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Résumé

La diversité béta est une mesure essentielle pour décrire 1’organisation de la biodiversité dans
I’espace. Le calcul des contributions locales a la diversité béta (LCBD), en particulier, permet
d’identifier des sites a forte unicité écologique montrant une diversité exceptionnelle au sein d’une
région d’intérét. Jusqu’a présent, 1’ utilisation des LCBD s’est restreinte a des échelles locales ou ré-
gionales avec un petit nombre de sites. Dans ce mémoire, j’ai examiné si les modeles de répartition
d’especes (SDM) permettent d’évaluer 1’unicité écologique sur de plus grandes étendues spatiales.
Jai également étudié 1’effet des changements d’échelle sur la quantification de la diversité béta.
Pour ce faire, j’ai utilisé la base de données eBird et des arbres de régression additifs bayésiens
pour prédire la répartition des parulines en Amérique du Nord. J’ai ensuite calculé les LCBD sur
ces prédictions, ce qui permet de couvrir de plus grandes étendues spatiales et un nombre de sites
plus élevé. Mes résultats ont montré que les SDM fournissent des estimations d’unicité fortement
corrélées avec les données observées et montrant une association spatiale statistiquement significa-
tive. Ils ont également montré que la relation entre la richesse et les LCBD varie selon la région et
I’étendue spatiale et qu’elle est influencée par la proportion d’especes rares dans les communautés.
Ainsi, les sites identifiés comme uniques peuvent varier selon les caractéristiques de la région étu-
diée. Ces résultats montrent que les SDM peuvent €tre utilisés pour prédire 1’unicité écologique,
ce qui pourrait permettre d’identifier d’importantes cibles de conservation au sein de régions non
échantillonnées.

Mots clés : diversité béta, unicité écologique, contributions locales a la diversité béta, modeles

de répartition d’especes, €chelle spatiale étendue, eBird.






Abstract

Beta diversity is an essential measure to describe the organization of biodiversity through space.
The calculation of local contributions to beta diversity (LCBD), specifically, allows the identifica-
tion of sites with high ecological uniqueness and exceptional diversity within a region of interest.
To this day, LCBD indices have primarily been used on regional and smaller scales, with relatively
few sites. Furthermore, their use is typically restricted to strictly sampled sites with known species
composition, leading to gaps in spatial coverage on broad extents. Here, I examined whether
species distribution models (SDMs) can be used to assess ecological uniqueness over broader spa-
tial extents and investigated the effect of scale changes on beta diversity quantification. To this
aim, I used observations recorded in the eBird database and Bayesian additive regression trees to
model warbler species composition in North America, then computed LCBD indices on the pre-
dictions, thus covering a broader spatial extent and a higher number of sites. My results showed
that SDMs provide uniqueness estimates highly correlated with observed data with a statistically
significant spatial association. They also showed that the relationship between richness and LCBD
values varies according to the region and the spatial extent and that it is affected by the proportion
of rare species in communities. Sites identified as unique may therefore vary according to regional
characteristics. These results show that SDMs can be used to predict ecological uniqueness over
broad spatial extents, which could help identify beta diversity hotspots and important targets for
conservation purposes in unsampled locations.

Keywords: beta diversity, ecological uniqueness, local contributions to beta diversity, species

distribution modelling, broad spatial scale, eBird.
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Introduction

0.1. Mise en contexte

L’identification des zones clés de biodiversité est I’une des priorités pour la conservation et la
gestion des aires protégées. En particulier, il y a actuellement un besoin de développer des mé-
thodes permettant d’identifier les sites les plus importants pour la biodiversité de facon efficace
sur de grandes étendues spatiales. Or, identifier de tels endroits implique plusieurs questions com-
plexes. En premier, il est nécessaire de définir ce que constituent des zones clés de biodiversité.
Plusieurs définitions et plusieurs mesures ont été suggérées a ce sujet, mais elles varient générale-
ment quant a I’étendue spatiale ou aux régions ciblées. Ensuite, au-dela de la définition de la biodi-
versité, il est nécessaire de trouver des données qui permettent d’évaluer avec justesse le caractere
unique ou exceptionnel de la biodiversité a des sites donnés. La récolte de données en écologie
est parfois difficile a réaliser a certains endroits, notamment en région éloignée. Les connaissances
actuelles des différents milieux ne sont pas équivalentes non plus, alors que certains endroits plus
proches des villes ou d’intérét écologique particulier sont beaucoup mieux connus. Lorsque né-
cessaire, les observations directes peuvent parfois étre remplacées par des prédictions réalisées a
partir de données plus générales. Par contre, une panoplie de méthodes prédictives existent et la
plupart d’entre elles n’ont pas été évaluées spécifiquement avec certaines mesures de biodiversité.
Finalement, il est également nécessaire d’adapter a la fois les mesures de biodiversité et les mé-
thodes prédictives aux grandes étendues spatiales. La biodiversité varie parfois différemment en
fonction des échelles et il en est de méme quant a la performance des mesures. Intégrer le tout peut

donc s’avérer complexe et implique d’avoir une compréhension développée des définitions de la



biodiversité, des données et des méthodes disponibles, ainsi que des facteurs pouvant influencer la
biodiversité en fonction des échelles spatiales.

Dans mon mémoire, je me suis intéressé a cette question en cherchant a vérifier I’applicabilité
d’une mesure donnée, celle des contributions locales a la diversité béta, pour identifier les zones
de biodiversité exceptionnelle a grande étendue spatiale. De plus, j’ai cherché a vérifier si cette
méthode pouvait étre utilisée avec des prédictions sur la répartition des especes plutot qu’avec des
données brutes, ce qui implique généralement de couvrir un plus grand nombre de sites pour une
méme étendue spatiale. En particulier, je me suis intéressé a des prédictions effectuées a partir de
grandes bases de données citoyennes a acces ouvert.

Mon mémoire est donc divisé en trois sections. La premiere comporte une mise en contexte,
ainsi qu’une revue de littérature présentant les concepts pertinents. La seconde partie consiste en
un article scientifique présentant les résultats de mes travaux et analyses. Celui-ci sera soumis
sous peu a la revue Global Ecology and Biogeography. La troisieme partie consiste en un retour
sur les résultats, en lien avec la mise en contexte présentée dans la premiere section. Enfin, mes
travaux d’analyse nous ont amenés, mon directeur et moi, a développer la bibliotheque de fonctions
SimpleSDMLayers. j1 pour le langage Julia, au sujet de laquelle nous avons écrit un court article
scientifique. Celui-ci a été publié dans la revue Journal of Open Source Software. J’ai ajouté cet
article en annexe, puisqu’il s’agit de travaux reliés a mon mémoire, mais il n’en constitue toutefois

pas I’une des sections principales.

0.2. Biodiversité et diversité béta

La diversité béta, soit la variation dans la composition en especes entre les sites d’une région
géographique d’intérét (Legendre et al., 2005), est une mesure importante pour décrire 1’organi-
sation de la biodiversité dans 1’espace. En écologie des communautés, 1’intérét pour celle-ci est
particulierement grand, puisque la variation spatiale dans la composition en especes permet de tes-
ter des hypotheses portant sur les processus qui génerent et maintiennent la biodiversité dans les

communautés et les écosystemes (Legendre et De Caceres, 2013).
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Dans le cadre du présent mémoire, trois phases importantes sont a retenir du développement
du concept de diversité béta, soit une premiere phase portant sur la définition de la diversité béta
méme, une deuxieme sur le développement de différentes méthodes pour la calculer et une troi-
sieme sur son utilisation comme mesure spatialement explicite pour évaluer 1’unicité écologique
de sites spécifiques. Ainsi, depuis les premieres formulations des composantes de la diversité des
especes par Whittaker (1960), I’ attention s’est progressivement tournée vers le partitionnement de
ces composantes, menant entre autres a la formulation d’une mesure spatialement explicite par
Legendre et De Caceres (2013), puis a 'utilisation de celle-ci pour évaluer I'unicité écologique,
notamment pour un tres grand nombre de sites (Niskanen et al., 2017) ou méme sur des prédic-
tions de la répartition des especes (Vasconcelos et al., 2018). Dans cette section, j’effectuerai donc
une revue du développement de ces trois phases en lien avec I’évaluation de I'unicité écologique a

grande échelle spatiale, ce qui constitue 1’objectif de mon mémoire.

0.2.1. Définition de la diversité béta

Whittaker (1960) a détaillé trois composantes de la diversité des especes au sein des commu-
nautés écologiques : 1) la diversité alpha, soit la richesse en especes d’un site ou d’une commu-
nauté donnée, 2) la diversité béta, qui représente le degré de différenciation dans la composition
des communautés au sein d’un environnement (ou d’un gradient), et 3) la diversité gamma, soit la
richesse en especes des communautés d’un environnement (ou d’un ensemble de communautés).
La diversité gamma est donc le résultat et la conséquence a la fois des diversités alpha et béta.

Sous cette formulation initiale, la diversité béta peut étre mesurée comme f3 = y/@, soit le ra-
tio entre la diversité gamma et la diversité alpha moyenne des sites d’un échantillon, autrement dit
le ratio entre le nombre d’especes total et le nombre d’especes moyen (Whittaker, 1960, 1972). 11
s’agit donc d’une approche dite multiplicative, puisque o et 3 peuvent étre multipliées pour obtenir
y. La diversité béta peut également &tre mesurée a partir de mesures de similarité d’échantillons,
comme le coefficient de communauté, le pourcentage de similarité ou une distance statistique
(Whittaker, 1972). De cette facon, la diversité béta représente une seule valeur pour 1’ensemble

des sites visés, plutdt qu’une mesure pour chacun d’entre eux. Cette mesure est donc utile pour

25



comparer des ensembles de sites, mais pas pour analyser la répartition de la variation entre les sites
eux-mémes.

Suite a cette formulation par Whittaker, la diversité béta a été utilisée et mesurée de différentes
facons, menant Koleff et al. (2003) a dire qu’une nouvelle mesure est dérivée pour chaque nouvelle
utilisation du concept. Selon Vellend (2001) et Anderson et al. (2011), deux concepts ont cepen-
dant été associés a la diversité béta au point d’étre confondus et doivent étre distingués : la variation
dans la composition en especes indépendamment de la position spatiale et le renouvellement en es-
peces (species turnover) le long de gradients spatiaux ou environnementaux. La premiere est une
mesure non directionnelle portant simplement sur la variation, alors que la deuxieéme est une me-
sure directionnelle impliquant I’existence d’une certaine structure entre les parcelles. En révisant
les mesures de diversité béta pouvant étre utilisées sur des données de présence-absence, Koleff
et al. (2003) ont soulevé deux distinctions fondamentales similaires, soit entre les mesures au sens
large (broad sense measures), utilisées pour les gradients de richesse, et les mesures au sens étroit
(narrow sense measures), axées sur les différences de composition indépendantes des gradients (et
particulicrement sur les especes partagées entre les sites sans égard aux especes qui different, d’ou

le qualificatif étroit).

0.2.2. Méthodes de calcul

L’une des méthodes les plus fréquemment utilisées pour le calcul de la diversité béta est celle
du calcul de dissimilarité entre paires de sites, inspirée de la deuxieme approche de Whittaker
(1972). Or, cette approche fournit plutdt une valeur de comparaison entre deux sites, et non une
valeur pour un ensemble de sites au sein d’une région. Pour obtenir une valeur générale représen-
tant la diversité béta pour la région, une approche commune est de calculer les dissimilarités par
paires de sites, puis de calculer la moyenne (Anderson et al., 2011 ; Anderson et al., 2006). Baselga
(2013) a cependant critiqué cette approche, montrant qu’elle ne tient pas correctement compte de
la co-occurrence entre les sites, et a plutdt suggéré de la remplacer par une mesure de dissimilarité

de sites multiples. L’approche de Baselga (2013) offre également un avantage comparativement a
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I’approche multiplicative de Whittaker (1960), car, en plus de convenir pour mesurer 1’hétérogé-
néité entre plus de deux sites, elle permet €également de distinguer le remplacement d’especes de
leur emboitement. Le remplacement est analogue au renouvellement discuté par Anderson et al.
(2011), alors que I’emboitement survient lorsque les assemblages les plus pauvres sont des sous-
ensembles des sites les plus riches et mesure donc une perte d’especes entre les sites (Baselga,
2010, 2013)

Une autre approche utilisée pour calculer la diversité béta est I’approche additive (Lande, 1996 ;
Veech et al., 2002), ou les diversités alpha et béta sont reliées a la diversité gamma par un facteur
additif, et non multiplicatif comme dans 1’approche originale de Whittaker (1960). La formulation
de cette approche est donc D = Dgmong + Dyirnin, 00 D représente ¥, mesuré comme la fré-
quence moyenne pondérée des especes au sein d’une communauté, Dgpong représente B et Dyyinin
représente ¢¢. Cette formulation permet d’exprimer les trois diversités selon les mémes unités, per-
mettant des comparaisons directes entre elles (Lande, 1996).

