j =
n+i j

n+++
. Cependant,n+i j

n+++
= λiµ j seulement dans le cas de jeux de données équilibrés, i.e. si

toutes les collections ont le même nombre d’entités et si chaque combinaisoni j des deux fac-
teurs est représentée. En effet, dans ce cas,λi = 1/m, µ j = 1/r et wi j = 1/(rm). Dans les autres
cas, Nayak (1983) suggère de conserverλi =

n+i+

n+++
etµ j =

n++ j

n+++
et de prendrewi j =

n+i+

n+++

n++ j

n+++
.

Tous les indices de diversité que nous avons vus dans la partie 2.2 (indice de Shannon, Gini-
Simpson, Havrda et Charvat, Renyi, entropie-γ, entropie appariée, modification de l’indice de
Gini-Simpson par Rao) vérifient les axiomes C0 et C1. Parmi ces indices, celui de Havrda et
CharvatHH-C

HH-C (p) =
1−

S∑

k=1
pαk

α − 1
, α > 0,α , 1

vérifie C2 lorsqueS > 2 et α → 1 ou 1 < α ≤ 2, et quandS = 2 et α → 1 ou α ∈
]1, 2]∪ [3, 11/3]. Cet indice est égal à celui de Shannon pourα→ 1 et à celui de Gini-Simpson
pourα = 2. Ces deux derniers indices vérifient donc les axiomes C0 à C2. L’indice de Shan-
non est d’ordre 2 (Rao 1982b), c’est-à-dire qu’il vérifie uniquement les axiomes C0 à C2. Il
peut donc être décomposé sur un nombre quelconque de facteurs hiérarchiques, mais sur deux
facteurs croisés seulement. Comme nous allons le voir ci-dessous, l’indice de Gini vérifie les
propriétés Ci pour tout i, c’est donc une mesure parfaite de diversité selon Rao.
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Chapitre 3. Décomposition de la biodiversité

L’entropie quadratique, notée

HDcat(p) =
S∑

k=1

S∑

l=1

pkpld
cat
kl ,

ou

H∆cat (p) =
1
2

S∑

k=1

S∑

l=1

pkpl
(

δcat
kl

)2
,

(cf. partie 2.4.2) vérifie les propriétés Ci pour tout i, c’est-à-dire, est une mesure parfaite de
diversité (mesure parfaite signifiant ici complètement concave) dans le cas oùDcat est condi-
tionnellement définie négative (Rao 1986), c’est à dire si∆cat est euclidienne (cf. partie 2.4.2).
Lorsque

δkl = |yk − yl |,

où yk et yl sont les valeurs prises par une variable quantitativeY pour les catégoriesk et l, l’en-
tropie quadratique est égale à la variance deY. La matrice∆ ainsi obtenue est euclidienne. La
variance d’une variable quantitative vérifie donc les propriétés Ci pour tout i et est une mesure
parfaite de diversité selon Rao. La variance d’une variablequalitative, qui a été nommée in-
dice de Gini-Simpson depuis la partie 2.2 est aussi un cas particulier de l’entropie quadratique.
L’indice de Gini-Simpson considère des dissimilarités uniformes entre catégories :dkl = 1, i.e.,
δkl =

√
2 pour toutk et l , k. Toute matrice de dissimilarités uniformes est euclidienne. L’in-

dice de Gini-Simpson vérifie donc bien les propriétés Ci pourtout i et est une mesure parfaite
de diversité selon Rao.

L’ensemble APDIV ("apportionment of diversity", schéma hiérarchique)+ ANODIV ("ana-
lysis of diversity", schéma croisé) est appelé DEDIV ("decomposition of diversity") (Rao 1982b)
et constitue un schéma statistique fondamental pour la mesure de la diversité quel que soit le
champ d’application de cette mesure.

3.3.2 Décomposition hiérarchique de l’entropie quadratique, l’APQE

La décomposition hiérarchique de l’entropie quadratique ou APQE (APportionment of Qua-
dratic Entropy), correspond à l’application de l’APDIV surl’entropie quadratique. L’APQE
correspond exactement à la décomposition utilisée dans l’AMOVA (cf. partie 3.1.3). Considé-
ronsm+ collections comprenant des entités regroupées enS catégories ; etr groupes, le groupe
i comprenantmi collections. Les fréquences relatives des catégories sontdonnées par trois vec-
teurs :

– p ji la distribution de fréquences des catégories dans la collection j du groupei,
– p•i la distribution de fréquences des catégories dans le groupei,
– p•• la distribution globale de fréquences des catégories.

Des poids sont attribués aux collections et groupes :

– µi =
(

µ1i , ..., µ ji , ...µ(m+)i

)t
, le vecteur de poids relatifs des collections dans le groupei,

– λ = (λ1, ..., λi, ...λr)
t, le vecteur de poids des groupes.

Dans l’AMOVA, ces poids correspondent aux tailles relatives des collections et groupes (en
termes de proportions des entités présentes dans chaque collection et chaque groupe). Dans
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l’APQE, ils peuvent être quelconques, c’est-à-dire que l’utilisateur de l’APQE est libre de les
choisir, pourvu que

∑mi
j=1 µ ji = 1 et

∑r
i=1 λi = 1.

L’APQE a la particularité d’unifier dans une même théorie lesconcepts de diversité et de
dissimilarité (Rao 1982a). Cette unification est montrée grâce à la différence de Jensen d’ordre
1 :

D∆ (p, q) = H∆ (p, q) − 1
2

(H∆ (p) + H∆ (q)) ,

où ∆ = [δkl] est une matrice euclidienne de dissimilarités associée àD = [δ2kl/2], p et q sont
deux vecteurs appartenant àP, H∆ (p, q) = ptDq, H∆ (p) = ptDp, et H∆ (q) = qtDq. Notons
∆cat =

[

δcat
kl

]

la matrice euclidienne des dissimilarités entre catégories. Cette différence de Jensen
de premier ordre permet de calculer des dissimilarités entre collections et entre groupes :

dcol
ji , j′ i′ = D∆cat

(

p ji , p j′ i′
)

= H∆cat

(

p ji , p j′ i′
)

− 1
2

(

H∆cat

(

p ji

)

+ H∆cat

(

p j′ i′
))

,

dgro
ii ′ = D∆cat (p•i , p•i′) = H∆cat (p•i , p•i′) −

1
2
(

H∆cat (p•i) + H∆cat (p•i′)
)

,

Il est également intéressant de remarquer que

D∆cat (p•i , p•i′) = D
∆col (µi , µi′)

Démonstration :NotonsDcat =
[

dcat
kl

]

=

[(

δcat
kl

)2
/2

]

,

D∆col (µi , µi′ ) =
∑

j j ′
µ jiµ j′ i′

(

pt
ji D

catp j′ i′ −
1
2

pt
ji D

catp ji −
1
2

pt
j′i′D

catp j′ i′

)

−1
2

∑

j j ′
µ jiµ j′i

(

pt
ji D

catp j′i −
1
2

pt
ji D

catp ji −
1
2

pt
j′iD

catp j′i

)

−1
2

∑

j j ′
µ ji ′µ j′ i′

(

pt
ji ′D

catp j′ i′ −
1
2

pt
ji ′D

catp ji ′ −
1
2

pt
j′ i′D

catp j′i′

)

= pt
•iD

catp•i′ −
1
2

∑

j

µ ji pt
ji D

catp ji −
1
2

∑

j′
µ j′ i′pt

j′ i′D
catp j′i′

−1
2

pt
•iD

catp•i +
1
2

∑

j

µ ji pt
ji D

catp ji

−1
2

pt
•i′D

catp•i′ +
1
2

∑

j

µ ji ′pt
ji ′D

catp ji ′

= pt
•iD

catp•i′ −
1
2

pt
•iD

catp•i −
1
2

pt
•i′D

catp•i′

= D
∆cat (p•i , p•i′ )

Les dissimilarités entre groupes peuvent donc être calculées soit à partir des catégories soit
à partir des collections, le résultat étant le même par les deux méthodes.

Notonsδcol
ji , j′ i′ =

√

2dcol
ji , j′ i′ , δ

gro
ii ′ =

√

2dgro
ii ′ , ∆col =

[

δcol
ji , j′ i′

]

est la matrice des dissimilaritésδcol

entre collections et∆gro =
[

δ
gro
ii ′

]

la matrice des dissimilaritésδgro entre groupes.
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Les composants de l’APQE sont

H∆cat (p••) =
r∑

i=1

λi

mi∑

j=1

µ ji H∆cat

(

p ji

)

+

r∑

i=1

λiH∆col (µi) + H∆gro (λ) .

Si∆cat est euclidienne alors∆col et∆gro sont également euclidiennes (Rao et Nayak 1985, Cham-
pely et Chessel 2002). Donc si∆cat est euclidienneH∆cat, H

∆col et H∆gro sont toutes concaves,
c’est pourquoi la décomposition peut ainsi être continuée àun nombre quelconque de niveaux
de groupement.

L’APQE généralise l’analyse de variance (ANOVA) (Fisher 1925) et l’analyse de variance
sur variable catégorielle (CATANOVA) (Light et Margolin 1971). La CATANOVA correspond
à la décomposition de l’indice de Gini-Simpson. L’APQE est égale à la CATANOVA lorsque la
différencedkl entre deux catégoriesk et l (l , k) est toujours égale à 1. Elle est égale à l’ANOVA
lorsque la différenceδkl entre deux catégoriesk et l est mesurée comme la valeur absolue de la
différence entre les valeursyk etyl prises par une variable quantitativeY pour les deux catégories
(cf. partie 2.4.2)|yk − yl | (Nayak 1983). Dans le cas de la CATANOVA, la dissimilaritéδii ′ entre
deux collectionsi et i′ de distributions de fréquencespi et pi′ est égale à

δcol
ii ′ =

√√
S∑

k=1

(pki − pki′)
2.

Dans le cas de l’ANOVA, la dissimilaritéδcol
ii ′ entre deux collectionsi et i′ de distributions de

fréquencespi et pi′ est égale à

δcol
ii ′ = |

S∑

k=1

pkiyk −
S∑

k=1

pki′yk|.

Il s’agit de la valeur absolue de la différence entre les valeurs moyennes prises par la variableY
dans les deux collections.

La décomposition de l’indice de Gini-Simpson correspond à la décomposition de variance
utilisée dans la CATANOVA. Ainsi la décomposition de la diversité allélique de Nei et l’ana-
lyse de variance de Weir et Cockerham (cf. partie 3.1.2) sontdes cas particuliers de la CATA-
NOVA et donc de l’APQE. L’analyse de diversité en microsatellites de Michalakis et Excoffier
(1996), qui dérive de l’analyse de Slatkin (1995) est une utilisation de l’ANOVA sur des don-
nées moléculaires ; la variable quantitative étudiée est lataille de microsatellites. L’APQE dans
sa version la plus générale est de plus très utilisée en génétique à travers l’AMOVA. Son uti-
lisation en écologie est beaucoup plus rare. Nous proposons, dans l’article Pavoine et Dolédec
(2005, annexe2), une illustration écologique montrant leschangements de diversité, en termes
d’habitudes alimentaires, de tailles de corps et de positions dans la taxonomie, d’espèces de
trichoptères et coléoptères le long de la Loire.

Ces décompositions de diversité sont descriptives. Pour tester les différences entre collec-
tions, Excoffier et al. (1992) proposent des schémas de permutations (cf. partie 3.1.3). Nayak
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(1986a, b) propose une solution paramétrique asymptotique(i.e. pour un grand nombre d’enti-
tés) dans le cas où les vecteursvi = (n1i , ..., nki, ..., nS i)

t (où nki est l’abondance de la catégoriek
dans la collectioni pouri = 1, ..., r) sont indépendants et distribués selon des lois multinomiales
de paramètresn+i et Πi = (π1i , ..., πki, ..., πS i)

t. SoientŴ, B̂, et T̂ les composants de diversité
respectivement intra-collection, inter-collections et totale, mesurés sur des échantillons à l’aide
d’une fonctionH. Considérons l’hypothèseH0 : Π1 = ... = Πr . Nayak (1986b) note que si
Π1 = ... = Πr alors B = 0, mais que l’inverse est vrai si et seulement siH est concave. Il
démontre que sousH0, T̂ et B̂ sont asymptotiquement indépendamment distribués. Il affirme
donc que, contrairement à l’ANOVA, la statistiqueB̂/T̂, plutôt queB̂/Ŵ, devrait être utilisée en
inférence statistique. Il démontre également que, pour l’entropie quadratique, la distribution de

(S − 1) (n++ − 1)
B̂

T̂

peut être approchée par la loi de probabilitéχ2
(r−1)(S−1). Ces résultats peuvent être étendus à la

décomposition hiérarchique de l’entropie quadratique.

Lorsque les distributions des vecteursvi sont inconnues, Liu et Rao (1995) proposent d’uti-
liser le bootstrap. SoitXi = {Xli , l = 1, ..., n+i} l’échantillon de la collectioni. La distribution em-
pirique de cette collection estpi = (n1i/n++, ..., nki/n++, ..., nS i/n++). Des échantillons de boots-
trapX∗i = {X∗li , l = 1, ..., n+i} sont tirés selon cette distribution. SoitX = (X1, ...,Xr) l’ensemble
des échantillons observés sur l’ensemble des collections,et X∗ =

(

X∗1, ...,X
∗
r

)

les échantillons

de bootstrap également sur l’ensemble des collections. Notonsd
(

Xli ,Ym j

)

la dissimilarité entre
l’entité l de l’échantillonXi et l’entitém de l’échantillonYj mesurée par la dissimilarité entre
les catégories auxquelles appartiennent ces entités. Liu et Rao définissent

B (X,X) =
1

n2
++

r∑

i=1

r∑

i′=1

ni∑

l=1

n′i∑

l′=1

d (Xli Xl′ i′) −
1

n++

r∑

i=1

1
n+i

ni∑

l=1

ni∑

l′=1

d (Xli Xl′ i).

Ils démontrent que la distribution den++B (X,X) = n++B̂ peut être approchée par la distribution
de bootstrap de la statistique

n++ [B (X∗,X∗) − 2B (X,X∗) + B (X,X)] .

Cette méthode est conceptuellement différente de celle des schémas de permutation d’Excoffier
et al.(1992) puisque dans l’AMOVA les individus sont permutés entre collections (populations)
alors qu’ici les rééchantillonnages se font dans chaque collection.

3.3.3 Bilan sur les liens

Un bilan sur les liens entre les méthodes de décomposition devariation incluant diversité et
variance est proposé dans la figure 10.

Les méthodes sont d’abord divisées en deux grands groupes :
– le premier groupe contient les méthodes basées sur un schéma de décomposition sur les

collections;
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3.3. Liens entre méthodes, le point de vue statistique

– le deuxième groupe contient les méthodes basées sur un schéma de décomposition sur les
catégories.

Ensuite, le premier groupe comprend les décompositions desindices basés entre autres sur des
distributions de fréquences d’une part et la décompositionde la richesse d’autre part. La gé-
nétique est très représentée dans l’ensemble de ces méthodes. Rao (1982a) s’est basé sur les
mesures de diversité génétique de Nei pour développer sa théorie.

Tous ces liens concernent uniquement les schémas de décomposition de la diversité ou de la
variance. Les méthodes diffèrent cependant par les procédures de tests qui leur ont été associés
et par la définition des poids des collections, groupes, etc.

Pour les tests, d’autres études pourront être faites pour comparer les méthodes de permu-
tations d’Excoffier et al. (1992) et Anderson (2001) aux méthodes de bootstrap de Liu etRao
(1995) comme cela a été fait par exemple pour l’ANOVA (ter Braak 1992). Anderson (2001)
affirme qu’une des qualités de la npMANOVA est que les pseudo-quotients F sont égaux aux
statistiques F de Fisher lorsqu’une seule variable est considérée et que la distance euclidienne
est utilisée. Cependant, la différence entre les statistiques de la CATANOVA ("Inter"/"Total") et
celle de l’ANOVA ("Inter"/"Intra") pour obtenir des quotients de deux quantités non corrélées,
prouve que les statistiques doivent dépendre des données etque, sur le choix de la statistique, il
sera difficile de généraliser.

Pour l’ensemble de ces méthodes, la partie inférentielle, quand elle existe, a pour but de
tester l’existence de différences entre collections ou groupes de collections. Dans l’ANOVA,
les tests sont basés sur trois hypothèses : (1) indépendancedes entités, (2) variable étudiée de
loi normale, (3) homoscédasticité entre collections. Regardons cette troisième hypothèse. Pour
l’ensemble des méthodes de la figure 10, lorsque des différences entre collections ou groupes
sont mises en évidence, ces différences peuvent être dues soit à des différences de diversité
ou de variance, soit à des différences de compositions (inertieversusposition dans un espace
pour les matrices de dissimilarités euclidiennes, cf. partie 4 ; varianceversusmoyenne pour
l’ANOVA) (Anderson 2001). Faisant cette observation pour l’AMOVA, Stewart et Excoffier
(1996) proposent alors un test d’homogénéité de variance moléculaire : HOMOVA ("homoge-
neity of molecular variance"). Ce test a été développé à partir du test d’homogénéité de variance
de Bartlett (1937). Il est formulé en termes de somme des déviations au carré :

B =
(N − P) ln

(
S S D(T)

N−P

)

−
P∑

i=1
(Ni − 1) ln

(
S S D(WP)i

Ni−1

)

1+ 1
3(P−1)

(
P∑

i=1

1
Ni−1 −

1
N−P

) ,

où P est le nombre de populations,Ni le nombre d’individus dans la populationi, N le nombre
total d’individus,S S D(T) la somme des déviations au carré sur l’ensemble des populations
mélangées, etS S D(WP)i la somme des déviations au carré dans la populationi. Si des dis-
tances euclidiennes entre variables aléatoires Gaussiennes étaient considérées pour définir des
dissimilarités entre individus, alorsB suivrait une distribution du chi-deux avecP− 1 degrés de
liberté. Dans l’AMOVA, ce n’est pas le cas, Stewart et Excoffier proposent donc d’utiliser les
mêmes approches de permutations que pour les composants de variances, en l’occurrence une
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Chapitre 3. Décomposition de la biodiversité

permutation des individus entre populations.

A propos des poids des collections, Nei (1973, 1987) affirme que des poids égaux doivent
être donnés aux différentes populations parce que les généticiens ne s’intéressent pas à la taille
des populations quand il s’agit de comparer les compositions génétiques de ces populations.
Cependant d’autres suggèrent que les tailles relatives despopulations doivent constituer les
poids des populations dans la décomposition de la diversité, car la mesure de diversité inter-
populations peut être considérablement sur-estimée si lespopulations sont de tailles très diffé-
rentes et malgré tout uniformément pondérées (Finkeldey 1994).

3.4 P    ́ -

Nous allons juste effleurer le domaine de l’analyse spatiale de la biodiversité à travers une
méthode faisant intervenir la décomposition de la diversité à deux niveaux : entre sites géogra-
phiques et entre niveaux taxonomiques. Pour cette étude, faite en collaboration avec Raphaël
Pélissier, nous sommes partis de l’article de Couteron et Pélissier (2004) sur la décomposition
additive de la diversité spécifique.

La problématique est la suivante. On s’intéresse àr sites répartis dans l’espace. Il peut s’agir
par exemple d’une région étudiée par l’intermédiaire der sites échantillonnés. Pour chaque site,
on connaît la liste des espèces présentes pour un certain niveau taxonomique, par exemple les
Trichoptères, et aussi la fréquence relative de chaque espèce. Par les indices de diversité vus
précédemment nous pouvons, avec ces données, estimer la diversité totale de la région, la diver-
sité dans chaque site, ainsi qu’une diversité inter-sites qui est, avec certains indices de diversité
seulement, calculée à partir de mesures de dissimilarités entre sites. Nous allons justement ana-
lyser ici ces dissimilarités entre sites pour répondre aux questions suivantes. Ces dissimilarités
dépendent-elles de l’éloignement géographique ? Des sitestrès proches se ressemblent-ils ? et
des sites plus éloignés sont-ils très différents ?

3.4.1 Dissimilarité spécifique et distance spatiale entre sites

Conformément aux notations précédentes, prenons
– pi = (p1i , ..., pki, ..., pS i) la distribution de fréquences des espèces dans le sitei ;
– λi un poids attribué au sitei ;
– p• =

∑r
i=1 λipi la distribution globale de fréquences des espèces sur l’ensemble des sites.

Dans l’article de Couteron et Pélissier (2004), la diversité totale d’une région est définie par

TD =
S∑

k=1

wkpk• (1− pk•) (3.6)

où wk est le poids que nous souhaitons donner à l’espècek dans la quantification de la diversité
régionale. Cet indice correspond à la richesse lorsquewk = 1/pk•, à l’indice de Shannon quand
wk = ln (1/pk•)/(1− pk•) et à celui de Gini-Simpson siwk = 1 (Pélissieret al.2003).

Le composant de variance contenu dans TD, SV(k) = pk• (1− pk•), peut être décomposé
en variance intra-site et variance inter-sites : SVwc(k) =

∑r
i=1 λi pki (1− pki) et SVac(k) =
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3.4. Profil spatial de la diversité inter-sites

∑r
i=1 λi (pki − pk•)

2. La diversité totale TD peut ainsi être décomposée en diversité intra-site
et diversité inter-sites (les lettres "wc" et "ac" signifient "within- and among-classes portions") :

TDwc =
S∑

k=1

wk

r∑

i=1

λi pki (1− pki), (3.7)

TDac=
S∑

k=1

wk

r∑

i=1

λi (pki − pk•)
2. (3.8)

Ce dernier composant peut être réécrit de la façon suivante

TDac=
S∑

k=1

wk
1
2

r∑

i=1

r∑

i′=1

λiλi′ (pki − pki′)
2 =

1
2

r∑

i=1

r∑

i′=1

λiλi′

S∑

k=1

wk (pki − pki′)
2

Couteron et Pélissier (2004) proposent de prendre

dsit
ii ′ =

S∑

k=1

wk (pki − pki′)
2

comme mesure du contraste entre les sitesi et i′.

Soientd(i,i′) la distance spatiale entre les sitesi et i′, etCc une classe de distance spatiale cen-
trée surc par exempleC40km = ]0km, 80km]. Pour chaque classe de distance spatiale, Couteron
et Pélissier (2004) calculent la dissimilarité moyenne entre sites

D (c) =

∑

d(i,i′)∈Cc

λiλi′dsit
ii ′

∑

d(i,i′)∈Cc

λiλi′
. (3.9)

Cette formule a été inspirée par le principe du variogramme (Ver Hoefet al.1993).

Elle dépend des données mais aussi du choix des poids attribués aux espèces. Quelles signi-
fications peut-on donner aux composants de diversité obtenus selon les différentes valeurs de
wk ?

Prenonswk = 1. Avec ce choix, les calculs font appel à l’indice de Gini-Simpson. Les
composants de diversité TD (eq. 3.6), TDwc (eq. 3.7), et TDac(eq. 3.8) prennent les valeurs
suivantes :

TD = HG-S (p•) .

La diversité intra-site est égale à la moyenne des diversités au sein des sites :

TDwc =
r∑

i=1

λiHG-S (pi),
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Chapitre 3. Décomposition de la biodiversité

où pi est la distribution de fréquences des espèces dans le sitei. Et la diversité inter-sites est
égale à la dissimilarité moyenne entre les sites :

TDac=
r∑

i=1

r∑

i′=1

λiλi′d
sit
ii ′ .

Il s’agit donc d’une décomposition additive de l’indice de Gini-Simpson telle qu’elle apparaît
dans la CATANOVA (cf. partie 3.3.2).

Couteron et Pélissier (2004) ont introduit les deux autres choix dewk, wk = ln (1/pk•)/(1− pk•)
et wk = 1/pk•, pour intégrer la richesse et l’indice de Shannon dans un schéma similaire à celui
de Gini-Simpson. Malheureusement, la méthode utilisée nécessite un calcul de la diversité inter-
sites sous une forme quadratique à partir des dissimilarités entre sites, et ce calcul est possible
seulement dans le cas où l’indice choisi pour mesurer la diversité peut être mis sous la forme
de l’entropie quadratique. C’est le cas pour l’indice de Gini-Simpson (cf. partie 2.4.2 page 50)
mais ce n’est pas le cas pour la richesse ni pour l’indice de Shannon. Avec les trois pondérations
choisies par Couteron et Pélissier (2004) la diversité totale TD est égale à la richesse ou à l’in-
dice de Shannon ou à l’indice de Gini-Simpson. Mais que l’on prennewk = ln (1/pk•)/(1− pk•)
(de sorte que TD corresponde à l’indice de Shannon cf. page 98) ouwk = 1/pk• (de sorte que TD
corresponde à la richesse cf. page 98), la décomposition reste celle d’une variance sur variable
catégorielle (indice de Gini-Simpson), c’est-à-dire que les composants TDwc et TDac sont ba-
sés sur l’indice de Gini-Simpson pondéré et non sur l’indicede Shannon ou sur la richesse. Les
décompositions de la richesse et de l’indice de Shannon proposées par l’intermédiaire de ces
pondérations ne sont pas équivalentes à celles développéespar Lande (1996) et Rao (1986).
Une propriété essentielle leur manque : la diversité intra-site doit être la moyenne des valeurs
prises par l’indice choisi à l’intérieur des sites (Rao 1986, Lande 1996).

Peut-on maintenant proposer un autre type de décompositionpour l’indice de Shannon en
suivant la théorie de Rao ? Du point de vue de Rao et Nayak (1985), tout indice de diversité
concaveH peut être décomposé sous la forme

H (p•) =
r∑

i=1

λiH (pi) +
r∑

i=1

λiC (pi , p•),

où C (pi , p•) est une mesure de la différence entrei et un site théorique moyen. Or la richesse,
et les indices de Shannon et de Gini-Simpson sont concaves. LorsqueC est une fonction symé-
trique (C (p, q) = C (q, p)), cette formule peut être réécrite sous la forme

H (p•) =
r∑

i=1

λiH (pi) +
r∑

i=1

r∑

i′=1

λiλi′D (pi , pi′),

où D (pi , pi′) = H
(

1
2pi +

1
2pi′

)

− 1
2 (H (pi) + H (pi′)). Rao et Nayak (1985) ont démontré que

C est une fonction symétrique si et seulement siH peut être mise sous la forme de l’entropie
quadratique. Parmi les indices précédents, seul l’indice de Gini-Simpson est un cas particulier
de l’entropie quadratique.
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3.4. Profil spatial de la diversité inter-sites

Pour l’indice de Shannon,

CS (pi , p•) =
r∑

i=1

pki log

(

pki

pk•

)

.

Cette fonction, appelée "mesure d’information de Kullback-Leibler" ou "mesure de divergence
de Kullback-Leibler" , n’est pas symétrique. LorsqueC n’est pas une fonction symétrique, il est
toujours possible de la "symétriser" en remarquant que

r∑

i=1

λiC (pi , p•) =
r∑

i=1

r∑

i′=1

λiλi′

[

1
2

C (pi , p•) +
1
2

C (pi′ , p•)
]

.

On obtient donc

D∗ (pi , pi′) =
1
2

C (pi , p•) +
1
2

C (pi′ , p•) .

Cependant cette mesure présente des inconvénients. Une mesure de divergence nécessite un ob-
jet de référence. Elle évalue l’éloignement d’une distribution par rapport à une distribution de
référence. Ici cette référence estp•, la distribution moyenne. Il en découle que sipi et p′i sont
très différentes de la distribution théorique moyennep• alors la valeur deD∗ (pi , pi′) sera élevée
même si ces deux distributions sont très proches l’une de l’autre. En particulier sipi , p• alors
D∗ (pi , pi) , 0. D∗ n’est donc pas une mesure de dissimilarité entre deux distributions.

D’un autre côté pour l’établissement d’une formule similaire à la formule 3.9 mais adaptée
à d’autres indices que celui de Gini-Simpson, il est possible de calculer l’expression

r∑

i=1

r∑

i′=1

λiλi′D (pi , pi′) (3.10)

pour tout indice de diversité pourvu qu’il soit concave et ceci indépendamment de la décom-
position additive de la diversité. Cependant il faut garderen mémoire que la valeur obtenue est
égale à la diversité inter selon la décomposition de Rao uniquement pour l’entropie quadratique
(indice de Gini-Simpson inclus). En particulier elle n’estpas égale à la diversité inter pour la
richesse et pour l’indice de Shannon.

Les formules 3.9 et 3.10 servent à tracer une courbe (voir parexemple la figure 11 page
104) montrant les changements de la dissimilarité moyenne entre sites en fonction de la distance
spatiale entre ces mêmes sites. Pour construire cette courbe, des classes de distances spatiales
sont définies et la valeur moyenne de dissimilarité entre paires de sites éloignés par une distance
comprise dans une classe est associée au centre de cette classe. Couteron et Pélissier (2004) pro-
posent alors de calculer une "enveloppe de confiance" autourde cette courbe. Cette enveloppe
contient 95% des valeurs obtenues après permutations aléatoires des compositions faunistiques
ou floristiques des sites. Pour les classes de distances spatiales correspondant aux endroits où
la courbe dépasse l’enveloppe au dessus ou en dessous, Couteron et Pélissier (2004) concluent
que les dissimilarités moyennes observées entre les sites en question sont significativement plus
grandes ou plus petites que dans des répartitions aléatoires. Les étapes de la définition de cette
enveloppe sont les suivantes :
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– Etape 1 : Permutation des compositions des sites ;
– Etape 2 : Calcul des dissimilarités moyennes pour chaque classe de distance (formules

3.9 page 99) ;
– Etape 3 : Recommencer les étapes 1 et 2 pour obtenir 1000 permutations en comptant la

composition observée des sites.
– Etape 4 : Pour chaque classe de distance, calculer et ordonner les 1000 valeurs théoriques

obtenues pourD (c). Les bornes de l’enveloppe pour chaque classe de distance sont alors
les 25ième et 975ième valeur de ces ordinations.

3.4.2 Décomposition spatiale de l’entropie quadratique

La relation, proposée par P. Couteron et R. Pélissier, entrela répartition spatiale des sites et
les mesures de dissimilarités entre ces sites calculées à partir d’indices de diversité, est étroite-
ment liée à une décomposition de variance sur variable catégorielle, CATANOVA. Nous allons
l’étendre à la décomposition de l’entropie quadratique. Cette extension permettra de prendre en
compte, dans l’analyse du profil spatial de la diversité, desestimations de dissimilarités (phylo-
génétiques ou fonctionnelles) entre espèces.

La diversité totale devient

TD =
S∑

k=1

S∑

l=1

pk•pl•d
esp
kl = HDesp(p•) ,

où desp
kl est une mesure de la dissimilarité entre deux espèces. Elle est égale à la somme de la

diversité intra-site

TDwc =
r∑

i=1

λiHDesp(pi)

et de la diversité inter-sites

TDac=
r∑

i=1

r∑

i′=1

λiλi′D (pi , pi′),

où

D (pi , pi′) = HDesp

(

1
2

pi +
1
2

pi′

)

− 1
2

(HDesp(pi) + HDesp(pi′))

= −1
4

(pi − pi′)
t Desp(pi − pi′)

La dissimilarité moyenne entre sites pour chaque classe de distances devient

D (c) =

∑

d(i,i′)∈Cc

λiλi′D (pi , pi′)

∑

d(i,i′)∈Cc

λiλi′
.

Le calcul de l’enveloppe de confiance peut se faire de la même façon que précédemment.
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Appliquons cette formule aux assemblages de Trichoptères et Coléoptères le long de la
Loire. Les données ont été publiées par Ivolet al. (1997) et nous les avons réanalysées dans le
cadre de la décomposition de la diversité dans l’article Pavoine et Dolédec (2005, cf. annexe 2).
Reprenons ici ces données pour illustrer les concepts précédents avec la répartition spatiale des
communautés de macroinvertébrés le long de la Loire. Trente-huit sites ont été échantillonnés
d’amont en aval le long des 1012km de la Loire. Deux stations situées immédiatement après
un barrage ont été éliminées pour l’analyse. Quarante espèces de Trichoptères et Coléoptères
ont été observées. Quatre matrices de dissimilaritésD entre espèces sont considérées :DUni dis-
similarités uniformes,DTai dissimilarités entre espèces selon la taille moyenne de leurs corps,
DAli dissimilarités entre espèces selon leurs habitudes alimentaires etDTax dissimilarités taxo-
nomiques entre espèces. Pour le calcul de ces matrices,DUni = 11t − I . La dissimilarité entre
deux espèces dansDTax est le nombre de niveaux taxonomiques qui les séparent (1 pour deux
espèces du même genre, 2 pour deux espèces de genres différents mais de même famille, etc.).
Pour les deux autres matricesDTai et DAli, les données sont des variables floues. La variable
"taille" est divisée en cinq classes allant de≤ 5mm à≥ 40mm. Pour une espèce donnée, des
pourcentages appelés pourcentages d’affinité, attribués à ces classes indiquent la distribution
de tailles des individus de cette espèce. De la même façon, lavariable "habitude alimentaire"
est divisée en sept classes : avaleurs, déchiqueteurs, gratteurs, mangeurs de dépôts, filtreurs ac-
tifs, filtreurs passifs, perceurs. Pour une espèce donnée, les pourcentages d’affinité attribués à
ces classes indiquent les habitudes alimentaires des individus de cette espèce. La métrique de
distance utilisée pour ces deux variables floues est celle deManly (1994, fomule 5.8 p. 68) :

desp
kl = 1−

M∑

m=1
qkmqlm

√

M∑

m=1
qkm

M∑

m=1
qlm

où M est le nombre de modalités (5 pour la variable "taille" et 7 pour la variable "habitude
alimentaire"), etqkm et qlm sont les pourcentages d’affinité respectivement de l’espècek et de
l’espècel pour la modalitémde la variable étudiée ("taille" ou "habitude alimentaire").

Les résultats sont donnés dans la figure 11. Les courbes montrant les changements de la
dissimilarité moyenne entre sitesD(c) en fonction de la classe de distancec, calculée avec
les mesures de diversité de tailles, d’habitudes alimentaires, et selon la taxonomie, sont assez
semblables. D’après l’enveloppe de confiance, selon ces trois indices de diversité, seule la dissi-
milarité moyenne entre sites distants de plus de 805.5km serait plus grande qu’attendue aléatoi-
rement. Inversement, pour l’ensemble des indices de diversité, seule la dissimilarité moyenne
entre sites distants de moins de 80.5km serait significativement plus petite qu’on pourrait si
attendre aléatoirement.

Ces développements sont une étape pour montrer qu’il est possible d’étendre des méthodes
d’analyse spatiale actuellement basées sur la variance à l’utilisation de mesures de diversité.
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F. 11 – Dissimilarité moyenne entre sites D(c) en fonction de c, distance spatiale entre les sites (lignes
épaisses) selon l’entropie quadratique mesurée avec des dissimilarités (a) uniformes ; (b) basées sur les
tailles moyennes des espèces ; (c) calculées selon les habitudes alimentaires des espèces ; (d) taxono-
miques. Les lignes continues fines délimitent les enveloppes de confiance. La droite discontinue indique
la dissimilarité moyenne entre tous les sites sans considération des distances spatiales.

3.4.3 Dissimilarité taxonomique et distance spatiale

La taxonomie est une classification des êtres vivants qui comprend plusieurs niveaux : es-
pèce, genre, famille, etc. La diversité taxonomique peut être décomposée additivement selon
ces différents niveaux.

Appelonsxki la fréquence de l’espècek dans le sitei. Soit xi = (x1i , ..., xki, ..., xS i)
t . Nous

pouvons calculer l’indice de Gini-Simpson,HG-S (xi) = 2
∑

k>l xkixli , et la décomposition

HG-S (x•) =
r∑

i=1

λiHG-S (xi) +
r∑

i=1

r∑

i′=1

λiλi′DG-S (xi , xi′)

Mais ces calculs ne tiennent pas compte de la diversité taxonomique. Supposons que les es-
pèces considérées pour une analyse font partie d’une même classe divisée en trois niveaux
taxonomiques : sous-classe, famille et genre. La diversitétaxonomique peut être mesurée par
l’entropie quadratique de Rao :

HTax (xi) = 2
∑

k>l
xkixli dkl

oùdkl est la distance taxonomique entrek et l (c’est-à-dire, le nombre de niveaux taxonomiques
qui les séparent). Nous avons alors la décomposition associée suivante :

HTax (x•) =
r∑

i=1

λiHTax (xi) +
r∑

i=1

r∑

i′=1

λiλi′DTax (xi, xi′)
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3.4. Profil spatial de la diversité inter-sites

Soientgi, f i etsi les distributions de fréquences dans le sitei respectivement des genres, familles
et sous-classes ; et soientg•, f• et s• les distributions moyennes de fréquences dans la région
toujours pour, respectivement, les genres, familles et sous-classes. D’après Shimatani (2001),

HTax (x•) = HG-S (x•) + HG-S (g•) + HG-S (f•) + HG-S (s•)

HTax (xi) = HG-S (xi) + HG-S (gi) + HG-S (f i) + HG-S (si)

et ce qui nous intéresse plus particulièrement,

DTax (xi , xi′) = DG-S (xi , xi′) + DG-S (gi , gi′) + DG-S (f i , f i′) + DG-S (si, si′)

Ainsi, dans la formule du pseudo-variogramme appliquée à l’entropie quadratique et à des dif-
férences taxonomiques entre espèces

DTax (c) =

diversité taxonomique inter-sites
︷                        ︸︸                        ︷∑

d(i,i′)∈Ch

λiλi′DTax (xi , xi′)

∑

d(i,i′)∈Ch

λiλi′
,

quatre composants peuvent être distingués :

DTax (c) =

diversité en espèces inter-sites
︷                        ︸︸                        ︷∑

d(i,i′)∈Ch

λiλi′DG-S (xi , xi′)

∑

d(i,i′)∈Ch

λiλi′
+

diversité en genres inter-sites
︷                        ︸︸                        ︷∑

d(i,i′)∈Ch

λiλi′DG-S (gi , gi′)

∑

d(i,i′)∈Ch

λiλi′

+

diversité en familles inter-sites
︷                       ︸︸                       ︷∑

d(i,i′)∈Ch

λiλi′DG-S (f i , f i′)

∑

d(i,i′)∈Ch

λiλi′
+

diversité en sous-classes inter-sites
︷                       ︸︸                       ︷∑

d(i,i′)∈Ch

λiλi′DG-S (si, si′)

∑

d(i,i′)∈Ch

λiλi′
.

Cette méthode d’analyse du profil spatial de la diversité à différents niveaux taxonomiques
est appliquée à l’étude de la diversité taxonomique de la flore d’une région de Guyane fran-
çaise : Counami. Deux classifications ont été étudiées : celle de Cronquist (1981) (Fig. 12a) et
celle de la dernière mise à jour de la phylogénie des angiospermes ("Angiosperm Phylogeny
Group", APG II) (Bremeret al.2003) (Fig. 12b). Lors de l’échantillonnage, 291 taxa avec des
noms vernaculaires ont été observés. Parmi ces 291 taxa, seuls les 59 correspondant à des es-
pèces botaniques connues ont été retenus.

Les changements de dissimilarité taxonomique moyenne entre sites en fonction des dis-
tances spatiales séparant ces sites sont assez semblables aux changements de dissimilarité spé-
cifique moyenne (Fig. 13). Selon la distribution de fréquences des espèces et leurs liens taxo-
nomiques, la dissimilarité moyenne entre sites distants demoins de 4.8km est significativement
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F. 12 – Taxonomie des 59 espèces selon (a) Cronquist (1981) et (b) la dernière mise à jour de la
classification des angiosperms (APG II, "Angiosperm Phylogeny Group II") (Bremeret al.2003).

plus petite que celle que l’on attendrait aléatoirement. Inversement la dissimilarité moyenne
entre sites séparés par une distance comprise entre 6.2 et 10.4km serait plus grande qu’atten-
due aléatoirement. Des analyses complémentaires ont montré qu’une grande part des différences
entre sites est due à l’ordre Fabales qui contient l’espèce la plus communeEperua falcata(Cou-
teronet al.2003).Eperua falcataa été rencontrée 2179 fois lors de l’échantillonnage alors que
les autres espèces ont, en moyenne, été rencontrées 86 fois chacune.
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F. 13 – Dissimilarité moyenne entre sites, D(c) en fonction de c, distance spatiale entre les sites (lignes
épaisses) (a) avec l’indice de Gini-Simpson ; (b) avec l’entropie quadratique mesurant la diversité taxo-
nomique selon Cronquist (1981) ; (c) avec l’entropie quadratique mesurant la diversité taxonomique
selon l’APG II (Bremeret al.2003). Les lignes continues fines délimitent les enveloppesde confiance. La
droite discontinue indique la dissimilarité moyenne entretous les sites sans considération des distances
spatiales.
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F. 14 – Dissimilarité moyenne entre sites, D(c) en fonction des distances spatiales entre les sites, c
(lignes épaisses). D(c) est mesuré par l’indice de Gini-Simpson à partir de la liste des (a) espèces ;
(b) genres ; (c) familles ; (d) ordres ; (e) sous-classes ; (f)classes (Selon Cronquist, 1981) (Pour chaque
classe de distance, la somme des ordonnées (courbes aux lignes épaisses) de ces six figures est égale à
la celle de la figure 13b). Les lignes continues fines délimitent les enveloppes de confiance. La droite dis-
continue indique la dissimilarité moyenne entre tous les sites sans considération des distances spatiales.

Les pseudo-variogrammes obtenus avec la diversité taxonomique mesurée par l’entropie
quadratique peuvent être décomposés par niveaux de classification (Fig. 14 et 15). Prenons
d’abord la taxonomie de Cronquist. Les pseudo-variogrammes basés sur l’indice de Gini-Simpson
à différents niveaux taxonomiques sont très semblables depuis leniveau de l’espèce jusqu’à ce-
lui de l’ordre. Le profil spatial de la diversité inter-sitesest donc ici peu changé, que l’on échan-
tillonne au niveau des espèces, des genres, des familles ou des ordres. Pour les sous-classes
et classes, les formes des pseudo-variogrammes changent légèrement, mais elles influent peu
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F. 15 – Dissimilarité moyenne entre sites, D(c) en fonction des distances spatiales entre les sites, c
(lignes épaisses). D(c) est mesuré par l’indice de Gini-Simpson à partir de la liste des (a) espèces ;
(b) genres ; (c) sous-familles ; (d) familles ; (e) ordres ; (f) (g) (h) (i) taxa de quatre autres niveaux
taxonomiques (Selon l’APG II) (Pour chaque classe de distance, la somme des ordonnées (courbes aux
lignes épaisses) de ces neuf figures est égale à la celle de la figure 13c). Les lignes continues fines
délimitent les enveloppes de confiance. La droite discontinue indique la dissimilarité moyenne entre tous
les sites sans considération des distances spatiales.

sur le résultat final (Fig. 13b) car les dissimilarités entresites selon ces deux niveaux taxo-
nomiques s’amenuisent. En partie parce qu’il n’y a que deux classes, les dissimilarités entre
sites selon leurs compositions en classes sont beaucoup plus faibles que celles calculées à partir
des espèces, genres, familles ou ordres. Aucune dissimilarité moyenne observée entre sites se-
lon leurs compositions en classes n’est significativement éloignée d’un modèle aléatoire. Cette
décomposition taxonomique nous apprend que le profil de diversité taxonomique inter-sites ob-
tenu dans la figure 13b n’est pas un compromis entre des profilsdifférents pour chaque niveau
taxonomique, mais bien un profil supporté par les niveaux taxonomiques, au moins jusqu’à
l’ordre.

Les résultats obtenus avec l’APGII sont assez semblables, les pseudo-variogrammes basés
sur l’indice de Gini-Simpson à différents niveaux taxonomiques se ressemblent jusqu’au niveau
N1 juste après l’ordre. Ensuite les dissimilarités entre sites s’amenuisent. Le profil spatial des
dissimilarités entre sites qui existe au niveau des ordres se répercute aux niveaux taxonomiques
inférieures (espèce, genre, sous-famille et famille).
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3.5 P 

En conclusion, dans ce chapitre nous avons montré que l’axiomatisation de Rao permet de
rassembler dans un schéma mathématique six décompositionsadditives de variation (diversité
et variance) développées en génétique ou en écologie,

– la npMANOVA (Anderson 2001, écologie), correspondant auxanalyses de Pillar et Orlóci
(1996, écologie) et de Smithet al. (1990, écologie) ;

– l’AMOVA (Excoffier et al.1992, génétique) ;
– la décomposition de la diversité en microsatellites (Michalakis et Excoffier 1996, géné-

tique) ;
– la décomposition de la diversité en gènes (Nei 1973, génétique) ;
– la décomposition de la variation de Weir et Cockerham (Weiret Cockerham 1984, géné-

tique) ;
– la décomposition additive de l’indice de Gini-Simpson (Lande 1996, écologie) ;

ainsi que deux analyses développées en statistiques :
– l’analyse de la variance (ANOVA) (Fisher 1925) ;
– l’analyse de la variance d’une variable catégorielle (CATANOVA)(Light et Margolin

1971).

La décomposition additive de la variation a sur la décomposition multiplicative l’avantage
de fournir des composants de variation tous mesurés avec la même unité, donc directement com-
parables. Une telle décomposition peut avoir un objectif descriptif (décrire, par son évaluation,
la variation à plusieurs échelles : décrire par exemple les changements spatiaux ou temporels
d’une diversité spécifique) ou plus souvent un objectif inférentiel (tester les différences entre
collections ou groupes de collections, ou encore tester leseffets de facteurs (expérimentaux ou
environnementaux par exemple) sur la variation).

Enfin, les développements que nous avons réalisés à partir duvariogramme montrent que
des méthodes d’analyse spatiale actuelles prenant, pour indice de variation, la variance d’une
variable quantitative peuvent être étendues à d’autres indices pour l’étude spatiale de la diver-
sité.
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Chapitre 4. Description des différences entre collections

Résumé

Ce chapitre fait une revue des différentes fonctions permettant de calculer des dissimilarités
entre deux collections (e.g. deux populations ou deux sites). Ces mesures vont dépendre des
données. Cependant, nous constatons que bien des mesures sont communes entre génétique et
écologie même si leurs noms diffèrent. Trois types de fonctions sont considérés : celles qui
sont basées sur les présences/absences des catégories, celles qui sont basées sur les abondances
relatives des catégories et celles qui tiennent compte des différences entre les catégories.

Les qualités et les limites des représentations traditionnelles des dissimilarités entre col-
lections sont discutées. Alors apparaît une limite importante dans l’étude de la diversité : ces
représentations traditionnelles ne se concentrent que surles collections, puisque, sur ces repré-
sentation, on ne retrouve pas les catégories. Or ce sont pourtant ces catégories qui ont permis
de calculer les dissimilarités entre collections.

Nous introduisons alors une nouvelle méthode d’ordinationque nous appelons Double Ana-
lyse en Coordonnées Principale (DPCoA). La DPCoA permet unesuperposition de la typologie
des collections et de celle des catégories dans un même espace euclidien. Nous montrons que la
représentation obtenue est en lien direct avec la décomposition de l’entropie quadratique, qui se
révèle être une mesure d’inertie dans un espace euclidien. Nous montrons également que cette
méthode généralise cinq méthodes d’ordination très utilisées en analyse statistique descriptive
et multivariée.

A partir de la DPCoA, nous développons trois extensions, permettant d’introduire une struc-
turation des collections selon des facteurs croisés et selon des facteurs hiérarchiques, et permet-
tant aussi de considérer l’analyse simultanée de plusieursschémas de DPCoA. Ces extensions
nous permettent d’affirmer que nous avons un schéma statistique, dépendant de l’axiomatisa-
tion de Rao et du schéma de dualité, qui réunit les concepts dediversité, inertie, dissimilarité,
ordination et typologie.
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4.1. Mesures de ces différences

Nous venons de voir un ensemble de méthodes permettant de décomposer la diversité et
aussi de tester l’existence de différences significatives entre collections. Une fois que l’ona
déterminer l’existence effective de différences entre collections, les analyses précédentes ne
nous permettent pas de décrire la typologie de ces différences. Nous allons, dans ce chapitre,
étudier l’analyse graphique des différences entre collections d’entités (e.g. communautés en
écologie et populations en génétique) en liaison directe avec la mesure de la diversité.

"The problem of measuring diversity can be viewed as characterizing an aspect of
the distribution of points in space." (Solow et Polasky 1994)

4.1 M   ́

Le but de cette partie n’est pas de faire une longue liste de tous les indices développés pour
mesurer la quantité de différences entre collections, mais plutôt de montrer les liensentre les
développements écologiques et génétiques, d’étudier les propriétés de ces indices, et aussi de
comprendre pourquoi ils ont été développés. Des listes pluscomplètes pourront être trouvées
dans Legendre et Legendre (1998) et Magurran (2004). Rappelons qu’en écologie chaque col-
lection correspond généralement à une communauté ou à un assemblage d’espèces ; et qu’en
génétique chaque collection peut être une population, un dème ou une colonie, les catégories
étant alors des allèles.

4.1.1 Indices basés sur les présences/absences des catégories

Soient deux collectionsi et j prises dans un ensemble de collections à comparer. Notons
a le nombre total de catégories présentes à la fois dans les deux collections,b le nombre de
catégories présentes dansi mais pas dansj, c le nombre de catégories présentes dansj mais
pas dansi et d le nombre de catégories absentes des deux collections. Ce nombred est calculé
par rapport à l’ensemble des collections entre lesquelles des dissimilarités sont calculées. Ces
mesures peuvent être résumées dans le tableau suivant :

j
1 0

i 1 a b a+ b
0 c d c+ d

a+ c b+ d

Les indices symétriques suivants ont été développés enécologiepour mesurer la similarité entre
i et j.

L’indice de Jaccard (1901)

S1 =
a

a+ b+ c

est le plus connu et le plus utilisé.
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L’indice de Sokal et Michener (1957)

S2 =
a+ d

a+ b+ c+ d

est une modification de l’indice de Jaccard, pour tenir compte des catégories non présentes dans
les deux collections comparées mais présentes dans d’autres collections comparables.

Les indices de Sokal et Sneath (1963)

S3 =
a

a+ 2(b+ c)

et de Rogers et Tanimoto (1960) (voir Jacksonet al.1989)

S4 =
a+ d

a+ 2(b+ c) + d

sont des modifications respectivement des indicesS1 etS2, pour donner deux fois plus de poids
aux différences (mesuresb et c) qu’aux similitudes (mesuresa etd).

A l’inverse, l’indice développé par Dice (1945) et Sørensen(1948)

S5 =
2a

2a+ b+ c

est une modification de l’indiceS1 pour donner deux fois plus de poids aux similitudes qu’aux
différences.

Le coefficient de Hamman, Gower et Legendre (1986)

S6 =
a− (b+ c) + d
a+ b+ c+ d

est égal à 2S4 − 1.

Les indices d’Ochiai (1957)

S7 =
a

√
(a+ b)(a+ c)

,

de Sokal et Sneath (1963)

S8 =
ad

√
(a+ b)(a+ c)(d + b)(d + c)

,

et le Phi de Pearson (Yule 1912, Jacksonet al.1989)

S9 =
ad− bc

√
(a+ b)(a+ c)(d + b)(d + c)
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comparent les ressemblances entre les deux collections auxmarges du tableau.

Russell et Rao (1940) (voir Jacksonet al.1989) ont proposé une modification deS1 l’indice
de Jaccard

S10 =
a

a+ b+ c+ d
pour tenir compte du nombred de catégories absentes des deux collections.

La mesure de dissimilaritéD la plus utilisée correspondant à chacune de ces mesuresS de
similarité est égale à 1−S. Elle est métrique mais non-euclidienne pour les indicesS1 àS4, S6 et
S10 (Gower et Legendre 1986).D1 = 1− S1 est connu comme indice de Marczewski-Steinhaus
(Magurran 2004). Pour les autres indices, la mesureD n’est pas métrique. Par contre, pour tous
ces 10 indices, une matrice de dissimilarité construite avec la fonction

√
1− S est euclidienne

(Gower et Legendre 1986).

Nous avons vu que l’indice de Sørensen (1948)S5 est une modification de l’indiceS1 pour
donner deux fois plus de poids aux similitudes qu’aux différences. Il existe la même modifica-
tion pour l’indiceS2 (Legendre et Legendre 1998) :

S11 =
2a+ 2d

2a+ (b+ c) + 2d
.

La mesure de dissimilarité 1− S11 n’est pas métrique, alors que
√

1− S11 l’est (Gower et Le-
gendre 1986). Par contre une matrice de dissimilarité construite avec la fonction

√
1− S11 n’est

pas euclidienne (Gower et Legendre 1986).

Sokal et Sneath (1963) mentionnent d’autres indices tels que

S12 =
1
2

( a
a+ b

+
a

a+ c

)

,

S13 =
1
4

(

a
a+ b

+
a

a+ c
+

d
c+ d

+
d

b+ d

)

,

S14 =
ad− bc
ad+ bc

.

Pour ces trois indices ni 1− S, ni
√

1− S ne sont métriques.

Beaucoup d’autres indices ont été développés (voir liste dans Legendre et Legendre 1998).
Il s’agit en général de modifications des indices précédents. Par exemple, Lennonet al. (2001)
utilisent la mesure de dissimilarité

D15 = 1− a
a+min(b, c)

,

dans le but de diminuer l’impact d’une forte différence de richesse en catégories entre les deux
collections comparées.
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La dissimilarité entre deux collections est estimée à partir d’échantillons. Un des problèmes
posés par ces échantillonnages est la présence de catégories rares dans les collections, c’est-à-
dire de ces catégories qui ont le moins de chance d’être observées dans les échantillons. Toutes
les mesures de dissimilarités basées sur des données de présence/absence ont de fortes chances
de surestimer la dissimilarité entre deux collections si ces deux collections partagent beaucoup
de catégories rares, parce que les catégories rares qui apparaissent dans un échantillon ont une
forte probabilité d’être différentes des catégories rares observées dans l’autre échantillon. Au
contraire, la dissimilarité peut être sous-estimée si deuxcollections se ressemblent par quelques
catégories très abondantes qu’elles partagent et diffèrent par des catégories rares, chacune pré-
sente dans l’une mais pas dans l’autre des collections. Se basant sur des observations de données
écologiques réelles et sur des simulations montrant que la situation amenant à une surestimation
de la dissimilarité est la plus fréquente, Chaoet al.(2005) proposent des estimateurs des indices
de Jaccard et Sørensen incorporant l’effet des catégories partagées par les deux collections mais
non observées. Les données qu’ils ont considérées sont des assemblages (collections) d’espèces
(catégories).

SoientS12 la probabilité qu’une espèce soit présente dans deux assemblages 1 et 2,S1 la
probabilité qu’elle existe dans l’assemblage 1 etS2 la probabilité qu’elle existe dans l’assem-
blage 2.S12/S2 est alors la probabilité pour qu’une espèce soit présente dans l’assemblage 1
sachant qu’elle est présente dans l’assemblage 2 et inversementS12/S1 est la probabilité pour
qu’une espèce soit présente dans l’assemblage 2 sachant qu’elle est présente dans l’assemblage
1. Parallèlement aux nombresa, b, c et d des indices ci-dessus, Chaoet al. (2005) proposent
des nombres notésA, B, C et D basés sur les probabilités conditionnellesS12/S1 etS12/S2. On
tire une espèce à partir de l’assemblage 1 et une autre à partir de l’assemblage 2. La valeur du
paramètreA est la probabilité que les deux espèces tirées soient chacune présente dans les deux
assemblages ;B est la probabilité que l’espèce tirée de l’assemblage 2 soitpartagée par les deux
assemblages, mais pas celle tirée de l’assemblage 1 ;C est la probabilité que l’espèce tirée de
l’assemblage 1 soit partagée par les deux assemblages, maispas celle tirée de l’assemblage 2 ;
et D est la probabilité qu’aucune de ces deux espèces ne soit partagée par les deux assemblages.
Ces valeurs sont résumées dans le tableau suivant :

Espèce tirée de l’assemblage 2
Partagée Non partagée

Espèce tirée de l’assemblage 1
Partagée A=

S12
S1

S12
S2

B=
S12
S1

(

1−S12
S2

)

Non partagée C=
(

1−S12
S1

)
S12
S2

D=
(

1−S12
S1

)(

1−S12
S2

)

Les nouvelles écritures des indices de Jaccard et Sørensen sont alors

S∗1 =
A

A+ B+C
=

S12

S1 + S2 − S12

S∗5 =
2A

2A+ B+C
=

2S12

S1 + S2
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Une espèce est en général considérée comme rare si 1, 2 voire 10 au plus individus de cette
espèce sont observés dans un échantillon, ou si cette espècen’est trouvée que dans 1, 2 voire 10
au plus échantillons d’un assemblage. Pour prendre en compte les espèces rares partagées non
observées, il est nécessaire de déterminer quelles espècessont rares et donc d’avoir des données
indiquant l’abondance de ces espèces. Dans les formulesS∗1 et S∗5, les espèces sont considérées
de façon égale. Dans le cas de données d’abondance, ce sont les individus qui sont considé-
rés de façon égale. Les paramètresA, B, C et D sont alors réécrits au niveau des individus. Par
exemple si un individu est tiré de l’assemblage 1 et un autre de l’assemblage 2,A devient la pro-
babilité que ces deux individus appartiennent à des espècespartagées par les deux assemblages.
SoientU l’abondance relative (fréquence) totale, dans l’assemblage 1, des espèces partagées, et
V l’abondance relative (fréquence) totale, dans l’assemblage 2, des espèces partagées. Avec ces
notations les nouveaux paramètresA, B, C et D sont résumés dans le tableau suivant :

Individu tiré de l’assemblage 2
Espèce partagée Espèce non partagée

Individu tiré de l’assemblage 1
Espèce partagée A=UV B=U(1−V)

Espèce non partagée C=(1−U)V D=(1−U)(1−V)

Les nouvelles écritures des indices de Jaccard et Sørensen sont alors

S∗∗1 =
A

A+ B+C
=

UV
U + V − UV

S∗∗5 =
2A

2A+ B+C
=

2UV
U + V

Les valeurs de ces deux indices sont comprises entre 0 et 1.
Pour pouvoir estimer les paramètresU et V avec des données de présence/absence, il est

nécessaire d’obtenir plusieurs échantillons d’un même assemblage. Considéronsw échantillons
d’un assemblageX et z échantillons d’un assemblageY. L’abondance relative d’une espècek
dans les assemblagesX et Y est estimée par le nombre relatif d’échantillons dans lesquels elle
est observée :

Xk =

w∑

i=1

xki et Yk =

z∑

i=1

yki,

où xki et yki sont égaux à 1 lorsque l’espèce est présente dans l’échantillon i des assemblages
respectivementX et Y et à 0 sinon. Soient les notations suivantes :

– S le nombre total d’espèces observées,
– D12 le nombre d’espèces observées qui sont partagées entre les deux assemblages,
– f1+ le nombre d’espèces partagées qui apparaissent dans un seuléchantillon deX, et f+1

le nombre d’espèces partagées qui apparaissent dans un seuléchantillon deY,
– f2+ le nombre d’espèces partagées qui apparaissent dans exactement deux échantillons de

X, et f+2 le nombre d’espèces partagées qui apparaissent dans exactement deux échan-
tillons deY,
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– n =
∑S

k=1 Xk et m=
∑S

k=1 Yk

– I (condition) = 1 si "condition" est vraie et 0 sinon.
Les estimateurs deU et V sont alors (Chaoet al.2005) :

Û =

D12∑

k=1

[

Xk

n
+

z− 1
z

f+1

2 f+2

(Xk

n
I (Yk = 1)

)]

V̂ =

D12∑

k=1

[

Yk

m
+

w− 1
w

f+1

2 f+2

(Yk

m
I (Xk = 1)

)]

Chaoet al.(2005) proposent également d’autres estimateurs pour les cas où des données d’abon-
dance seraient disponibles.

Tous ces indices basés sur des données de présence/absence sont beaucoup plus utilisés en
écologie où les abondances des espèces sont souvent difficilement estimables, qu’en génétique
où, à l’inverse, sont préférés des indices basés sur les fréquences des allèles.

4.1.2 Indices basés sur les abondances des catégories

Considérons deux collections possédant respectivement les distributions de fréquencesp =
(p1, ..., pk, ..., pS)t et q = (q1, ..., qk, ..., qS)t. Les fonctions suivantes ont été développées en éco-
logie et en génétique pour mesurer la dissimilarité entre deux collections :

La mesure de dissimilarité

D1 (p, q) =
1
2

S∑

k=1

|pk − qk|

est utilisée par de nombreux auteurs à la fois en écologie et génétique. Son introduction en
écologie semble être due à Gleason (1920) (cf. Whittaker 1960). En génétique, elle est connue
comme "distance génétique absolue" de Gregorius (e.g., Laval et al. 2002), et a été également
proposée par Hattemer (1982) et Prevostiet al. (1975) (Nei 1987).D1 prend ses valeurs entre 0
et 1 et est métrique (Hattemer 1982). Elle est proportionnelle à la fonction connue en mathéma-
tique sous le nom de "métrique de Manhattan"

D2 (p, q) =
S∑

k=1

|pk − qk|.

L’utilisation de la métrique de Manhattan a aussi été proposée en taxonomie par Sokal et Miche-
ner (1957) et en écologie par Faithet al. (1987). Notons que Southwood et Henderson (2000)
(Magurran 2004) proposent d’associer à cette métrique la mesure de similarité suivante

S (p, q) = 100



1−
1
2

S∑

k=1

|pk − qk|


 .

116



4.1. Mesures de ces différences

La distance euclidienne

D3 (p, q) =

√√
S∑

k=1

(pk − qk)
2

a été utilisée sur des données génétiques par Gower en 1972 etpar Goodman en 1973 (Laval
et al.2002). Elle a aussi été proposée pour des données écologiques et taxonomiques (Sokal et
Sneath 1963, Faithet al.1987). Puisque cette fonction prend ses valeurs entre 0 et

√
2, Rogers

(1972) la propose sous la forme :

D4 (p, q) =

√√

1
2

S∑

k=1

(pk − qk)
2

dont les valeurs sont comprises entre 0 et 1.
La distance minimale (Nei 1987), proposée en génétique,

D5 (p, q) =
1
2

S∑

k=1

(pk − qk)
2

est le carré de la métriqueD4, et n’est pas, elle-même, métrique.

cat gorie 1

cat gorie 2

p
2

p
1

q
1

q
2

{p}

{q}

θ

corde

F. 16 – Représentation selon Bhattacharyya de deux distributions observéesp et q avec deux catégo-
ries.

En statistique, Bhattacharyya (1946) introduit la notion de distance angulaire en considé-
rant deux collections multinomiales caractérisées par deux vecteurs de fréquences(π1, ..., πS)t

et
(

π′1, ..., π
′
S

)t
. Les deux vecteurs

(√
π1, ...,

√
πS

)t
et

( √

π′1, ...,
√

π′S

)t
peuvent être considérés

comme les directions de deux lignes partant de l’origine d’un espace multidimensionnel et sé-
parées par un angleθ dont le cosinus est (Fig. 16) :

cosθ =
S∑

k=1

√

πkπ
′
k.
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Si au lieu de calculer cette valeur sur les collections, on lacalcule sur deux échantillons de
ces collections avec respectivement les vecteurs de fréquences observéesp = (p1, ..., pS)t et
q = (q1, ..., qS)t, la valeur devient :

cosθ̂ =
S∑

k=1

√
pkqk.

Une mesure de la dissimilarité entre deux collections, utilisée en génétique (Nei 1987), est
alors la valeur observée de cet angle

D6 (p, q) =
[

arccos
(√

pkqk
)]

.

Bhattacharyya suggérait de prendre la valeur deθ élevée au carré. Dans la continuité des travaux
de Bhattacharyya, Edwards (1971), en génétique, propose lamesure

D7 (p, q) =

√√

1−
S∑

k=1

√
pkqk,

qui est la longueur de la corde entre les deux collections. Nei (1987) considère le carré de
l’indice d’Edwards

D8 (p, q) = 1−
S∑

k=1

√
pkqk.

Une autre série de fonctions de dissimilarités part de la probabilité de tirer deux catégories
identiques à partir des deux collections de distributionsp et q qui est

S∑

k=1

pkqk.

Nei (1972) propose de normaliser cette probabilité pour obtenir l’indice de similarité suivant
entrep et q

S (p, q) =

S∑

k=1
pkqk

√

S∑

k=1
p2

k

√

S∑

k=1
q2

k

. (4.1)

Smith et al. (1990) attribuent l’origine de cette mesure de similarité en écologie à la thèse
de Stander (1970). A partir de cet indice, trois mesures de dissimilarité ont été proposées. En
génétique, Nei (1972, 1978) introduit une expression logarithmique :D9 (p, q) = − ln

[

S (p, q)
]

D9 (p, q) = − ln





S∑

k=1
pkqk

√

S∑

k=1
p2

k

√

S∑

k=1
q2

k
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En écologie, Manly (1994) suggère d’utiliser la relation traditionnelle entre un indice de dissi-
milarité et un indice de similarité (D = 1− S) : D10 (p, q) = 1− S (p, q)

D10 (p, q) = 1−

S∑

k=1
pkqk

√

S∑

k=1
p2

k

√

S∑

k=1
q2

k

Il appelle cet indice, "indice de recouvrement". Orlóci (1967) (voir Faithet al. 1987) définit
D11 (p, q) =

√

2
[

1− S (p, q)
]

:

D11 (p, q) =

√√√√√√√√√√√√√√√√√2





1−

S∑

k=1
pkqk

√

S∑

k=1
p2

k

√

S∑

k=1
q2

k





.

Par ailleurs, d’autres indices ont été développés tels que celui d’Hedricks (1971) (voir Kuhn-
lein et al.1989) en génétique

D12 (p, q) = − ln





1
S

S∑

k=1

2pkqk

p2
k + q2

k



.

Toujours en génétique, Reynoldset al. (1983) introduisent un coefficient de parenté ou dis-
tance de Reynolds :

D13 (p, q) =

√√√√√√√√√√√

S∑

k=1
(pk − qk)

2

2(1−
S∑

k=1
pkqk)

.

Balakrishnan et Sanghvi (1968) proposent d’utiliser la distance duχ2 qui augmente l’im-
portance des catégories de faibles fréquences :

D14 (p, q) =
S∑

k=1

2(pk − qk)
2

(pk + qk)
.

1
2D14 est une approximation deD2

6 pour des petites valeurs deD6 (Bhattacharyya 1946, Cha-
kraborty et Rao 1991). Cet indice12D14 a été proposé par Mahalanobis dans les années 1930
(voir Bhattacharyya 1946) comme une mesure observée de divergence entre deux collections
multinomiales.
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Soientn = (n1, ..., nk, ..., nS)t et m = (m1, ...,mk, ...,mS)t deux vecteurs d’abondance des
catégories, Bray et Curtis (1957) proposent de mesurer la dissimilarité entre ces deux vecteurs
par

D15 (n,m) =

S∑

k=1
|nk −mk|

S∑

k=1
nk +mk

= 1− 2W
A+ B

,

oùW est la somme des abondances minimales de toutes les espèces,A le nombre total d’entités
dans la première collection, etB le nombre total d’entités dans la seconde collection. Il s’agit
d’une modification de la métrique de Manhattan. La racine carrée de cette fonction est métrique
(Legendre et Legendre 1998) et a même des propriétés euclidiennes (Legendre et Anderson
1999).

D’un autre côté, MacArthuret al. (1966) (Whittaker 1972) en écologie et Nei (1973) en
génétique utilisent des différences de Jensen appliquées respectivement à l’indice de Shannon

D16 (p, q) =
1
2





S∑

k=1

pk ln (pk) +
S∑

k=1

qk ln (qk)



 −
S∑

k=1

(pk + qk

2

)

ln
( pk + qk

2

)

et à celui de Gini-Simpson

D17 (p, q) =
1
2





S∑

k=1

p2
k +

S∑

k=1

q2
k



 −
S∑

k=1

pkqk.

Le choix des dissimilarités diffère selon le type de données et selon les traditions différentes
notamment entre écologie et génétique.

Une des particularités des données génétiques, par rapportaux données écologiques, est la
présence de plusieurs marqueurs. Pour les données génétiques, les catégories sont les allèles
d’un locus (marqueur). La caractérisation d’une collection, par exemple une population, néces-
site souvent l’analyse de plusieurs loci. Une matrice de dissimilarités entre populations peut
être obtenue pour chaque locus. Ces matrices peuvent alors être comparées. Le plus souvent,
une dissimilarité globale est calculée comme une moyenne des dissimilarités sur l’ensemble des
loci. Parmi les indices utilisés en génétique, la dissimilarité moyenne entre deux populations est
calculée pour les indicesD1, D2 et D5 par

D̄ =
1
L

L∑

ℓ=1

D[ℓ] ,

où D[ℓ] est la mesure de dissimilarité selon le locusℓ, etL est le nombre total de loci considérés.
La dissimilarité moyenne entre deux populations pour les indicesD3 et D4 est calculée par

D̄ =

√√

1
L

L∑

ℓ=1

(

D[ℓ]
)2
.
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Pour les indicesD9, D10 et D11, elle est calculée en remplaçant la mesure de similarité de la
formule 4.1 page 120 par

S̄ (p, q) =

L∑

ℓ=1

S∑

k=1
p[ℓ]

k q[ℓ]
k

√

L∑

ℓ=1

S∑

k=1

(

p[ℓ]
k

)2

√

L∑

ℓ=1

S∑

k=1

(

q[ℓ]
k

)2

,

où p[ℓ]
k et q[ℓ]

k sont les fréquences de l’allèlek du locusℓ dans les deux populations comparées.
Avec l’indice de ReynoldsD13, la dissimilarité moyenne est calculée par

D̄13 =

√√√√√√√√√√√

L∑

ℓ=1

S∑

k=1
(p[ℓ]

k − q[ℓ]
k )

2

2
L∑

ℓ=1
(1−

S∑

k=1
p[ℓ]

k q[ℓ]
k )
.

Une des particularités étonnantes de cette liste d’indicesde dissimilarités entre collections
est la présence simultanée d’un indiceD et de l’indice associéD2/2. Par exemple

D5 = D2
3/2,

D10 = D2
11/2.

On y trouve aussi la présence d’un indiceD7 et de son carréD8 :

D8 = D2
7.

N’importe quelle puissance positive d’une mesure de dissimilarité est une mesure de dissimi-
larité. Les choix sont souvent faits plus pour rechercher une signification génétique, biologique
ou écologique aux indices que pour obtenir des indices aux propriétés mathématiques intéres-
santes telles que les propriétés métriques et euclidiennes, l’idéal étant bien sûr de satisfaire aux
deux critères de choix.