Legendre et al. (2005) ont quant a eux légerement reformulé la définition originale de Whit-
taker pour présenter une autre forme de calcul. Selon eux, la diversité béta est la variation de la
composition en especes entre les sites d’une région géographique d’intérét. En suivant cette dé-
finition, la variance d’une matrice de composition des communautés est une mesure juste de la
diversité béta, dont la variation spatiale peut €tre partitionnée en composantes environnementales
et spatiales par partitionnement canonique (Legendre et al., 2005). Batissant sur cette approche,
Legendre et De Céceres (2013) ont ensuite montré que la diversité béta peut étre calculée de deux
facons, soit par le calcul de la somme des carrés de la matrice des communautés ou par une matrice
de dissimilarité.

Leur formulation se résume comme suit. ¥ représente la matrice de communautés contenant
les valeurs de présence-absence ou d’abondance. Y est de dimensions n rangées par p colonnes,
ou n est le nombre de sites (ou d’unités échantillonnage) et p est le nombre d’especes. i et j
représentent les indices pour les sites et les especes, respectivement, de sorte que y;; représente les
valeurs individuelles de la matrice Y. y;; prend la valeur 1 lorsque I’espece est présente (ou encore

la valeur d’abondance de I’espece lorsque celle-ci a été mesurée) et O lorsque I’espece est absente.
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Sous sa forme basée sur la somme des carrés, la diversité béta totale peut étre calculée comme :

sij = (i —5;)°
n p

SSTotal = Z Sij
i=1j=1

BD7ora1 = Var(Y) = SSio/(n— 1) (0.2.1)

BD7,;4 représente donc une estimation de la variance non biaisée en fonction du nombre de
sites, comparable entre régions. Avant ce calcul, les données d’abondance ou de présence-absence
doivent toutefois étre transformées de fagon appropriée selon 1’'une des transformations suggérées
par Legendre et De Céceres (2013), par exemple la transformation de Hellinger. Cette approche
remplit un critere important suggéré par Ellison (2010), soit de développer une formulation de la
diversité béta indépendante des diversités alpha et gamma, comme dans la formulation originale
de Whittaker. De plus, cette mesure offre I’avantage de pouvoir partitionner la variation pour tester
des hypotheses sur I’origine et le maintien de la diversité béta au sein des écosystemes (Legendre

et De Caceres, 2013).

0.2.3. Utilisation comme mesure spatialement explicite

Un aspect important de la mesure suggérée par Legendre et De Céceres (2013) est qu’elle per-
met de dériver une mesure pour évaluer 1’unicité écologique pour des sites précis, donc de fagcon
spatialement explicite. Ainsi, la diversité béta totale au sein d’une communauté peut, lorsque cal-
culée comme la variance de la matrice de communautés, étre décomposée en contributions locales
a la diversité béta (local contributions to beta diversity, LCBD), ou chaque site obtient sa propre
valeur. Cela permet d’identifier les sites possédant une composition en especes exceptionnelle,

autrement dit une biodiversité unique. Les LCBD sont calculées comme suit :

P
SS,‘ = Z S,‘j
j=1
LCBD; = SS;/SS70tal 0.2.2)
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Pour illustrer leur utilité, Legendre et De Caceres (2013) ont calculé les LCBD pour montrer
les sites les plus uniques parmi 30 communautés de poissons échantillonnées a intervalles le long
de la riviere Doubs en France (sur une distance totale de 453 km). Plusieurs études ont donc
repris cette mesure des LCBD pour évaluer I’unicité écologique de sites précis, généralement dans
un contexte semblable a 1’étude originale. La plupart d’entre elles 1’ont utilisée a échelle locale,
donc sur des étendues spatiales restreintes, et sur un petit nombre de sites (4 sites sur environ
80 km au Brésil pour da Silva et Herndndez, 2014 ; 60 sites répartis sur trois bassins de drainage
en Finlande par Heino et Gronroos, 2017; 50 étangs dans la ville de Stockholm en Suede par
Heino et al., 2017). Quelques études ont utilisé la mesure des LCBD sur de plus grandes étendues
spatiales, donc comportant potentiellement une plus forte hétérogénéité spatiale, mais ces études
comportaient un nombre de sites encore assez faible (38 sites sur quatre continents pour Yang et
al., 2015; 51 sites couvrant toute 1I’Eurasie par Poisot et al., 2017; 49 lacs sur 800 km au Québec
pour Taranu et al., 2020). Quelques études récentes 1’ont utilisée sur des données arrangées en
grille couvrant uniformément le territoire, mais celles-ci portaient encore une fois sur des échelles
spatiales restreintes (trois parcelles de 260 x 200 m pour un total de 390 pixels pour Tan et al.,
2017 ; une parcelle de 320 x 660 m pour un total de 528 pixels pour Tan et al., 2019 ; une parcelle
de 1000 x 500 m comportant 1250 quadrats pour Legendre et Condit, 2019 ; trois parcelles couvrant
5,75 km? et 45 quadrats pour D’ Antraccoli et al., 2020). Ainsi, dans la plupart des cas, la mesure
des LCBD est utilisée sur de petites étendues spatiales et sur un petit nombre de sites.

Un enjeu potentiel pouvant étre soulevé pour I’utilisation de la mesure des LCBD est le besoin
de données appropriées. Les exemples précédents montrent 1'utilité de la mesure des LCBD pour
évaluer I’unicité écologique dans différentes situations, y compris sur de grandes étendues spa-
tiales. Par contre, ces études sur de grandes étendues n’ont pas porté sur un grand nombre de sites.
Une raison potentielle est le manque de données appropriées a une telle situation, puisque le calcul
des LCBD nécessite une matrice de communautés complete, donc que la composition en especes
de chaque site soit connue précisément. Or, il est difficile de connaitre la composition précise des

communautés en couvrant a la fois une grande étendue spatiale et un grand nombre de sites.
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Deux études récentes ont cependant développé de nouvelles approches prédictives qui pour-
raient ouvrir la voie a de nouvelles utilisations des LCBD sur de plus grandes étendues spatiales.
En premier, Niskanen et al. (2017) ont utilisé la mesure sur un trés grand nombre de sites (plus de
25 000) et sur des données arrangées en grille (portant sur des plantes vasculaires et sur une aire
d’étude située a I’extréme nord de la Finlande, entre 67 et 69 degrés de latitude). Pour ce faire,
ils ont utilisé des modeles prédictifs pour prédire les valeurs des LCBD et de trois autres mesures
de diversité (des mesures alternatives pour identifier des sites importants en conservation) directe-
ment en fonction des conditions environnementales. En second, Vasconcelos et al. (2018) ont de
leur coté utilisé des modeles pour prédire la niche écologique des especes en fonction des condi-
tions climatiques (actuelles et suivant des scénarios de changements climatiques), puis ont calculé
les LCBD sur les communautés prédites. Cette approche s’apparente a I’utilisation originale de
la mesure, puisqu’elle implique une matrice de communautés comportant les informations sur la
présence ou I’absence des especes aux différents sites. Par contre, leur utilisation s’est restreinte
a la forét Atlantique et au Cerrado au Brésil, ainsi qu’a environ 20 000 occurrences disponibles
pour leur modele d’études (les anoures). Or, avec les développements récents des bases de données
massives, il existe des especes et des bases de données (par exemple GBIF, eBird et iNaturalist)
pour lesquelles nous possédons beaucoup plus d’occurrences sur des étendues spatiales encore plus
grandes, dont il serait intéressant de tirer parti. Je suggere donc de s’inspirer de leur démarche et
de passer a un autre niveau, de facon a évaluer ’unicité écologique sur de plus grandes étendues

spatiales, tout en cherchant a comprendre ce que la mesure des LCBD indique sur celles-ci.

0.3. Modeles prédictifs

Les approches prédictives utilisées par Niskanen et al. (2017) et Vasconcelos et al. (2018) sont
prometteuses et constituent les premieres utilisations des LCBD et de I’unicité écologique dans une
démarche clairement prédictive et spatialement explicite. Dans la prochaine section, je décrirai les
types de modeles prédictifs qui pourraient étre utilisés avec les LCBD, particulierement en vue

d’une utilisation sur de grandes étendues spatiales. Deux niveaux de modélisation sont importants
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pour les LCBD, soit un premier niveau portant sur les especes seules et un deuxieéme portant sur

les communautés sur lesquelles les LCBD peuvent étre calculées.

0.3.1. Modeles de répartition d’especes

Le type de modeles utilisés par Vasconcelos et al. (2018) fait partie de la grande famille des
modeles de répartition d’especes (species distribution models, ci-apres SDM) (Guisan et Thuiller,
2005), qui servent notamment a prédire la répartition des especes en fonction des conditions envi-
ronnementales et d’observations déja réalisées. Les assises théoriques derriere ces types de modeles
remontent aux premieres formulations de la niche écologique (Grinnell, 1917a, 1917b, 1924). Ils
reposent également sur I’idée de 1I’hypervolume de Hutchinson (1957, 1959) selon laquelle les to-
lérances environnementales d’une espece forment un hypervolume au sein duquel la présence de
I’espece est possible. L’un des premiers SDM, le modele d’enveloppe climatique BIOCLIM (Nix,
1986), illustre particulierement bien cette relation avec les concepts de niche et d’hypervolume.
Selon le modele, la répartition potentielle des especes devrait étre contrainte au sein de 1’étendue
des conditions bioclimatiques ou des observations ont été réalisées (Booth et al., 2014 ; Franklin,
2010). Le modele classe les sites observés selon leur rang centile pour chaque variable bioclima-
tique fournie, puis attribue le score le plus élevé a la médiane, considérée comme 1’endroit ou
les conditions conviennent le mieux a I’espece (Hijmans et al., 2017). La valeur minimale parmi
toutes les variables environnementales est ensuite interprétée comme la probabilité d’occurrence
de I’espece au site. Bien qu’il illustre assez simplement la relation entre les SDM et les concepts de
niche et d’hypervolume, le modele BIOCLIM est toutefois peu performant en comparaison avec
des modeles plus récents (Elith et al., 2006).

L’un des modeles les plus utilisés aujourd’hui dans le domaine des SDM (Booth et al., 2014)
est MAXENT (Phillips et al., 2017; Phillips et al., 2006; Phillips et Dudik, 2008), basé sur le
principe d’entropie maximale, qui offre de bonnes performances tout en étant adapté aux données
d’occurrence (a présence seulement). Plusieurs méthodes d’intelligence artificielle sont également
performantes et tres utilisées (Elith et al., 2006), notamment les foréts d’arbres décisionnels (Ran-

dom Forests, RF) (Breiman, 2001) et les arbres de régressions fortifiés (Boosted Regression Trees,
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BRT) (Elith et al., 2008). Carlson (2020) ont récemment suggéré d’utiliser les arbres de régression
additifs bayésiens (Bayesian Additive Regression Trees, BART) (Chipman et al., 2010) pour les
SDM, une alternative prometteuse aux RF et BRT permettant d’obtenir de bonnes performances
prédictives tout évaluant I’incertitude sous une formulation bayésienne. Les BART permettent éga-
lement de réduire le surajustement par rapport aux RF et BRT, une situation qui survient lorsqu’un
modele apprend trop d’un échantillon donné, y compris de certaines caractéristiques non générali-
sables (McElreath, 2016). Ce faisant, le modele s’améliore sur 1’échantillon d’apprentissage, mais
perd en précision sur des données nouvelles. Au sein des BART, les parametres de structure et de
nceuds des arbres de décisions sont contraints par des distributions a priori (Carlson, 2020 ; Chip-
man et al., 2010). L’ajustement est ensuite réalisé par un processus d’itération suivant la méthode
de Monte-Carlo par chaines de Markov (MCMC). Celle-ci génere finalement des probabilités de
classification sous une distribution a posteriori, pour laquelle il est possible d’évaluer I’incertitude
et les intervalles de confiance (Carlson, 2020 ; Chipman et al., 2010). Les modeles bayésiens de
ce type sont particuliecrement adaptés au contexte actuel des SDM, notamment pour propager effi-
cacement I’incertitude associée aux prédictions. Cette propagation est absente de plusieurs autres
types de modeles; or, cela entraine I’accumulation d’erreurs et biais qui ne peuvent étre clairement
évalués, ce qui nuit a la qualité des prédictions et a la possibilité d’utiliser les résultats pour la

gestion de la biodiversité (Hortal et al., 2015 ; Poisot et al., 2016 ; Pollock et al., 2020).

0.3.2. Extension des modeles aux communautés

Plusieurs méthodes ont été suggérées afin de réaliser des prédictions au niveau de la commu-
nauté a partir de SDM (qui portent généralement sur des especes seules). Trois types de stratégies
ont été avancés pour la modélisation spatiale des communautés (D’ Amen et al., 2017 ; Ferrier et
Guisan, 2006) : 1) la stratégie « Assembler en premier, prédire ensuite », 2) la stratégie « Prédire en
premier, assembler ensuite », et 3) la stratégie « Assembler et prédire simultanément ». La méthode
la plus simple et la plus directement reliée aux SDM est celle des modeles de répartition d’especes
superposés (stacked species distribution models, S-SDM), qui consiste a réaliser des prédictions

séparées pour chaque espeéce présente dans la communauté, puis a superposer les prédictions de
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facon a connaitre la composition en especes pour chaque site d’une région d’intérét (Ferrier et al.,
2002 ; Ferrier et Guisan, 2006 ; Guisan et Rahbek, 2011). Celle-ci fait partie de la deuxieme stra-
tégie, « Prédire en premier, assembler ensuite ». Des mesures de description des communautés,
comme la richesse spécifique ou 1’unicité écologique, peuvent ensuite étre calculées sur les com-
munautés prédites. Cette approche est I’opposé des modeles macro-écologiques (macroecological
models, MEM), dont le but est de prédire directement les propriétés d’un assemblage d’especes
(Gotelli et al., 2009 ; Guisan et Rahbek, 2011), sans passer par les SDM et 1’identité des especes
présentes. Ceux-ci font donc partie de la premiere stratégie, « Assembler en premier, prédire en-
suite ». Des méthodes plus complexes ont également été suggérées pour combiner les SDM et les
MEM, ou encore pour intégrer de nouveaux éléments prédictifs, notamment par la modélisation
spatialement explicite des assemblages d’especes (spatially explicit species assemblage modelling,
SESAM) (Guisan et Rahbek, 2011), les modeles conjoints de répartition d’especes (joint species
distribution models, JSDM) (Pollock et al., 2014), les superpositions probabilistes (Calabrese et al.,
2014), la modélisation hiérarchique des communautés d’especes (hierarchical modelling of spe-
cies communities, HMSC) (Ovaskainen et al., 2017) et les réseaux bayésiens (bayesian networks,
BN) intégrant les interactions biotiques (Staniczenko et al., 2017). Ces modeles ont 1’avantage de
prendre en compte plusieurs facteurs supplémentaires affectant la répartition des especes, comme
la co-occurrence entre les especes, mais ils sont cependant plus complexes a réaliser. Malgré leur
simplicité, les S-SDM offrent toutefois des résultats comparables aux autres modeles quant aux
prédictions de valeurs concernant les communautés, notamment avec les JSDM (Norberg et al.,
2019; Zurell et al., 2020). De plus, ces modeles ont été développés et validés en batissant sur un
grand nombre d’études prédictives portant sur la richesse spécifique. De leur co6té, I'unicité éco-
logique et les LCBD ont peu été utilisées selon des approches prédictives, de sorte qu’il existe
peu de comparatifs de prédictions. L’utilisation des S-SDM pourrait donc s’avérer pertinente pour
établir une référence de base pour les prédictions d’unicité écologique a grande étendue spatiale,

qui pourrait ensuite étre suivie par des modeles plus complexes comme les SESAM.
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0.4. Données pour les prédictions de biodiversité

Lutilisation de méthodes prédictives pour évaluer I’unicité écologique sur de grandes étendues
spatiales nécessite bien évidemment des données appropriées. Dans la prochaine section, j’ex-
pliquerai comment le contexte actuel est particuliecrement favorable en raison de développements
récents au niveau des bases de données, qui changent les méthodes pouvant étre utilisées, et de la
science citoyenne. De plus, j’expliquerai comment les SDM pourraient bénéficier d’une particula-

rité de la base de données eBird et je présenterai les trois bases de données que j’ai utilisées.

0.4.1. Développement de nouvelles bases de données et de méthodes associées

Depuis plusieurs années, de grandes bases de données en ligne sur la biodiversité se sont déve-
loppées et fournissent des informations écologiques pouvant étre exploitées lors d’études portant
sur de grandes étendues spatiales, notamment GBIF (GBIF, s. d.), eBird (Sullivan et al., 2009) et
iNaturalist (iNaturalist, s. d.). En méme temps, nous disposons désormais de données de plus en
plus précises sur les conditions environnementales partout sur le globe. Par exemple, WorldClim
(Fick et Hiymans, 2017 ; Hijmans et al., 2005) et CHELSA (Karger et al., 2017) fournissent des
données climatiques, alors que Copernicus (Buchhorn et al., 2019) et EarthEnv (Tuanmu et Jetz,
2014) fournissent des informations sur 1’utilisation du territoire. Dans les deux cas, ces informa-
tions sont parfois disponibles a des échelles spatiales tres fines (résolution de 100 m a 1 km).

La situation particuliere des LCBD s’apparente a celle décrite par Poisot et al. (2016), selon
qui le test d’hypothese pour des systemes a grande échelle est limité, de facon inhérente, par la
disponibilité de jeux de données adéquats. Ainsi, nos connaissances sur la biodiversité souffrent de
nombreuses lacunes, qui sont cependant en voie d’étre améliorées par le développement de nou-
velles sources de données et par le développement de nouvelles méthodes. Hortal et al. (2015) ont
identifié 7 catégories de déficits, notamment sur la répartition des especes (déficit Wallacéen), leur
niche abiotique (déficit Grinellien) et leurs interactions biotiques (déficit Eltonien). Plusieurs mé-
gaprojets de collecte et d’assemblage de données ont cours en ce moment et offriront de grandes
opportunités d’avancement, mais ceux-ci devront toutefois s’accompagner d’une évaluation cri-

tique des déficits et de I’incertitude (Hortal et al., 2015).
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Cet essor des données massivement disponibles en ligne survient en méme temps qu’un dé-
veloppement important des méthodes computationnelles. Mouquet et al. (2015) ont parlé de «
Datavalance » pour décrire la prévalence des données qui modifie la facon de faire de la recherche
en écologie. D’une part, les sources et la nature des données sont plus hétérogenes, ce qui nécessite
de développer des outils appropriés pour bien les utiliser, et d’autre part ces données permettent un
essor des méthodes orientées vers la prédiction (Mouquet et al., 2015). Des approches dirigées vers
les données (data driven), comme les SDM, permettent a la fois la prédiction et 1’explication de
phénomenes écologiques et offrent le potentiel de générer de nouvelles informations écologiques a
partir de données existantes (Poisot et al., 2019). Ces méthodes permettent €également de répondre
a des problemes complexes ne pouvant étre résolus analytiquement ou par la récolte de données
(Poisot et al., 2019). Elles permettent aussi de réduire des déficits de connaissances qui persistent
malgré I’augmentation des initiatives d’assemblage de données, soit par des modeles d’imputation
de valeurs manquantes, soit par des modeles de prédiction pour des endroits non échantillonnés
(Pollock et al., 2020). Le domaine de la conservation, en particulier, est encore trop indépendant
de celui de la modélisation de la biodiversité, alors qu’une meilleure intégration permettrait de
couvrir un plus grand nombre de taxons et améliorerait 1’efficacité des processus d’évaluation de
la biodiversité (Pollock et al., 2020). La diversité béta, entre autres, pourrait constituer une mesure
indicatrice importante pour capter des patrons de changements non représentés dans des mesures
centrées sur les especes seules (Pollock et al., 2020). Des recommandations similaires ont égale-
ment été apportées par plusieurs études ayant utilisé la mesure des LCBD (da Silva et al., 2018;
Landeiro et al., 2018), ce qui démontre la pertinence de développer une approche prédictive effi-

cace pour cette mesure.

0.4.2. Bases de données utilisées

Trois bases de données sont particulierement importantes dans le cadre des travaux du pré-
sent mémoire. Ensemble, elles fournissent les données nécessaires pour développer des modeles
prédictifs sur la répartition des especes et ainsi réaliser des prédictions sur 1’unicité écologique et

la diversité béta sur de grandes étendues spatiales. Ces trois bases de données sont WorldClim,
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qui contient des données climatiques a I’échelle planétaire, Copernicus, qui comporte des données
de recouvrement du territoire, et eBird, qui contient des données d’observations d’un tres grand
nombre d’especes d’oiseaux. Elles sont toutes les trois ouvertes et disponibles pour le télécharge-
ment en ligne.

En premier, WorldClim (Fick et Hijmans, 2017 ; Hijmans et al., 2005) comporte des données
climatiques créées par interpolation spatiale pour toutes les surfaces terrestres a 1’échelle globale
excepté I’ Antarctique. La premiere version de ces données a été publiée en 2005 et était basée sur
des données météorologiques récoltées entre 1950 et 2000 (Hijmans et al., 2005). Une deuxieme
version, nommée WorldClim 2, a ét€ publiée en 2017, basée cette fois sur les données d’un plus
grand nombre de stations météorologiques et couvrant la période 1970 a 2000 (Fick et Hijmans,
2017). Une mise a jour, nommée WorldClim 2.1, a également été rendue publique en 2020. Ces
données sont disponibles a des résolutions spatiales allant de 10 arcminutes a 30 arcsecondes (en-
viron 18 km? et 1 km? respectivement 2 1’équateur). Les données les plus fréquemment utilisées
sont les 19 variables BIOCLIM (Booth et al., 2014), qui constituent différentes mesures mensuelles
de température et de précipitations (par exemple, les valeurs moyennes, les valeurs maximales et
minimales, I’écart maximal en un seul mois). Ces données montrent de trés hauts taux de valida-
tion a I’échelle globale, soit de plus de 99% pour la température et de 86% pour les précipitations
(Fick et Hijmans, 2017). Depuis sa sortie en 2005, WorldClim est devenu la source de données la
plus fréquemment utilisée dans les études portant sur des modeles de répartition d’especes (Booth
et al., 2014).

En second, le Copernicus Global Land Service (Buchhorn et al., 2020 ; Buchhorn et al., 2019)
est une organisation fournissant des données sur le recouvrement du territoire a 1’échelle globale et
aune tres fine résolution spatiale (100 m). Leurs données comportent une classification du territoire
en 10 classes, ainsi qu’une évaluation du pourcentage de recouvrement pour chacune des classes.
Ces données sont produites par recensement satellite et utilisent I’année 2015 comme référence. La
premiere version des données, portant sur I’ Afrique seulement, a été rendue publique en 2017, puis
une deuxieme version a été publiée en 2019, portant cette fois sur le monde entier (Buchhorn et al.,

2020). Cette derniere version comportait également une amélioration importante dans la qualité des
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données, leur exactitude étant maintenant évaluée a 80% (Buchhorn et al., 2020). De telles données
sur le recouvrement du territoire constituent un complément aux données climatiques fournies par
WorldClim, puisqu’elles permettent de capter des informations sur les habitats des especes.
Finalement, eBird (Sullivan et al., 2009) est une base de données en ligne rassemblant des ob-
servations d’oiseaux faites dans le monde entier. L’ objectif derriere cette initiative, démarrée en
2002, était de créer un réseau et une communauté d’ornithologues rassemblant leurs observations
dans une base de données unifiée accessible a tous (Sullivan et al., 2009). La croissance d’eBird
est tres rapide et se poursuit toujours. Au moment de télécharger les données pour ce projet de
maitrise, elle comportait environ 600 millions d’observations, ce qui en fait une source de données
unique en raison de la quantité d’informations disponibles. Cette quantité de données est parti-
culierement intéressante pour utiliser des approches prédictives reliées a 1I’apprentissage machine
(comme plusieurs types de SDM), qui nécessitent justement une grande quantité de données. eBird
comporte également une autre particularité, soit d’étre semi-structurée et de rassembler les obser-
vations en listes completes (Johnston et al., 2020), qui sera abordée dans les sections suivantes.
Puisqu’eBird constitue la principale source de données sur la biodiversité utilisée dans le cadre de
ce mémoire, les deux prochaines sections détailleront le contexte autour du développement de la
science citoyenne, dont eBird est un bon exemple, ainsi que les enjeux reliés aux données semi-

structurées.