Nous avions déjà observé ce problème de choix pour la définition des dissimilarités entre
catégories. En effet, nous avons vu deux écritures de l’entropie quadratique :

HDcat(p) =
S∑

k=1

S∑

l=1

pkpld
cat
kl , (4.2)

H∆cat (p) =
S∑

k=1

S∑

l=1

pkpl

(

δcat
kl

)2

2
, (4.3)

ce qui nous a conduit à parler de "dissimilaritésδ" et "dissimilaritésd" où d = δ2/2. Dans sa pré-
sentation de l’entropie quadratique qui correspond à la formule 4.2, Rao affirme que la matrice
D doit être choisie selon des critères qui dépendent de la discipline d’étude de la diversité, dans

chaque cas précis. Dans l’ANOVA, où une variableY est étudiée, ce n’est pasdi j =
(

ȳi − ȳj

)2
/2
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qui est exprimée dans la même unité queY mais bienδi j = |ȳi − ȳj |. Dans la dbRDA (cf. page
85), Legendre et Anderson (1999) développent la méthode quiest à l’origine de la npMANOVA
(Anderson 2001, cf. page 85) et qui se fondent sur deux méthodes d’ordination. Les résultats
sont identiques à ceux de la npMANOVA, par exemple :

S ST =
1

IG

IG−1∑

i=1

IG∑

j=i+1

δ2i j

= IG
G∑

g=1

G∑

g′=1

1
G

1
G

I∑

i=1

I∑

j=1

1
I

1
I

δ2ig, jg′

2
.

où δig, jg′ est la dissimilarité entre deux communautés. Legendre et Anderson (1999) affirment
queδig, jg′ , et nonδ2ig, jg′/2, doit être choisi d’un point de vue biologique et avoir des propriétés
euclidiennes. Ils choisissent la fonctionD15 de Bray-Curtis. NotonsD15 (ig, jg′) la valeur prise
par D15 entre les communautéig et jg′. La fonctionD15 ne conduit pas à des matrices eucli-
diennes de dissimilarités alors que sa racine y conduit. Le plus naturel serait donc de choisir
δig, jg′ =

√

D15 (ig, jg′), ouδig, jg′ =
√

2D15 (ig, jg′), de sorte que soitδ2ig, jg′ soitδ2ig, jg′/2 soit égale
à la valeurD15 (ig, jg′) de l’indice de Bray-Curtis. Le composantS S Tserait alors la dissimila-
rité moyenne entre sites selon la fonctionD15 de Bray-Curtis. Cependant, Legendre et Anderson
imposent queδig, jg′ soit mesurée par la fonction de Bray-Curtis ce qui les obligent à modifier la
matrice∆ obtenue pour qu’elle devienne euclidienne. Legendre et Anderson étudient l’influence
de chaque type de transformation pouvant permettre de rendre D15 euclidienne : la racine carré
qui conduirait àδig, jg′ =

√

D15 (ig, jg′), la transformation de Cailliez (1983) et celle de Lingoes
(1971). Observant que la transformation de Lingoes (1971) amoins d’impact sur la valeur de
D15, ils préconisent cette transformation qui consiste à trouver la plus petite constantec telle
que

δig, jg′ =

√

D15 (ig, jg′)2 + c

ait des propriétés euclidiennes. Ce raisonnement va dans lesens de notre commentaire sur la
variance : la dissimilarité qui a l’unité biologique estδ et nond. Mais d’un autre point de vue, si
d et nonδ a l’unité biologique alorsHDcat(p) est une mesure simple et facilement interprétable
comme moyenne de distances biologiques. Le débat est donc ouvert.

Notons cependant que, s’ils avaient choisi de baser leur analyse sur la formule 4.1 page 120,
le problème aurait été plus complexe étant donné que les dissimilarités D10 = D2

11/2 et D11,
basées sur cette formule, ont été toutes deux proposées pourune utilisation en écologie.

Ce problème du choix des dissimilarités, qu’il soit au niveau des catégories ou des collec-
tions, n’est absolument pas résolu, et il est récurrent dansla littérature de biologie théorique en
génétique et en écologie.

4.1.3 Indices tenant compte des dissimilarités entre catégories

Le problème de la mesure de la diversité taxonomique a fait l’objet de nombreuses re-
cherches et plusieurs indices ont été proposés (cf. partie 2). Cependant, lorsque plusieurs as-
semblages d’espèces sont comparés dans l’espace ou le temps, la taxonomie est rarement prise
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F. 17 – Données de Blondelet al. (1984) pour la Californie "Ca" et le Chili "Ch". Dans les éti-
quettes des communautés, les numéros indiquent des stades de végétations le long de chaque succes-
sion : de 1 habitat ouvert, à 4 habitat fermé végétation dense. Cette figure a été réalisée avec la fonction
‘table.value’ du package ade4 de R (Ihaka et Gentleman 1996,Chesselet al.2004).

en compte. Par exemple, Priceet al.(1999) mesurent la diversité au sein de zones géographiques
en utilisant l’indice de spécificité taxonomique de Warwicket Clarke (1995). Mais ne parvenant
pas à trouver dans la littérature un indice de dissimilaritétaxonomique entre deux zones, ils uti-
lisent l’indice de Sørensen basé uniquement sur les présences/absences des différentes espèces
(cf. partie 4.1.2).

Récemment Izsak et Price (2001) proposèrent l’indice suivant :

TD =

SA∑

k=1
wkB+

SB∑

l=1
wlA

SA + SB
,

oùSA etSB sont les nombres d’espèces dans les sitesA et B respectivement,wkB est la distance
taxonomique minimale entre l’espècek du siteA et toutes les espèces du siteB, et wlA est la
distance taxonomique minimale entre l’espècel du siteB et toutes les espèces du siteA. Cet in-
dice ne prend pas en compte les fréquences des espèces mais permet de considérer des distances
taxonomiques. Il peut être divisé parL − 1, oùL est le nombre de niveaux dans la taxonomie,
pour que ses valeurs soient comprises entre 0 et 1. Il est moins influencé par la richesse spéci-
fique et l’effort d’échantillonnage que les indices classiques (Izsak etPrice 2001).

Prenons dans les données de Blondelet al.(1984), uniquement les successions de Californie
et Chili. Nous avons parlé de ces données dans la partie 2.2.3dans le cadre d’une méthode de test
liée à la richesse spécifique. Il était démontré une convergence dans la répartition des richesses
entre catégories alimentaires pour les quatre régions Californie, Chili, Provence et Bourgogne.
Nous allons nous intéresser ici non plus aux catégories alimentaires mais à la composition spé-
cifique le long des successions. Chaque succession est divisée en quatre habitat correspondant à
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Chapitre 4. Description des différences entre collections

     Ca1  Ca2  Ca3  Ca4  Ch1  Ch2  Ch3
Ca2 1.62
Ca3 2.17 0.86
Ca4 2.45 1.24 0.50
Ch1 2.07 2.37 2.71 2.79
Ch2 2.21 2.38 2.70 2.74 0.71
Ch3 2.59 2.16 2.26 2.16 2.03 1.49
Ch4 2.56 2.22 2.24 2.16 2.40 2.03 0.70(b)

     Ca1  Ca2  Ca3  Ca4  Ch1  Ch2  Ch3
Ca2 0.69
Ca3 0.85 0.54
Ca4 0.92 0.71 0.36
Ch1 1.00 1.00 1.00 1.00
Ch2 1.00 1.00 1.00 1.00 0.46
Ch3 1.00 1.00 1.00 1.00 0.80 0.65
Ch4 1.00 1.00 1.00 1.00 0.91 0.85 0.52(a)

     Ca1  Ca2  Ca3  Ca4  Ch1  Ch2  Ch3
Ca2 0.72
Ca3 0.77 0.33
Ca4 0.83 0.40 0.25
Ch1 0.82 0.83 0.83 0.85
Ch2 0.78 0.72 0.70 0.70 0.44
Ch3 0.87 0.55 0.48 0.44 0.78 0.58
Ch4 0.89 0.60 0.53 0.49 0.84 0.66 0.28(c)

F. 18 – Dissimilarités entre les communautés de Californie "Ca" et Chili "Ch" calculées par (a) l’indice
de Jaccard (1 − S1, partie 4.1.1), (b) l’indice de Izsak et Price et (c) racine de la différence de Jensen
appliquée à l’entropie quadratique. Les numéros indiquentdes stades de végétations le long de chaque
succession : de 1 habitat ouvert, à 4 habitat fermé végétation dense.

quatre stade de végétations. Ces habitats se ressemblent d’une succession à l’autre. Ces données
sont en présence/absence d’espèce d’oiseaux nichant dans ces régions. Dans chaque stade de
végétation de chaque succession les espèces d’oiseaux présentes constituent une communauté.
Nous calculons ici des dissimilarités entre ces communautés pour une succession et aussi entre
les deux successions considérées, Californie et Chili.

Les indices de dissimilarité sur données binaires attribuent une valeur strictement comprise
entre 0 et 1 pour les dissimilarités entre communautés évoluant à différents stades d’une même
succession (Fig. 18a). Par contre comme aucune espèce commune aux deux successions n’a
été observée (Fig. 17), tous les indices de dissimilarité sur données binaires attribuent des dis-
similarités égales à 1 entre les communautés de Californie et celles de Chili, c’est-à-dire la
valeur maximale possible de dissimilarité qui apparaît pour deux communautés complètement
disjointes. Il est donc impossible avec ces seules informations de dire si deux habitats de même
stade de végétation mais issus de deux successions différentes se ressemblent selon un point
de vue autre que l’identité de l’espèce. Par contre en rajoutant les liens taxonomiques entre
espèces, il est possible de calculer des dissimilarités différentes entre les habitats des deux suc-
cessions. Ainsi, en réorganisant les espèces selon leur classification taxonomique, on observe
que les deux successions, bien que sans espèce commune, partagent des mêmes genres, familles
et ordres (Fig. 19). L’indice d’Izsak et Price permet alors de calculer des dissimilarités entre les
communautés de Californie et celles de Chili (Fig. 18b).

La grande particularité des fonctions de dissimilarité entre collections prenant en compte
des mesures de dissimilarité entre catégories, est donc de permettre le calcul de dissimilarités

124



4.1. Mesures de ces différences

 
A

r
c
h

i
l
o

c
h

u
s
 
a

l
e

x
a

n
d

r
i

 
C

a
l
y
p

t
e

 
a

n
n

a

 
C

a
l
y
p

t
e

 
c
o

s
t
a

e

 
P

a
t
a

g
o

n
a

 
g

i
g

a
s

 
S

e
p

h
a

n
i
o

d
e

s
 
s
e

p
h

a
n

i
o

d
e

s

 
C

o
l
u

m
b

a
 
f
a

s
c
i
a

t
a

 
Z

e
n

a
i
d

a
 
m

a
c
r
o

u
r
a

 
Z

e
n

a
i
d

a
 
a

u
r
i
c
u

l
a

t
a

 
L

o
p

h
o

r
t
y
x
 
c
a

l
i
f
o

r
n

i
c
a

 
P

s
a
l
t
r
i
p
a
r
u
s
 
m

i
n
i
m

u
s

 
P

a
s
s
e

r
i
n

a
 
c
a

e
r
u

l
e

a

 
P

h
e

u
c
t
i
c
u

s
 
m

e
l
a

n
o

c
e

p
h

a
l
u

s

 
C

a
r
d

u
e

i
i
s
 
l
a

w
r
e

n
c
e

i

 
C

a
r
d

u
e

l
i
s
 
p

s
a

l
t
r
i
a

 
C

a
r
d

u
e

l
i
s
 
b

a
r
b

a
t
a

 
C

a
r
p

o
d

a
c
u

s
 
p

u
r
p

u
r
e

u
s

 
C

a
r
p

o
d

a
c
u

s
 
m

e
x
i
c
a

n
u

s

 
A

p
h

e
l
o

c
o

m
a

 
c
o

e
r
u

l
e

s
c
e

n
s

 
A

i
m

o
p

h
i
l
a

 
r
u

f
i
c
e

p
s

 
A

m
m

o
d

r
a

m
u

s
 
s
a

n
d

w
i
c
h

e
n

s
i
s

 
A

m
m

o
d
r
a
m

u
s
 
s
a
v
a
n
n
a
r
u
m

 
D

i
u

c
a

 
d

i
u

c
a

 
P

h
r
y
g

i
l
u

s
 
a

l
a

u
d

i
n

u
s

 
P

i
p

i
l
o

 
e

r
y
t
h

r
o

p
h

t
h

a
l
m

u
s

 
P

i
p

i
l
o

 
f
u

s
c
u

s

 
S

i
c
a

l
i
s
 
l
u

t
e

o
l
a

 
Z

o
n

o
t
r
i
c
h

i
a

 
m

e
l
o

d
i
a

 
Z

o
n

o
t
r
i
c
h

i
a

 
c
a

p
e

n
s
i
s

 
A

p
h

r
a

s
t
u

r
a

 
s
p

i
n

i
c
a

u
d

a

 
L

e
p

t
a

s
t
h

e
n

u
r
a

 
a

e
g

i
t
h

a
l
o

i
d

e
s

 
S

y
l
v
i
o

r
t
h

o
r
h

y
n

c
h

u
s
 
d

e
s
m

u
r
s
i
i

 
T

h
r
i
p

o
p

h
a

g
a

 
h

u
m

i
c
o

l
a

 
C

u
r
a

e
u

s
 
c
u

r
a

e
u

s

 
I
c
t
e

r
u

s
 
g

a
l
b

u
l
a

 
S

t
u

r
n

e
l
l
a

 
n

e
g

l
e

c
t
a

 
S

t
u

r
n

e
l
l
a

 
l
o

y
c
a

 
M

i
m

u
s
 
t
h

e
n

c
a

 
T

o
x
o

s
t
o

m
a

 
r
e

d
i
v
i
v
u

m

 
P

a
r
u

s
 
i
n

o
r
n

a
l
u

s

 
V

e
r
m

i
v
o

r
a

 
c
e

l
a

t
a

 
P

h
y
t
o

t
o

m
a

 
r
a

r
a

 
P

o
l
i
o

p
t
i
l
a

 
c
a

e
r
u

l
e

a

 
P

h
a

i
n

o
p

e
p

l
a

 
n

i
t
e

n
s

 
E

u
g

r
a

l
l
a

 
p

a
r
a

d
o

x
a

 
P

t
e

r
o

p
t
o

c
h

o
s
 
t
a

r
n

i
i

 
P

t
e

r
o

p
t
o

c
h

o
s
 
m

e
g

a
p

o
d

i
u

s

 
S

c
e

l
o

r
c
h

i
l
u

s
 
a

l
b

i
c
o

l
l
i
s

 
S

c
e

l
o

r
c
h

i
l
u

s
 
r
u

b
e

c
u

l
a

 
S

c
y
t
a

l
o

p
u

s
 
m

a
g

e
l
l
a

n
i
c
u

s

 
C

h
a

m
a

e
a

 
f
a

s
c
i
a

t
a

 
T

h
r
y
o

m
a

r
i
e

s
 
b

e
w

i
c
k
i
i

 
T

r
o

g
l
o

d
y
t
e

s
 
x
x
x

 
T

r
o

g
l
o

d
y
t
e

s
 
a

e
d

o
n

 
T

u
r
d

u
s
 
f
a

l
c
k
l
a

n
d

i
i

 
A

g
r
i
o

r
n

i
s
 
l
i
v
i
d

a

 
A

n
a

i
r
e

t
e

s
 
p

a
r
u

l
u

s

 
C

o
n

t
o

p
u

s
 
s
o

r
d

i
d

u
l
u

s

 
E

l
a

e
n

i
a

 
a

l
b

i
c
e

p
s

 
E

m
p

i
d

o
n

a
x
 
d

i
f
f
i
c
i
l
i
s

 
M

y
i
a

r
c
h

u
s
 
c
i
n

e
r
a

s
c
e

n
s

 
P

y
r
o

p
e

 
p

y
r
o

p
e

 
V

i
r
e

o
 
h

u
t
t
o

n
i

 
V

i
r
e

o
 
g

i
l
v
u

s

 
C

o
l
a

p
t
e

s
 
a

u
r
a

t
u

s

 
C

o
l
a

p
t
e

s
 
p

i
t
i
u

s

 
M

e
l
a

n
e

r
p

e
s
 
f
o

r
m

i
c
i
v
o

r
u

s

 
P

i
c
o

i
d

e
s
 
n

u
t
t
a

l
l
i
i

 
P

i
c
o

i
d

e
s
 
l
i
g

n
a

r
i
u

s

 
N

o
t
h

o
p

r
o

c
t
a

 
p

e
r
d

i
c
a

r
i
a

 Ca1

 Ca2

 Ca3

 Ca4

 Ch1

 Ch2

 Ch3

 Ch4

F. 19 – Réorganisation des données de Blondelet al.(1984) pour la Californie "Ca" et le Chili "Ch",
les espèces étant rangées selon leur classification taxonomique. Dans les étiquettes des communautés,
les numéros indiquent des stades de végétations le long de chaque succession : de 1 habitat ouvert, à 4
habitat fermé végétation dense. Les niveaux de la taxonomiesont espèce, genre, famille et ordre. Cette
figure a été réalisée avec les fonctions ‘as.taxo’, ‘taxo2phylog’, ‘phylog’ et ‘table.phylog’ du package
ade4 de R (Ihaka et Gentleman 1996, Chesselet al.2004)

entre collections ne partageant aucune catégorie.

Un indice présente des avantages sur celui d’Iszak et Price.C’est la différence de Jensen
appliquée à l’entropie quadratique, puisqu’elle permet deprendre en compte à la fois les abon-
dances des espèces et leurs différences taxonomiques. Depuis les travaux de Nei en génétique,
surtout pour des séquences d’ADN, la différence de Jensen sur entropie quadratique est utili-
sée (Comaset al. 1996). Cependant aucune contrainte n’est placée sur le choix de la matrice
de dissimilarité entre catégories sur laquelle l’entropiequadratique est appliquée. Or il faut
s’assurer que les valeurs obtenues de dissimilarités entrecollections seront toujours positives.
Ainsi, Comaset al. (1998) utilisent cette fonction à partir de distances nucléotidiques entre sé-
quences d’ADN et obtiennent une matrice de dissimilarités entre populations comprenant plu-
sieurs valeurs négatives. Pour éliminer ces valeurs négatives, ils rajoutent une petite constante
à la matrice entière affirmant que cette procédure n’altère pas les relations génétiques et nous
rend capable d’utiliser des algorithmes de construction d’arbres. La concavité de l’entropie qua-
dratique, et donc la positivité de la différence de Jensen appliquée à l’entropie quadratique, est
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Chapitre 4. Description des différences entre collections

toujours vérifiée si la matrice de dissimilarités entre catégories est euclidienne. Par la suite, il
a été choisi de se restreindre à ce type de matrice. La racine carrée de la métrique de Jensen
appliquée à l’entropie quadratique devient alors une mesure de distance entre collections, aux
propriétés euclidiennes (Rao et Nayak 1985, Champely et Chessel 2002), permettant de prendre
en compte non seulement la liste des catégories appartenantà chaque collection, mais aussi une
matrice caractérisant un aspect des différences entre ces catégories. La différence de Jensen ap-
pliquées à l’entropie quadratique a été aussi utilisée pourmesurer la différence taxonomique
entre cortèges avifaunistiques des habitats de Chili et Californie (Fig. 18c). Cette métrique me-
sure des écarts plus grands entre ces différences, mettant ainsi en évidence une ressemblance
plus importante entre les deux régions, Chili et Californie, dans les habitats fermés. Nous avons
montré que l’utilisation de cette métrique en écologie associée à des méthodes de représentation
graphique se révèle prometteuse (Pavoineet al.2004, cf. annexe 1).

Pierre Legendre m’a fait remarquer un comportement étonnant de l’indice d’Iszak et Price
dans le cas particulier illustré par la figure 20. Cette figuremontre deux exemples contenant
deux sites. Dans le premier exemple, les sites A et B possèdent des espèces majoritairement de
familles distinctes, alors que dans l’exemple 2, ils possèdent des espèces de même familles mais
de genres différents. L’indice d’Iszak et Price considère que la dissimilarité entre les deux sites
est la même dans les deux exemples (TD= 8). La racine de la différence de Jensen appliquée à
l’entropie quadratique, suggèrent au contraire que les sites A et B sont beaucoup plus différents
dans l’exemple 1 (δsite

AB = 1.173) que dans l’exemple 2 (δsite
AB = 0.500), ce qui est plus conforme à

ce que l’on pressent intuitivement en regardant la figure 20.Nous conserverons ces deux indices
dans les deux paragraphes suivant pour mesurer la dissimilarité taxonomique, en gardant cette
remarque en mémoire.

4.2 Ŕ    ́

4.2.1 Méthodes d’arbres et de classifications hiérarchiques

Rao (1982c) propose que les coefficients de dissimilarité de Jensen obtenus avec l’entropie
quadratique soient utilisés pour construire des dendrogrammes afin d’étudier des classifications
des collections. Ainsi, pour obtenir une représentation graphique des différences entre collec-
tions, beaucoup d’auteurs utilisent des représentations en arbres. De nombreuses méthodes de
classifications hiérarchiques ont été développées. Dans R (Ihaka et Gentleman 1996), la fonction
"hclust" propose les méthodes "ward", "single", "complete", "average", "mcquitty", "median"
et "centroid".

Pour chaque méthode, au premier pas, chaque collection constitue un groupe et nous dis-
posons d’une matrice de distance entre ces groupes. Ensuite, les deux groupes les plus proches
sont fusionnés. Les groupes sont ainsi associés progressivement. Les ordres de regroupement
forment une classification hiérarchique. Lors d’un regroupement, deux groupes fusionnent, il
faut donc redéfinir les distances entre ce nouveau groupe et les autres groupes. C’est lors de cette
étape que les méthodes de classification hiérarchique utilisées par "hclust" diffèrent. Chaque
méthode se distinguent par une manière particulière de définir la distance entre deux groupesa
et b nouvellement fusionnés et n’importe quel autre groupeg. Lance et Williams (1966, 1967)
(voir Legendre et Legendre 1998) ont proposé un schéma général pour définir les mesures uti-
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4.2. Représentations traditionnelles de ces différences

 siteA

 siteB

Exemple 1

 siteA

 siteB

Exemple 2

Taxonomie

F. 20 – Exemple théorique trouvé par Pierre Legendre mettant ainsi en évidence un cas où l’indice
d’Iszak et Price donne des résultats inattendus. La dissimilarité entre les sites A et B calculée par l’indice
de Iszak et Price est la même que l’on soit dans l’exemple A ou dans l’exemple B.

lisées. NotonsD(ab, g) la mesure de la distance entre le nouveau groupeab et le groupeg, et
D(a, b), D(a, g) et D(b, g) les distances entre les groupes avant la fusion. L’équation de Lance
et Williams est

D(ab, g) = αaD(a, g) + αbD(b, g) + βD(a, b) + γ|D(a, g) − D(b, g)|,

où les valeurs prises par les paramètresαa, αb, β et γ pour chaque méthode sont données dans
le tableau 5.

La classification hiérarchique obtenue est schématisée parun arbre. Les collections sont aux
feuilles, aussi appelées nœuds terminaux, et le groupe contenant toutes les collections est à la
racine de l’arbre. Chaque groupement est représenté par un nœud. Appelonsu le nœud cor-
respondant à la fusion de deux groupesa et b. La somme des longueurs des branches reliant
les collections du groupea au nœudu est égale àD(a, b) ; de même celle des longueurs des
branches reliant les collections deb àu estD(a, b) (cf. 21). Ces arbres fournis par la classifica-
tion hiérarchique sont donc racinés par le groupe englobanttoutes les collections et possèdent
des feuilles équidistantes à la racines. On qualifie ces arbres d’ultramétriques. Les méthodes
"average", "mcquitty", "median", et "centroid" sont également connues sous les noms respectifs
"UPGMA" (Unweighted Pair-Group Method using Arithmetic averages), "WPGMA" (Weigh-
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Chapitre 4. Description des différences entre collections

T. 5 – Paramètres de l’équation de Lance et Williams.

Méthode αa∗ αb∗ β∗ γ

Ward na+ng

na+nb+ng

nb+ng

na+nb+ng

−ng

na+nb+ng
0

Single 1/2 1/2 0 −1/2

Complete 1/2 1/2 0 1/2

Average na

na+nb

nb

na+nb
0 0

Mcquitty 1/2 1/2 0 0

Median 1/2 1/2 −1/4 0

Centroid na

na+nb

nb

na+nb

−nang

(na+nb)2 0

* na, nb, etng sont les nombres de collections dans chaque groupea, b et g.

ted Pair-Group Method using Arithmetic averages), "WPGMC"(Weighted Pair-Group Method
using Centroids), et "UPGMC" (Unweighted Pair-Group Method using Centroids). Les mé-
thodes "single" et "complete" sont aussi appelées respectivement "méthode du saut minimal" et
"méthode du saut maximal". Si les distances de départ sontdi j , la méthode de Ward a la particu-
larité de travailler surd2

i j au lieu dedi j . Il peut être observé que les méthodes "ward", "centroid"
et "median", lorsqu’elles sont appliquées à des distances ultramétriques fournissent un arbre
différent de celui qui est associé à la matrice de départ. A partirde l’arbre de la classification, il
est possible de calculer les distances entre collections par la somme des longueurs de branches
qui les séparent sur l’arbre. La matrice de distances ainsi fournie est ultramétrique.

Pour obtenir un arbre à partir de distances entre collections, la méthode "average" est la plus
utilisée. Cependant, en génétique, une autre méthode, celle du Neighbor-Joining (NJ) (Saitou et
Nei 1987, Comaset al.1996, 1998, Boschet al.1999, Comaset al.2000, Vonaet al.2001)
est également très utilisée. Il ne s’agit pas d’une méthode de classification hiérarchique puisque
l’arbre obtenu n’est ni ultramétrique ni raciné. Cette méthode a été développée par Saitou et Nei
(1987) pour des distances entre unités taxonomiques (e.g.espèces) mais est utilisée également
pour des distances entre collections. Chaque unité taxonomique ou, pour ce qui nous intéresse
ici, chaque collection constitue un nœud terminal (feuille) sur l’arbre. La méthode du Neighbor-
Joining est résumée par Swofford et al. (Weir 1996) en 5 étapes :

128
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a

b

u

g

D
(
a

,
b

)

D
(
u

,
g
)

F. 21 – La distance entre deux groupes est la distance entre les feuilles (collections) de ces groupes sur
l’arbre de classification hiérarchique.

1. Calcul de la somme des dissimilarités entre un nœud terminal i et tous les autres

r i =

N∑

k=1

dki

N est le nombre total de nœuds terminaux.

2. Détermination de la paire de nœudsi, j qui minimise la distance corrigéed∗i j définie par

d∗i j = di j −
r i + r j

N − 2
.

3. Définition d’un nouveau nœudu qui représente le rassemblement au sein d’un nouveau
groupe dans la classification des collections descendant des nœudsi et j. Les longueurs
de branches reliant les nœudsi et j au nœudu sont

siu =
di j

2
+

r i − r j

2(N − 2)
, (4.4)

sju =
di j

2
+

r j − r i

2(N − 2)
. (4.5)

Les longueurs de branches allant deu à chaque nœud terminalk du nouveau groupe sont

dku =
dik + d jk − di j

2
. (4.6)

4. Remplacement dans la matrice de dissimilarités des nœudsi et j par le nœudu et dimi-
nution deN d’une unité.

5. S’il reste plus de deux nœuds alors on recommence à l’étape1. Sinon, la longueur de
branches joignant les deux nœuds restantsk et l estskl = dkl et l’arbre est complètement
déterminé.

L’équation 4.6 correspond bien à un cas particulier de l’équation de Lance et Williams, où
αa = 1/2, αb = 1/2 et β = −1/2. Mais la méthode diffère des classifications hiérarchiques
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Chapitre 4. Description des différences entre collections

par la manière asymétrique de calculer les longueurs de branches (équations 4.4 et 4.5) et par
l’absence de racine.

En utilisant par exemple la méthode "average", il est possible d’obtenir une classification
(Fig. 22) des communautés de Californie et du Chili pour chacune des matrices de dissimila-
rités considérées dans la figure 18, page 126, de la partie 4.1.3. Les deux premières matrices
(distance de Jaccard et distance d’Izsák et Price aboutissent à des classifications assez similaires
22a et b. Les communautés sont d’abord séparées entre les deux successions (Californie versus
Chili) puis au sein des successions entre les stades de végétation (pour la Californie, classifi-
cation allant de l’habitat 1 (habitat le plus distinct) à l’habitat 4 (habitat partageant beaucoup
d’espèces avec les autres habitats de Californie) et pour leChili, opposition entre les habitats
ouverts (1 et 2) et les habitats fermés (3 et 4)). Les informations données par les figures 22a et
22b sont en fait différentes. La première décrit simplement les différences entre communautés
dans chaque succession, puisqu’il n’y a pas de calcul de dissimilarités entre successions. En
revanche la deuxième classification montre qu’il existe plus de différences taxonomiques entre
successions qu’entre stades de végétations dans les successions. Par contre cette représenta-
tion graphique est décevante puisque l’indice d’Izsák et Price décrit des dissimilarités variées
entre communautés de régions différentes, ce qui n’apparaît pas dans les classifications hiérar-
chiques. La troisième matrice de dissimilarités (racine des différences de Jensen appliquées à
l’entropie quadratique) donne en revanche des résultats très différents 22c. Les deux régions
ne sont plus séparées, les résultats sont difficilement interprétables. Nous verrons par la suite
que la classification hiérarchique ne parvient, pas dans cette utilisation qu’on veut lui donner, à
décrire efficacement les dissimilarités entre habitats. Il nous faut explorer d’autres méthodes de
représentations graphiques.
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F. 22 – Représentation des dissimilarités entre Communautés de Californie et du Chili par la méthode
de classification "average" (données de Blondelet al. (1984), cf. partie 4.1.3.) : (a) dissimilarité de
Jaccard, (b) dissimilarité d’Izsak et Price et (c) racine dela différence de Jensen appliquée à l’entropie
quadratique. Les deux successions sont notés ‘Ca’ pour la Californie et ‘Ch’ pour le Chili. Les chiffres
indiquent le stade de végétation : de 1 habitat ouvert à 4 habitat fermé. Cette figure a été réalisée avec
la fonction ‘hclust’ de la base de R (Ihaka et Gentleman 1996).
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4.2. Représentations traditionnelles de ces différences

4.2.2 Positionnement multidimensionnel

Deux autres méthodes possibles pour représenter les dissimilarités entre collections sont le
positionnement multidimensionnel (MDS, metric multidimensional scaling), aussi appelé ana-
lyse en coordonnées principales (PCoA, principal coordinate analysis) (Gower 1984, Gower
et Legendre 1986), et le positionnement multidimensionnelnon-métrique (NMDS, nonmetric
multidimensional scaling) (Kruskal 1964a, b).

1

1

x

y

A B

C

D

Repr sentation graphique

 x    y
-1   -1
 2   -1
 2 1
 1 2

A
B
C
D

Coordonn es
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13    2
13   10    2

A    B    C
B
C
D

Distances

F. 23 – Passage d’une représentation graphique à une matrice dedistances.

A partir d’une représentation graphique, un tableau de coordonnées peut être obtenu ainsi
qu’une matrice de distances entre points (Fig. 23). Sixil (resp.xjl ) est la coordonnée du pointi
(resp. j) sur l’axel, la distance entre les pointsi et j est calculée par la métrique euclidienne :

√
∑

l

(

xil − xjl

)2
.

A l’inverse, à partir d’une matrice de distances, les méthodes d’ordination PCoA et NMDS per-
mettent de trouver un espace euclidien et, dans cet espace, un système de coordonnées pour
représenter les points (Fig. 24).
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D

x

y

1

Carte factorielle

 3
13    2
13   10    2

A    B    C
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D
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    x       y
-2.24   -0.74
 0.32    1.57
-1.22    0.29
-1.35   -1.12

A
B
C
D

Coordonn es

F. 24 – Passage d’une matrice de distances ou dissimilarités à une carte factorielle : la PCoA.

Notons∆ =
[

δi j
]

une matrice de dissimilarités entrer collections. La PCoA recherche un
repère orthonormé où chaque axe maximise la variance des coordonnées des points. SoitD =
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[

δ2i j/2
]

, et soit la matrice de centrageQ = I r − 1
r 11t. La PCoA correspond à la décomposition en

valeurs singulières de la matriceD doublement centrée (par lignes et colonnes)

−QDQ = UΛUt.

Les matricesU etΛ contiennent respectivement vecteurs et valeurs propres. Les coordonnées
des collections sont données par les lignes de la matriceX = UΛ1/2. Si ∆ est euclidienne, les
valeurs propres sont toutes positives et les distances euclidiennes entre les points dans l’espace
multidimensionnel défini par la PCoA sont égales aux dissimilaritésδkl.

 d = 0.2  d = 0.2
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F. 25 – Résultat de la PCoA appliquée aux dissimilarités de Jaccard entre les communautés de Cali-
fornie et du Chili : a) axes factoriels (principaux) 1 et 2 ; b)axes factoriels 1 et 3. Les encadrés donnent
le graphe des valeurs propres avec en noir celles correspondant aux axes représentés. Cette figure a été
réalisée avec la fonction ‘dudi.pco’ du package ade4 de R (Ihaka et Gentleman 1996, Chesselet al.
2004).

Appliquons la PCoA à la matrice de dissimilarités entre communautés de Californie et du
Chili obtenues par l’indice de Jaccard (Fig. 25). Le premieraxe principal sépare les commu-
nautés de Californie des communautés du Chili. Ensuite les dissimilarités de Jaccard entre les
communautés de successions différentes étant toutes égales à 1, le deuxième axe se situe au
niveau de l’axe principal des communautés du Chili montrantque les espèces s’organisent le
long de la succession, et le troisième axe au niveau de l’axe principal des communautés de
Californie montrant que les espèces de Californie s’organisent aussi le long d’une succession.
Lorsque la PCoA est appliquée à la matrice de dissimilaritésentre communautés de Californie
et du Chili obtenues par l’indice d’Izsak et Price (Fig. 26a), on obtient directement en axe 1 la
séparation des deux successions et en axe 2 le gradient commun de végétation. Au contraire,
avec la racine de la différence de Jensen appliquée à l’entropie quadratique, l’axe1 suit le gra-
dient commun de végétation et l’axe deux sépare les deux successions (Fig. 26b). Cette dernière
analyse montre aussi clairement une convergence des communautés d’oiseaux, sachant les liens
taxonomiques entre les espèces d’oiseaux, dans les milieuxfermés. Ces deux applications de la
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 d = 0.5
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F. 26 – Résultat de la PCoA appliquée aux entre les communautés de Californie et du Chili calculées
par (a) les dissimilarités de Izsak et Price (b) la racine de la différence de Jensen appliquée à l’entropie
quadratique. Les encadrés donnent le graphe des valeurs propres avec en noir celles correspondant aux
axes représentés. Cette figure a été réalisée avec la fonction ‘dudi.pco’ du package ade4 de R (Ihaka et
Gentleman 1996, Chesselet al.2004).

PCoA révèlent ainsi que les deux successions, bien que contenant des espèces différentes, ont
la même organisation des genres, familles, ordres le long des gradients de végétation. La figure
obtenue par la PCoA (Fig. 26b) est donc nettement plus claireque celle fournie par la classifi-
cation hiérarchique (Fig. 22c). L’utilisation de l’indicede Jaccard ne permet pas de montrer ce
gradient commun.

Pour la NMDS, le nombre de dimensions de l’espace de représentation est défini par l’utili-
sateur. A partir de ce nombre, la NMDS recherche par des processus itératifs des coordonnées
des points pour arriver à ce que les distances euclidiennes entre les coordonnées de ces points
(δ̂i j ) minimisent l’une des fonctions suivantes (Legendre et Legendre 1998) :

S tress1 =

√√ r∑

i=1

r∑

j=1

(

δi j − δ̂i j
)2
/

r∑

i=1

r∑

j=1

δ2i j ,

S tress2 =

√√ r∑

i=1

r∑

j=1

(

δi j − δ̂i j
)2
/

r∑

i=1

r∑

j=1

(

δi j − δ̄
)2
,

S tress3 =

√√ r∑

i=1

r∑

j=1

(

δi j − δ̂i j
)2
.

Dans sa définition du positionnement multidimensionnel, Kruskal (1964a, b) choisit la fonction
S tress1.
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F. 27 – Résultat de la NMDS appliquée aux dissimilarités de (a) Jaccard et (b) Izsak et Price entre
les communautés de Californie et du Chili et (c) aux racines des différences de Jensen appliquées à
l’entropie quadratique. Le nombre de dimensions choisi est2. La formule "S tress1" est utilisée, les
valeurs obtenues sont (a) 0.002 et (b) 1.202 respectivement.

Appliquée au problème des communautés d’oiseaux de Chili etde Californie, la NMDS
montre aussi l’intérêt d’intégrer la taxonomie dans la mesure des dissimilarités entre commu-
nautés (Fig. 27). Avec l’indice de Jaccard, les ordinationsdes communautés des deux succes-
sions se trouvent sur le même graphique, mais perpendiculaires puisqu’elles n’ont aucun lien
(Fig. 27a). Au contraire, avec l’indice d’Izsak et Price, les deux successions se trouvent paral-
lèles sur le même graphique et cette ordination des communautés étudiées dans ces successions
révèle ainsi une même structuration taxonomique des communautés des deux successions le
long de leur gradient commun de végétation (Fig. 27b).

4.2.3 Limites

Pour l’ensemble des méthodes, le choix de la fonction définissant les dissimilarités influen-
cera les résultats.

Jacksonet al.(1989) font le point sur tous les problèmes mis en évidence lors de l’utilisation
de méthodes de classification : (1) la nature objective de la classification est compromise par
les choix de la fonction de dissimilarité et de la méthode de classification ; (2) les techniques de
classification fournissent des groupes même lorsqu’ils n’existent pas ; (3) les valeursex aequo
dans la matrice de dissimilarités ont pour résultat un certain nombre de dendrogrammes dif-
férents. Jacksonet al. (1989) notent que le résultat d’un classement dépend plus duchoix des
dissimilarités que du choix de la méthode de classification.

Il nous est apparu que toutes les méthodes de groupements ou d’ordination présentent
quelques limites pour représenter, de la façon la plus informative possible, les différences entre
collections d’entités. Par exemple, Comaset al. (1998, 2000) s’intéressent aux origines des
populations humaines. Ils évaluent les différences entre populations à partir de leurs diversités
nucléotidiques. Dans leurs analyses, ils ont utilisé à la fois des arbres NJ et des PCoA pour re-
présenter graphiquement ces différences. Ils justifient cette double utilisation par le faitqu’une
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représentation en arbre des dissimilarités entre populations peut être lue à tort comme une suc-
cession de séparations historiques de sous-populations. En effet, l’arbre peut être interprété à
tort comme si les populations étaient connectées entre elles seulement par leurs liens histo-
riques avec une population ancestrale commune, en supposant l’absence de migration entre ces
populations. Dans Comaset al. (1998, 2000), l’arbre NJ ne fournit pas d’informations supplé-
mentaires par rapport à la PCoA. Dans l’étude de Comaset al.(1998), l’arbre présente plusieurs
valeurs de bootstrap très fortes et est similaire à la carte factorielle F1×F2 (F1 et F2 désignant
les deux premiers axes) de la PCoA. Dans l’analyse de Comaset al.(2000), l’arbre a des valeurs
de bootstrap basses (80% des valeurs en dessous de 50). Comaset al. (2000) concluent alors
que cet arbre ne semble pas fournir une structure de populations qui puisse être interprétée. Les
deux premiers axes de la PCoA, exprimant 69% de la variation inter-populations, permettent en
revanche une meilleure description de la typologie des populations.

Dans toutes ces représentations, les catégories sont absentes. En effet, ni la PCoA, ni la
NMDS, ni les méthodes de classification ne permettent une connection entre l’ordination des
collections et l’ordination des catégories. Cette connection a été développée dans la structure
de l’axiomatisation de Rao (Pavoineet al.2004, cf. annexe 1).

4.3 D   ́  (DPCA)

4.3.1 Procédure

Dans la décomposition hiérarchique de l’entropie quadratique (APQE), plusieurs matrices
de dissimilarités apparaissent, en particulier la matrice(S × S) ∆cat = [δcat

kl ] contenant les dis-
similarités entre les catégories et la matricer × r associée∆col = [δcol

i j ] contenant, parmi les
dissimilarités entre les collections, celles qui sont égales à la racine de deux fois la formule
de Jensen appliquée à l’entropie quadratique. Si∆cat est euclidienne alors∆col l’est aussi (Rao
et Nayak 1985, Champely et Chessel 2002). La présence de deuxmatrices euclidiennes dans
l’APQE suggère la possibilité de représentations graphiques par une PCoA (Gower 1984, Go-
wer et Legendre 1986). Deux représentations séparées peuvent être envisagées : une représen-
tation des catégories et une représentation des collections. Les deux représentations se situent
dans deux espaces différents et ne peuvent donc pas être directement reliées. La double analyse
en coordonnées principales (DPCoA) (Pavoineet al.2004, cf. annexe 1) permet de représenter
les deux matrices de façon combinées, de sorte qu’il devientpossible non seulement de visuali-
ser des typologies de collections, mais aussi éventuellement d’expliquer ces typologies par des
catégories spécifiques, et surtout d’avoir une représentation de l’inertie des points catégories
autour des collections.

La première étape de la DPCoA est de placer les catégories et les collections dans un même
espace. Considérons la matriceF =

[

fki
]

de dimensionsS×r, contenant en lignes les catégories,
en colonnes les collections. Dans cette matrice on trouve les fréquences globales des catégories
dans les collections. Soientnki le nombre d’entités de la collectioni appartenant à la catégorie
k, n+i le nombre d’entités dans la collectioni, nk+ le nombre total d’entités appartenant à la
catégoriek et n++ le nombre total d’entités. La fréquence globale de la catégorie k dans la
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collection i est fki = nki/n++. Soientλi = n+i/n++ le poids de la collectioni et νk = nk+/n++
le poids global de la catégoriek. La fréquence relative de la catégoriek dans la collectioni
est pki = nki/n+i = λi fki. Considérons la matriceDcat = [dki = δ

2
ki/2] de dimensions(S × S).

SoientBS = diag(ν1, ..., νk, ..., νS) la matrice diagonale contenant les poids des catégories et
Br = diag(λ1, ..., λi, ..., λr) la matrice diagonale contenant les poids des collections.Soit Q =
IS − 1S1t

SBS

La première étape de la DPCoA (Pavoineet al.2004, cf. annexe 1) est une PCoA pondérée
(Gower 1984, Gower et Legendre 1986, Drouet d’Aubigny 1989). Il s’agit de la PCoA de∆cat

pondérée parBS :

−B1/2
S QDcatQtB1/2

S = UΛUt

⇒ −QDcatQt = B−1/2
S UΛUtB−1/2

S = B−1/2
S UΛ1/2

(

B−1/2
S UΛ1/2

)t
= XX t,

oùU est une matriceS×K contenant les vecteurs propres ou axes principaux,Λ est une matrice
diagonaleS × S contenant les valeurs propres, etX est une matriceS × K contenant en ligne
les coordonnées de chaque haplotype sur les axes principaux. L’utilisation de cette pondération
particulière par rapport à la pondération uniforme généralement utilisée à pour but d’obtenir
un nuage de points qui soit, selon les pondérations habituelles utilisées dans la décomposition
de l’entropie quadratique, centré à la fois pour les catégories et pour les collections. Seul ce
double centrage nous permettra de passer d’une représentation des collections dans l’espace
de la typologie des catégories à une projections des catégories dans l’espace de la typologie
des collections. Les axes principaux orthogonaux du nuage des catégories expriment alors sé-
quentiellement autant de diversité entre les catégories que possible. Chaque collection est po-
sitionnée au barycentre pondéré de ses catégories :Y = B−1

r FtX. De cette façon, les points
collections comme les points catégories sont dans le même espace et sont centrés pour leurs
pondérations respectives. De plus la distance euclidienneentre le point de la catégoriek et celui
de la catégoriel est exactement égale àδcat

kl , et de la même façon la distance euclidienne entre
le point de la collectioni et celui de la collectionj est précisémentδcol

i j , égale à la racine de
deux fois la différence de Jensen appliquée à l’entropie quadratique. Nous avons établis toutes
les démonstrations dans Pavoineet al. (2004, cf. annexe 1).

Nous avons donc un espace commun à la fois aux catégories et aux collections. Cet espace
représente au mieux les dissimilarités entre catégories. Mais si l’objet est l’étude des dissimila-
rités entre collections, il reste à rechercher, dans cet espace, les axes principaux des collections :

Y tBrY = VΦV t

oùV est la matriceK×G contenant les vecteurs propres ou axes principaux (G est le nombre de
valeurs propres strictement positives), etΦ est la matrice diagonale de dimensionG×G conte-
nant les valeurs propres. Dans ce nouvel espace défini par lesaxes principaux des collections,
les coordonnées des collections sont données par les lignesde la matriceYV de dimensionr×G,
et celles des catégories par les lignes de la matriceXV de dimensionS ×G. Les coordonnées
des anciens axes (axes principaux des catégories) sur les nouveaux (axes principaux des col-
lections) se trouvent dans les lignes de la matriceV. Ces dernières coordonnées peuvent rendre
compte de la qualité de la représentation des dissimilarités entre catégories dans l’espace des
collections.
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4.3.2 Liens avec d’autres méthodes d’ordination

La double analyse en coordonnées principales débute dans l’espace défini par les axes prin-
cipaux des catégories pondérées par leurs abondances relatives sur l’ensemble du jeu de don-
nées. Elle aboutit à l’espace défini par les axes principaux des collections pondérées par leurs
tailles relatives. Elle prend pour données de départ une matrice euclidienne de dissimilarités
entre catégories et un tableau donnant les abondances, ou les présences, des catégories dans les
collections. D’autres analyses sont explicitement ou implicitement basées sur le même schéma.
J’ai démontré tous les liens entre méthodes d’ordination dans l’article Pavoineet al. (2004, cf.
annexe 1). Je propose ici de réécrire ces démonstrations en terme de schéma de dualité.

Pour présenter ces analyses, nous utiliserons les notations suivantes :
– X0 (n++ × K) et X (S × K) : respectivement la matrice des coordonnées des entités ob-

tenue par PCoA simple et la matrice des coordonnées des catégories obtenue par PCoA
pondérée ;

– B0 = diag
(

1
n++
, ..., 1

n++
, ..., 1

n++

)

= 1
n++

I n++ : matrice (n++ × n++) diagonale contenant les
poids uniformes des entités ;

– L0 : matrice (n++ × r) d’indicatrices donnant l’appartenance de chaque entité àune col-
lection ;

– F0 =
1

n++
L0 = B0L0 : matrice des fréquences absolues associées ;

– BS (S × S) et Br (r × r) (cf. partie 4.3.1) : matrices diagonales respectivement des poids
des catégories et des poids des collections ; Rq :L t

0B0L0 = Br ;
– F : matrice (S × r) des fréquences absolues des catégories ;
– Z0 (n++×h) etZ (S×h) : matrices quantitatives centrées ayant en colonnes des variables,

et en lignes respectivement les entités et les catégories ;
– Λ (K × K) la matrice des valeurs propres du nuage des catégories ;
– Ψ (G×G) la matrice des valeurs propres du nuage des collections ;
– trois matrices de vecteurs propres :US (S × K) et Uh (h× K) avec en colonnes les coor-

données des axes principaux des catégories respectivementdans l’espace des catégories
et dans l’espace deh variables quantitatives centrées, etVh (h × G) qui a en colonnes
les coordonnées des axes principaux des collections dans unespace défini parh variables
quantitatives centrées ;

– Q0 = I 0 − B0101t
0 et Q = IS − BS1S1t

S deux matrices de centrage.
Nous garderons les mêmes notations pour toutes les méthodes. Néanmoins, deux objets portant
le même nom dans deux méthodes différentes sont du même type (par exemple matrice de va-
riables quantitatives centrées) et de mêmes dimensions, mais peuvent représenter des jeux de
données différents.

La DPCoA peut être écrite sous la forme de trois schémas équivalents :

[K]
I K // [K]

X
��

[S]

Xt

OO

−QDcatQt
// [S]

B−1
r Ft

��
[r ]

FB−1
r

OO

[r ]
Br

oo

⇔ [K]
I K // [K]

X0

��
[n++]

Xt
0

OO

−Q0DentQt
0// [n++]

B−1
r Ft

0
��

[r ]

F0B−1
r

OO

[r ]
Br

oo

⇔ [K]
I K // [K]

X0

��
[n++]

Xt
0

OO

−Q0DentQt
0// [n++]

L0(L t
0B0L0)−1

L t
0B0

��
[n++]

B0L0(L t
0B0L0)−1

L t
0

OO

[n++]
B0

oo
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écriture 1 écriture 2 écriture 3

Pour passer de l’écriture 1 à l’écriture 2, il suffit de dérouler les matricesF etX en recopiant
les lignes (ou colonnes) des matrices pour toutes les entités d’une même catégorie. Pour passer
de l’écriture 2 à l’écriture 3, il faut se rappeler queBr est égal àL t

0B0L0. Cette troisième écriture

fait apparaître le projecteurB0L0

(

L t
0B0L0

)−1
L t

0.

La DPCoA généralise cinq méthodes connues :

– deux analyses basées sur la stratégie des variables instrumentales (variables explicatives)
(Rao 1964) :
– l’analyse en composantes principales inter-classes (BPCA : "Between Principal Com-

ponent Analysis") (Dolédec et Chessel 1987) ;
– et l’analyse non symétrique des correspondances (NSCA "Non-Symmetrical Corres-

pondence analysis") (Lauro et D’Ambra 1984).
– deux analyses canoniques :

– l’analyse discriminante (DA "Discriminant Analysis"= CVA "Canonical Variate Ana-
lysis") (Fisher 1936, Rao 1952) ;

– l’analyse canonique sur coordonnées principales (CAP "Canonical Analysis of Princi-
pal coordinates") (Anderson et Willis 2003) ;

– et une analyse qui peut être considérée à la fois comme une analyse canonique et comme
une analyse basée sur la stratégie des variables instrumentales :
– elle est appelée "analyse canonique des correspondances"(CCA "Canonical Corres-

pondence Analysis") (ter Braak 1986, 1987) et "analyse factorielle des correspon-
dances sur variables instrumentales" (AFCvi) (Chesselet al. 1987, Lebretonet al.
1988a, b).

La BPCA peut être écrite sous la forme du schéma suivant :

[h]
Ih // [h]

Z0

��
[n++]

Zt
0

OO

[n++]

L0(L t
0B0L0)−1

L t
0B0

��
[n++]

B0L0(L t
0B0L0)−1

L t
0

OO

[n++]
B0

oo

Le calcul des distances euclidiennes entre les lignes deZ0 conduit à une matrice de dis-
tances∆0 entre entités. La PCoA de∆0 pondérée parB0 correspond à l’analyse en composantes
principales (PCA "Principal Component Analysis) deZ0 centrée pour la pondération donnée
par B0, c’est-à-dire pour la pondération uniforme. SoitZ0Uh la matrice des coordonnées des
entités, oùUh est la matrice des axes principaux associée àZt

0B0Z0. Pour retrouver le lien avec
la DPCoA il nous faut passer par un schéma différent du précédent :
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[h]
UhUt

h // [h]

Z0

��
[n++]

Zt
0

OO

[n++]

L0(L t
0B0L0)−1

L t
0B0

��
[n++]

B0L0(L t
0B0L0)−1

L t
0

OO

[n++]
B0

oo

⇔ [K]
I K // [K]

X0=Z0Uh

��
[n++]

Xt
0=Ut

hZt
0

OO

[n++]

L0(L t
0B0L0)−1

L t
0B0

��
[n++]

B0L0(L t
0B0L0)−1

L t
0

OO

[n++]
B0

oo

Soit Ẑ0 = L0

(

L t
0B0L0

)−1
L t

0B0Z0. La décomposition en valeurs singulières du schéma de la

BPCA (Ẑ0, I 0, B0) pourra donnerẐ0
t
B0Ẑ0 = VhΨV t

h. Vh est la matrice de passage de l’espace
défini par les variables quantitatives, colonnes deZ0, à l’espace défini par les axes principaux
des collections. Ainsi pour le deuxième schéma,Ut

hẐ0
t
B0Ẑ0Uh = Ut

hVhΨV t
hUh. En observant

queUt
hVh est la matrice de passage de l’espace des axes principaux desentités à l’espace des

axes principaux des collections, on en déduit que, par les deux schémas, les valeurs propres sont
identiques, les axes principaux sont identiques, les analyses des deux schémas sont équivalentes.

La deuxième analyse basée sur la stratégie des variables instrumentales et généralisée par la
DPCoA est la NSCA qui correspond au schéma suivant

[S]
IS // [S]

B−1
r Ft(IS−1S1t

SBS)
��

[r ]

(IS−BS1S1t
S)FB−1

r

OO

[r ]
Br

oo

Prenons la matrice∆cat =
√

2
(

1S1t
S − IS

)

. Le facteur
√

2 permet que l’inertie d’un nuage de
points obtenu selon∆cat corresponde à l’indice de Gini-Simpson. La PCoA de∆cat pondérée par
BS est égale à la PCA centrée deIS pondérée parBS, c’est-à-dire à la décomposition en valeurs
singulières du schéma de dualité (

(

IS − 1S1t
SBS

)

, IS, BS) :

(

IS − 1S1t
SBS

)t BS
(

IS − 1S1t
SBS

)

= USΛUt
S.

Les coordonnées sont dans la matriceX =
(

IS − 1S1t
SBS

)

US. Comme pour la BPCA, pour
retrouver le lien avec la DPCoA, il nous faut passer par un schéma légèrement différent qui
correspond à la première écriture de la DPCoA.
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Soit F̄ =
(

IS − BS1S1t
S

)

FB−1
r . La décomposition en valeurs singulières du schéma de la

NSCA (F̄, IS, Br) pourra donnerF̄Br F̄t = VSΨV t
S. De même pour le deuxième schéma,
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Ut
SF̄BSF̄tUS = Ut

SVSΨV t
SUS. La matriceUt

SVS peut être considérée comme une matrice de
passage de l’espace défini par les axes principaux des catégories à l’espace défini par les axes
principaux des collections. Les valeurs propres sont identiques, les deux analyses sont équiva-
lentes.

Deux autres méthodes généralisées par la DPCoA sont des analyses canoniques :
La première est l’analyse discriminante CVA dont le schéma est

[h]
(Zt

0B0Z0)−1

// [h]

L t
0B0Z0

��
[r ]

Zt
0B0L0

OO

[r ]
(L t

0B0L0)−1
oo

Le calcul des distances de Mahalanobis entre les lignes deZ0 conduit à une matrice de
distances entre entités. Ce calcul revient à l’applicationd’une PCA centrée deZ0 suivie du
calcul des distances euclidiennes entre les lignes de la matrice X0 = Z0UhΛ

−1/2 contenant les

composantes principales. De plus
(

Zt
0B0Z0

)−1
= UhΛ

−1Ut
h. Une PCoA pondérée parB0 de la

matrice∆0 des distances de Mahalanobis restitue comme matrice de coordonnées des entités
exactement la matriceX0. Ainsi le schéma de la CVA est égal au schéma
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��
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OO
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B0

oo

qui correspond à la troisième écriture de la DPCoA.

La deuxième analyse canonique généralisée par la DPCoA est l’analyse canonique sur co-
ordonnées principales CAP qui est en fait l’application de la CVA aux coordonnées principales
d’une matrice de dissimilarités. Ces coordonnées principales sont obtenues par PCoA non pon-
dérée. Le lien entre CAP et DPCoA se déduit donc directement de celui démontré ci-dessus
entre CVA et DPCoA.

La dernière analyse généralisée par la DPCoA est la CCA ou AFCvi qui est à la fois une
analyse canonique et une analyse basée sur la stratégie des variables instrumentales. Elle cor-
respond au schéma suivant

[h]
(ZtBSZ)−1

// [h]

(B−1
r FtB−1

S )BSZ
��

[r ]

ZtBS(B−1
S FB−1

r )
OO

[r ]
Br

oo

140
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Comme pour l’analyse discriminante, calculer les distances de Mahalanobis entre les lignes
de Z correspond à faire une PCA centrée deZ pondérée parBS, et à calculer les distances
euclidiennes entre les lignes de la matriceX = ZUhΛ

−1/2 contenant les composantes principales.
De plus

(

ZtBSZ
)−1
= UhΛ

−1Ut
h. Une PCoA pondérée parBS de la matrice des distances de

Mahalanobis restitue, comme matrice de coordonnées des entités, exactement la matriceX.
Ainsi le schéma de la CCA est égal au schéma
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OO

[r ]
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ce qui correspond à la première écriture de la DPCoA.

Chaque méthode correspond à une fonction particulière pourcalculer les dissimilarités entre
entités regroupées ou non en catégories, et est plutôt destinée à des matrices d’indicatrices ou
à des tableaux d’abondances. La DPCoA généralise ces méthodes en permettant de choisir
n’importe quelle matrice de dissimilarités entre entités ou catégories pourvu que cette matrice
soit euclidienne, et de l’appliquer à tout type de données, présences ou abondances.

4.3.3 Lien avec l’APQE, illustration

En écologie, Carnes et Slade (1982), Chesselet al.(1982), Gimaret-Carpentieret al.(1998),
et Pélissieret al. (2003) ont montré que des techniques d’ordination et des mesures de diversité
peuvent être connectées. Carnes et Slade (1982) proposent de mesurer la diversité, au sens de la
taille de niche d’une espèce, par une mesure d’inertie dans l’analyse en composantes principales
ou l’analyse discriminante. Chesselet al. (1982) montrent que l’analyse des correspondances
mesure dans ses marges une diversité en espèces des habitatset une amplitude d’habitat pour
chaque espèce, c’est à dire la diversité des habitats que cette espèce utilise. Ils proposent de
mesurer la diversité écologique d’un relevé comme la diversité des optimums écologiques des
espèces présentes dans ce relevé. On est ici dans la logique de l’entropie quadratique qui est
de considérer des informations supplémentaires caractérisant les différences entre les espèces
dans la mesure de la diversité. Grâce à la double ordination symétrique des espèces et des re-
levés par l’analyse des correspondances, ils introduisentdes mesures optimales d’amplitude
d’habitat et de diversité écologique. Il s’agit respectivement de la variance conditionnelle des
points relevés pour une espèce (tenant compte de la distribution de l’espèce entre les relevés)
et de la variance conditionnelle des points espèces pour un relevé (tenant compte des abon-
dances relatives des espèces dans les relevés). Gimaret-Carpentieret al. (1998), et Pélissier
et al. (2003) démontrent que la décomposition de l’indice de Gini-Simpson peut être traduite
en termes d’inertie de points dans l’analyse non-symétrique des correspondances. En attribuant
des poids aux espèces, Pélissieret al. (2003) établissent des liens entre l’analyse des corres-
pondances et la richesse, et suggèrent une ordination qui correspondrait à l’indice de Shannon.
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Néanmoins, la décomposition de diversité qu’ils obtiennent reste celle d’une décomposition de
variance qualitative (indice de Gini-Simpson) pondérée etnon une décomposition de l’indice
de Shannon ou de la richesse, telles que nous les avons étudiées précédemment (cf. partie 3,
discussion partie 3.4.1).

De la même façon, la DPCoA est connectée à la décomposition del’entropie quadratique.
L’entropie quadratique est une mesure d’inertie. En faisant une PCoA pondérée de la matrice
des dissimilarités entre catégories et en positionnant lescollections au barycentre de leur com-
position en catégories, nous obtenons un espace dans lequelle nuage des points catégories et
celui des points collections sont centrés pour leurs pondérations respectives. Dans cet espace
commun aux catégories et aux collections, la distance entreles deux points des catégoriesk
et l est δcat

kl , c’est-à-dire précisément la distance de départ qui a servià construire l’analyse.
De même, la distance entre deux collectionsi et j est δcol

i j , racine carrée de la différence de
Jensen appliquée à l’entropie quadratique. Ainsi, toujours dans cet espace commun aux ca-
tégories et aux collections, l’inertie des points des catégories pondérées par leurs fréquences
relatives au sein d’une collectioni est égale à la diversité au sein de cette collection (H∆cat(pi)).
L’inertie des points des collections pondérées par leurs tailles relatives est égale à la diversité
inter-collections (H

∆col (λ)). L’inertie des points des catégories pondérées par leurs fréquences
globales dans l’ensemble des collections mélangées est égale à la diversité totale (H∆cat (p•)).
Nous avons établi toutes les démonstrations dans Pavoineet al. (2004). Lorsque les distances
entre catégories sont uniformes, l’entropie quadratique est égale à l’indice de Gini-Simpson et
la DPCoA est égale à la NSCA. Nous retrouvons donc le résultatde Pélissieret al. (2003), à
savoir que la NSCA est liée à la décomposition de l’indice de Gini-Simpson.

Prenons le jeu de données qui a été utilisé dans le premier article de l’AMOVA (Excof-
fier et al. 1992). Les données sont disponibles dans le package ‘ade4’ de R (objet ‘humD-
NAm’), leurs origines sont décrites dans Excoffier et al. (1992) et Schneideret al. (2000). Des
haplotypes d’ADNmt humain ont été échantillonnés dans dix populations représentant cinq
groupes régionaux de deux populations chacun : "Asia" (populations "Tharu" et "Oriental"),
"West Africa" (population "Wolof" et "Peul"), "America" (populations "Pima" et "Maya"), "Eu-
rope" (populations "Finnish" et "Sicilian"), et "Middle-East" (populations "Israeli Jews" et "Is-
raeli Arabs"). Les dissimilarités entre haplotypes sont calculées en terme de nombre de sites
de restrictions différents entre séquences. La matrice∆hap contenant les racines carrées de ces
dissimilarités est euclidienne. Les différences entre les haplotypes peuvent être visualisées par
un réseau de longueur minimale (Fig. 28). Les fréquences relatives des haplotypes dans chaque
populations sont données dans la figure 29.

Nous étudierons trois questions : (1) Existe-t-il des différences entre populations ou entre
groupes ? (2) Quels sont les principaux haplotypes impliqués dans ces différences ? (3) Quelle
est la typologie des différences entre populations et entre groupes, en particulierquelles sont les
populations et groupes qui se distinguent le plus des autres? L’AMOVA permet de répondre à la
première question. La DPCoA va apporter des éléments de réponses aux deux autres questions.
Les calculs qui suivent ont été réalisés dans R avec les fonctions développées spécialement
"amova", "randtest.amova", "plot.randtest.amova", "DPCoA" et "plot.DPCoA" et intégrées au
package "ade4".

Les résultats de l’AMOVA sont donnés dans la figure 30. En moyenne, 60% des sites de
restrictions diffèrent entre deux haplotypes :S S D(Total)/n++ = 403.72/672= 60%. Les com-
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F. 28 – Réseau de longueur minimale des 56 haplotypes trouvés dans les 10 populations étudiées.
Chaque lien représente une mutation. Les astérisques indiquent deux haplotypes non trouvés dans les
populations échantillonnées. L’haplotype 1 central a été trouvé dans toutes les populations. Les feuilles
(haplotypes situés en extrémité du réseau) sont indiquées par des petits cercles, les nœuds intermédiaires
par des cercles moyens et l’haplotype central par un grand cercle.

posants de diversité associés sontS S D(WP)/n++ = 47.05%, S S D(AP/WG)/n++ = 1.38%,
et S S D(AG)/n++ = 11.64%. La diversité des groupes apparaît bien plus importanteque celle
des populations au sein des groupes. Les tests de permutation proposés par l’AMOVA sont
significatifs pour la variance entre groupes comme pour la variance entre populations au sein
des groupes. Ainsi, nous savons qu’il existe des différences entre populations et entre groupes.
Quelles sont ces différences ?

Dans l’AMOVA, trois matrices de distances interviennent :∆hap la matrice de dissimilari-
tés entre haplotypes,∆pop la matrice de dissimilarités entre populations calculées par la racine
de deux fois la différence de Jensen appliquée à l’entropie quadratique, et∆gro la matrice de
dissimilarités entre populations obtenues aussi par différence de Jensen (cf. partie 3.1.3). Ap-
pliquons la DPCoA à (1) la matrice d’abondance des haplotypes dans les populations associée
à la matrice de distances entre haplotypes (Fig. 31) et à (2) la matrice de poids des populations
au sein de chaque groupe associée à la matrice de dissimilarités entre populations (Fig. 32).

Les deux premiers axes principaux des points populations (Fig. 31) expriment respective-
ment 78% et 8% de la diversité inter-populations. Le premieraxe contient donc la majeur partie
de l’information : les deux populations africaines diffèrent des autres. Ce premier axe est cohé-
rent avec le premier axe principal du nuage des haplotypes qui lui représente 35% des distances
évolutives entre haplotypes. Ainsi, dans ce jeu de données,les populations africaines ont en
commun plusieurs haplotypes relativement éloignés des autres d’un point de vue évolutif. Le
deuxième axe au contraire ne positionne pas particulièrement les haplotypes selon leurs diffé-
rences évolutives. Les populations non-Africaines réparties sur cet axe varient en possédant soit
différentes proportions de même haplotypes soit différents haplotypes évolutivement proches,
soit différents haplotypes évolutivement éloignés en proportion faible. La forme des ellipses
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F. 29 – Fréquences relatives des haplotypes dans chaque population. Les haplotypes et les populations
sont ordonnées selon le premier axe de la dpcoa fournissant une typologie des populations basée sur les
haplotypes (Fig. 31). La taille d’un carré est proportionnelle a la fréquence relative d’un haplotype dans
une population. L’échelle est donnée en bas de la figure. Cette figure a été réalisée à partir de la fonction
‘table.value’ du package ade4 (Chesselet al.2004) de R (Ihaka et Gentleman 1996).

indique que les populations Peul, Wolof et Israeli Arab ont les plus grandes inerties internes sur
les deux axes conservés.

Les deux premiers axes principaux des points groupes (Fig. 32) expriment 86% et 8% de la
diversité inter-groupes. Encore une fois, le premier axe contient la grande majorité de l’infor-
mation. La typologie des populations est très proche de celles des groupes (Encadré Fig. 32).
Les dissimilarités entre populations et entre groupes sontdonc toutes bien représentées par la
figure 32. La plus grande partie de la diversité entre populations au sein des groupes provient
des groupes "Asia" et "Middle East".

Notre méthode d’ordination suppose, comme l’AMOVA, la connaissance a priori de la struc-
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data(humDNAm)
amovahum <- amova(humDNAm$samples, sqrt(humDNAm$distances), humDNAm$structures)
amovahum # D composition de la variation mol culaire
$call
amova(samples = humDNAm$samples, distances = sqrt(humDNAm$distances),
    structures = humDNAm$structures)

$results
                                Df  Sum Sq Mean Sq
Between regions                  4  78.238 19.5595
Between samples Within regions   5   9.285  1.8569
Within samples                 662 316.197  0.4776
Total                          671 403.720  0.6017

$componentsofcovariance
                                             Sigma       %
Variations  Between regions                0.13381  21.119
Variations  Between samples Within regions 0.02213   3.493
Variations  Within samples                 0.47764  75.387
Total variations                           0.63358 100.000

$statphi
                        Phi
Phi-samples-total   0.24613
Phi-samples-regions 0.04429
Phi-regions-total   0.21119

ramovahum<-randtest(amovahum, 999) # Tests de permutations
ramovahum
class: krandtest
test number:   3
permutation number:   999
  test                       obs   P(X<=obs) P(X>=obs)
1 Variations within samples  0.478 0.001     1
2 Variations between samples 0.022 1         0.001
3 Variations between regions 0.134 1         0.002

plot(ramovahum) # La valeur observ e est indiqu e par la position du signe
Variations within samples
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F. 30 – Listing dans R (Ihaka et Gentleman 1996) de l’amova appliquée aux données d’Excoffier et al.
(1992). Les fonctions utilisées ont été développées personnellement pour le package ade4 de R (Chessel
et al.2004). 145
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F. 31 – Typologie des populations basée sur les haplotypes. Cette représentation est obtenue avec les
deux premiers axes principaux du nuage des points populations. Les populations sont indiquées par des
étoiles et les haplotypes par des points associés aux numéros correspondant aux notations de l’article
Excoffier et al. (1992). La diversité de chaque population sur ce plan est représentée par une ellipse
centrée sur le point population correspondant. L’encadré contient la projection des deux premiers axes
principaux des points haplotypes ("h_axis1" and "h_axis2") sur les deux premiers axes principaux des
populations ("p_axis1" and "p_axis2"). La corrélation entre les axes dépend de la direction et de la taille
des flèches. Cette figure a été réalisée à partir de la fonction‘DPCoA’ développée personnellement pour
le package ade4 (Chesselet al.2004) de R (Ihaka et Gentleman 1996).

ture des groupes et populations. Elle ne remplace pas des méthodes telles que celle de Temple-
ton et al. (1995), qui identifie des événements de fragmentation des populations. Selon Turner
et al. (2000), l’AMOVA caractérise les flux de gènes dans des régions fragmentées, et dont
on connaît la fragmentation. En complément à l’AMOVA, la DPCoA fournit des informations
supplémentaires sur la typologie de groupes. Elle permet detrouver les groupes influençant le
plus les différents composants de diversité. Cette influence est dépendante de la composition en
haplotypes et des distances évolutives entre ces haplotypes, et est aussi liée à la composition
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F. 32 – Typologie de groupes basée sur les populations. Cette représentation euclidienne est obte-
nue avec les deux premiers axes principaux des points groupes. Les groupes sont représentés par des
étoiles, et les populations par des points. Une ligne joint les populations appartenant à un même groupe.
L’encadré donne la projection des deux premiers axes principaux des points populations ("p_axis1" and
"p_axis2") sur les deux premiers axes principaux des groupes ("g_axis1" and "g_axis2"). La corrélation
entre les axes dépend de la direction et de la taille des flèches. Cette figure a été réalisée à partir de la
fonction ‘DPCoA’ développée personnellement pour le package ade4 (Chesselet al.2004) de R (Ihaka
et Gentleman 1996).

en populations et aux distances génétiques entre ces populations. Ainsi les différences entre
groupes peuvent être expliquées en termes de compositions et de différences entre populations
et entre haplotypes. En étudiant les 945 façons possibles derépartir dix populations dans cinq
groupes à raison de deux populations par groupes, Excoffier et al. (1992) déterminent que le
groupe africain diffère largement des autres. Ce résultat, que le groupe africain se distingue, est
obtenu directement par le premier axe de la DPCoA. Pour obtenir le rôle des haplotypes dans
les différences entre populations, Excoffier et al. (1992) fournissent une visualisation de la di-
versité intra-population sur le réseau de longueur minimale en indiquant simplement la position
des haplotypes de chaque population. Ils concluent que les homoplasies dues à des mutations
récurrentes affectent principalement les fréquences des haplotypes localisés aux feuilles du ré-
seau et que à la fois leur faible fréquence et leur position externe minimiseront leur effet sur
la partition de la variation. Les résultats de la DPCoA contraste légèrement avec cette conclu-
sion. Globalement, seules les différences entre l’Afrique et les autres groupes sont dues à des
haplotypes évolutivement distincts. Les haplotypes n˚ 2, 65, 69, 31 et 34 sont les principaux
responsables de la position du groupe "Africa". Ces cinq haplotypes sont liés dans le réseau,
l’haplotype 2 se situe sur un nœud externe et les haplotypes 65, 69, 31 et 34 sont sur des feuilles
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reliées à ce nœud. L’haplotype 2, dont la fréquence est fortedans le groupe "Africa", est sans
doute la principale source de la position particulière de cegroupe. Au contraire, les différences
entre les groupes non-africains ne sont pas dues aux différences évolutives entre haplotypes. La
population "Tharu" se particularise par l’haplotype 13, distinct de l’haplotype le plus commun
(haplotype 1) par une seule mutation, et fortement présent dans cette population tout en étant
absent des autres. A l’opposé sur l’axe 2, les populations d’Europe et d’Israël se distinguent par
des haplotypes se situant aux feuilles du réseau et ayant de faibles fréquences. Cette ordination
souligne également, grâce aux ellipses, la relation entre la population "Israeli Arab" et celle du
groupe "West African".

L’entropie quadratique associée à la DPCoA permet d’avoir une cohérence entre mesure
et description des diversités intra et inter. Par exemple, même lorsque des chercheurs utilisent
une décomposition additive telle que celle de Gini-Simpson, l’indice de Jaccard est utilisé avec
une méthode de classification hiérarchique (e.g., Geringet al.2003) pour décrire les différences
entre collections, alors que dans ce cas précis l’analyse non-symétrique des correspondances,
cas particulier de la DPCoA, est susceptible de fournir une bien meilleure description des don-
nées.

Tout récemment Eckburget al. (2005) montrent que la DPCoA associée à d’autres mé-
thodes statistiques révèle des irrégularités précédemment non reconnues dans l’architecture des
communautés microbiennes complexes.

4.4 E   DPCA

Nous proposons donc avec la DPCoA une solution au problème del’ordination d’une ma-
trice d’abondance associée à une matrice de dissimilarités. Mais d’autres problèmes ont été
rencontrés.

En particulier, les données d’Excoffier montrent que les collections peuvent être répar-
ties dans des groupes. Collections et groupes forment alorsdeux niveaux d’une hiérarchie. Ce
schéma correspond à la décomposition hiérarchique de l’entropie quadratique (Fig. 33a).

Puis, les données peuvent être organisées sous la forme d’uncube de données d’abondance
défini par trois modes. Un des modes correspond à la liste des catégories et est associé à une
matrice de dissimilarités. Les deux autres modes sont deux facteurs croisés. Cela correspond en
fait à la décomposition croisée de l’entropie quadratique (Fig. 33b).

Enfin, les entités peuvent être réparties en catégories selon plusieurs critères ou marqueurs.
A chaque critère correspond une DPCoA. La question qui peut être posée est : les critères
aboutissent-ils à la même typologie des collections (Fig. 33c) ?

4.4.1 DPCoA hiérarchique

Considérons deux niveaux hiérarchiques : celui des collections et celui de groupes de collec-
tions. Comme dans l’APQE nous considéreronsr groupes, le groupei contenantmi collections.
Les entités de chaque collection se répartissent dansS catégories. Soientnk ji , nk+i et nk++ le
nombre d’entités associées à la catégoriek respectivement dans la collectionj du groupei, dans
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F. 33 – Extensions de la DPCoA, types de données : (a) DPCoA hiérarchique, hiérarchie sur les
collections ; (b) DPCoA croisée, deux facteurs croisés (collections= facteur 1× facteur 2) ; (c) DP-
CoA multiple, plusieurs marqueurs pour définir des catégories. Chaque rectangle représente un tableau
d’abondance ou de présence des catégories dans des collections ; et chaque triangle désigne une matrice
de dissimilarités entre ces catégories.

le groupei, et au total. Notonsn+ ji , n++i et n+++ les nombres d’entités dans la collectionj du
groupei, dans le groupei, et au total. Les différences entre catégories sont mesurées dans la ma-
trice∆cat qui est euclidienne. Les poids absolus attribués aux catégories, collections et groupes
sont respectivement

ε = (ε1, ..., εk, ..., εS) , oùεk = nk++/n+++

µ∗+ =
(

µ∗11, ..., µ
∗
ji , ..., µ

∗
mr r

)

, oùµ∗ji = n+ ji/n+++

λ = (λ1, ..., λi, ..., λr) , oùλi = n++i/n+++.

De plus les poids relatifs des collections dans le groupei sont donnés par le vecteur

µi =
(

0, ..., 0, µ1i, ..., µ ji , ..., µmi i, 0, ..., 0
)

, oùµ ji = n+ ji/n++i;

dans ce vecteur, un poids nul est donné aux collections n’appartenant pas au groupei. Définis-
sons les matrices suivantes

P/G =

[

pk•i =
nk+i

n++i

]

P/C =

[

pk ji =
nk ji

n+ ji

]

,
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où P/G (dimensionsS × r) contient les distributions de fréquences des catégories dans les
groupes, etP/C (S ×m+) contient les distributions de fréquences dans chaque collection.

La première étape est une PCoA de∆cat pondérée par les{εk}. Les coordonnées des catégo-
ries sont dans une matrice que nous appelleronsX. Les groupes et collections sont positionnés
aux barycentres de leurs catégories :

YG = Pt
/GX

YC = Pt
/CX

Dans cet espace, l’inertie des points des groupes, pondéréepar {λi}, est égale à la diversité
inter-groupes (H∆gro (λ)) dans l’APQE. L’inertie des points des collections, pondérée par{µ ji },
est égale à la diversité inter-collections dans le groupei de l’APQE (H

∆col (µi)). La moyenne
de ces diversités inter-collections pondérées parλi est égale à la diversité moyenne entre les
collections à l’intérieur des groupes. L’inertie pondéréepar{pk ji} des points catégories est égale
à la diversité au sein de la collectionj du groupei (H∆cat

(

p ji

)

). La moyenne, pondérée parµ jiλi,
des diversités à l’intérieur de plusieurs collections est égale à la diversité moyenne au sein des
collections. L’inertie totale pondérée par{εk} des points catégories est égale à la diversité totale
(HT). Nous avons donc un espace euclidien correspondant à l’APQE.

Démonstration :SoientMk, C ji , Gi , etG les points correspondant respectivement à l’espècek, à la collection
j du groupei, au groupei, et au centre de l’espace. Soitxk la lignek de la matriceX contenant les coordonnées
du point Mk. Notonsc ji , et gi les vecteurs qui désignent respectivement lignesji , et i des matricesYC, et YG.
Ces vecteurs contiennent respectivement les coordonnées des pointsC ji et Gi . Notonsg le vecteur nul contenant
les coordonnées du pointG. D’après les définitions données ci-dessus, les relations suivantes existent entre ces
vecteurs :

c ji =

S∑

k=1

pk jixk

ai =

mi∑

j=1

µ ji c ji

g =

r∑

i=1

λiai =

r∑

i=1

mi∑

j=1

µ ji c ji =

S∑

k=1

εkxk = 0.

Nous pouvons ainsi démontrer que les composants de diversité sont des mesures d’inertie :

H∆gro (λ) =
1
2

r∑

i=1

r∑

i′=1

λiλi′δ
gro
ii ′

2
=

1
2

r∑

i=1

r∑

i′=1

λiλi′‖ai − ai′‖2

=

r∑

i=1

λi‖ai − g‖2,

H
∆col

(

µ ji

)

=
1
2

mi∑

j=1

mi∑

j′=1

µ jiµ ji ′δ
col
j j ′

2
=

1
2

mi∑

j=1

mi∑

j′=1

µ jiµ j′ i‖c ji − c j′i‖2

=

mi∑

j=1

µ ji ‖c ji − gi‖2,

H∆cat
(

p ji

)

=
1
2

S∑

k=1

S∑

l=1

pk ji pl ji δ
cat
kl

2
=

1
2

S∑

k=1

S∑

l=1

pk ji pl ji ‖xk − xl‖2
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=

S∑

k=1

pki j‖xk − c ji ‖2,

H∆cat (ε) =
1
2

S∑

k=1

S∑

l=1

εkεlδ
cat
kl

2
=

1
2

S∑

k=1

S∑

l=1

εkεl‖xk − xl‖2

=

S∑

k=1

εk‖xk − g‖2.

Dans cet espace, nous pouvons rechercher les axes principaux des points groupes pour ana-
lyser la diversité inter-groupes. Les axes principaux des points collections nous informent de
la diversité inter-collections. Une représentation de la diversité inter-collections intra-groupe
peut être obtenue en couplant la méthode de la DPCoA avec une analyse intra-classe. Cette
méthode consiste à déplacer les nuages de points collections en plaçant leur barycentre pour
chaque groupe à l’origine.

Avec les données d’Excoffier, les espaces des deux DPCoA (haplotypes× populations et
haplotypes× régions) sont si proches (cf. encadré Fig. 32) qu’ils sont presque superposables
sans avoir besoin de passer par la DPCoA hiérarchique. Dans les autres cas, la méthode se
révélera informative.

4.4.2 DPCoA croisée

Parfois, les collections sont définies par le croisement de deux facteurs comme le temps et
l’espace, ou deux traitements différents sur des dispositifs expérimentaux. Les deux facteurs
A et B ajoutés à la liste d’espèces forment un cube de données.Facteur A, facteur B et liste
d’espèces sont appelés "modes" du cube de données.

La relation entre le facteur A et la liste d’espèces est révélée séparément pour chaque mo-
dalité du facteur B par une analyse des correspondances. Pour comparer ces analyses séparées,
l’analyse canonique de Foucart propose d’exécuter l’analyse des correspondances d’une matrice
moyenne pour obtenir la structure de l’organisation des espèces selon les modalités du facteur
A - structure résultant d’un compromis entre les diverses modalités du facteurs B - et de projeter
les analyses séparées dans l’espace du "compromis" (Foucart 1978). Nous avons exploré cette
analyse dans un article soumis : Pavoine, S., J. Blondel, andD. Chessel. 2006. A new technique
for ordering three-dimensional data sets in convergence studies. (cf. annexe 6)

Le problème qui se pose ici est de rajouter en plus une matricede dissimilarités entre les
espèces, et donc de rentrer dans la logique de la DPCoA avec cette fois deux facteurs dont le
croisement définit les collections.

Dans la DPCoA, un espace euclidien correspondant à la décomposition de l’entropie quadra-
tique sur un facteur a été défini. Dans la DPCoA croisée, il va être recherché un espace euclidien
correspondant à la décomposition croisée de l’entropie quadratique (appelée ANOQE, ANaly-
sis Of Quadratic Entropy) avec deux facteurs croisés.
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Soient deux facteurs croisés A et B. Le premier comprendr modalités et le secondm. Consi-
dérons de plusS catégories. Soitnki j l’abondance de la catégoriek dans la collectioni j associée
à la modalitéi du facteur A et à la modalitéj du facteur B. Soientn+i j le nombre total d’entités
dans cette collection,n+i+ le nombre d’entités associées à la modalitéi du facteur A,n++ j le
nombre d’entités associées à la modalitéj du facteur B, etn+++ le nombre total d’entités. Soit
∆cat une matrice euclidienne de dissimilarités entre les catégories. Dans l’ANOQE à deux fac-
teurs croisés, chaque catégorie, modalité, et collection est associée à un poids. Les modalités
du facteur A sont associées aux poids{λi = n+i+/n+++}. De la même façon, les poids des mo-
dalités du facteur B sont{µ j = n++ j/n+++}. A la collectioni j est attribué le poidswi j = λiµ j.
Ainsi la catégoriek possède un poids total égal àεk =

∑

i j wi j (nki j/n+i j ). Définissons les matrices
suivantes

P/A =




pki• =

m∑

j=1

µ j
nki j

n+i j





P/B =



pk• j =

r∑

i=1

λi
nki j

n+i j





P/C =

[

pki j =
nki j

n+i j

]

,

P/A (dimensionsS × r) et P/B (S × m) contiennent les distributions de fréquences marginales
respectivement pour les facteurs A et B, etP/C (S× rm) contient les distributions de fréquences
dans chaque collection.

La première étape de la DPCoA croisée est une PCoA de∆cat pondérée par{εk}. Les coor-
données des catégories sur les axes principaux obtenus par la PCoA sont données dans les lignes
d’une matrice notéeX. Elle sont centrées pour la pondération{εk} : notonsBcat = diag{εk} la
matrice diagonale contenant les poids des catégories,XBcat1S = (0, ..., 0)t. Les collections et
les modalités sont positionnées aux barycentres de leurs catégories. Leurs coordonnées sont
données dans les lignes des matrices suivantes :

YA = Pt
/AX

YB = Pt
/BX

YC = Pt
/CX

Elles sont toutes centrées pour leurs pondérations respectives : soitBA = diag(λ1, ..., λi, ..., λr),
BB = diag(µ1, ..., µ j, ..., µm), etBC = diag(w11, ...,wi j , ...,wrm) les matrices diagonales contenant
respectivement les poids des modalités du facteur A, les poids des modalités du facteur B et les
poids des collection,YABA1r = (0, ..., 0)t, YBBB1m = (0, ..., 0)t et YCBC1rm = (0, ..., 0)t.

Pour l’instant nous sommes dans un espace euclidien dont lesaxes représentent aux mieux
les différences entre catégories. Dans cet espace, l’inertie pondérée par{λi} des points modalités
du facteur A est égale à l’effet du facteur A (HA) dans la décomposition croisée de l’entropie
quadratique. L’inertie pondérée par{µ j} des points modalités du facteur B est égale à l’effet du
facteur B (HB). L’inertie pondérée par{pki j} des points catégories est égale à la diversité au sein
de la collectioni j (HCi j ). La moyenne, pondérée parwi j , des diversités au sein des collections est

152



4.4. Extensions de la DPCoA

égale à la diversité intra-collection (̄HC). L’inertie totale pondérée par{εk} des points catégories
est égale à la diversité totale (HT). De plus l’effet de l’interaction entre les facteurs A et B est
égale àHAB = HT −

(

HA + HB + H̄C

)

. Nous avons donc un espace euclidien correspondant à la
décomposition croisée de l’entropie quadratique.

Démonstration :SoientMk, Ci j , Ai , B j etG les points correspondant respectivement à l’espècek, à la collection
i j , à la modalitéi du facteur A, à la modalitéj du facteur B, et au centre de l’espace. Soitxk la lignek de la matrice
X contenant les coordonnées du pointMk. Les vecteursci j , ai , etb j sont formés respectivement de la lignei j de la
matriceYC, de la lignei de la matriceYA et de la lignej de la matriceYB. Ces vecteurs contiennent respectivement
les coordonnées des pointsCi j , Ai , B j. Notonsg le vecteur nul(0, ..., 0)t correspondant aux coordonnées du point
G. D’après les définitions données ci-dessus, les relations suivantes existent entre ces différents vecteurs :

ci j =

S∑

k=1

pki jxk

ai =

S∑

k=1

m∑

j=1

µ j pki jxk

b j =

S∑

k=1

r∑

i=1

λi pki jxk

g =

r∑

i=1

λiai =

m∑

j=1

µ jb j =

r∑

i=1

m∑

j=1

wi j ci j =

S∑

k=1

εkxk = (0, ..., 0)t .

On démontre ainsi que les composants de diversité sont des mesures d’inertie :

HA =
1
2

r∑

i=1

r∑

i′=1

λiλi′δ
A
ii ′

2
=

1
2

r∑

i=1

r∑

i′=1

λiλi′‖ai − ai′‖2

=

r∑

i=1

λi‖ai − g‖2,

HB =
1
2

m∑

j=1

m∑

j′=1

µ jµ j′δ
B
j j ′

2
=

1
2

m∑

j=1

m∑

j′=1

µ jµ j′‖b j − b j′‖2

=

m∑

j=1

µ j‖b j − g‖2,

HCi j =
1
2

S∑

k=1

S∑

l=1

pki j pli j δ
cat
kl

2
=

1
2

S∑

k=1

S∑

l=1

pki j pli j ‖xk − xl‖2

=

S∑

k=1

pki j‖xk − ci j ‖2,

HT =
1
2

S∑

k=1

S∑

l=1

εkεlδ
cat
kl

2
=

1
2

S∑

k=1

S∑

l=1

εkεl‖xk − xl‖2

=

S∑

k=1

εk‖xk − g‖2.

Pour le terme d’interaction entre A et B,

HAB =
1
2

r∑

i=1

λi

m∑

j=1

m∑

j′=1

µ jµ j′δ
C
i ji j ′

2 − HB =
1
2

r∑

i=1

λi

m∑

j=1

m∑

j′=1

µ jµ j′‖ci j − ci j ′‖2 − HB
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=

r∑

i=1

m∑

j=1

wi j ‖ci j − b j‖2 − HB,

HAB =
1
2

m∑

j=1

µ j

r∑

i=1

r∑

i′=1

λiλi′δ
C
i ji ′ j

2 − HA =
1
2

m∑

j=1

µ j

r∑

i=1

r∑

i′=1

λiλi′‖ci j − ci′ j‖2 − HA

=

r∑

i=1

m∑

j′=1

wi j ‖ci j − ai‖2 − HA.

Il s’agit maintenant, connaissant l’un des deux facteurs A et B, d’analyser l’autre. Consi-
dérons par exemple l’analyse du facteur A, sachant B. L’analyse de B, sachant A, pourra être
déduite par symétrie. Cette analyse doit nous donner les changements, en fonction de chaque
modalité du facteur B, dans la typologie des modalités du facteur A fournie par les compositions
en catégories. Les étapes sont les suivantes :

1. projection de l’ensemble des points dans un espace orthogonal au facteur B,

2. projection de l’ensemble des points sur les axes principaux des modalités du facteur A.

Etape 1 :Le projecteur orthogonal dans l’espace des modalités de B s’écritY t
B

(

YBY t
B

)−1
YB.

En effet, les axes principaux et les composantes principales du nuage de points pour les modalités du facteur
B sont donnés par la décomposition en valeurs singulières dutriplet (YB, I , BB), oùBB = diag({µ j})

YB = VΛ1/2Ut

Yt
BBBYB = UΛUt

YBYt
B = VΛVt

Les matricesU et V vérifient UtU = I et VtBBV = I . Le projecteur orthogonal dans l’espace des modalités de
B estU

(

UtU
)−1 Ut = UUt. Les relations suivantes relient les axes principaux et lescomposantes principales :

V = YBUΛ−1/2 et U = Yt
BBBVΛ−1/2. Ainsi UUt = Yt

BBBVΛ−1VtBBYt
B. Or

VΛVt
(

BBVΛ−1VtBB

)

VΛVt = VΛVt,

donc
BBVΛ−1VtBB =

(

VΛVt
)−1
=

(

YBYt
B

)−1
,

et
UUt = Yt

B

(

YBYt
B

)−1
YB

Les coordonnées des catégories, des modalités du facteur A,et des collections sont données
par

X/B̄ = X
(

I − Y t
B

(

YBY t
B

)−1 YB

)

YA/B̄ = YA

(

I − Y t
B

(

YBY t
B

)−1 Y t
B

)

YC/B̄ = YC

(

I − Y t
B

(

YBY t
B

)−1 YB

)
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Etape 2 :Dans ce nouvel espace, les axes principaux des modalités du facteur A sont donnés
par la décomposition en valeurs singulières de (YA/B̄, I , BA), oùBA = diag({λi})

Y t
A/B̄

BAYA/B̄ = UAΨUt
A.

Les coordonnées finales des catégories, des modalités du facteur A et des collections sont alors
données par

X/A∩B̄ = X/B̄UA

YA/A∩B̄
= YA/B̄UA

YC/A∩B̄
= YC/B̄UA

Toutes sont centrées pour leurs pondérations respectives ({εk}, {λi}, et {wi j }). La matriceX/A∩B̄

contient les coordonnées des catégories. Des coordonnées moyennes des modalités du facteur
A sont données parYA/A∩B̄

. La matriceYC/A∩B̄
fournit les coordonnées des modalités du facteur

A pour chaque modalité du facteur B.

Prenons les données de Blondelet al. (1984). Ils considèrent quatre successions dont trois
sont localisées sous un bioclimat méditerranéen : une en Californie, une au Chili, et une en
Provence. La quatrième succession se situe en Bourgogne sous un climat tempéré. La sépara-
tion en quatre successions constitue un premier facteur. Pour chaque succession, quatre stades
d’ouverture de la végétation sont choisis. Ces quatre stades constituent le deuxième facteur.
Les quatre habitats des successions sont choisis de sorte qu’ils se ressemblent le plus possible
entre successions. "succession" et "stade" sont donc deux facteurs croisés. Dans chaque habitat
de chaque succession, les espèces d’oiseaux sont recensées. "succession", "stade" et "espèce"
sont trois modes d’un cube de données dont les entrées sont les présences/absences des espèces
dans chaque stade de chaque succession. A ce cube de données sont rajoutées les distances
taxonomiques entre espèces.

La question posée par Blondelet al. était : existe-t-il une convergence morphologique des
communautés d’oiseaux nichant sous climat méditerranéen ?Ils proposent les critères suivants
pour définir si oui ou non il existe une convergence à l’échelle des communautés.

Si il existe une convergence, les similitudes morphologiques entre les espèces des commu-
nautés méditerranéennes devraient être plus grandes que celles entre espèces méditerranéennes
et espèces de Bourgogne. Blondelet al. illustrent cette hypothèse à travers la figure 34a. S’il
n’existe pas de convergence, alors soit les quatre régions sont très similaires (Fig. 34b) soit elles
sont très différentes et chacune unique (Fig. 34c).

Or les espèces de Bourgogne sont, d’un point de vue phylogénétique, plus proches de celles
de Provence que de celles du Chili ou de Californie. Blondelet al. proposent alors une petite
modification des modèles précédents. Si la convergence n’est pas importante, et si les simila-
rités taxonomiques sont plus grandes que les similarités morphologiques, alors les similitudes
entre successions auront l’allure de celles de la figure 34d correspondant à un modèle "phylo-
génétique". S’il existe effectivement une convergence notable, alors on devrait se rapprocher du
profil de la figure 34e.
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F. 34 – Cinq modèles possibles pour expliquer les degrés de similitude entre successions (d’après Blon-
del et al.(1984)) : (a) convergence bioclimatique ; (b,c) absence de convergence ; (d) modèle "phylogé-
nétique" ; (e) modèle de convergence bioclimatique ajusté pour tenir compte des liens phylogénétiques
entre les espèces des quatre successions.

Nous n’allons pas nous intéresser ici aux données morphologiques, mais simplement à la
description de la structure taxonomique des espèces avec deux facteurs : stades de végétation et
successions. Provence et Bourgogne ont des espèces en commun. Si les deux successions amé-
ricaines ne partagent aucune espèce avec les deux successions européennes, elles partagent avec
chacune de ces successions des genres, des familles et des ordres. La DPCoA croisée peut nous
aider à décrire plus précisément les relations taxonomiques entre successions et entre stades de
végétations.

Deux DPCoA peuvent être réalisées. La première a pour but de comparer la répartition
des espèces, genres, familles et ordres le long de chaque succession. La deuxième, à l’inverse, a
pour objet de regarder si la typologie des différences entre successions, en terme de composition
taxonomique d’oiseaux, dépend du stade de végétation considéré. Le résultat de cette deuxième
analyse pourra être comparé au modèle "phylogénétique" (Fig. 34d).

Les résultats sont que les espèces, genres, familles, ordres s’organisent le long du gradient
commun de végétation (Fig. 35). Plus de 80%, en moyenne, des différences entre communau-
tés d’oiseaux intra-succession se reflètent sur le premier axe de l’analyse de l’effet des stades
de végétation dans chaque succession (effet "stade sachant succession"). Autour de ce gradient
commun, on repère néanmoins des différences entre successions. Nous retrouvons le résultat
de la figure 26 page 135 : au Chili, les milieux ouverts 1 et 2 s’opposent aux milieux fermés
3 et 4, alors qu’en Californie, l’habitat 1 se détache des autres. Ces disparités peuvent être
dues en partie à des difficultés à déterminer des stades de végétations très similaires dans des
régions différentes. Dans la succession de Bourgogne et dans celle de Provence, les composi-
tions avifaunistiques sont beaucoup plus semblables le long des successions qu’en Californie et
au Chili. Dans ce jeu de données, autour d’un gradient commun, les différences taxonomiques
inter-stades intra-succession diffèrent donc selon la succession considérée.

Par contre les profils de différence entre successions sont très similaires d’un stade devé-
gétation à l’autre (Fig. 36, 37). La typologie des successions obtenue est cohérente avec celle
proposée par Blondelet al. (1984) (Fig. 34d). En moyenne dans les stades de végétation,61%
des différences taxonomiques entre successions sont dues à des disparités entre continents, 21%
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F. 35 – Carte factorielle F1× F2 de l’analyse "stade sachant succession" : (a) typologie des stades de
végétation en Bourgogne, (b) typologie des stades de végétation en Californie, (c) typologie des stades de
végétation au Chili, (d) typologie des stades de végétationen Provence, (e) typologie moyenne des stades
de végétation selon le compromis, et (f) typologie des espèces regroupées par ordre. Ces deux premiers
axes principaux représentent 84 et 10% respectivement de lavariation entre les points des stades de
végétation dans le compromis. La valeur ‘d’ donne la taille du côté d’un carré dans la grille. Cette
figure a été réalisée à partir des fonctions ‘DPCoA’, développée personnellement, ‘s.label’ et ‘s.distri’
du package ade4 (Chesselet al.2004) de R (Ihaka et Gentleman 1996).

à des différences entre les deux successions d’Amérique et 18% à des disparités entre les deux
successions d’Europe.

La DPCoA croisée permet de séparer les effets de deux facteurs dont le mélange dans une
analyse globale pourrait conduire à des cartes factorielles difficilement interprétables. L’ordina-
tion globale prend en effet en compte en même temps les effets du facteur A, ceux du facteurs
B et aussi ceux de l’interaction entre ces deux facteurs. Il est alors impossible de dissocier, sur
les cartes factorielles, la part des différents effets. Nous montrons dans l’article Pavoineet al.
(en révision, cf. annexe 6) que l’interprétation directe des cartes a de fortes chances d’engendrer
des erreurs.
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F. 36 – Carte factorielle F1× F2 de l’analyse "succession sachant stade" : (a) à (d) typologie des suc-
cessions selon les stades 1 à 4 de végétation, (e) typologie moyenne des successions selon le compromis,
et (f) typologie des espèces regroupées par ordre. Des ellipses d’inertie des points espèces autour des
points successions sont représentées. Ces deux premiers axes principaux représentent 61 et 21% respec-
tivement de la variation entre les points successions dans le compromis. La valeur ‘d’ donne la taille
du côté d’un carré dans la grille. Les notations sont : "Bo" Bourgogne, "Ca" Californie, "Ch" Chili,
"Pr" Provence. Cette figure a été réalisée à partir des fonctions ‘DPCoA’, développée personnellement,
‘s.label’ et ‘s.distri’ du package ade4 (Chesselet al.2004) de R (Ihaka et Gentleman 1996).

4.4.3 DPCoA multiple

L’idée de faire une DPCoA multiple est venue d’un problème actuelle en génétique qui est
d’évaluer la cohérence de marqueurs.

Il est impossible, avec les moyens actuels, de connaître tous les génomes d’un grand nombre
d’individus pour plusieurs populations. Pour comparer lescompositions génétiques de plusieurs
populations, les analyses génétiques se focalisent alors sur plusieurs parties du génome appe-
lées marqueurs ou loci. Chaque individu possède une composition nucléotidique particulière ou
allèle pour chaque marqueur. Tous les allèles observés sontdes catégories qui peuvent servir à
mesurer la diversité nucléotidique d’une ou plusieurs populations et aussi la diversité nucléo-
tidique entre populations. Des relations entre ces allèlespeuvent être connues et représentées
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F. 37 – Carte factorielle F1× F3 de l’analyse "succession sachant stade" : (a) à (d) typologie des suc-
cessions selon les stades 1 à 4 de végétation, (e) typologie moyenne des successions selon le compromis,
et (f) typologie des espèces regroupées par ordre. Des ellipses d’inertie des points espèces autour des
points successions sont représentées. Ces premier et troisième axes principaux représentent 61 et 18%
respectivement de la variation entre les points successions dans le compromis. La valeur ‘d’ donne la
taille du côté d’un carré dans la grille. Les notations sont :"Bo" Bourgogne, "Ca" Californie, "Ch" Chili,
"Pr" Provence. Cette figure a été réalisée à partir des fonctions ‘DPCoA’, développée personnellement,
‘s.label’ et ‘s.distri’ du package ade4 (Chesselet al.2004) de R (Ihaka et Gentleman 1996).

sous forme d’arbres.

Nous avons alorsG matrices de fréquences absolues, de type allèles× populations et de di-
mensions

(

ρg, r
)

, où g = 1, ...,G, correspondant auxG marqueurs{F1, ...,Fg, ...,FG}. Chacune
de ces matrices est associée à une matrice de dissimilaritésDall entre allèles{Dall

1 , ...,Dall
g , ...,Dall

G }.
Les populations sont les mêmes pour tous les marqueurs mais les allèles sont différents (chaque
groupe d’allèles correspond à un marqueur parmiG). La question posée par l’étude de la co-
hérence des marqueurs est la suivante : la typologie des populations (représentant la diversité
inter-populations) est-elle la même selon les différents marqueurs ?

L’analyse de la diversité inter-populations pour un marqueur donné correspond à une DP-
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CoA :
– −QgDall

g Qt
g = XgX t

g,
– Yg = B−1

r Ft
gXg,

– Décomposition en valeurs singulières de
(

Yg, I ρg, Br

)

.
Considérer l’ensemble des marqueurs fait donc apparaîtreG triplets

(
(

Y1, I ρ1, Br

)

, ...,
(

Yg, I ρg, Br

)

, ...,
(

YG, I ρG, Br

)

).

Des analyses séparées de ces triplets peuvent être exécutées. Pour évaluer l’influence de chaque
marqueur sur la typologie des populations, il nous faut trouver un espace dans lequel toutes les
analyses séparées peuvent être mises en relation. Dans la suite de cette partie, il va être montré
que l’analyse de co-inertie multiple (Chessel et Hanafi 1996) est une solution possible.

L’analyse de co-inertie appliquée aux triplets

(
(

Y1, I ρ1, Br

)

, ...,
(

Yg, I ρg, Br

)

, ...,
(

YG, I ρG, Br

)

)

fournit, dans une première étape,G vecteursu[1]
g normés dans chaque espaceR

ρg, et une variable
synthétiquev[1] Dr-normée dansRr qui maximisent la quantité

G∑

g=1

πg〈Ygug|v〉2Br
.

La valeurπg est un poids attribué au triplet
(

Yg, I ρg, Br

)

afin d’homogénéiser les influences des
triplets dans l’analyse multiple. On pourra prendre par exempleπg = 1/λg1, oùλg1 est la pre-

mière valeur propre de l’analyse du triplet individuel
(

Yg, I ρg, Br

)

. Le vecteurYgug contient un
système de coordonnées des populations selon le marqueurg. L’opération fournit donc deux
vecteursu[1]

g et v[1] maximisant la somme pondérée des carrés des covariances entre un sys-
tème de coordonnées (Ygug) représentant le marqueurG et un système de coordonnées (v)
synthétisant l’ensemble des marqueurs.v[1] est la première composanteBr-normée de la PCA
correspondant au triplet

(

Ỹ =
[√
π1Y1 | ... |

√
πgYg | ... |

√
πGYG

]

, I ρ•, Br

)

, oùρ• =
∑G

g=1 ρg est
le nombre total d’allèles, tous marqueurs confondus. Et

u[1]
g =

Y t
gBrv[1]

‖Y t
gBrv[1]‖ .

Les axes suivants sont déterminés de sorte que

〈v[k] |v[l]〉Br = 0 et〈u[k]
g |u[l]

g 〉 = 0 pour toutk, l (1 ≤ k < l) et pour toutg (1 ≤ g ≤ G).

Pour obtenir leskièmesaxes, le raisonnement précédent est effectué en remplaçant chaque matrice
Yg parYg

(

I ρg − Pk−1
g

t
)

, oùPk−1
g est un projecteurI ρg-orthogonal sur le sous-espace vectoriel de

R
ρg engendré par les systèmes orthonormés{u[1]

g , ..., u
[k−1]
g }

Pk−1
g = Uk−1

g

(

Uk−1
g

t
I ρgU

k−1
g

)−1
Uk−1

g
t
= Uk−1

g Uk−1
g

t
,
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4.5. Pour conclure

oùUk−1
g =

[

u[1]
g | ... | u

[k−1]
g

]

.

SoientUg la matrice
[

u[1]
g | ... | u

[k]
g | ... | u

[K]
g

]

et V la matrice
[

v[1] | ... | v[k] | ... | v[K]
]

. Les
coordonnées des populations selon le marqueurg sont dans

LYg =
√
πgYgUg.

CommeYg = B−1
r FgXg, les coordonnées suivantes peuvent être attribuées aux allèles pour que

chaque population soit placée au barycentre de sa composition allélique

L Xg =
√
πgXgUg.

Les coordonnées synthétiques des populations sont trouvées directement dansV. Ce sont les
coordonnées "moyennes" sur l’ensemble des marqueurs. Les allèles étant différents d’un mar-
queur à l’autre, la notion de coordonnées synthétique d’allèles n’a aucun sens.

Dans le cas de données manquantes, c’est à dire si il manque lacomposition allélique de cer-
tains individus pour certains marqueurs, l’analyse de co-inertie ne peut pas prendre en compte
des matrices de poids des populations différentes pour chaque marqueur. Il faudra dans ce cas
définir un poids commun à tous les triplets.

Cette analyse a été développée pour analyser les données de Xavier Bailly (doctorant, Labo-
ratoire des symbioses tropicales et méditerranéennes, UMR1063, Montpellier) en fin d’échan-
tillonnage. Ces données permettront l’étude de populations bactériennes associées à deux es-
pèces de plantes et se développant dans deux types de sols.

4.5 P 

Nous constatons donc que de nombreux indices ont été développés pour mesurer la dissi-
milarité entre deux collections soit à travers deux vecteurs de présences/absences donnant la
liste des catégories contenues dans chaque collection, soit à travers deux vecteurs de fréquences
décrivant l’abondance relative des catégories.

Parmi ces derniers, la différence de Jensen appliquée à l’entropie quadratique a l’avantage
de mesurer la dissimilarité entre deux collections à partirde la liste des catégories dans chaque
collection, des fréquences de ces catégories et aussi d’unematrice de dissimilarités résumant
numériquement, selon un point de vue choisi, les différences qui peuvent exister entre les ca-
tégories. Grâce à l’application de la différence de Jensen à l’entropie quadratique, constituant
ainsi une fonction de dissimilarité, nous avons montré qu’il est possible de comparer efficace-
ment des collections qui ne partagent aucune catégorie. Cetavantage devient très intéressant
lorsqu’au cours d’une étude, on souhaite comparer deux régions dont les cortèges faunistiques
ou floristiques peuvent être considérés comme parfaitementdisjoints si on regarde simplement
les noms des espèces, mais néanmoins comparables si on s’intéresse à d’autres critères tels que
la taxonomie ou la morphométrie.

Nous avons montré que l’entropie quadratique est une mesured’inertie et que les décom-
positions additives hiérarchiques et croisées (APQE et ANOQE, cf. partie 3.3) sont des décom-
positions d’inertie dans des espaces euclidiens que nous avons déterminés. Nous appuyant sur
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la proposition de Rao d’une approche unifiée des concepts de diversité et dissimilarité, nous
sommes maintenant allés un pas plus loin en rassemblant dansun schéma statistique commun,
grâce à l’axiomatisation de Rao et au schéma de dualité, les concepts de diversité, inertie, dis-
similarité, ordination et typologie.
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Quand l’entropie quadratique est une
bonne mesure de biodiversité
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Chapitre 5. Quand l’entropie quadratique est une bonne mesure de biodiversité

Résumé

C’est à la suite de cette remarque de Shimatani, Izsak et Szeidl, que j’ai entrepris les re-
cherches décrites dans ce chapitre : l’entropie quadratique peut être maximisée en réduisant la
richesse. Quelques exemples permettent d’illustrer les différents comportements de l’entropie
quadratique à son maximum. Nous mettons alors en évidence deux comportements extrêmes :

– dans le cas particulier où l’entropie quadratique correspond à l’indice de Gini-Simpson,
la valeur maximale est atteinte pour une répartition égale des effectifs entre l’ensemble
des catégories possibles ;

– dans le cas particulier où l’entropie quadratique est égale à la variance d’une variableY,
sa valeur maximale est obtenue lorsque les deux catégories correspondant aux valeurs
observées extrêmes deY ont chacune une fréquence de 0.5. Les fréquences de toutes les
autres catégories possibles sont dans ce cas nulles.

L’entropie quadratique n’est donc pas toujours maximisée en même temps que la richesse, et
nous arrivons à la question suivante : quelle(s) signification(s) biologique(s) pour l’entropie
quadratique ?

Ce chapitre démontre que la présence ou non d’une réduction du nombre de catégories
pour maximiser l’entropie quadratique dépend de propriétés mathématiques de la matrice de
dissimilarités entre catégories qui a été choisie. Une classe de matrice de dissimilarités appelée
"SEH-circum-euclidienne" est introduite. Lorsque l’entropie quadratique est appliquée à des
matrices ultramétriques, toutes les catégories sont gardées pour atteindre la valeur maximale.
J’ai démontré tous les résultats décrits dans l’article de l’annexe 3. Ces démonstrations font
appel à l’algèbre linéaire et à la géométrie euclidienne.

Les matrices de distances phylogénétiques sont ultramétriques. Nous montrons que la distri-
bution de fréquences maximisant la valeur de l’entropie quadratique appliquée à des distances
phylogénétiques est une mesure de l’originalité relative des espèces les unes par rapport aux
autres. Nous discutons de ce résultat dans le débat actuel pour l’attribution d’une valeur à une
espèce dans le cadre de la biologie de la conservation. Ce chapitre montre que les indices de
diversité attribuant des poids aux espèces, fortement critiqués dans le cadre de la mesure de la
biodiversité, sont en fait des indices d’originalité.

Finalement, nous concluons que l’entropie quadratique appliquée à des dissimilarités ultra-
métriques est bien un indice de diversité possédant trois propriétés qui apparaissent fondamen-
tales pour un tel indice :

– l’unique distribution de fréquences des catégories qui conduit à la valeur maximale de
l’indice décrit l’originalité relative des espèces ;

– la valeur maximale de l’indice augmente par l’ajout d’une catégorie dans l’ensemble des
possibles ;

– l’indice est complètement concave, il peut être décomposéselon un nombre quelconque
de facteurs hiérarchiques et croisés.
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5.1. Maximisation d’une mesure de biodiversité, problème de l’entropie quadratique

5.1 M ’   ́, ̀  ’-
 

5.1.1 Pourquoi étudier cette maximisation ? Mise en évidence du pro-
blème

L’entropie quadratique n’est pas bornée. Ses valeurs numériques dépendent de l’échelle des
dissimilarités. Pour normaliser cet indice, une solution est de diviser sa valeur observée dans
une collection par sa valeur théorique maximale :

H∗∆ (pobs) =
H∆ (pobs)

max
p

H∆ (p)
.

Dans cette formule,H∆ (pobs) est la valeur observée de l’entropie quadratique dans la collec-
tion etH∗

∆
(pobs) la valeur observée normalisée. La démarche utilisée pour maximiser l’entropie

quadratique comprend trois étapes :

1. choisir des catégories dont le nombre est fini ;

2. choisir une matrice de dissimilarités entre ces catégories ;

3. rechercher une distribution de fréquences qui maximise la valeur de l’entropie quadra-
tique pour ces catégories et cette matrice de dissimilarités.

La recherche de cette distribution de fréquences a conduit àun résultat qui est plutôt inattendu
pour un indice de diversité : Shimatani (2001) et Izsak et Szeidl (2002) observent que la maxi-
misation de l’entropie quadratique peut réduire considérablement la richesse en espèces ou plus
généralement en catégories.

Rao (1986) note que, pour un ensemble deS catégories, toutes les mesures traditionnelles
de diversité (les indices de Shannon, d’Havrda et Charvat, de Rényi, l’indiceγ-entropie, et l’en-
tropie appariée) ont la propriété d’atteindre leur maximumlorsque la distribution de fréquences
est uniforme

puni =

(

1
S
,

1
S
, ...,

1
S

)

,

et elles valent 0 si une seule catégorie est représentée, ce qui paraît, au premier abord, être des
conditions logiques pour des mesures de diversité. Rao (1986) a recherché l’existence d’autres
conditions logiques associées au concept de diversité. Selon lui, les deux conditions minimales
pour qu’un indice puisse être qualifié d’"indice de diversité" sont la positivité et la concavité,
auxquelles est rajoutée éventuellement la possibilité d’être décomposé selon des facteurs croi-
sés. Les conditions de Rao ne font donc aucune référence à d’éventuelles contraintes sur la
valeur maximale d’un indice de diversité. L’entropie quadratique qu’il propose comme "indice
parfait de diversité" ne prend pas sa valeur maximale pour une distribution de fréquences uni-
formes. En écologie, Ricotta (2002) le qualifie alors d’"indice de diversité faible". Quelle est
cette valeur maximale de l’entropie quadratique et quelle distribution de fréquences le conduit
à cette valeur ?
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Shimatani (2001) puis Izsak et Szeidl (2002) observent qu’avec certaines matrices de dis-
similarités entre catégories, une distribution de fréquences qui maximise l’entropie quadra-
tique peut contenir un ou plusieurs zéros. Reformulées ces observations prouvent que parfois
plusieurs catégories doivent être éliminées pour maximiser l’entropie quadratique. Shimatani,
comme Izsák et Sveidl ont bien sûr trouvé que ce résultat est plutôt inattendu pour un indice de
diversité.

Champely et Chessel (2002) proposent une méthode itérativepour obtenir une approxima-
tion d’un vecteur de fréquences qui maximise l’entropie quadratique. Nous allons utiliser cette
procédure sur plusieurs exemples pour observer concrètement le comportement de l’entropie
quadratique à son maximum en fonction du choix des dissimilarités.
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F. 38 – Distribution de fréquences maximisant la diversité taxonomique entre 31 espèces d’oiseaux
observées en Provence (données de Blondelet al.(1984)).

Commençons par considérer que les catégories sont des espèces. A partir d’un exemple,
Shimatani (2001) a remarqué que, si des dissimilarités taxonomiques sont utilisées pour carac-
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F. 39 – Distribution de fréquences maximisant la diversité morphométrique de 31 espèces d’oiseaux
observées en Provence (données de Blondelet al. (1984)). Huit variables morphométriques sont consi-
dérées : "wingl" (wing length, longueur de l’aile (mm)), "taill" (tail length, longueur de la queue (mm)),
"culml" (culmen length, longueur du culmen (mm)), "billh" (bill height, hauteur du bec (mm)), "billw"
(bill width, largeur du bec (mm)), "tarsl" (tarsus length, longueur des tarses (mm)), "midtl" (middle-toe
length, longueur de l’orteil médian (mm)), "weig" (weight,poids (g)). A gauche, ces variables normées
sont représentées dans un tableau. L’échelle est donnée parla taille des carrés : plus un carré est grand
plus la valeur absolue est grande, et un carré blanc indique une valeur négative alors qu’un carré noir
indique une valeur positive. Pour l’analyse de la diversité, les sept premières variables sont divisées par
la racine cubique du poids pour éliminer l’effet taille : un oiseau au poids élevé a plus de chances d’avoir
de grandes ailes et une grande queue qu’un oiseau de poids faible. Des dissimilarités morphologiques
δ sont calculées avec la distance de Mahalanobis appliquée aux logarithmes de ces sept variables. A
droite, un diagramme de Cleveland fournit le vecteur maximisant l’entropie quadratique appliquée aux
dissimilarités morphométriques entre ces 31 espèces d’oiseaux. Les ronds pleins représentent des valeurs
de fréquences strictement positives et les ronds vides des valeurs nulles. Six espèces ont une fréquence
strictement positive. Cette figure a été réalisée avec les fonctions ‘table.value’ et ‘dotchart’ d’ade4 et de
la base de R (Ihaka et Gentleman 1996, Chesselet al.2004).

tériser les différences entre des espèces, toutes ces espèces sont retenuesavec des fréquences
inégales pour maximiser l’entropie quadratique. En appliquant ce raisonnement à 31 espèces
d’oiseaux de Provence, nous retrouvons le même résultat (Fig. 38). Pour compléter la remarque
de Shimatani, il peut être rajouté que, pour maximiser la diversité taxonomique mesurée par
l’entropie quadratique, les espèces appartenant aux ordres les moins représentés ont une fré-
quence élevée ; et inversement que, pour maximiser la diversité taxonomique mesurée par l’en-
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tropie quadratique, les six espèces du genreSylviaayant beaucoup d’espèces-sœurs ont les plus
faibles fréquences.

Si ces mêmes espèces sont caractérisées par des variables morphologiques, et que la distance
de Mahalanobis est utilisée pour calculer des dissimilaritésδ entre espèces, alors la distribution
de fréquences au maximum est très différente. Seules quelques espèces sont retenues (Fig. 39).

Les comportements de l’entropie quadratique au maximum dépendent donc bien de la ma-
trice de dissimilarités.
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F. 40 – Distribution de fréquences maximisant la diversité nucléotidique d’ADN mitochondrial humain
selon le jeu de données d’Excoffier et al. (1992) comportant 56 haplotypes issus de 10 populations du
monde (cf. partie 4.3.3). Des dissimilarités nucléotidiques entre haplotypes sont calculées en termes de
nombre de sites de restrictions différents. La figure de gauche est le réseau de longueur minimalereliant
les 56 haplotypes. Le segment entre deux nœuds représente une mutation. A droite, un diagramme de Cle-
veland fournit le vecteur maximisant l’entropie quadratique appliquée aux dissimilarités nucléotidiques
entre les haplotypes. Les fréquences nulles sont représentées par des cercles vides et les fréquences stric-
tement positives par des cercles pleins. Sept haplotypes ont une fréquence non-nulle. Ces sept haplotypes
sont indiqués en gras dans le réseau.

Prenons maintenant des données génétiques, celles d’Excoffieret al.(1992) (cf. partie 4.3.3).
Les catégories ne sont plus des espèces mais des haplotypes.Ces données contiennent 56 haplo-
types d’ADN mitochondrial humain observés dans 10 populations du monde. Des dissimilarités
nucléotidiques ont été calculées entre les haplotypes et représentées graphiquement par un ré-
seau de longueur minimale (Fig. 40). Les sept haplotypes retenus pour maximiser l’entropie
quadratique portent les numéros 29, 37, 54, 57, 69, 82 et 83. Ils se positionnent tous aux feuilles
du réseau. Ces haplotypes sont donc particulièrement distincts. Parmi eux, ceux portant les nu-
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méros 29, 37, 82 et 83 présentent une position unique dans le réseau. En revanche, les positions
des haplotypes 54, 57 et 69 sont comparables à celles d’haplotypes éliminés. Mais un critère
les distingue de leurs homologues : la distance moyenne entre chacun d’eux et tous les autres.
L’haplotype 69 a une position dans le réseau similaire à celle des haplotypes 31, 34 et 65. Ces
quatre haplotypes diffèrent de l’haplotype 2 par une mutation ; mais cette mutationest différente
d’un haplotype à l’autre. La mutation de l’haplotype 69 faitque celui-ci possède en moyenne
une plus grande dissimilarité avec les autres haplotypes duréseau (4.05 mutations en moyenne
contre 3.84 pour les haplotypes 31 et 37 et 3.95 pour l’haplotype 65). De la même façon, l’haplo-
type 57 est en moyenne plus distant des autres haplotypes queson homologue (4.15 mutations
contre 4.05 (haplotype 73)), et l’haplotype 54 est plus distinct en moyenne que son homologue
(3.65 mutations contre 3.36 (haplotype 53)). Les haplotypes retenus sont donc les plus extrêmes.

Ces trois exemples sont trois comportements intermédiaires entre deux comportements ex-
trêmes de l’entropie quadratique.

5.1.2 Deux comportements extrêmes

Nous avons vu que l’entropie quadratique possède deux cas particuliers très utilisés en sta-
tistique : l’indice de Gini-Simpson, et la variance d’une variable quantitative. Ces deux cas par-
ticuliers représentent les deux comportements extrêmes del’entropie quadratique à son maxi-
mum.

Nous avons vu que l’indice de Gini-Simpson est maximum lorsque toutes les catégories
possibles sont présentes avec des fréquences égales. C’estla propriété commune aux indices
traditionnels de diversité.

Pour la variance, cette distribution est très différente. La variance est au cœur de l’analyse de
variance ou ANOVA. Dans la figure 10, partie 3.3.3, page 96, l’ANOVA est vue comme une mé-
thode descriptive de décomposition de la variance. Habituellement, elle est plutôt utilisée pour
tester l’existence de différences moyennes entre collections. Une des hypothèses restreignant
son utilisation, dans le cadre des tests, est la normalité dela variable étudiée. Si la variable est
effectivement distribuée selon une loi normale propre à chaquecollection, la variance de cette
variable est bien une indication de la diversité de chaque collection, puisque d’une part plus
la variance est grande plus la palette des valeurs représentées dans cette population est grande,
et d’autre part plus la variance augmente moins certaines valeurs (proches de la moyenne) do-
minent dans la population et donc plus ces valeurs sont réparties de façon homogène (Fig. 41).
Qu’en est-il dans un cadre plus général où toute distribution est possible ?

Prenons tout d’abord uniquement 3 catégories. Attribuons àchacune une valeur tirée au ha-
sard à partir d’une loi normale centrée réduite (Fig. 42a). Les dissimilaritésδ entre catégories
sont simplement les distances euclidiennes entre les valeurs qui leur ont été attribuées (Fig.
42b). Une représentation triangulaire permet d’observer les différentes valeurs prises par la va-
riance selon les fréquences relatives des trois catégories(Fig. 42c, d). Sur le bord du triangle,
lorsque seulement 2 catégories sont présentes, la valeur maximale est obtenue pour une distribu-
tion uniforme (0.5 pour chaque catégorie). Lorsqu’une seule catégorie est présente la variance
est nulle. La valeur maximale est égale à 1.58 et elle est obtenue pour 50% de catégorie 1 et
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F. 41 – Densité d’une loi normale (a)N (10, 1), (b)N (10, 20).

50% de catégorie 2. Il s’agit des deux catégories aux valeursles plus extrêmes. Nous obtenons
un résultat bien connu : la variance sur variable quantitative est maximisée si seules les deux
catégories les plus extrêmes sont gardées en proportions égales. Par exemple, considérons les
espèces d’oiseaux de Provence et la variable morphométrique que nous avions mise de côté
précédemment : le poids. L’entropie quadratique, variancedu poids des oiseaux de Provence,
est maximisée lorsque seules les espècesAlectoris rufa(Perdrix rouge, 450 g) etRegulus igni-
capillus(Roitelet huppé, 5.3 g) sont conservées.

Staudhammer et LeMay (2001) aimeraient mesurer la diversité structurale d’un peuplement
végétal. Ils considèrent trois critères : espèce, hauteur et diamètre. Prenons une seule variable :
la hauteur des arbres d’une espècek. Pour mesurer la diversité de ces hauteurs, la première
solution proposée est de définir des classes de tailles qui deviendront les catégories, d’évaluer
la fréquence de chaque catégorie dans le peuplement et d’utiliser des indices traditionnels tels
que celui de Shannon ou celui de Gini-Simpson. Cependant, une partie des informations sur la
distribution de tailles est perdue par un regroupement en classes, et la définition des limites des
classes est plutôt arbitraire. Staudhammer et LeMay proposent alors de considérer la variance
totale de cette hauteur, toutes espèces confondues,

S2 =

n∑

i=1

[

wi (xi − x̄)2
]

n∑

i=1
wi

,

où xi est la hauteur de l’arbrei, x̄ la hauteur moyenne,n le nombre total d’arbres etwi l’aire
basale par hectare occupée par l’arbrei. La variance maximale possible est bimodale : soienta
et b respectivement la plus petite et la plus grande hauteur d’arbre,

S2
max =

(a− b)2

4
.

Staudhammer et LeMay affirment que la diversité maximale doit être celle d’une distribution
uniforme, comme pour les indices de Gini-Simpson et de Shannon. Cette diversité maximale
serait obtenue pour une infinité de valeurs régulièrement distribuées entrea et b :

S2
U =

(a− b)2

12
.
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F. 42 – Evolution de l’entropie quadratique selon la distribution de fréquences de trois catégories ca-
ractérisées par une valeur numérique. La figure (a) donne lesvaleurs tirées de la loi normale centrée
réduite pour les trois catégories (cat1 -0.91, cat2 1.60, cat3 0.71). La métrique euclidienne est utilisée
pour définir une matrice∆ de dissimilarités entre les catégories (b). Appliquée à cesdissimilarités, l’en-
tropie quadratique correspond à la formule de la variance. La figure (c) donne, sous la forme d’une
représentation triangulaire, les valeurs prises par l’entropie quadratique pour 66 distributions de fré-
quences différentes. La taille d’un carré correspond à une valeur prise par l’entropie quadratique. Sa
position indique la composition en catégories qui correspond à cette valeur. La figure (d) montre, à partir
d’un point particulier, comment obtenir cette composition. Le point représenté correspond à un vecteur
de fréquences pour les catégories 1, 2 et 3 respectivement de(0.3, 0.4, 0.3). La valeur de l’entropie
quadratique correspondante est de 1.09.

Staudhammer et LeMay proposent alors un indice de structurebasé sur la variance (STVI). Sa
valeur pour l’espècek est

STVIk =






1−
(

S2
U−S2

k

S2
U

)p1

si S2
k ≤ S2

U

1−
(

S2
k−S2

U
mS2

k−S2
U

)p2

si S2
k > S2

U

,

oùS2
k est la variance observée de la taille des arbres pour l’espècek, p1 et p2 sont des constantes

définissant la forme de la courbe qui relie la valeur de l’indice à la variance de l’échantillon, etm
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est une constante supérieure ou égale à 1 qui contrôle la valeur de l’indice lorsque la distribution
observée est la distribution bimodale maximisant la variance. Sim = 1, l’indice s’annule pour
cette distribution bimodale.

Un des problèmes que pose leur indice est le choix des constantes. Staudhammer et LeMay
proposent de poser trois contraintes sur les valeurs prisespar l’indice :

1. l’indice est égal à 0.5 lorsque la variance de l’échantillon est égale à celle d’une distribu-
tion uniforme sur la moitié de l’intervalle [a, b] ;

2. il est aussi égal à 0.5 lorsque la variance de l’échantillon est égale à celle d’une distribu-
tion où la moitié des valeurs sont uniformément distribuéesau dessous du premier quartile
et l’autre moitié au dessus du troisième quartile ;

3. l’indice vaut 0.1 pour la distribution bimodale maximisant la variance.

Avec ces trois contraintes les valeurs suivantes dep1, p2 et m sont obtenues :

p1 ≃ 2.4094,p2 ≃ 0.5993 etm= 1.1281.

Ce qu’il est essentiel de retenir de l’élaboration de cet indice STVI, c’est que Staudhammer
et LeMay rejettent fortement l’utilisation directe de la variance pour évaluer la diversité. Il leur
a donc fallu rechercher une alternative pour pouvoir malgrétout mesurer efficacement la diver-
sité structurale du peuplement. Reconnaissant que la variance présente l’avantage de prendre
en compte une variable quantitative dans la mesure de la variabilité, ils proposent de partir de
cet indice pour développer des mesures de diversité. Selon une des étapes de la création de leur
indice, la population "idéale", de diversité maximale, serait, du point de vue de la hauteur du
feuillage, une population infinie dans laquelle toutes les tailles d’arbres seraient représentées à
la même fréquence.

Deux des avantages de l’entropie quadratique sont de pouvoir prendre en compte plusieurs
variables dans la caractérisation des catégories ou entités et de pouvoir choisir une autre mé-
trique que la distance euclidienne utilisée par la variance.

La variance étant un cas particulier de l’entropie quadratique, on pourrait envisager d’étendre
la démarche de Staudhammer et LeMay à la forme générale de l’entropie quadratique. Mais
cette extension peut être complexe. La distribution uniforme, choisie par Staudhammer et Le-
May comme la distribution qui doit maximiser leur indice de diversité, constitue un ensemble
des tailles d’arbres théoriquement possibles, ensemble arbitrairement placé entre la plus petite
et la plus grande hauteur d’arbre observées dans l’échantillon. L’entropie quadratique pouvant
être mesurée directement sur des dissimilarités sans passer par des variables, définir dans ce cas
un ensemble des possibles pourra être difficile. Et, d’un autre côté, la difficulté reste grande,
si des variables quantitatives, binaires et qualitatives sont utilisées ensemble pour calculer les
dissimilarités et surtout si ces variables ont des degrés plus ou moins élevés de dépendance. De
plus le comportement de l’entropie quadratique n’est pas toujours aussi tranché que celui de la
variance puisque, par exemple, la distribution maximale del’indice de Gini-Simpson, autre cas
particulier de l’entropie quadratique, est uniforme.
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T. 6 – Compositions des couleurs primaires, des trois couleurssecondaires et des six couleurs inter-
médiaires. La dernière colonne donne les proportions envisagées d’utilisation de chacune des couleurs.

Rouge Jaune Bleu Proportion
Rouge 1 0 0 1/30
Jaune 0 1 0 1/30
Bleu 0 0 1 1/30
Orange 0.5 0.5 0 1/10
Vert 0 0.5 0.5 1/10
Violet 0.5 0 0.5 1/10
Rouge-Orange 0.75 0.25 0 1/10
Jaune-Vert 0 0.75 0.25 1/10
Bleu-Violet 0.25 0 0.75 1/10
Rouge-Violet 0.75 0 0.25 1/10
Jaune-Orange 0.25 0.75 0 1/10
Bleu-vert 0 0.25 0.75 1/10

Il existe donc deux comportements extrêmes de l’entropie quadratique : celui de l’indice de
Gini-Simpson et celui de la variance. Entre ces deux comportements extrêmes tous les com-
portements intermédiaires existent. Le problème est alorsdans chaque cas particulier d’être
capable d’interpréter les résultats numériques issus de l’application de l’entropie quadratique
aux données d’une collection.

5.1.3 Quelle(s) signification(s) biologique(s) pour l’entropie quadratique ?

Shimatani (2001), observant que certaines espèces peuventêtre éliminées pour conduire à
la valeur maximale de l’entropie quadratique, qualifie ces espèces éliminées de redondantes.
Essayons d’expliquer ce que ce terme peut signifier. LorsqueShimatani l’emploie, il travaille
sur des dissimilarités génétiques entre espèces. En général, le terme de redondance est plus
fréquemment utilisé à propos des fonctions des espèces dansun écosystème. Pour illustrer ce
concept, j’aimerais partir d’une histoire :

Un jeune peintre entreprend de réaliser un tableau représentant un paysage. Il souhaite que
ce tableau reflète toutes les couleurs que l’homme perçoit dans son environnement. Pour at-
teindre son but, il décide de créer une grande palette de couleurs en mélangeant les trois cou-
leurs primaires Rouge, Bleu et Jaune. Il commence par reproduire les couleurs secondaires et
intermédiaires et évalue à peu près en quelles proportions il les utilisera dans son tableau (Tab.
6).

Souhaitant savoir avec ces données de base quelle sera la diversité chromatique de son ta-
bleau, il utilise l’entropie quadratique. Les catégories sont les couleurs, il a défini une distri-
bution de fréquences de ces couleurs, que nous noteronsq, dans une collection : le tableau.
Il choisit de calculer la dissimilaritéδ entre deux couleurs par la distance euclidienne entre
leurs compositions en couleurs primaires. Par exemple, la dissimilarité entre le Rouge et le
Rouge-violet est de

√

(1− 0.75)2 + (0− 0.25)2 = 0.25
√

2. Il obtient ainsi une matrice∆cou des
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dissimilarités entre couleurs. Avec toutes ces données, ilcalcule la valeur normée de l’entropie
quadratique :

H∗
∆cou (pobs) =

H∆cou (pobs)
max

p
H∆cou (p)

.

Il découvre alors que ses choix ne conduisent qu’à 44% de la diversité maximale possible qu’il
pourrait obtenir. Étonné, il recherche en quelles proportions il doit utiliser les couleurs choi-
sies dans son tableau pour maximiser la diversité chromatique. Le résultat est surprenant : les
couleurs primaires seules, utilisées en proportions égales, non-mélangées mais simplement jux-
taposées, maximiseront la diversité de son tableau. Toute couleur secondaire ou intermédiaire
est en effet redondante puisqu’obtenue à partir des seules couleurs primaires. Il n’y avait en
fait que trois catégories rouge, bleu et jaune. Déçu mais confiant, le peintre n’utilise que les
trois couleurs primaires, sans les mélanger, en les positionnant côte à côte, pour représenter son
paysage. Le résultat est une vision très contrastée et évocatrice mais qui ne reflète qu’une partie
seulement de la réalité du paysage. Qu’en est-il de cette réalité ?

Revenons à la diversité biologique. Les données définies parce peintre sont à mettre en
relation avec les tableaux dont les lignes sont des espèces et les colonnes des modalités de com-
portements. Considérons les habitudes alimentaires de macroinvertébrés benthiques (40 espèces
de trichoptères et coléoptères) le long de la Loire (Fig. 43)(données de Ivolet al.1997, Pavoine
et Dolédec 2005, cf. annexe 2). Sur les 40 espèces, le vecteurmaximisant la diversité en retient
18. Toutes les espèces spécialistes sont retenues, dans le sens qu’elles ont des fréquences non
nulles dans le vecteurpmax, vecteur optimisant l’entropie quadratique. Treize espèces spécia-
listes ont été observées : 6 pour la classe des gratteurs (Limnius perrisi, L. volckmari, L. opacus,
Glossosoma conformis, Agapetus delicatulus), et 7 pour la classe des filtreurs passifs (espèces
du genresHydropsyche). Les autres classes sont retenues par 5 non-spécialistes sauf la classe
des mangeurs de dépôt qui n’est représentée par aucune des espèces sélectionnées parpmax. Ce
vecteur ne maximise ni la richesse en espèce ni la richesse enclasses d’habitudes alimentaires.
La distribution maximisant l’entropie quadratique conserve donc toutes les espèces spécialistes
plus quelques autres représentant des habitudes alimentaires non utilisées par les spécialistes.
Avec ce type de données, l’entropie quadratique conserve uniquement les espèces spécialistes
s’il en existe au moins une pour chaque modalité (Fig. 44). Etune seule espèce par modalité
suffirait. Un tel assemblage ne présenterait effectivement aucune redondance et aucune compé-
tition entre espèces du moins pour le comportement étudié. Cependant chacune de ces espèces
aurait un faible pouvoir d’adaptation et à ne conserver qu’elles, nous risquerions de les perdre
en cas de changement environnemental. Ce raisonnement est particulier à ce type de données
où les espèces sont elles-mêmes des collections d’entités (leurs comportements) regroupées en
catégories (types d’habitudes alimentaires, etc.).

Mais qu’en est-il pour les autres cas particuliers de l’entropie quadratique, correspondant à
d’autres types de données ? Pour la variance en particulier,existe-t-il des caractères fondamen-
taux liés au poids, caractères que posséderaient la perdrixrouge et le roitelet huppé et qui nous
permettrait d’affirmer que toutes les espèces de poids intermédiaires sont redondantes ?

Deux conclusions peuvent être faites ici. La première est que l’interprétation des valeurs
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F. 43 – Distribution de fréquences maximisant la diversité deshabitudes alimentaires de 40 espèces
de Trichoptères et Coléoptères de la Loire (fleuve). Sept classes sont considérées : avaleurs ("e", "engul-
fers"), déchiquetteurs ("sh", "shredders"), gratteurs ("sc", "scrapers"), mangeurs de dépôts ("d", "depo-
sit feeders"), filtreurs actifs ("af", "active filter-feeders"), filtreurs passifs ("pf", "passive filter-feeders"),
perceurs ("p", "piercers"). Des dissimilaritésδ sont calculées avec la distance d’Edwards (1971). La
matrice de dissimilarités ainsi obtenue est euclidienne. Le tableau de gauche donne les affinités (en
pourcentages) des espèces pour chaque classe. A droite, un diagramme de Cleveland fournit le vecteur
maximisant l’entropie quadratique appliquée aux dissimilarités dans les habitudes alimentaires entre ces
40 espèces de macroinvertébrés. Dix-huit espèces ont une fréquence non-nulle. Cette figure a été réa-
lisée à partir des fonctions ‘divcmax’, développée personnellement, et ‘table2phylog’ du package ade4
(Chesselet al.2004) de R (Ihaka et Gentleman 1996).

nulles comme étant de la redondance est insuffisante. Et la seconde est que, si l’entropie qua-
dratique était utilisée sans réflexion préalable sur ce qui est réellement mesuré dans le jeu de
données, les résultats obtenus mèneraient parfois à créer une sorte de "règne des extrêmes".

5.2 Ṕ́ ́

L’indice de Rao est par définition la dissimilarité moyenne entre deux entités tirées au hasard
dans une collection, quelle que soit la mesure de dissimilarité choisie. Néanmoins ce choix
d’une mesure de dissimilarité a effectivement un impact sur le comportement de l’entropie
quadratique ; et dans le cadre de la mesure de la biodiversité, ces différences de comportement
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F. 44 – Distribution de fréquences maximisant la diversité dessites d’alimentation de 31 espèces
d’oiseaux en Provence. Cinq sites d’alimentation ont été observés (Blondelet al.1984) : sols, buissons,
troncs, branches, feuillage. Des dissimilaritésδ sont calculées par la racine de la métrique de Jaccard
(Jaccard 1901, cf. partie 4.1.1). La matrice de dissimilarités ainsi obtenue est euclidienne. Dans le
tableau de gauche, la présence d’un carré à la ligne k et à la colonne i indique que le site i est utilisé par
l’espèce k. A droite, un diagramme de Cleveland fournit le vecteur maximisant l’entropie quadratique
appliquée à ces données. Toutes les espèces spécialistes, n’utilisant qu’un seul site, ont une fréquence
strictement positive, alors que les autres espèces ont des fréquences nulles. Cette figure a été réalisée à
partir des fonctions ‘divcmax’, développée personnellement, et ‘table2phylog’ du package ade4 (Chessel
et al.2004) de R (Ihaka et Gentleman 1996).

ne doivent pas être éludées.
Staudhammer et LeMay (2001) sous-entendaient que le maximum de diversité pourrait être

obtenu dans une collection particulière de taille infinie. Pour toute la suite, nous nous restrein-
drons à un ensemble fini de catégories qui représentera dans chaque cas "l’ensemble des pos-
sibles", par exemple, l’ensemble des espèces d’un taxon donné dans un habitat donné.

5.2.1 Obtention de la valeur maximale exacte de l’entropie quadratique

Avec une écriture matricielle, l’entropie quadratique estégale à

HD (p) = ptDp
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oùp ∈ P =
{

p = (p1, ..., pk, ..., pS) , pk ≥ 0 ∀k,
∑S

k=1 pk = 1
}

.

Avec un domaine de définition égal àRS, la fonction s’écrit simplementxtDx. La maxi-
misation de cette fonction a été étudiée dans plusieurs cas particuliers. Izsak et Papp (1995)
affirment que, du moment queD est une matrice symétrique et à valeurs réelles, alors la valeur
maximale de l’entropie quadratique est la plus grande valeur propre deD. Cependant cette pro-
priété n’est vraie que sip appartient àu2, où u2 =

{

x = (x1, ..., xk, ..., xS) ,
∑S

k=1 x2
k = 1

}

. Ainsi,

lorsque‖x‖2 = 1, c’est-à-dire
∑S

k=1 x2
k = 1, alors

sup
‖x‖2=1

(

xtDx
)

= λmax(D) ,

où λmax(D) est la plus grande valeur propre deD. Or l’entropie quadratique n’est pas définie
suru2 mais surP. La valeur maximale de l’entropie quadratique n’est donc pasλmax(D).

Etudiant aussi la valeur maximale de l’entropie quadratique, Shimatani (2001) démontre
que

sup
‖x‖=1

(

xtDx
)

=
(

1t
SD−11S

)−1
, (5.1)

et
xmax = D−11S/

(

1t
SD−11S

)

. (5.2)

Il applique ce résultat à deux matrices de dissimilarités. Pour la première, une matrice de dis-
similarité taxonomique, il obtient des résultats cohérents. En revanche, pour la seconde, une
matrice de distances basées sur des séquences d’acides aminés, il obtient plusieurs nombres
négatifs dansxmax. Shimatani conclut alors que sa formule n’est pas applicable sur ce deuxième
exemple et doit se réorienter vers un processus itératif. Donnons quelques explications au pro-
blème de Shimatani. Les résultats des équations 5.1 et 5.2 sous-entendent en fait trois hypo-
thèses de départ : (1)D est inversible ; (2)1tD−11 , 0 ; (3) xt1 = 1. La deuxième hypothèse
équivaut à dire queD1/2 est circum-euclidienne, c’est-à-dire que dans sa représentation eucli-
dienne, les points sont situés sur la bordure d’une hypersphère (Gower 1984). Donc siD1/2

n’est pas circum-euclidienne, sup‖x‖=1

(

xtDx
)

= ∞. Autrement dit,D est une matrice circum-
euclidienne si et seulement si sup‖x‖=1

(

xtDx
)

< ∞ (Critchley et Fichet 1997). La troisième
hypothèse montre que, alors que Shimatani travaillait sur la biodiversité, il ne s’est pas res-
treint dans cette démonstration à l’ensemble desx vérifiant xt1 = 1 mais aussixk ≥ 0 pour
tout k = 1, ...,S. Or dans le cadre de l’entropie quadratique, nous ne nous intéressons pas à
l’ensemble

u1 =

{

x = (x1, ..., xk, ..., xS) ,
∑S

k=1
xk = 1

}

mais bien à l’ensemble des distributions de fréquences

P =
{

p = (p1, ..., pk, ..., pS) , pk ≥ 0,
∑S

k=1
pk = 1

}

, P ⊂ u1.

Nous avons vu que la matriceD est associée à une matrice∆ par la relation∆ = [δkl]
et D =

[

δ2kl/2
]

. Nous avons également signalé précédemment que l’entropiequadratique est
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concave lorsque∆ est euclidienne. Les résultats présentés dans la suite de cechapitre sont
limités à ce type de matrices. J’ai établi toutes leurs démonstrations en faisant appel à l’algèbre
linéaire et à la géométrie euclidienne. Elles pourront êtreconsultées à la fin de ce mémoire dans
Pavoineet al. (2005b, cf. annexe 3). Résumons les résultats démontrés dans cet article. Pour
trouver la valeur maximale exacte deHD (p) = ptDp, oùp ∈ P les étapes sont les suivantes :

1. Obtenir une représentation euclidienne desS points séparés par les distances{δkl} ;
2. Obtenir le plus petit cercle (en dimension 2), la plus petite sphère (en dimension 3) ou

la plus petite hypersphère (pour plus de 3 dimensions) contenant tous lesS points (le
terme d’hypersphère sera utilisé par la suite plus généralement pour désigner un cercle,
une sphère ou une boule à plus de 3 dimensions) ;

3. La valeur maximale deHD est le carré du rayon de cette hypersphère (proposition 1 dans
Pavoineet al.2005b, cf. annexe 3).

Pour trouver la (ou une) distribution de fréquences conduisant à la valeur maximale deHD, les
étapes sont :

1. Sélectionner lesK points situés sur la bordure de la plus petite hypersphère. Il s’agit de
l’ensemble des points supportant l’hypersphère ("ensemble support", notéT).

2. SoitDK la matrice (K × K) contenant les valeursdkl entre lesK points supportant l’hy-

persphère, alors maxp(HD (p)) =
(

1t
KD−1

K 1K

)−1
(proposition 2 dans Pavoineet al. 2005b,

cf. annexe 3).

3. Soitpmax une distribution de fréquences maximisantHD, les fréquences desS − K points
situés strictement à l’intérieur de l’hypersphère sont nulles, et les fréquences desK points
supportant l’hypersphère sont données parD−1

K 1K/
(

1t
KD−1

K 1K

)

(proposition 3 dans Pa-
voineet al.2005b, cf. annexe 3).