0.4.3. Science citoyenne

Les développements récents de la science citoyenne permettent de disposer d’un grand nombre
de données pouvant €tre utilisées dans des modeles portant sur de grandes étendues spatiales. Le
nombre cumulatif de projets de science citoyenne a augmenté exponentiellement de 10 % par année
de facon constante entre 1987 et 2015 (Pocock et al., 2017). Le type de projets de science citoyenne
a également changé avec le temps de facon directionnelle, passant de surveillance systématique a
une participation de masse, puis d’approches élaborées a des approches plus simples. Ainsi, la
diversité des approches utilisées lors des projets de science citoyenne a augmenté avec le temps

d’un point de vue cumulatif (il y a donc une plus grande diversité de projets actifs maintenant). Par
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contre, la diversité émergente des nouveaux projets est restée stable en raison du changement di-
rectionnel dans les méthodes utilisées, de sorte que les projets démarrés aujourd’hui sont similaires
entre eux (Pocock et al., 2017). Dans son ensemble, la science citoyenne implique de trés nom-
breux volontaires et génere énormément de données, notamment sur de grandes étendues spatiales
et sur des durées plus longues que la durée moyenne de financement académique (Theobald et al.,
2015). Celles-ci sont cependant peu utilisées pour produire des articles scientifiques, malgré leurs
données vérifiées, standardisées et accessibles en ligne, ce que Theobald et al. (2015) qualifient
d’opportunité manquée pour la science et la société.

Les bases de données publiques favorisent la participation d’un plus grand nombre d’institu-
tions au partage des données, en plus de permettre d’économiser des ressources et d’assurer une
meilleure uniformité des données (Maldonado et al., 2015). Par contre, I’incertitude géographique
associée aux observations dans celles-ci peut mener a des évaluations erronées des patrons de
diversité et a une surestimation de la richesse spécifique dans les régions pauvres (alors que 1’ef-
fet des incertitudes taxonomiques, relié a2 un manque d’expérience des observateurs citoyens, est
moindre) (Maldonado et al., 2015). Les données issues de collectes volontaires et citoyennes sont
également biaisées de différentes facons : I’échantillonnage spatial et temporel, I’effort d’échan-
tillonnage par visite et la détectabilité sont tous inégaux (Isaac et Pocock, 2015). Beck et al. (2014)
ont cependant montré que sous-échantillonner et réduire le nombre d’observations pour éliminer
les biais spatiaux, sans toutefois réduire I’étendue spatiale visée, permet d’obtenir de meilleurs

modeles prédictifs, méme si ceux-ci sont basés sur moins de données.

0.4.4. Le probleme des données d’absence

Plusieurs des méthodes SDM mentionnées plus tot représentent des méthodes d’apprentissage
supervisé, de sorte qu’elles ont besoin d’€tre entrainées sur des données déja étiquetées. La prin-
cipale conséquence au niveau des SDM est donc le besoin de disposer de données de présence et

d’absence des especes afin de pouvoir entrainer les algorithmes. Or, plusieurs sources de données
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comme GBIF ou des collections de musées ne fournissent que des données de présence, contrai-
rement a des protocoles d’échantillonnage clairement définis permettant d’obtenir également des
données d’absence (Guisan et al., 2017).

La base de données eBird comporte toutefois un avantage a ce sujet, puisqu’il s’agit d’une base
de données semi-structurée contenant des listes completes (Johnston et al., 2020). Les données (et
donc les observations) y sont structurées par listes d’observations. En rapportant leurs observations,
les utilisateurs doivent déclarer si celles-ci constituent une liste complete des especes détectées
lors de leur échantillonnage. Ainsi, cela permet un peu plus justement d’inférer la non-détection
d’autres especes (Johnston et al., 2020). Les enjeux liés aux listes completes ont été discutés en
détail par Isaac et Pocock (2015). Leur utilisation se défend selon 1’idée du contenu d’informa-
tion (information content) d’une observation. Ainsi, selon la pyramide d’information croissante,
les listes completes contiennent plus d’informations que les registres d’incidence, puisqu’elles
contiennent des informations au sujet de non-détections (Isaac et Pocock, 2015). A I’inverse, elles
en contiennent moins que les sondages systématiques (qui impliquent un protocole structuré), que
les visites a des sites fixés (plus faciles a comparer dans le temps) et que les visites répétées (qui
permettent d’estimer directement la détectabilité). Une analyse formelle du contenu d’information
permet d’évaluer la quantité d’information obtenue, que ce soit par le type d’observations réali-
sées (par exemple les listes completes) ou encore en fonction du comportement des observateurs
(regroupés en « syndromes » par Isaac et Pocock (2015) selon les habitudes d’observation, allant
du spécialiste taxonomique a I’observateur occasionnel). Par la suite, le contenu d’information
total peut étre amélioré avec des mesures ciblées, notamment la formation d’un grand nombre
d’observateurs novices (lorsque ceux-ci sont responsables d’une bonne partie des observations),
I’utilisation de protocoles stricts par un petit nombre d’observateurs engagés, ou encore le recours
a des observateurs rémunérés pour pallier les manques d’observations chroniques dans certaines ré-
gions (Isaac et Pocock, 2015). Une autre facon d’améliorer I’information est de prendre en compte
des métadonnées sur le processus d’échantillonnage dans les modeles prédictifs (Isaac et Pocock,
2015), ce que permet notamment eBird grace aux données sur le temps d’échantillonnage et sur la

distance parcourue associées aux listes d’observations (Johnston et al., 2020).
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0.5. Enjeux spatiaux

Jusqu’a maintenant, j’ai expliqué comment la mesure des LCBD peut étre utilisée pour évaluer
I’unicité écologique, j’ai montré que nous disposons de modeles et de données pour effectuer des
prédictions plus ambitieuses et j’ai exprimé mon souhait d’utiliser la mesure dans une approche
prédictive sur de grandes étendues spatiales. Cependant, les déterminants d’une forte unicité telle
que mesurée a grande échelle spatiale restent a évaluer. Bien que plusieurs études aient cherché
a comprendre ces déterminants, peu d’entre elles les ont étudiés spécifiquement pour de grandes
étendues spatiales et un tres grand nombre de sites. Les éléments a examiner en priorité sont la
relation entre I'unicité écologique et la richesse spécifique, I’effet de la présence d’especes rares
sur I'unicité, ainsi que la présence d’autocorrélation spatiale dans les prédictions a grande échelle.
Ces éléments pourraient définir comment 'unicité peut €tre utilisée en conservation et pour la

gestion des aires protégées.

0.5.1. Relation avec la richesse spécifique et la proportion d’especes rares

Selon la formulation initiale de Legendre et De Caceres (2013), les LCBD devraient norma-
lement identifier les sites les plus uniques, que ce soit en raison de leur nombre d’especes élevé
ou faible, d’une composition en especes particuliere dans une région ou en raison de la présence
d’especes rares. Leur exemple initial a montré une relation négative entre la richesse spécifique
et la valeur d’unicité (Legendre et De Céceres, 2013). Ainsi, les sites les plus pauvres ressortent
comme les plus uniques. Cette relation négative a également été observée dans plusieurs études
ayant repris la mesure des LCBD (da Silva et Herndndez, 2014 ; Heino et al., 2017 ; Heino et Gron-
roos, 2017), mais d’autres études ont montré que la relation pouvait également €tre positive dans
certaines circonstances (Kong et al., 2017; Teittinen et al., 2017; Yao et al., 2021). Qiao et al.
(2015) ont montré une relation négative avec le nombre d’especes communes, mais également une
relation positive avec le nombre d’especes rares. Pour expliquer ces différences, da Silva et al.
(2018) ont avancé que la proportion d’especes rares et communes dans les communautés pourrait

déterminer si la relation sera globalement positive, négative ou non significative. Yao et al. (2021)
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ont confirmé cette hypotheése en montrant que la force et la direction de la relation sont effective-
ment reliées a la proportion d’especes rares. Ainsi, les sites ayant une faible proportion d’especes
rares montrent une relation négative entre la richesse et la valeur de LCBD, alors que les sites ayant
une proportion élevée montrent plutdt une relation positive.

Par contre, la rareté est complexe a définir, en particulier en lien avec la diversité béta, car toutes
deux dépendent de 1’échelle spatiale considérée. Par exemple, sur de grandes étendues spatiales,
certaines especes peuvent étre tres communes a échelle locale dans une région donnée, mais rares
pour I’ensemble de la région, ce qui pourrait influencer la relation richesse-LCBD. Différentes
définitions de rareté peuvent donc étre utilisées. Yao et al. (2021) ont repris la définition de rareté
utilisée par De Céceres et al. (2012), ou les especes rares sont celles qui se retrouvent dans moins
de 40 % des sites, alors que Qiao et al. (2015) ont considéré comme rares les especes comptant
moins de 25 individus. De plus, la diversité béta totale augmente avec 1’étendue spatiale (Barton
et al., 2013) et dépend de I’échelle, notamment en raison de 1’augmentation de 1’hétérogénéité
spatiale, ainsi qu’en raison du recoupement de bassins d’especes locaux différents (Heino et al.,
2015). Ainsi, Ieffet des especes rares sur 'unicité écologique devrait également étre étudié en

fonction de 1’échelle spatiale, de méme que sur des groupes taxonomiques différents.

0.5.2. Utilité en conservation

La relation entre la richesse spécifique et la valeur d’unicité écologique a également une impor-
tance quant a I’ utilisation de la mesure des LCBD en conservation. Legendre et De Céceres (2013)
ont indiqué que les LCBD pourraient €tre utiles pour identifier des sites ayant une grande valeur de
conservation, ayant besoin de restauration, ayant subi des invasions écologiques ou ayant besoin
d’étre étudiés plus amplement. Certaines études ont interprété la relation négative entre la richesse
et les LCBD comme une indication de I’importance de conserver les sites pauvres en especes,
notamment parce qu’ils pourraient contenir des especes rares (da Silva et al., 2018 ; Heino et al.,
2017). Malgré leur faible richesse, les sites a forte contribuent aussi au maintien de la diversité

béta dans les régions tres diversifiées (Landeiro et al., 2018). Conserver ceux-ci est donc important
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pour préserver des habitats représentatifs de la diversité actuelle. Par contre, les ressources dispo-
nibles en conservation sont souvent limitées. Un compromis intéressant serait de conserver une
combinaison de sites a forte unicité écologique et de sites riches en especes (Dubois et al., 2020;
Heino et Gronroos, 2017; Yao et al., 2021). Ce compromis est nécessaire, puisque les sites les plus
uniques, les sites les plus riches et les sites contenant des especes rares sont généralement diffé-
rents (Dubois et al., 2020). L’idéal pour I’identification des sites a protéger est donc de combiner
les LCBD a d’autres criteres de conservation comme la richesse et la proportion d’especes rares et
a risque, ou a des mesures spécifiques aux taxons (comme 1’indice d’humidité et le coefficient de
conservatisme moyen dans les communautés végétales) (Dubois et al., 2020).