La matrice∆K contenant les distancesδkl entre les K points supportant l’hypersphère, est
par définition circum-euclidienne, puisqu’elle définit dans un espace euclidienK points situés
sur la bordure d’une hypersphère. Le centre de l’hypersphère se situe au barycentre desK
points pondérés par les valeurs deD−1

K 1K/
(

1t
KD−1

K 1K

)

. Ces valeurs sont positives ou nulles si et
seulement si l’hypersphère est la plus petite hypersphère contenant lesK points, et c’est le cas
ici. En effet, la position des points situés strictement à l’intérieurde l’hypersphère n’a aucune
influence sur la définition de cette hypersphère. Une fois qu’un ensemble support de points a
été trouvé, l’hypersphère supportée par ces points est inchangée par l’ajout de points dans et sur
la bordure de l’hypersphère. Ainsi la plus petite hypersphère contenant lesS points est aussi la
plus petite hypersphère contenant lesK points supports. Donc les valeurs deD−1

K 1K/
(

1t
KD−1

K 1K

)

sont positives. SoientO le centre de l’hypersphère etT l’ensemble support. SoientxO et x1,
x2, ..., xK les vecteurs de coordonnées du centreO et desK points du support dans l’espace
euclidien. Notons(λ1, λ2, ..., λK) les valeurs du vecteurD−1

K 1K/
(

1t
KD−1

K 1K

)

. L’égalité suivante
reliexO aux coordonnéesx1, x2, ...,xK :

xO =

K∑

k=1

λkxk,

Démonstration: La démonstration se déduit immédiatement des articles de Gower (1982, 1984) qui prouve

que, dans la représentation euclidienne d’une matriceDn circum-euclidienne et de dimensionsn× n, le centre de
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l’hypersphère sur laquelle se situent lesn points a pour coordonnéesstX oùsest le vecteurD−1
n 1n/

(

1t
nD−1

n 1n

)

, etX

est la matrice des coordonnées desn points. Notons que dans la démonstration de Gower le vecteurD−1
n 1n/

(

1t
nD−1

n 1n

)

contient des valeurs positives ou négatives, puisque, pourcette démonstration, l’hypersphère en question n’a pas

besoin d’être la plus petite hypersphère qui englobe lesn points.

On dit queO ∈ conv(T). Il peut être ajouté que, quelle que soit la dimension de l’espace
euclidien considéré,K ≥ 2. Ainsi, même si le nuage desS points est en dimension 100, deux
points peuvent parfois suffire pour l’ensemble support.

Prenons quelques exemples à une et deux dimensions. Lorsquela représentation euclidienne
se situe dans un espace à une seule dimension, l’entropie quadratique correspond à une variance.
Il n’est plus possible de parler de cercle, ni de sphère, ni d’hypersphère. LesS points corres-
pondent dans ce cas àS valeurs numériques ordonnées. Les deux points les plus extrêmes jouent
le rôle de la frontière entourant tous les autres points. Soit δ la distance entre ces deux points et
d = δ2/2.

D−1
2 =

(

0 d
d 0

)−1

=

(

0 1/d
1/d 0

)

,

maxp(HD (p)) =
(

1t
2D
−1
2 12

)−1
= d/2 = (δ/2)2 = HD (pmax)

où

pmax = (D−1
2 12

/(

1t
2D
−1
2 12

)

,

(S−2) × 0
︷ ︸︸ ︷

0, ..., 0 ) = (1/2, 1/2,

(S−2) × 0
︷ ︸︸ ︷

0, ..., 0 ).

LesS − 2 valeurs nulles danspmax sont les fréquences des valeurs intermédiaires et 0.5 est la
fréquence de chaque valeur extrême.

A

B C

p
max

 = (0, 1/2, 1/2)

A

CB

A

C

B

p
max

 = (0, 1/2, 1/2) p
max

 = (0.44, 0.33, 0.23)

(a) (b) (c)

F. 45 – Trois cas possibles avec trois catégories en dimension 2: a) un angle obtus, b) un angle droit,
c) trois angles aigus. Le vecteurpmax contient les fréquences des points A, B et C dans cet ordre.

L’exemple le plus simple à deux dimensions contient trois points. Ces trois points vont
former un triangle. Il existe alors trois cas possibles (Fig. 45) :

1. un des angles du triangle est obtus ;

2. un des angles du triangle est droit ;
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3. les trois angles du triangle sont aigus.

Dans le premier cas, le plus petit cercle est porté par deux points (Fig. 45a), les points B et C.
La catégorie A située au sommet de l’angle obtus est dans le cercle, elle a donc une fréquence
nulle pour maximiser l’entropie quadratique. Dans le troisième cas, les trois catégories ont
des fréquences différentes et non nulles pour maximiser l’entropie quadratique (Fig. 45c). Le
deuxième cas représente la situation de transition entre les cas 1 et 3. La catégorie A située au
sommet de l’angle droit est sur le cercle, mais la position ducentre du cercle est entièrement
déterminée par les deux autres points, B et C, puisque le centre se situe au milieu du segment
[BC] (Fig. 45b), diamètre du cercle.

Pour illustrer avec plus de catégories ces différentes étapes du processus de maximisation,
sortons du domaine de la biologie pour considérer la dispersion spatiale d’une population. La
collection est la France métropolitaine continentale ; lesentités sont les habitants et les catégo-
ries sont les départements. Chaque département est caractérisé par son centre géographique. La
dissimilarité entre deux départements est calculée par la métrique euclidienne (distance spatiale)
entre les coordonnées de leurs centres géographiques. Les distances spatiales sont des dissimi-
larités δ dans les notations de l’entropie quadratique. Nous disposons donc d’une collection
(France métropolitaine continentale) contenant des entités (habitants) regroupées en catégo-
ries (départements) et d’une matrice∆ de distances entre ces catégories. L’unité de l’entropie
quadratique appliquée à ces données sera donc celle ded = δ2/2, c’est-à-dire le carré d’une dis-
tance spatiale divisée par deux. Concrètement, l’entropiequadratique appliquée à ces données
mesure la diversité spatiale des français en France métropolitaine continentale par l’espérance
du carré de la distance entre deux français tirés au hasard avec remise. Si les habitants étaient
répartis uniformément entre les départements, la diversité spatiale serait seulement à 38% du
maximum (Fig. 46a). Avec un gradient Sud-Nord de répartition des habitants, cette diversité
serait encore plus faible : 32% du maximum (Fig. 46b). Si le peuplement d’un département
était une fonction directe de la somme des distances qui le séparent des autres départements,
la diversité spatiale serait à 46% du maximum seulement (Fig. 46c). La diversité maximale
théorique ne retient que trois départements : le Finistère,les Alpes-Maritimes et le Bas-Rhin.
Les peuplements relatifs de ces départements devraient être respectivement 48.7%, 46.4% et
4.9%. Les centres géographiques de ces trois départements sont en effet les seuls situés sur le
plus petit cercle circonscrit à l’ensemble des centres des départements (Fig. 47). La distance
entre le Finistère et les Alpes-maritimes est presque égaleau diamètre du cercle, c’est pourquoi
le Bas-Rhin est sous-représenté dans cette distribution théorique. Cet exemple et celui de la
variance montrent que plus le nombre de points excède le nombre de dimensions de l’espace
euclidien, plus la richesse (nombre de catégories) risque d’être considérablement diminuée pour
maximiser l’entropie quadratique. Nous donnons un exempleplus biologique et des exemples
théoriques choisis en dimension 2 dans l’article Pavoineet al.(2005b, cf. annexe 3). L’exemple
de la diversité chromatique (partie 5.1.3) correspond également à une représentation graphique
à deux dimensions (cf. Fig. 48).

5.2.2 Matrices de distances SEH-circum-euclidiennes

J’ai introduit le qualificatif "SEH-circum-euclidienne" pour une matrice de dissimilarités
(Pavoineet al. 2005b, cf. annexe 3). Une matrice SEH-circum-euclidienne est d’abord eu-
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F. 46 – Diversité spatialeptDp, D =
[

δ2kl/2
]

où δkl est la distance spatiale entre les centres géo-
graphiques de deux départements k et l : (a) distribution uniformep = (1/94, ..., 1/94)t, (b) gradient
Nord-Sudp = y/(yt1) (y : vecteur des ordonnées), (c)p = D1/(1tD1), (d) p = pmax. Les carrés in-
diquent les distributions de fréquences : répartitions théoriques des habitants entre les départements.
Les valeurs de diversité sont indiquées en pourcentages du maximum.

clidienne donc associable à une représentation graphique dans un espace euclidien. Elle est
ensuite circum-euclidienne, c’est-à-dire que dans cette représentation graphique, les points se
situent sur la bordure d’une hypersphère. Elle est enfin SEH-circum-euclidienne, c’est-à-dire
que cette hypersphère est la plus petite qui contient tous les points. Le terme "SEH" désigne
"Smallest-Enclosing-Hypersphere".

Pour un ensemble deS catégories, maxp(HD (p)) = HD (pmax) =
(

1t
SD−11S

)−1
et pmax =
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F. 47 – Diversité spatiale maximale, départements retenus pour maximiser l’entropie quadratique.

D−11S/
(

1t
SD−11S

)

si et seulement si∆ est SEH-circum-euclidienne (Pavoineet al. 2005b, cf.
annexe 3). Ce vecteurpmax peut contenir des valeurs positives ou nulles mais c’est parmi ces
matrices SEH-circum-euclidiennes que se trouvent celles qui lorsqu’elles sont appliquées à l’en-
tropie quadratique conduisent à des vecteurspmax ne contenant pas de 0.

On peut définir alors deux sous-classes de matrices SEH-circum-euclidiennes (Pavoineet al.
2005b, cf. annexe 3). La première est dite "faible" parce quele vecteurpmax peut contenir plu-
sieurs valeurs nulles. La deuxième est dite "forte" parce que le vecteurpmax ne contient que des
valeurs strictement positives.

D’après des simulations, il semble possible de transformerune matrice de dissimilarités
quelconque en une matrice SEH-circum-euclidienne. Deux méthodes ont été étudiées. La pre-
mière consiste à ajouter une même constante aux termes non diagonaux de∆. La seconde mé-
thode est l’ajout d’une même constante aux termes non diagonaux deD. Ces deux méthodes
s’apparentent, respectivement, à un autre niveau, aux procédés de Cailliez (1983) et Lingoes
(1971) utilisés pour transformer une matrice de dissimilarités quelconque en une matrice eu-
clidienne. Pourquoi utiliser ces procédés ? La réponse est assez intuitive. Prenons la première
méthode. Rajouter une même constante aux termes non diagonaux de∆ correspond à l’opéra-
tion suivante :

∆′ = ∆ + c
(

11t − I
)

où c > 0. La matricec
(

11t − I
)

est elle-même une matrice de dissimilarités, et plus précisé-
ment une matrice euclidienne. Sa représentation graphiqueest, pour trois catégories, un triangle
équilatéral, pour quatre catégories un tétraèdre régulier, etc. Le cercle circonscrit à un triangle
équilatéral est le plus petit cercle entourant ces trois points (cf. cas de la figure 45c et partie
5.2.1). Cette propriété se généralise à quatre points et plus (cf. partie 5.2.3). La représentation
graphique d’une matrice de dissimilarité uniforme de dimensionsS×S est une figure régulière à
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F. 48 – Maximisation de la diversité chromatique. Tous les points représentant les couleurs primaires,
secondaires et intermédiaires se situent sur un triangle. Le plus petit cercle contenant tous ces points, et
aussi tous ceux qui pourraient être rajoutés dans le triangle, est représenté. La valeur maximale de l’en-
tropie quadratique est obtenue lorsque seules les trois couleurs primaires sont utilisées, en proportions
égales.

S−1 dimensions pour laquelle la distance entre deux sommets est toujours égale à 1. Donc plus
c est grande, plus la représentation graphique associée à un∆′ ressemblera à celle dec

(

11t − I
)

puisque plusc augmente plus∆ devient négligeable dans la définition de∆′. Il semble exister
une plus petite valeur dec à partir de laquelle la matrice∆′ devient SEH-circum-euclidienne.

Lorsque seulement trois catégories sont considérées, la valeur exacte de la constante rajoutée
àD dans la deuxième méthode présente une solution simple. Considérons que la catégorie A se
situe au sommet d’un angle obtus et rajoutons une constantec aux termes non diagonaux deD

D + c
(

131t
3 − I 3

)

=





0 dAB+ c dAC + c
dAB+ c 0 dBC + c
dAC + c dBC + c 0





La constantec la plus petite est celle qui placera la catégorie A au sommet d’un angle droit.
Cette constante est telle que

(

2
√

dAB+ c
)2
+

(

2
√

dAC + c
)2
=

(

2
√

dBC + c
)2

c’est-à-dire
c = dBC − dAB− dAC

Quandc→ ∞ le triangle tend vers un triangle équilatéral etpmax→ (1/3, 1/3, 1/3). Prenons le
triangle obtus de la figure 45a. Les matrices∆ et D correspondant à cette figure sont

∆ =





0 0.9 1.3
0.9 0 2
1.3 2 0




etD =





0 0.405 0.845
0.405 0 2
0.845 2 0
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La constantec la plus petite est égale à 0.75. Elle est plus de deux fois plusélevée quedAB =

0.405. La déformation est importante. Une représentation euclidienne comportant beaucoup de
points dans un espace à peu de dimensions nécessitera une constante très élevée. L’information
donnée par la matrice de départ en sera donc très modifiée.

En conclusion, les transformations d’une matrice quelconque en une matrice SEH-circum-
euclidienne peuvent dans certains cas déformer fortement la matrice de départ. Existe-t-il alors
des matrices connues qui seraient, de par leur définition, déjà SEH-circum-euclidiennes ?

5.2.3 Importance des matrices de dissimilarités ultramétriques

Rappelons la définition d’une matrice de dissimilarités ultramétrique. Une matriceD = [dkl]
de dissimilarités est ultramétrique si et seulement si

dkl ≤ max(dki, dil ) pour toutk, l et i.

Une matrice ultramétrique est associée à un arbre raciné quel’on qualifie aussi d’ultramétrique.
Sur cet arbre, la plus petite somme des longueurs de branchesreliant deux feuillesk et l est égale
à 2dkl. La valeurdkl est précisément la plus petite somme de longueurs de branches joignantk
et l à leur nœud interne commun le plus proche (cf. Fig. 49).

Diomedea exulans

Diomedea amsterdamensis

Phoebetria fusca

Thalassarche chlororhynchos bassi

Thalassarche bulleri

Thalassarche chrysostoma

Thalassarche melanophris melanophris

Thalassarche melanophris impavida

040

Millions d'ann es

20

F. 49 – Exemple d’arbre ultramétrique : la phylogénie. Sur cet arbre, la distance entre les espèces
Phoebetria fuscaet Thalassarche chrysostoma, par exemple, est égale à 14 millions d’années. Données
extraites de Briedet al.(2003), jeu de données ‘procella’ dans le package ‘ade4’ de R(Ihaka et Gentle-
man 1996, Chesselet al.2004).

Toute matrice uniformeλ
(

11t − I
)

, oùλ appartient àR+∗, est ultramétrique. La matrice de
dissimilarités utilisée pour la variance d’une variable qualitative (indice de Gini-Simpson), est
(

11t − I
)

, c’est-à-dire une matrice uniforme oùλ = 1. Elle est donc ultramétrique. L’arbre ultra-
métrique correspondant à une matrice de distance uniforme ala forme d’un râteau (Fig. 50).
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Diomedea exulans

Diomedea amsterdamensis

Phoebetria fusca

Thalassarche chlororhynchos bassi

Thalassarche bulleri

Thalassarche chrysostoma

Thalassarche melanophris melanophris

Thalassarche melanophris impavida

λ

F. 50 – Exemple d’arbre ultramétrique associé à une matrice de distances uniformes notéeD =
λ
(
11t − I

)
, où λ > 0 : arbre en forme de râteau. Sur cet arbre, la distance entre deux espèces est

toujours égale àλ. Les étiquettes, noms des espèces, sont interchangeables,puisque leurs permutations
ne changent pas la structure de l’arbre.

Toute matrice ultramétrique appartient à la sous-classe forte de l’ensemble des matrices
SEH-circum-euclidiennes (proposition 4 dans Pavoineet al.2005b, cf. annexe 3).

Dans le cas particulier de l’indice de Gini-Simpson, la matriceD−1
G-S contient la valeur−(S−

2)/(S − 1) sur toute la diagonale, et la valeur 1/(S − 1) en dehors de la diagonale :

D−1
G-S =

(

11t − I
)−1
=





0 1 · · · 1

1 0
. . .
...

...
. . .
. . . 1

1 · · · 1 0





−1

=





−S−2
S−1

1
S−1 · · · 1

S−1
1

S−1 −S−2
S−1

. . .
...

...
. . .

. . . 1
S−1

1
S−1 · · · 1

S−1 −
S−2
S−1





La valeur maximale surP de HDG-S (p) est
(

1t
SD−1

G-S1S

)−1
, c’est-à-dire l’inverse de la somme

totale des termes deD−1
G-S. Ici

maxp(HDG-S (p)) =

(

−S − 2
S − 1

S + S(S − 1)
1

S − 1

)−1

=
S − 1

S
.

Et la distribution de fréquences au maximum est

pmax = D−1
G-S1S

(

1t
SD−1

G-S1S

)−1

=





[

−S − 2
S
+ (S − 1)

1
S − 1

] [

S − 1
S

]−1

, ...,

[

−S − 2
S
+ (S − 1)

1
S − 1

] [

S − 1
S

]−1


=

(

1
S
, ...,

1
S

)

Nous retrouvons ces résultats connus (partie 2.2.1).
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Dans la partie précédente, il a été dit quepmax est la (ou une) distribution de fréquences
conduisant au maximum. En effet, pour des dissimilarités quelconques, parfois, plusieurs dis-
tributions de fréquences peuvent conduire à la valeur maximale de l’entropie quadratique.

Considérons la matrice de distances suivante entre quatre catégories théoriques A, B, C et
D.

∆cat =

A B C D

A
B
C
D





0
√

2 2
√

2√
2 0

√
2 2

2
√

2 0
√

2√
2 2

√
2 0





Dans leur représentation euclidienne, ces quatre catégories forment les quatre sommets A, B,
C, D d’un carré de côté de longueur

√
2. Le plus petit cercle entourant les points A, B, C, D

passe par ces points, possède son centre au centre du carré eta un rayon de 1 unité (Fig. 51).

A B

CD

1

F. 51 – Représentation euclidienne des quatre catégories A, B,C et D.

La valeur maximale deH∆ est le carré du rayon du plus petit cercle contenant les 4 catégories
A, B, C et D. Elle vaut donc 1. Soitp = (pA, pB, pC, pD). La distribution de fréquences

pmax = D−11S/
(

1t
SD−11S

)

= (1/4, 1/4, 1/4, 1/4)t

conduit à ce maximum. Mais elle n’est pas unique. Par exemple, les vecteurs de fréquences
p′max = (1/2, 0, 1/2, 0)t et p′′max = (0, 1/2, 0, 1/2)t donnant des poids de 1/2 à deux sommets
opposés, conduisent aussi au maximum :H∆ (pmax) = H∆

(

p′max
)

= H∆
(

p′′max
)

= 1. Le centre
O du plus petit cercle entourant les points A, B, C, D est le barycentre de ces points, qu’ils
soient pondérés parpmax, parp′max ou parp′′max. N’importe quel vecteur de fréquences défini
par(a/2, b/2, a/2, b/2)t, tels quea, b ≥ 0 eta+ b = 1, conduit au maximum. Il en existe donc
une infinité. Cette situation porte bien sûr sur un cas très particulier avec quatre points en di-
mension 2, et la forme très particulière d’un carré. Mais elle prouve que plusieurs distributions
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peuvent conduire au maximum. Les études précédentes (Shimatani 2001, Izsak et Szeidl 2002,
Champely et Chessel 2002) de la valeur maximale de l’entropie quadratique étaient basées sur
des processus itératifs. La distribution de fréquences quiétait ainsi obtenue pour chaque cas
n’était peut-être pas unique. Et lorsque Shimatani (2001),Izsak et Szeidl (2002) et Champely
et Chessel (2002) ont observé des valeurs nulles dans la distribution trouvée par le processus
itératif au maximum peut-être qu’une autre distribution conduisant à la même valeur maximale
de diversité mais ne présentant aucune valeur nulle existait aussi, et inversement. La distribu-
tion obtenue par une méthode itérative n’est donc pas obligatoirement unique et est fortement
dépendante de la distribution choisie au départ de l’itération.

Dans le cas des catégories A, B, C et D formant un carré, le faitqu’aucun des points ne
chevauche un autre signifie que chaque catégorie est unique.Si ces catégories représentaient
des espèces, elles auraient donc chacune des caractères propres. Et si une espèce était éliminée,
tous ses caractères uniques seraient perdus de l’ensemble.D’après les informations dont nous
disposons ici, la perte d’une des espèces serait équivalente à la perte d’une autre car la symétrie
de la représentation des dissimilarités entre les catégories fait qu’une permutation quelconque
des étiquettes "A", "B", "C" et "D" entre les sommets du carréne changerait pas la valeur de
l’entropie quadratique. Ces espèces devraient donc avoir le même poids dans la mesure de la
diversité, ce qui correspond au vecteurpmax. Si plusieurs distributions de fréquences très diffé-
rentes peuvent conduire à la valeur maximale de l’entropie quadratique, finalement, l’entropie
quadratique est-elle un indice de diversité ?

De plus, les matrices de dissimilarités calculées entre espèces biologiques par exemple, sont
beaucoup plus complexes. Il n’est cependant pas impossibleet certainement pas rare d’obtenir
plusieurs distributions de fréquences au maximum. Dans ce cas, comment interpréter les résul-
tats fournis par l’entropie quadratique ?

Nous venons de mettre en évidence deux problèmes liés à la maximisation de l’entropie
quadratique :

1. la possibilité de maximiser l’indice en réduisant la richesse ;

2. la présence de plusieurs distributions de fréquences radicalement différentes au maxi-
mum.

Nous avons vu que le premier problème est évité en utilisant des dissimilarités ultramétriques.
Nous allons voir que le deuxième l’est aussi :

Pour toute matrice ultramétriqueD, il existe une unique distribution de fréquencespmax

vérifiant
HD (pmax) = max

p

[

HD (p)
]

.

En effet, toute matrice ultramétriqueD de dimensionsS×S est de rangS−1. La distribution
pmax est unique carD est SEH-circum-euclidienne et chaque catégorie définit unedimension.
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Puisque cette distribution est unique et que toutes les espèces sont incluses dans cette dis-
tribution, alors la valeur maximale de l’entropie quadratique est une fonction qui augmente par
l’ajout d’une espèce dans un ensemble :

SoientE un ensemble deS espèces etj une autre espèce (j < E), soientpE une distribution
de fréquences deE et pE∪ j une distribution de fréquences deE ∪ j, alors

max
pE

(

pt
EDpE

)

< max
pE∪ j

(

pt
E∪ jDpE∪ j

)

.

Démonstration :Soit D la matrice contenant l’ensemble des dissimilarités entre les espèces deE ∪ j. Tous
les vecteurspE s’écrivent sous la formep = (p1, ..., pS, 0)t, 0 étant la fréquence de l’espècej. Le vecteurpmaxE

qui maximisept
EDpE surP s’écrit donc(pmax1, ..., pmaxS, 0)t où pmaxk > 0 pour tout k, 1≤ k ≤ S. Or l’unique

distribution de fréquence qui maximisept
E∪ jDpE∪ j ne contient pas de valeur nulle donc

pt
maxEDpmaxE < max

pE∪ j

(

pt
E∪ jDpE∪ j

)

,

c’est-à-dire
max

pE

(

pt
EDpE

)

< max
pE∪ j

(

pt
E∪ jDpE∪ j

)

.

Les distances uniformes entre catégories, quelle que soit la nature de ces catégories, et les
distances phylogénétiques entre espèces ont été citées au début de cette partie comme exemple
de dissimilarités ultramétriques. Elles ne sont pas les seuls cas connus de dissimilarités ultramé-
triques. Les distances taxonomiques sont ultramétriques,ce qui confirme et généralise l’obser-
vation de Shimatani (2001) : avec des dissimilarités taxonomiques aucune fréquence nulle ne
peut apparaître dans l’unique vecteur qui maximise l’entropie quadratique. D’une façon géné-
rale toute distance définie comme la plus petite somme des longueurs de branches qui séparent
deux catégories dans un arbre ultramétrique où toutes les feuilles (catégories) sont alignées est
ultramétrique.

Lorsque les dissimilarités entre catégories sont ultramétriques,pmax possède des propriétés
intéressantes : les catégories les plus communes sur l’arbre ultramétrique doivent avoir les plus
faibles fréquences, et les catégories les plus isolées les plus fortes fréquences pour maximiser
l’entropie quadratique. Nous allons maintenant étudier l’intérêt pratique de ces propriétés pour
la mesure de la biodiversité. L’attribution de poids plus importants à des espèces originales est
une des facettes de la biologie de la conservation.

5.3 I  ’   ́  -
́  

Pour cette partie, seules la diversité taxonomique et la diversité phylogénétique ont été consi-
dérées.
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5.3.1 Diversités taxonomique et phylogénétique, comparaison avec l’in-
dice de Barker

Faith (1992a) propose que l’unité de base de la conservationbiologique soit le caractère
(phénotypique, physiologique, etc.). Il mesure alors la diversité phylogénétique comme une
estimation de la diversité totale en caractères d’un ensemble d’espèces. Il base son indice, appelé
"diversité phylogénétique" (PD) (cf. partie 2.3.3), sur des arbres phylogénétiques en supposant
que les longueurs de branches sont proportionnelles à un nombre donné de caractères. En fait
Faith (1992b) parle de diversité en caractères mais "richesse en caractères" serait plus juste car
le terme "diversité en catégories" est généralement réservé aux indices qui prennent en compte
des fréquences ou des abondances. Or dans l’indice PD, chaque espèce n’est considérée qu’une
seule fois et chaque branche n’est également considérée qu’une seule fois dans le but de compter
le nombre absolu (sans données de fréquences) de caractères. Barker (2002) propose alors une
méthode pour pouvoir prendre en compte les abondances des espèces dans la mesure de l’indice
PD. Cette méthode peut être décrite de la façon suivante :

– A une branche donnée est attribuée une valeur égale au produit de sa longueur et de
l’abondance de l’espèce la plus abondante, parmi toutes lesespèces qui descendent de
cette branche.

– L’indice de Barker est égal à la somme des valeurs obtenues pour toutes les branches.
L’indice de Barker mesure donc la diversité phylogénétiquea partir des mêmes données que
l’entropie quadratique. Nous allons comparer ces deux indices. Pour des raisons pratiques, nous
utiliserons pour cela la diversité taxonomique plutôt que phylogénétique. Les résultats obtenus
s’appliquent à la fois à l’ensemble des taxonomies et à l’ensemble des phylogénies ultramé-
triques.

Les développements phylogénétiques sont très récents. Pour beaucoup d’organismes les
phylogénies proposées sont plutôt des cladistiques (description des liens évolutifs entre espèces,
mais absence de longueurs de branches) et sont, de plus, souvent très controversées. Des don-
nées comportant à la fois des distances phylogénétiques et des estimations d’abondance des
espèces sont actuellement rares pour la plupart des organismes. L’arbre idéal représentant la re-
lation entre les espèces serait un cladogramme parfaitement résolu dans lequel les longueurs des
branches ont été déterminées par des méthodes moléculaires. Bien que ce soit possible pour cer-
tains organismes, pour la grande majorité des taxa une telleinformation n’est tout simplement
pas disponible (Warwick et Clarke 2001). Les classifications linnéennes conventionnelles sont
arbitraires (Williams et Humphries 1994). Gayon (1996) note que, dans les premiers volumes
d’"Histoire Naturelle", l’objectif principal de Buffon est de réfuter le système de classification
de Linné, qu’il présente comme résumé, arbitraire et stérile. Les classifications linnéennes sont
pourtant toujours mieux que rien (Humphrieset al.1995) et beaucoup de biologistes sont d’ac-
cord pour dire qu’elles sont assez réalistes en termes phylogénétiques (Warwick et Clarke 2001).

Pour illustrer cette comparaison de l’indice de Barker et del’entropie quadratique, seule
la taxonomie sera donc utilisée. Etudions la diversité taxonomique de Trichoptères et Coléo-
ptères de la Loire (fleuve) (données de Ivolet al. 1997). Dans les arbres taxonomiques, une
longueur de branche de une unité sera considérée entre deux niveaux taxonomiques consécutifs
(par exemple entre espèce et genre). Dans Pavoine et Dolédec(2005, cf. annexe 2) ces données
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 Oreodytes sanmarkii

 Platambus maculatus

 Dupophilus brevis

 Elmis aenea

 Elmis maugetii

 Elmis rioloides

 Esolus angustatus
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 Esolus pygmaeus

 Limnius perrisi

 Limnius volckmari

 Limnius opacus

 Macronychus quadrituberculatus

 Oulimnius troglodytes

 Oulimnius tuberculatus
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 Oligoplectrum maculatum
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 Ecnomus tenellus

 Agapetus delicatulus
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F. 52 – Echantillonnage de Trichoptères et Coléoptères dans 38stations réparties le long de la Loire
(fleuve). A gauche est schématisée la taxonomie des 40 espèces observées. Le tableau de droite donne
les effectifs observés dans chaque station pour chaque espèce (38 stations réparties d’amont en aval,
numérotées à partir de la source). Cette figure a été réaliséeavec les fonctions ‘as.taxo’, ‘taxo2phylog’,
‘table.phylog’ du package ade4 de R (Ihaka et Gentleman 1996, Chesselet al.2004).

ont servi à l’étude de la décomposition de la diversité selonl’entropie quadratique avec quatre
critères de dissimilarité entre espèces : uniformité (indice de Gini-Simpson), tailles du corps,
habitudes alimentaires, et taxonomie. Ici, nous allons nous intéresser à la diversité taxonomique
au sein des stations, pour comparer deux indices de diversité : celui de Barker et l’entropie qua-
dratique. Sur l’ensemble des stations, 40 espèces ont été observées. Les données sont résumées
dans la figure 52. Les stations sont numérotées à partir de la source.

Le fonctionnement de l’indice de Barker est explicité dans la figure 53 sur la première
station. Cette première station contient trois espèces de Coléoptères et quatre espèces de Tri-
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Esolus angustatus

Glossosoma conformis

Philopotamus montanus

Thremma gallicum

1 x

Elmis aenea

Esolus angustatus

Limnius perrisi

Agapetus delicatulus

Glossosoma conformis

Philopotamus montanus

Thremma gallicum

1 x +

Glossosoma conformis

Philopotamus montanus

6 x Glossosoma conformis4 x+ +

=

Elmis aenea

Esolus angustatus

Limnius perrisi

Agapetus delicatulus

Glossosoma conformis

Philopotamus montanus

Thremma gallicum

1 x

2 x

1 x

1 x

12 x

8 x

2 x

2 x

12 x

12 x

1

F. 53 – Calcul de l’indice de Barker, exemple de la station 1. La valeur de l’indice de Barker pour
la station #1 est égale à la somme pondérée des valeurs de PD des quatre premiers arbres. Elle est
également égale à la somme pondérée des longueurs de branches du cinquième arbre. En considérant
que la longueur de la branche séparant deux niveaux taxonomiques juxtaposés (par exemple espèce et
genre) est égale à 1, on trouve que la valeur de l’indice de Barker pour la station #1 est de 92.

choptères :

Nom Abondance
Coleoptères

Elmis aenea 1
Esolus angustatus 2
Limnius perrisi 1

Tricoptères
Agapetus delicatulus 1

Glossosoma conformis 12
Philopotamus montanus 8

Thremma gallicum 2

Les valeurs de l’indice de Barker pour les 38 stations sont données dans la figure 54a. Au-
cune tendance ne peut être dégagée des changements de cette valeur le long de la Loire. L’indice
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F. 54 – Diversité taxonomique au sein des stations le long de la Loire : (a) indice de Barker, (b) indice
de Barker divisé par le nombre d’individus échantillonnés dans chaque station (c) entropie quadratique.
Les deux stations encerclées sont situées immédiatement enaval d’un barrage.
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F. 55 – Valeurs observées de l’indice de Barker en fonction du nombre d’individus échantillonnés dans
chaque station.
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F. 56 – Augmentation de la dominance du genre Hydropsyche de l’amont à l’aval. Les deux stations
encerclées se situent immédiatement en aval d’un barrage.

de Barker est en fait fortement lié au nombre d’individus échantillonnés (Fig. 55). Pour élimi-
ner cette dépendance, l’indice peut être divisé par l’effectif de l’échantillon. Mais là encore,
aucune tendance n’est visible (Fig. 54b). Les résultats sont même assez surprenants puisque la
diversité maximale serait obtenue pour les deux stations (#12 et #15) situées immédiatement en
aval d’un barrage. Or il s’agit des deux stations les plus pauvres : dans la station #12 seuls deux
individus de l’espèceEsolus pygmaeusont été observés ; et dans la station #15, deux individus
de l’espèceNeureclipsis bimaculataseulement. Au contraire, La mesure de la diversité taxono-
mique par l’entropie quadratique révèle une diminution de la diversité taxonomique de l’amont
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(station #1) jusqu’à environ 600km (station #25) de la source (Fig. 54c). Cette diminution est
due en grande partie à une forte augmentation de la dominancedu genre Hydropsyche (Fig.
52 et 56). Les valeurs de l’entropie quadratique reflètent assez bien la diversité taxonomique
contenue dans les données échantillonnées. La valeur la plus grande de l’entropie quadratique
(2.90, ce qui signifie une différence moyenne entre individus de 2.90 niveaux hiérarchiques)
est obtenue pour la station #3 à trois kilomètres seulement de la source. Dans cette station, une
espèce de Coléoptères et neuf espèces de Trichoptères ont été observées :

Nom Abondance
Coléoptères

Esolus angustatus 12
Trichoptères

Allogamus auricollis 2
Glossosoma conformis 4
Hydropsyche dinarica 4
Hydropsyche siltalai 3

Philopotamus montanus 2
Plectrocnemia geniculata 2

Polycentropus flavomaculatus 2
Rhyacophila praemorsa 6

Thremma gallicum 1

En mettant de côté les deux stations immédiatement en aval d’un barrage, la station ayant
la plus faible diversité taxonomique selon l’entropie quadratique et les données échantillonnées
est la station #22 qui contient seulement 2 espèces du genreHydropsyche:

Nom Abondance
Hydropsyche contubernalis 36

Hydropsyche exocellata 2

a

b

c

L

Indice de Barker

abondance

10

10

10

30

0

0

S1 S2

S1 : 10 x L + 10 x L + 10 x L = 30 x L

S2 : 30 x L

F. 57 – L’indice de Barker donne la même valeur de diversité à deux stations théoriques S1 et S2, la
première constituée de 10 individus d’une espèce a, 10 individus d’une espèce b, et 10 d’une espèce c,
et la seconde simplement de 30 individus de l’espèce a. Les espèces a, b, et c sont liées par un arbre
constitué d’un seul nœud et dont la longueur des branches estL.

Au moins d’un point de vue théorique, mais aussi d’un point devue pratique pour les or-
ganismes pour lesquels nous connaissons une phylogénie bien justifiée, Faith, en parlant de
richesse en caractères, a efficacement résolu le problème de refléter les différences d’impacts
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des espèces dans la mesure de biodiversité. L’indice PD qu’il propose a pour but d’estimer cette
richesse en caractères. Le souhait de Barker était de pouvoir tenir compte des abondances des
espèces. Il s’agit alors de passer de la richesse en caractères à la diversité en caractères, exac-
tement comme précédemment il y avait eu passage de la richesse en espèces à la diversité en
espèces par les indices de Gini-Simpson et Shannon par exemple. Ces indices ne peuvent être
utilisés au niveau des caractères puisqu’il est impossiblede connaître ou d’identifier tous les ca-
ractères d’un ensemble d’espèces. Utiliser une mesure de diversité sur un arbre phénotypique,
phylogénétique ou taxonomique va dans le sens d’essayer de mesurer la diversité en caractères.
Barker a échoué dans cette démarche (Fig. 57). Par contre l’entropie quadratique reflète assez
bien à la fois la répartition des abondances entre espèces etles différences phylogénétiques ou,
ici, taxonomiques.

5.3.2 Mesurer l’originalité d’une espèce par l’entropie quadratique

Un des problèmes rencontrés en biologie de la conservation est de donner une importance,
une valeur relative, à une espèce pour définir des priorités de conservation.

Le fait de prendre en compte les fréquences des espèces pour mesurer la diversité, plutôt
que de simplement compter le nombre d’espèces, correspondait déjà à l’attribution d’une va-
leur à une espèce. Ensuite, l’intervention de facteurs biologiques et écologiques pour classer
les espèces apparaît dans la prise en compte des niches, ensemble des ressources que des es-
pèces utilisent. Dans l’hyperespace défini par les ressources disponibles pour une communauté,
les espèces peuvent être classées en fonction de la proportion de l’hyperespace qu’elles uti-
lisent. L’importance d’une espèce évoque alors une fonction écologique. Si nous connaissions
suffisamment les relations entre niches, une telle ordination serait possible. Comme ce n’est
souvent pas le cas, des alternatives sont adoptées telles que par exemple la prise en compte
de la productivité. Hurlbert (1971) propose que l’importance d’une espèce soit la somme des
changements en productivité qui auraient lieu si cette espèce était éliminée de la communauté.
La productivité représente mieux, que la biomasse et le nombre d’espèces, les changements qui
apparaissent dans l’abondance relative de différents niveaux trophiques dans les échantillons.
Cependant, la productivité étant elle-même difficile à évaluer, d’autres mesures d’importance
sont alors utilisées telles que la densité, la biomasse (Wilhm 1968) et la fréquence (Whittaker
1972). C’est ainsi que l’importance ou la valeur d’une espèce dans un écosystème a été, depuis
quelques décennies, fréquemment associée à sa fonction dans un écosystème. Notons cependant
que ces mesures sont souvent appliquées à la fraction d’une communauté correspondant à un
taxon donné (taxocenes (Whittaker 1972)) et non à l’ensemble de la communauté.

Dans un écosystème, les espèces ne sont donc pas perçues comme ayant la même valeur. Des
espèces "clés de voûte", aussi qualifiées de "pivots", sont distinguées : la disparition de l’une
d’elles entraîne des bouleversements considérables dans une grande partie de la communauté.
Pour identifier ces espèces, il faut estimer l’effet de la perte de chacune et donc comprendre le
fonctionnement d’un écosystème. Pour cela, une technique consiste à reconstituer la séquence
dans laquelle les espèces se sont ajoutées les unes aux autres quand la communauté s’est édifiée.
Romanet al. (2001) étudient la diversité des plantes dans la partie péruvienne de l’Amazonie.
Moins de 1% de cette diversité semble supporter presque tousles frugivores (primates, oiseaux
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et rongeurs) pendant trois mois entiers de l’année. Si ces plantes pivots étaient enlevées, les fru-
givores disparaîtraient, ce qui provoquerait un effet de cascade. D’autres plantes qui dépendent
des frugivores pour la dispersion des graines pourraient également être perdues, ce qui tour à
tour pourrait causer des effets faisant échos dans tout le réseau trophique. Ainsi l’élimination
d’une espèce clé (ou pivot) pourrait engendrer l’effondrement d’un écosystème entier.

Pour Erwin (1991), les activités de conservation doivent prendre pour cible des zones géo-
graphiques contenant une forte concentration de lignées qui évoluent actuellement (à l’échelle
des temps géologiques), et les espèces endémiques trouvéesdans des zones géographiques res-
treintes seraient des reliques vouées à une extinction naturelle. Les sauvegarder seraient comme

"saving living fossils, something of human interest, but perhaps not beneficial to the
protection of evolutionary processes and environmental systems that will generate
future biodiversity."

Pour lui, le but de la stratégie de conservation doit être de sauvegarder le maximum de biodi-
versité future et de préserver les espèces contemporaines qui ont un intérêt pour l’homme.

Cette notion d’intérêt pour l’homme a abouti à définir une autre classification des espèces,
en référence à l’espèce humaine. Elle est déterminée par le concept de "valeur d’option" d’une
espèce, qui a été créé pour justifier économiquement la conservation comme une forme d’assu-
rance, afin de conserver des organismes qui pourront plus tard être utiles à l’homme. La valeur
d’option est donc une expression surtout utilisée par les économistes mais de plus en plus pré-
sente dans la littérature écologique. Trois critères sont considérés : l’utilité, le caractère plaisant
(esthétique), et la valeur morale.

L’utilité d’une espèce peut être définie en écologie comme lafonction de cette espèce dans
les écosystèmes dans lesquels elle vit. Ici, le terme "utilité" fait plutôt référence à une utilisation
directe par l’homme. La fonction écologique permettrait derajouter son utilité indirecte pour
l’homme à travers sa participation à la pérennité d’écosystèmes et donc des composants de
ces écosystèmes. Une des principales justifications des politiques de conservation est l’utilité
pharmaceutique d’espèces connues et l’utilité pharmaceutique potentielle d’espèces inconnues,
notamment des régions tropicales.

Le caractère plaisant d’une espèce a induit l’identification d’"espèces-parapluies". Elles re-
présentent des espèces vedettes commeAiluropoda melanoleucale panda géant,Gorilla gorilla
le gorille etAquila heliacal’aigle impérial, ou des espèces relativement bien connues, comme
l’ensemble des mammifères et beaucoup d’angiospermes, quisi elles sont préservées permet-
tront la sauvegarde des espèces qui les entourent. Beaucoupd’espèces d’insectes, par contre,
sont inconnues. Pour ces insectes, les plantes ont le rôle deparapluies : si nous devions perdre
la moitié des espèces de plantes endémiques, nous pourrionsbien perdre aussi une grande pro-
portion, peut-être similaire, d’espèces d’insectes (Myers et al.2000).

La notion de valeur morale d’une espèce est discutable et certains affirment que toutes les
espèces ont de ce point de vue la même valeur.

La principale critique qui doit être faite à ces valeurs d’option est que notre ignorance du
futur rend impossible leur évaluation. Pour Erwin, les espèces endémiques et phylogénétique-
ment isolées sont des reliques et les espèces évoluant fortement actuellement seront à l’origine

195



Chapitre 5. Quand l’entropie quadratique est une bonne mesure de biodiversité

de la biodiversité future. Mais le problème est beaucoup plus compliqué. L’histoire de la vie,
qui se déroule sur une longue échelle de temps, a connu des phénomènes de radiations massives
à partir de groupes minoritaires, suite à des périodes courtes de grandes extinctions (Cooper et
Fortey 1998). La diversification s’est faite de façon discontinue - "conclusion qu’il n’était pas
possible d’avancer à partir de principes évolutionnistes premiers" (Barbault 1997) - montrant
combien il est difficile de prédire quels organismes vont gagner sur le long-terme (Maceet al.
2003). Finalement, faut-il ou ne faut-il pas attribuer une valeur à une espèce dans une optique
de conservation ?

Faith résout efficacement le problème en proposant de donner des valeurs égales à tous
les caractères des espèces, ce qui oblige à donner des valeurs différentes aux espèces. Selon
Faith (1992a, 1994b) la diversité en caractères dans un sous-ensemble d’espèces fournit une va-
leur d’option non seulement parce qu’elle assure qu’un ou plus des membres du sous-ensemble
peuvent s’adapter à des conditions changeantes, mais aussiparce que la société peut être amenée
à bénéficier des caractères de ces espèces en réponse aux besoins futurs. Williams et Humphries
(1996) complexifient le problème en répliquant que seuls lescaractères qui s’expriment dans
le phénotype d’un organisme ou dans celui de sa progéniture pourront avoir de la valeur en
terme de capacité d’adaptation. Ils distinguent trois grandes classes de caractères : génétiques,
phénotypiques, fonctionnels. La diversité génétique est en pratique souvent reliée aux cultures
sélectives de plantes et aux prospections pharmaceutiques. Donc ce sont en fait les produits
phénotypiques des gènes, incluant les molécules, qui ont été directement valués. La diversité
des caractères phénotypiques, et en particulier morphologiques, est celle dont la valeur est la
plus directement perçue. La diversité des caractères fonctionnels est celle qui assure le maintien
de l’intégrité des écosystèmes.

Que l’on souhaite considérer la totalité ou une partie des caractères, il reste une contrainte
majeure : les caractères ne peuvent ni être comptés ni être exhaustivement connus. Une solution
proposée par Faith (1992a) est d’utiliser les phylogénies.Prédire la distribution des caractères
entre organismes requiert alors non-seulement une estimation fortement justifiée de l’arbre phy-
logénétique, mais aussi la sélection d’un modèle évolutif décrivant la façon dont les caractères
changent le long des branches de l’arbre (Williams et Humphries 1996). L’avantage de la me-
sure PD pour prédire la richesse en caractères pourrait êtrediminué par l’absence de bonnes
estimations des longueurs de branches. L’approche phylogénétique doit supposer à la fois un
échantillonnage non-biaisé des caractères, dans une branche et entre les branches, et des chan-
gements dans le temps se faisant au même rythme pour les caractères connus et pour les carac-
tères inconnus (Williams et Humphries 1994). Peu de donnéesvérifient actuellement toutes ces
propriétés.

Lorsque des informations sur les caractères peuvent être obtenues, des questions se posent
sur la façon de traiter les homoplasies (occurrences de caractères similaires chez deux taxa par
évolution convergente plutôt que par ascendance commune) par rapport aux vraies homologies
(ressemblances entre deux taxa dues à une ascendance commune) (Faith 1996). Les caractères
obtenus par convergence ne peuvent intervenir dans la prédiction du nombre total de carac-
tères qui séparent deux espèces. En revanche, ils sont importants lorsqu’ils correspondent à des
fonctions particulières des espèces dans leurs écosystèmes.

Si les changements de caractères arrivaient en même temps que les spéciations, alors, sur
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les arbres ultramétriques en dehors de quelques branches cachées dues à des espèces éteintes,
les nombres de nœuds seraient une meilleur estimation des nombres de caractères que les lon-
gueurs de branches (Williamset al.1994).

Faith (1992b) s’intéresse à l’unicité d’une espèce, i.e. à tout ce que cette espèce possède
d’unique, et donc à tout ce qu’elle peut apporter de nouveau àun ensemble de référence. Pour
un sous-ensemble donné de taxa (e.g.déjà impliquées dans un programme de protection) il de-
vrait être possible d’identifier le taxon qui une fois ajoutéau sous-ensemble, apporterait le plus
grand nombre de nouveaux caractères.

L’unicité d’une espèce n’est qu’une partie de son originalité qui peut être définie ainsi

L’originalité d’une espèce est la rareté moyenne de ses caractères (Pavoineet al.
2005a, annexe 4), la rareté étant une fonction décroissantede la fréquence (Patil et
Taillie 1982).

Si tous les caractères d’une espèce sont partagés par les autres espèces de l’ensemble considéré,
cette espèce est peu originale. Si beaucoup de ses caractères ne sont pas partagés ou sont parta-
gés par peu d’espèces alors son originalité est grande. Comme il est impossible d’avoir accès à
l’ensemble des caractères d’une espèce, la mesure de l’originalité, comme celle de la richesse
en caractères, nécessite l’intervention de la phylogénie.

Nous avons vu que la distribution de fréquences qui maximisel’entropie quadratique appli-
quée à des dissimilarités ultramétriques possède des propriétés intéressantes. Les arbres consi-
dérés par Faith ne sont généralement pas ultramétriques. Cependant il existe un type d’arbres
phylogénétiques qui lui est ultramétrique : celui qui décrit les histoires évolutives des espèces et
sur lequel les unités des longueurs de branches sont des millions d’années. Nous avons démontré
qu’avec des dissimilarités phylogénétiques exprimées en termes d’histoire évolutive, la distribu-
tion de fréquences qui maximise l’entropie quadratique possède des propriétés très intéressantes
puisqu’elle reflète les originalités relatives des espècesles unes par rapport aux autres (Pavoine
et al.2005a, cf. annexe 4). Nous avions vu dans la partie 2.3 que desindices de diversité ont été
développés en attribuant des valeurs aux espèces : l’indicede Vane-Wrightet al. (1991), celui
de May (1990), les indices non-pondéré et pondéré de Nixon etWheeler (1992), et la mesure
de spécificité taxonomique de Ricotta (2004). La possibilité pour ces indices de mesurer de la
diversité a été remise en cause parce qu’ils n’attribuent pas la plus grande diversité relative à
un ensemble qui contiendrait les espèces les plus divergentes (Solowet al. 1993, Humphries
et Williams 1994). Cette critique est très justifiée. Ces indices ne mesurent pas de la diversité
mais de l’originalité (Pavoineet al.2005a, cf. annexe 4). Je propose alors (Pavoineet al.2005a,
cf. annexe 4) de les renommer indices d’originalité d’un ensemble d’espèces. Ils prennent ainsi
tout leur sens. Par exemple, dans l’arbre théorique de la figure 58, la région 1 contient des
espèces très divergentes entre elles mais proches de beaucoup d’autres. Elle est donc diverse
mais peu originale. A l’inverse, la région 2 comprend trois espèces isolées des autres sur l’arbre
mais proches les unes des autres. Elle est donc peu diverse mais très originale. Les indices de
Vane-Wrightet al. (1991), May (1990) et Nixon et Wheeler (1992) mesurent donc bien l’origi-
nalité des espèces. Cependant, ils ne permettent de travailler que sur les nœuds des arbres sans
considération des longueurs de branches. La distribution de fréquences qui maximise l’entropie
quadratique appliquée aux distances entre espèces sur l’arbre ultramétrique permet de mesurer
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l’originalité en tenant compte des longueurs de branches sur l’arbre.

A

B

C

D

E

F

G

H

I

J

K

L

M

N

O

Total

R gion 1

19%

R gion 2

31%

15/225

15/225

10/225

10/225

12/225

12/225

12/225

12/225

12/225

15/225

15/225

15/225

20/225

20/225

30/225

100%

P

F. 58 – Diversité versus originalité. A gauche, une phylogéniethéorique entre 15 espèces est repré-
sentée. Dans le tableau de droite, la première colonne donneles valeurs P, poids des espèces, dans
l’indice de Vane-Wright. Les deux autres colonnes indiquent la composition de deux régions théoriques.
La dernière ligne du tableau est la somme des valeurs P, respectivement pour toutes les espèces, pour les
espèces de la région 1 et pour celles de la région 2.

Pour pouvoir être comparés, tous ces indices (l’indice de Vane-Wrightet al.(1991), celui de
May (1990), les indices non-pondéré et pondéré de Nixon et Wheeler (1992)) sont convertis en
pourcentages : soitλk la mesure de l’originalité selon un des indices, la valeur associée en pour-
centage estλk/

∑

k λk. Illustrons cette comparaison par l’arbre phylogénétiquede la famille des
Viverridae (Carnivora) (Bininda-Emondset al.1999). Il s’agit de mammifères mesurant généra-
lement entre 40 et 70cm et appelés couramment genettes ou civettes. Les mesures d’originalité
pour ces espèces sont données dans la figure 59. Une étude plusdétaillée de ce type de me-
sures sera trouvée dans Pavoineet al. (2005a, cf. annexe 4). En résumé, les indices de Nixon et
Wheeler ont la particularité d’attribuer un grand poids auxclades isolés. Ainsi, les classements
des espèces déduits de ces indices ordonnent beaucoup plus,les uns par rapport aux autres,
les cinq grands clades définis par les cinq branches qui partent de la racine, qu’ils n’ordonnent
les espèces au sein des clades. L’allure de la distribution de fréquences obtenue en maximisant
l’entropie quadratique est proche de celle de May mais s’en éloigne par la prise en compte des
longueurs de branches. Par exemple tout le groupe comprenant six espèces deParadocurinae
(Paradoxurus jerdoni, P. zeylonensis, P. hermaphroditus, Arctictis binturong, Paguma larvata
et Macrogalidia musschenbroekii) et l’unique espèce deNandininae(Nandinia binotata) pos-
sède des poids plus grands selon l’entropie quadratique queselon les autres indices, du fait des
grandes longueurs de branches qui séparent les espèces de cegroupe les unes des autres.
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Une idée très répandue est que la contribution d’une espèce donnée à la diversité d’un en-
semble est définie par la diminution de la diversité due à l’élimination de cette espèce de l’en-
semble (Krajewski 1991, Reist-Martiet al. 2003) (sans considération de réaction en chaîne
pouvant entraîner l’extinction d’autres espèces). Il est bon de noter que les résultats obtenus
par ce procédé ont en fait des significations différentes selon l’indice considéré. Ces indices
peuvent éventuellement estimer la contribution relative totale d’une espèce à la diversité d’un
ensemble dans le seul cas où la somme des contributions de toutes les espèces est égale à la
diversité totale de l’ensemble. Prenons l’indice PD de Faith (1992a). Barker propose d’utiliser
cet indice et le processus décrit ci-dessus (étude de l’effet, sur la valeur de l’indice, de l’éli-
mination d’une espèce) pour mesurer la contribution de chaque espèce à la diversité. Il calcule
donc la contribution d’une espèce à la diversité par la diminution de la valeur prise par PD après
élimination de cette espèce. Il multiplie ensuite la valeurobtenue par la probabilité d’extinction
de l’espèce pour définir des priorités de conservation. Prenons 12 espèces de félins du Nouveau-
Monde (données extraites de Diniz-Filho et Tôrres (2002) à partir de l’arbre phylogénétique de
l’ensemble des Carnivores (Bininda-Emondset al.1999). Considérons trois types de mesures.
La première est la contribution d’une espèce selon le calculde Barker. Pour la seconde mesure,
je propose de calculer la diversité perdue pour chacune des combinaisons possibles d’espèces.
La contribution d’une espèce est alors la somme des valeurs obtenues pour toutes les combinai-
sons d’espèces dans lesquelles elle intervient. Cette valeur est ensuite divisée par la somme des
valeurs obtenues pour toutes les combinaisons possibles. La troisième mesure est l’indice basé
sur l’entropie quadratique ("QE-based index") (Fig. 60). Le résultat est que si l’on classe les
espèces selon leurs contributions à la diversité, la première mesure, celle de Barker est très dif-
férente des deux autres qui, elles, aboutissent sur ces données exactement au même classement.
La correspondance entre la deuxième mesure et celle qui est basée sur l’entropie quadratique
n’est pas toujours aussi nette, surtout lorsque plusieurs espèces ont des degrés d’originalité très
proches. Mais ce qu’il faut retenir c’est que la contribution d’une espèce à la biodiversité ne
peut pas être obtenue par l’observation des effets de sa seule perte. Ces résultats sont très théo-
riques puisqu’ils ne font appel qu’à une partie de la biodiversité, la diversité phylogénétique.
Mais ils montrent justement que l’on ne peut pas juger l’importance des espèces seulement par
l’effet d’une perte unique. Et, dans un domaine qui dépasse l’étude des indices de biodiver-
sité, il est évident que le terme d’"espèce clé de voûte" doitsous-entendre aussi "ensemble, ou
combinaison, d’espèces clé de voûte".

La même critique s’applique à Hurlbert (1971) qui propose que l’importance d’une espèce
soit la somme des changements en productivité qui aurait lieu si cette espèce était éliminée de
la communauté.

L’idée de regarder différentes combinaisons d’espèces (ou populations) perdues,plutôt que
chaque espèce séparément, est utilisée avec l’indice de Weitzman par Lavalet al. (2000) et
Thaon d’Arnoldiet al. (1998). Mais malgré cela, les mesures de conservation restent surtout
basées sur l’unicité des espèces et non sur leur originalité.
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5.3. Intervention de l’entropie quadratique pour définir des priorités de conservation
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F. 60 – Originalité versus unicité d’une espèce. A gauche est donnée la phylogénie des 12 félins consi-
dérés. Le tableau fournit ensuite les valeurs attribuées aux espèces, selon l’indice de Barker, par la
somme des effets de la perte d’une espèce donnée plus toutes combinaisonspossibles des autres espèces,
et selon la distribution de fréquences qui maximise l’entropie quadratique appliquée aux dissimilarités
phylogénétiques. A partir de ces valeurs, les espèces sont classées dans les colonnes intitulées "Rang".
Le premier rang est attribué à la plus grande valeur d’unicité ou d’originalité selon l’indice.

5.3.3 Préserver diversité et originalité

Originalité et diversité sont deux mesures distinctes et doivent être considérées comme
telles.

En biologie de la conservation, souvent ce ne sont pas les abondances des espèces qui sont
considérées mais les probabilités d’extinction de ces espèces, déduites entre autres de leurs
abondances. On prend alors en compte les probabilités d’extinction pour calculer la diversité at-
tendue ou la perte de diversité attendue (Witting et Loeschke (1995), avec l’indice de Weitzman
(Reist-Martiet al.2003)).

Nee et May (1997) s’intéressent aux arbres ultramétriques dont les longueurs de branches
sont calculées en temps de divergence. La somme totale des longueurs des branches sur ces
arbres est une mesure de la quantité d’histoire évolutive représentée par un ensemble d’espèces.
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Chapitre 5. Quand l’entropie quadratique est une bonne mesure de biodiversité

Nee et May (1997) recherchent quelle quantité de cette histoire évolutive serait sauvée si seule-
mentk espèces surn étaient préservées. Ils déterminent que la quantité maximale d’histoire
évolutive est sauvée en prenant une espèce dans chacun desk plus grands clades. Nee et May
comparent cette quantité optimale à la quantité moyenne sauvée en tirant au hasard cesk espèces
parmi lesn possibles. Ils concluent qu’une grande quantité d’histoire évolutive pourra être pré-
servée par peu d’espèces même si nous laissons les extinctions se produire de façon aléatoire.
Nee et May considèrent deux modèles théoriques de croissance des clades : (1) augmentation
exponentielle du nombre d’espèces au fil du temps ; (2) cladesde tailles constantes (l’apparition
d’une nouvelle espèce par spéciation est compensée par l’extinction d’une autre espèce). Leurs
simulations suggèrent que, selon le deuxième modèle, dans le cas d’un scénario catastrophe où
5% seulement d’un grand nombre d’espèces survivraient, en moyenne 81% de l’histoire évo-
lutive seraient conservés par ces 5%. Ce résultat se justifiepar le fait que pour qu’une branche
proche de la racine disparaisse il faut que toutes les espèces sans exception qui en descendent
s’éteignent. Mais alors, si seulement 5% des espèces soutiennent en moyenne 81% de l’histoire
évolutive, est-il raisonnable d’entamer des stratégies orientées de conservation ?

Reprenons l’arbre évolutif des Viverridae et appliquons les méthodes de Nee et May (Fig.
61). Pour préserver 80% de l’histoire évolutive, il faudrait sauver 53% des espèces selon l’al-
gorithme d’optimalité et 74% en moyenne si les espèces sont tirées aléatoirement. Ces résultats
sont très différents de ceux du modèle de Nee et May.
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F. 61 – Histoire évolutive préservée en fonction du nombre d’espèces sauvées. L’histoire évolutive
sauvée est exprimée en pourcentage de l’histoire évolutivetotale des 34 espèces de Viverridae. La courbe
du haut correspond au schéma d’optimisation, il s’agit doncde la quantité maximale d’histoire évolutive
qui peut être sauvée. La courbe du bas est une moyenne obtenueen prenant 1000 échantillons aléatoires
pour 0, 1, 2, 3, 7, 10, 14, 17, 20, 24, 27, 31 et 34 espèces.

L’union mondiale pour la conservation recense dans la listerouge de l’IUCN les états connus
de toutes les espèces vivantes actuellement observées. Cesétats sont divisés en huit niveaux :
non menacée (rang 0), au statut inconnu (rang 1), moins concernée (rang 2), près d’être me-
nacée (rang 3), vulnérable (rang 4), en danger (rang 5), en grave danger (rang 6), éteinte à
l’état sauvage (rang 7). Les espèces classées au rang 1 sont celles pour lesquelles nous avons
peu de connaissances. Elles peuvent appartenir réellementà n’importe quel niveau. Cependant
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5.3. Intervention de l’entropie quadratique pour définir des priorités de conservation

il est fort probable que beaucoup de ces espèces soient à un fort risque d’extinction. Un des
critères utilisés pour définir ces niveaux est le nombre d’individus en âge de se reproduire :
vulnérable ]2500, 10000], en danger d’extinction ]250− 2500], en grave danger d’extinction
≤ 250. L’utilisation générale de telles listes présente quelques limites (Possinghamet al.2002).
Elles ne peuvent être utilisées seules pour sélectionner des réserves parce qu’un grand nombre
d’organismes notamment parmi les invertébrés et les plantes non-vasculaires sont absents de
ces listes. Elles ne peuvent non plus être utilisées pour étudier l’évolution de l’état d’une es-
pèce car cette évolution dans la liste dépend essentiellement de l’évolution des connaissances
sur cette espèce. Cependant la liste rouge de l’IUCN est utile pour évaluer la validité d’un mo-
dèle qui contient des composants de degré d’extinction des espèces (Diniz-Filho 2004). Les
niveaux des 34 espèces de Viverridae ont été obtenus pour la liste IUCN à partir de données
variant de 1996 à 2004 (Fig. 59). Trois espèces sur trente-quatre ont des statuts inconnus. Le
tirage aléatoire de Nee et May suppose que les extinctions seproduisent aléatoirement le long
des phylogénies. Pour certaines familles, par exemple les Félidés, les valeurs IUCN ne sont
effectivement pas phylogénétiquement autocorrélées, c’est-à-dire que deux espèces phylogéné-
tiquement proches n’ont pas particulièrement des valeurs égales ou proches (Diniz-Filho 2004).
Cependant ce résultat n’est pas généralisable et, au contraire, souvent les extinctions ne sont pas
phylogénétiquement indépendantes. Chez les mammifères etles oiseaux, la probabilité qu’une
espèce soit menacée diminue avec le nombre d’espèces dans ses genres, familles et ordres (Pur-
vis et al.2000), alors que ce serait le contraire chez les plantes (Schwartz et Simberloff 2001).
Si une espèce a un risque d’extinction, les espèces proches qui lui sont apparentées ont plus de
chance qu’en moyenne d’être aussi à risque (Maceet al. 2003). Les analyses phylogénétiques
récentes montrent clairement que les extinctions actuelles touchent les espèces endémiques de
grande taille de corps, qui vivent longtemps, se reproduisent lentement et vivent dans des habi-
tats spécialisés (Maceet al.2003).

Pour l’arbre des Viverridae, il est clair que les valeurs IUCN ne sont pas indépendantes des
relations phylogénétiques entre les espèces puisque sur les neuf espèces menacées d’extinction,
trois forment un clade (Eupleres goudoti, Fossa fossanaet Oryptoprocta ferox) et trois autres
appartiennent à un clade contenant quatre espèces au total (Chrotogale owstoni, Diplogale ho-
seiet Cynogale bennetti). Si ces neufs espèces venaient à s’éteindre dans un futur proche, les
populations des 25 espèces de Viverridae qui continueraient à évoluer représenteraient environ
74% de l’histoire évolutive totale des 34 espèces actuellesde Viverridae. En moyenne, la perte
de 9 espèces provoqueraient la perte de 19% de l’histoire évolutive, donc un maintien de 81%
(Fig. 61). Seulement 2% des 1000 tirages aléatoires de 25 espèces effectués contenaient moins
d’histoire évolutive que les 25 espèces dont le rang IUCN estinférieur strictement à 4 (Fig 62).
Selon le schéma d’optimisation, la perte minimale serait de7%, elle correspondrait à la perte
de toutes les espèces du genregenettasauf une, et à la perte soit deEupleres goudotisoit de
Fossa fossana. Pourquoi ? parce que seraient perdues des espèces très proches, tout en conser-
vant 14 années d’évolution grâce à une seule espèce du genre Genetta, et 3.1 millions d’années
d’évolution représentée soit parEupleres goudoti, soit parFossa fossana. Ces 3.1 millions d’an-
nées seraient évidemment menacés puisqueFossa fossanaest vulnérable etEupleres goudotien
danger d’extinction. L’espèce restante deviendrait alorstrès originale puisqu’elle n’aurait plus
d’espèce sœur parmi les Viverridae. De même, une seule espèce de genette représenterait à elle
seule 14 millions d’années d’histoire évolutive si toutes les autres étaient perdues. Même si la
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Chapitre 5. Quand l’entropie quadratique est une bonne mesure de biodiversité

quantité d’histoire évolutive était maximisée par cette situation, l’espérance de cette histoire
évolutive (cf. Witting et Loeschke 1995) ne serait sans doute pas optimisée.

Proportion d'histoire volutive sauv e
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F. 62 – Histogramme de la proportion d’histoire évolutive sauvée par 25 espèces tirées au hasard
parmi des 34 espèces de Viverridae. 1000 tirages ont été effectués. Le losange noir indique la propor-
tion d’histoire évolutive qui resterait si les neufs espèces actuellement menacées d’extinction venaient à
s’éteindre.

Les neuf espèces menacées d’extinction ont des liens phylogénétiques, en particulier pour
les deux groupes d’espèces :Eupleres goudoti, Fossa fossana, Cryptoprocta feroxd’une part,
etChrotogale owstoni, Diplogale hosei, Cynogale bennettid’autre part. Elles ont aussi en com-
mun leurs habitats et la région dans laquelle elles vivent. Elles sont pour la plupart endémiques,
c’est-à-dire qu’elles ne vivent que dans un seul lieu restreint. Les espècesEupleres goudoti,
Fossa fossanaet Cryptoprocta feroxsont endémiques sur l’île de Madagascar. Leur perte pro-
voquerait l’élimination de tout un sous-arbre évolutif.Cynogale bennettiivit actuellement dans
la péninsule malaise, et sur les îles de Bornéo et Sumatra.Macrogalidia musschenbroekiiévo-
lue sur l’île de Célèbes (Sulawesi). Classée comme vulnérable, elle représente à elle seule 21
millions d’années d’évolution.Diplogale hoseia été observée sur l’île de Bornéo, de même
queCynogale bennettidont l’aire de répartition comprend les îles de Bornéo et Sumatra ainsi
que la péninsule malaise.Chrotogale owstonivit dans le nord du Vietnam, le nord du Laos
et le sud de la Chine.Paradaxurus jerdoniet Viverra civettinavivent dans les Ghats, escar-
pement montagneux situés dans la partie ouest de l’Inde. Toutes ces espèces se situent donc
dans six (Madagascar, Western Ghats and Sri Lanka, South-Central China, Indo-Burma, Sun-
daland, Wallacea) des vingt cinq "points chauds de biodiversité", zones présentant à la fois une
exceptionnelle concentration d’espèces de plantes endémiques (au moins 0.5% de la richesse
spécifique mondiale des plantes) et une exceptionnelle perte de l’habitat (Myerset al. 2000).
Les régions de Madagascar (comprenant également les îles Maurice, Réunion, Seychelles et Co-
mores) et Sundaland (moitié ouest de l’archipel indo-malais) ont respectivement les première et
troisième priorités de conservation. Ces priorités ont étédéfinies selon cinq facteurs : nombre
d’espèces endémiques et rapports espèces endémiques/ surface pour les plantes d’une part, et
les vertébrés (sauf poissons, par manque de données) d’autre part, et perte d’habitat (Myers
et al.2000). A Madagascar, il ne reste plus que 9.9% de la forêt primaire. De plus la région de
Madagascar se distingue également si l’on considère des taxa plus élevés dans la classification :
cette région contient 11 familles endémiques et 310 genres endémiques de plantes, 5 familles

204



5.4. Propriétés fondamentales pour une mesure de biodiversité

endémiques et 14 genres endémiques de primates, 5 familles endémiques et 35 genres endé-
miques d’oiseaux. Sur les 12000 espèces de plantes qu’elle contient 9704 sont endémiques et
sur les 987 espèces de vertébrés (hors poissons) 771 sont endémiques (Myerset al.2000).

Selon l’IUCN, les causes majeures de leur survie menacée sont la dégradation et la frag-
mentation de leur habitat par l’homme, en particulier à cause de l’exploitation forestière à Ma-
dagascar, de l’introduction d’espèces exogènes prédatrices ou compétitrices pourEupleres gou-
doti et Viverra civettina, de la chasse.Fossa fossanaest également victime du changement de
comportement d’une espèce native devenue compétitive, etCryptoprocta feroxest persécutée
par l’homme à cause d’une réputation exagérée de férocité etde caractère destructeur (Nowak
1991).

Les régions contenant à la fois beaucoup d’espèces originales et beaucoup d’espèces me-
nacées d’extinction devraient avoir la priorité dans les stratégies de conservation ; surtout si ce
sont les mêmes espèces qui sont à la fois originales et menacées. Pour la famille Viverridae,
Madagascar constitue une telle région. L’originalité d’une espèce doit donc être un critère pris
en compte dans les méthodes de conservation, en plus des critères tels que son endémisme et
sa rareté en terme d’abondance, sa fonction au sein d’un écosystème et ses interactions avec les
autres espèces.

Il faut maximiser la diversité tout en minimisant la fragilité des représentants de caractères
originaux, en ce sens que si une seule espèce vulnérable est la représentante unique de dizaines
de millions d’années d’évolution, les caractères originaux qu’elle porte ont de fortes chances
d’être perdus. Cela signifie que, dans les procédures d’optimisation, il est nécessaire de proté-
ger les espèces originales, et aussi d’éviter d’en créer artificiellement d’autres en provoquant
l’extinction de toutes leurs espèces sœurs.

5.4 Ṕ́      ́

Lande (1996) donne les qualités requises suivantes pour unemesure de diversité spécifique :
être applicable à n’importe quelle communauté indépendamment de la distribution d’abon-
dance des espèces, stricte concavité, faible biais, petitevariance d’échantillonnage dans des
échantillons de tailles modérées. Ces qualités sont orientées sur la qualité d’un indice en tant
qu’estimateur. Lande (1996) montre que, entre la richesse,l’indice de Shannon et l’indice de
Gini-Simpson, seul l’indice de Gini-Simpson vérifie toutesces propriétés. Une de ses générali-
sations, l’entropie quadratique vérifie ces propriétés, sauf peut-être la dernière. La variance de
l’entropie quadratique est asymptotiquement nulle, mais son amplitude pour des échantillons
de tailles modérées ne semble pas avoir été, pour l’instant,étudiée.

Les indices de Shannon et Gini-Simpson ont aussi été caractérisés par leurs propriétés en
tant que fonctions dont le domaine de départ est l’ensembleP des fréquences, ce qui donne les
représentations suivantes de leur manière de mesurer la diversité.

Soit la fonctionH définie surP =
{

p = (p1, ..., pS)t , pk ≥ 0,
∑S

k=1 pk = 1
}

et telle que
– H est continue en toutes les valeurspk,
– Si tous lespk sont égaux (pk = 1/n) alorsH est une fonction monotone croissante de
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n. Avec des événements équiprobables, il y a plus de choix ou d’incertitudes avec plus
d’événements possibles.

– Si un choix est divisé en deux choix successifs, la valeur dedépart deH est la somme
pondérée de ses valeurs individuelles.

Shannon (1948) affirme que la seule fonctionH satisfaisant ces trois propriétés est de la forme
H(p) = −K

∑

k pk ln(pk), où K est une constante représentant un choix d’unité de mesure (Wa-
shington 1984).

Pielou (1975) ajuste légèrement ces trois propriétés (partie 3.2.2) sous la forme des trois
postulats suivants. SoitH définie surP et telle que

1. H prend sa valeur maximale pour distribution uniforme.

2. Entre deux distributions uniformes, la première de longueurS et la deuxième de longueur
S + 1, H attribue une valeur plus grande à la deuxième distribution.

3. H peut être décomposée selon deux classifications croisées des catégories (cf. partie
3.2.2).

La seule fonction définie surP vérifiant ces propriétés, est de la formeH(p) = −C
∑

k pk ln(pk),
C > 0 (Pielou 1975).

Rao (1982c) donne les trois postulats qui caractérisent l’indice de Gini-Simpson. SoitH (p)
une mesure de diversité, oùp ∈ P,

1. H (p) est symétrique dansp1, ..., pS et atteint son extremum lorsquep = e=
(

1
S , ...,

1
S

)

.

2. H (p) fonction dep1, ..., pS−1 en substituantpS par 1− p1− ...− pS−1, admet des dérivées
partielles jusqu’à l’ordre 2, et la matrice des dérivées secondes

H′′ (p) =

[

∂2H
∂pk∂pl

]

est continue et non nulle lorsquep = e.

3. H
(

1
2 (p + e)

)

− 1
2 (H (p) + H (e)) = c (H (e) − H (p)), oùc est une constante.

Le postulat (1) est selon Rao un postulat "naturel", on le retrouve ci-dessus dans la caractéri-
sation de l’indice de Shannon. Le postulat (2) assure que la mesure de diversité soit sensible à
l’éloignement dep par rapport àe où elle atteint son maximum. Le postulat (3) introduit deux
façons de calculer la distance entrep et e. Il demande l’égalité de ces deux distances à une
constante près. Sous ces trois postulats,H (p) est de la forme

H (p) = a



1−
S∑

k=1

p2
k



 + b,

où a > 0 et b sont deux constantes (Rao 1982c). En choisissanta = 1 et b = 0, on obtient
l’indice de Gini-Simpson.

Si au lieu d’exiger que l’entropie quadratique soit une mesure parfaite de diversité selon
l’axiomatisation de Rao, i.e., qu’elle soit complètement concave, les deux propriétés suivantes
seulement sont demandées
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5.5. Pour conclure

1. HD (p) doit valoir 0, minimum, quand toutes les entités appartiennent à la même catégo-
rie ;

2. HD (p) doit être une fonction concave sur l’ensembleP ;

alors les deux seules contraintes sur le choix de la matriceD sont

d11 = ... = dS S

et la matrice (S − 1× S − 1)

{dkS + dlS − dkl − dS S} (k, l = 1, ...,S − 1)

est définie négative. La matriceD, dans ce cas, n’est plus une matrice de dissimilarités et les
valeursdkk peuvent être non nulles. Sous ces contraintes, la mesureHD (p) est appelée fonc-
tion d’entropie quadratique généralisée. D’après Rao (1982c), cette fonction généralisée peut
être caractérisée par les mêmes postulats que l’indice de Gini-Simpson, en remplaçantepar un
point fixéq ∈ P dans le postulat 2.

Les trois propriétés intéressantes que possède l’entropiequadratique utilisée avec des dissi-
milarités ultramétriques sont les suivantes :

1. La valeur maximale
max

p

(

ptDp
)

est obtenue lorsque les espèces sont présentes avec des fréquences reflétant leurs origina-
lités relatives (les espèces les plus originales ont les plus grandes fréquences).

2. SoientE un ensemble deS espèces etj une autre espèce (j < E), soientpE une distribu-
tion de fréquence deE et pE∪ j une distribution de fréquence deE ∪ j, alors

max
pE

(

pt
EDpE

)

< max
pE∪ j

(

pt
E∪ jDpE∪ j

)

3. ptDp est complètement concave, donc "décomposable".

On peut rajouter également que l’entropie quadratique est une mesure d’inertie associée à
des méthodes statistiques descriptives d’ordination. Sa décomposition peut permettre de tester
l’existence de différences entre plusieurs sites dans leur composition spécifique au regard des
liens phylogénétiques entre espèces.

5.5 P 

Appliquée à des dissimilarités ultramétriques, l’entropie quadratique est donc un indice de
diversité qui possède de bonnes propriétés, aussi bien du point de vue de la mesure et de la
précision de l’estimation d’un aspect de la diversité d’unecollection que du point de vue de
son appartenance à un schéma fondamental : l’axiomatisation de Rao. Il possède un autre avan-
tage : il est applicable à n’importe quelle nature de donnéeset à n’importe quelle discipline
scientifique. Il peut donc servir à l’étude de nombreux aspects de la biodiversité qui a différents
objectifs, la biologie de la conservation n’en étant qu’un parmi beaucoup d’autres. Cet indice
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est peut-être le seul actuellement qui tienne compte, avec autant de qualités, à la fois de mesures
de dissimilarité et de mesures d’abondance dans l’évaluation de la diversité.

Cependant, nous avons pointé du doigt une limite de cet indice en tant que mesure de biodi-
versité : sa maximisation peut diminuer la richesse. Nous avons donc remis en question l’inter-
prétabilité et la pertinence de cet indice pour la mesure de la biodiversité. Fort heureusement,
nous avons vu que l’entropie quadratique est très adaptée aux mesures de diversités taxono-
mique et phylogénétique, deux critères qui s’adaptent parfaitement à la contrainte mathématique
d’obtention d’une matrice de dissimilarités ultramétrique. Néanmoins, si l’on souhaite regarder
d’autres critères de diversité, à tout type de données ne peut être associé une matrice ultramé-
trique, et nous avons vu que la transformation d’une matricede dissimilarités quelconque en une
matrice ultramétrique peut modifier fortement les données d’origine. L’entropie quadratique ne
peut donc s’appliquer, dans le cadre de la mesure de la biodiversité, à tout type de données.

En conclusion, l’entropie quadratique a incontestablement une place centrale dans les me-
sures de variabilité. Son étude a permis d’ouvrir des discussions dans la littérature et au cours de
cette thèse sur l’importance des abondances et des différences entre espèces, sur leurs intérêts
respectifs pour aider à comprendre l’évolution actuelle dela biodiversité des communautés et
sur la nécessité ou non de les inclure ensemble dans une étudeétant donnée son objectif. La
place de l’entropie quadratique dans la mesure de la biodiversité doit être discutée et offre la
possibilité de débats sur ce que l’on veut réellement désigner, évaluer en parlant de biodiversité.

L’intérêt d’avoir affaire à un indice qui dépend d’une matrice de dissimilarités est qu’il
nous permet d’affirmer que les catégories choisies, et surtout les espèces, nesont pas interchan-
geables. La grande majorité des indices actuellement sont basés sur la propriété communément
admise, que la diversité est maximale pour une distributionuniforme des fréquences des es-
pèces. Cette propriété ne peut être acceptée que faute de mieux, par manque de connaissances
dans les cas où nous ne pouvons caractériser précisément lesespèces autrement que par leurs
abondances. L’entropie quadratique appliquée à des dissimilarités ultramétriques rompt avec
cette traditionnelle propriété et constitue ainsi une grande étape franchie vers ce à quoi nous
devons tendre.

Enfin, cet indice m’a permis d’introduire une nouvelle mesure de l’originalité d’une espèce,
montrant ainsi l’importance de cette mesure en biologie de la conservation. L’originalité relative
d’une espèce n’est certainement pas le seul critère. Son intérêt est relatif au point de vue que
l’on adopte pour regarder la biodiversité, disons grossièrement par exemple écologique, écono-
mique, philosophique ou sociale, et à la complexité des objets biologiques que l’on manipule.
Mais l’originalité d’une espèce en tant que degré d’isolement phylogénétique est certainement
l’un des critères à ne pas éluder, les espèces les plus isolées étant les plus susceptibles de pos-
séder des caractères phénotypiques ou moléculaires rares ou même uniques.
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Chapitre 6. Conclusion

Avant de conclure, reprenons succinctement les points les plus essentiels de ce travail.

Rao s’inspirant des travaux de Nei développe l’entropie quadratique, fonction mesurant la
diversité d’une collection à partir d’un vecteur de fréquences et d’une matrice de dissimilari-
tés entre catégories. Puis, autour de cette fonction, il développe l’axiomatisation des mesures
de diversité. Centrée sur l’entropie quadratique et englobant l’indice de Gini-Simpson, cette
axiomatisation permet de définir quels indices peuvent êtredécomposés selon des facteurs hié-
rarchiques ou croisés. Son élève Nayak étudie alors les propriétés de l’entropie quadratique : un
estimateur non biaisé et de variance asymptotiquement nulle peut être obtenu. Des procédures
de tests sont ensuite développées : à partir de l’entropie quadratique, peut-on affirmer que les
collections étudiées diffèrent ? L’entropie quadratique joue un rôle central dans cette axiomati-
sation. Elle repose sur des bases statistiques depuis longtemps établies : variance sur variable
quantitative, ANOVA ; variance sur variable qualitative, indice de Gini-Simpson, CATANOVA.
Si les dissimilarités entre catégories ont des propriétés euclidiennes, elle est décomposable se-
lon n’importe quel nombre de facteurs hiérarchiques et/ou croisés. Elle unifie les concepts de
dissimilarité et de diversité. Et enfin elle possède une définition claire : l’entropie quadratique
est la dissimilarité attendue entre deux entités tirées au hasard dans une collection.

Nous avons placé l’entropie quadratique dans le cadre des méthodes d’ordination. L’entro-
pie quadratique est alors une mesure d’inertie d’un nuage depoints dans un espace euclidien.
Nous avons défini, à travers une double analyse en coordonnées principales, des espaces eu-
clidiens dans lesquels la décomposition d’inertie correspond à la décomposition de l’entropie
quadratique. Nous relions ainsi les concepts de diversité,inertie, dissimilarité et ordination.
La double analyse en coordonnées principales généralise l’analyse en composantes principales
inter-classes, l’analyse non-symétrique des correspondances, l’analyse discriminante, l’analyse
canonique sur coordonnées principales et l’analyse canonique des correspondances ou analyse
factorielle des correspondances sur variables instrumentales. Nous montrons ainsi que la dé-
composition de l’entropie quadratique est en filigrane dansces cinq analyses.

Toutes ces propriétés font que l’entropie quadratique s’impose naturellement comme un
moyen efficace de tenir compte à la fois des fréquences des catégories et des dissimilarités entre
les catégories pour mesurer et décrire la biodiversité.

L’entropie quadratique possède une définition unique, et pourtant elle se comporte différem-
ment à son maximum en fonction des propriétés mathématiquesde la matrice de dissimilarités
entre catégories. Le choix de cette matrice, qui se fait selon un intérêt biologique, a donc des
conséquences sur ce qui est finalement mesuré. Pourquoi est-ce si important ? L’entropie qua-
dratique n’est pas une mesure corrélée à la richesse, et c’est ce que nous recherchions. Sa valeur
dépend de trois éléments : de la richesse d’une part mais aussi des fréquences des catégories et
des dissimilarités entre les catégories. Mais ce n’est pas suffisant. La critique faite par Shimatani
et Izsák et Szeidl à l’entropie quadratique d’être maximisée en réduisant considérablement la
richesse ne concerne que son utilisation en tant que "mesurede diversité". Il a été dit qu’une
mesure de diversité doit être maximale pour une richesse maximisée et pour une distribution
uniforme des fréquences entre les composants de cette richesse. Si aucune caractérisation des
catégories n’est faite et si les catégories sont effectivement interchangeables alors cette affirma-
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tion est raisonnable. Dans les autres cas, la distribution uniforme ne devrait pas être exigée.
En effet, diversité signifie variété. Pour maximiser l’entropie quadratique, il faut augmenter

la dissimilarité entre deux entités tirées au hasard. Reprenons les interprétations données aux in-
dices de Gini-Simpson et de Shannon. L’indice de Gini-Simpson est la probabilité de tirer deux
entités appartenant à deux catégories différentes. L’indice de Shannon est interprété comme la
perte d’information due au retrait d’une entité. L’entropie quadratique généralise le concept de
l’indice de Gini-Simpson mais pas celui de Shannon. Ce concept n’est pas repris dans la forme
la plus générale de l’entropie quadratique puisque, l’entropie quadratique peut être maximum
avec un nombre réduit de catégories alors que plus il existe de catégories dans une collection et
plus ces catégories sont différentes, plus la perte d’une entité représente une perte d’information
sur la collection.

Lorsque l’entropie quadratique est appliquée à des matrices de dissimilarités ultramétriques,
en particulier phylogénétique, la critique de Shimatani, Izsák et Szeidl tombe. L’entropie qua-
dratique alors est maximisée en même temps que la richesse. La distribution de fréquences n’est
pas uniforme, ce qui est tout à fait logique puisqu’elle reflète les originalités relatives des caté-
gories. La catégorie la plus distincte, la plus isolée sur unarbre ultramétrique doit avoir la plus
grande fréquence pour maximiser l’entropie quadratique. Cette distribution de fréquences est
unique, et cohérente avec les indices d’originalité de Vane-Wright et al. (1991) et May (1990).
Avec les dissimilarités ultramétriques, l’entropie quadratique est donc un indice de diversité aux
propriétés très intéressantes : son biais dépendant d’un paramètre connu (la taille de l’échan-
tillon), un estimateur de l’entropie quadratique, non-biaisé et de variance asymptotiquement
nulle, existe ; l’entropie quadratique est maximisée en même temps que la richesse pour une
distribution de fréquences qui reflète les originalités relatives des catégories ; sa valeur maxi-
male augmente par l’ajout d’une catégorie dans l’ensemble des catégories possibles ; et enfin
l’entropie quadratique est décomposable selon un nombre quelconque de facteurs hiérarchiques
(e.g.stations⊂ régions) et croisés (e.g.sites× dates).

L’axiomatisation de Rao est un schéma fondamental qui inclut tous les indices de diversité
définis sur l’ensembleP des distributions de fréquences, l’ensemble des distributions de proba-
bilité discrètes et finies, et même aussi des indices définis sur des distributions de probabilités
continues. Dans ce schéma général, celui de la décomposition de l’entropie quadratique inclut
les décompositions des indices de variances sur variables quantitatives et qualitatives. Et dans le
schéma de la décomposition de l’entropie quadratique, l’entropie quadratique appliquée à des
dissimilarités ultramétriques généralise l’indice de Gini-Simpson pour la mesure de la diversité
à différentes échelles.

L’axiomatisation de Rao est un schéma fondamental non seulement parce qu’elle inclut
beaucoup d’indices mais aussi parce qu’elle est applicableà n’importe quelle nature de don-
nées pourvu que la structure de ces données comprenne une ou plusieurs distributions de fré-
quences ou de probabilités. Pour la biodiversité, la naturede ces données comprend le niveau
dans l’échelle bio-écologique (allant des gènes jusqu’auxrégions, ou aires biogéographiques),
et le critère (morphologie, physiologie, etc) considéré.

Une seule étude ne peut révéler toute la diversité d’une région. Les indices traditionnels
de biodiversité (richesse, indice de Gini-Simpson, indicede Shannon, etc.) sont basés sur deux
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hypothèses implicites (Hendrickson et Ehrlich 1971) : (1) tous les individus d’une même espèce
sont identiques, (2) toutes les paires d’espèces distinctes sont également différentes. Or dans
bien des groupes, les différences entre individus de la même espèce sont essentiellespour le
maintien de cette espèce dans la nature, ce qui contredit l’hypothèse 1. Et, du point de vue d’un
systématicien, l’hypothèse 2 est clairement fausse (Cousins 1991).

Nous avons vu que l’entropie quadratique possède des qualités indéniables et utiles dans
son rôle d’estimateur de la diversité. Elle permet d’éviterla deuxième hypothèse. Cependant,
des limites fortes ont été rajoutées à son utilisation. La propriété ultramétrique des dissimilari-
tés contraint considérablement son analyse, notamment en génétique où les modèles basés sur
l’horloge moléculaire, qui correspond à des dissimilarités ultramétriques, sont souvent réfutés
et réorientés vers des modèles avec des taux de mutations différents selon les espèces, qui eux
ne correspondent pas à des dissimilarités ultramétriques.Mais l’essentiel est que l’axiomati-
sation de Rao ouvre la voie pour d’autres recherches et montre combien il est important de
considérer que les catégories, les séquences, les populations, les espèces étudiées ne sont pas
interchangeables et sont plus ou moins ressemblantes, dissemblables, connectées.

Un indice unifiant les concepts de dissimilarité et de diversité, comme celui de Rao ou un
autre, est essentiel puisqu’il affiche clairement que les catégories définies ne sont pas les plus
petites unités uniformes que l’on puisse identifier et donc qu’elles ne sont pas interchangeables.
En génétique, un tel indice se place au niveau des différences entre individus, et même entre
les deux chromosomes de leur génome diploïde, en restant généralement à l’échelle des popu-
lations. En écologie, il permet une évaluation à grande échelle de la diversité morphologique,
fonctionnelle ou phylogénétique d’espèces. En écologie dupaysage, il permet l’évaluation d’un
aspect choisi de la diversité des régions.

Un des objectifs de la biologie de la conservation est de définir une unité à partir de la-
quelle on puisse développer des stratégies pour la préservation de la biodiversité. Et en général,
l’unité choisie est l’espèce. Dans la pratique, c’est le nombre d’espèces qui est utilisé pour me-
surer la biodiversité surtout parce qu’il s’agit d’une unité plus facilement mesurable et visible
que le nombre total d’allèles, de caractères ou d’interactions entre individus. Mais nous avons
vu que le terme d’espèce est une notion dont les délimitations restent floues. Daughertyet al.
(1990) découvrent que toutes les populations deSphenodontuatara n’appartiennent pas à la
même espèce. La tuatara était considérée comme l’unique espèce représentant toute une longue
histoire évolutive. La découverte d’une seconde espèce diminua son originalité. Ainsi Crozier
(1992) suggère qu’en général, la considération des populations comme unités de base donnera
un résultat plus raisonnable que l’unité espèce à travers laquelle les populations sont toutes
traitées de façon identique. Tout est dit dans ces derniers mots. Si la diversité est mesurée par
le nombre d’espèces, les différences entre populations sont ignorées. Mais si elle est mesurée
par le nombre de populations, les différences entre individus d’une même population sont igno-
rées. La question de l’unité pour la conservation pose le problème de ce qu’il est raisonnable
d’étudier à grande échelle avec les moyens actuels. Finalement pourquoi utiliser les espèces
plutôt que directement les gènes ou les caractères ? Une autre façon de poser la question serait
donc plutôt : jusqu’à quel niveau de précision mesure-t-on la diversité? au niveau des gènes ?
des populations ? des espèces ? La diversité génétique est-elle le reflet de toute la variabilité ac-
tuelle et permet-elle des prédictions sur la variabilité future des êtres vivants ? Quelles critères
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avons-nous pour mesurer la biodiversité? les gènes ? la morphologie ? la physiologie? le com-
portement ? Tout est emboîté, connecté. Dans quelle mesure pouvons-nous prendre en compte
toutes ces informations dans l’évaluation de la diversité ?

La biologie de la conservation affirme clairement son but : sauver le plus de diversité au
moindre coût (Simianer 2002, Simianeret al.2003). Le problème premier est de savoir quelle
est cette diversité qu’il nous faut préserver. Sur cette question, les points de vue divergent.

Préserver des pools de gènes plutôt que des espèces est plus abstrait et implique des ques-
tions scientifiques non encore résolues. Pour certains, préserver des écosystèmes est plus dif-
ficile que de préserver des espèces (May 1995). Pour d’autres, la conservation des habitats est
plus rentable en terme de résultats par rapport à la somme d’argent investie qu’une approche
centrée sur des espèces (Maceet al.2003).

Les connaissances du monde vivant que nous avons sont inégales. De nombreuses métho-
dologies ont été développées pour que les sélections des zones à préserver soient faites objecti-
vement. La prise en compte des liens phylogénétiques entre espèces a été demandée. Mais si les
phylogénies sont disponibles uniquement pour des groupes attractifs, nous n’avons pas avancé
(Maceet al.2003).

La préservation de la biodiversité demande la prise en compte des fonctions des espèces
et de leurs interactions. Conserver un ensemble d’espèces très divers sans conserver aussi les
espèces dont elles dépendent fournira une faible espérancede diversité (Solow et Polasky 1994).
L’approche écosystémique est basée sur la reconnaissance que le fonctionnement et la résilience
d’un écosystème dépendent d’une relation dynamique au seindes espèces, entre les espèces, et
entre les espèces et leur environnement abiotique, et que laconservation de ces interactions et
procédés est d’une plus grande signification que la simple protection des espèces (Romanet al.
2001).

La biologie de la conservation balance ainsi entre la conservation du profil de la biodiversité
ou la préservation des processus qui l’ont générée (Maceet al. 2003). Pour Norton (Norton
2001, Faith 2003), il ne faut pas valuer les objets (espèces)mais les processus, les fonctions
qui maintiennent la santé des écosystèmes, telles que les provisions d’air pur et d’eau potable.

"The use of measures other than species counts also forces usto ask what it is that
we are trying to preserve." (Agapowet al.2004)

Il est difficile d’être convainquant si on ne sait pas de quoi on parle. Jesuis obligée de clore
cette thèse par la question que j’ai posée à son début : qu’est-ce que la biodiversité? Il est
souvent dit qu’il n’existe pas actuellement de définition universelle du mot biodiversité.

"Biodiversity is ‘all things to all men’." (Williamset al.1991)

La biodiversité est un terme dont les utilisateurs supposent que tous partagent la même définition
intuitive (Williams et Humphries 1994).

"La «biodiversité» n’est pas un concept, encore moins un paradigme ; c’est une
coquille vide où chacun met ce qu’il veut, un «mot de passe»."(Blondel 2000)

Williams et al. (1993) commentent la définition de McNeelyet al. (1990, page 17),
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"Umbrella term for the degree of nature’s variety, including both the number and
frequency of ecosystems, species, or genes in a given assemblage."

Ils précisent que c’est une définition globale qui ne permet pas d’arriver à une mesure pra-
tique et rigoureuse de la biodiversité. Les méthodes statistiques développées depuis plusieurs
années pour mesurer la biodiversité sont tellement différentes entre elles et pourtant toutes ran-
gées sous les termes de "mesure de biodiversité" ou plus souvent "mesure de diversité". En fait
chaque mesure décrit un aspect de la variabilité du monde vivant, et en plus chacune à sa façon.
Le nom de chaque fonction développée dans le cadre de la mesure de la biodiversité devrait re-
fléter cet aspect et cette façon de mesurer. La biodiversité aété identifiée en suivant l’immense
complexité de la totalité de la vie non réductible à une formule mathématique. C’est pourquoi,
il ne peut y avoir une unique et objective mesure de biodiversité, mais seulement des mesures
appropriées à des objectifs restreints (Norton 1994, Williamset al.1994). Il faut décrire la di-
versité du vivant de façon différente pour chaque but. Le choix d’un modèle de mesure pour la
biodiversité dépend de la valeur qui est importante pour celui qui prend la décision de mesurer
une portion choisie de la biodiversité. Le terme biodiversité est donc trop complexe pour qu’il
ne soit pas dissocié en plusieurs aspects, et pas seulement en se référant à des échelles biolo-
giques mais aussi en faisant appel à des caractéristiques dece qui peut être considéré comme de
la variété. Par exemple, l’étude de Vane-Wrightet al. (1991) a stimulé le développement d’un
grand nombre de mesures alternatives reliées à la diversitétaxonomique (Altschul et Lipman
1990, May 1990, Williamset al. 1991, Faith 1992a). Cependant, parce que chacune de ces
mesures englobe une notion différente de la diversité, ce qu’est la "diversité taxonomique" reste
flou (Faith 1992b). Il faudrait que le nom et la définition de chaque indice explicitent clairement
cette facette pour que puissent être connus ce que l’indice mesure, ses avantages et ses limites.

Si un tel soin était pris, chacun de nous saurait beaucoup mieux ce que chaque indice me-
sure. Par exemple, l’indice∆+ de Clarke et Warwick (1998) n’est pas basé sur un vecteur de fré-
quences, et pourtant il peut être diminué par l’ajout d’une espèce. Si un ensemble contient deux
espèces taxonomiques très différentes, la valeur de∆+ sur cet ensemble est grande. L’ajout dans
cet ensemble d’une espèce intermédiaire dans la taxonomie diminue∆+. Comme la variance,
∆+ mesure un "écart moyen". C’est exactement "l’éloignement taxonomique moyen entre deux
espèces d’un assemblage". C’est une dénomination un peu longue mais beaucoup plus juste et
explicite que "diversité taxonomique". La variance a un nombien particulier qui signifie "la
somme pondérée des carrés des écarts à la moyenne". C’est aussi la moyenne des carrés des dif-
férences entre deux mesures, ce qui se rapproche de la définition de∆+. Ce n’est pas un indice
de diversité. L’indice de Rao est souvent appelé "diversitéquadratique" car le terme "entropie"
est plutôt réservé à la thermodynamique pour la mesure de la dégradation de l’énergie d’un sys-
tème, et à la théorie de la communication pour mesurer l’incertitude de la nature d’un message
donné à partir de celui qui le précède. J’ai choisi de ne pas employer ce qualificatif de diversité
quadratique, car dans sa forme générale, sans restriction,l’entropie quadratique n’est pas un
indice de diversité.

La biodiversité est souvent définie comme la variété de toutes les formes de vie, de l’échelle
des gènes jusqu’à celles des espèces et écosystèmes.

"The nud of the problem of defining biodiversity is that it is hard to exclude any-
thing from a concept that is taken so easily to mean ‘everything’." (Faith 2003)
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Le problème n’est pas seulement sémantique. Le terme biodiversité est en fait clair. Il englobe
tout ce qui est «bio» et divers (Blondel 2000), c’est-à-direune multitude d’objets et de phéno-
mènes très différents. Par contre les connaissances concrètes que nous avons de la biodiversité,
de toute la variété du monde vivant, sont très maigres. Mais le problème est uniquement que
dans le cas particulier d’une étude, il est primordial de décrire précisément l’infime portion de
l’ensemble de la biodiversité que l’on souhaite réellementétudier. Les points chauds définis
par Myerset al. (2000), par exemple, sont très informatifs puisque Myers précise exactement
sur quels critères ces points chauds sont fondés. Selon que les critères sont considérés comme
bons, suffisants ou au contraire erronés ou insuffisants, les emplacements des points chauds
peuvent être soutenus ou réfutés car ils sont clairement définis. Pour la définition de ces points
chauds, Myerset al. (2000) considèrent les espèces comme la forme la plus importante et la
plus facilement reconnaissable de biodiversité, mais s’empressent d’ajouter qu’ils ne suggèrent
pas que les populations et même les processus écologiques nesont pas des manifestations im-
portantes de la biodiversité ; cependant elles n’apparaissent pas dans leurs estimations. Dans
l’article, ils donnent néanmoins comme informations complémentaires, les nombres de familles
et de genres endémiques à chacun des points chauds définis. Lamesure directe de l’histoire
évolutive représentée par les organismes d’une région pourrait être une solution au problème
du concept d’espèces (Maceet al.2003). Les conflits de définition d’espèces devraient surtout
avoir lieu entre groupes d’organismes partageant une longue histoire évolutive commune et re-
présentant moins d’histoire évolutive unique. L’erreur faite dans l’évaluation de la biodiversité
devrait donc être moins grande en considérant l’histoire évolutive qu’en comptant simplement
le nombre d’espèces. Une question intéressante serait alors de savoir si les points chauds de la
diversité en espèces sont aussi des points chauds de l’histoire évolutive (Maceet al.2003).

Tout ce qu’on doit exiger d’une mesure de diversité, c’est laconnaissance exacte de ce
qu’elle mesure, de son domaine d’application, de ses qualités et surtout de ses limites, le pro-
blème étant de choisir la bonne mesure selon le but poursuivi.

En conclusion, la biodiversité englobe tout ce qui est «bio»et divers mais chaque discipline
scientifique n’en recouvre qu’une infime partie. Lorsqu’on évalue la biodiversité d’une région,
il faudrait prendre en compte l’ensemble du vivant (archébactéries, eubactéries, eucaryotes),
leurs interactions et leurs interactions avec leur environnement abiotique. Il faudrait aussi ne
pas se restreindre à mesurer la diversité à un tempst, mais plutôt suivre les fluctuations et les
grands changements de cette diversité à court et à long termes. C’est actuellement impossible.

"Si un nombre suffisant d’espèces subissent l’extinction, les écosystèmes vont-ils
s’effondrer, et l’extinction de la plupart des autres espèces va-t-elle s’ensuivre ?
"peut-être" est la seule réponse que l’on puisse donner actuellement. [...] Il n’y a
qu’une seule planète et qu’une seule expérience à observer.[...] La solution deman-
dera que coopèrent des disciplines séparées depuis longtemps par leurs traditions
pratiques et universitaires. La biologie, l’anthropologie, l’économie, l’agriculture,
la politique et le droit devront trouver un langage commun."(Wilson 1993).

Tout est dit. Jusqu’à maintenant, chaque discipline a développé ses méthodes, son vocabulaire
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et sa (ou ses) vision(s) de ce qu’est la biodiversité. Nous avons vu que des disciplines souvent
séparées, telles que la biologie moléculaire et l’écologie, travaillent avec des notations et des
dénominations différentes sur des structures de données et des outils semblables.

"Une ancienne fable indienne raconte que six hommes, tous aveugles, rencontrèrent
un jour un éléphant. Le premier toucha les flancs de l’animal :« Il s’agit d’un mur»,
déclara-t-il. Le deuxième saisit la trompe et conclut que l’éléphant était un ser-
pent géant. Le troisième sentit la pointe de la défense : «Cette créature est aussi
dangereuse qu’un sabre», dit-il. Le quatrième homme, aprèsavoir enlacé une des
pattes de l’animal, pensa avoir affaire à un arbre. Le cinquième, sentant l’énorme
oreille du pachyderme, déclara qu’il s’agissait d’un éventail, peut-être d’un tapis
volant. Le sixième, après avoir attrapé la queue de l’animal, fut convaincu qu’un
éléphant n’était rien d’autre qu’une veille corde. Ils commencèrent alors à se que-
reller sur la nature de cet animal étrange. Réveillé par leurs cris, un rajah arriva et
leur dit : «Comment pouvez-vous chacun être certain d’avoirraison ? L’éléphant
est un grand animal et vous n’avez chacun touché qu’une partie de son corps. Si
vous mettez les parties ensemble, vous verrez peut-être la vérité.» (Lambin 2004,
page 217)"

Nous sommes tous de tels aveugles, nous ne touchons qu’une infime partie d’un problème vaste
et éminemment complexe : la connaissance du monde vivant sous toutes ses formes et à toutes
ses échelles.

Perspectives :

Les variations spatio-temporelles ont juste été abordées au cours de cette thèse. L’étude
de l’impact de l’entropie quadratique dans ce cadre est une première perspective de prolonge-
ment de ce travail. L’entropie quadratique présente en effet de bonnes propriétés, mais aussi des
limites qui nous ont amenés, dans le cadre de la mesure de la biodiversité, à réduire son utilisa-
tion aux dissimilarités ultramétriques. Cela représente pour certains jeux de données une forte
contrainte. C’est parce qu’il existe un cadre, donc des limites, à chaque indice, qu’il nous faut
les dépasser en cherchant d’autres possibilités, donc d’autres indices. L’entropie quadratique est
au cœur d’un schéma mathématique solide. Elle ouvre donc un chemin vers d’autres recherches
pour mesurer et décrire la biodiversité.

Les procédures de tests paramétriques présentées dans cette thèse ont souvent été dévelop-
pées par des statisticiens. Elles sont basées sur l’hypothèse multinomiale, c’est-à-dire que pour
que les procédures de tests développées soient valides il faut que les variables étudiées, ici des
effectifs, suivent la loi multinomiale. Souvent, elles supposent aussi que les individus échan-
tillonnés soient indépendants. Or les données biologiquesvérifient rarement ces hypothèses.
Les organismes peuvent par exemple être agrégés dans leur répartition spatiale. Ou bien dans
des études pluri-spécifiques, différentes espèces peuvent avoir différentes probabilités d’être vue
ou capturées, elles peuvent aussi inter-agir. Une méthode statistique d’étude de la variation est
susceptible d’avoir une application pratique dans n’importe quel domaine de la biologie puisque
la variation est intrinsèque à tout jeu de données échantillonnées à partir d’une population non
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uniforme. Cependant, chaque jeu de données en biologie possède des propriétés particulières
qui dépendent du plan d’échantillonnage et du support biologique et nécessite ainsi une adapta-
tion des méthodes statistiques ou encore l’élaboration de nouvelles méthodes.

Ainsi, nous avons vu que des biologistes peuvent avec certains types de données avoir besoin
d’un nouvel indice et le créer, on aboutit à des indices ad hoc. Une fois la formule obtenue, il leur
faut étudier les propriétés de l’indice, cherchant à le replacer dans un schéma statistique. Pour un
indice de diversité, trois de ces propriétés sont, selon Lande (1996), son espérance, sa variance
et son éventuelle concavité. La question de la concavité peut se révéler complexe et demander
l’intervention d’un mathématicien. Le problème qu’un biologiste rencontre alors est qu’il est
forcément difficile d’intéresser un mathématicien à une question souvent éloignée de sa propre
sphère de recherche, question peut-être naïve, et sûrementsecondaire face au mouvement actuel
de l’avancée des connaissances mathématiques. Je me suis heurtée à ce genre de difficultés
après que Carlo Ricotta, Université de Rome, Italie, m’ait contactée au cours de cette thèse
pour quelques questions au sujet de propriétés mathématiques d’indices, propriété métrique et
euclidienne pour des fonctions de dissimilarité et propriété de concavité pour des indices de
diversité. Certaines réponses sont encore à trouver. Pour illustrer mon propos, j’aimerais parler
d’un des nouveaux indices de diversité qu’il propose (Ricotta 2005). Ce nouvel indice est très
intéressant parce qu’il généralise dans une même formule, pour la mesure de la diversité basée
sur une matrice de dissimilarité, à la fois l’indice de Shannon par

Q1 = −
S∑

j=1

p j ln



1−
S∑

i=1

di j





et celui de Gini-Simpson par l’entropie quadratique

Q2 =

S∑

i=1

S∑

j=1

pi p jdi j .

L’indice, nomméQα dépend d’un paramètreα. Lorsqueα → 1, Qα → Q1, et Q2 (α = 2) est
l’entropie quadratique. L’article de C. Ricotta qui présente ce nouvel indice général est en révi-
sion. La question posée est : l’indice est-il concave ? La réponse à cette question dépend bien
sûr, dans la forme générale deQα, de la valeur deα. Nous avons la réponse pourα = 2, puis-
qu’il s’agit de l’entropie quadratique. Pour les autres valeurs deα, les démonstrations étaient
à rechercher. J’ai essayé sans succès de collaborer avec desmathématiciens. C’est finalement
auprès du mathématicien László Szeidl, université de Pécs,Hongrie, que Carlo Ricotta obtenu
gain de cause, les résultats seront bientôt publiés.

Ce type de collaboration est fondamental pour évaluer les domaines d’application d’un in-
dice, ses limites et aboutir ainsi à des schémas fondamentaux solides mathématiquement et dont
on saura interpréter biologiquement les résultats. Il y a donc nécessité d’un dialogue entre bio-
logistes, statisticiens, et mathématiciens.

Avec János Izsák, Berzsenyi College, Hongrie, nous examinons actuellement l’impact de
deux nouveaux indices de variation sur l’analyse des données biologiques. L’étude de ces
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indices est en cours. De plus, avec Eric Marcon et Jean-Christophe Roggy, INRA, Kourou,
Guyane, et Christopher Baraloto, Université du Michigan, Etats-Unis, nous développons un
projet d’étude des liens entre diversité spécifique, taxonomique et diversité fonctionnelle des
arbres dans certains sites de la forêt Guyanaise. Les principaux collaborateurs associés à ce
projet sont Stéphane Guitet, ONF, Guyane, Robert Lensi, CEFE, Montpellier, Jean-François
Molino, AMAP, Montpellier, João Ferraz, INPA, Manaus, Michelle Mack et Ted Schuur, Uni-
versité de Floride, et Cam Webb, Université de Yale. Cette étude s’insère dans l’ensemble des
recherches entreprises pour mieux comprendre le fonctionnement de la forêt et arriver à des
connaissances nécessaires pour mettre en oeuvre des stratégies de conservation. En particulier
ses résultat s’ajouteront à ceux déjà rassemblés afin de parvenir à régénérer la forêt sur les zones
dénudées par les sites d’orpaillages.

Le lecteur aura compris que mon but est de travailler dans cette vaste discipline qu’est la
biologie, et d’y travailler avec des moyens fournis par les statistiques, l’algèbre, la géométrie
ou encore l’informatique. Je dois donc conserver les deux langages, celui de la biologie et celui
des statistiques. Il m’a été en effet jusqu’à maintenant nécessaire de pouvoir travailler dans les
deux registres, et ainsi aussi de pouvoir comprendre et lireà la fois les littératures écologique,
génétique, et statistique, et je souhaite continuer. La connaissance de plusieurs disciplines ap-
porte de nouveaux éclairages à l’étude des données biologiques. Ma démarche va donc dans le
sens de la pluridisciplinarité.

Ce travail de thèse va me permettre de collaborer à deux projets d’étude financés par l’Insti-
tut Français de la Biodiversité. Ces deux projets s’articulent autour des quatre axes de réflexions
suivants :

1. "développer des outils et des méthodes permettant la mesure d’indices variés de la bio-
diversité à partir de données de nature différentes : génétique, morphologie, taxonomie,
mais aussi «perceptive» tenant compte aussi bien de la richesse des interactions inter-
spécifiques que des représentations dont la diversité biologique fait l’objet auprès des
communautés humaines concernées ;

2. apprécier et étudier la façon dont les populations locales et les systèmes écologiques
s’adaptent à des perturbations extérieures, entraînant des transformations significatives
dans les modes de gestion des territoires ;

3. évaluer la façon dont les politiques de conservation et degestion liées à l’application
de nouvelles réglementation juridiques tiennent compte des différentes interactions dont
dépend le maintien de la diversité biologique ;

4. développer des outils et des méthodes de concertation et de négociation capables de favo-
riser les stratégies d’appropriation par les acteurs locaux des politiques de conservation,
en proposant des recommandations pour l’élaboration d’unegestion intégrée."

Ces deux projets réunissent des jeunes chercheurs de spécialités variées : anthropologie, bio-
acoustique, biostatistique, droit, écologie, économie, éthnobotanique, génétique, géographie,
horticulture, philosophie, politique, sociologie.

Le premier projet est intitulé "Modifications des sociétés et des écosystèmes du Rufiji liées
aux politiques d’aménagement du Sud Tanzanien". Ma collaboration interviendra au niveau
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de l’analyse statistique de données obtenues par une nouvelle méthode d’échantillonnage non
invasive et non destructrice pour l’étude de la biodiversité : la bioacoustique. Cette technique a
permis très récemment de découvrir de nouvelles espèces de primates dans les forêts côtières
du Kenya et de la Tanzanie (Perkinet al.2002). Le résumé global du projet est le suivant :

La basse vallée du Rufiji est un espace en pleine mutation. La construction d’un
pont et d’une nouvelle route, les modifications du cadre réglementaire, la création
d’une nouvelle aire marine protégée, la construction prévue d’un barrage, sont au-
tant d’événements susceptibles de modifier à la fois les écosystèmes et les sociétés.
Dans le cadre plus large d’une réflexion sur la notion de potentiel adaptatif, notre
équipe pluridisciplinaire et franco-tanzanienne souhaite développer des méthodes
et des outils d’analyse des interactions Société-Environnement et 1/porter des re-
gards croisés sur la dynamique des représentations, pratiques et savoirs locaux et
leur évolution récente ; 2/ développer une nouvelle méthode acoustique et statis-
tique pour estimer la biodiversité animale en milieu de forêt et ainsi estimer les
perturbations récentes des écosystèmes forestiers ; 3/ analyser les stratégies des ac-
teurs locaux face aux politiques de gestion de la biodiversité.

Le deuxième projet intitulé "Biodiversité, perceptions etusages : des parcs urbains de la
ville d’Angers au Parc naturel régional de Camargue" a pour but d’observer les conséquences
des modes de gestion des parcs urbains et naturels sur plusieurs aspects de leur biodiversité en
regardant notamment, la diversité esthétique ou perçue, ladiversité morphologique, la diversité
génétique. Deux modèles seront utilisés : les parcs urbainsde la ville d’Angers et le parc naturel
régional de Camargue. Ma collaboration interviendra au niveau de la mesure des différents
aspects de la biodiversité. Ci-dessous est donné un extraitdu résumé globale du projet :

"Les modes de gestion d’un territoire dépendent de ses usages, de ses représenta-
tions sociales, du contexte socio-économique et historique et des interactions avec
les autres territoires. [...] Notre proposition vise à mobiliser diverses disciplines
(écologie, géographie, sociologie, modélisation multi-agents) afin d’étudier quels
sont les effets des modes de gestion sur la biodiversité mesurée et la biodiversité
perçue par les usagers et les non usagers des territoires. [...] Nous développerons
des indices de biodiversité ainsi que des indicateurs permettant de caractériser la
variété des usages associés aux systèmes étudiés. [...] La démarche proposée est de
nature à éclairer la décision publique sur le choix des méthodes et procédures pour
répondre aux enjeux de protection et de développement durable des territoires. Elle
doit également fournir aux acteurs impliqués localement dans leur gestion une voie
pour rechercher un compromis dans la négociation sur les règles de gestion du-
rable des écosystèmes, tenant compte des incertitudes scientifiques et des risques
inhérents à leurs dynamiques. [...]"

Ces projets sont, pour leurs acteurs, un réel défi à relever puisqu’ils vont mettre en œuvre
une collaboration entre des chercheurs d’une dizaine de disciplines scientifiques, qui comme
le souligne Wilson (1993), ont été longtemps séparés par lestraditions universitaires. Nous
devrons donc, avec nos habitudes et nos langages, trouver les moyens d’aller, chacun par son
apport, et ensemble par nos interactions, tous dans une mêmedirection.
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Abstract

This paper presents a new ordination method to compare several communities containing species that differ according to their

taxonomic, morphological or biological features. The objective is first to find dissimilarities among communities from the knowledge

about differences among their species, and second to describe these dissimilarities with regard to the feature diversity within

communities. In 1986, Rao initiated a general framework for analysing the extent of the diversity. He defined a diversity coefficient

called quadratic entropy and a dissimilarity coefficient and proposed a decomposition of this diversity coefficient in a way similar to

ANOVA. Furthermore, Gower and Legendre (1986) built a weighted principal coordinate analysis. Using the previous context, we

propose a new method called the double principal coordinate analysis (DPCoA) to analyse the relation between two kinds of data.

The first contains differences among species (dissimilarity matrix); the second the species distribution among communities

(abundance or presence/absence matrix). A multidimensional space assembling the species points and the community points is built.

The species points define the original differences between species and the community points define the deduced differences between

communities. Furthermore, this multidimensional space is linked with the diversity decomposition into between-community and

within-community diversities. One looks for axes that provide a graphical ordination of the communities and project the species

onto them. An illustration is proposed comparing bird communities which live in different areas under mediterranean bioclimates.

Compared to some existing methods, the double principal coordinate analysis can provide a typology of communities taking

account of an abundance matrix and can include dissimilarities among species. Finally, we show that such an approach generalizes

some of these methods and allows us to develop new analyses.

r 2004 Elsevier Ltd. All rights reserved.

Keywords: Dissimilarity; Diversity; Quadratic entropy; PCoA

1. Introduction

Studying communities for species composition is a
central topic in ecology. According to Gittins (1985),
when several communities are compared, we can study
(1) the relationships between variables characterizing
species and variables characterizing communities, (2) the
structure, i.e. the way the data set is organized or built.
Communities are defined as collections of species found
in the same habitat. The study of relationship was well
discussed by Dol!edec et al. (1996); Legendre et al. (1997)

and Legendre and Legendre (1998, p. 565–574). The
study of the structure is the aim of this paper and a new
method based on Rao’s axiomatization is proposed.
The data are composed of two matrices (Fig. 1): the

first contains distances or dissimilarities between species;
the second contains abundance (or presence/absence)
of species (row) in communities (column). Differences
among species are assessed, for example, according to
their taxonomy (Izsak and Papp, 1995; Warwick and
Clarke, 1995), their morphology (Blondel et al., 1984;
Cody and Mooney, 1978; Losos, 1992), or their
biological traits (Lamouroux et al., 2002). The dissim-
ilarities are evaluated using indices either directly from
practical or experimental observations or indirectly
from an observed data matrix.
Many studies raise the question of distinguishing

differences between communities from differences
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between species (Lande, 1996; Whittaker, 1972). The
species diversity indices are usually calculated as the
relationship of the number of species (richness) to the
number of individuals per species (abundance) for a
given community. The most common species indices are
Gini-Simpson diversity (Gini, 1912; Simpson, 1949) and
Shannon information (Shannon, 1948). However, in
using species diversity, they did not calculate the
differences between species. We define the term ‘‘feature
diversity’’ to denote indices including differences among
species in one or several biological traits. While proper-
ties and the biological meaning of Shannon information
have been argued by many authors (see for instance
Hurlbert, 1971; Lande, 1996; Rao, 1982), many devel-
opments of Gini–Simpson index have been made (e.g.
Hendrickson and Ehrlich, 1971; Rao, 1982; Warwick
and Clarke, 1995). These authors make innovations by
introducing differences between species in the within-
community diversity measures.
A new approach is also possible. Gimaret-Carpentier

et al. (1998) and P!elissier et al. (2003) recently showed
that ordination techniques and several usual species
diversity measurements could be related. They demon-
strated that inertia measurements for correspondence
analysis and non-symmetric correspondence analysis
equate common species diversity indices such as species
richness, Gini–Simpson diversity and Shannon informa-
tion. Our subject matter is in line with these ordination
methods.
A new method, called the double principal coordinate

analysis (DPCoA), is proposed. Its main objective is to
obtain a community typology from the heterogeneity of
species identities, but also from differences between
species and from the relative abundances of each species.
First of all, we present the origin of the (DPCoA) using
Rao’s axiomatization (1986). We compare this with
other ordination methods, revealing its originality.
Finally, we give an ecological example: comparison of
bird communities in three regions under mediterranean
bioclimates and a control region under temperate
bioclimate (Blondel et al., 1984).

2. Rao’s axiomatization

For years, the question of diversity measurements has
been producing an incredible variety of solutions coming
from ecology, population biology, genetics, molecular
biology, and now molecular ecology. This is why a general
framework must be defined. Rao (1986) was the first to
begin such research. He characterized the measure of
diversity of a distribution, defined a diversity coefficient
called quadratic entropy and a dissimilarity coefficient.
Finally, he proposed a decomposition of the diversity
coefficient in a way similar to ANOVA (Fisher, 1925).

2.1. The measure of diversity of a distribution

The definition of the measure of diversity of a
distribution comes from Rao’s axiomatization (1986),
based on a convex set P of probability distributions, i.e.

8PAP;8QAP;8aA 0; 1½ �;

aP þ ð1� aÞQð ÞAP:

Let P be the following convex set of frequency
distributions:

P ¼ P ¼ ðP1;y;PnÞ;PkX0;
Xn

k¼1

Pk ¼ 1

( )
:

To be characterized as a measure of diversity of a
distribution, H, a real-valued function defined on P; has
to verify at least two axioms:
First H must be nonnegative,

H Pð ÞX0 8PAP:

And secondly H must be concave,

8PAP; 8QAP; 8m1ARþ; 8m2ARþ; m1 þ m2 ¼ 1;

H m1P þ m2Q
� �

Xm1H Pð Þ þ m2H Qð Þ:

In concrete terms, this last property of H means that
diversity increases by mixing.

2.2. The diversity and dissimilarity coefficients

Consider r communities and n different species. The
frequency distribution of the species in the community
j is denoted by the probability vector pj ¼

p1=j ; :::; pn=j

� �
pjAP

� �
: Rao (1982) defined a diversity

coefficient (DIVC), also called quadratic entropy, by

HDn
ðpjÞ ¼

Xn

k¼1

Xn

l¼1

pk=jpl=jd
SP
kl : ð1Þ

Dn ¼ dSP
kl

� 	
1pkpn;1plpn

is the n 	 n symmetric matrix

containing dissimilarities between species, where dSP
kk ¼ 0

for all k and dSPkl > 0 for all k and lak: dSPkl is a

conditionally negative definite function so that HD is
concave (Rao, 1986).
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Rao’s DIVC may be considered as an expansion of
the Gini-Simpson index (Gini, 1912; Simpson, 1949). In
fact, if dSP

kl ¼ 1 for all lak; then

HDn
ðpjÞ ¼

Xn

k¼1

Xn

l¼1;lak

pk=jpl=j ¼ 1�
Xn

k¼1

p2k=j ;

is the Gini–Simpson index. In the literature, a great
number of diversity indices which have been calculated
from a distance or dissimilarity matrix can be translated
in DIVC form. For example, we find that the
Hendrickson and Ehrlich index (1971) is a non-biased
version of Rao’s DIVC. In fact, it corresponds to Rao’s
DIVC multiplied by a constant depending on the total
number of species. The Warwick and Clarke index
(1995) called taxonomic diversity turns out to be a
special use of the Hendrickson and Ehrlich index with
an arbitrary taxonomic dissimilarity.
Recently many authors have suggested the use of

Rao’s DIVC in order to assess the diversity within
communities, taking into account differences between
species. Izsak and colleagues (Izsak and Papp, 1995,
2000; Izsak and Szeidl, 2002) proposed to use Rao’s
index by integrating taxonomic dissimilarities between
species. These dissimilarities are arbitrarily obtained
from a taxonomic tree and are equal to those proposed
by Warwick and Clarke (1995). In microbial ecology,
Watve and Gangal (1996) suggested that indices should
consider taxonomic dissimilarities. From this prospect,
they introduced an index derived from Rao’s DIVC that
includes genetic dissimilarities between pairs of isolates.
In ecology, Shimatani (2001) suggested the use of Rao’s
index by integrating between-species taxonomic dissim-
ilarities and dissimilarities based on the study of amino
acids. He outlined the link between Rao’s index and
Warwick and Clarke’s index. By applying this index to
tree populations with the goal of observing the effects of
thinning operation for promoting survival of specific
desirable species, he concluded that it can be expected
that biodiversity indices incorporating species differ-
ences have more applications in ecology.
Rao (1982) went a step further by suggesting a

unifying approach of diversity and dissimilarity mea-
sures. He introduced a dissimilarity coefficient (DISC)
between two communities i and j with the respective
species frequency vectors pi and pj :

DHDn
pi; pj

� �
¼ 2HDn

pi þ pj

2


 �
� HDn

pi

� �
� HDn

pj

� �
:

ð2Þ

2.3. Decomposition of quadratic entropy

Rao (1982, 1984, 1986) then proposed a decomposi-
tion of quadratic entropy in a way similar to ANOVA.

Let l ¼ m1; :::; mr

� �
lAPð Þ be the community weight

vector. Let p
 ¼ p1
; :::; pn
ð Þ (p
 ¼
Pr

i¼1 mipi; p
AP
� �

)
be the species frequency vector in mixed communities,
i.e. in the whole data set. This decomposition is

HDn
p

� �

¼
Xr

i¼1

miHDn
pi

� �
þ

Xr

i¼1

Xr

j¼1

mimjDHDn
pi; pj

� �
:

The total quadratic entropy HDn
p

� �

is divided into the
within-community quadratic entropy (the first term)
and the between-community quadratic entropy (second
term).
The interest of these two partitions is to assess the

part of the total quadratic entropy due to differences
among the communities compared to the differences
among the species within communities. These measures
can be quantified, for example, to identify communities
of high conservation value. Such communities have a
great internal diversity and are very different from the
remaining communities.

3. Description of the DPCoA

3.1. Entries

Recall that the data to be analysed arise in two
matrices.
Consider first A ¼ akj

� 	
1pkpn;1pjpr

; in which akj is the

abundance of the species k in the community j and P ¼
pkj

� 	
1pkpn;1pjpr

; in which pkj is the frequency of the

species k in the community j. These matrices are linked
by the following relations:

a
j ¼
Pn

k¼1 akj

ak
 ¼
Pr

j¼1 akj

a

 ¼
Pr

j¼1 a
j ¼
Pn

k¼1 ak


9>=
>; )

p
j ¼ a
j=a

;

pk
 ¼ ak
=a

;

pkj ¼ akj=a

:

8><
>:

Let Dn ¼ diag p1
; :::; pn
ð Þ and Dr ¼ diag p
1; :::; p
rð Þ be
the diagonal matrices containing the marginal weighting
associated with P: Species and communities each have a
natural weighting matrix, Dn and Dr; respectively.
Consider secondly Dn ¼ dSP

kl

� 	
1pkpn;1plpn

the n 	 n

matrix containing dissimilarities between species. We
choose a Euclidean matrix because this type of matrix is
associated with a typology and because dSP

kl

� �2
is a

conditionally negative definite function. We show the
importance of this last property in section 6. Dn is said to
be Euclidean if and only if n points Mk (k ¼ 1; 2; :::; n)
can be embedded in a Euclidean space such that the
Euclidean distance between Mk and Ml is d

SP
kl ; i.e. d

SP
kl ¼

Mk � Mlj j (Gower and Legendre, 1986). This, of course,
implies that dSP

kl must be nonegative. We consider that
calling Dn ¼ dSP

kl

� 	
Euclidean is synonymous with stating

that dSP
kl has Euclidean properties. These two expres-

sions are used in the following process.
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3.2. Building a common space

The n points Mk can be obtained by a principal
coordinate analysis (PCoA). In PCoA, a projector Q
centers the scatter of points. This projector is usually
equal to Q ¼ In � ð1=nÞ1n1tn; and gives a uniform
weighting to the species. From now on, the weighting
inserted in the centering projector is arbitrary (Gower,
1982, 1984; Gower and Legendre, 1986), and leads to a
weighted PCoA. The theoretical reasons for this free-
dom were discussed by d’Aubigny (1989), but do not
seem to have provided any concrete result. We decided
to use this weighting to DPCoA.
Let us denote Q ¼ In � 1n1tnDn the new projector, and

Xn ¼ dSP
kl

� �2
=2

h i
1pkpn;1plpn

; where In is the n 	 n

identity matrix, and 1n is the unit n-vector. The

following matrix �D1=2
n QXnQ

tD1=2
n is built. Let K and

U be the eigenvalues and eigenvectors of this matrix. We
can write

�D1=2
n QXnQ

tD1=2
n ¼ UKUt

) �QXnQ
t ¼ D�1=2

n UKUtD�1=2
n

¼ D�1=2
n UK1=2 D�1=2

n UK1=2
� �t

¼ XXt:

The rows of the obtained matrix X give the coordinates
of the species. The Euclidean distance between rows k

and l of X provides exactly dSP
kl : Therefore, the

communities may be represented by points whose

coordinates are given by Y ¼ D�1
r PtX: According to Y;

communities are placed on the barycenter of their
species points. Furthermore, the coordinates of species
are then Dn-centered and coordinates of the commu-
nities are Dr-centered (Appendix A). We call this space
shared by species and communities the ‘‘space of the
double principal coordinate analysis’’.

3.3. Defining a typology

The principal axes of the species points enable us to
obtain a typology of the species with a reduced number
of dimensions. To obtain a typology of the communities
with a reduced number of dimensions, we look for the
orthogonal principal axes of the scatter of community
points. Let If be the f 	 f identity matrix. The general-
ized singular value decomposition (GSVD) (Greenacre,
1984) of the triplet (Y; If ; Dr), i.e. the PCA of Y
weighted by Dr; gives the principal axes of community
points. These axes are contained in a f 	 g matrix V
defined by

YtDrY ¼ XtPD�1
r PtX ¼ VWVt;

where W contains the eigenvalues of YtDrY: Each of
these axes sequentially explains as much of the variance
of the community points as possible and the amount of

the variance explained by an axis is given by its
associated eigenvalue. We choose two (or more) of
these principal axes and project on them the species and
community points as well as the principal axes of the
scatter of species points, so that their coordinates are
given by the rows of XV; YV; and IfV ¼ V; respectively.
This methodology leads to the representations of the

dissimilarities between communities on which species
are positioned.

4. DPCoA and apportionment of quadratic entropy

4.1. Distances among the community points

Changing Dn ¼ dSP
kl

� 	
1pkpn;1plpn

for Xn ¼

dSP
kl

� �2
=2

h i
1pkpn;1plpn

leads to the following diversity

index according to Rao’s DIVC:

HXn
ðpjÞ ¼

1

2

Xn

k¼1

Xn

l¼1

pk=jpl=j dSP
kl

� �2
¼ ptjXnpj : ð3Þ

Let Dr ¼ dCO
ij

h i
1pipr;1pjpr

be the matrix containing

dissimilarities between the communities and

Xr ¼ dCO
ij

� �2
=2

� �
1pipr;1pjpr

: We define dCO
ij by

dCO
ij ¼

ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
2 2HXn

pi þ pj

2


 �
� HXn

pi

� �
� HXn

pj

� �
 �s
: ð4Þ

This expression can be rewritten with matrices:

dCO
ij ¼

ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
pi � pj

� �t
�Xnð Þ pi � pj

� �r
: ð5Þ

If Dn ¼ dSP
kl

� 	
1pkpn;1plpn

is a Euclidean matrix, then

HXn
is concave (Rao and Nayak, 1985) and Dr ¼

dCO
ij

h i
1pipr;1pjpr

is Euclidean (Champely and Chessel,

2002). The concavity assures that HXn
can be parti-

tioned. Moreover dCO
ij is the Euclidean distance between

the point of community i and the point of community j .

4.2. Decomposition of inertia

Let l ¼ p
1; :::; p
rð Þ lAPð Þ be the community weight
vector. The quadratic entropy decomposition becomes

HXn
p

� �

¼
Xr

i¼1

p
iHXn
pi

� �
þ HXr

lð Þ: ð6Þ

where HXr
lð Þ ¼

Pr
i¼1

Pr
j¼1 p
ip
j dCO

ij

� �2
=2: The overall

quadratic entropy, HXn
p

� �

; is divided into within-

community entropy,
Pr

i¼1 p
iHXn
pi

� �
; and between-

community entropy, HXr
lð Þ: Since Dr is Euclidean,
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HXr
is concave. Therefore HXr

is actually a measure of
diversity.
The diversity HXn

ðpjÞ within a community j is the
inertia (variance) of the species points weighted by pj in
the space of the DPCoA. The overall diversity HXn

ðp
Þ is
the inertia of all the species points weighted by p
 in the
space of the DPCoA. And finally the between-community
diversity HXr

ðlÞ is the inertia of all the community points
weighted by l in the space of the DPCoA (Appendix B).
By selecting two principal axes of the points of the

communities in the DPCoA space, we obtain a two-
dimensional typology of the communities and the
species are positioned on this typology. These two axes
explain a great part of the between-community diversity.
We then give an index of the diversity within a
community on the typology by an ellipse. Its center is
at the community point and its amplitude depends on
the positions of the species and the abundance of the
species in the community.

5. Relationships between DPCoA and other ordination

methods

The multivariate ordinations which are concerned with
data structure can maximize the variance among com-
munities, and allow the projection of the species on the
typology of the communities. Four methods are studied
in this paper: the canonical variate analysis or discrimi-
nant analysis (Fisher, 1936; Rao, 1952), the canonical
analysis of principal coordinates used with a discriminant
analysis (Anderson and Willis, 2003), the canonical
correspondence analysis (CCA) (ter Braak, 1986, 1987)
and the between-class principal component analysis
(BPCA) (Dol!edec and Chessel, 1987). We present
succinctly these methods, their relationships and the
relationships between these methods and our DPCoA.

5.1. Special use of the four methods connected with

DPCoA

For a start, the canonical variate analysis or
discriminant analysis (CVA) and the BPCA are used
in their original meanings. The other two methods are
presented in a transformed way. The CCA is usually
performed from a relev!e-species matrix and a relev!e-
environmental variables matrix (ter Braak, 1986, 1987).
The goal of CCA is to maximize the variance between
species by choosing ordination axes that are linear
combinations of environmental variables. In this paper,
CCA is performed from a species-community matrix
and a species-biological variables matrix. The goal is
then to maximize the variance between communities by
choosing axes that are linear combinations of biological
variables. The canonical analysis of principal coordi-
nates (CAP) combined with a discriminant analysis is

usually performed from a matrix of distances or
dissimilarities among sites and a partition of sites into
groups. Its goal is to maximize the variance between
groups. Here we perform a specific application from a
matrix of dissimilarities among species and a partition of
species into communities.

5.2. Relationship between the four methods

The four above methods (CVA, CAP, CCA and
BPCA) can be interconnected in three different ways.
First, they can be decomposed into two families: the
canonical (CVA-DA, CCA, CAP) and the between-class
(BPCA) methods. The canonical methods studied here
eliminate the redundancy between the variables char-
acterizing species whereas the BPCA does not eliminate
this redundancy. We note that BPCA is equal to
redundancy analysis which is also called principal
component analysis in respect to instrumental variables
(Israels, 1984; Johansson, 1981; Rao, 1964; van den
Wollenberg, 1977) when the explanatory variables are
categorical. Secondly, all these methods differ in the
original data form they consider. In CVA, CAP and
BPCA, the species are divided into communities. This
means that the occurrence rather than the abundance of
the species is considered and that one species cannot
belong to more than one community. The matrix that
tells which community each species belongs to is called
the indicator matrix. We distinguish this matrix from the
abundance (or presence/absence) matrix. In fact, with
the abundance matrix, occurrences as well as abun-
dances of the species may be regarded and any species
may belong to more than one community. Abundance
matrix is used in CCA. Finally, in CVA, CCA and
BPCA, the species are characterized by several variables
put in a matrix for which a principal component analysis
would be an appropriate separated analysis. Distances
between species are implicitly computed from these
matrices. Conversely, in CAP, species are distinguished
with the help of any distance or dissimilarity matrix.

5.3. Affinities with DPCoA

We now study the relationships between these four
methods and DPCoA. Consider that the data on the
features of the species are organized in a matrix with
species (row) and Gaussian variables (column). We
perform an indirect distance matrix from these vari-
ables. In fact we compute the principal component
analysis of the variable matrix, get the matrix containing
the standardized coordinates of the species, and then
compute the Euclidean distances between the rows of
this matrix. The resulting distance metric eliminates the
redundancy between the Gaussian variables. It is a
Mahalanobis metric. We then perform a DPCoA on the
resulting Mahalanobis distance matrix and the indicator
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matrix. This process is exactly equal to CVA
(Appendix C1).
Consider now that we have a between-species dissim-

ilarity matrix. Suppose that we perform the PCoA of
this matrix and keep some resulting orthonormal axes.
If we compute the Euclidean distances between the
standardized coordinates of the species on the retained
axes (instead of raw species coordinates), we obtain a
decorrelated dissimilarity matrix according to Anderson
and Willis (2003). Performing DPCoA on the resulting
distance matrix and the matrix of indicator variables is
exactly similar to the computing of CAP on the raw
distance matrix and the indicator matrix (Appendix C2).
Assume that data are organized in a matrix with

species (row) and biological variables (column). If we
simply compute the Euclidean distances between
the rows of this matrix and perform DPCoA on the
resulting distance matrix and the indicator matrix, the
process is exactly equal to BPCA (Appendix C3).
Finally, the matrix giving species composition within

communities contains abundance or presence/absence
variables, i.e. a correspondence analysis would be
appropriate for an ordination of this matrix. Consider
that the data about the features of the species are
organized in a matrix with species (row) and biological
variables (column). If we compute the Mahalanobis
distances between the rows of this matrix, weighting
each species by its abundance in the whole data set, and
perform DPCoA on the resulting weighted Mahalanobis
distance matrix and the matrix of abundance (or
presence/absence) variables, the process is exactly equal
to CCA. The community coordinates are then linear
combinations of the biological variables (Appendix C4).
All the cited ordination analyses are thus special

applications of DPCoA. The advantage of DPCoA is
to allow the choice of appropriate dissimilarities or
distances between the species, not only Euclidean,
weighted or unweighted Mahalanobis distances. The
appropriate dissimilarity or distance matrix may be
decorrelated or not. The main interest of DPCoA with
regard to these ordination methods appears when the
data lead directly to between-species distances without
considering feature variables. Taxonomic or phyloge-
netic distances are good examples. Furthermore, our
method also allows the choice of an appropriate
distribution matrix: indicator matrix or abundance
matrix (Table 1).

5.4. Two other methods

Some other methods found in the literature can be
linked to DPCoA. For instance, we present the non-
symmetric correspondence analysis (NSCA) (Lauro and
D’Ambra, 1984) and the distance-based redundancy
analysis (dbRDA) (Legendre and Anderson, 1999).

In NSCA, the data are made up of a species 	
communities matrix. There are no distances between
species. Correspondence analysis studies contingency
tables or tables containing abundances (or presence/
absence). We can analyse the simultaneous discrimina-
tion of the communities and the species. The result is a
compromise between these two discriminations. NSCA
carries out only one of the discriminations. And our
interest focuses on the discrimination of the commu-
nities. So, NSCA is equal to DPCoA with an artificial
matrix containing equal distances between species
(Appendix C5).
In dbRDA, the data are made up of sites and groups.

Ter Braak (1986) defines a site as a basic sampling unit,
separated in space or time from other sites. A group is a
set of sites characterized by geography or experimenta-
tion. Two matrices are built: a dissimilarity matrix for
sites and an indicator matrix giving which site belongs to
which group. The objective is different from ours. In
fact, this method is focused on the statistical test of the
difference between the groups. It performs a decom-
position of diversity, whose components are used to
build F-like statistics. This decomposition is the parti-
tion of the inertia in the space of the redundancy
analysis applied on the principal coordinates of the
dissimilarity matrix and on the indicator matrix. The
decomposition of the diversity given by DPCoA is in
this case that provided by the distance-based redun-
dancy analysis (Legendre and Anderson, 1999) when
only one factor is of concern (Appendix C6).

6. Illustration: bird communities and mediterranean area

Computations and graphical displays were done with
R (Ihaka and Gentleman, 1996). The ‘‘dpcoa’’ function
and the data called ‘‘ecomor’’ are available in the ade4
package (http://cran.r-project.org).
In the framework of the evolutionary convergence

paradigm which was very popular in the seventies,
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Table 1

The relationships between four ordination methods and the double

principal coordinate analysis

Dissimilarity

between species

Distribution matrix

of species into

communities

Canonical analyses

CAP Euclidean properties Indicator

CVA-DA Mahalanobis Indicator

CCA Weighted

Mahalanobis

Abundance

Between-class

analyses

BPCA Euclidean Indicator
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Blondel et al. (1984) evaluated the soundness of the
concept of ecomorphological convergence by studying
bird communities living in different parts of the world
but in similar types of environments, namely three
regions under mediterranean bioclimates: central Chile,
California (United States), and Provence (France).
These regions are compared to a control region under
temperate bioclimate: Burgundy (France). In each
region, these authors determined four habitats corre-
sponding to a vegetation gradient. They tried to find a
precise correspondence between equivalent habitats
among the four regions in terms of structure, height
and physiognomy of vegetation.

6.1. Previous studies

Blondel et al. (1984) took four kinds of information:
the species composition for each community (i.e. in each
habitat of each region), the foraging sites, the diet
habits, and the morphometric characteristics of each
species. They concluded that a morphometric conver-
gence was not controversial on the scales of species and
guilds. But, using discriminant analysis, on the scale of
communities, they found that the phylogenetic relation-
ship between the species of Burgundy and Provence
seemed stronger than a hypothetical mediterranean
convergence.
Schluter and Ricklefs (1993) reanalysed these data in

another way. They studied the number of species found
in diet categories in the three mediterranean regions by
using a test similar to an analysis of variance in order to
find possible effects of categories and of regions. They
found a strong level of convergence of the number of
species per diet category for the three mediterranean
regions. By adding Burgundy to their analysis, we found
that the level of convergence for the four regions was
still strong (unpublished data) indicating that the nature
of the convergence is not climatic.

6.2. Description of the data

We will not reopen here the question of ecomorpho-
logical convergence. To illustrate our method, we
choose to analyse data structure dealing with the
taxonomy, morphology and foraging substrate of the
species. We denote A the matrix giving the species
present in each community and P the corresponding
frequency matrix. Only French regions share species.
But habitats within a region share many species. The
data we use here are slightly different from those of
Blondel et al. (1984). Blondel informed us that the
repartition of the species, shared by the two European
regions, among the habitats is different according to the
region. We took this fact into account.
To compute taxonomic dissimilarities between spe-

cies, we assign the value 1 between two species of the

same genus, 2 between two species of different genera
belonging to the same family, 3 for two species of
different families belonging to the same order, 4 for two
species belonging to different orders. Pairwise dissim-
ilarities between species build the following matrix

dSP
kl

� �2
TAX

=2
h i

so that DTAX
n ¼ dSP

kl

� �
TAX

� 	
is Euclidean

and the diversity index given by formula (3) is exactly
the index of taxonomic diversity proposed both by Izsak
and Papp (1995) and Warwick and Clarke (1995).
To compute substrate dissimilarities between species,

we resolve foraging sites into the six following mod-
alities: aerial, foliage feeders, twig feeders, bush feeders,
trunk feeders, ground feeders. For each species, a
percentage is assigned to each modality, according to
its affinities. From these percentages, we calculate the
Edwards distance (Edwards, 1971) between species. The
resulting distance matrix is denoted DSUB

n :
To compute morphometric dissimilarities between

species, we studied the following traits: wing length, tail
length, total culmen length, bill height, bill width, tarsus
length, length of middle toe and claw, and weight.
Pairwise dissimilarities between species are estimated by
working out Mahalanobis distances on the mean
logarithmic morphometric measures of the species. The
resulting distance matrix is denoted DMOR

n :

6.3. Decomposition of diversity

For each biological and ecological trait, we compute a
within-community diversity coefficient with formula (3)
and the apportionment of the diversity coefficient with
formula (6). On the whole, species richness, taxonomic
diversity, foraging-substrate diversity and morpho-
metric diversity increase with the complexity of the
vegetation. More precisely, there are two exceptions.
First, the species richness within Burgundy is roughly
constant along the gradient of habitats. Second, the
morphometric diversity within California decreases with
the complexity of the vegetation. We also note that the
within-community morphometric diversity converges in
the complex habitats for the four regions (Fig. 2).
Decomposition of the diversity coefficient (Table 2)

shows that the differences between communities corre-
spond to 5%, 8% and 9% of the total diversity
according to the taxonomy, morphology and foraging
substrate, respectively. To test the significance of these
differences, we compute the following permutation test.
For each iteration, we perform a random permutation
of each species occurrence across communities and
calculate a statistic corresponding to the division of
between-community diversity by within-community
diversity. After 999 iterations, we find that only 3% of
the random values are superior to the observed value
with taxonomy, and less than 1% with morphology
and foraging substrate. We conclude that differences
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between communities are significant for all dissimilarity
criteria.
We also compute a matrix containing the Euclidean

Jaccard dissimilarities (Gower and Legendre, 1986;
Jaccard, 1901) between the rows of the presence/absence
matrix A and perform the procruste (Jackson, 1995) and
the RV tests (Heo and Gabriel, 1998) on this matrix and
DTAX

n ; DMOR
n ; and DSUB

n ; respectively. The aim is to assess
the coherence between the species structure given by
A and the species structure given by DTAX

n ; DMOR
n ; and

DSUB
n ; respectively. For both tests and the three

dissimilarity criteria, the coherence is highly significant.