La diversité béta peut elle-méme constituer un objectif de conservation, puisqu’elle peut varier
différemment de I’unicité écologique et étre affectée par des facteurs environnementaux différents
(Socolar et al., 2016; Yao et al., 2021). Les LCBD, et donc le principe d’unicité écologique, sont
une fagon de mesurer et concevoir la diversité béta, mais elles peuvent étre contrastées avec d’autres
approches. Par exemple, I’équitabilité et la dissimilarité entre les sites sont d’autres mesures quan-
tifiables permettant d’attribuer des scores pour identifier des sites spécifiques (Chao et al., 2012;
Chao et Ricotta, 2019). Des stratégies de conservation peuvent également €tre basées sur les no-
tions de renouvellement et d’emboitement (da Silva et al., 2018), qui peuvent aider a distinguer
comment les sites pauvres différent des profils généraux au sein d’une communauté. Par contre,
le renouvellement, qui nécessite de préserver un grand nombre de sites diversifiés peu importe
leur richesse, peut entrainer des stratégies de conservation différentes de I’emboitement, qui favo-
rise plutdt la conservation d’un petit nombre de sites tres riches (da Silva et al., 2018). D’autres
approches spatialement explicites pouvant potentiellement étre utilisées sont I’endémisme pondéré
des especes (Crisp et al., 2001 ; Guerin et al., 2015), qui prend en compte 1’aire de la répartition des
especes présentes pour attribuer un score a un site (contrairement aux LCBD, qui ne considerent
pas explicitement 1’aire de répartition des especes, bien que celle-ci ait un impact indirect sur la
variance de la matrice Y), et I’'uniquité (uniquity) (Ejrnas et al., 2018) qui prend explicitement
en compte la dépendance spatiale et les biais d’échantillonnage. Celles-ci pourraient s’ avérer des

alternatives intéressantes a contraster avec les LCBD pour mesurer 1’unicité écologique.
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0.5.3. Le probleme de I’autocorrélation

L’ autocorrélation spatiale est un autre élément a évaluer au sein des prédictions d’unicité écolo-
gique, ainsi qu’entre les variables utilisées pour produire ces prédictions. L’ autocorrélation signifie
qu’il est possible de prédire la valeur d’une variable pour un endroit donné dans 1’espace a partir
des valeurs de cette méme variable a d’autres points dont les coordonnées spatiales sont connues
(Legendre et Fortin, 1989). Elle correspond spécifiquement a la corrélation entre les valeurs d’une
seule variable (Dale et Fortin, 2014). Pour plus d’une variable, le concept similaire est I’associa-
tion spatiale, qui indique une dépendance entre deux variables en raison de leur proximité dans
I’espace.

L’autocorrélation peut justement poser probleme lorsque 1’on cherche a évaluer 1’association
spatiale entre plusieurs variables. Par exemple, 1’autocorrélation réduit la taille d’échantillon ef-
fective, puisque les observations ne sont plus indépendantes en raison de leur dépendance spatiale
(Clifford et al., 1989). Or, plusieurs tests statistiques supposent que les observations sont indépen-
dantes. En écologie, la plupart des facteurs environnementaux et des communautés sont structurés
spatialement, soit en agrégats ou en gradients, de sorte que la supposition d’indépendance est rare-
ment respectée (Legendre et Fortin, 1989). Si I’autocorrélation n’est pas prise en compte, le risque
de commettre une erreur de type I en mesurant 1’association spatiale, soit de rejeter I’hypothese
nulle alors que celle-ci est vraie, sera alors plus élevé (Clifford et al., 1989). Dans le cadre des
travaux du présent mémoire, de tels tests statistiques pourraient étre nécessaires, par exemple, pour
comparer les estimations d’unicité écologique provenant des modeles prédictifs aux estimations
provenant des données observées, ce qui permettrait de vérifier leur concordance. Dans ce cas, il
serait alors nécessaire de faire les corrections appropriées pour tenir compte de I’autocorrélation
spatiale.

Deux types d’approches permettent d’utiliser les tests statistiques sur des données autocor-
rélées, soit de retirer la dépendance spatiale entre les observations avant d’utiliser les tests sta-
tistiques, ou encore de corriger les tests pour tenir compte de 1’autocorrélation (Dutilleul, 1993 ;
Legendre, 1993). Le test de Clifford et al. (1989) est un bon exemple de la deuxieéme approche, car

il permet d’évaluer la corrélation entre deux variables en corrigeant pour 1’autocorrélation. Ce test
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réduit le nombre de degrés de liberté effectifs par une approximation de la variance du coefficient
de corrélation, en se basant sur le principe que 1’autocorrélation réduit le nombre de valeurs indé-
pendantes dans I’échantillon (Clifford et al., 1989). La corrélation entre les variables d’intérét est
ensuite évaluée en fonction du nombre de degrés de liberté réduit. Ce test est approprié lorsque les
tailles d’échantillons sont grandes et que 1’autocorrélation est positive (Dutilleul, 1993 ; Legendre,
1993), ce qui devrait étre le cas sur de grandes étendues spatiales comportant un grand nombre de
sites. Une version modifiée de ce test suggérée par Dutilleul (1993) est cependant plus appropriée
lorsque les tailles d’échantillons sont petites et qu’il y a a la fois de I’autocorrélation positive et
négative.

D’autres méthodes permettent de quantifier et de visualiser 1’autocorrélation spatiale, indépen-
damment des tests statistiques. Par exemple, les indices I de Moran et ¢ de Geary permettent de
quantifier I’autocorrélation entre les valeurs en fonction de classes de distance entre les sites (Le-
gendre et Fortin, 1989). Ces valeurs peuvent ensuite étre représentées en fonction de la distance
dans un corrélogramme, ou 1’on peut alors visualiser 1’association entre les valeurs d’autocorréla-
tion et la distance (Legendre et Fortin, 1989). Ces méthodes nécessitent cependant de calculer la
distance géographique entre toutes les paires de sites, ce qui peut les rendre tres exigeantes dans le
cas ol un grand nombre de sites sont évalués, par exemple a une échelle spatiale étendue.

L’autocorrélation spatiale pourrait se manifester d’une autre fagon dans les prédictions d’uni-
cité écologique. Il est probable que la répartition des especes et de I'unicité écologique comprenne
de I’autocorrélation, comme la majorité des phénomenes en écologie, puisque les éléments spa-
tialement rapprochés ont plus de chances d’avoir été créés par les mémes processus (Legendre
et Fortin, 1989). Par contre, il serait pertinent de vérifier si les prédictions d’unicité comprennent
elles aussi de 1’autocorrélation, et si oui, si celle-ci est similaire a 1’autocorrélation présente dans
les données observées. Il est possible que les prédictions montrent une forme d’autocorrélation qui
soit différente, potentiellement héritée des données environnementales sur lesquelles les modeles
prédictifs sont entrainés, et qui constituerait une sorte d’artéfact du modele.

En résumé, une attention particuliere devra étre portée a I’autocorrélation dans le cadre du

présent mémoire, notamment en ce qui concerne les tests statistiques utilisés pour comparer les
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prédictions d’unicité aux données observées, ainsi que pour comprendre la structure spatiale des

prédictions.

0.6. Objectifs de I’étude

Suivant les éléments présentés dans les différentes sections de cette introduction, j’ai donc
réalisé une étude ou j’ai cherché a évaluer comment 1’unicité écologique peut étre évaluée a grande
échelle spatiale (plus précisément pour I’Amérique du Nord au complet). Mes objectifs étaient a)
de déterminer si les modeles de répartition d’especes permettent une évaluation juste de I’unicité
écologique sur des échelles spatiales étendues et b) d’étudier I’effet des changements d’échelle sur
la quantification de la diversité béta.

Pour ce faire, j’ai utilis€ des SDM, des arbres de régression additifs bayésiens (BART), des
observations de parulines en Amérique du Nord provenant de la base de données eBird, ainsi
que des données environnementales provenant des bases de données WorldClim et Copernicus.
Dans un premier temps, j’ai effectué des prédictions pour la répartition des especes en fonction
des conditions environnementales, que j’ai assemblées pour former des prédictions portant sur les
communautés. J’ai ensuite calculé les valeurs de LCBD pour les données observées et prédites, puis
comparé ces valeurs de trois facons différentes. J’ai également calculé la relation entre la richesse
spécifique et I'unicité écologique pour deux sous-régions aux profils de richesse variés, ainsi qu’a
trois étendues spatiales différentes. J’ai finalement vérifié 1’effet de la proportion d’especes rares

au sein des communautés sur cette relation.
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RESUME

Objectif: La mesure des contributions locales a la diversité béta (LCBD) permet d’identifier les
sites a forte unicité écologique et ayant une composition en especes exceptionnelle au sein d’une
région d’intérét. Or, I'utilisation de cette mesure est typiquement restreinte aux échelles locales et
régionales avec un petit nombre de sites, puisqu’elle requiert des informations sur la composition
complete des communautés parfois difficiles a acquérir a grande échelle spatiale. Dans cette étude,
nous avons examiné comment la mesure des LCBD peut étre prédite sur de grandes étendues spa-
tiales a I’aide de modeles de répartition d’especes et de données de science citoyenne. Nous avons
également examiné I’effet du changement d’échelle sur la quantification de la diversité béta.

Lieu: Amérique du Nord

Période de temps: Années 2000

Taxon étudié: Parulidés

Meéthodes: Nous avons utilisé les arbres de régression additifs bayésiens (BARTS) pour prédire
la répartition des parulines en Amérique du Nord & 1’aide de données provenant de la base de données
eBird. Nous avons ensuite calculé les valeurs de LCBD pour les données observées et prédites, puis
nous avons examiné la différence par site a I’aide d’une comparaison directe, d’un test d’association
spatiale et de modeles de régression linéaire généralisés. Nous avons également examiné la variation
de la relation entre les valeurs de LCBD et la richesse spécifique entre différentes régions et sur
différentes étendues spatiales, ainsi que 1’effet de la proportion d’especes rares sur cette relation.

Résultats: Nos résultats ont montré que la relation entre la richesse et les LCBD varie selon
la région et 1’étendue spatiale ou celle-ci est mesurée et qu’elle est influencée par la proportion
d’especes rares dans la communauté. Les modeles de répartition d’especes ont fourni des estimations
fortement corrélées avec les données observées et montrant une association spatiale statistiquement
significative.

Principales conclusions: Les sites identifiés comme uniques sur de grandes étendues spatiales
peuvent varier en fonction de la richesse régionale, de 1’étendue totale et de la proportion d’es-
peces rares dans la communauté. Les modeles de répartition d’especes peuvent &tre utilisés pour
prédire 1’unicité écologique sur de grandes étendues spatiales, ce qui pourrait permettre d’identifier
des points chauds de diversité béta et d’importantes cibles de conservation au sein de régions non
échantillonnées.

Mots clés : diversité béta, unicité écologique, contributions locales a la diversité béta, modeles de

répartition d’especes, échelle spatiale étendue, eBird
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ABSTRACT

Aim: Local contributions to beta diversity (LCBD) can be used to identify sites with high eco-
logical uniqueness and exceptional species composition within a region of interest. Yet, these indices
are typically used on local or regional scales with relatively few sites, as they require information on
complete community compositions difficult to acquire on larger scales. Here, we investigated how
LCBD indices can be predicted over broad spatial extents using species distribution modelling and
citizen science data and examined the effect of scale changes on beta diversity quantification.

Location: North America.

Time period: 2000s.

Major taxa studied: Parulidae.

Methods: We used Bayesian additive regression trees (BARTS) to predict warbler species distri-
butions in North America based on observations recorded in the eBird database. We then calculated
LCBD indices for observed and predicted data and examined the site-wise difference using direct
comparison, a spatial association test, and generalized linear regression. We also investigated the
relationship between LCBD values and species richness in different regions and at various spatial
extents and the effect of the proportion of rare species on the relationship.

Results: Our results showed that the relationship between richness and LCBD values varies ac-
cording to the region and the spatial extent at which it is applied. It is also affected by the proportion
of rare species in the community. Species distribution models provided uniqueness estimates highly
correlated with observed data with a statistically significant spatial association.

Main conclusions: Sites identified as unique over broad spatial extents may vary according
to the regional richness, total extent size, and the proportion of rare species. Species distribution
modelling can be used to predict ecological uniqueness over broad spatial extents, which could
help identify beta diversity hotspots and important targets for conservation purposes in unsampled
locations.

Keywords: beta diversity, ecological uniqueness, local contributions to beta diversity, species dis-

tribution modelling, broad spatial scale, eBird

1. Introduction

Beta diversity, defined as the variation in species composition among sites in a geographic
region of interest (Legendre et al., 2005), is an essential measure to describe the organization of

biodiversity through space. Total beta diversity within a community can be partitioned into local
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contributions to beta diversity (LCBD) (Legendre & De Céceres, 2013), which allows the identi-
fication of sites with exceptional species composition, hence unique biodiversity. Such a method,
focusing on specific sites, is useful for both community ecology and conservation biology, as it
highlights areas that are most important for their research or conservation values. For example,
sites with unique community composition often differ from those with high species richness, pos-
sibly as they harbour rare species or help maintain beta diversity (da Silva et al., 2018; Heino et al.,
2017; Landeiro et al., 2018). Hence, focusing on unique community composition may prove useful
as a complementary approach to species richness (da Silva et al., 2018; Dubois et al., 2020; Heino
& Gronroos, 2017; Yao et al., 2021). However, the use of LCBD indices is currently limited in
two ways. First, LBCD indices are typically used on data collected over local or regional scales
with relatively few sites, for example, on fish communities at intervals along a river or stream (Le-
gendre & De Céceres, 2013). Second, LCBD calculation methods require complete information on
community composition, such as a community composition matrix Y'; thus, they are inappropriate
for partially sampled sites (e.g., where data for some species is missing or uncertain) and cannot
directly provide assessments for unsampled ones. Accordingly, the method is of limited use to
identify areas with exceptional biodiversity in regions with sparse sampling. However, predictive
approaches offer an opportunity to overcome such limitations. Computational methods often un-
cover novel ecological insights from existing data (Poisot et al., 2019), including in lesser-known
locations and on larger spatial scales. Thus, biodiversity modelling can fill in knowledge gaps
and needs to be better integrated with diversity metrics and conservation decisions (Pollock et al.,
2020).