6.4. Community typology

The above results reveal differences between the
communities and the DPCoA allows us to describe
them. We detail the results for the taxonomy. The data
are summarized in Fig. 3. The objective is to put the
species occurrence matrix A (left part of Fig. 3) in order
according to the species taxonomy (right part of Fig. 3).

We compute a DPCoA on P and DTAX
n (Fig. 4). The

four plots in Fig. 4 are superimposable. They focus
either on species points (Fig. 4(a) and (b)), on
community points (Fig. 4(d)), or simultaneously on
species and community points (Fig. 4(c)). The first two
axes of community points explain 36% and 17% of the
between-community taxonomic diversity, respectively.
Fig. 4(a) and (b) inform us about the role of the species
on the typology of the communities. Only three families
contribute to it: Sylvidae, Emberizidae, and Picidae.
Fig. 4(c) contains both species and community points and
shows the distribution ellipses centered on community
points. These ellipses indicate the area in which species
from a given community are likely to be located. Traits
also connect a community point to its species. Fig. 4(d)
shows that the first axis highly separates the European
communities from the American communities. And the
second axis distributes communities according to the
gradient of vegetation complexity. It is worth noticing
that the gradient of vegetation in Burgundy extends the
gradient of vegetation in Provence. So superimposing
Fig. 4(b) and (d) indicates that species from Sylvidae are
mainly found in the studied European regions, species
from Emberizidae in the studied American regions and
species from Picidae in the communities with complex
vegetation regardless of the region.
We have also performed the DPCoA on P and the

dissimilarity matrices: morphometry (DMOR
n ), foraging

substrate (DSUB
n ) and a new matrix of equidistances

between species (DEQU
n ). For each trait studied, we found

a different pattern of differences between communities.
The structure given by Fig. 5(a) is trivial. The regions
are well separated, except for Burgundy and Provence
which have many species in common. The foraging
substrate (Fig. 5(b)) shows the stratification of the
vegetation. As underlined in Fig. 4(d), this plot suggests
that the gradient of vegetation in Burgundy follows the
gradient of vegetation in Provence. The morphometry
(Fig. 5(c)) separates the four regions and particularly the
continents. Finally the taxonomy (Fig. 5(d)) simulta-
neously separates the continent and shows the vegeta-
tion structure.
This illustration shows the importance of integrating

the differences between species into diversity indices.
The DPCoA expresses the modification of the diversity
pattern according to the nature of the differences
between the concerned species. This illustration also
shows that DPCoA can compare communities with no
species in common, as for instance those of California
and Chile.

7. Conclusion

In this paper, we propose a new method, the double
principal coordinate analysis (DPCoA), based on a
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Fig. 2. Diversity patterns along the habitat gradient within regions.

Four criteria are concerned: species richness, taxonomic diversity,

foraging-substrate diversity and morphometric diversity.

Table 2

Apportionment of quadratic entropy

Diversity source Taxonomy Morphology Foraging substrate

Among communities 0.176 (5%) 0.587 (8%) 0.027 (9%)

Within communities 3.039 (95%) 6.893 (92%) 0.267 (91%)

Total 3.215 7.480 0.294
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weighted PCoA, which enables us to compare commu-
nities from two kinds of data: a matrix giving the
abundance or presence/absence of the species within the
communities and a matrix containing distances or
dissimilarities between the species. The dissimilarity
matrix is obtained either directly from experimental
observations or indirectly from an observed data matrix.
We link this new method to four ordination methods.

We show that the canonical correspondence analysis
(CCA) and the canonical variate analysis (CVA) are
particular applications of DPCoA when a Mahalanobis
metric is used. This metric is interesting when correlated
Gaussian variables are under study. The same is true for
the between-class principal component analysis (BPCA),
which is under the same pattern as CVA but is based on
Euclidean distance. DPCoA allows us to choose the
appropriate metric to compute distances. For example,
when categorical variables are of concern, dissimilarity
indices based on frequencies may be more appropriate

(Manly, 1994, formula 5.8 p. 68). When a direct distance
or dissimilarity matrix is under study, Anderson and
Willis (2003) propose using PCoA as a first step before a
CVA. We state that this same process may be used
before a CCA with a weighted PCoA. These methods
eliminate the redundancy in the knowledge obtained
about species. This operation is not always interesting.
Anderson and Willis (2003) state that the canonical
analysis of principal coordinates (CAP), which uses any
distance or dissimilarity matrix, takes into account the
correlation structure in the response data cloud; but it
provides us no information concerning the overall
pattern of dispersion points in the multivariate cloud,
or potential differences in multivariate variability, or
dispersion among groups. Conversely, the principal
component analysis or the principal coordinate analysis
for the study of one matrix and BPCA for the study of
two matrices is interested in the description of the
overall raw data. The DPCoA thus enables us to
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Fig. 3. Summary of the data set. On the right a representation of the species occurrence matrix with species as rows and communities as columns.

Each community is labeled by the first two letters of its region name (Bu, Ca, Ch, Pr) and its rank along the gradient of increasing complex vegetation

structure (1,2,3,4). For the sake of legibility, one species name out of two is indicated. A black square indicates the presence of a species. On the left:

the associated species taxonomic tree.
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develop the BPCA principle for (1) a matrix giving the
abundance (or presence/absence) of the species within
communities instead of an indicator matrix and (2) a
matrix containing distances or dissimilarities between
the species.
The second interest of the developed DPCoA is to

generate all its possible extensions. In fact, the
organization, showed in Table 1, allows a natural
expression of new methods. In the scheme of canonical
analyses, taking account of an abundance matrix and a
Euclidean matrix for the distance between species leads
to a new method: the CCA of weighted principal
coordinate. This is equal to the computation of CCA
after a weighted PCoA.
Furthermore, in the scheme of between-class analyses,

three new methods can be exposed. A between-class
analysis of principal coordinates can be built using
Euclidean properties for distances between species and
an indicator distribution matrix. A between-class
correspondence analysis can be built with weighted
Euclidean distance between species and an abundance
distribution matrix. Likewise, a between-class corre-
spondence analysis of weighted principal coordinates

can be built with Euclidean properties for the distance
between species and an abundance distribution matrix.
This last method can be viewed as an extension of the
between-class analysis of principal coordinates for
abundance matrices instead of indicator matrices.
In this paper, we perform a descriptive study of the

diversity focusing on the graphic display. DPCoA takes
into account the dissimilarities between species and
describes the diversity of a community (or a site) and the
differences between two communities. With the same
goal as Legendre, Anderson and McArdle (Anderson,
2001; Legendre and Anderson, 1999; McArdle and
Anderson, 2001), we are now able to test the effects of
a factor on the differences between communities by
focusing on the analytical aspect instead of the graphic
aspect. In this case, we have the possibility of taking into
account the differences between the species in measure-
ments of differences between communities.
The DPCoA, with related methods, can improve the

analyses of diversity by providing further information
concerning the overall pattern of dispersion between
communities. This means that they describe the differ-
ences and the relationships among communities by
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 4. DPCoA on P and DTAX
n : (a) species points; (b) species points grouped by families; (c) species points grouped for two communities; (d)

community points. In each figure, a grid indicates the scale; the length of a square side is indicated by the d value. Each community is labeled by the

first two letters of its region’s name (Bu, Ca, Ch, Pr) and its rank along the gradient of increasing complex vegetation structure (1,2,3,4). All the

scatters are superimposable (by adjusting the scale if necessary). Distribution ellipses are centered on (b) family points or (c) community points. They

give an index of the species distribution for each community or family. Lines connect (b) family or (c) community to their species.
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showing the degree of overlap between communities in
terms of features of species (taxonomy, morphology or
otherwise). They also supply information about the role
of each species in the differences among communities.
Endemic species with special features are highlighted.
Another important point is that the method is flexible
enough to allow its use in any scope of study: for
examples, biology, ecology, economics, and sociology.
In population genetics, a similar concern arises (e.g. Nei,
1987; Weir, 1996; Weir and Cockerham, 1984; Wright,
1951, 1965). Several populations of a species may be
compared according to genetic traits of their individuals
(DNA sequence, fingerprinting pattern, or microsatel-
lites). The DPCoA can provide interesting concrete
results for the future.
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Appendix A. Centering points in DPCoA

A.1. Proof that coordinates of the species (X) are

Dn-centered

XtDn1n

�� ��2¼ 1tnDnXX
tDn1n ¼ �1tnDnQXnQ

tDn1n

¼ trace �1n1tnDnQXQtDn

� �
¼ 0:

A.2. Proof that coordinates of the communities

(Y ¼ D�1
r PtX) are Dr-centered

YtDr1r ¼ XtP1r ¼ XtDn1n:

Appendix B. Decomposition of the inertia in DPCoA

The link between this decomposition and the DPCoA
can be made in the space we call DPCoA space, where
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 5. Community points on the plane given by the first two principal axes of the DPCoA on P and (a) DEQU
n ; (b) DSUB

n ; (c) DMOR
n ; (d) DTAX

n : In each
figure, a grid indicates the scale; the length of a square side is indicated by the d value. Each community is labeled by the first two letters of its region’s

name (Bu, Ca, Ch, Pr) and its rank along the gradient of increasing complex vegetation structure (1,2,3,4). In Fig. 6(b) and (d), lines connect habitats

from the same regions. In Fig. 6(a) and (c), ellipses or polygons surround the communities of a single region. In each figure, a box gives barplot of

eigenvalues (in black, the retained axes).
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scatters of species points and community points are
centered. In this space, we denote Mk the point of the
species k; Gj the point of the community j. The scores of
Mk are given by the kth row of X and denoted by xk: The
scores of Gj are given by the jth row of Y and denoted by
yj : As previously mentioned, Gj is the barycenter of the
species points weighted by pj: yj ¼ Xtpj : We denote G


the null coordinate point. G
 is the barycenter of all the
species points weighted by p
; and the barycenter of all
the community points weighted by l:
As previously mentioned, the Euclidean distance

between Mk and Ml (Mk � Mlj j ¼
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
xk � xlð Þt xk � xlð Þ

p
)

equals dSP
kl : As p

t
jDn1n ¼ 1 for all j, formula (5) can be

rewritten as

dCO
ij ¼

ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
pi � pj

� �t
�QXnQð Þ pi � pj

� �r
:

This can be rewritten as

dCO
ij ¼

ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
pi � pj

� �t
XXt
� �

pi � pj

� �r

¼

ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
Xtpi � X

tpj

� �t
Xtpi � X

tpj

� �r

¼

ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
yi � yj

� �t
yi � yj

� �r
¼ Gi � Gj

�� ��:
The components of diversity can thus be rewritten as
follows:

HXn
ðp
Þ ¼

1

2

Xn

k¼1

Xn

l¼1

pk
pl
 dSP
kl

� �2
¼
1

2

Xn

k¼1

Xn

l¼1

pk
pl
 Mk � Mlj j2

¼
Xn

k¼1

pk
 Mk � G
j j2;

HXn
ðpjÞ ¼

1

2

Xn

k¼1

Xn

l¼1

pkjplj dSP
kl

� �2
¼
1

2

Xn

k¼1

Xn

l¼1

pkjplj Mk � Mlj j2

¼
Xn

k¼1

pkj Mk � Gj

�� ��2;

HXr
lð Þ ¼

1

2

Xr

i¼1

Xr

j¼1

p
ip
j dCO
ij

� �2
¼
1

2

Xr

i¼1

Xr

j¼1

p
ip
j Gi � Gj

�� ��2

¼
Xr

i¼1

p
i Gi � G
j j2:

Appendix C. Clarification of the relationship between

DPCoA and other methods

Let L be an indicator matrix and A be an abundance
(or presence/absence) matrix. Let Z be a matrix of
centered variables. Let U; V and V� be three matrices
containing eigenvectors and K and W be two matrices
containing eigenvalues. Note that when L is of concern,

we have the following relations: Dn ¼ ð1=nÞIn; DnL ¼ P

and Dr ¼ LtDnL:

C.1. CVA

Process: Let T ¼ ZtDnZ be the total covariance
matrix and B ¼ ZtDnL Drð Þ�1Dr Drð Þ�1LtDnZ the be-
tween-community covariance matrix. The CVA on Z

and L is the eigenanalysis of T�1B: They are
computational advantages in working with the
symmetric matrix T�1=2BT�1=2; rather than T�1B:
The eigenvalues of T�1=2BT�1=2 are identical to
those of T�1B; while its eigenvectors, V; are
connected with those of T�1B; V0; by the relation
V0 ¼ T�1=2V:

T�1=2BT�1=2 ¼ ZtDnZ
� ��1=2

ZtDnL Drð Þ�1Dr Drð Þ�1

LtDnZ ZtDnZ
� ��1=2¼ VWVt:

Affinity with DPCoA:
(1) Consider the GSVD of (Z;Im;Dn):

ZtDnZ ¼ UKUt:

Consider X ¼ ZUK�1=2: The Euclidean distances
between the rows of X are the Mahalanobis
distances between the rows of Z: Let D contain
these distances so that the species coordinates
provided by the PCoA of D weighted by Dn are given
by X:
(2) The matrix T�1=2BT�1=2 can be rewritten as

T�1=2BT�1=2 ¼UK�1=2UtZtP Drð Þ�1Dr Drð Þ�1PtZUK�1=2Ut

¼UYtDrYU
t:

Consider V� ¼ UtV; then

YtDrY ¼ V�WVt
�;

which is the GSVD of (Y;Ik;Dr) and thus the
DPCoA of P and D: The coordinates of the
communities are in YV� ¼ Drð Þ�1PtZ ZtDnZ

� ��1=2
V;

and those of the species are in XV� ¼ Z ZtDnZ
� ��1=2

V:
The DPCoA on P and D is thus equal to the CVA on Z
and L:

C.2. CAP

CAP computes CVA after having performed PCoA
on a dissimilarity matrix. In order to find its link with
DPCoA, in the previous part, replace Z with a matrix
containing m principal coordinates of a dissimilarity
matrix.

C.3. BPCA

Process: Let #Z be defined as

#Z ¼ L LtDnL
� ��1

LtDnZ:
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The BPCA on Z and L is the GSVD of ( #Z;Im;Dn), i.e.

#Z
t
Dn

#Z ¼ZtDnL LtDnL
� ��1

LtDnL LtDnL
� ��1

LtDnZ

¼ZtP Drð Þ�1Dr Drð Þ�1PtZ

¼VWVt:

Affinity with DPCoA:
(1) D is defined by computing the Euclidean distances

between the rows of Z:
(2) The PCoA on D weighted by Dn is equal to the

GSVD of (Z;Im;Dn):

ZtDnZ ¼ UKUt:

The species coordinates are thus given by the rows of
X ¼ ZU:
(3) The covariance matrix #Z

t
Dn

#Z can be rewritten as

#Z
t
Dn

#Z ¼UXtP Drð Þ�1Dr Drð Þ�1PtXUt

¼UYtDrYU
t:

This implies that

YtDrY ¼ UtVWVtU;

which is the GSVD of (Y;Ik;Dr). So the coordinates
of the communities are in YUtV ¼ Drð Þ�1PtXUtV ¼
Drð Þ�1PtZV; and those of the species are in XUtV ¼ ZV:
The DPCoA on P and D is thus equal to the BPCA on Z
and L:

C.4. CCA

Process: We define

%P ¼ D1=2
n D�1

n PD�1
r

� �
D1=2

r

and

#P ¼ D1=2
n Z ZtDnZ

� ��1
ZtD1=2

n
%P:

CCA on P and Z is the GSVD of ( #P
t
;In;Ir):

#P #P
t
¼ VWVt:

Affinity with DPCoA:
(1) Consider the GSVD of (Z;Im;Dn):

ZtDnZ ¼ UKUt:

Consider X ¼ ZUK�1=2: The Euclidean distances be-
tween the rows of X are Mahalanobis distances between
the rows of Z weighted by Dn: D contains these distances
so that the species coordinates provided by the PCoA of
D weighted by Dn are in the rows of X:
(3) Matrix #P can be rewritten as

#P ¼ D1=2
n Z ZtDnZ

� ��1
ZtD1=2

n D1=2
n D�1

n PD�1
r

� �
D1=2

r ;

3 #P ¼ D1=2
n ZUK�1=2K�1=2UtZtPD�1=2

r ;

3 #P ¼ D1=2
n XYtD1=2

r :

The GSVD of #P #P
t
is

#P #P
t
¼ D1=2

n XYtD1=2
r D1=2

r YXtD1=2
n ¼ VWVt;

3YtDrY ¼ XtD1=2
n VWVtD1=2

n X:

Consider V� ¼ XtD1=2
n V; then

YtDrY ¼ V�WVt
�;

which is the GSVD of (Y;Ik;Dr) and thus the
DPCoA of P and D: The coordinates of the communities
are in

YV� ¼D�1
r PXXtD1=2

n V

¼D�1
r PZ ZtDnZ

� ��1
ZtD1=2

n V;

and those of the species are in

XV� ¼XXtD1=2
n V

¼Z ZtDnZ
� ��1

ZtD1=2
n V:

The DPCoA on P and D is thus equal to the CCA on Z
and P:

C.5. NSCA

Process: We define

%P ¼ PD�1
r �Dn1n1tr ¼ In �Dn1n1tn

� �
PD�1

r :

The NSCA of P is the GSVD of ( %P
t
;In;Dr):

%PDr
%P
t ¼ VWVt:

Affinity with DPCoA:
(1) We take a matrix of equidistances among the

species, say, D ¼ 1n1tn � In
� �

�
ffiffiffi
2

p
: The multiplicative

factor
ffiffiffi
2

p
leads to a total inertia equal to the

between-communities Gini-Simpson diversity.
(2) The PCoA on D weighted by Dn is equal to the

centered PCA of In weighted by Dn i.e.:

In � 1n1tnDn

� �t
Dn In � 1n1tnDn

� �
¼ UKUt:

The species coordinates are given by X ¼
In � 1n1tnDn

� �
U:

(3) %PDr
%P
t
can be rewritten as

%PDr
%P
t ¼ In �Dn1n1tn

� �
PD�1

r DrD
�1
r Pt In � 1n1tnDn

� �
¼UXtPD�1

r DrD
�1
r PtXUt

¼UYtDrYU
t:

Consider V� ¼ UtV

YDrY ¼ V�WVt
�;

which is the GSVD of (Y;Ik;Dr) and thus the DPCoA
of P and D: The coordinates of the communities are
given by

YV� ¼ Drð Þ�1PtXUtV ¼ %P
t
V;

and those of the species are in

XV� ¼ XUtV ¼ In � 1n1tnDn

� �
V:
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Then the DPCoA on P and D is equal to the NSCA
on P:

C.6. dbRDA

Let D be a matrix of distances among replicates. Let L
be an indicator matrix corresponding to the design of
the experiment (only one factor is concerned).
Let X be the principal coordinates of D: Compute the

redundancy analysis (i.e. BPCA) on X and L: Let #X be
defined as

#X ¼ L LtDnL
� ��1

LtDnX:

The BPCA on X and L is the GSVD of ( #X;Im;Dn), i.e.

#X
t
Dn

#X ¼XtDnL LtDnL
� ��1

LtDnL LtDnL
� ��1

LtDnX

¼XtP Drð Þ�1Dr Drð Þ�1PtX

¼YtDrY

¼VWVt:

Thus, as shown in Appendix C.3, this process is equal to
the GSVD of (Y;Ik;Dr) and so to the DPCoA on D and
L: Matrices X and Y provides coordinates in DPCoA
space.
The decomposition of the diversity performed in

dbRDA uses three components. The first is the inertia of
X (sum of all unconstrained eigenvalues). The second is
the inertia of Y (sum of the canonical eigenvalues). And
the last is equal to the inertia of Xminus the inertia of Y:
This process is exactly the decomposition of the inertia
in the space of the DPCoA applied to D and L (cf.
Appendix B).
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Many methods that study the diversity within hierarchically structured populations have been
developed in genetics. Among them, the analysis of molecular variance (AMOVA) (Excoffier
et al., 1992) has the advantage of including evolutionary distances between individuals.

AMOVA is a special case of a far more general statistical scheme produced by Rao (1982a;
1986) and called the apportionment of quadratic entropy (APQE). It links diversity and
dissimilarity and allows the decomposition of diversity according to a given hierarchy. We
apply this framework to ecological data showing that APQE may be very useful for studying

diversity at various spatial scales. Moreover, the quadratic entropy has a critical advantage
over usual diversity indices because it takes into account differences between species. Finally,
the differences that can be incorporated in APQE may be either taxonomic or functional

(biological traits), which may be of critical interest for ecologists.

Keywords: dissimilarity, functional diversity, macroinvertebrates, Rao’s axiomatization,

taxonomy

1352-8505 � 2005 Springer Science+Business Media, Inc.

1. Introduction

Biodiversity means variability of life in all its form, levels and combination including
genetic diversity, species diversity and ecosystem diversity (see e.g. Heywood and
Watson, 1995). The study of biodiversity thus covers a wide range of disciplines.
Within each discipline, several indices or statistical methods have been developed to
measure biodiversity. This enormous quantity of specific biodiversity measurements
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requires a more general framework since diversity is a property common to any
biological element whatever its scale and type. Such a framework was initiated by
Rao (1986) who proposed a set of axioms listing the properties required for a given
measure to be considered as a measure of diversity.

Several methods dealing with genetic diversity in subdivided populations have
been developed (Excoffier, 2001). Every method decomposes genetic diversity into an
average genetic diversity within demes and a genetic diversity among demes. If demes
are themselves hierarchically structured, genetic diversity within demes can be
decomposed as well. Such approaches are currently used for decomposing gene
diversity. (Nei, 1973; Weir and Cockerham, 1984; Finkeldey, 1994), nucleotide
diversity (Nei and Li, 1979; Nei and Tajima, 1981; Nei and Jin, 1989; Crease et al.,
1990; Lynch and Crease, 1990; Nei and Miller, 1990; Holsinger and Mason-Gamer,
1996), microsatellite diversity (Slatkin, 1995), and any kind of genetic diversity
(Excoffier et al., 1992).

Similar to genetic data, ecological data are hierarchically structured according to
spatial and temporal scale (Frissell et al., 1986; Kolasa, 1989) and taxonomy in case
of community ecology. Whittaker (1960, 1972) defined important concepts stating
that the total c-diversity of a region includes two components: a-diversity which
represents within-community diversity and b-diversity which characterizes the degree
of change in species diversity along environmental gradients. In the traditional
multiplicative approach (Whittaker, 1960, 1972), b-diversity is the ratio between
total diversity (c) and a-diversity. Recently many authors stated that the decompo-
sition of the total diversity into within- and between-community diversity should be
additive (e.g., Veech et al., 2002; Ricotta, 2003), as formerly suggested by Allan
(1975) and Pielou (1975) for example. Such an additive partition of diversity can be
expanded to various levels of organization and has potential application to multiple
scales (Lande, 1996). Moreover it provides commensurable measures of within- and
between-community diversity (Wagner et al., 2000; Veech et al., 2002). Despite the
bewildering range of diversity indices, ecologists lack methods that can simulta-
neously analyze all components of diversity by taking into account both the abun-
dance of the species and the dissimilarities among species.

In this paper, we highlight that Rao’s apportionment of quadratic entropy
(APQE, Rao, 1982a) is a fundamental basis allowing the partition of diversity
suited to any kind of data. Although this method has been used extensively in
genetics under the name of AMOVA, it is rather new in Ecology. We illustrate
the potential of APQE using an ecological data set including two scales and
various types of biological information such as species composition and trait
composition.

2. The apportionment of quadratic entropy

We will restrict our approach to hierarchically structured data (e.g., nested sampling
design, taxonomic hierarchy). With this type of data, Rao (1986) provided two rules
needed to characterize a measure of diversity (H). The first one is that H must be
obviously nonnegative. The second one concerns concavity, which means that the
diversity in two mixed sets (communities, regions or taxonomic levels, for example)
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must be higher than the average diversity within each set in order to avoid negative
values for the components of diversity (see also Lande, 1996).

In this context, Rao (1982b, 1984) developed the apportionment of diversity
(APDIV) as an appropriate method for partitioning diversity in hierarchically
structured data.

Let us consider any N entities distributed among subsets nested into r groups.
Group i contains si subsets. Each entity belongs to one out of n categories. Let
and lij be a priori probabilities associated with group i and the subset j of group i,
respectively. These probabilities usually are the relative size (entity number) of each
group or subset. Let pij be a vector that contains the frequencies of the categories in
the subset j of group i. The frequencies of the categories in group i as a whole are
given by the vector pi� ¼

Psi
j¼1 lijpij; and their frequencies in all the groups mixed

together are given by the vector p�� ¼
Pr

i¼1 kipi�. Further consider H as a measure of
diversity being nonnegative and concave. Then the APDIV is defined as

Hðp��Þ ¼
Xr

i¼1
ki
Xsi

j¼1
lijHðpijÞ

þ
Xr

i¼1
kiHðpi�Þ �

Xr

i¼1
ki
Xsi

j¼1
lijHðpijÞ

þHðp��Þ �
Xr

i¼1
kiHðpi�Þ: ð1Þ

The index H(p•• ) measures the total diversity within all the groups mixed together.
In the right-hand side of equation (1), the first row represents the diversity within
subsets and within groups, the second corresponds to the diversity among subsets
but within groups, and the last one stands for the diversity among subsets and
among groups.

Rao and colleagues (Rao and Nayak, 1985; Liu and Rao, 1995) applied this
general approach to a particular diversity index called ‘‘quadratic entropy’’. This
index was introduced by Rao (1982b) to link diversity measurements with dissimi-
larity coefficients. Let D be a n · n matrix containing the dissimilarities dkl between
any categories k and l (1 £ k £ n and 1 £ l £ n). Matrix D is symmetric with null
values on the diagonal. The quadratic entropy is defined as

HD pð Þ ¼ ptDp ¼
Xn

k¼1

Xn

l¼1
pkpldkl

where p ¼ p1 � � � pk � � � pnð Þ is a frequency vector, either pij, pi• or p•• with the above
notations.

As stated by Rao (1986), a diversity measure can be decomposed along a nested
sampling provided that it is nonnegative and concave. HD is always nonnegative be-
cause it only sums up frequencies and distances which are nonnegative. In order to
assure its concavity, we only consider dissimilarity matrices D such that the matrix
noted D

1
2, which contains the square root of the values in D, is Euclidean (Rao, 1984;

Rao and Nayak, 1985; Champely and Chessel, 2002) that is to say n points Mk

(k=1,2,...,n) can be embedded in a Euclidean space so that the Euclidean distance
between Mk and Ml is

ffiffiffiffiffiffi
dkl
p

. (Gower and Legendre, 1986). Note that a nonEuclidean
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dissimilaritymatrix can be transformed into aEuclidean dissimilaritymatrix (Lingoes,
1971; Cailliez, 1983). The APDIV applied to the quadratic entropy is called appor-
tionment of quadratic entropy (APQE). APQE generalizes other types of decompo-
sition of diversity indices: the categorical analysis of variance (CATANOVA, Light
and Margolin, 1971), which decomposes Gini–Simpson index, and the analysis of
variance (ANOVA, Fisher, 1925), which partitions the variance of a quantitative
variable.APQE is equal toCATANOVAwhen the dissimilarities among the categories
are all equal to 1 (D=11t)I, where 1 is a n · 1 vector of units and I is the n · n identity
matrix) (Nayak, 1986a). It is equal to the ANOVA when the dissimilarity between the
entities k and l is equal to yk � ylð Þ2, where yk and yl are the values taken by a quan-
titative variable for the entities k and l, respectively (Rao, 1984).

3. Use of APQE: from genetics to ecology

Fifteen years before Rao’s axiomatization the quadratic entropy was introduced
probably for the first time by two ecologists (Hendrickson and Ehrlich, 1971) to take
into account differences between species in a diversity index. However, for the last
25 years, this index has been given success mostly in genetics. Two teams of genet-
icists have contributed to the use of quadratic entropy. First, Nei and collaborators
(Nei and Li, 1979; Nei and Tajima, 1981) designed indices similar to quadratic
entropy in order to measure nucleotide diversity. In that case, the entities are
organisms and the categories represent particular DNA sequences. Second, Excoffier
et al. (1992) developed a decomposition similar to the apportionment of the qua-
dratic entropy widely used in genetics (see for example Bosch et al., 1999; Olsen
et al., 2003; Lecis and Norris, 2004; Qiu et al., 2004; Vences et al., 2004). This
decomposition, called analysis of molecular variance (AMOVA), treats data where
individuals (entities) generally belonging to the same species are sampled from sev-
eral populations (subsets). These populations may be grouped into clusters, which
may be themselves grouped into larger clusters thus generating a hierarchical
structure. Furthermore, each individual is characterized by one or two genetic traits
(categories) and genetic dissimilarities among traits are computed.

This data scheme may be easily transposable to ecological data since the analysis
of species diversity should take into account the dissimilarities between species, the
abundance of species within communities and the hierarchical structure of com-
munities.

Several ecologists have recently rediscovered Rao’s work and have suggested
applying quadratic entropy to their particular ecological data (Izsak and Papp,
1995; Watve and Gangal, 1996; Izsak and Papp, 2000; Shimatani, 2001;
Champely and Chessel, 2002; Izsak and Szeidl, 2002). In that case, the diversity
within a fauna or a community is under concern and differences between species
are estimated in terms of taxonomy or trait. Izsak and Szeidl (2002) even showed
that quadratic entropy may decrease with the number of species. Indeed in a
community where species are different in terms of genetics or traits, if the
additional species are very close to the others the mean of the between-species
dissimilarities decreases. To our knowledge, only Champely and Chessel (2002)
have applied the partition of Rao’s quadratic entropy to ecological data, as

Pavoine, Dolédec128



formerly suggested by Woollcott Smith in his discussion following Izsak and
Papp (1995) paper.

4. An ecological application in hydrobiology

To illustrate the potential of APQE for analyzing and decomposing diversity in
ecological data, we selected a data set published in aquatic ecology by Ivol et al.
(1997). These authors aimed at analyzing changes in macroinvertebrate assemblages
along the course of a large river. Fluvial hydrosystems are in essence hierarchically
organized from microhabitats to entire watersheds (Frissell et al., 1986) and thus
provide an adequate model for decomposing diversity. Furthermore, approaches at
the community level presuppose the use of species lists to compare assemblages
among various environmental situations. Such approaches thus imply to consider
how species aggregate. Taxonomic aggregation has been mostly used (Corkum and
Ciborowski, 1988), however functional aggregation according to biological traits
such as size or reproduction (Statzner et al., 1997) or feeding types (Vannote et al.,
1980) may enable larger scale comparisons and provide much more general infor-
mation about ecosystem functioning.

Computations and graphical displays were done using the R statistical software
(Ihaka and Gentleman, 1996). Programs and functions for computing AMOVA and
quadratic entropy are available in the ade4 package of the R environment; and the
APQE function is available by request to the first author of the paper.

4.1 Data set

A total of 38 sites were surveyed along 800 km of the Loire River yielding 40 species
of Trichoptera and Coleoptera sampled from riffle habitats (see Ivol et al., 1997 for
further details on sampling). The river was divided into three regions according to
geology: granitic highlands (Region#1), limestone lowlands (Region#2) and granitic
lowlands (Region#3).

Two species traits were selected from existing databases (Usseglio-Polatera et al.,
2000; Statzner et al., 2001; Gayraud et al., 2003). These trait databases summarise
the available European knowledge accumulated over the 20th century for all easily
identifiable freshwater invertebrates of France. We selected maximal size, which
usually indicates the ratio of production/biomass and of production/respiration in
lotic invertebrate (Statzner, 1987) and has many implications for many other func-
tions in the ecosystem. We also considered the functional feeding groups, which have
been largely documented since the works of Cummins (1974) and represent cor-
nerstone in the river continuum concept (Vannote et al., 1980). In these databases,
for each of the two traits, the affinity of each species to each trait category is
quantified using a fuzzy coding approach, (Chevenet et al., 1994). The maximal size
achieved by the species is divided into five length categories ranging from £ 5
to >40 mm. Feeding habits comprise seven categories: engulfers, shredders, scrap-
ers, deposit-feeders, active filter-feeders, passive filter-feeders and piercers. A score is
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assigned to each species for describing its affinity for a given trait category from ‘‘0’’
which indicates no affinity to ‘‘3’’ which indicates high affinity. These affinities are
further transformed into percentage per trait per species. The percentage of affinity
of the species k for the category m is noted qkm.

4.2 Dissimilarity measurements

We used four criteria to compute the dissimilarities among species: equidistance,
body size, feeding habits and taxonomy. For the equidistance, the dissimilarity be-
tween two species was arbitrarily set to 1 meaning an equivalence between species.
To compute dissimilarities from the fuzzy variables (body size and feeding habit), we
selected the Manly’s distance. (Manly, 1994, formula 5.8 p. 68) defined as

dkl ¼ 1�
XM

m¼1
qkmqlm

, ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
XM

m¼1
q2km

XM

m¼1
q2lm

( )v
u
u
t

where dkl is the dissimilarity between species k and l, M is the number of categories
(five for the maximal-size trait and seven for the feeding-habit trait), and 9 km and
qlm are the percentages of affinities of species k and l for the category m of either the
body size or the feeding habit depending upon which criteria is concerned. Quadratic
entropy applied to dissimilarities taking into account species traits yields a measure
of functional diversity (Petchey and Gaston, 2002). For computing taxonomic dis-
similarities we used the index proposed independently by Izsak and Papp (1995) and
Warwick and Clarke (1995): the dissimilarity equals 1 between two species of the
same genus, 2 between two species of different genera belonging to the same family, 3
between two species of different families belonging to the same order and 4 between
two species belonging to a different order.

4.3 Decomposition of the quadratic entropy

Since the value of total diversity depends on the type of biological variable we
compared the decomposition of the total diversity in terms of percentage. Within-site
diversity incorporated from 50 to about 65% of the total diversity (Table 1). Values
were very stable across the indices. Only feeding groups demonstrated a lower
diversity at this scale linked to a higher diversity among sites. The diversity among
sites within regions contained from 24 to 36% of the total diversity. Finally, the
diversity among regions ranged from 9 to 14% of the total diversity. For comparing
values of diversity across spatial scales, we had to take into account the number of
independent items (degree of freedom) at each scale. To test the within-scale dif-
ferences several methods have been proposed. Nayak’s process (1986a, b) tests if the
organisms are independently divided into the sites according to a multinomial dis-
tribution. This distribution is assumed to be constant first across regions and second
across sites within each region. Our data highly differs from both assumptions. Two
interpretations are possible: either the sites and regions are indeed different, or the
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distribution of the organisms across the sites is not multinomial. Macroinvertebrates
show patchy distributions according to levels of environmental disturbance (Levins
and Paine, 1974). Those aggregations imply that, sampling an individual from a
species increases the chance of observing other individuals from the same species.
The multinomial assumption is thus here invalidated. Excoffier et al. (1992) sug-
gested permutation tests to avoid distribution assumptions. They performed test on
the differences between regions by permuting sites across regions. We choose this
permutation scheme because it suits our data by taking into account the aggregation
of individuals. For each permutation, we compute the ratio of the diversity between
regions to the diversity between sites within regions. Excoffier et al. (1992) tested the
differences between sites within regions by permuting the individuals across the sites
within each region. This type of permutations does not take into account aggrega-
tion and thus could overestimate the real between-site differences. We choose to
permute each species’ abundance across the sites within each region. For example,
for species k in region i, the abundance values nijk are permuted over sites 1 £ j £ si.
Once the permutations are done for all species, the ratio of the diversity between sites
within regions to the diversity within sites is computed. For selected permutation
scheme, the number of simulated values (out of 1000 samples) higher than the
observed one is given in Table 1. For the between-region diversity from 12 to 22
simulated values exceeded the observed reference ratio. This suggests significant
differences between regions in terms of frequency distributions, taxonomic and size
compositions and diets. By contrast, the only significant differences between sites
within regions are due to feeding habits.

According to Lande (1996), gamma diversity equals the weighted average alpha
diversity plus beta diversity. Computing such values for each of our three regions
(Table 2) showed that the three regions were approximately equally balanced
according to the abundance of species (Gini–Simpson total diversity). Taxonomic,
size, and diet diversities discriminated Region#1 situated upstream better than Gini–
Simpson diversity due to higher regional species richness about twice that of the two
other regions. Though differing in species richness, Region#2 and Region#3 had
similar low diversity in size and diet, whereas similar to other indices Region#1 had
the largest value. This result, which contradicts usual knowledge (e.g., Statzner,
1987), should be associated with the further downstream impact of human activities
(Region#2 and Region#3) involving a reduction of environmental heterogeneity.

5. Discussion

Few methods for quantifying gamma diversity (i.e., diversity at the landscape level
allowing comparison among regions) exist in ecology (Sweeney and Cook, 2001).
The selected ecological example was intended to show how the APQE may help to
partition diversity. In this case the APQE allowed the computation of two types of
global diversity. Diversity at the scale of the entire stream or total diversity could be
valuably compared to a similar value computed for some other stream. Regional
gamma diversity allowed us the comparison of diversity among regions. As a result,
the APQE is a useful tool for estimating biodiversity at a variety of spatial scales, a
major issue in both basic and applied ecology (Vinson and Hawkins, 1998).
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In our study, diversity was significantly different between regions whereas diversity
between sites within regions was significantly dissimilar only for diet composition.
Differences in diet composition and resulting diversity are predicted along rivers by
the river continuum concept (Vannote et al., 1980). This may explain our results
since our sites within regions are distributed from up- to downstream over large
distances (>40 km). The differences observed between regions are probably due to
the environmental characteristics of each region such as altitude for example. This
latter result is supported by Parsons et al. (2003) who have demonstrated a greater
similarity in macroinvertebrate assemblages at the site (riffle) scale than at the
catchment scale.

Veech et al. (2002) states that ecologists should use diversity partitioning as a
conceptual framework and an analytical method to address questions pertaining to
the relationship between local and regional species diversity. We think that Rao’s
axiomatization appears as a fundamental basis for analyzing patterns of diversity.
Quadratic entropy has an advantage over species richness and Gini–Simpson index
because it takes into consideration the dissimilarities among species.

Other recent studies are linked to APQE. Their goal was not to describe diversity
but to test differences between groups of sites estimated through Bray–Curtis index
(Bray and Curtis, 1957). Legendre and Anderson (1999), McArdle and Anderson
(2001) and Anderson (2001) have tackled the question of factorial designs instead of
nested designs. In fact, their analyses correspond to another part of Rao’s
axiomatization namely the analysis of diversity (ANODIV). In that case, up to now
the constraint of orthogonal sampling is needed. Ways for performing permutation
tests are still debated. Anderson (2001) did not restrict the partition of diversity to
Euclidean matrix of dissimilarity, but stated that any matrix can be used. Since the
primary focus of the author was to test differences between groups of sites, then the
question of negative diversity was of minor importance. In this paper, we have
restricted our analysis to Euclidean matrix (e.g., Rao and Nayak, 1985; Schneider
et al., 2000) to remove the non-interpretable result such as negative diversity between
communities.

Cousins (1991) underlined the contradiction that traditional ecological indices
treat species on an equal basis whereas species identification put to the fore differ-
ences between species. Shimatani (2001) also considered that species differences
should be included in biodiversity indices to provide better ecological applications.
Finally, Watve and Gangal (1996) noticed that ‘‘an information-based index would
treat a community of four different biotypes of coliforms identical to another
community consisting of one species of coliforms, one of actinomycetes, one of
myxobacteria, and one of archaebacteria, whereas we feel that the latter should be
treated as more diverse.’’

The use of APQE allows the introduction of phylogenetic or taxonomic distances
between species, which helps to overcome the above drawbacks. In our example, we
used a taxonomic distance computed according to the taxonomic tree. An alternative
could be to decompose diversity according to the taxonomic level (e.g., genus, family).
Furthermore, ecologists do need methods that simultaneously evaluate diversity at
different scales (Ricklefs, 1987) and APQE may help to reach this objective.

As stated in the introduction, several methods for decomposing diversity were
developed mainly in genetics and transferred to ecology. For example, Allan (1975)
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compared two methods developed in ecology by Pielou (1967) and Levins (1968) to
one method designed in genetics by Lewontin (1972). Furthermore, Lande (1996)
introduced in ecology the additive decomposition of the Gini–Simpson index pro-
posed in genetics byNei (1973). In this paper, we suggest that the apportionment of the
quadratic entropy of Rao (1982a), also at work in AMOVA (Excoffier et al., 1992) a
method designed for genetics, can be efficient for ecological data. All these decom-
positions of diversity represent particular cases of Rao’s apportionment of diversity.
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Abstract

Rao has developed quadratic entropy to measure diversity in a set of entities divided up among a fixed set of categories. This index

depends on a chosen matrix of dissimilarities among categories and a frequency distribution of these categories. With certain choices

of dissimilarities, this index could be maximized over all frequency distributions by eliminating several categories. This unexpected

result is radically opposite to those obtained with usual diversity indices. We demonstrate that the elimination of categories to

maximize the quadratic entropy depends on mathematical properties of the chosen dissimilarities. In particular, when quadratic

entropy is applied to ultrametric dissimilarities, all categories are retained in order to reach its maximal value. Three examples,

varying from simple one-dimensional to ultrametric dissimilarity matrices, are provided. We conclude that, as far as diversity

measurement is concerned, quadratic entropy is most relevant when applied to ultrametric dissimilarities.

r 2005 Elsevier Inc. All rights reserved.

Keywords: Dissimilarity; Diversity; Quadratic entropy; Smallest enclosing hypersphere; Ultrametric

1. Introduction

Diversity is traditionally measured in a set of entities
divided up among categories. From mathematical point
of view a diversity measure is a function mapping the
points of the probability simplex u ¼ fp ¼

ðp1; . . . ; pnÞ; piX0;
Pn

i¼1pi ¼ 1g into the set of positive
scalars. Note that taking the frequencies of the
categories in a sample with N entities, the vector
ðN1=N ;N2=N; . . . ;Nn=NÞ belongs to u; where Ni is the
number of entities in a category i: For example, in
ecology it is measured in a community of organisms
divided up among species (Pielou, 1975); in genetics it is
usually assessed in a population of individuals divided
up among nucleomorphs (Nei and Tajima, 1981). The
most widespread indices are the Gini–Simpson index,

reciprocate Simpson index and Shannon index (Magur-
ran, 1988). An important property of these indices is
that they reach their maximum when all the existing
categories have the same frequency.

Many authors have argued against these indices by
stating that differences among categories should also be
taken into account (e.g., Nei and Li, 1979; Rao, 1982a;
Cousins, 1991; Watve and Gangal, 1996). Quoting
Watve and Gangal (1996), the usual indices cited above
would treat a community of four different biotypes of
coliform bacteria identical to another community
consisting of one species of coliform bacteria, one of
actinomycetes, one of myxobacteria, and one of
archaebacteria, whereas we feel that the latter should
be treated as more diverse. Among these researchers,
Rao (1982a) defined a general index for the measure-
ment of diversity. The domain of this index, called
quadratic entropy, is also the simplex u: However, a
matrix of dissimilarities among categories (e.g., in
ecology, phenetic differences among species) plays a
role in the index value formation.
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Many types of dissimilarities are often available
according to the precise objective of the research. For
example, in ecology among-species dissimilarities can be
computed with genetic, morphologic, taxonomic or
phylogenetic criteria. For instance, genetic dissimilari-
ties among species can be calculated from different
markers such as amino acids, DNA sequences and
AFLP fingerprints. Furthermore, once a criterion and a
marker have been chosen, there are still many developed
metrics for providing a dissimilarity matrix (Edwards,
1971; Nei, 1972). Dissimilarity matrices and frequency
distributions do not have an identical role in quadratic
entropy. Indeed the dissimilarity matrix, which char-
acterizes the categories, remains constant over sets.
Conversely, the frequency distribution, which charac-
terizes the sets, varies over sets.

Quadratic entropy is not a bounded index because its
range of values depends on the scale of the dissimila-
rities. Consequently, it is difficult to compare results
obtained from different choices of dissimilarities. To
overcome this limitation one may change to a relative
diversity index. To do this the observed measure of the
quadratic entropy should be divided by its maximal
theoretical value in the set of frequency distributions
(Champely and Chessel, 2002). As for this maximal
value, a surprising result appeared: this maximizing
frequency distribution often contains several, or even
many, zero values (Champely and Chessel, 2002; Izsak
and Szeidl, 2002). This observation means that the
maximal diversity can be reached with only a few out of
all the categories concerned. As far as maximization in
the set of frequency distributions is concerned, the
quadratic entropy is thus very different from the usual
indices cited above.

When applied to biological conservation, quadratic
entropy might suggest that several species must often be
eliminated in order to maximize biodiversity. This is
unacceptable and thus invalidates such a use of the
quadratic entropy, at least for the data sets for which
this surprising result appears. Indeed, in ecology,
Shimatani (2001) made an important observation by
applying quadratic entropy to a range of dissimilarity
matrices: the behavior of quadratic entropy can be very
different depending upon the kind of dissimilarity
matrix. For example, he first calculated specific genetic
dissimilarities among species by Kimura’s formula (Nei
and Tajima, 1981; Kimura, 1983): each species is
characterized by an amino-acid sequence, the dissim-
ilarity between two species is the number of substitu-
tions which are expected to have occurred between their
respective sequences. Shimatani (2001) obtained null
frequencies to reach the maximal value of the quadratic
entropy applied to these dissimilarities. Conversely,
when measuring the quadratic entropy from taxonomic
dissimilarities among species, he obtained no null
frequencies to reach this maximum. The use of the

quadratic entropy to measure diversity is thus not
invalidated with all kinds of dissimilarity. This observa-
tion raises the question: what makes the difference
between these genetic dissimilarities and the taxonomic
dissimilarities?.

As far as we know, no method has been developed to
detect a priori whether a dissimilarity matrix, of interest
from a biological point of view, will provide relevant
measure of diversity when associated with quadratic
entropy. It is thus useful to define a class of dissimilarity
matrices which never suggest eliminating species to
maximize biological diversity. In this paper, we firstly
explain the mathematical reasons for the differences
found in the behavior of quadratic entropy according to
the dissimilarity matrix and then define a suitable class
of dissimilarity matrices.

2. Rao’s quadratic entropy and its maximization:

a geometrical interpretation

Denote p ¼ ðp1 � � � pnÞ the vector containing the
frequencies of n categories in a set, where piX0 andPn

i¼1pi ¼ 1; dij the dissimilarity between categories i

and j and D the matrix ½dij � with dij as entries where
0pipn and 0pjpn: Rao (1982b) defined the quadratic
entropy as

HDðpÞ ¼
Xn

i¼1

Xn

j¼1

pipjdij .

In ecology, p may be the vector containing occurrence
probabilities in a multispecies population and dij a
measure of the dissimilarity between species i and j:

The index dij must be a conditionally negative definite
function (Rao and Nayak, 1985) that is to say the matrixffiffiffiffiffi

dij

p� �
must be Euclidean (Critchley and Fichet, 1997),

which means that n points Mi ði ¼ 1; . . . ; nÞ can be
embedded in a Euclidean space so that the Euclidean
distance between Mi and Mj is

ffiffiffiffiffi
dij

p
; i.e.

ffiffiffiffiffi
dij

p
¼ jjMi 


Mjjj (Gower, 1966). Quadratic entropy measures the
expected difference between two entities randomly
drawn from the set. When dij ¼ 1 for all iaj and dii ¼

0 for all i; quadratic entropy is identical with the
Gini–Simpson index (Rao, 1982a). When dij ¼

1
2
ðyi 


yjÞ
2; where yi and yj are the values of a quantitative

variable Y for the elements or specimens in categories i

and j; respectively, quadratic entropy is equal to the
variance of Y (Rao, 1986).

Champely and Chessel (2002) provided an optimiza-
tion technique to assess the maximum value of HDðpÞ in
the set fp ¼ ðp1 � � � pnÞ; piX0;

Pn
i¼1pi ¼ 1g: They verified

this technique using the Kuhn-Tuckey conditions. We
propose below a new solution for finding this maximum.
It is based on geometrical properties instead of an
iterative process. Following the notations of Champely
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and Chessel (2002), we write dij ¼
ffiffiffiffiffiffiffiffi
2dij

p
: The n � n

matrix D ¼ ½dij � is now the reference. Rao’s quadratic
entropy becomes

HDðpÞ ¼
Xn

i¼1

Xn

j¼1

pipj

ðdijÞ
2

2

which does not change the value of the quadratic
entropy: HDðpÞ ¼ HDðpÞ: As stated above, D must be
Euclidean. The coordinates of the n points can be
obtained by principal coordinate analysis (see e.g.,
Gower and Legendre, 1986).

We developed three propositions as follows and a
fourth proposition in the next part (proofs are given in
our Appendix).

Proposition 1. The maximal value of HDðpÞ in the set

fp ¼ ðp1 � � � pnÞ; piX0;
Pn

i¼1pi ¼ 1g is the squared radius

of the smallest hypersphere containing the n points Mi:

The smallest enclosing hypersphere of the n points Mi

is defined as the ball of minimal radius which contains
these n points. It has k points on the boundary (the
support set T ; 0pkpn) and n 
 k points strictly
enclosed inside (Fisher et al., 2003). Let DT ¼ ½dij � be
the k � k matrix containing the Euclidean distances
among the points in the support set T : Let DT ¼ ½1

2
d2ij �

where 1pipk and 1pjpk; and 1k be the k � 1 vector
of units.

Proposition 2. The squared radius of the smallest hyper-

sphere containing the n points Mi is equal to ð1t
kD


1
T 1kÞ


1:

The proof of Proposition 2 can be found in Gower
(1982, 1984) considering that the k points in the support
set T lie on the surface of a hypersphere. Let pmax ¼

ðpmaxð1Þ � � � pmaxðnÞÞ be the vector which maximizes HDðpÞ

in the set fp ¼ ðp1 � � � pnÞ; piX0;
Pn

i¼1pi ¼ 1g:

Proposition 3. The frequencies in pmax of the k points in

the support set T are given by the vector pT ¼

ðD
1
T 1kÞ=ð1

t
kD


1
T 1kÞ and the frequencies in pmax of the n 


k points located strictly inside the smallest enclosing

hypersphere equal zero.

3. Particular class of dissimilarity matrices and the

special case of ultrametric dissimilarities

Let DS ¼ ½dij� be a n � n Euclidean matrix of
dissimilarities. By definition, it is associated with a set
S of n points Mi (i ¼ 1; . . . ; n) embedded in a Euclidean
space so that the Euclidean distance between Mi and Mj

is dij : Consider DS ¼ ½1
2
d2ij �; where 1pipn and 1pjpn:

The matrix DS is circum-Euclidean if and only if it is
Euclidean and the points in S lie on the boundary
(surface) of a hypersphere, which is called a circum-
sphere (Critchley and Fichet, 1997). The center O of that
circumsphere belongs to convðSÞ if and only if it belongs

to the set of all the barycenters of the points in S

weighted by nonnegative coefficients. From the above
propositions we deduce that HðpmaxÞ ¼ ð1t

nD

1
S 1nÞ


1 and
pmax ¼ ðD
1

S 1nÞ=ð1
t
nD


1
S 1nÞ if and only if DS is circum-

Euclidean and its circumcenter belongs to convðSÞ:
These two conditions define a particular class of

dissimilarity matrices. A matrix of that class will be said
to be ‘‘SEH-circum-Euclidean’’ because it is circum-
Euclidean and its associated circumsphere is equal to its
smallest enclosing hypersphere. We distinguish two
subclasses. The first is said to be ‘‘weak’’ because the
vector pmax may have several null values. The second is
said to be ‘‘strong’’ because the vector pmax has only
positive values.

A n � n matrix D ¼ ½dij� is ultrametric if and only if
dijX0; for all i and j; dijpmaxðdik; dkjÞ; for all i; j and k;
and diiominjaiðdijÞ; for all j (dii ¼ 0). The ultrametric
property is possessed by all dissimilarities which can be
directly associated with rooted trees in which all the end
nodes are equidistant from the root of the tree, e.g.,
taxonomic trees and also particular phylogenetic trees
(Van de Peer, 2003).

Proposition 4. Any ultrametric matrix belongs to the

strong subclass of the set of SEH-circum-Euclidean

matrices.

Any uniform dissimilarity matrix lð1n1
t
n 
 InÞ; where

l belongs to Rþn and In is the n � n identity matrix, is
ultrametric. The hierarchical trees corresponding to
such uniform matrices are the most simple: they have
only one node and uniform branch lengths (equal to l).
Consequently, we demonstrate again with Proposition 4
that all categories are retained to maximize the
Gini–Simpson index, which is one of the well-known
properties of this index. The consequences of this
proposition are more important because it shows that
this property of the Gini–Simpson index is actually
satisfied by any index resulting from the application of
an ultrametric dissimilarity matrix to quadratic entropy.

4. Case studies

We illustrate the influence of the dissimilarity matrix
on the maximization of quadratic entropy with three
different examples. All computations and graphical
displays involved in the preparation of this paper were
carried out using program language R (Ihaka and
Gentleman, 1996), with both pre-programmed and
personal routines. The data and routines are available
in the ade4 package at http://lib.stat.cmu.edu/R/
CRAN/.

In the first example we define one-dimensional
dissimilarities by applying the Euclidean distance to a
single quantitative variable: the weight of 70 species of
terrestrial Carnivora (Diniz-Filho and Tôrres, 2002)
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(‘carni70’ data in the ade4 package). The dissimilarity
between two species is simply calculated by their
difference in weight (kg). An index of weight diversity
is defined by applying quadratic entropy to these
dissimilarities. This index is actually equal to the
variance in weight. To reach the maximal value of this
index in the set of all theoretical frequency distribution
of these 70 species, we must eliminate all the species
except the lightest (Mustela nivalis, the least weasel) and
the heaviest (Ursus arctos, the grizzly bear) whose
relative frequencies must equal 0.5.

The second example considers two-dimensional dis-
similarities by applying the Euclidean distance to two
quantitative variables: the length of the tarsus and the
length of the median toe of 42 bird species living in

Burgundy (France) (ecomor data (Blondel et al., 1984)
in the ade4 package). These two variables provides a
good indication of the relative hardness of foraging
substrates. Hard substrate is associated with a short
tarsus and a relatively long median toe, whereas soft
substrate is associated with a long tarsus and relatively
short median toe (Blondel et al., 1984). Both variables
are divided by the cube root of weight, which is a way of
eliminating size effect. Note ti; ci and wi the tarsus
length, median toe length and weight of species i;
respectively. The dissimilarity between species i and j is

dij ¼

ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
ti

w
1=3
i



tj

w
1=3
j

 !2

þ
ci

w
1=3
i



cj

w
1=3
j

 !2
vuut .
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Fig. 1. Positions of the Burgundy bird species in the morphometric space defined by tarsus length ðTÞ and median-toe length ðCÞ; both divided by the

cube root of weight ðW Þ: The drawn circle is the smallest circle which encloses all bird species. Numbers indicate the following species : (1) C.

palumbus, (2) Streptopelia turtur, (3) Aegithalos caudatus, (4) Acanithis cannabina, (5) Carduelis carduelis, (6) Coccothraustes coccothraustes, (7)

Pyrrhula pyrrhula, (8) Certhia brachydactyla, (9) Garrulus glandarius, (10) Emberiza citrinella, (11) Emberiza schoeniclus, (12) Fringilla coelebs, (13)

Lanius collurio, (14) Anthus trivialis, (15) Motacilla alba, (16) Oriolus oriolus, (17) Parus palustris, (18) Parus montanus, (19) Parus caeruleus, (20)

Parus major, (21) Prunella modularis, (22) Sitta europaea, (23) Sturnus vulgaris, (24) Locustella naevia, (25) Phylloscopus trochilus, (26) Phylloscopus

sibilatrix, (27) P. collybita, (28) Sylvia borin, (29) Sylvia communis, (30) Sylvia atricapilla, (31) Troglodytes troglodytes, (32) Erithacus rubecula, (33) E.

megarhynchos, (34) Phoenicurus phoenicurus, (35) Saxicola torquata, (36) Turdus philomelos, (37) Turdus viscivorus, (38) Turdus merula, (39) Picoides

minor, (40) Picoides medius, (41) Picoides major, (42) Picus canus. Bird pictures have been taken from Bird Guides http://www.birdguides.com.
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The diversity index obtained by applying quadratic
entropy to these dissimilarities is a simple morphological
diversity index. The interest of considering only two
variables is that the dissimilarity matrix can be
represented by a scatter of points which can be drawn
in a plane. The smallest circle enclosing all the points
can thus be displayed (Fig. 1). We search for the
theoretical frequencies of the bird species which max-
imizes this index of morphological diversity. These
theoretical frequencies retain only three species: Colum-

ba palumbus with a frequency of 0.50, Phylloscopus

collybita with a frequency of 0.49 and Erithacus

megarhynchos with a frequency of 0.01. These three
species lie on the boundary of the smallest
circle enclosing all the species under consideration (see
Fig. 1). Moreover, over all the species of concern, C.

palumbus has the shortest tarsus proportionally to its
weight, whereas P. collybita and E. megarhynchos have
the longest. All intermediate sizes have been eliminated
to reach the maximal value of the morphological
diversity. C. palumbus has its median toe longer than
its related tarsus whereas P. collybita and E. mega-

rhynchos have their median toe shorter than their tarsus.
The species for which such differences in length are
small must be eliminated to reach the maximal value of
the morphological diversity calculated with quadratic
entropy. To complete this second example, two-dimen-
sional simulations are provided in Fig. 2 and Table 1.
They show the behavior of the quadratic entropy with a
chosen sample of two-dimensional dissimilarities.

As a third example, we search for the theoretical
frequency distribution between 18 cattle breeds which
maximizes quadratic entropy applied to ultrametric
genetic dissimilarities among these cattle breeds
(Fig. 3) (‘microsatt’ data (Moazami-Goudarzi et al.,
1997) in the ade4 package). The ultrametric dissimila-
rities among cattle breeds are computed from the
minimal spanning tree obtained with Nei’s genetic
distance (Nei, 1972, 1978) as the path length between
them considered in a pairwise fashion. Those dissim-
ilarities can be associated with a scatter of points in a 17-
dimensional Euclidean space. All the points are
located on the boundary of the smallest enclosing
hypersphere. Consequently, the theoretical distribution

ARTICLE IN PRESS

Fig. 2. Two-dimensional simulations. Each simulation involves 15 points. The circle of each simulation is the smallest circle including the 15 points.

(a) Figure was built by uniformly distributing the points on a unit circle. In (b), we randomly placed these points on a unit circle until we found that

this circle was the smallest including all the points. In (c), eight points were uniformly placed on the unit circle and seven points were randomly

positioned into that circle. In (d), five points were randomly placed on the unit circle and ten points were randomly positioned into that circle; this

operation was repeated until we found that the circle corresponds to the smallest circle including all the 15 points. A similar process was used for (e)

except that only three points were located on the unit circle. In (f), two points were placed on each side of the diameter of the unit circle; the other 13

points were randomly placed into that circle. This last figure illustrates that only two points can support the smallest circle enclosing a large set of

points.
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that maximizes the resulting genetic diversity retains all
the species. It also matches the tree. For example, the
Zébu Choa, Zébu M’Bororo, Borgou and Zébu Peul,
which are isolated from the other breeds in the tree, are
given high weights, and the Borgou and Zébu Peul,
which are more different from each other than are the
Zébu Choa and Zébu M’Bororo, have the highest
weights.

5. Conclusion

When dissimilarities are defined to characterize the
differences among species (e.g., from morphological or
genetic criteria), it is not assured that they belong to the
class of dissimilarity defined in this paper. Conse-
quently, if it has been proven that the dissimilarities of
interest for a particular data set are not ultrametric, or
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Table 1

pmax vectors corresponding to simulations in Fig. 2 (labels of the

simulations in columns and labels of points in rows)

a b c d e f

1 0.0667 0.1037 0.1250 0.2443 0.1600 0.5

2 0.0667 0.0962 0.1250 0.1916 0.4393 0.5

3 0.0667 0.0958 0.1250 0.0874 0.4007 0

4 0.0667 0.0747 0.1250 0.1937 0 0

5 0.0667 0.0671 0.1250 0.2830 0 0

6 0.0667 0.0502 0.1250 0 0 0

7 0.0667 0.0356 0.1250 0 0 0

8 0.0667 0.0348 0.1250 0 0 0

9 0.0667 0.0462 0 0 0 0

10 0.0667 0.0497 0 0 0 0

11 0.0667 0.0564 0 0 0 0

12 0.0667 0.0661 0 0 0 0

13 0.0667 0.0677 0 0 0 0

14 0.0667 0.0699 0 0 0 0

15 0.0667 0.0859 0 0 0 0

Fig. 3. Frequency distribution among cattle breeds to maximize the genetic diversity among them according to the quadratic entropy. On the left the

tree is drawn describing the genetic relationships among the cattle breeds. On the right a Cleveland’s dot plot (Cleveland, 1994) gives the frequency

distribution of the cattle breeds which maximizes the genetic diversity. The scale of the Cleveland’s dot plot is horizontally indicated; each weight is

given by the position of a closed square. For example, the frequency of Baoulé is 0.04.
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more generally that they do not belong to the strong
subclass of the set of SEH-circum-Euclidean matrices,
then the interpretation of results obtained from quad-
ratic entropy must be made carefully.

One particular dissimilarity, highlighted by the first
example, is the Euclidean metric applied to only one
variable. In this case the quadratic entropy is equal to
the variance. A set in which 50% of the entities have the
lowest possible value and the remaining 50% have the
highest possible value would have the greatest variance.
If this variable is the body size of a species, the
community containing only the smallest and the largest
species in equal proportion will have the highest size
diversity according to the quadratic entropy. However,
it is reasonable to believe that a community in which
species have a large range of body size should have the
greatest measure of size diversity. From a biological
conservation point of view, such a community is less
likely to be threatened with extinction because it has a
high adaptability while having limited competition
(Etienne and Olff, 2004).

A similar result is observed when the Euclidean
distance is applied to two variables: to maximize the
morphological diversity of birds in Burgundy, all species
are eliminated except three. In the morphologic space
defined by the lengths of bird tarsus and median toe,
these three species lie on the boundary of the smallest
circle including all the 42 bird species living in Burgundy.
The simulations associated with this example show that
the points strictly enclosed in the circle are eliminated no
matter their exact positions (Figs. 2c–f). Because the
simulations are in two dimensions, they permit the
graphical comparison among two SEH-circum-Euclidean
matrices of dissimilarities (Figs. 2a and b) and show with
graphical display that many matrices of dissimilarities do
not belong to the SEH-circum-Euclidean matrices (Figs.
2c and f). Although these simulated matrices are not
based on biological criteria, similar situations can appear
with biological data.

In our third example, the genetic distances among
cattle breeds have been slightly changed to become
ultrametric. We have demonstrated that ultrametric
distances have an interesting property: when using them,
all categories are needed to maximize the diversity as
measured by quadratic entropy. Sometimes dissimila-
rities are ultrametric without any transformation as
when, in community, organisms are divided up among
species which are differentiated by their taxonomic or
phylogenetic connections (Izsak and Papp, 1995; War-
wick and Clarke, 1995). Hence taxonomic and phyloge-
netic dissimilarities obtained from rooted trees in which
all the end nodes are equidistant from the root of the
tree are ultrametric (Van de Peer, 2003, p. 103). Thus it
is expected that quadratic entropy associated with
ultrametric matrices will have an important impact on
the measure of diversity, especially in ecology.

To sum up, the behavior of quadratic entropy in
general depends on the choice of dissimilarity index.
Differences in measures of diversity have been illu-
strated by the distinction between the Gini–Simpson
index and the variance, both of which are particular
cases of quadratic entropy: the former considers that the
set with maximal diversity has the maximal number of
evenly represented categories; the latter is maximal only
when the two most extreme categories are evenly
represented. Many intermediate grades exist. Ultra-
metric dissimilarities offer a relevant compromise
between these two extremes.
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Appendix. Proofs

Proof of Proposition 1.

We search for the maximal value of the quadratic
entropy in the set fp ¼ ðp1 � � � pnÞ; piX0;

Pn
i¼1pi ¼ 1g:

Denote xi and xj the K � 1 vectors containing the
coordinates of the points Mi and Mj ; respectively. The
quadratic entropy can be written as

HDðpÞ ¼
Xn

i¼1

Xn

j¼1

pipj

d2ij
2

¼
1

2

Xn

i¼1

Xn

j¼1

pipjðxi 
 xjÞ
t
ðxi 
 xjÞ.

(A.1)

Let O be the center of the smallest hypersphere which
encloses the n points Mi: Insert the coordinates of O into
the above expression

HDðpÞ ¼
1

2

Xn

i¼1

Xn

j¼1

pipjðxi 
 xjÞ
t
ðxi 
 xjÞ

¼
1

2

Xn

i¼1

Xn

j¼1

pipjððxi 
 xOÞ


 ðxj 
 xOÞÞ
t
ððxi 
 xOÞ 
 ðxj 
 xOÞÞ

¼
1

2

Xn

i¼1

Xn

j¼1

pipjðxi 
 xOÞ
t
ðxi 
 xOÞ

þ
1

2

Xn

i¼1

Xn

j¼1

pipjðxj 
 xOÞ
t
ðxj 
 xOÞ



Xn

i¼1

Xn

j¼1

pipjðxi 
 xOÞ
t
ðxj 
 xOÞ ðA:2Þ
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which is equal to

HD pð Þ ¼
Xn

i¼1

pi xi 
 xOð Þ
t xi 
 xOð Þ



Xn

i¼1

pixi 
 xO

 !t Xn

j¼1

pjxj 
 xO

 !
. ðA:3Þ

Let BðpÞ be the barycenter whose vector of coordi-
nates is

Pn
i¼1pixi: From (1), (2) and (3)

HDðpÞ ¼
Xn

i¼1

Xn

j¼1

pipj

d2ij
2

¼
Xn

i¼1

pijjMi 
 Ojj2 
 jjBðpÞ 
 Ojj2.

Let RO be the radius of the smallest hypersphere
which encloses the n points Mi: Insert RO into the above
expression

HDðpÞ ¼
Xn

i¼1

Xn

j¼1

pipj

d2ij
2

¼ R2
O 


Xn

i¼1

piðR
2
O 
 jjMi 
 Ojj2Þ 
 jjBðpÞ 
 Ojj2.

ðA:4Þ

Because the n points Mi are inside or on the boundary
of their smallest enclosing hypersphere, the termPn

n¼1piðR
2
O 
 jjMi 
 Ojj2Þ is nonnegative. The smallest

enclosing hypersphere of the n points Mi is the
circumscribed sphere of the support set T (Gower,
1982, 1984). Moreover, the circumcenter of this support
set T is contained in the convex hull of T ; which means
that O is a barycenter of the points in T weighted by
nonnegative coefficients.

Hence, we deduce from (4) that the maximal value of
the quadratic entropy in the set fp ¼

ðp1 � � � pnÞ; piX0;
Pn

i¼1pi ¼ 1g is reached at pmax ¼

ðpmaxð1Þ � � � pmaxðnÞÞ such that BðpÞ ¼
Pn

i¼1pmaxðiÞxi is equal
to O; and consequently HDðpmaxÞ ¼ R2

O:

Proof of Proposition 3.

By proving Proposition 1, we showed that the center
of the smallest enclosing hypersphere is a barycenter of
the points in T weighted by nonnegative coefficients.
Consequently, the frequencies in pmax of the k points in
the support set T are nonnegative and the frequencies in
pmax of the n 
 k points located strictly inside the
smallest enclosing hypersphere are null. The proof of
pT ¼ ðD
1

T 1kÞ=ð1
t
kD


1
T 1kÞ is given by Gower (Martinez et

al., 1994; Nabben and Varga, 1994) considering that the
k points in the support set T lie on the surface of a
hypersphere.

Proof of Proposition 4.

Let us recall that a n � n matrix D ¼ ½dij� is ultrametric
if and only if dijX0; for all i and j; dijpmaxðdik; dkjÞ; for
all i; j and k; and diiominjaiðdijÞ; for all j (dii ¼ 0). A
n � n matrix A ¼ ½aij � is strictly ultrametric if and only if
aijX0; for all i and j; aijXminðaik; akjÞ; for all i; j and k;
and aii4maxjaiðaijÞ; for all j: A strictly ultrametric
matrix is nonsingular, and its inverse A
1

¼ ½aij � is a
strictly diagonally dominant Stieltjes matrix, i.e. aijp0
for all i; j; jai; and aii4

P
jaijaijj; for all i (Critchley and

Fichet, 1997).
A n � n ultrametric matrix D ¼ ½dij� is circum-Eu-

clidean (Gower, 1982, 1984). Consequently, a set S of n

points Mi ði ¼ 1; . . . ; nÞ can be embedded in a Euclidean
space so that the Euclidean distance between Mi and Mj

is dij : By definition, these points are on the boundary of
their circumsphere. Let X be the matrix whose ith row
gives the coordinates of Mi: The coordinates of the
circumcenter of the points in S are given by s

t
X, where

s ¼ D
11n=1
t
nD


11n and D ¼ ½1
2
d2ij � with 1pipn and

1pjpn (Gower, 1982, 1984). This circumcenter belongs
to convðSÞ if and only if s has only positive values.
Hence, D is SEH-circum-Euclidean if and only if s

contains only positive values.
As D is ultrametric, D is also ultrametric (the proof is

obtained by the fact that the relations defining the class
of ultrametric dissimilarities (see above) are not changed
by applying an increasing function to dij). Denote
sðDÞ ¼ maxi;jð

1
2
d2ijÞ and ~D ¼ sðDÞ1n1

t
n 
 D: If D is

ultrametric then ~D is strictly ultrametric.
According to the Sherman-Morrison formula

D
1 ¼ 
 ~D

1


 sðDÞ
~D

1

1n1
t
n
~D

1

1
 sðDÞ1t
n
~D

1

1n

Consequently,

D
11n¼

 ~D


1
1nð1
 sðDÞ1t

n
~D

1

1nÞ 
 sðDÞ ~D

1

1n1
t
n
~D

1

1n

1
 sðDÞ1t
n
~D

1

1n

¼

 ~D


1
1n

1
 sðDÞ1t
n
~D

1

1n

ðA:5Þ

1t
nD


11n ¼

1t

n
~D

1

1n

1
 sðDÞ1t
n
~D

1

1n

. (A.6)

Because the matrix D is ‘circum-Euclidean’, 1t
nD


11n

is positive. Moreover, as the matrix ~D is strictly
ultrametric, by definition 1t

nD

11n is positive. Conse-

quently, according to (6), 1
 sðDÞ1t
n
~D

1

1n is negative.
The matrix ~D being strictly ultrametric, ~D


1
1n has only

positive values. Therefore according to (5), D
11n has
only positive values. As the vector s ¼ D
11n=1

t
nD


11n

contains only positive values, any ultrametric matrix is
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SEH-circum-Euclidean and belongs to the strong sub-
class defined in the main text.
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Abstract

In this paper, we introduce the concept of �originality of a species within a set� in order to

indicate the average rarity of all the features belonging to this species. Using a

phylogenetic tree of 70 species of New World terrestrial Carnivora, we suggest

measuring the originality by a probability distribution. This maximizes the expected

number of features shared by two species randomly drawn from the set. By using this

new index, we take account of branch lengths whereas current indices of originality focus

on tree topology. As a supplement to Nee and May’s optimizing algorithm, we find that

originality must be one of the criteria used in conservation planning.

Keywords

Biodiversity, Carnivora, conservation biology, divergence times, feature richness,

phylogenetics, quadratic entropy, uniqueness.