Species distribution models (SDMs) (Guisan & Thuiller, 2005) can bring a new perspective to
LCBD studies by filling in gaps and performing analyses on much broader scales. In a community
matrix Y, such as required for LCBD calculation, ecological communities are abstracted as assem-
blages of species present at different sites. Viewing communities as such opens the perspective
of predicting community composition from predictions of individual species, which is the aim of
SDMs, thus allowing calculating LCBD values. At their core, SDMs aim at predicting the distribu-

tion of a species based on information about where the species was previously reported, matched
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with environmental data at those locations, and then make predictions at other (unsampled) loca-
tions based on their respective environmental conditions. Community-level modelling from SDMs
is not an especially novel idea (Ferrier et al., 2002; Ferrier & Guisan, 2006), but it is increasingly
relevant with the advent of large-scale, massive, and open data sources on species occurrences,
often contributed by citizens, such as GBIF and eBird (Sullivan et al., 2009).

Many approaches allow going from single-species SDMs to a whole community, although these
have not been explicitly evaluated for ecological uniqueness and LCBD indices. The most straight-
forward approach is stacked distribution models (S-SDMs) (Ferrier & Guisan, 2006; Guisan &
Rahbek, 2011). Single species SDMs are first performed separately, then combined to form a com-
munity prediction on which community-level analyses can be applied. On the other hand, joint
species distribution models (JSDMs) (Pollock et al., 2014) try to improve species distribution pre-
dictions by incorporating species co-occurrence into the models. However, these models do not
always improve community-level predictions compared to S-SDMs (Norberg et al., 2019; Zurell
et al., 2020). S-SDMs also tend to overestimate species richness (D’Amen et al., 2015; Dubuis et
al., 2011; Zurell et al., 2020), which could result from thresholding the probabilities into presence-
absence data before stacking the species distributions (Calabrese et al., 2014). Summing the occur-
rence probabilities without applying a threshold is, therefore, another alternative (Calabrese et al.,
2014). However, this may limit some analyses as it does not return species identities for every site
(Zurell et al., 2020), as is required with LCBD calculations. Spatially explicit species assemblage
modelling (SESAM) (Guisan & Rahbek, 2011), hierarchical modelling of species communities
(HMSC) (Ovaskainen et al., 2017), and Bayesian networks (BN) (Staniczenko et al., 2017) are
other alternatives that could yield better community predictions than S-SDMs. However, they add
methodological and computational overload, impeding their use for broad spatial extents, and are
often validated against extensive work on species richness. By comparison, ecological uniqueness
and LCBD indices have rarely been used in predictive frameworks. Therefore, S-SDMs may prove
an appropriate first step to establish some baselines, especially given that calculating LCBD values
on SDM predictions will raise some important issues, such as calculating the uniqueness scores on

much bigger community matrices and broader scales than what is typically done.
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The total number of sites in the community matrix generated through SDMs will increase (1)
because of the spatially continuous nature of the predictions, as there will be more sites in the
region of interest than the number of sampled sites, and (2) because of the larger spatial extent
allowed for the SDM predictions. A high number of SDM-predicted sites with a large extent opens
up the possibility of capturing a lot of variability of habitats and community composition, but also
many very similar ones. This variability could change the way that exceptional sites contribute to
the overall variance in the large-scale community.

LCBD scores have typically been used at local or regional scales with relatively few sites (up
to 60 sites on extents covering 10 km to 400 km, da Silva & Herndndez, 2014; Heino et al., 2017;
Heino & Gronroos, 2017; Legendre & De Caceres, 2013). Some studies did use the measure over
broader, near-continental extents (Poisot et al., 2017; Taranu et al., 2020; Yang et al., 2015), but
the total number of sites in these studies were relatively small (maximum 51 sites). Recent studies
also investigated LCBD and beta diversity on sites distributed in contiguous grids or as pixels,
hence uniform sampling intervals and no spatial gaps, but these did not cover large extents and a
high number of sites (up to 1250 sites and 6 km?, D’ Antraccoli et al., 2020; Legendre & Condit,
2019; Tan et al., 2017; Tan et al., 2019). Two recent studies have, however, adopted promising
predictive approaches on regional extents. First, Niskanen et al. (2017) predicted LCBD values of
plant communities (and three other diversity measures) on a continuous scale and a high number
of sites (> 25,000) using Boosted Regression Trees (BRTs). However, they modelled the diversity
measures directly after calculating them on a smaller number of sampled sites. They obtained lower
predictive accuracy for LCBD than for the other diversity measures, highlighting the challenge to
predict the measure. Second, Vasconcelos et al. (2018) used ecological niche models (ENMs)
to predict anurans ecological niches according to actual and forecasted environmental conditions,
then calculated the LCBD values on the predictions to identify biodiversity hotspots. Using this
approach, predicted LCBD values are calculated in a closer way to the original formulation based
on community composition. This development of predictive approaches is exciting, especially

as it could be pushed a step further to continental extents, a higher number of sites, and more
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species occurrences using SDMs and massive data sources. Still, it should be accompanied by an
investigation of the determinant of ecological uniqueness in such conditions.

Measuring ecological uniqueness from LCBD indices over broad spatial extents and spatially
continuous data also raises the question of which sites will be identified as exceptional and for
what reason. The method intends that sites should stand out and receive a high LCBD score when-
ever they display an exceptional community composition, be it a unique assemblage of species
that may have a high conservation value or a richer or poorer community than most in the region
(Legendre & De Céceres, 2013). Both the original study and many of the later empirical ones have
shown a negative relationship between LCBD scores and species richness (da Silva & Herndndez,
2014; Heino et al., 2017; Heino & Gronroos, 2017; Legendre & De Caceres, 2013), although other
studies observed both negative and positive relationships at different sites (Kong et al., 2017) or
quadrats (Yao et al., 2021). Some studies showed that the direction of the relationship is related to
the percentage of rare species in the community (da Silva et al., 2018; Yao et al., 2021). Therefore,
the LCBD-richness relationship and the effect of the proportion of rare species should be investi-
gated over broad spatial extents, as beta diversity and species rarity are both concepts that depend
on scale. For instance, total beta diversity increases with spatial extent (Barton et al., 2013). It
is also strongly dependent on scale, notably because of higher environmental heterogeneity and
sampling of different local species pools (Heino et al., 2015), which could add some variation to
the relationship.

Here, we examined whether species distribution models (SDMs) can be combined with local
contributions to beta diversity (LCBD) to assess ecological uniqueness over broader spatial extents.
We also investigated the effect of scale changes on beta diversity quantification. We first predicted
species distributions on continental scales using extended occurrence data from eBird and Bayesian
additive regression trees (BARTSs). We then quantified uniqueness with the LCBD measure for both
predicted and observed data. Next, we examined the site-wise difference using direct comparison, a
spatial autocorrelation test, and generalized linear regression. We then investigated the relationship
between uniqueness and species richness for different regions and scales and according to the

proportion of rare species.
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2. Methods
Occurrence data

We used occurrence data from eBird (Sullivan et al., 2009) downloaded through the eBird
Basic Data set from June 2019 (eBird Basic Dataset, 2019). We restricted our analyses to the New
World warbler family (Parulidae) in North America (Canada, the United States, Mexico) using the
R package auk (Strimas-Mackey et al., 2018) to extract and process bird sightings records from the
eBird database. eBird is a semi-structured citizen science data set, meaning that observations are
reported as checklists of species detected in an observation run (Johnston et al., 2020). Observers
can explicitly specify that their checklist contains all species they could detect and identify during
a sampling event, in which case it is labelled as a “complete checklist.” Using complete checklists
instead of regular ones allows researchers to infer non-detections in locations where detection
efforts occurred, which offers performance gains in species distribution models (Johnston et al.,
2020). Therefore, we selected the data from the complete checklists only. Our final data set
comprised 62 warbler species and 22,974,330 observations from 9,103,750 checklists. Warblers
are a diverse group with many species, are popular among birders given their charismatic aspect,

are distributed in diverse areas and present relatively everywhere in North America.

Environmental data

Our environmental data consisted of climatic data from the WorldClim 2.1 data base (Fick &
Hijmans, 2017) and land cover data from the Copernicus Global Land Service (Buchhorn et al.,
2019). We restricted these data to a spatial extent comprised between -145.0 and -50.0 degrees
of longitude and between 20.0 and 75.0 degrees of latitude. First, the WorldClim data consists
of spatially interpolated monthly climate data for global land areas. We used the standard BIO-
CLIM variables (Booth et al., 2014) from WorldClim 2.1, which represent annual trends, ranges,
and extremes of temperature and precipitation, but selected only 8 out of the 19 ones to avoid

redundancy (biol, bio2, bio5, bio6, biol2, biol3, biol4, biol5). We downloaded the data at a
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resolution of 10 arcminutes (around 18 km? at the equator), the coarsest resolution available, us-
ing the Julia package SimpleSDMLayers. j1 (Dansereau & Poisot, 2021). The coarse resolution
should mitigate potential imprecision in the eBird data regarding the extent of the sampled areas
in each observation checklist. Moreover, some studies have argued that coarser resolutions lead
to less overestimation of species richness and better identification of bird biodiversity hotspots
given the patchiness of observation data (Hurlbert & Jetz, 2007). We acknowledge that using an
arcminutes-based resolution means that the surface area of our pixels will not be equal depending
on the latitude.

Second, the Copernicus data is a set of variables representing ten land cover classes (e.g.,
crops, trees, urban areas) and measured as a percentage of land cover. The data is only available
at a finer resolution of 100 m, which we downloaded directly from the website. We coarsened it
to the same ten arcminute resolution as the WorldClim data by averaging the pixels’ cover fraction
values with GDAL (GDAL/OGR contributors, 2021). We first selected the ten land cover variables
but later removed two (moss and snow) from our predictive models. Their cover fraction was 0%
on all sites with warbler observations; hence they did not provide any predictive value to our SDM

models.

Species distribution models

We converted the occurrence data to a presence-absence format compatible with community
analyses. We considered every pixel from our ten arcminutes environmental layers as a site. We
then verified, for each species, if there was a single observation in every site. Finally, we recorded
the outcome as a binary value: present (1) if a species was ever recorded in a site and absent (0) if
it was not. Complete checklists help ensure that these zeros represent non-detections, rather than
the species not being reported; hence we considered them as absence data, similar to Johnston
et al. (2020), although we recognize that there exists a doubt on whether these truly represent
non-detections.

We predicted species distribution data on continuous scales from our presence-absence data

using Bayesian Additive Regression Trees (BARTSs) (Chipman et al., 2010), a classification and
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regression trees method recently suggested for species distribution modelling (Carlson, 2020).
BARTS are sum-of-trees models, conceptually similar to Boosted Regression Trees and Random
Forest, but following a Bayesian paradigm: trees are constrained as weak learners by priors regard-
ing structure and nodes (Carlson, 2020; Chipman et al., 2010). Then, fitting and inference are made
through an iterative Bayesian backfitting Markov Chain Monte Carlo (MCMC) algorithm generat-
ing a posterior distribution of predicted classification probabilities (Carlson, 2020; Chipman et al.,
2010). We used the package embarcadero (Carlson, 2020) in R to compute the BART models.
First, we performed BARTSs separately for all species and estimated the probability of occurrence
for all the sites in the pseudo-rectangular spatial units of 10 arcminutes in the region of interest.
We then converted the results to a binary outcome according to the threshold that maximized the

True Skill Statistic (TSS) for each species, as suggested by Carlson (2020).