Ecology Letters (2005) 8: 579–586

I N T RODUCT ION

Faced with the acceleration of species extinctions over

recent decades, many indices have been introduced which

allow us to evaluate the loss of biological diversity from a

very local scale to a global scale. In the absence of other

information, biodiversity is often measured by species

richness i.e. the number of species (Purvis & Hector

2000). However, this index suffers from not considering

differences among species (Nei & Li 1979; Cousins 1991;

Watve & Gangal 1996). For example, a set containing a

species of Felidae, one of Canidae and one of Ursidae

should be treated as more diverse than a set containing three

different species of Felidae. To quote Cousins (1991) �it is

ironic that species are treated as equal in conventional

indices when the very basis of the identification of species is

that they are different from each other�. A particular species

can be described by its characters; these are its constitutive

biochemical products, morphological structures and beha-

vioural traits (Williams & Humphries 1996). In this context,

we defer to Faith (1992) by defining diversity as feature

richness, where a feature means a particular state of a

character (see discussion by Humphries et al. 1995).

In order to lay down policies of biological conservation,

other indices have been introduced as well which measure

the value of the conservation of a species. Faith (1992, 1995)

introduced the concept of the complementarity of a given

species when compared with a set of species of reference.

This complementarity is measured by the strict uniqueness

of a species, that is to say the number of features possessed

by this species yet not those shared with the others. This

strict uniqueness of a species is currently calculated using

two methods: the length of the branch or branches of a

phylogenetic tree gained from the addition of this species

within the set (Faith 1992, 1995) and the probability that this

species has a unique feature (Crozier 1992; Crozier &

Kusmierski 1994).

The features exhibited by only one species are the least

frequent while those shared by all the species are the most

frequent. This leads us to introduce the concept of �rarity of

a feature� within a set. Patil & Taillie (1982) defined the

concept of rarity of a species by particular decreasing

function of its abundance or its frequency in an area. In the

same way, the rarity of a feature could be calculated by a

decreasing function of its frequency. We define the

originality of a species by the average rarity of its features.

The whole contribution of a species to feature richness

depends on its originality. For example, Fig. 1 shows a

hypothetical tree on which features are indicated. Suppose

that these features are states of homologies, meaning that a

particular feature is only possessed by organisms of

common ancestry. All the species have three unique features

i.e. they have equal strict uniqueness, but the species A and

B have more rare features than the other species because

they are isolated on the tree, hence they have greater

originality. Consequently, if both species A and B were to

become extinct, the feature richness of these 21 hypothetical

species would decrease dramatically.

Each species is a unique combination of DNA units

contributing to its physiology, its morphology and its
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behaviour. Each state of a physiological, morphological and

behavioural character is a particular feature. Consequently, all

species features cannot usually be counted because they are

numerous and also many of them are probably unknown. If it

was possible to know all features of all species, we could

measure the originality by the rarity functions of Patil &

Taillie (1982) applied to feature level instead of species level.

As this is not the case, we have to find alternatives, such as

using phylogenetic or taxonomic trees to find substitutes.

We start by considering four existing indices based on

taxonomic or cladistic trees: Vane-Wright et al. (1991) node-

counting index, May (1990) branch-counting index and

Nixon & Wheeler (1992) unweighted and weighted indices.

These indices evaluate the originality of a species without

taking into account the lengths of branches in trees. On

phylogenetic trees, the length of the branch or branches

shared by two species indicates the expected number of

features that these species have inherited from their

common ancestor; the length of the branch for a single

species is a substitute for the number of features that only

this species owns. Here we develop a new index, called the

quadratic entropy (QE)-based index, which considers these

lengths. Nee & May (1997) introduced a process making it

possible to find, among several options, the subsets of

species which optimize the sum of the branch lengths

preserved on a phylogenetic tree when only the species

included in these subsets are saved. We show how originality

can aid in supplementing this process of optimization.

These mathematical models are concretely illustrated using a

set of 70 species of New World terrestrial Carnivora.

MATER I A L S AND METHODS

Data

A total of 70 species of terrestrial Carnivora living in the

New World are considered: 12 Felidae, 14 Canidae, three

Ursidae, 13 Procyonidae and 28 Mustelidae. We considered

their phylogenetic tree given by Diniz-Filho & Tôrres (2002)

from Bininda-Emonds et al. (1999) who derived a complete

phylogeny for all 271 extant species of the Carnivora. The

branch lengths on this tree are expressed as divergence

times based on fossil and molecular data.

Existing indices

Four indices have been developed to estimate the originality

of a species in a set. Vane-Wright et al. (1991) index is

proportional to the inverse of the number of nodes between

this species and the root of the tree. The most distinct (close-

to-root) species have the highest weights. May (1990)

proposed counting the number of branches at each node

instead of the number of nodes itself. This modification takes

into consideration the nodes which are not entirely defined

i.e. of which more than two branches diverge. Thus more

numerous the species connected to a given node are, the less

original they are. Nixon & Wheeler (1992) suggested ranking

species according to the amount of phylogenetic diversity in

the clades to which they belong and hence defined two

indices. For their unweighted index, each node of the

phylogenetic tree is characterized using a binary variable: a

given node has the value 1 if there are more species in all

clades descended from this node than from its sister-nodes

and 0 otherwise. With this method, the originality of a

particular species is inversely proportional to the sum of the

values attributed to all nodes from this species to the root of

the tree. The species that belong to the most species-poor

clades have the highest originality. According to their

weighted index, the originality of a species is inversely

proportional to the sum of the species numbers for each

subclade to which that species belongs. We will now look at

how we determined the need for the new index.

New index

The four indices described above are useful when informa-

tion on the phylogenetic relationships between species is

incomplete. In order to include existing branch lengths, we

must take into account the dissimilarity dij between two

Figure 1 Illustration of the difference between �strict uniqueness�
and �originality� using a hypothetical tree. Each solid bar along a

branch indicates the origin of a new feature (a character change

from an ancestral status). Each species has three unique features,

that is to say features owned solely by this very species. But

contrary to other species, species A and B have 34 rare but not

unique features because they are isolated on the tree.
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species i and j. This dissimilarity is calculated from the sum

of the length of the branches, which connect each of these

species with their first common ancestor on the phylo-

genetic tree, which is to say by the time period, which

separates these species from their common ancestry.

Rao (1982b) introduced QE by suggesting that the

diversity of a set of entities divided into categories could be

expressed as:

Q pð Þ ¼
Xn

i¼1

Xn

j¼1

pipj dij ;

where pi is the frequency of the category i of n categories in

the set, p ¼ (p1,…, pi,…, pn) is the frequency distribution,

dij is the dissimilarity between the categories i and j, and n is

the number of categories. The index dij must be a

conditionally negative definite function (Rao & Nayak

1985), meaning the matrix
ffiffiffiffi
dij

ph i
must be

euclidean (Critchley & Fichet 1997). Matrix
ffiffiffiffi
dij

ph i
is

euclidean if and only if n points Mi (i ¼ 1,…,n) can be

embedded in a euclidean space so that the euclidean distance

between Mi and Mj is
ffiffiffiffi
dij

p
(Gower 1966). Each point here

represents a category.

Concretely, the QE is equal to the expected dissimilarity

between two entities randomly selected using replacement.

This was first introduced to ecology by rewriting Simpson

(1949) index in order to measure the diversity without

imposing the following: (i) the similarity of individuals

within a species; (ii) the equality of differences amongst all

pairs of species (Hendrickson & Ehrlich 1971). We apply

this index to our sample of Carnivora where the categories

are the 70 species. As stated above, the dissimilarity between

two species is the time period, which separates them from

their first common ancestor. The square root of these

dissimilarities is ultrametric, i.e.
ffiffiffiffi
dij

p
� max

ffiffiffiffiffi
dik

p
;

ffiffiffiffiffi
dkj

p� �
;

for all i, j and k. One can verify the ultrametric property

through dissimilarities associated with rooted trees in which

all the end nodes are equidistant from the root of the tree

(Van de Peer 2003; Pavoine et al. 2005). These dissimilarities

appear in taxonomic trees, and some phylogenetic trees such

as the tree of 70 species of Carnivora described above. We

describe ultrametric dissimilarities as euclidean but, in fact,

they are circum-euclidean (Critchley & Fichet 1997), which

means that the n points Mi lie on the boundary of a

hypersphere or rather a ball in a multidimensional space. The

species weights that maximize the QE applied to such

dissimilarities are equal to the weights which the n points Mi

must have so their barycentre is the centre of their enclosing

hypersphere (Pavoine et al. 2005). This property is not

assured when the phylogenetic tree is not ultrametric or

when the leaves of the tree are not equidistant from the root.

In this context, we define a new index of originality,

calling it the �QE-based index�. We will explain this in

detail. Let ki be the originality of species i and k ¼
(k1,…, ki,…, kn) the distribution of the originalities of all

species. We suggest measuring the originalities of the species

using frequency distribution which maximizes

Q : Q kð Þ ¼ max
p

Q pð Þð Þ: Let D be the matrix [dij], k ¼
D)11/1tD)11 (Pavoine et al. 2005). In concrete terms, these

species frequencies maximize the expected dissimilarity

between two species randomly drawn from the set. Close

species are partially redundant (Shimatani 2001). If such

species are abundant to the detriment of more distinct

species, then the average phylogenetic diversity measured by

Q is low. The maximal value of Q is obtained when the most

distinct species have the highest weights.

Spearman’s rank correlations are computed using this

new index as well as the four existing indices described

above. All computations and graphical displays were carried

out using �R� (Ihaka & Gentleman 1996), with both pre-

programmed and personal routines. The data and routines

are available in the �ade4� package (version >1.3–3) at

http://lib.stat.cmu.edu/R/CRAN/ (Chessel et al. 2004).

They are also available in Appendixes S1–S3: Appendix S1

gives instructions and help, Appendix S2 provides the data

set and Appendix S3 contains the functions.

Optimizing feature richness

Faith (1992) estimated feature richness using the sum of the

length of all the branches in a phylogenetic tree. He called

this index �phylogenetic diversity�. Nee & May (1997)

named it �amount of evolutionary history� and considered

trees whereby all tips were equidistant from the root and

where branch lengths were expressed as divergence times.

They introduced an algorithm to optimize the amount of

independent evolutionary history preserved if only k

species out of a total of n were to be saved: the k)1

closest-to-root nodes in a tree are selected, which defines k

clades; one species from each clade is picked. This

optimizing process also maximizes the average dissimilarity

among the species saved and thus the amount of QE

retained. Consequently, QE and evolutionary history are

optimized using the same subsets of species. By maximizing

the amount of QE, we can provide two kinds of

information: the subsets of k species which optimize the

amount of diversity saved and the respective originalities of

these k species in the subsets. We apply Nee & May

optimizing process to our sample of Carnivora for various

numbers of species saved, then results are compared with

random choices of species.

If at any step of the process a species is picked from a

clade which has more than one species in it, Nee & May

(1997) suggested that the one species be picked at random.

This process considers that all these species are equivalent

Originality of a species 581
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because they result in the same amount of evolutionary

history being preserved. Nevertheless, these species differ by

their total originalities, which is to say in the whole set of 70

species. For each percentage of species saved, we calculate

the minimal and maximal amounts of originality preserved

(sum of species originalities measured by the QE-based

index) above all the combinations of species, which optimize

the amount of evolutionary history conserved.

RESUL T S

The relative originalities of the 70 species of Carnivora are

given in Fig. 2. They are expressed as percentages

k�i ¼ ðkið
Pn

i¼1 kiÞÞ to facilitate comparisons among indi-

ces. The rank correlations among the five indices are

relatively high (Table 1). The greatest correlations are

between Vane-Wright et al. index and Nixon & Wheeler

unweighted index (0.94) and between May’s index and the

QE-based index (0.93). Although the QE-based index is in

rough concordance with May’s index, it is more sensitive to

the individual variation of species originality as opposed to

previous metrics, which valued all species equally. Accord-

ing to Vane-Wright et al. index, May’s index and the QE-

based index, from the set of 70 species, the Tremarctos ornatus

appears to have one of the greatest originalities. According

to the QE-based index, it even has the greatest originality.

The indices from Nixon & Wheeler (1992), especially their

weighted index, apply different ranks to species than those

obtained with indices from Vane-Wright et al. and May and

the QE-based index. In fact, they give higher weights to

species of the Felidae, which constitutes a large isolated

clade on this tree. Using the weighted index of Nixon &

Figure 2 Measures of the originality for 70 species of Carnivora: the phylogeny of these species, Vane-Wright et al. (1991) node-counting

index, May (1990) branch-counting index, Nixon & Wheeler (1992) unweighted index, Nixon & Wheeler (1992) weighted index, the QE-

based index. Originality indices are given by Cleveland’s dot plots (Cleveland 1994).
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Wheeler the differences in originality between species from

a single clade are hardly distinguishable and appear �among�
clades much more than �within� clades.

Interestingly, when 20% of the species are saved at

random, 43% of the evolutionary history is preserved on

average (Fig. 3a). Yet when these same 20% are saved

according to the algorithm of Nee & May, 55% of the

evolutionary history is conserved. The difference between

the average quantity of evolutionary history preserved from

random samples and the quantity of evolutionary history

preserved from a sample obtained by the process of

optimization is highest when between 30 and 60% of the

species are saved. With all the combinations of species

optimizing the amount of independent evolutionary history

preserved, the difference between the minimal and maximal

amounts of originality (sum of species originalities) pre-

served increases when the number of species saved

decreases (Fig. 3b).

D I SCUSS ION

Tremarctos ornatus has one of the greatest originalities, first

because the three species of Ursidae considered (T. ornatus,

Ursus americanus, Ursus arctos) are relatively isolated from the

other species on the phylogenetic tree, and second because

this species was the first to diverge from the two other

species of Ursidae (Bininda-Emonds et al. 1999). Depending

on indices, it does not always result in the greatest

contribution because the Felidae and Canidae species,

relatively isolated from other species, are also expected to

contribute rare features to the set of 70 Carnivora species.

In particular, Puma concolor and Herpailurus yaguaroundi have

the greatest contribution measured by the indices of Vane-

Wright et al., May and Nixon & Wheeler because they are

the two most original species of the most isolated clade, i.e.

Felidae.

The indices of Nixon & Wheeler give higher weights to

Felidae species which diverged from the other species

approximately 53.8 million years ago (Bininda-Emonds et al.

1999). On the contrary, the behaviour of the QE-based

index is linked to the behaviour of Vane-Wright et al. and

May’s indices which in fact simultaneously discriminate

species within and among clades rather than primarily

among large clades. The QE-based index describes the

structure of the tree in a way close to May’s index; but it has

the advantage of considering branch lengths on a phylo-

genetic tree. Consider for instance the subtree containing

Leopardus wiedii, Leopardus pardalis, Leopardus tigrinus, Oncifelis

colocolo, Oncifelis guigna, Oncifelis geoffroyi and Oreailurus jacobita.

The ranks of these species calculated by the QE-based index

are in opposition to those given by the indices of Vane-

Wright et al., May and Nixon & Wheeler. These species are

divided by two nodes forming three groups: group 1 with

L. wiedii and L. pardalis, group 2 containing Oreailurus jacobita

and Oncifelis colocolo and group 3 embedding Oncifelis guigna,

Oncifelis geoffroyi and L. tigrinus. Because there are five nodes

between the species of group 1 and the root of the tree

whereas six nodes separate the species of groups 2 and 3

and the root of the tree, the indices of Vane-Wright et al.,

Table 1 Matrix of Spearman rank correlation coefficients among

the 70 Carnivora species rankings given by five indices of

originality

VW M NWU NWW

M 0.8503

NWU 0.9365 0.8844

NWW 0.8573 0.8733 0.9188

QE-based 0.7779 0.9328 0.8154 0.7775

VW, Vane-Wright et al. (1991) index; M, May (1990); QE-based,

QE-based index; NWU, Nixon & Wheeler (1992) unweighted

index; NWW, Nixon & Wheeler (1992) weighted index.

(a)

(b)

Figure 3 Saving species for biological conservation: (a) evolution-

ary history saved as a function of the number of species saved.

Evolutionary history saved is expressed as a percentage of the total

evolutionary history of the 70 species. The top curve is for the

optimizing scheme. The bottom curve is for random samples;

(b) amount of originality preserved as a function of the number of

species saved. Out of all combinations of species optimizing the

amount of evolutionary history saved, the solid line is for

the maximal amount of originality saved and the dashed line is

for the minimal amount of originality saved.
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May and Nixon & Wheeler give the first rank to group 1.

Because group 3 contains three species while group 2 holds

only two species, the indices of May and Nixon & Wheeler

give the second rank to group 2 and the third rank to group

3. Actually, only 0.2 million years separate the two nodes

which divide the seven species. Consequently, by taking

branch lengths into account, species of group 3 are treated

as more isolated than those of groups 1 and 2. Thus, the

QE-based index gives the first rank to the species of group 3

which diverged 3.2 million years ago, the second rank to the

species of group 2 which diverged 1.9 million years ago and

the third rank to the species of group 1 which diverged

0.3 million years ago.

This leads us to an important conclusion. When branch

lengths are available, the QE-based index provides a

relevant measure of species originality. Its sensitivity to

branch length makes it dependent on the process providing

these lengths as tree topology and branch lengths are both

estimated quantities. It is worth noting that because of

reversion or convergence, the chronological distance

between species will overestimate the unique feature

richness separating two species. Conversely, because of

saturation of the phylogenetic signal, molecular distance

may underestimate chronological distance. Divergence times

are not available or even easily knowable for many taxa.

Moreover, especially in the case of highly divergent species,

branch lengths are more robustly estimated than topology

(Crozier 1997). It is interesting to note, then, that the QE-

based index is less vulnerable to phylogenetic instability,

which makes it greatly superior to the structure based

indices of Vane-Wright et al. (1991) and May (1990). The

QE-based index is also dependent on a model using tree

structure and branch length to infer feature-information.

Although ultrametric trees provide rough substitutes for the

number of features shared by two species, they suppose that

all species have similar evolutionary rates. Therefore, we are

now studying the behaviour of the QE-based index on non-

ultrametric phylogenies to extend its use to the whole set of

possible phylogenies and to take into consideration the

potentially various evolutionary rates. This research will aim

to measure the whole contribution of a species to the

feature richness of a set by estimating the number of

features it has developed or inherited as well as by evaluating

the degree of rarity of these features within the set.

Vane-Wright et al. (1991) were the first to define an index

of originality, where the weights of the species introduced

are one step in a process defining a measure of diversity

sensitive to both taxonomic classification and number of

species. The sum of weights ki is equal to this measure of

diversity ð
Pn

i ¼ 1 kiÞ and the contribution of each species is

expressed as a percentage ki=
Pn

i¼1 ki . The indices of Vane-

Wright et al., May and Nixon & Wheeler were often

criticized for the following reason: by measuring the

diversity of a set by summing the values of the species

within the set, these measures fail to give greater weight to

those sets with the most divergent species (Solow et al. 1993;

Humphries & Williams 1994). However, these indices

should not be rejected because if they do not measure

diversity, they still measure originality. Very specific

attention must be given to this originality which Vane-

Wright et al. (1991) called contribution to diversity. If the

sum of these absolute contributions does not measure

diversity it is because these contributions are correlated. It is

therefore better to talk about relative contributions

expressed as percentages.

When a conservation strategy is developed, several

criteria are retained, especially value, vulnerability, ende-

mism and complementarity. As well the value of a species

can be economic, pharmaceutical or aesthetic (for a

discussion on these aspects see Faith 1995 and references

therein). In this paper, we concentrate on the features of the

species to evaluate this value. Some of these features can

indeed have socio-economic repercussions like the fur of

Mustela vison, which was for years considered one of the

most luxurious on the market. Williams & Humphries

(1996) even suggested giving various weights to features by

privileging those which are expressed in the phenotype of an

organism, or in the phenotypes of its progeny. They then

defined three different classes of features: genetic, pheno-

typic and functional. We cannot take this differentiation into

account here because we only have approximate and

quantitative information in terms of number of features

possessed by each species.

The vulnerability of a species is in general evaluated by

the size of its populations and by the expected evolution of

the habitats in which it lives. Several attempts to integrate

probabilities of extinction into strategies of conservation

have been made (Witting & Loeschke 1995). However, our

inability to predict the future makes estimation of these

probabilities difficult (Pimm et al. 1995). In their simulation

of random sampling of species, Nee & May (1997) implicitly

assumed random extinctions of species. Moreover, numer-

ous recent studies have shown that these extinctions are not

independent of taxonomic or phylogenetic relationships

(Purvis et al. 2000) and that species interactions can result in

correlated extinction events (Witting & Loeschke 1995).

Species extinctions are thus definitely not random. Taking

into account the probability of extinction is certainly a

complex problem, which largely exceeds the framework of

this paper.

Endemism is generally employed to indicate the species

which are present in only one area. By analogy we can use it

to indicate the features owned by only one species. Likewise

complementarity is generally used to indicate the number of

new species, which an area contributes to a set of reference

areas. So, by the same analogy, the complementarity of a
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species is the number of new features it brings to a set of

species (Faith 1992).

Each index studied or quoted in this paper measures one

of these four criteria. The strict uniqueness of a species is a

measure of complementarity, whereas the originality of this

species, which contains, amongst other things, this informa-

tion of strict uniqueness, characterizes the total value of this

species. We stated above that the index of diversity suggested

by Vane-Wright et al. (1991) has undesirable properties. The

diversity indices of Faith (1992) and Nee & May (1997) or

those suggested by Barker (2002) and Rao (1982a) are more

relevant. On the contrary, the index measuring the

contribution of a species to diversity (node-counting index)

proposed by Vane-Wright et al. (1991), as well as the four

indices that we studied, which all used as a starting point the

work by Vane-Wright et al. (1991) (the index of May, the two

indices of Nixon & Wheeler and the QE-based index), are

good indices of originality. The QE-based index, which we

propose here, reflects the isolation of a species on all levels of

the tree. An index of species value based only on strict

uniqueness, like that proposed by Barker (2002), is

incomplete because it takes into consideration only �ende-

mism of characters� which is essential yet does not contain all

information on the contribution of a species to diversity.

The algorithm of optimization enables us to highlight

which species must be saved in order to maximize the

amount of evolutionary history preserved. This situation

may correspond to the dilemma which consists of taking k

species on board Noah’s Ark when the n ) k other species

will die. In reality the situation is as follows where k species

are under a plan of conservation and the other ones are left

to struggle for existence. At worst, all the n ) k other

species will die, which corresponds to the Noah’s Ark

situation. At best, all will survive. Our ignorance of the

future does not allow reliable long-term predictions as far as

species survival is concerned. Nevertheless, the features of

the most original species have a greater probability of being

lost than the features of common species (Witting &

Loeschke 1995). We discover then, that among all the

combinations of species, which optimize the amount of

evolutionary history preserved, the conservation of the

combination containing the highest originality of the species

must be prioritized. From a conservation standpoint, the

originality of a species should be one of the criteria used to

decide which species must be protected first. Indeed, an

original species threatened with short-term extinction must

be more carefully protected as opposed to a very common

species; this must be performed even if many very common

species are threatened with extinction in the future in ways

that we presently can not anticipate. Likewise, rare features

must be saved rather than common features. The best

means we have to save rare features is the actual safeguard

of the most original species.
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La biodiversité, ça se mesure ? 
 

par 

 

Sandrine Pavoine 

 

INTRODUCTION 

 La biodiversité qu’est-ce ? pourquoi l’étudier ? La diversité est l’état 

ou le caractère de ce qui est varié (cf. hétérogénéité, pluralité, variété ; 

antonymes : ressemblance, uniformité, unité) (Girodet 1976). La 

biodiversité ou diversité biologique est donc la variabilité du monde vivant à 

toutes les échelles : de l’écosystème à l’ADN. Chaque espèce résulte d’une 

combinaison unique de plusieurs milliards de bases d’ADN déterminant sa 

physiologie, sa morphologie, son comportement, son adaptation à un 

environnement et sa résistance à une modification de cet environnement. 

Pour définir des priorités de conservation face à l’extinction massive des 

espèces, il faut pouvoir chiffrer et comparer la biodiversité dans plusieurs 

régions du monde. 

Pour ce faire, beaucoup d’indices ont été proposés. Dans ce contexte, 

nous présentons un développement d’un indice de diversité. A partir des 

indices traditionnels, plusieurs auteurs issus de champs différents de la 

biologie ont participé à la construction d’un outil de mesure de la diversité 

permettant de tenir compte de plusieurs échelles telles que les habitats, les 
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espèces et leurs différences phylogénétiques ou taxonomiques. Nous 

montrons notre participation à cette recherche et nos perspectives. 

1. DEFINITION(S) DE LA BIODIVERSITE ET MESURES TRADITIONNELLES 

1.1. Les trois indices les plus répandus 

En pratique la diversité se mesure dans une collection à partir d’un 

regroupement de ses entités en catégories. Ces collections peuvent être des 

zones d’études, les entités des individus et les catégories des espèces. A un 

autre niveau, les collections peuvent être des populations d’une même 

espèce, les entités des individus et les catégories des profils d’ADN. 

L’indice de diversité le plus utilisé, appelé richesse, est le nombre de 

catégories ( ) moins une afin qu’une collection ne possédant qu’une seule 

catégorie ait une diversité nulle : 

S

1rH S= −

( )S W− = −

. Deux autres indices corrigent 

la richesse par les fréquences relatives des catégories. Le premier, l’indice 

de Shannon-Wiener (Shannon 1948) est issu d’une théorie qui suppose que 

la diversité peut être mesurée de la même façon que l’information contenue 

dans un code ou message : ( )1
lnS

k kk
H p

=
p∑p , où p  est la 

distribution de fréquences des catégories et kp  la fréquence de la catégorie 

. Le deuxième, l’indice de Gini-Simpson (Gini 1912, Simpson 1949), est 

égal à la probabilité de tirer dans une collection deux entités appartenant à 

deux catégories différentes : 

k

( ) 1= − ( )2

1

S
G S kk

H p− =∑p . 
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1.2. Discussion sur ces indices 

Ces trois indices peuvent être réécrits comme des moyennes d’une 

fonction de rareté ( k )R p  (Patil & Taillie 1982), la rareté d’une catégorie 

diminuant lorsque sa fréquence augmente : 

( )1
1

1 11 1
S

k k
k k k

S p R p
p p=

 
− = − ⇒ = − 

 
∑ 1  

( ) ( )2
1 1

1 1ln ln ln
S S

k k k k
k k k k

p p p R p
p p= =

   
− = ⇒ =   

   
∑ ∑  

( ) ( ) ( )2
3

1 1
1 1

S S

k k k k
k k

1 kp p p R p
= =

− = − ⇒ =∑ ∑ p−  

Ces trois indices diffèrent par leur sensibilité vis à vis des espèces rares (cf. 

figure 1). Le plus sensible est la richesse et le moins sensible l’indice de 

Simpson. 

 

FIGURE 1 : Fonctions de rareté dans la richesse, l’indice de Shannon-Wiener et l’indice de 
Gini-Simpson. 
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 Deux critiques peuvent être faites à ces indices. La première est que 

plus une collection possède de catégories, moins les indices de Shannon et 

de Simpson sont sensibles aux différences de fréquences entre catégories 

dans cette collection. La mesure de diversité qu’ils fournissent est alors très 

proche de la richesse. La deuxième critique est que ces indices attribueraient 

la même diversité à une région dans laquelle seraient présents une autruche, 

un crocodile et un lion, qu’à une région dans laquelle se trouveraient un 

campagnol, un mulot et un rat. 

2. LA BIODIVERSITE A PLUSIEURS ECHELLES : L’APPROCHE UNIFIEE DE RAO 

2.1. Mesurer la diversité à partir de dissimilarités 

Le premier indice qui peut permettre de tenir compte des différences 

entre catégories pour mesurer la diversité d’une collection est la variance. 

La variance d’une variable Y  est habituellement vue comme la moyenne 

des carrés des écarts entre les valeurs  pour chaque catégorie et la valeur 

moyenne  : Var . Cette formule peut être réécrite 

comme le carré de la différence attendue entre deux entités tirées au hasard 

dans cette collection : 

ky

y•y• ( ) ( )2
k kk

Y y∑ 1

S p
=

=

( )

−

( )2
k l k lp p y y= −1

2 1 1

S S

k l
Y

= =
Var ∑ ∑ . 

Si au lieu de mesurer la différence entre catégories à partir d’une 

variable qualitative, nous considérons n’importe quel type de dissimilarité 

CA
klδ  entre deux catégories  et l , cette mesure devient k

( ) ( )21 CA
2 1 1

S S
k l klk l

H p δ
= =

= ∑ ∑pCA∆ p , où CA∆  désigne l’ensemble des 

S. Pavoine - 4 - 



dissimilarités entre catégories. En choisissant CA 2klδ =  pour tout , 

nous retrouvons l’indice de Gini-Simpson (Rao 1982a).  

k l≠

( )2CO
ijδ

Y

Cet indice a été indépendamment défini en écologie (Hendrickson & 

Ehrlich 1971, Warwick & Clarke 1995) et en génétique (Nei & Li 1979). 

Rao (1982b) le nomme “entropie quadratique” et le replace dans un cadre 

beaucoup plus général. Il affirme qu’il peut être utilisé dans des champs 

aussi divers que l’anthropologie, la génétique, l’économie, la sociologie et la 

biologie. 

2.2. Décomposer la diversité 

Rao (1982a) définit à partir de cet indice une mesure de la 

dissimilarité entre deux collections dont les compositions en catégories sont 

 et p  : ip j ( ) ( ) ( )( )CA CA CA
1 1
2 22 2ij i j i jH H Hδ = + − −CO

∆ ∆
p p p p

( )

∆
. Il définit 

alors la diversité entre collections par CO
1
2 1 1

n n

i j
H

= =
= ∑ ∑∆

µ

i

i jµ µ  

(Rao & Nayak 1985), où µ  et jµ  sont les tailles relatives des collections, 

µ  l’ensemble de ces tailles relatives et CO∆  désigne l’ensemble des 

dissimilarités entre collections. 

Reprenons le cas particulier où l’entropie quadratique est égale à la 

variance d’une variable Y . Notons iy•  et jy•  les valeurs moyennes de  

dans les collections  et i j . Cet indice ijδ
CO  est égal à i jy y• •− .  
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La diversité totale (dans l’ensemble des collections mélangées) est 

divisée en la diversité moyenne au sein des collections plus la diversité entre 

les collections. Cette décomposition peut s’étendre à d’autres facteurs en 

plus de la répartition en collections. Elle rassemble dans un même schéma 

l’analyse de variance classique (Fisher 1925), l’analyse de variance sur 

variable qualitative (Light & Margolin 1971), la décomposition de la 

diversité génique (Nei 1973) et l’analyse de variance moléculaire (Excoffier 

et al. 1992). 

3. DEVELOPPEMENTS 

3.1. Diversité et typologie 

Rao (1986) a placé une contrainte sur le choix des dissimilarités pour 

que l’entropie quadratique puisse être décomposée. Cette contrainte est que 

les dissimilarités doivent correspondre à un nuage de points (Rao & Nayak 

1985, Rao 1986), chaque point représentant une catégorie. 

Champely & Chessel (2002) ont montré que si les dissimilarités entre 

les catégories ont cette propriété, les dissimilarités entre collections déduites 

par la théorie de Rao l’ont aussi. A partir des travaux de Gower (1982), nous 

avons développé une double analyse en coordonnées principales (DPCoA) 

qui représente à la fois les dissimilarités entre les collections et celles entre 

les catégories (Pavoine et al., in press). Cette méthode graphique permet une 

analyse de la structure de la diversité (cf. exemple figure 2).  
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FIGURE 2 : Structure de la diversité taxonomique dans des communautés d’oiseaux (données de Blondel & 
Farré (1988)). Quatre régions sont comparées : Bourgogne (Bo), Corse (Co), Pologne (Po) et Provence (Pr). 
Chacune est divisée en six habitats choisis dans un gradient d’ouverture de la végétation (de 1 ouvert à 6 fermé). 
La diversité taxonomique est mesurée par l’entropie quadratique à partir des dissimilarités entre espèces définies 
par Warwick & Clarke (1995). Les figures représentent : les modifications de la richesse (a) et la diversité 
taxonomique (b) dans chaque région ; la structure taxonomique sur la typologie des espèces (c) ; un 
regroupement des espèces par leur présence dans deux communautés (d), la typologie des communautés (e). Les 
figures (c) à (e) sont superposables (à un ajustement d’échelle près). Elles résultent de la double analyse en 
coordonnées principales. La valeur ‘d’ indique l’échelle. L’encadré de la figure (e) donne la quantité de variation 
entre communautés représentée par chaque axe. 
Exemples d’analyse : Les habitats 2 de ces quatre régions illustrent la propriété suivante : de même que des 
communautés peuvent avoir la même richesse avec des espèces différentes, elles peuvent avoir la même diversité 
taxonomique (b) avec des compositions taxonomiques différentes (c+e). Différentes dans les habitats ouverts, les 
compositions avifaunistiques de ces régions convergent dans les habitats fermés 5 et 6.  
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3.2. Diversité et richesse 

Ainsi grâce à l’entropie quadratique, nous avons un indice de diversité 

qui généralise la variance et révèle la structure de la biodiversité. 

Cependant, la valeur de l’entropie quadratique n’est pas bornée entre 0 et 1. 

Elle dépend du choix des dissimilarités. Pour comparer plusieurs jeux de 

données, Champely & Chessel (2002) suggèrent de diviser la valeur 

observée de l’entropie quadratique par la valeur théorique maximale 

obtenue en faisant varier les fréquences des catégories. Un résultat 

surprenant est alors apparu : l’entropie quadratique serait souvent 

maximisée en éliminant des catégories. L’indice de Rao est-il invalidé ? 

Shimatani (2001) observe que ce phénomène dépend du choix des 

dissimilarités. Nous en avons démontré les raisons mathématiques (Pavoine 

& Ollier, soumis). Cette démonstration nous a amené à rechercher, dans la 

représentation graphique des catégories, la plus petite boule (ou cercle en 

dimension 2) contenant toutes les catégories et à constater que seules les 

catégories situées sur la surface (périmètre) de cette boule (cercle) sont 

retenues pour atteindre la valeur maximale de l’entropie quadratique (cf. 

exemple figure 3). Les deux cas extrêmes de cette démonstration sont la 

variance, où seules deux catégories sont retenues, et l’indice de Simpson, où 

toutes les catégories sont retenues avec des fréquences égales. Pour la 

dissimilarité taxonomique et certaines dissimilarités phylogénétiques entre 
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espèces qualifiées d’ultramétriques, toutes les espèces sont retenues avec 

des fréquences inégales (cf. exemple figure 4). 

0.005 0.025 0.045 0.05 0.25 0.45

FIGURE 3: Distribution des habitants en France métropolitaine : lors du recensement de 1999 (à gauche) ; pour 
maximiser la diversité spatiale selon l’entropie quadratique (à droite). Les carrés indiquent l’abondance relative 
des habitants dans un département. La France (collection) est considérée comme un ensemble d’habitants  
(entités) regroupés en départements (catégories). Les dissimilarités introduites dans l’entropie quadratique sont 
les distances à vol d’oiseau entre les départements représentés par leur centre géographique. Le cercle (à droite), 
dont le centre est indiqué par une croix, englobe strictement les centres de 91 départements et passe par ceux 
des 3 départements restants : les Alpes-Maritimes, le Finistère et le Bas-Rhin. Pour maximiser la diversité 
spatiale selon l’entropie quadratique, les habitants doivent être répartis uniquement entre ces trois départements 
avec les proportions indiquées sur la figure de droite. La distribution des habitants lors du recensement de 1999 
ne représentait que 40% de la diversité spatiale maximale selon l’entropie quadratique. 

 

0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

Ursus maritimus

Ursus arctos
Ursus americanus

Nasua narica

Procyon lotor

Mephitis mephitis
Meles meles

Canis lupus

Canis latrans

Lycaon pictus
Canis aureus

Urocyon cinereoargenteus

Vulpes fulva

 
FIGURE 4 : Distribution de fréquences entre 13 espèces de carnivores maximisant leur diversité phylogénétique 
selon l’entropie quadratique (données de Diniz-Filho et al. 1998) : à gauche la phylogénie, à droite les 
fréquences. L’échelle des fréquences est horizontale. La dissimilarité entre deux espèces est égale aux longueurs 
des branches qui les séparent. Cette distribution de fréquences montre l’originalité de chaque espèce. 
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES 

Regroupant et généralisant l’indice de Gini-Simpson et la variance, 

l’entropie quadratique rassemble dans une même théorie les concepts de 

diversité et dissimilarité. Sa décomposition ainsi que son lien avec une 

représentation graphique, généralisant des techniques développées en 

statistiques et dans plusieurs champs des sciences naturelles, permettent une 

analyse de la structure de la biodiversité et même de la diversité au sens 

large. 

Les recherches pour la mesure de la biodiversité ressemblent à la 

construction de la tour de Babel. Certains travaillent sur les gènes, d’autres 

au niveau du paysage. Certains travaillent sur les plantes, d’autres sur les 

animaux, d’autres encore sur les micro-organismes. Chacun a son langage, 

ses outils de travail. Pour mesurer et gérer la biodiversité en son ensemble, il 

nous faut savoir si les outils des uns sont applicables aux autres et si deux 

outils développés dans deux champs différents ne sont pas en réalité les 

mêmes écrits dans deux langues différentes. La théorie de Rao permet 

d’avoir un tel langage commun. 

La suite de ce travail nous amènera à comparer l’entropie 

quadratique à d’autres indices tels que la diversité phylogénétique de Faith 

(1992) et la dispersion cladistique de Humphries & Williams (1994). Puis 

nous appliquerons la théorie de Rao en rajoutant la notion de 

complémentarité : sachant qu’une région contenant telles espèces est déjà 
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protégée, quelle autre région choisir pour augmenter la biodiversité de 

l’ensemble ? 
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Abstract. Using a method we call Foucart's correspondence analysis, the aim of this paper is 

to coordinate the correspondence analyses of several independent species × site matrices 

which share the same species and sites which are ecologically (or evolutionary) similar. Such 

coordination makes it possible to compare the characteristics of each individual matrix with 

the structure inferred by the average matrix. This technique proved to be particularly powerful 

in the analyses of evolutionary convergence of biotas which include several distinct data sets. 

An example is provided by a study of the convergence of ecological trajectories of bird 

communities among mediterranean (Provence, Corsica and Algeria) and non-mediterranean 

(Burgundy and Poland) ecological successions in Europe. The problem which arises from this 

study corresponds to a cube of data formed by two factors fixed by the experimenter (stage of 

vegetation along ecological successions and different geographically distinct successions) and 

a factor which is not controlled (species in these vegetation stages and successions). The 

entries of this cube are the densities of the species in each vegetation stage and each 

succession. Two analyses are of particular interest: (i) the analysis of the differences in the 

species-vegetation stage structure between successions; (ii) the analysis of the changes in the 

species-succession structure across vegetation stages. Each of the two analyses is performed 

by Foucart’s correspondence analysis. The combined two analyses are much more insightful 

than a single correspondence analysis applied to the global matrix which is obtained by 

simply juxtaposing the individual species × stage matrices through successions. This is 

because the single, global correspondence analysis combines three effects of factors 

(vegetation stage, succession and vegetation stage × succession interaction) whereas the two 

applications of Foucart's correspondence analysis clearly discriminate issues: first, the pattern 

of species distribution along stages fairly well remains across successions; second, the 

structure of the differences among the avifauna of distinct successions remains unchanged 
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from stage to stage, but the amount of differences decreases with the complexity of the 

vegetation.  

Key words: birds; community convergence; correspondence analysis; crossed-factor 

analysis; multivariate analysis; ordination; species abundances 
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INTRODUCTION 1 

A three dimensional data set, often called data cube, consists of stacked two-2 

dimensional data matrices as a function of a third coordinate. The rows and columns of each 3 

two-dimensional data matrix are given by two coordinates so that the data cube is defined by 4 

three coordinates called "modes". The ordination of multi-arrays is a crutial question in 5 

ecology (Potvin and Travis 1993). The analysis of data cubes covers a widespread field of 6 

research in which the three-mode principal component analysis plays a large part 7 

(Kroonenberg 1983, Coppi and Bolasco 1989). This method assumes that the three modes 8 

represent three comparable factors symmetrically treated. However, ecologists, especially 9 

those working on convergence studies, face a very particular asymmetrical situation. Their 10 

data include three very different modes: the species, and two crossed factors defining the 11 

zones and/or dates of experiment (Swaine and Greig-Smith 1980). The entries of the cube are 12 

the abundances or presences/absences of species. The two modes corresponding to the two 13 

crossed factors are fixed by the observer. The third mode, on the other hand, is not controlled: 14 

it is the list of the species determined by the investigated ecosystems. We address the 15 

problems raised by this type of asymmetric data cube using the study by Blondel and Farré 16 

(1988) on the ecological convergence of bird communities in forested areas of the western 17 

Palaearctic. 18 

Within the framework of the history of bird fauna since the Pleistocene, Blondel et al. 19 

(Blondel 1986b, Blondel and Farré 1988, Blondel 1995, Blondel and Mourer-Chauviré 1998) 20 

tested the hypothesis of an increasing similarity in the composition of bird communities as 21 

vegetation becomes taller and more complex along ecological successions located in various 22 

parts of Europe. They studied four successions, two in the mediterranean region and two in 23 

the medioeuropean region. Then they choose, in each succession, six stages of vegetation as 24 

similar as possible between successions. Finally they took a census of bird communities from 25 
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point count methods. The problem arising from the resulting data sets is based on three 26 

crossed factors forming a data cube: species, vegetation stage, and succession. 27 

Assuming that the different successions reasonably well match one another in terms of 28 

habitat structure, two questions emerged from a regional meta-analysis of several bird 29 

successions such as that addressed by Blondel and Farré: (i) to which extent the distribution 30 

of species between stages of vegetation depends on the geographical position of the 31 

successions? (ii) do the differences in bird faunas between successions depend on stages of 32 

vegetation?  33 

To answer the first question, we must compare the effect of vegetation stages on bird 34 

distribution in an individual succession with their effects in the other successions. In each 35 

succession, the matrix of data includes a species × vegetation stage type. The relationships 36 

between bird communities and architecture of vegetation are defined in each succession by a 37 

structure which must be revealed from the matrix. This matrix may be justifiably processed 38 

by a correspondence analysis (CA) (Benzécri and Coll. 1973, Greenacre 1984) which purpose 39 

is to construct an ordination and thus a typology of species according to their stage-specific 40 

response to habitat structure and also symmetrically a typology of vegetation stages according 41 

to their species compositions. As there are four such matrices, there is an average structure, 42 

called trade-off structure, and local region-specific departures from this global mean structure. 43 

Answering the second question requires to compare the differences between the 44 

successions in their bird composition for an individual stage of vegetation with these 45 

differences for the other vegetation stages. In each stage, the matrix of data is of species × 46 

succession type. The relationships between fauna and successions are defined in each stage of 47 

vegetation by a structure contained in the data matrix and are therefore treated by CA. This 48 

analysis provides a typology of species according to their geographical distribution and also 49 

symmetrically a typology of successions according to their species contents. As there are six 50 
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matrices of this type, there is an average global structure, the so-called “trade-off structure”, 51 

and depatures from this mean according to vegetation factors.  52 

The purpose of this paper is to find, for each of the two questions, the average 53 

structure and to describe the departures from this average structure according to each modality 54 

of the factor: each succession for the first question and each vegetation stage for the second 55 

question. To reach this purpose, the main difficulty is the coordination of several 56 

correspondence analyses. Similar situations in social sciences (for example, age-group × 57 

region × year with population density as entry) have been investigated by Foucart (1978). The 58 

main difficulty in coordinating the correspondence analyses of K matrices is due to the fact 59 

that each matrix is characterized by its own weightings of rows and columns. The rationale of 60 

Foucart (1978) was to work first on an average matrix (“trade-off” matrix) and then to look at 61 

the differences between the resulting global structure of the combined matrices and that given 62 

by each of the K constitutive matrices. We call this method "Foucart's CA" which is not very 63 

known, most probably because the French journal where it was published ceased its activity 64 

several years ago. The same concept of average or "trade-off" matrix constitutes a basis for 65 

the partial triadic analysis also called "STATIS on tables" which calculates an average 66 

analysis for several principal component analyses applied to the same individuals and the 67 

same variables (Escoufier 1973, Lavit et al. 1994). 68 

We will not come back here on the paradigm of convergence which is discussed at 69 

length by Blondel and Farré (1988). Instead, we will show how rejuvenating an old concept 70 

using old data can contribute to decipher new lines of reasoning and put new wine in old 71 

bottles. In order to widen the discussion, we add to the data from Blondel and Farré a 72 

succession which had been studied in Algeria by Benyacoub (1993) following exactly the 73 

same rationale and the same methods.  74 
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MATERIALS AND METHODS  75 

Data from five ecological successions have been selected to carry out this study. Three 76 

of them are located in the mediterranean region: Provence (southern France, Blondel 1979), 77 

the island of Corsica (France, Blondel 1979) and Algeria (Benyacoub 1993). The two other 78 

successions are located in the medioeuropean region, one in Burgundy (central France, Ferry 79 

and Frochot 1970) and the other in Poland (Glowacinski 1975). Each succession has been 80 

conventionally divided into six serial stages in such a way that all five successions match one 81 

another in respect to the number and structure of habitats. Their selection has been made 82 

using classical criteria of habitat structure, especially the complexity and height of the 83 

vegetation (ranging from low bushy vegetation, height < 1 m, stage 1, to forests with trees at 84 

least 20 meters high, stage 6). There remain, however, inescapable differences between 85 

gradients. On average, the vegetation is higher and lusher, the structure more complex and the 86 

plant species with deciduous morphotypes more numerous in the medioeuropean successions 87 

as compared to the mediterranean successions. In addition, bushy habitats are on average 88 

more clear cut than forested habitats in the mediterranean gradients than in their 89 

medioeuropean counterparts (Blondel and Farré 1988). To be consistent with Blondel and 90 

Farré's data, Benyacoub (1993) chose a similar ordination of habitats: low maquis, medium 91 

maquis, high maquis, maquis with dense stratum of trees, suber oak forest with undergrowth, 92 

zeen oak forest. 93 

The composition (species richness) and abundance (number of breeding pairs/km²) of 94 

bird communities have been determined from bird censuses in every succession and stage. A 95 

total of 89 distinct species were listed; 39 species in Poland, 39 in Provence, 39 in Corsica, 42 96 

in Algeria and 45 in Burgundy. A similar number of species in the successions is a general 97 

feature in the forest habitats of the western Palearctic region (Blondel 1986a, Blondel and 98 

Mourer-Chauviré 1998) so that the Algerian succession belongs to the same biogeographical 99 
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realm as the European ones. The number of species in common in pairs of successions is 100 

shown in Table 1. 101 

Global correspondence analysis 102 

The methodologies used are summarized in Fig. 1. The first option proposed by 103 

Blondel and Farré (1988) for analyzing these data consisted of applying CA to a matrix which 104 

included all data from 30 sites (5 successions of 6 stages) as columns, 89 species as rows and 105 

densities as entries. We call this method “global CA”. This analysis results in a simultaneous 106 

ordination of species and sites (Benzecri 1973, Hill 1974) and provides factorial maps in 107 

which species and sites are represented by points (Greenacre and Hastie 1987). 108 

Foucart's correspondence analysis  109 

Consider n  matrices with the same p  rows and the same q  columns. The rows 110 

represent the species. Either the columns stand for the vegetation stages and each matrix 111 

corresponds to a succession, or the columns are the successions and each matrix corresponds 112 

to a stage. Foucart's CA studies changes in the structure generated by a factor through the 113 

levels of a second factor. The first choice, therefore, results in studying changes in the 114 

species-stage structure between successions; and the second choice leads to analyzing changes 115 

in the species-succession structure between vegetation stages. Both configurations are 116 

performed. The entries of these matrices are the densities and are noted ( ) ( )k ij ka =  A  with 117 

1 i p≤ ≤ , 1 j q≤ ≤  and 1 k n≤ ≤ . Each matrix is changed to be expressed as a percentage: 118 

( ) ( ) ( )/ij k kk a a•• =  P , where ( )ka••  is the sum of the terms in ( )kA . Let ( )ij kp  be equal to 119 

( ) ( )/ij k ka a•• . 120 

Foucart's CA coordinates the separate analysis of the n  matrices using a "trade-off 121 

matrix" which is the uniformly-weighted mean of the n  matrices ( )kP : 122 
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( ) ( )1 1 1
1

1 1n n
ij kkk k i p

j q

p
n n= = ≤ ≤

≤ ≤

 = =   
∑ ∑P P . 123 

The application of CA to P  provides a trade-off structure of the distribution of the species 124 

between the levels of the column-factor. To obtain the modifications of this structure between 125 

matrices, the method consists of projecting the rows and columns of the n  individual matrices 126 

as additional elements. The weights of the trade-off CA are used as reference. The addition of 127 

supplementary elements in CA is described in LeRoux et Rouanet (2004). 128 

The data set is given in Appendix A. All computations and graphical displays were 129 

carried out using R (Ihaka and Gentleman 1996), with both pre-programmed and personal 130 

routines available in the ade4 package at http://lib.stat.cmu.edu/R/CRAN/ (Chessel et al. 131 

2004) (see Appendix B). 132 

RESULTS  133 

In Fig. 2 the typology of sites is displayed on the first four axes of the global CA with 134 

15.4%, 13.7%, 11.8% and 9.1% of the variation pertaining to F1, F2, F3, and F4, respectively. 135 

The ordination is similar to that obtained by Blondel and Farré (1988) with the Algerian 136 

succession being close to the Corsican succession. F1 and F2 separate the two medioeuropean 137 

successions from the three mediterranean successions. The successions of the non-138 

mediterranean region vs the mediterranean region start from points opposed on the map and 139 

then converge in the forested habitats. F1 and F3 express a strong originality of the first two 140 

vegetation stages in Provence. On F3, the ordination of stages 1 and 2 of Provence even runs 141 

counter to gradients of vegetation. F4 separates the successions within each region, opposing 142 

Poland to Burgundy and discriminating Algeria, Provence and Corsica.  143 

Fig. 3 illustrates the first two axes of Foucart's CA which emphasizes the differences 144 

in the species-vegetation stage structure between the successions (F1: 63.5%, F2: 20.1% of 145 

the variation). In spite of the experimental difficulties in finding habitat gradients of exactly 146 



 - 10 - 

similar vegetation structure in different geographical situations, the successions reproduce the 147 

same structure fairly well. The species point clouds have similar shapes. In the open habitats, 148 

the Algerian and Provençal successions depart from the trade-off, i.e. the average pattern. 149 

Bushy habitats are closer from each other in the Algerian succession than on average in the 150 

other successions and conversely they are more different in the succession of Provence. 151 

Fig. 4 displays the factorial map F1 × F2 of Foucart’s CA studying the changes in the 152 

species-succession structure along the vegetation stages (F1: 37%, F2: 22.4% of the 153 

variation). F1 discriminates the medioeuropean region from the mediterranean region while 154 

F2 expresses differences between successions within each of the two regions. On the whole, 155 

the typology of the differences between successions remains unchanged in the six stages but 156 

the magnitude of differences gradually decreases as the complexity of the vegetation 157 

increases. In the forested habitat, the four successions become very similar. A similar 158 

convergence is observed from the axes F3 and F4 (Fig. 5). 159 

DISCUSSION 160 

The global correspondence analysis provides both inter-succession information 161 

(regional variation of avifauna) and inter-vegetation stage information (stratification of 162 

avifauna on gradients of vegetation height), as well as information on simultaneous variation 163 

or interaction of the vegetation stage and succession factors. It is impossible to extract each 164 

kind of information when interpreting the factorial maps of global CA because all are mixed 165 

in a way that cannot be determined. On the bivariate space F3 × F4 (Fig. 2b), the mixture of 166 

the two crossed factors, succession and vegetation stage, creates a spurious ordination from 167 

Poland to Corsica via Algeria, Provence and Burgundy in this particular order. At this point, 168 

the results obtained with five successions do not depart from those obtained by Blondel and 169 

Farré (1988) with four successions only: "the best visualization of the biogeographical and 170 

ecological convergence of bird communities in the forested stages of the successions is given 171 
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by the display of the data on the bivariate space F1 × F4". However, this choice of axes F1 172 

and F4 is not objective. It has been done because these two axes provides an ordination of the 173 

bird communities which can be explained with ecological cases. In addition, it provides some 174 

odd results. For example, the mediterranean successions on this bivariate space are ordered 175 

from Algeria to Corsica via Provence, whereas the Foucart's analysis (Fig. 4) clearly shows 176 

that, despite the existence differences between Provence and Corsica (Blondel et al. 1988), 177 

these differences are certainly less significant than indicated on this graph, resulting in an 178 

opposition between Provence and Corsica on the one hand and Algeria on the other hand.  179 

The display of data on Fig. 2a suggests that the open habitats (stage 1 and 2) are more 180 

similar between Burgundy and Poland than between Provence and Corsica. This could be 181 

explained by a better discrimination of bushy vs pre-forested and forested habitats in the 182 

medioeuropean region than in the mediterranean region (Blondel and Farré 1988). The 183 

particular position of stages 1 and 2 on the Provence habitat gradient can in fact be explained 184 

by a more marked distinction between garrigue (scrubland in southern France) and forest 185 

(Blondel 1986a). This conclusion mixes up two effects: the effects of the geographical 186 

localization of successions and the effect of stages of vegetation on the species composition. 187 

Because both kinds of effects are mixed, it is quite impossible to explain the results from the 188 

global CA in terms of either difference between successions or difference between stages. In 189 

contrast Foucart’s analysis separates the effects of successions from the effects of vegetation 190 

stages, and reciprocally, reveals (Figs. 4 and 5) that, considering the species compositions for 191 

separate stages, there are at least as many differences in open habitats between Burgundy and 192 

Poland than between Corsica and Provence.  193 

In fact, open habitats (vegetation stages 1 and 2) in Provence and Corsica share more 194 

species in common (9 species) than Burgundy and Poland (6 species). Poland has the most 195 

distinct succession, especially in stages 1 and 2, presumably as a consequence of a 196 
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geographical effect. Indeed only three scarce species have been observed in habitat 1 of 197 

Poland. This habitat is very different in term of species composition from its counterpart of 198 

Burgundy which includes 25 species, several of which being abundant (up to 99 breeding 199 

pairs/km2). In addition, this habitat does not share any species with the gradients of the 200 

mediterranean region. The Polish vegetation gradient keeps in the last forested stage some 201 

habitat patches of early stages. Comparing to the other gradient, there is in Poland a shifting 202 

of the species from earlier to older stages (Blondel and Farré 1988). 203 

On another hand, the particular positions of stages 1 and 2 in the Provence gradient do 204 

not result from genuine differences between successions but rather from spurious 205 

discrepancies between stages along the succession of Provence as shown on Fig. 3. In open-206 

habitats, the succession of Provence has thus the most distinct species-stage structure, 207 

whereas the succession of Poland has the most special species composition. Consequently, the 208 

conclusion, made by Blondel and Farré from the results of the global CA, of a stronger 209 

similarity in terms of species composition within open habitats between Burgundy and Poland 210 

than between Corsica and Provence, is thus true only if we consider similarity in the 211 

distribution of species between stages within successions. It is wrong if similarity in species 212 

composition between successions is of concern. As a result, Fig. 2a, which combines factors 213 

(succession, vegetation stage and succession × vegetation stage interaction), cannot be 214 

properly interpreted without strong risks of misinterpretation.  215 

The first computed Foucart's CA explains changes in the species-stage structure 216 

between the successions. Differences in this structure between successions have effectively 217 

been noted. In particular, the strong similarity among the first four stages in Algeria is due to 218 

the high abundance of Sylvia melanocephala in these four stages. Other inconsistencies of the 219 

species-stage structure between successions mainly result from the difficulties in finding sites 220 

that fairly well match each other in very different series of vegetation. In spite of these 221 
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difficulties, the average species × vegetation stage structure remains steady through 222 

successions. This Foucart's CA by definition does not take into consideration differences in 223 

avifauna between the five successions. It extracts the analysis of the structure of the 224 

distribution of species along vegetation gradients independently of existing similarities and 225 

dissimilarities in the identity of these species between distinct successions. As a result, we are 226 

now able to conclude that the species are distributed according to the same patterns along the 227 

gradients, whatever the identity of the species.  228 

The second computed Foucart's CA describes the evolution of differences between 229 

successions along the stages. A spectacular result provided by this analysis is that the 230 

structure of differences between successions is maintained from stage to stage while the 231 

amount of these differences decreases along habitat gradients. The ecological trajectories of 232 

the bird communities along the successions result in a homogenization of bird communities in 233 

the old forests, independently of the area considered. In particular the three forested stages, 234 

with a low, albeit non null interregional disparity, are almost equivalent. On the other hand, 235 

site-specific typology is reinforced in the first stages of the gradients so that one can say that 236 

communities converge in complex mature habitats, or that they diverge in open habitats of 237 

early successional stages, which better fits the discussion of Blondel and Farré (1988). A 238 

detailed discussion on the biogeographic and historical grounds explaining these patterns can 239 

be found in Blondel et al. (1988) and Blondel and Farré (1988) who explained why and how 240 

the discrimination between communities is much more pronounced in the early stages of the 241 

successions than in the final forested stages, including those of the Algerian succession. 242 

Indeed, this succession shares the same history as those of other Mediterranean regions, and 243 

in addition, shows some components of insularity (Blondel et al. 1988, Benyacoub 1993) 244 

because the Maghreb (Morocco, Algeria and Tunisia) is isolated by sea and desert which act 245 

as barriers to colonization (Blondel 1986a). 246 
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Foucart’s CA proves that the global CA basically captures between-succession 247 

information, but in the same time this information clearly depends primarily on the stage of 248 

vegetation. This explains why Blondel and Farré (1988) used a F1-F4 display of the data but 249 

the resulting map included only a part of the vegetation stage × succession interaction. 250 

Therefore the use of such a global analysis is not recommended. In order to separate the 251 

effects of the two crossed factors (succession and vegetation stage), Foucart's CA must be 252 

used. 253 

Foucart’s CA makes it possible to consider a three-dimensional set of data as a 254 

combination of several two-dimensional matrices. When one mode of the set is species and 255 

the other two succession and vegetation stage, two models are possible: (1) one two-256 

dimensional species × stage matrix for each succession, (2) one two-dimensional species × 257 

succession matrix for each vegetation stage. Processing Foucart’s CA on various 258 

combinations of matrices by definition depends on the corresponding chosen model, whereas 259 

both models are mixed in the global correspondence analysis. Consequently the structures 260 

revealed by Foucart’s method are undoubtedly much clearer.  261 

In conclusion, the Foucart’s method is mathematically simple and proves to be 262 

particularly effective in observing the separated effects of two crossed factors on the species 263 

composition of a flora or fauna. It will prove to be very useful and attractive for 264 

spatiotemporal analyses aiming at deciphering the dynamics of spatial structures over time as 265 

well as changes in temporal fluctuation of species composition in space.  266 

 267 
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Instructions for resuming the calculations of this paper with R are available in ESA's 321 

Electronic Data Archive. 322 

 323 

TABLE 324 

Table 1. Number of species shared by paired successions at the scale of the whole habitat 325 

gradient 326 

 327 

 Poland Burgundy Corsica Provence 

Burgundy 23    

Corsica 24 20   

Provence 18 33 15  

Algeria 25 21 23 14 

 328 

FIGURE LEGENDS: 329 

FIG. 1. Schema summing up the three executed analyses of the species × stage × 330 

succession data cube. 331 

 332 

FIG. 2. Display of sites on the bivariate spaces (a) F1 × F2 (b) F3 × F4 of global 333 

correspondence analysis. The eigenvalue barplot is given. The first stage of each succession is 334 

indicated. Solid lines link the stages of a succession from bushy to pre-forested habitats. 335 

"Pro1" and "Pro2" stand for the first and the second vegetation stages of Provence. Their 336 

particular position on F3 is highlighted. In each figure, a grid indicates the scale; the length of 337 

a square side is indicated by the “d” value. 338 

 339 

FIG. 3. Display of vegetation stages and species per succession on the bivariate space 340 

F1 × F2 of Foucart's correspondence analysis applied to five matrices (corresponding to the 341 
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five successions) with stages as columns and species as rows. Solid lines link the stages of a 342 

succession from bushy to pre-forested habitats. Species far from the origin of the displays are 343 

indicated. The point located at the origin stands for species which are not present in the 344 

succession of interest. The last display is for the compromise. Arrows highlight the shape of 345 

species points, which is strongly conserved across successions. The eigenvalue barplot is 346 

given in the middle of this figure. In each figure, a grid indicates the scale; the length of a 347 

square side is indicated by the “d” value. 348 

 349 

FIG. 4. Display of successions and species per vegetation stage on the bivariate space 350 

F1 × F2 of Foucart's correspondence analysis applied to six matrices (corresponding to the six 351 

vegetation stages) with successions as columns and species as rows. Labels for successions 352 

are 'Alg' (Algeria), 'Bur' (Burgundy), 'Cor' (Corsica), 'Pol' (Poland) and 'Pro' (Provence). 353 

Species far from the origin of the displays are indicated. The point located at the origin stands 354 

for species which are not present in the stage of interest. The eigenvalue barplot is given in 355 

the middle of this figure. In each figure, a grid indicates the scale; the length of a square side 356 

is indicated by the “d” value. 357 

 358 

FIG. 5. Convex hull of the five successions positioned per stage on the bivariate spaces 359 

(a) F1 × F2 and (b) F3 × F4 of Foucart's correspondence analysis applied to the six matrices 360 

(corresponding to the six vegetation stages) with successions as columns and species as rows. 361 

Numbers indicate the stage (from 1 bushy to 6 forested). This figure shows how much 362 

Foucart's analysis brings an appropriate answer to the ecological question of convergence. It 363 

highlights the amplitude of the avifauna-succession structure as a function of the habitat. We 364 

can now see how much the six individual matrices express the same structure in different 365 

ways. These differences are mainly due to a variability of the degree of differences among 366 
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successions as a function of the habitat height. In each figure, a grid indicates the scale; the 367 

length of a square side is indicated by the “d” value. 368 

 369 
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APPENDIX B - Instructions for resuming the calculations of the paper.  
 
In your working directory, copy the file 'AppendixA.txt' (Appendix A). Then, write the 
following instructions on your R console:  
library(ade4) 
ecoconv <- read.table("AppendixA.txt", h = TRUE, row.names = 1) 
names(ecoconv) 
[1] "Alg1" "Alg2" "Alg3" "Alg4" "Alg5" "Alg6" "Bur1" "Bur2" "Bur3" "Bur4" 
[11] "Bur5" "Bur6" "Cor1" "Cor2" "Cor3" "Cor4" "Cor5" "Cor6" "Pol1" "Pol2" 
[21] "Pol3" "Pol4" "Pol5" "Pol6" "Pro1" "Pro2" "Pro3" "Pro4" "Pro5" "Pro6" 
 
The object 'ecoconv' is the global species × site matrix. The notations are: 'Alg' Algeria, 
'Bur' Burgundy, 'Cor' Corsica, 'Pol' Poland, 'Pro' Provence, and from 1-low bush to 6-preforest 
for the vegetation stages. 
 
From the global matrix, obtain two lists of individual matrices: 

The following object 'list1' contains the list of the five species × stage matrices. 
 
list1 <- list(Alg = ecoconv[, 1:6], Bur = ecoconv[, 7:12], Cor =  
    ecoconv[, 13:18], Pol = ecoconv[, 19:24], Pro = ecoconv[, 25:30]) 
names(list1$Alg) <- c("S1", "S2", "S3", "S4", "S5", "S6") 
names(list1$Bur) <- c("S1", "S2", "S3", "S4", "S5", "S6") 
names(list1$Cor) <- c("S1", "S2", "S3", "S4", "S5", "S6") 
names(list1$Pol) <- c("S1", "S2", "S3", "S4", "S5", "S6") 
names(list1$Pro) <- c("S1", "S2", "S3", "S4", "S5", "S6") 
 
The following object 'list2' contains the list of the six species × succession matrices. 
 
list2 <- list(S1 = ecoconv[, c(1, 7, 13, 19, 25)],  
    S2 = ecoconv[, c(2, 8, 14, 20, 26)],  
    S3 = ecoconv[, c(3, 9, 15, 21, 27)],  
    S4 = ecoconv[, c(4, 10, 16, 22, 28)],  
    S5 = ecoconv[, c(5, 11, 17, 23, 29)], 
    S6 = ecoconv[, c(6, 12, 18, 24, 30)]) 
names(list2$S1) <- c("Alg", "Bur", "Cor", "Pol", "Pro") 
names(list2$S2) <- c("Alg", "Bur", "Cor", "Pol", "Pro") 
names(list2$S3) <- c("Alg", "Bur", "Cor", "Pol", "Pro") 
names(list2$S4) <- c("Alg", "Bur", "Cor", "Pol", "Pro") 
names(list2$S5) <- c("Alg", "Bur", "Cor", "Pol", "Pro") 
names(list2$S6) <- c("Alg", "Bur", "Cor", "Pol", "Pro") 
 
# Obtaining Fig. 2 
 
ca1 <- dudi.coa(ecoconv, scan = F, nf = 4) 
 
Eigenvalue barplot: 
barplot(ca1$eig) 
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par.sauv<-par()$mar # mar gives the lines of margin for the plot 
par(mar=c(0.1,0.1,0.1,0.1)) 
 



Factorial map F1 × F2: 
s.label(ca1$co, clab=0) 
lines(ca1$co[1:6, ]) 
text(ca1$co[1, ], "Alg1", pos = 3, cex=0.7) 
lines(ca1$co[7:12, ], lty = 2) 
text(ca1$co[7, ], "Bur1", pos = 1, cex=0.7) 
lines(ca1$co[13:18, ], lty = 3) 
text(ca1$co[13, ], "Cor1", pos = 3, cex=0.7) 
lines(ca1$co[19:24, ], lty = 4) 
text(ca1$co[19, ], "Pol1", pos = 1, cex=0.7) 
lines(ca1$co[25:30, ], lty = 5) 
text(ca1$co[c(25, 26), ], c("Pro1", "Pro2"), pos = 1, cex=0.7) 
 

 d = 2 

Alg1

Bur1

Cor1

Pol1

Pro1

Pro2

 
 
Factorial map F3 × F4: 
s.label(ca1$co, clab = 0, xax = 3, yax = 4) 
lines(ca1$co[1:6, 3:4]) 
text(ca1$co[1, 3:4], "Alg1", pos = 3, cex=0.7) 
lines(ca1$co[7:12, 3:4], lty = 2) 
text(ca1$co[7, 3:4], "Bur1", pos = 1, cex=0.7) 
lines(ca1$co[13:18, 3:4], lty = 3) 
text(ca1$co[13, 3:4], "Cor1", pos = 1, cex=0.7) 
lines(ca1$co[19:24, 3:4], lty = 4) 
text(ca1$co[19, 3:4], "Pol1", pos = 3, cex=0.7) 
lines(ca1$co[27:30, 3:4], lty = 5) 
text(ca1$co[c(25, 26, 27), 3:4], c("Pro1", "Pro2", "Pro3"), pos = c(3, 1, 
    1), cex=0.7) 
 
par(mar = par.sauv) 
 



 d = 1 

Alg1

Bur1

Cor1

Pol1

Pro1

Pro2Pro3

 
 
# Obtaining Fig. 3: 
 
fouc1 <- foucart(list1, scan = F, nf = 2) 
Eigenvalue barplot: 
barplot(fouc1$eig) 
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Trade-off: 
s.label(fouc1$li, clab=0) 
s.label(fouc1$co, clab=1, add.pl=T) 

 d = 0.5 
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Projection of the individual matrices: 
 
kplot(fouc1, clab.c = 1, clab.r = 0, csub = 1) 
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# Obtaining Fig. 4: 
 
fouc2 <- foucart(list2, scan = F, nf = 4) 
 
Eigenvalue barplot: 
barplot(fouc2$eig) 
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kplot(fouc2, clab.c = 1, clab.r = 0, csub = 1) 
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# Obtaining Fig. 5: 
 
rownames(fouc2$Tco) 
 [1] "Alg.1" "Bur.1" "Cor.1" "Pol.1" "Pro.1" "Alg.2" "Bur.2" "Cor.2" 
 [9] "Pol.2" "Pro.2" "Alg.3" "Bur.3" "Cor.3" "Pol.3" "Pro.3" "Alg.4" 
[17] "Bur.4" "Cor.4" "Pol.4" "Pro.4" "Alg.5" "Bur.5" "Cor.5" "Pol.5" 
[25] "Pro.5" "Alg.6" "Bur.6" "Cor.6" "Pol.6" "Pro.6" 
 
Factorial map F1 × F2: 
par.sauv<-par()$mar 
par(mar=c(0.1,0.1,0.1,0.1)) 
 
s.label(fouc2$Tco, clab = 0.5) 
 
for(i in 0:5) { 
    index <- (1:5) + 5 * i 
    transi <- chull(fouc2$Tco[index, ]) 
    transi <- index[c(transi, transi[1])] 
    lines(fouc2$Tco[transi, ], lty = i + 1) 
} 
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Factorial map F3 × F4: 
 
s.label(fouc2$Tco[, 3:4], clab = 0.5) 
 
for(i in 0:5) { 
    index <- (1:5) + 5 * i 
    transi <- chull(fouc2$Tco[index, 3:4]) 
    transi <- index[c(transi, transi[1])] 
    lines(fouc2$Tco[transi, 3:4], lty = i + 1) 
} 
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par(mar = par.sauv) 
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Annexe 7
"Dissimilarity Coefficient" pour "The

Encyclopedia of Measurement and
Statistics"

Article sous presse à Sage Publications suite à l’invitation de Neil J. Salkind, éditeur de "The
Encyclopedia of Measurement and Statistics", dont la publication est prévue pour 2007.
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Dissimilarity Coefficient 

Definition 

A dissimilarity coefficient is a function which measures the difference between two 

objects. It is defined from a set E E×  (e.g. × , 2 2× , n n× ) to the non negative real 

numbers + . Let g  be a dissimilarity coefficient. Let x  and y  be two elements from E , g  

verifies the following properties: 

( ), 0g x x =  (C1), 

( ) ( ), ,g x y g y x=  (C2: symmetry), 

( ), 0g x y ≥  (C3: positivity). 

The function g  is said to be a pseudo-metric if and only if g  verifies C1, C2, C3 and the 

following property, let z  be another element from E , 

( ) ( ) ( ), , ,g x y g y z g x z+ ≥  (C4: triangle inequality). 

Furthermore, the function g  is said to be a metric if and only if g  verifies C1, C2, C3, C4 

and the following additional property 

( ), 0g x y x y= ⇒ =  (C5). 

The value taken by g  for two elements x  and y  is called "dissimilarity" if g  is simply a 

dissimilarity coefficient, "semi-distance" if g  is in addition a pseudo-metric, and "distance" if 

g  is a metric. 

The application of the function g  to a finite set of S  elements { }1,..., ,...,k Sx x x  leads 

to a matrix of dissimilarities (or semi-distances, or distances) between pairs of the elements. 