Quantification of ecological uniqueness

We used the method of Legendre & De Céceres (2013) to quantify compositional uniqueness
from overall beta diversity for both the observed and predicted data. First, we assembled the
presence-absence data by site to form two site-by-species community matrices, one from observed
data, called Y (39,024 sites by 62 species), and one from predicted data, called g (99,382 sites
by 62 species). Next, we measured species richness per site as the sum of the presences in each
row, i.e., the number of species present. Finally, we removed the sites without any species from
the predicted community matrix ¥, for a new total of 85,526 sites (this was not necessary for
the observed community matrix Y, as it was, by design, only composed of sites with at least
one species present). We then applied the Hellinger transformation to both matrices in order to
compute beta diversity from the community composition data (Legendre & De Céceres, 2013).
We measured total beta diversity as the variance of each community matrix and calculated the
local contributions to beta diversity (LCBD), which quantify how much a specific site (a row in
each matrix) contributes to the overall variance in the community (Legendre & De Céceres, 2013).
High LCBD values indicate a unique community composition, while low values indicate a more

common species set. Measuring beta diversity as the variance of the community matrices offers
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a critical advantage in computations in our case, as approaches based on pairwise dissimilarities
would require a much higher number of calculations given our high number of sites. We note
that our LCBD values, which add up to 1 because the raw LCBD values are divided by the total
sum-of-squares of the data matrix, were very low given the high number of sites in both ¥ and Y.
However, the relative difference between the scores in one set matters more than the absolute value

to differentiate their uniqueness.

Comparison of observed and predicted values

We performed three verification to compare the species richness and uniqueness estimates ob-
tained from our predicted species distributions to those obtained with the occurrence data from
eBird. First, we performed a direct comparison by subtracting the richness and LCBD estimates
obtained from Y (the observed data) from the estimates obtained from ¥ (the predicted data). To
do so, we used the richness estimates as-is but modified the LCBD values to achieve a non-biased
comparison, given that the original values are calculated for the same sites but on sets of different
lengths. Therefore, we recomputed the LCBD scores only for the sites for which we had occur-
rences in both Y and ¥, which mostly corresponded to the sites in Y, minus a few sites where the
SDMs predicted no species occurrence. We then plotted the richness and LCBD differences to
examine their spatial distributions. Second, we performed the modified ¢ test from Clifford et al.
(1989) to assess the correlation between the observed and predicted estimates and test for spa-
tial association. We performed the test separately for the richness and the LCBD estimates. We
used the modified.ttest function from the package SpatialPack (Vallejos et al., 2020) in R.
Third, we performed Generalized Linear Models between the observed and predicted estimates and
plotted the deviance residuals to examine their spatial distribution. We used a negative binomial
regression with a log link function using the package MASS (Venables & Ripley, 2002) in R for the
richness estimates as our values showed overdispersion (Fletcher & Fortin, 2018). We used a beta
regression with a logit link function using the package betareg (Cribari-Neto & Zeileis, 2010) for
the LCBD values as they vary between 0 and 1, similar to Heino & Gronroos (2017) and Yao et al.
(2021).
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Investigation of regional and scaling variation

To investigate possible regional and scaling effects, we recalculated LCBD values on vari-
ous subregions at different locations and scales. First, we selected two subregions of equivalent
sizes (20.0 longitude degrees by 10.0 latitude degrees) with contrasting richness profiles and corre-
sponding to different ecoregions (Commission for Environmental Cooperation, 1997; Omernik &
Griffith, 2014) to verify if the relationship between species richness and LCBD values was similar.
The first subregion was in the Northeast (longitude between -80.0 and -60.0, latitude between 40.0
and 50.0), was mostly species-rich (for both the observed and predicted data), and corresponded
to the Eastern Temperate Forests level I ecoregion (Commission for Environmental Cooperation,
1997). The second subregion was in the Southwest (longitude between -120.0 and 100.0, latitude
between 30.0 and 40.0), was mostly species-poor, and covered Mediterranean California, North
American Deserts, Temperate Sierras, and Southern Semi-Arid Highlands ecoregions. Second, we
recalculated the LCBD indices at three different extents, starting with a focus on the Northeast
subregion and progressively extending the extent to encompass the Southwest subregion. These
are conceptually similar to the spatial windows of Barton et al. (2013), which allow one to study
the variation of beta diversity according to spatial extent. We did these two verifications with both
the observed and predicted data but only illustrate the results with the predicted data as both were

qualitatively similar.

Proportion of rare species

We investigated the effect of the proportion of rare species in the community on the direction
of the relationship between species richness and LCBD values in our Northeast and Southwest
subregions. Following De Ciceres et al. (2012) and Yao et al. (2021), we classified species as rare
when they occurred in less than 40% of the sites in each subregion. We calculated the proportion
of rare species for every site. We then grouped the sites for both subregions depending on whether
they were part of an ascending or a descending portion in the LCBD-richness relationship. Given
that the relationship sometimes displays a curvilinear form with a positive quadratic term (Heino

& Gronroos, 2017; Tan et al., 2019), we separated the ascending and descending portions based
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on the species richness at the site with the lowest LCBD value (we used the median richness if
there were multiple sites with the lowest LCBD value). This value corresponds to the inflection
point of the relationships. For example, the lowest LCBD value was 7.045e-05 in the Northeast
subregion and the median richness (as there were multiple sites with this LCBD value) was 23.
All the sites with more than 23 species were assigned to the ascending portion, and all the sites
with 23 species or fewer were assigned to the descending portion. In the Southwest subregion, the
lowest LCBD value and its corresponding (median) richness were 5.438e-05 and 12, respectively.
We then mapped the ascending and descending groups to view their spatial distribution. We also
examined the distribution of the rare species proportions in both groups using a kernel density
estimation plot. In such a plot, values on the y-axis are scaled so that the area under the curve
equals one. Similarly, the area under the curve for a given range of values on the x-axis represents
the probability of observing a value in that range (Quinn & Keough, 2002). Similar to our previous
verification, we performed this analysis with both observed and predicted data but once again only

illustrate the results with the predicted data as both were qualitatively similar.

Software

We used Julia v1.6.1 (Bezanson et al., 2017) for most of the project and R v4.1.0 (R Core Team,
2021) for some specific steps. We used the Julia package SimpleSDMLayers. j1 (Dansereau &
Poisot, 2021) as the basic framework for our analyses, to download the WorldClim 2.1 data, and
to map our results through the package’s integration of Plots.j1. We also used StatsPlots. jl
to produce the kernel density estimation plots in our rare species analysis. We computed the
LCBD indices with our own function implemented in Julia, whose results were verified by com-
parison to the beta.div function from the package adespatial (Dray et al., 2021) in R. We
used the R packages auk (Strimas-Mackey et al., 2018) to extract and manipulate eBird data,
embarcadero (Carlson, 2020) to perform the BART models, vegan (Oksanen et al., 2019) to per-

form the Hellinger transformations, SpatialPack (Vallejos et al., 2020) to perform the modified
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t test (with the function modified.ttest) from Clifford et al. (1989), as well as MASS (Ven-
ables & Ripley, 2002) and betareg (Cribari-Neto & Zeileis, 2010) to perform the negative bi-
nomial and beta regressions, respectively. We used GDAL (GDAL/OGR contributors, 2021) to
coarsen the Copernicus land cover data. All the scripts used for the analyses are available at

https://github.com/gabrieldansereau/betadiversity-hotspots.

3. Results
Species distribution models generate relevant community predictions

Species richness from observation data (Fig. 1a) was higher on the East Coast and lower on
the West Coast, with many unsampled patches in the North, South, and Central West. Richness
results from SDM data (Fig. 1b) displayed higher richness on the East Coast and sites with few or
no species up north and in the Central West. There was no clear latitudinal gradient in richness but
rather an East-West one. Landmarks such as the Rockies and croplands in the Central West (which
should be species-poor habitats) were notably visible on the maps, separating the East and West.
LCBD scores from observation data (Fig. 1¢c) were low on the East Coast and higher on the border
of sampled sites in the Central West. They were also higher in the North and in the South, where
observations were sparser. Results from SDM predictions were qualitatively similar (Fig. 1d), with
lower LCBD values in the East and more unique sites in the Central West, Central Mexico, and
some Northern regions. There was no clear latitudinal gradient, and the East-West contrast, while
present, was less clear than on the richness maps. LCBD values ranged between 1.447e-05 and
5.874e-05 for observation data and between 6.195e-06 and 1.858e-05 for SDM data. The total beta
diversity was 0.607 for the observation data and 0.764 for the SDM data.

The modified ¢ test of Clifford et al. (1989) showed a high correlation between the observed
and predicted estimates of richness and uniqueness, as well as a statistically significant spatial
association between the values. For species richness, the correlation coefficient was 0.777, the F-
statistic was 20.007, and the p-value was 6.093e-04. For LCBD scores, the correlation coefficient

was 0.518, the F-statistic was 40.083, and the p-value was 5.528e-09.

60


https://github.com/gabrieldansereau/betadiversity-hotspots

Latitude

Latitude

70

60

50 r

40

30 ¢

20

70

60

50 r

40

30

20

a) Observed richness

e

5

-80

-140 -120 -100

Longitude
¢) Observed unigueness

—60

el

T oraE

-140 —120 -100

Longitude

-80

—60

50
45
40
35
30
25
20
15

10

5.5

5.0

4.5

4.0

3.5

3.0

2.5

2.0

1.5

Species richness

LCBD value (x 100,000)

Latitude

Latitude

70

60

50 r

40

30

20

70 |=

60

50 r

a0 |

30 ¢

20

b) Predicted richness

—100 -60

Longitude
d) Predicted uniqueness

—140 -120

-100
Longitude

—140 -120 -80 -60

1.75

Species richness

LCBD value (x 100,000)

Figure 1 — Comparison of species richness and LCBD scores from observed and predicted warbler
occurrences in North America. Values were calculated for sites representing ten arcminute pixels.
We measured species richness after converting the occurrence data from eBird (a) and the SDM
predictions from our single-species BART models (b) to a presence-absence format per species.
We applied the Hellinger transformation to the presence-absence data, then calculated the LCBD
values from the variance of the community matrices separately for the occurrence data (c) and the
SDM predictions (d). LCBD values ranged between 1.447e-05 and 5.874e-05 for observation data
and between 6.195e-06 and 1.858e-05 for SDM data. The total beta diversity was 0.607 for the
observation data and 0.764 for the SDM data. Areas in light grey (not on the colour scale) represent
mainland sites with environmental data but without any warbler species present.

The difference between the observed and predicted estimates (predicted richness - observed
richness and predicted LCBD - observed LCBD) showed opposite geographic distributions for
species richness and ecological uniqueness (Fig. 2). Predicted richness estimates were higher than
observed estimates on the East Coast in particular as well as on the West Coast and in Mexico, but
were lower than observed estimates in the Central West (Fig. 2a). Predicted LCBD estimates, on

the other hand, were lower than observed estimates on the East Coast and higher in the Central West
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Figure 2 — Comparison between observed and predicted estimates of species richness (a) and
ecological uniqueness (b). The difference values represent the estimate from the predicted data set
minus the estimate from the observed data set. The difference values for richness ranged between
-39 and 48 (a). LCBD values were recalculated for the same set of sites with observations in both
data sets. Recalculated LCBD ranged between 1.455e-05 and 5.938e-05 for observation data and
between 1.129e-05 and 5.052e-05 for SDM data. The difference values for LCBD scores ranged
between -4.113e-05 and 3.291e-05 (b).

(Fig. 2b). Regression residuals showed similar geographic distributions to their corresponding

difference values (Fig. 3).
Uniqueness displays regional variation as two distinct profiles

The relationship between LCBD values and species richness displayed contrasting profiles in
species-rich and species-poor regions (Fig. 4). In the species-rich northeastern region of our study

extent (North America), LCBD scores displayed a mostly decreasing relationship with species
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a) Poisson regression residuals between richness estimates
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Figure 3 — Comparison of the regression residuals between the observed and predicted estimates
of species richness (a) and ecological uniqueness (b). The estimate from the predicted data set
was used as the dependent variable and the estimate from the observed data set as the independent
variable. A negative binomial regression with a log link function was used for species richness,
and a beta regression with a logit link function was used for uniqueness. The deviance residuals
for richness ranged between -3.677 and 4.839 (a). LCBD values were recalculated for the same
set of sites with observations in both data sets. The deviance residuals for LCBD scores ranged
between -4.976 and 2.798 (b).

richness, with a slightly curvilinear form and increase of values for very rich sites. The sites with
the highest LCBD values, i.e., the unique ones in terms of species composition, were the species-
poor sites, while the species-rich sites displayed lower LCBD scores. The Southwest subarea
showed a different relationship with a sharper initial decline and a larger increase as richness
reached 20 species. The sites with the highest LCBD values were the poorest in terms of species

richness, as in the Northeast region, but the species-rich sites were proportionally more unique in
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Figure 4 — Comparison between a species-rich region (Northeast, a) and a species-poor one (South-
west, b) based on the SDM predictions for warbler species in North America. The left-side figures
represent the LCBD scores for the assembled presence-absence predictions, calculated separately
in each region. The colour scales are set to the respective range of LCBD scores to highlight
the relative change within each region rather than compare the scores between both regions. The
right-side 2-dimensional histograms represent the decreasing and slightly curvilinear relationship
between LCBD values and species richness. The vertical and horizontal dashed lines respectively
represent the median richness and LCBD value in each region, while BDtot represents the total
beta diversity. LCBD values ranged between 7.045e-05 and 1.174e-03 for the Northeast subregion
and between 5.438e-05 and 5.668e-04 for the Southwest one.

the Southwest region. Total beta diversity was also higher in the Southwest subregion (0.417) than
in the Northeast (0.179), indicating higher compositional differences between the sites. LCBD
values ranged between 7.045e-05 and 1.174e-03 for the Northeast subregion and 5.438e-05 and
5.668e-04 for the Southwest one.