This matrix is said to be Euclidean if and only if one can find S  points kM  ( 1,...,k S= ) 

which can be embedded in a Euclidean space so that the Euclidean distance between kM  and 

lM  is ( ),k l k lg x x M M= ; ( ) ( ) ( ), t
k l k l k lg x x = − −c c c c , where kc  and lc  are the vectors 
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of coordinates for kM  and lM , respectively, in the Euclidean space. These vectors of 

coordinates can be obtained by a Principal Coordinate Analysis. Consequently, the interest of 

this Euclidean property is the direct association between the dissimilarities and the obtention 

of a typology, a graphical representation of the dissimilarities among elements. Other types of 

graphical displays can be obtained with any dissimilarity coefficient by hierarchical cluster 

analysis and nonmetric multidimensional scaling. 

 

Examples  

Example 1: Let E  be the Euclidean space n , vector space of all n -tuples of real 

numbers ( )1,..., ,...,i nx x x . An element of this space is noted kx . In that case, each element 

may be characterized by n  quantitative variables 1X , ..., iX , ..., nX . Let 

( )1 ,..., ,..., t
k k ik nkx x x=x  and ( )1 ,..., ,..., t

l l il nlx x x=x  be two vectors containing the values taken 

by the objects k  and l , respectively, for each of the variables considered; , n
k l ∈x x . The 

following dissimilarity coefficients can be used to measure the difference between the objects 

k  and l : 

- the Euclidean metric 

( ) ( ) ( )1 , t
k l k l k lg = − −x x x x x x ; 

- the Joreskog distance 

( ) ( ) ( )1
2 , t

k l k l k lg −= − −x x x x V x x , 

where ( ) ( ) ( )( )1 ,..., ,...,i ndiag V Y V Y V Y=V  is the diagonal matrix containing the variances of 

the n  variables; 

- the Mahalanobis distance 

( ) ( ) ( )1
3 , t

k l k l k lg −= − −x x x x W x x , 
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where W  is the variance-covariance matrix for the n  variables. 

All these dissimilarity coefficients are metrics and provide Euclidean dissimilarity matrices. 

 

Example 2: Let E  be the set of frequency vectors: 

( )1
1

,..., ,..., | 0, 1
S

k S k k
k

E p p p p p
=

 = = ≥ = 
 

∑p . 

In that case, let p  and q  be two vectors from E .  Several functions can be used to measure 

the dissimilarity between the two frequency vectors: 

- the Euclidean metric ( )1 ,g p q ,  

- the taxicab metric, also called Manhattan distance 

( )4
1

,
S

k k
k

g p q
=

= −∑p q . 

Modifications of these functions have been proposed in genetics and ecology so that their 

values lie between 0 and 1: 

- the Rogers distance 

( ) ( ) ( )5
1,
2

tg = − −p q p q p q ; 

- the minimal distance from Nei 

( ) ( ) ( )6
1,
2

tg = − −p q p q p q ; 

 - and the absolute genetic distance from Gregorius 

( )7
1

1,
2

S

k k
k

g p q
=

= −∑p q . 

The dissimilarity coefficients 4g , 5g  and 7g  are metrics, but 6g  is not because it does not 

verify the triangle inequality (property C4). 
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Other dissimilarity coefficients have been developed exclusively for frequency 

vectors. In 1946, Bhattacharyya introduced the notion of angular distance, considering two 

multinomial sets characterized by two frequency vectors p  and q . The two vectors 

( )1 ,..., Sp p  and ( )1 ,..., Sq q  can be considered as the directions of two lines starting 

from the origin of a multidimensional space and separated by an angle θ  whose cosine is  

1

cos
S

k k
k

p qθ
=

=∑ . 

The coefficient of dissimilarity proposed by Bhattacharyya is the squared value of this angle: 

( )
2

2 1
8

1

, cos
S

k k
k

g p qθ −

=

  = =   
  
∑p q . 

Another series of dissimilarity coefficients stems from the probability of drawing two similar 

objects from two populations with respective frequency vectors p  and q : 

1

S

k k
k

p q
=
∑ . 

Among the dissimilarity coefficients developed from this probability are Nei dissimilarity 

index in genetics 

( ) 1
9

2 2

1 1

, ln

S

k k
k

S S

k k
k k

p q
g

p q

=

= =

 
 
 = −  
  
 

∑

∑ ∑
p q , 

and Manly overlap index in ecology 

( ) 1
10

2 2

1 1

, 1

S

k k
k

S S

k k
k k

p q
g

p q

=

= =

= −
∑

∑ ∑
p q . 

 

Example 3: Let E  be the set of binary vectors: 
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( ) { }{ }1,..., ,..., | 0,1k S kE u u u u= = ∈u . 

In that case many dissimilarity coefficients, whose values lie between 0 and 1, have been 

developed in ecology where a vector u  gives the presence/absence of species in a community. 

They have been defined from similarity coefficients. Let u  and v  be two vectors from E . 

For each position in the vectors, that is to say for 1,...,k S= , the coefficients look at the 

similarity of the values taken by u  and v : ku  and kv . Let a  be the number of positions, for 

1,...,k S= , where 1ku =  and 1kv = , b  the number of positions where 1ku =  and 0kv = , c  

the number of positions where 0ku =  and 1kv =  and d  the number of positions where 0ku =  

and 0kv = . The most used similarity coefficient is Jaccard similarity coefficient 

( )11 , as
a b c

=
+ +

u v . 

A modification of 11s , the Sokal and Michener similarity coefficient 

( )12 , a ds
a b c d

+
=

+ + +
u v  

takes into account the number of species absent from the two communities compared but 

present in other comparable communities. 

Two modifications of coefficients 11s  and 12s , the Sokal and Sneath similarity coefficient 

( ) ( )13 ,
2

as
a b c

=
+ +

u v , 

and the Rogers and Tanimoto similarity coefficient 

( ) ( )14 ,
2

a ds
a b c d

+
=

+ + +
u v , 

give to the difference (measures b  and c ) twice as much weight as to the similitude 

(measures a  and d ) between the two communities compared. The most common 

dissimilarity coefficient associated to each similarity coefficient is equal to 1g s= − . It is 
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metric for 11 111g s= − , 12 121g s= − , 13 131g s= −  and 14 141g s= − . For all these coefficients, a 

matrix of dissimilarities calculated by * 1g s= −  is Euclidean. 

 

Dissimilarity and diversity coefficients: Rao’s unified approach 

The concepts of dissimilarity and diversity have been linked together by C. R. Rao in a 

unified theoretical framework. The diversity is the character of objects that exhibit variety. A 

population in which the objects are numerous and different possesses variety. This variety 

depends on the relative abundance of the objects and the dissimilarity among these objects. 

This assertion is at the root of Rao’s unified approach. 

Consider a population i  of S  elements { }1,..., ,...,k Sx x x  from any set E . Suppose that 

these elements are distributed in the population i   according to the frequency vector 

( )1 ,..., ,..., t
i i ki Sip p p=p . One can calculate [ ]klδ∆ = , 1 k S≤ ≤ , 1 l S≤ ≤ , a matrix of 

dissimilarities among the elements, by g , a chosen dissimilarity coefficient: ( ),kl k lg x xδ = . 

The diversity in the population i  depends on the frequency vector ip  and the dissimilarity 

matrix ∆ . Rao defined a diversity coefficient, also called quadratic entropy, as 

( ) ( ) 2

1 1

,
2

S S
k l

i ki li
k l

g x x
H p p

= =

  =∑∑p . 

Consider the matrix 2 2klδ =  D , i.e. ( )2, 2k lg x x =  D , changing ∆  for D , in the 

notations, leads to  

( ) t
i i iH =p p Dp . 

This coefficient has the special feature of being associated with the Jensen difference, a 

dissimilarity coefficient which calculates dissimilarities among two populations: 
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( ) ( ) ( )

( ) ( )

, 2
2

1 .
2

i j
i j i j

t
i j i j

J H H H
+ 

= − − 
 

= − − −

p p
p p p p

p p D p p
 

The sign of J  depends on g  via D . It is positive if g  is a metric leading to Euclidean 

matrices. In addition, where g  is a metric leading to Euclidean matrices, the dissimilarity 

coefficient is 

( ) ( ), 2 ,i j i jf J=p p p p . 

Interestingly, f , as g , is in that case a metric leading to Euclidean matrices. Consequently 

the coefficients g  and f  are measures of inertia (dispersion of points) in a Euclidean space. 

This result is the heart of the new ordination method called double Principal Coordinate 

Analysis. It allows a graphical representation of the dissimilarities among populations 

(coefficient f ), together with a projection of the constituting elements. 

 Thus the coefficients g  and f  are connected in a framework of diversity 

decomposition. The total diversity over several populations is equal to the sum of the average 

diversity within populations and the diversity among populations. Each component of the 

decomposition is measured by the quadratic entropy but its formula depends either on g  

when it represents diversity among elements (total and intra diversity) or on f  when it 

represents diversity among populations (inter diversity). 

Consider r  populations. A weight iµ  is attributed to population i  so that 
1

1r
ii

µ
=

=∑ . 

The diversity and dissimilarity coefficients are connected in the following diversity 

decomposition: 

( ) ( )2

1 1 1 1

,
2

r r r r
i j

i i i i i j
i i i j

f
H Hµ µ µ µ

= = = =

 
= + 

 
∑ ∑ ∑∑

p p
p p . 

The component  
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( ) 2

1 1 1 1 1

,
2

r S S r r
k l

i i i ki i li
i k l i i

g x x
H p pµ µ µ

= = = = =

       =    
    
∑ ∑∑ ∑ ∑p  

stems from the total diversity irrespective of populations. It is measured by the quadratic 

entropy from g  and the global frequencies of the S  objects. The mean 

( ) ( )2

1 1 1 1

,
2

r r S S
k l

i i i ki li
i i k l

g x x
H p pµ µ

= = = =

 
=  

  
∑ ∑ ∑∑p  

is the average diversity within populations, also measured by the quadratic entropy from the 

dissimilarity coefficient g  and from the frequencies of the objects within populations. 

Finally, the last term 

( )2

1 1

,
2

r r
i j

i j
i j

f
µ µ

= =
∑∑

p p
 

denotes the diversity among populations and is measured by the quadratic entropy from the 

dissimilarity coefficient f  and the relative weights attributed to populations. 

 

This general framework has two interesting specific cases. 

Where E  is the set of values taken by a qualitative variable X , and 

( )2 1 if ,
0 if 2

k lk l

k l

x xg x x
x x
≠

=  =
, 

then  

( ) 2

1

1
S

i ki
k

H p
=

= −∑p  

which is known as the Gini-Simpson diversity index, and, 

( ) ( ) ( ),
t

i j i j i jf = − −p p p p p p . 

is the Euclidean distance between ip  and jp . 

Where E  is the set of values taken by a quantitative variable X , and 
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 ( ),k l k lg x x x x= − , (1) 

then 

( )
2

1 1

S S

i ki k ki k
k k

H p x p x
= =

 
= − 

 
∑ ∑p  

which is the variance of the quantitative variable X . Let x  be the vector ( )1,..., ,..., t
k Sx x x , 

( ) ( ) ( ),
tt t t t

i j i j i jf = − −p p p x p x p x p x , 

which can be simply written as the absolute difference between two means 

 ( )
1 1

,
S S

i j ki k kj k
k k

f p x p x
= =

= −∑ ∑p p . (2) 

This second writting highlights the consistency between coefficient g  (eq. (1)) measuring 

distances between elements and coefficient f  (eq. (2)) measuring distances between 

populations. 

 

In conclusion, the dissimilarity coefficients are functions which may correspond to inertia in 

Euclidean spaces provided that they verify additional properties. They are used in many 

disciplines and fit in perfectly with any diversity studies. 

 

Sandrine Pavoine 

 

Further Readings and References 

Gower, J. C. 1966. Some distance properties of latent root and vector methods used in 

multivariate analysis. Biometrika 53:325-338. 

Legendre, P., and L. Legendre. 1998. Numerical ecology, 2nd English edition. Elsevier 

Science BV, Amsterdam. 
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Nei, M. 1987. Molecular evolutionary genetics. Columbia University Press, New York, NY, 

USA. 

Pavoine, S., A. B. Dufour, and D. Chessel. 2004. From dissimilarities among species to 

dissimilarities among communities: a double principal coordinate analysis. Journal of 

Theoretical Biology 228:523-537. 

Rao, C. R. 1982. Diversity and dissimilarity coefficients: a unified approach. Theoretical 

Population Biology 21:24-43. 

 

From the Internet 

The ade4 package for R at http://pbil.univ-lyon1.fr/R/rplus/ade4dsR.html which enables you 

to enter data and compute dissimilarity coefficients, diversity coefficients, the 

Principal Coordinates Analysis and the double Principal Coordinates Analysis. Details 

in: 

Chessel, D., A.-B. Dufour, and J. Thioulouse. 2004. The ade4 package-I- One-table methods. 

R News 4:5-10. 

 



Annexe 8
Fonctions développées pour ade4

Fonctions développées dans le package ade4 de R
(Ihaka and Gentleman, 1996).

Programmation en langage R et C.

Les pages suivantes sont extraites du manuel de la nouvelle version d’ade4 qui sera bien-
tôt disponible. Dans ces pages, les fonctions développées personnellement apparaissent en noir
et les autres fonctions d’ade4 en gris. Ces fiches d’aide sontsuivies par deux documents dans
lesquels ces fonctions sont utilisées explicitement. Le premier contient les instructions qui per-
mettent de refaire tous les calculs de l’article "Pavoine, S., S. Ollier, and A. B. Dufour. 2005. Is
the originality of a species measurable ? Ecology letters 8 :579-586." Le second illustre l’exis-
tence de liens entre la mesure de la diversité par l’entropiequadratique, la mesure de la dis-
similarité par le coefficient de Rao (différence de Jensen appliquée à l’entropie quadratique),
l’inertie dans la double analyse en coordonnées principales, et la mesure de la variation dans
l’AMOVA.

Ces fonctions sont les suivantes :

1. amova - analyse de variance moléculaire - manuel d’ade4 - page 5 ;

2. disc - coefficient de dissimilarité de Rao : différence de Jensen appliquée à l’entropie
quadratique. Notonsd cette différence. La fonction calcule la dissimilaritéδ associée à ce
coefficient :δ =

√
(2d) - manuel d’ade4 - page 49 ;

3. divc - coefficient de diversité de Rao. Il s’agit de l’entropie quadratique - manuel d’ade4
- page 60 ;

4. divcmax - valeur maximale de l’entropie quadratique pourune matrice de dissimilarités
donnée - manuel d’ade4 - page 61 ;

5. dpcoa - double analyse en coordonnées principales - manuel d’ade4 - page 66 ;

6. plot.DPCoA - représentation graphique associée à la double analyse en coordonnées prin-
cipales - manuel d’ade4 - page 66 ;

7. print.DPCoA - description dans la fenêtre de R des différents objets construits par la
fonction dpcoa - manuel d’ade4 - page 66 ;

8. EH - quantité d’histoire évolutive - somme des longueurs de branches dans une phylogé-
nie ou dans une partie de la phylogénie - manuel d’ade4 - page 86 ;
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9. humDNA - données extraites de Excoffieret al. (1992) - manuel d’ade4 - page 102 ;

10. optimEH - processus d’optimisation de Nee et May (1997) -manuel d’ade4 - page 167 ;

11. originality - somme des valeurs d’originalité pour un ensemble d’espèces, calculée à partir
d’un arbre phylogénétique - manuel d’ade4 - page 170 ;

12. orisaved - quantité maximale ou minimale d’originalitésauvée par un ensemble d’espèces
choisies selon le critère d’optimalité de Nee et May (1997) -manuel d’ade4 - page 171 ;

13. randEH - processus aléatoire de Nee et May (1997), - manuel d’ade4 - page 201 ;

14. randtest.amova - tests associés à l’analyse moléculaire de variance - manuel d’ade4 - page
202 ;

15. plot.randtest.amova - histogrammes des valeurs théoriques, et valeur observée pour les
tests de permutation associés à l’analyse moléculaire de variance - manuel d’ade4 - page
202.

Les fonctions ‘amova’, ‘disc’, ‘divc’, ‘divcmax’, ‘dcpoa’, ‘plot.dpcoa’, ‘print.dpcoa’, ‘rand-
test.amova’, et le jeu de données ‘humDNAm’ sont disponibles dans la version actuelle d’ade4
(vers. 1.3-3). Les autres seront disponible dans la nouvelle version d’ade4 déposée fin septembre
2005 et pourront aussi être trouvées à l’adresse suivante : http ://pbil.univ-lyon1.fr/R/donnees.
Ces autres fonctions ont demandé la mise à jour des fonctions‘dotchart.phylog’ et ‘sym-
bols.phylog’ qui associent entre autres un diagramme de Cleveland à une phylogénie, et des
données ‘carni70’, également disponibles à cette adresse.

360



Examples

data(aminoacyl)

aminoacyl$genes

aminoacyl$usage.codon

dudi.coa(aminoacyl$usage.codon, scannf = FALSE)

amova Analysis of molecular variance

Description

The analysis of molecular variance tests the differences among population and/or groups of
populations in a way similar to ANOVA. It includes evolutionary distances among alleles.

Usage

amova(samples, distances, structures)
print.amova(x, full = FALSE, ...)

Arguments

samples a data frame with haplotypes (or genotypes) as rows, populations as
columns and abundance as entries

distances an object of class dist computed from Euclidean distance. If distances
is null, equidistances are used.

structures a data frame containing, in the jth row and the kth column, the name of
the group of level k to which the jth population belongs

x an object of class amova

full a logical value indicating whether the original data (’distances’, ’samples’,
’structures’) should be printed

... further arguments passed to or from other methods

Value

Returns a list of class amova

call call

results a data frame with the degrees of freedom, the sums of squares, and the
mean squares. Rows represent levels of variability.

componentsofcovariance

a data frame containing the components of covariance and their contri-
bution to the total covariance

statphi a data frame containing the phi-statistics

5
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Author(s)

Sandrine Pavoine 〈pavoine@biomserv.univ-lyon1.fr〉

References

Excoffier, L., Smouse, P.E. and Quattro, J.M. (1992) Analysis of molecular variance inferred
from metric distances among DNA haplotypes: application to human mitochondrial DNA
restriction data. Genetics, 131, 479–491.

See Also

randtest.amova

Examples

data(humDNAm)

amovahum <- amova(humDNAm$samples, sqrt(humDNAm$distances), humDNAm$structures)

amovahum

apis108 Allelic frequencies in ten honeybees populations at eight mi-
crosatellites loci

Description

This data set gives the occurences for the allelic form on 8 loci in 10 populations of honey-
bees.

Usage

data(apis108)

Format

A data frame containing 180 rows (allelic forms on 8 loci) and 10 columns (populations of
honeybees : El.Hermel, Al.Hoceima, Nimba, Celinda, Pretoria, Chalkidiki, Forli, Valenci-
ennes, Umea and Seville).

Source

http://www.montpellier.inra.fr/URLB/apis/libanfreq.pdf

Franck P., Garnery L., Solignac M. and Cornuet J.M. (2000) Molecular confirmation of a
fourth lineage in honeybees from the Near-East. Apidologie, 31, 167–180.
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disc Rao’s dissimilarity coefficient

Description

Calculates the root square of Rao’s dissimilarity coefficient between samples.

Usage

disc(samples, dis = NULL, structures = NULL)

Arguments

samples a data frame with elements as rows, samples as columns, and abundance,
presence-absence or frequencies as entries

dis an object of class dist containing distances or dissimilarities among ele-
ments. If dis is NULL, equidistances are used.

structures a data frame containing, in the jth row and the kth column, the name of
the group of level k to which the jth population belongs.

Value

Returns a list of objects of class dist

Author(s)

Sandrine Pavoine 〈pavoine@biomserv.univ-lyon1.fr〉

References

Rao, C.R. (1982) Diversity and dissimilarity coefficients: a unified approach. Theoretical
Population Biology, 21, 24–43.

Examples

data(humDNAm)

humDNA.dist <- disc(humDNAm$samples, sqrt(humDNAm$distances), humDNAm$structures)

humDNA.dist

is.euclid(humDNA.dist$samples)

is.euclid(humDNA.dist$regions)

## Not run:

data(ecomor)

ecomor.phylog <- taxo2phylog(ecomor$taxo)

ecomor.dist <- disc(ecomor$habitat, ecomor.phylog$Wdist)

ecomor.dist

is.euclid(ecomor.dist)

## End(Not run)
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Author(s)

Daniel Chessel 〈chessel@biomserv.univ-lyon1.fr〉
Stéphane Dray 〈dray@biomserv.univ-lyon1.fr〉

Examples

data(ecomor)

par(mfrow = c(2,2))

scatter(dudi.pco(dist.quant(ecomor$morpho,3), scan = FALSE))

scatter(dudi.pco(dist.quant(ecomor$morpho,2), scan = FALSE))

scatter(dudi.pco(dist(scalewt(ecomor$morpho)), scan = FALSE))

scatter(dudi.pco(dist.quant(ecomor$morpho,1), scan = FALSE))

par(mfrow = c(1,1))

divc Rao’s diversity coefficient also called quadratic entropy

Description

Calculates Rao’s diversity coefficient within samples.

Usage

divc(df, dis, scale)

Arguments

df a data frame with elements as rows, samples as columns, and abundance,
presence-absence or frequencies as entries

dis an object of class dist containing distances or dissimilarities among ele-
ments. If dis is NULL, Gini-Simpson index is performed.

scale a logical value indicating whether or not the diversity coefficient should
be scaled by its maximal value over all frequency distributions.

Value

Returns a data frame with samples as rows and the diversity coefficient within samples as
columns

Author(s)

Sandrine Pavoine 〈pavoine@biomserv.univ-lyon1.fr〉
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References

Rao, C.R. (1982) Diversity and dissimilarity coefficients: a unified approach. Theoretical
Population Biology, 21, 24–43.

Gini, C. (1912) Variabilitá e mutabilitá. Universite di Cagliari III, Parte II.

Simpson, E.H. (1949) Measurement of diversity. Nature, 163, 688.

Champely, S. and Chessel, D. (2002) Measuring biological diversity using Euclidean metrics.
Environmental and Ecological Statistics, 9, 167–177.

Examples

data(ecomor)

ecomor.phylog <- taxo2phylog(ecomor$taxo)

divc(ecomor$habitat, ecomor.phylog$Wdist)

data(humDNAm)

divc(humDNAm$samples, sqrt(humDNAm$distances))

divcmax Maximal value of Rao’s diversity coefficient also called quadratic
entropy

Description

For a given dissimilarity matrix, this function calculates the maximal value of Rao’s diver-
sity coefficient over all frequency distribution. It uses an optimization technique based on
Rosen’s projection gradient algorithm and is verified using the Kuhn-Tucker conditions.

Usage

divcmax(dis, epsilon, comment)

Arguments

dis an object of class dist containing distances or dissimilarities among ele-
ments.

epsilon a tolerance threshold : a frequency is non null if it is higher than epsilon.

comment a logical value indicating whether or not comments on the optimization
technique should be printed.

Value

Returns a list

value the maximal value of Rao’s diversity coefficient.
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vectors a data frame containing four frequency distributions : sim is a simple
distribution which is equal to D1

1tD1 , pro is equal to z
1tz1 , where z is the

nonnegative eigenvector of the matrix containing the squared dissimilar-
ities among the elements, met is equal to z2, num is a frequency vector
maximizing Rao’s diversity coefficient.

Author(s)

Stéphane Champely 〈Stephane.Champely@univ-lyon1.fr〉
Sandrine Pavoine 〈pavoine@biomserv.univ-lyon1.fr〉

References

Rao, C.R. (1982) Diversity and dissimilarity coefficients: a unified approach. Theoretical
Population Biology, 21, 24–43.

Gini, C. (1912) Variabilitá e mutabilitá. Universite di Cagliari III, Parte II.

Simpson, E.H. (1949) Measurement of diversity. Nature, 163, 688.

Champely, S. and Chessel, D. (2002) Measuring biological diversity using Euclidean metrics.
Environmental and Ecological Statistics, 9, 167–177.

Pavoine, S., Ollier, S. and Pontier, D. (2005) Measuring diversity from dissimilarities with
Rao’s quadratic entropy: are any dissimilarities suitable? Theoretical Population Biology,
67, 231–239.

Examples

par.safe <- par()$mar

data(elec88)

par(mar = c(0.1, 0.1, 0.1, 0.1))

# Departments of France.

area.plot(elec88$area)

# Dissimilarity matrix.

d0 <- dist(elec88$xy)

# Frequency distribution maximizing spatial diversity in France

# according to Rao's quadratic entropy.

France.m <- divcmax(d0)

w0 <- France.m$vectors$num

v0 <- France.m$value

(1:94) [w0 > 0]

# Smallest circle including all the 94 departments.

# The squared radius of that circle is the maximal value of the

# spatial diversity.

w1 = elec88$xy[c(6, 28, 66), ]

w.c = apply(w1 * w0[c(6, 28, 66)], 2, sum)

symbols(w.c[1], w.c[2], circles = sqrt(v0), inc = FALSE, add = TRUE)

s.value(elec88$xy, w0, add.plot = TRUE)

par(mar = par.safe)
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doubs$poi contains the abundance of the following fish species: Cottus gobio (CHA),
Salmo trutta fario (TRU), Phoxinus phoxinus (VAI), Nemacheilus barbatulus (LOC), Thy-
mallus thymallus (OMB), Telestes soufia agassizi (BLA), Chondrostoma nasus (HOT),
Chondostroma toxostoma (TOX), Leuciscus leuciscus (VAN), Leuciscus cephalus cephalus
(CHE), Barbus barbus (BAR), Spirlinus bipunctatus (SPI), Gobio gobio (GOU), Esox lucius
(BRO), Perca fluviatilis (PER), Rhodeus amarus (BOU), Lepomis gibbosus (PSO), Scar-
dinius erythrophtalmus (ROT), Cyprinus carpio (CAR), Tinca tinca (TAN), Abramis brama
(BCO), Ictalurus melas (PCH), Acerina cernua (GRE), Rutilus rutilus (GAR), Blicca bjo-
erkna (BBO), Alburnus alburnus (ABL), Anguilla anguilla (ANG).

Source

Verneaux, J. (1973) Cours d’eau de Franche-Comté (Massif du Jura). Recherches écologiques
sur le réseau hydrographique du Doubs. Essai de biotypologie. Thèse d’état, Besançon. 1–
257.

References

See a French description of fish species at http://pbil.univ-lyon1.fr/R/articles/
arti049.pdf.
Chesse, D., Lebreton, J.D. and Yoccoz, N.G. (1987) Propriétés de l’analyse canonique des
correspondances. Une illustration en hydrobiologie. Revue de Statistique Appliquée, 35, 4,
55–72.

Examples

data(doubs)

pca1 <- dudi.pca(doubs$mil, scan = FALSE)

pca2 <- dudi.pca(doubs$poi, scale = FALSE, scan = FALSE)

coiner1 <- coinertia(pca1, pca2, scan = FALSE)

par(mfrow = c(3,3))

s.corcircle(coiner1$aX)

s.value(doubs$xy, coiner1$lX[,1])

s.value(doubs$xy, coiner1$lX[,2])

s.arrow(coiner1$c1)

s.match(coiner1$mX, coiner1$mY)

s.corcircle(coiner1$aY)

s.arrow(coiner1$l1)

s.value(doubs$xy, coiner1$lY[,1])

s.value(doubs$xy, coiner1$lY[,2])

par(mfrow = c(1,1))

dpcoa Double principal coordinate analysis

Description

Performs a double principal coordinate analysis
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Usage

dpcoa (df, dis = NULL, scannf = TRUE, nf = 2, full = FALSE, tol = 1e-07)
plot.dpcoa (x, xax = 1, yax = 2, option = 1:4, csize = 2, ...)
print.dpcoa (x, ...)

Arguments

df a data frame with elements as rows, samples as columns and abundance
or presence-absence as entries

dis an object of class dist containing the distances between the elements.

scannf a logical value indicating whether the eigenvalues bar plot should be dis-
played

nf if scannf is FALSE, an integer indicating the number of kept axes

full a logical value indicating whether all non null eigenvalues should be kept

tol a tolerance threshold for null eigenvalues (a value less than tol times the
first one is considered as null)

x an object of class dpcoa

xax the column number for the x-axis

yax the column number for the y-axis

option the function plot.dpcoa produces four graphs, option allows us to choose
only some of them

csize a size coefficient for symbols

... ... further arguments passed to or from other methods

Value

Returns a list of class dpcoa containing:

call call

nf a numeric value indicating the number of kept axes

w1 a numeric vector containing the weights of the elements

w2 a numeric vector containing the weights of the samples

eig a numeric vector with all the eigenvalues

RaoDiv a numeric vector containing diversities within samples

RaoDis an object of class dist containing the dissimilarities between samples

RaoDecodiv a data frame with the decomposition of the diversity

l1 a data frame with the coordinates of the elements

l2 a data frame with the coordinates of the samples

c1 a data frame with the scores of the principal axes of the elements

67

cnrs
Extrait du manuel d'ade4 - page 67



Author(s)

Daniel Chessel 〈chessel@biomserv.univ-lyon1.fr〉
Sandrine Pavoine 〈pavoine@biomserv.univ-lyon1.fr〉
Anne B Dufour 〈dufour@biomserv.univ-lyon1.fr〉

References

Pavoine, S., Dufour, A.B. and Chessel, D. (2004) From dissimilarities among species to
dissimilarities among communities: a double principal coordinate analysis. Journal of The-
oretical Biology, 228, 523–537.

Examples

data(humDNAm)

dpcoahum <- dpcoa(humDNAm$samples, sqrt(humDNAm$distances), scan = FALSE, nf = 2)

dpcoahum

plot(dpcoahum, csize = 1.5)

## Not run:

data(ecomor)

ecomor.phylog <- taxo2phylog(ecomor$taxo)

dpcoaeco <- dpcoa(ecomor$habitat, ecomor.phylog$Wdist, scan = FALSE, nf = 2)

dpcoaeco

plot(dpcoaeco, csize = 1.5)

## End(Not run)

dudi.acm Multiple Correspondence Analysis

Description

dudi.acm performs the multiple correspondence analysis of a factor table.
acm.burt an utility giving the crossed Burt table of two factors table.
acm.disjonctif an utility giving the complete disjunctive table of a factor table.
boxplot.acm a graphic utility to interpret axes.

Usage

dudi.acm (df, row.w = rep(1, nrow(df)), scannf = TRUE, nf = 2)
acm.burt (df1, df2, counts = rep(1, nrow(df1)))
acm.disjonctif (df)
boxplot.acm (x, xax = 1, ...)

Arguments

df, df1, df2 data frames containing only factors

row.w, counts vector of row weights, by default, uniform weighting
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clabel.c = 0.75, clabel.r = 0.5, csi = 0.75, cleg = 0)

plot.phylog(ecophy, clabel.n = 0.75, clabel.l = 0.75,

labels.l = ecomor$labels[,"latin"])

dtaxo <- ecophy$Wdist

mantel.randtest(dmorpho, dtaxo)

mantel.randtest(dhabitat, dtaxo)

## End(Not run)

EH Amount of Evolutionary History

Description

computes the sum of branch lengths on an ultrametric phylogenetic tree.

Usage

EH(phyl, select = NULL)

Arguments

phyl an object of class phylog

select a vector containing the numbers of the leaves (species) which must be con-
sidered in the computation of the amount of Evolutionary History. This
parameter allows the calculation of the amount of Evolutionary History
for a subset of species.

Value

returns a real value.

Author(s)

Sandrine Pavoine 〈pavoine@biomserv.univ-lyon1.fr〉

References

Nee, S. and May, R.M. (1997) Extinction and the loss of evolutionary history. Science, 278,
692–694.

Examples

data(carni70)

carni70.phy <- newick2phylog(carni70$tre)

EH(carni70.phy)

EH(carni70.phy, select = 1:15) # Felidae
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housetasks Contingency Table

Description

The housetasks data frame gives 13 housetasks and their repartition in the couple.

Usage

data(housetasks)

Format

This data frame contains four columns : wife, alternating, husband and jointly. Each
column is a numeric vector.

Source

Kroonenberg, P. M. and Lombardo, R. (1999) Nonsymmetric correspondence analysis: a
tool for analysing contingency tables with a dependence structure. Multivariate Behavioral
Research, 34, 367–396

Examples

data(housetasks)

nsc1 <- dudi.nsc(housetasks, scan = FALSE)

s.label(nsc1$c1, clab = 1.25)

s.arrow(nsc1$li, add.pl = TRUE, clab = 0.75)

humDNAm human mitochondrial DNA restriction data

Description

This data set gives the frequencies of haplotypes of mitochondrial DNA restriction data in
ten populations all over the world.
It gives also distances among the haplotypes.

Usage

data(humDNAm)
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Format

humDNAm is a list of 3 components.

distances is an object of class dist with 56 haplotypes. These distances are computed by
counting the number of differences in restriction sites between two haplotypes.

samples is a data frame with 56 haplotypes, 10 abundance variables (populations). These
variables give the haplotype abundance in a given population.

structures is a data frame with 10 populations, 1 variable (classification). This variable
gives the name of the continent in which a given population is located.

Source

Excoffier, L., Smouse, P.E. and Quattro, J.M. (1992) Analysis of molecular variance inferred
from metric distances among DNA haplotypes: application to human mitochondrial DNA
restriction data. Genetics, 131, 479–491.

Examples

data(humDNAm)

dpcoahum <- dpcoa(humDNAm$samples,

sqrt(humDNAm$distances), scan = FALSE, nf = 2)

plot(dpcoahum, csize = 1.5)

ichtyo Point sampling of fish community

Description

This data set gives informations between a faunistic array, the total number of sampling
points made at each sampling occasion and the year of the sampling occasion.

Usage

data(ichtyo)

Format

ichtyo is a list of 3 components.

tab is a faunistic array with 9 columns and 32 rows.

eff is a vector of the 32 sampling effort.

dat is a factor where the levels are the 10 years of the sampling occasion.

Details

The value n(i,j) at the ith row and the jth column in tab corresponds to the number of
sampling points of the ith sampling occasion (in eff) that contains the jth species.
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Source

Example 357 in:
Hand, D.J., Daly, F., Lunn, A.D., McConway, K.J. and Ostrowski, E. (1994) A handbook
of small data sets, Chapman & Hall, London. 458 p.

Lunn, A. D. and McNeil, D.R. (1991) Computer-Interactive Data Analysis, Wiley, New
York

Examples

data(olympic)

pca1 <- dudi.pca(olympic$tab, scan = FALSE)

par(mfrow = c(2,2))

barplot(pca1$eig)

s.corcircle(pca1$co)

plot(olympic$score, pca1$l1[,1])

abline(lm(pca1$l1[,1]~olympic$score))

s.label(pca1$l1, clab = 0.5)

s.arrow(2 * pca1$co, add.p = TRUE)

par(mfrow = c(1,1))

optimEH Nee and May’s optimizing process

Description

performs Nee and May’s optimizing scheme. When branch lengths in an ultrametric phy-
logenetic tree are expressed as divergence times, the total sum of branch lengths in that
tree expresses the amount of evolutionary history. Nee and May’s algorithm optimizes the
amount of evolutionary history preserved if only k species out of n were to be saved. The
k-1 closest-to-root nodes are selected, which defines k clades; one species from each clade
is picked. At this last step, we decide to select the most original species of each from the k
clades.

Usage

optimEH(phyl, nbofsp, tol = 1e-8, give.list = TRUE)

Arguments

phyl an object of class phylog

nbofsp an integer indicating the number of species saved (k).

tol a tolerance threshold for null values (a value less than tol in absolute
terms is considered as NULL).

give.list logical value indicating whether a list of optimizing species should be
provided. If give.list = TRUE, optimPD provides the list of the k species
which optimize the amount of evolutionary history preserved and are the
most original species in their clades. If give.list = FALSE, optimPD
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returns directly the real value giving the amount of evolutionary history
preserved.

Value

Returns a list containing:

value a real value providing the amount of evolutionary history preserved.

selected.sp a data frame containing the list of the k species which optimize the amount
of evolutionary history preserved and are the most original species in their
clades.

Author(s)

Sandrine Pavoine 〈pavoine@biomserv.univ-lyon1.fr〉

References

Nee, S. and May, R.M. (1997) Extinction and the loss of evolutionary history. Science 278,
692–694.

Pavoine, S., Ollier, S. and Dufour, A.-B. (2005) Is the originality of a species measurable?
Ecology Letters, 8, 579–586.

See Also

randEH

Examples

data(carni70)

carni70.phy <- newick2phylog(carni70$tre)

optimEH(carni70.phy, nbofsp = 7, give.list = TRUE)

oribatid Oribatid mite

Description

This data set contains informations about environmental control and spatial structure in
ecological communities of Oribatid mites.

Usage

data(oribatid)
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originality Originality of a species

Description

computes originality values for species from an ultrametric phylogenetic tree.

Usage

originality(phyl, method = 5)

Arguments

phyl an object of class phylog

method a vector containing integers between 1 and 5.

Value

Returns a data frame with species in rows, and the selected indices of originality in columns.
Indices are expressed as percentages.

Author(s)

Sandrine Pavoine 〈pavoine@biomserv.univ-lyon1.fr〉

References

Pavoine, S., Ollier, S. and Dufour, A.-B. (2005) Is the originality of a species measurable?
Ecology Letters, 8, 579–586.

Vane-Wright, R.I., Humphries, C.J. and Williams, P.H. (1991). What to protect? System-
atics and the agony of choice. Biological Conservation, 55, 235–254.

May, R.M. (1990). Taxonomy as destiny. Nature, 347, 129–130.

Nixon, K.C. & Wheeler, Q.D. (1992). Measures of phylogenetic diversity. In: Extinction
and Phylogeny (eds. Novacek, M.J. and Wheeler, Q.D.), 216–234, Columbia University
Press, New York.

Examples

data(carni70)

carni70.phy <- newick2phylog(carni70$tre)

ori.tab <- originality(carni70.phy, 1:5)

names(ori.tab)

dotchart.phylog(carni70.phy, ori.tab, scaling=FALSE, yjoining=0,

cleaves=0, ceti=0.5, csub=0.7, cdot=0.5)
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orisaved Maximal or minimal amount of originality saved under optimal
conditions

Description

computes the maximal or minimal amount of originality saved over all combinations of
species optimizing the amount of evolutionary history preserved. The originality of a species
is measured with the QE-based index.

Usage

orisaved(phyl, rate = 0.1, method = 1)

Arguments

phyl an object of class phylog

rate a real value (between 0 and 1) indicating how many species will be saved
for each calculation. For example, if the total number of species is 70 and
’rate = 0.1’ then the calculations will be done at a rate of 10 % i.e. for
0 (= 0 %), 7 (= 10 %), 14 (= 20 %), 21 (= 30 %), ..., 63 (= 90 %) and
70(= 100 %) species saved. If ’rate = 0.5’ then the calculations will be
done for only 0 (= 0 %), 35 (= 50 %) and 70(= 100 %) species saved.

method an integer either 1 or 2 (see details).

Details

1 = maximum amount of originality saved 2 = minimum amount of originality saved

Value

Returns a numeric vector.

Author(s)

Sandrine Pavoine 〈pavoine@biomserv.univ-lyon1.fr〉

References

Pavoine, S., Ollier, S. and Dufour, A.-B. (2005) Is the originality of a species measurable?
Ecology Letters, 8, 579–586.
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Examples

data(carni70)

carni70.phy <- newick2phylog(carni70$tre)

tmax <- orisaved(carni70.phy, rate = 1 / 70, method = 1)

tmin <- orisaved(carni70.phy, rate = 1 / 70, method = 2)

plot(c(0, 1:70), tmax, xlab = "nb of species saved", ylab = "Originality saved", type = "l")

lines(c(0, 1:70), tmin, lty = 2)

orthobasis Orthonormal basis for orthonormal transform

Description

These functions returns object of class ’orthobasis’ that contains data frame with n rows
and n-1 columns. Each data frame defines an orthonormal basis for the uniform weights.

orthobasic.neig returns the eigen vectors of the matrix N-M where M is the symmetric
n by n matrix of the between-sites neighbouring graph and N is the diagonal matrix of
neighbour numbers.
orthobasis.line returns the analytical solution for the linear neighbouring graph.
orthobasic.circ returns the analytical solution for the circular neighbouring graph.
orthobsic.mat returns the eigen vectors of the general link matrix M.
orthobasis.listw returns the eigen vectors of the general link matrix M associated to a
listw object.
orthobasis.haar returns wavelet haar basis.

Usage

orthobasis.neig(neig)
orthobasis.line(n)
orthobasis.circ(n)
orthobasis.mat(mat, cnw=TRUE)
orthobasis.listw(listw)
orthobasis.haar(n)
print.orthobasis(x,...)

Arguments

neig is an object of class neig

n is an integer that defines length of vectors

mat is a n by n phylogenetic or spatial link matrix

listw is a ’listw’ object

cnw if TRUE, the matrix of the neighbouring graph is modified to give Con-
stant Neighbouring Weights

x is an object of class orthobasis

... : further arguments passed to or from other methods
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randEH Nee and May’s random process

Description

When branch lengths in an ultrametric phylogenetic tree are expressed as divergence times,
the total sum of branch lengths in that tree expresses the amount of evolutionary his-
tory. The function randPD calculates the amount of evolutionary history preserved when k
random species out of n original species are saved.

Usage

randEH(phyl, nbofsp, nbrep = 10)

Arguments

phyl an object of class phylog

nbofsp an integer indicating the number of species saved (k).

nbrep an integer indicating the number of random sampling.

Value

Returns a numeric vector

Author(s)

Sandrine Pavoine 〈pavoine@biomserv.univ-lyon1.fr〉

References

Nee, S. and May, R.M. (1997) Extinction and the loss of evolutionary history. Science 278,
692–694.

Pavoine, S., Ollier, S. and Dufour, A.-B. (2005) Is the originality of a species measurable?
Ecology Letters, 8, 579–586.

See Also

optimEH

Examples

data(carni70)

carni70.phy <- newick2phylog(carni70$tre)

mean(randEH(carni70.phy, nbofsp = 7, nbrep = 1000))

## Not run:

# the folowing instructions can last about 2 minutes.

data(carni70)
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carni70.phy <- newick2phylog(carni70$tre)

percent <- c(0,0.04,0.07,seq(0.1,1,by=0.1))

pres <- round(percent*70)

topt <- sapply(pres, function(i) optimEH(carni70.phy, nbofsp = i, give = F))

topt <- topt / EH(carni70.phy)

tsam <- sapply(pres, function(i) mean(randEH(carni70.phy, nbofsp = i, nbrep = 1000)))

tsam <- tsam / EH(carni70.phy)

plot(pres, topt, xlab = "nb of species saved", ylab = "Evolutionary history saved", type = "l")

lines(pres, tsam)

## End(Not run)

randtest-internal Internal Permutation Tests functions (in C).

Description

Internal Permutation Tests functions (in C)

Usage

Details

These are not to be called by the user.

randtest.amova Permutation tests on an analysis of molecular variance (in C).

Description

Tests the components of covariance with permutation processes described by Excoffier et
al. (1992).

Usage

randtest.amova(xtest, nrepet = 99, ...)

Arguments

xtest an object of class amova

nrepet the number of permutations

... further arguments passed to or from other methods

Value

returns an object of class krandtest or randtest
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Author(s)

Sandrine Pavoine 〈pavoine@biomserv.univ-lyon1.fr〉

References

Excoffier, L., Smouse, P.E. and Quattro, J.M. (1992) Analysis of molecular variance inferred
from metric distances among DNA haplotypes: application to human mitochondrial DNA
restriction data. Genetics, 131, 479–491.

Examples

data(humDNAm)

amovahum <- amova(humDNAm$samples, sqrt(humDNAm$distances), humDNAm$structures)

amovahum

randtesthum <- randtest.amova(amovahum, 49)

plot(randtesthum)

randtest.between Monte-Carlo Test on the between-groups inertia percentage (in
C).

Description

Performs a Monte-Carlo test on the between-groups inertia percentage.

Usage

randtest.between(xtest, nrepet = 999, ...)

Arguments

xtest an object of class between

nrepet the number of permutations

... further arguments passed to or from other methods

Value

a list of the class randtest

Author(s)

Jean Thioulouse 〈ade4-jt@biomserv.univ-lyon1.fr〉

References

Romesburg, H. C. (1985) Exploring, confirming and randomization tests. Computers and
Geosciences, 11, 19–37.
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Les Annexes

Dernière mise à jour de l’annexe électronique pour l’article
Pavoine, S., S. Ollier, and A. B. Dufour. 2005. Is the originality of a species measurable ?

Ecology letters 8 :579-586.

Ce document utilise les fonctions ‘EH’, ‘optimEH’, ‘originality’ et ‘randEH’.
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Figures from Pavoine, S., S. Ollier, and A. B. Dufour. 2005. Is the originality of a species 
measurable? Ecology letters 8:579-586. 

 
In your working directory, write the following instructions on your R console: 
 
library(ade4) 
data(carni70) 
carni70.phy <- newick2phylog(carni70$tre) 
 
# Display of the phylogeny: 
plot.phylog(carni70.phy, cleaves = 0.5, clabel.leaves = 0.5) 

Puma concolor
Herpailurus yaguaroundi
Leopardus wiedii
Leopardus pardalis
Oreailurus jacobita
Oncifelis colocolo
Oncifelis guigna
Oncifelis geoffroyi
Leopardus tigrinus
Lynx rufus
Lynx canadensis
Panthera onca
Urocyon cinereoargenteus
Vulpes velox
Vulpes vulpes
Speothos venaticus
Chrysocyon brachyurus
Cerdocyon thous
Atelocynus microtis
Pseudalopex vetulus
Pseudalopex sechurae
Pseudalopex gymnocercus
Pseudalopex griseus
Pseudalopex culpaeus
Canis latrans
Canis lupus
Tremarctos ornatus
Ursus americanus
Ursus arctos
Potos flavus
Bassariscus pauli
Bassariscus lasius
Bassariscus gabbii
Bassariscus beddardi
Bassariscus alleni
Bassariscus sumichrasti
Bassariscus astutus
Nasuella olivacea
Nasua nasua
Nasua narica
Procyon lotor
Procyon cancrivorus
Spilogale pygmaea
Spilogale putorius
Mephitis mephitis
Mephitis macroura
Conepatus semistriatus
Conepatus humboldtti
Conepatus mesoleucus
Conepatus leuconotus
Conepatus chinga
Pteronura brasiliensis
Lontra canadensis
Lontra longicaudis
Lontra provocax
Taxidea taxus
Lyncodon patagonicus
Galictis vittata
Galictis cuja
Eira barbara
Gulo gulo
Martes pennanti
Martes americana
Mustela vison
Mustela felipei
Mustela africana
Mustela nivalis
Mustela frenata
Mustela erminea
Mustela nigripes  

 
# Obtaining the figure 2 of the manuscript: 
ori.tab <- originality(carni70.phy, 1:5) 
names(ori.tab) 
[1] "VW"      "M"       "NWU"     "NWW"     "QEbased" 
dotchart.phylog(carni70.phy, originality(carni70.phy, 1:5),  
    scaling=FALSE, yjoining=0, cleaves=0, ceti=0.5, csub=0.7, cdot=0.5) 
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0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

VW

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

M

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

NWU

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

NWW

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

QEbased

 
 
 
# Obtaining the figure 3a of the manuscript: 
 
It is possible to obtain the k species which optimize the amount of evolutionary history and 
have the highest originality of their clade. 
For example, if k = 7: 
optimEH(carni70.phy, nbofsp = 7, give.list = TRUE) 
$value 
[1] 256.1 
 
$selected.sp 
                                           names 
1       Puma_concolor OR Herpailurus_yaguaroundi 
2                       Urocyon_cinereoargenteus 
3                             Tremarctos_ornatus 
4                                   Potos_flavus 
5 Bassariscus_sumichrasti OR Bassariscus_astutus 
6                                  Taxidea_taxus 
7                                  Mustela_vison 
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The following instructions give the amount of evolutionary history preserved if 0%, 4%, 7%, 
10%, 20%,  30%, 40%, ... and 100% of the species are saved according to the optimizing 
process. 
percent <- c(0,0.04,0.07,seq(0.1,1,by=0.1)) 
percent 
[1] 0.00 0.04 0.07 0.10 0.20 0.30 0.40 0.50 0.60 0.70 0.80 0.90 1.00 
pres <- round(percent*70) 
pres 
[1]  0  3  5  7 14 21 28 35 42 49 56 63 70 
topt <- sapply(pres, function(i)  
    optimEH(carni70.phy, nbofsp = i, give = F)) 
topt 
[1]   0.0 149.1 213.2 256.1 381.9 484.9 549.9 604.9 642.1 666.5 685.2 696.5 
[13] 701.6 
 
The vector topt can be expressed as percentages: 
topt <- topt / EH(carni70.phy) 
topt 
[1] 0.0000 0.2125 0.3039 0.3650 0.5443 0.6911 0.7838 0.8622 0.9152 0.9500 
[11] 0.9766 0.9927 1.0000 
 
With the function 'randEH', it is possible to calculate the average amount of evolutionary 
history preserved by saving k random species. 
For example, if k = 7, over 1000 random samples: 
mean(randEH(carni70.phy, nbofsp = 7, nbrep = 1000)) 
[1] 203.2 
 
The following instruction gives the amount of evolutionary history preserved if 0%, 4%, 7%, 
10%, 20%,  30%, 40%, ... and 100% of the species are saved at random. Please, be aware that 
this instruction can last about 2 minutes.  
tsam <- sapply(pres, function(i) 
    mean(randEH(carni70.phy, nbofsp = i, nbrep = 1000))) 
tsam 
[1]   0.0 119.1 165.7 204.8 303.4 375.7 436.8 487.6 538.2 583.4 625.3 664.5 
[13] 701.6 
tsam <- tsam / EH(carni70.phy) 
tsam 
[1] 0.0000 0.1698 0.2362 0.2919 0.4324 0.5355 0.6226 0.6950 0.7671 0.8315 
[11] 0.8913 0.9472 1.0000 
 
plot(pres, topt, xlab = "nb of species saved",  
    ylab = "Evolutionary history saved", type = "l") 
 
lines(pres, tsam) 
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In this figure, the top curve is for the optimizing scheme; and the bottom curve is for random 
samples. 
 
 
# Obtaining the figure 3b of the manuscript: 
 
tmax <- orisaved(carni70.phy, rate = 1 / 70, method = 1) 
tmin <- orisaved(carni70.phy, rate = 1 / 70, method = 2) 
 
plot(c(0, 1:70), tmax, xlab = "nb of species saved", ylab =  
    "Originality saved", type = "l") 
lines(c(0, 1:70), tmin, lty = 2) 
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Les Annexes

Document illustrant les liens entre décomposition de la diversité et ordination, avec des
données génétiques.

Ce document utilise les fonctions ‘amova’, ‘randtest.amova’, ‘plot.randtest.amova’, ‘disc’,
‘divc’, ‘dpcoa’, ‘print.dpcoa’, ‘plot.dpcoa’ et le jeu de données ‘humDNAm’.
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Décomposition de la diversité et représentations graphiques des différences 
Exemple de données génétiques 

 
 
Ce texte illustre l’existence de liens entre la mesure de la diversité par l’entropie quadratique, la 
mesure de la dissimilarité par le coefficient de Rao (différence de Jensen appliquée à l’entropie 
quadratique), l’inertie dans la double analyse en coordonnées principales, et la mesure de la 
variation dans l’AMOVA. Il permet de se familiariser avec les fonctions ‘amova’, ‘randtest.amova’, 
‘plot.randtest.amova’, ‘disc’, ‘divc’, ‘dpcoa’, ‘print.dpcoa’, ‘plot.dpcoa’ à l’aide du jeu de données 
‘humDNAm’. 
 

1. Les données 

Ces données proviennent de l'article : 
Excoffier, L., P. E. Smouse, and J. M. Quattro. 1992. Analysis of molecular variance inferred from 
metric distances among DNA haplotypes: application to human mitochondrial DNA restriction 
data. Genetics 131:479-491. 
 

Des haplotypes d'ADNmt humain ont été échantillonnés dans dix populations représentant 
cinq groupes régionaux de deux populations chacun : "Asia" (populations "Tharu" et "Oriental"), 
"West Africa" (populations "Wolof" et "Peul"), "America" (populations "Pima" et "Maya"), 
"Europe" (populations "Finnish" et "Sicilian"), et "Middle-East" (populations "Israeli Jews" et 
"Israeli Arabs"). Les dissimilarités entre haplotypes sont calculées en nombres de sites de restriction 
différents entre séquences. Excoffier et al. proposent une représentation des liens entre haplotypes 
sous la forme d'un réseau de longueur minimale (Fig. 1). 
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Fig 1: Réseau de longueur minimale (minimum spanning network) des 56 haplotypes trouvés dans les 10 populations. 
Chaque lien représente une mutation. Les astérisques indiquent deux haplotypes non trouvés dans les populations 
échantillonnées. L'haplotype 1 central a été trouvé dans toutes les populations. Les feuilles (haplotypes situés en 
extrémité du réseau) sont indiquées par des petits ronds, les noeuds intermédiaires par des ronds moyens et l'haplotype 
central par un grand rond. 
 

  



Trois questions peuvent être posées : (1) Existe-t-il des différences entre populations ou entre 
groupes ? (2) Quels sont les principaux haplotypes impliqués dans ces différences ? (3) Quelle est la 
typologie des différences entre populations et entre goupes, en particulier quelles sont les 
populations et groupes qui se distinguent le plus des autres ? L'AMOVA permet de répondre à la 
première question. La dPCoA va permettre de répondre aux deux autres questions. Les calculs qui 
suivent ont été réalisés dans R avec les fonctions 'amova', 'randtest.amova', 'plot.randtest.amova', 
'dpcoa' et 'plot.dpcoa' du package 'ade4. 
 
 
data(humDNAm) 
names(humDNAm) 
[1] "distances"  "samples"    "structures" 
sapply(humDNAm, class) 
   distances      samples   structures  
      "dist" "data.frame" "data.frame" 
 
'distances' est un objet de classe 'dist', et 'samples' et 'stuctures' sont des tableaux. 
 
summary(humDNAm$distances) 
Class: dist  
Distance matrix by lower triangle : d21, d22, ..., d2n, d32, ... 
Size: 56  
Labels: 1 2 6 7 8 9 10 11 12 13 17 18 21 22 23 27 28 29 31 34 36 37 38 39 40 41 
42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 56 57 64 65 66 67 68 69 71 72 73 75 76 77 
82 83 95  
call: as.dist(m = distance) 
method:  
Euclidean matrix (Gower 1966): FALSE 
 
'distances'  contient les dissimilarités entre 56 haplotypes. 
Les noms de ces haplotypes sont donnés par 
attributes(humDNAm$distances)$Labels 
[1] "1"  "2"  "6"  "7"  "8"  "9"  "10" "11" "12" "13" "17" "18" "21" 
[14] "22" "23" "27" "28" "29" "31" "34" "36" "37" "38" "39" "40" "41" 
[27] "42" "43" "44" "45" "46" "47" "48" "49" "50" "51" "52" "53" "54" 
[40] "56" "57" "64" "65" "66" "67" "68" "69" "71" "72" "73" "75" "76" 
[53] "77" "82" "83" "95" 
 
Les dissimilarités ont été calculées par Excoffier et al. à partir de profils de restriction. La 
dissimilarité entre deux haplotypes est le nombre de différences entre leurs profils. 
 
humDNAm$samples[1:5, ] 
  oriental tharu wolof peul pima maya finnish sicilian israelij israelia 
1       32    48    23   11   59   30      87       50       15       22 
2        0     0    39   19    0    0       0        3        0        1 
6        1     0     0    0    2    0       2        9       14        1 
7        0     0    29   12    0    0       0        0        0        1 
8        2     2     0    2    0    0       0        0        0        0 
Le tableau 'samples' fournit les abondances de chaque haplotype dans chaque population. 
 
humDNAm$structures 
      regions 
1        asia 
2        asia 
3      africa 
4      africa 
5     america 
6     america 

  



7      europe 
8      europe 
9  middleeast 
10 middleeast 
Le tableau 'structure' décrit la répartition des populations en groupes. 
 

2. AMOVA 

Excoffier et al. analysent ces données par l'AMOVA, analyse de variance moléculaire : 
 
Pour éviter l'apparition de composants négatifs, la fonction 'amova' ne permet l'accès qu'à des 
matrices de dissimilarités euclidiennes.  
is.euclid(humDNAm$distances) 
[1] FALSE 
is.euclid(sqrt(humDNAm$distances)) 
[1] TRUE 
Cette transformation (racine) a également été faite par Excoffier et al. 
 
amovahum <- amova(humDNAm$samples, sqrt(humDNAm$distances),  
    humDNAm$structures) 
amovahum 
$call 
amova(samples = humDNAm$samples, distances = sqrt(humDNAm$distances),  
    structures = humDNAm$structures) 
 
$results 
                                Df  Sum Sq Mean Sq 
Between regions                  4  78.238 19.5595 
Between samples Within regions   5   9.285  1.8569 
Within samples                 662 316.197  0.4776 
Total                          671 403.720  0.6017 
 
$componentsofcovariance 
                                             Sigma       % 
Variations  Between regions                0.13381  21.119 
Variations  Between samples Within regions 0.02213   3.493 
Variations  Within samples                 0.47764  75.387 
Total variations                           0.63358 100.000 
 
$statphi 
                        Phi 
Phi-samples-total   0.24613 
Phi-samples-regions 0.04429 
Phi-regions-total   0.21119 
 
randtesthum <- randtest.amova(amovahum, 49) 
randtesthum 
class: krandtest  
test number:   3  
permutation number:   49  
  test                       obs  P(X<=obs) P(X>=obs) 
1 Variations within samples  0.48 0.02      1         
2 Variations between samples 0.02 1         0.02      
3 Variations between regions 0.13 1         0.02 
 
plot(randtesthum) 
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Il existe des différences significatives entre populations au sein des groupes et également entre 
groupes. Peut-on décrire ces différences ? 
 

3. Double analyse en coordonnées principales 

 
dpcoahum <- dpcoa(humDNAm$samples, sqrt(humDNAm$distances), scan = FALSE, 
    nf = 2) 
dpcoahum 
double principal coordinate analysis 
class: dpcoa 
$call: dpcoa(df = humDNAm$samples, dis = sqrt(humDNAm$distances), scannf = 
FALSE,  
    nf = 2) 
 
$nf: 2 axis-components saved 
eigen values: 0.1018 0.01035 0.006281 0.005602 0.003179 ... 
  vector  length mode    content                                   
1 $w1     56     numeric weights of species                        

  



2 $w2     10     numeric weights of communities                    
3 $eig    9      numeric eigen values                              
4 $RaoDiv 10     numeric diversity coefficients within communities 
 
  dist    Size content                           
1 $RaoDis 10   dissimilarities among communities 
 
  data.frame  nrow ncol content                                     
1 $RaoDecodiv 3    1    decomposition of diversity                  
2 $l1         56   2    coordinates of the species                  
3 $l2         10   2    coordinates of the species                  
4 $c1         34   2    scores of the principal axes of the species 
 
plot(dpcoahum, csize = 1.5) 
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Fonctionnement de la double PCoA :  
 
1ère étape : Représenter les dissimilarités entre haplotypes, utilisation d'une analyse en coordonnées 
principales pondérée : 
args(dudi.pco) 

  



function (d, row.w = "uniform", scannf = TRUE, nf = 2, full = FALSE,  
    tol = 1e-07) 
pcowHAP <- dudi.pco(sqrt(humDNAm$distances),  
    row.w = apply(humDNAm$samples, 1, sum)/sum(humDNAm$samples),  
    scan=FALSE, full = TRUE) 
L'argument 'full = TRUE' indique que nous gardons tous les axes. 
 
scatter(pcowHAP, clab=0.7) 
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2ème étape : Chaque population est placée au barycentre de ses haplotypes. 
 
s.distri(pcowHAP$li, humDNAm$samples, cstar=F, clab=0.7, cel=1) 

 d = 0.5 

 oriental 

 tharu  w olof  peul 
 pima  maya  finnish 

 sicilian 

 israelij 

 israelia 

 

  



 
Nous sommes dans l'espace des haplotypes. Pour représenter au mieux les différences entre 
populations, il faut chercher les axes principaux des populations. 
 
3ème étape, recherche des axes principaux des points populations : 
 
Poids des populations : 
popw <- apply(humDNAm$samples, 2, sum) / sum(humDNAm$samples) 
 
Coordonnées des populations dans l'espace des haplotypes : 
Ypop <- diag(popw^{-1}) %*% t(humDNAm$samples / sum(humDNAm$samples)) %*% 
    as.matrix(pcowHAP$li) 
 
rownames(Ypop) <- names(humDNAm$samples) 
 
rownames(Ypop) 
 [1] "oriental" "tharu"    "wolof"    "peul"     "pima"     "maya"     
 [7] "finnish"  "sicilian" "israelij" "israelia" 
 
args(dudi.pca) 
function (df, row.w = rep(1, nrow(df))/nrow(df), col.w = rep(1,  
    ncol(df)), center = TRUE, scale = TRUE, scannf = TRUE, nf = 2)  
 
pcawPOP <- dudi.pca(as.data.frame(Ypop), row.w = popw, scale = FALSE) 
Select the number of axes: 2 
 
Les coordonnées des deux premiers axes principaux des populations dans l'espace des haplotypes 
sont : 
pcawPOP$c1[1:2, ] 
           CS1         CS2 
A1 -0.96513188 -0.07215368 
A2 -0.01061850  0.31176536 
 
4ème étape : projection des populations et des haplotypes sur ces axes. 
 
pcawPOP$li 
               Axis1       Axis2 
oriental -0.21682997 -0.05214105 
tharu    -0.21887770 -0.20389638 
wolof     0.54767115 -0.01483056 
peul      0.61771052 -0.01845884 
pima     -0.20184976 -0.01962178 
maya     -0.15006730 -0.00924097 
finnish  -0.20348564  0.04554415 
sicilian -0.14037075  0.08858604 
israelij -0.17583049  0.20332671 
israelia  0.01946232  0.10558291 
 
dpcoahum$l2 
               Axis1       Axis2 
oriental -0.21682997 -0.05214105 
tharu    -0.21887770 -0.20389638 
wolof     0.54767115 -0.01483056 
peul      0.61771052 -0.01845884 
pima     -0.20184976 -0.01962178 
maya     -0.15006730 -0.00924097 
finnish  -0.20348564  0.04554415 
sicilian -0.14037075  0.08858604 
israelij -0.17583049  0.20332671 

  



israelia  0.01946232  0.10558291 
 
Les coordonnées précédentes (pcawPOP$li) provenaient de la projection des populations sur ces 
axes. 
 
Les haplotypes sont également projetés dans l'espace des populations : 
# Coordonnées des six premiers haplotypes 
(as.matrix(pcowHAP$li)%*%as.matrix(pcawPOP$c1))[1:6, ] 
    
           CS1         CS2 
  1 -0.2001648 -0.03254234 
  2  1.1359227  0.07176296 
  6 -0.2832474  0.34741764 
  7  0.6675842 -0.14676321 
  8 -0.2186866 -0.29758432 
  9 -0.3017693  0.08237566 
 
dpcoahum$l1[1:6, ] 
         CS1         CS2 
1 -0.2001648 -0.03254234 
2  1.1359227  0.07176296 
6 -0.2832474  0.34741764 
7  0.6675842 -0.14676321 
8 -0.2186866 -0.29758432 
9 -0.3017693  0.08237566 
 
Les axes principaux des haplotypes peuvent également être projetés dans l'espace des populations 
afin d'évaluer la qualité de la représentation des différences entre haplotypes dans le nouvel espace. 
 
# Projection des deux premiers axes : 
(as.matrix(pcowHAP$c1)%*%as.matrix(pcawPOP$c1))[1:2, ] 
     
             CS1         CS2 
  A1 -0.96513188 -0.07215368 
  A2 -0.01061850  0.31176536 
 
dpcoahum$c1[1:2, ] 
           CS1         CS2 
A1 -0.96513188 -0.07215368 
A2 -0.01061850  0.31176536 
 
Il s'agit des lignes de la matrice ' dpcoahum$c1' . 'dpcoahum$c1' est une "matrice de passage", ses 
colonnes donnent les coordonnées des nouveaux axes (axes principaux des populations) dans 
l'espace défini par les anciens (axes principaux des haplotypes). Inversement, ces lignes donnent les 
coordonnées des anciens axes dans l'espace défini par les nouveaux axes. 
 
Ainsi les résultats fournis par la double analyse en coordonnées principales sont  
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4. Lien avec l'entropie quadratique 

Distances entre populations dans l'espace euclidien déterminé par la dPCoA. 
 
dist(Ypop) 
          oriental     tharu     wolof      peul      pima      maya   finnish 
tharu    0.2520200                                                             
wolof    0.7821356 0.7965116                                                   
peul     0.8506600 0.8632233 0.1251814                                         
pima     0.1994968 0.2755218 0.7582823 0.8338317                               
maya     0.2559697 0.3023221 0.7177691 0.7857762 0.1406173                     
finnish  0.2455583 0.3043545 0.7615230 0.8367302 0.1416780 0.1899101           
sicilian 0.2966927 0.3553515 0.7194281 0.7871977 0.2731589 0.2783955 0.2593187 
israelij 0.3578283 0.4564520 0.7963554 0.8604647 0.3906841 0.4075339 0.3601095 
israelia 0.4102655 0.4363589 0.5822519 0.6437361 0.3588124 0.3027937 0.2984287 
          sicilian  israelij 
tharu                        
wolof                        
peul                         
pima                         
maya                         
finnish                      
sicilian                     
israelij 0.3690240           

  



israelia 0.3541134 0.3947386 
 
Dissimilarités entre populations selon la formule de Rao : 
disc(humDNAm$samples, sqrt(humDNAm$distances)) 
          oriental     tharu     wolof      peul      pima      maya   finnish 
tharu    0.2520200                                                             
wolof    0.7821356 0.7965116                                                   
peul     0.8506600 0.8632233 0.1251814                                         
pima     0.1994968 0.2755218 0.7582823 0.8338317                               
maya     0.2559697 0.3023221 0.7177691 0.7857762 0.1406173                     
finnish  0.2455583 0.3043545 0.7615230 0.8367302 0.1416780 0.1899101           
sicilian 0.2966927 0.3553515 0.7194281 0.7871977 0.2731589 0.2783955 0.2593187 
israelij 0.3578283 0.4564520 0.7963554 0.8604647 0.3906841 0.4075339 0.3601095 
israelia 0.4102655 0.4363589 0.5822519 0.6437361 0.3588124 0.3027937 0.2984287 
          sicilian  israelij 
tharu                        
wolof                        
peul                         
pima                         
maya                         
finnish                      
sicilian                     
israelij 0.3690240           
israelia 0.3541134 0.3947386 
 
Diversité inter-populations :  
divc(as.data.frame(popw), disc(humDNAm$samples, sqrt(humDNAm$distances)) 
     diversity 
popw 0.1302423 
 
sum(dpcoahum$eig) 
[1] 0.1302423 
 
→ L'inertie totale de la dPCoA est la diversité inter-populations.  
 
amovahum$results 
                                Df     Sum Sq    Mean Sq 
Between regions                  4  78.238115 19.5595288 
Between samples Within regions   5   9.284744  1.8569488 
Within samples                 662 316.197379  0.4776395 
Total                          671 403.720238  0.6016695 
sum(amovahum$results$"Sum Sq"[1:2])/672 
[1] 0.1302423 
 
Diversité dans chaque population : 
divc(humDNAm$samples, sqrt(humDNAm$distances)) 
          diversity 
oriental 0.43100189 
tharu    0.48255042 
wolof    0.65884298 
peul     0.55952920 
pima     0.06198035 
maya     0.17092768 
finnish  0.33280992 
sicilian 0.61913580 
israelij 0.67061144 
israelia 0.64036818 
 
Moyenne des diversités intra-populations : 

  



sum(divc(humDNAm$samples, sqrt(humDNAm$distances))*popw) 
[1] 0.4705318 
 
(amovahum$results$"Sum Sq"[3])/672 
[1] 0.4705318 
 
Diversité totale : 
divc(as.data.frame(apply(humDNAm$samples, 1, sum)), sqrt(humDNAm$distances)) 
                               diversity 
apply(humDNAm$samples, 1, sum) 0.6007742 
 
(amovahum$results$"Sum Sq"[4])/672 
[1] 0.6007742 
 
Ainsi la décomposition de la variation utilisée dans l'AMOVA est celle de l'entropie quadratique : 
 
amovahum$results[2]/672 
                                   Sum.Sq 
Between regions                0.11642577 
Between samples Within regions 0.01381658 
Within samples                 0.47053181 
Total                          0.60077416 
 
Nous avons donc relié la mesure de la diversité par l’entropie quadratique, la mesure de la 
dissimilarité par le coefficient de Rao (différence de Jensen appliquée à l’entropie quadratique), 
l’inertie dans la double analyse en coordonnées principales, et la mesure de la variation dans 
l’analyse moléculaire de variance. 
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Face à l'accumulation des indices développés pour mesurer la biodiversité, la détermination de 
schémas fondamentaux est devenue nécessaire. Cette thèse démontre que : 1) l'axiomatisation de Rao 
constitue un schéma statistique pour l'analyse de la variation, en particulier variance et diversité; 2) au 
cœur de ce schéma, un indice, l'entropie quadratique, basé sur une matrice de dissimilarités est défini 
sur l'ensemble des distributions de fréquences; 3) la décomposition de cet indice généralise des 
méthodes utilisées pour l'analyse de la variation en statistique (ANOVA), génétique (AMOVA) et 
écologie, et est égale à la décomposition de l'inertie d'un nuage de points dans un espace euclidien 
déterminé; 4) l'entropie quadratique appliquée à des dissimilarités ultramétriques présente trois 
propriétés qui sont fondamentales pour un indice de biodiversité. Cette thèse analyse l'unité de ce 
schéma qui réunit les concepts de diversité, inertie, dissimilarité, ordination et originalité. 
 
___________________________________________________________________________ 
TITLE 
Statistical methods for the measurement of biodiversity 
 
___________________________________________________________________________ 
ABSTRACT 
 
Given the accumulation of indices developed for measuring biodiversity, the determination of 
fundamental patterns has become necessary. This thesis demonstrates that: 1) Rao's 
axiomatization constitutes a statistical framework for the analysis of variation, especially 
variance and diversity; 2) At the heart of this framework, an index, the quadratic entropy, 
which is based on a matrix of dissimilarities, is defined on the set of frequency distributions; 
3) the decomposition of this index generalizes methods used to analyze variation in statistics 
(ANOVA), genetics (AMOVA) and ecology, and it is equal to the decomposition of the 
inertia of a cloud of points in a specified Euclidean space; 4) the quadratic entropy applied to 
ultrametric matrices has three properties which are fundamental for an index of biodiversity. 
This thesis analyzes the unity of this framework, which assembles the concepts of diversity, 
inertia, dissimilarity, ordination and originality. 
 
___________________________________________________________________________ 
DISCIPLINE  
Ecologie statistique 
 
___________________________________________________________________________ 
MOTS-CLES  
 
Analyse multivariée, ANOVA, CATANOVA, entropie quadratique, espèce rare, indice de 
dissimilarité, indice de diversité, ordination, test d'hypothèses, statistique 
 
___________________________________________________________________________ 
INTITULE ET ADRESSE DU LABORATOIRE : 
 
Laboratoire de Biométrie et Biologie Evolutive (UMR 5558); CNRS; Univ. Lyon 1, 43 bd 11 
nov, 69622, Villeubanne Cedex, France. 