Uniqueness depends on the scale on which it is measured

The LCBD-richness relationship showed important variation when scaling up and changing the

region’s extent (Fig. 5). For smaller extents, starting with a species-rich region, the relationship is
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well defined, mostly decreasing but notably curvilinear (with a lesser increase for richness values
higher than the median). However, as the extent increases and progressively reaches species-poor
regions, the relationship broadens, displays more variance, and loses its curvilinear aspect while
keeping a decreasing form. Total beta diversity was higher when increasing the spatial extent,
going from 0.121 to 0.284 and 0.687. LCBD values ranged between 2.366e-04 and 5.509¢e-03 at
the finest scale, between 2.165e-05 and 2.165e-05 at the intermediate one, and between 1.163e-05

and 5.092e-05 at the broadest one.
Uniqueness depends on the proportion of rare species

The proportion of rare species differed depending on the classification of sites in the ascending
or descending portions of the LCBD-richness relationship (Fig. 6). The proportion of rare species
was higher in the sites corresponding to the ascending portions of the relationships shown in Fig. 4
than in the sites corresponding to the descending portions for both subregions. The classification
of the sites in the two portions showed a clear latitudinal gradient in the Northeast subregion, while

it was distributed in patches in the Southwest subregion.

4. Discussion

Our results showed a decreasing relationship between species richness and LCBD values on
broad spatial extents (Fig. 5c) but also highlighted that the exact form of this relationship varies
depending on the region and the spatial extent on which it is measured. Our species-rich Northeast
subregion (Fig. 4a) showed a decreasing relationship, very similar to previous studies, and slightly
curvilinear, as described by Heino & Gronroos (2017) and Tan et al. (2019). This result for warbler
species is in line with the original study on fish communities (Legendre & De Caceres, 2013) and
with following ones on insect metacommunities (da Silva & Herndndez, 2014; Heino et al., 2017;
Heino & Gronroos, 2017), dung beetles (da Silva et al., 2020; da Silva et al., 2018), aquatic beetles
(Heino & Alahuhta, 2019), stream macroinvertebrates (Sor et al., 2018), stream diatoms (Vilmi et
al., 2017), multi-trophic pelagic food webs (phytoplankton, zooplankton, fish) (Taranu et al., 2020),

temperate forest trees (Tan et al., 2019), mammals (medium-to-large, small, volant) (da Silva et
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Figure 5 - Effect of extent size on the relationship between site richness and LCBD values based
on the SDM predictions for warbler species in North America. The relationship progressively
broadens and displays more variance when scaling up while total beta diversity increases. The
LCBD values were recalculated at each scale based on the sites in this region. The vertical and
horizontal dashed lines respectively represent the median richness and LCBD value in each re-
gion, while BDtot represents the total beta diversity. LCBD values ranged between 2.366e-04 and
5.509e-03 at the finest scale, between 2.165e-05 and 2.165e-05 at the intermediate one, and be-
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Figure 6 — Proportion of rare species in the ascending and descending portions of the LCBD-
richness relationship for the Northeast (a) and Southwest (b) subregions. The left side figures
show the geographic distribution of the sites from each group. Sites were assigned to the ascending
portion if their species richness was higher than the richness of the site with the lowest LCBD value,
which corresponds to the inflection point of the right side figures of Fig. 4, and in the descending
portion otherwise. The right side figures represent the kernel density estimation of the proportion
of rare species in each group. Values on the y-axis are probability densities scaled so that the area
under the curve equals one. Similarly, the area under the curve for a given range of values on the
x-axis (proportions of rare species) represents the probability of observing a value in that range.
Species were classified as rare when they occurred in fewer than 40% of the sites in the subregion.
The proportion of rare species was then calculated for every site.

al., 2020), wetland birds (de Deus et al., 2020), and a few other phylogenetic groups (plants,
lizards, mites, anurans, mesoinvertebrates) (Landeiro et al., 2018). However, it was originally
argued that the negative relationship was not general or obligatory (Legendre & De Caceres, 2013).
Different LCBD-richness relationships have also been observed, with both positive and negative

relationships for different sites or taxonomic groups in some studies (Kong et al., 2017; Teittinen
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et al., 2017), as well as a negative relationship with the number of common species but a positive
relationship with the number of rare species (Qiao et al., 2015).

Our results further show that the relationship may depend on the region’s richness profile,
as the relationship was different in our species-poor Southwest subregion, with a sharper initial
decrease (Fig. 4b). Therefore, the curvilinear form may depend on how big the contrast is between
the region’s median richness and its richest ecologically possible sites. The increasing part of the
curvilinear form for higher richness values was also more pronounced in our results (Fig. 4a,b;
Fig. 5c) than in previous studies (Tan et al., 2019), which reinforces the idea that the relationship
and its curvilinear form may vary depending on the region.

The variation in the LCBD-richness relationship when extending the study extent showed that
the uniqueness patterns highlighted are not necessarily the same depending on the scale on which
it is used (Fig. 5). The relationship progressively lost its clear definition and curvilinear form as
the East and West profiles merged, creating a new distinct profile with more variation and no curvi-
linear form. Therefore, aggregating too many different sites might possibly mask some patterns
of uniqueness in species-rich sites. Total beta diversity, on the other hand, showed the variation
expected from previous studies, increasing with spatial extent (Fig. 5) (Barton et al., 2013; Heino
et al., 2015). Its value was high at the continental scale (0.687) but lower than what has been ob-
served in some studies (e.g., 0.80 on macroinvertebrate communities in the Lower Mekong Basin
by Sor et al., 2018).

Our results confirm that the proportion of rare species in the community may affect the direc-
tion of the relationship between species richness and ecological uniqueness (Fig. 6). da Silva et al.
(2018) suggested that the proportion of rare and common species in the communities determines
whether the relationship will be negative, non-significant, or positive. Yao et al. (2021) showed an
association between the direction of the relationship and the proportion of rare species, with sites
with a lower proportion (between 60% and 75% in their case) displaying a negative relationship
and sites with a higher proportion (around 85%) showing a positive one. Our results further show
that sites associated with a positive relationship within a curvilinear one tended to have a higher

rare species proportion (Fig. 6). This also implies that the proportion of rare species was higher in
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species-rich sites than in species-poor ones in both our Northeast and Southwest subregions. Fur-
ther work should attempt to disentangle the effects of the rare species proportion and the region’s
richness profile.

Our results showed that SDM models provide richness and uniqueness predictions highly cor-
related to the occurrence data while filling gaps in poorly sampled regions (Fig. 1). The results
showed a statistically significant spatial association between predicted and observed estimates de-
spite correcting for autocorrelation using the modified 7-test from Clifford et al. (1989). A positive
autocorrelation on large distances indicates aggregates or structures repeating through space (Le-
gendre & Fortin, 1989). This is consistent with our results, as the distribution of richness and
uniqueness values was visibly spatially structured in both our observed and predicted data (Fig. 1).
Nonetheless, it is possible that the autocorrelation in the predicted values could represent an ar-
tifact of the predictive models (capturing the spatial structure from the environmental variables,
for example), and might not represent the true autocorrelation expected for the uniqueness esti-
mates. Further work could verify this by quantitatively comparing the autocorrelation and spatial
structures in the observed and predicted uniqueness estimates.

Predicted values also tended to underestimate uniqueness in species-rich regions and overesti-
mate it in species-poor ones, with the opposite trend for species richness (Figs. 2, 3). Overpredic-
tion of richness using S-SDMs was reported previously (D’ Amen et al., 2015; Dubuis et al., 2011;
Zurell et al., 2020). No comparable baseline exists for predictions of LCBD values, as our study
is the first to compare LCBD estimates from observed and predicted data in such a way. However,
some studies showed that LCBD distributions were spatially structured across sampling sites (da
Silva et al., 2018). On the other hand, the spatial structure in our results did not exactly concord
with the one reported by Heino & Alahuhta (2019), who showed a negative relationship between
LCBD values and latitude for diving beetles communities in Northern Europe. In comparison, our
LCBD scores increased both in the North and South, hence did not strictly increase with latitude,
and also showed a clear East-West gradient Fig. 1.

Our predictions for regions with sparse sampling are of interest as they allow a quantitative

evaluation, however imperfect, for sites where we would otherwise have no information. Our
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SDMs also offered relevant LCBD predictions using eBird, arguably one of the largest presence-
absence data sets available (when using its complete checklist system), showing the measure’s
potential on such massive data. Together, the potential to generate uniqueness predictions in new
locations and through massive data opens new opportunities for LCBD analyses on extended spa-
tial scales and on a broader diversity of taxons. An interesting way forward would be to test these
results using more advanced community assembling techniques than S-SDMs. The use of SESAM
(Guisan & Rahbek, 2011) with probabilistic SDMs, probability ranking, and species richness pre-
dictions as macroecological constraints returns high site-level prediction accuracy (Zurell et al.,
2020) and would be compatible with presence-absence LCBD calculations. The use of proba-
bilistic stacks rather than binary ones (Calabrese et al., 2014) could also constitute a novel way to
calculate LCBD indices. Both these procedures should reduce the richness deviation we observed,
and it would be interesting to verify if this can also be the case with LCBD values. Overall, our
distribution results also have implications for conservation, as they confirm that species richness
and ecological uniqueness measured from LCBD values may conflict and highlight different po-
tential hotspots (Dubois et al., 2020; Yao et al., 2021), thus reinstating the need to protect both
with complementary strategies.

This study showed how ecological uniqueness can be measured over broad spatial extents, in-
cluding for regions with sparse sampling, and how scale changes may affect beta diversity quantifi-
cation. It is the first study to assess the relevance of local contributions to beta diversity calculated
on the output of species distribution models. It is also the first to compare the relationship be-
tween LCBD values and species richness for different regions and spatial extents. First, our results
showed that the negative relationship often observed between species richness and LCBD scores
can take different forms depending on the richness profile of the regions on which it is measured.
Therefore, species-rich and species-poor regions may display different ways to be unique. Second,
the negative relationship was not constant when varying the spatial study extent and may be less
clearly defined at broad scales when contrasting regional relationships are present. The broad-
scale uniqueness profile might then be completely distinct from the regional profiles constituting

it. Finally, species distribution models offer a promising way to generate uniqueness predictions
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on broad spatial extents and could prove useful to identify beta diversity hotspots in unsampled

locations on large spatial scales, which could be important targets for conservation purposes.
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Conclusion

Dans I’introduction du présent mémoire, j’ai expliqué comment 1’évaluation de 1’unicité éco-
logique sur de grandes étendues spatiales passe par une bonne intégration des concepts de bio-
diversité, des méthodes prédictives et des données a grande échelle. J’ai donc combiné tous ces
éléments pour remplir mes objectifs, qui étaient a) de déterminer si les modeles de répartition d’es-
peces permettent une évaluation juste de 1’unicité écologique sur des échelles spatiales étendues
et b) d’étudier I’effet des changements d’échelle sur la quantification de la diversité béta. Pour ce
faire, j’ai utilisé la mesure des contributions locales a la diversité béta (LCBD), une mesure spa-
tialement explicite permettant d’évaluer I’unicité écologique de sites précis au sein d’une région
d’intérét. J ai utilisé des données d’occurrences portant sur les parulines en Amérique du Nord pro-
venant de la base de données eBird, ainsi que des données environnementales provenant des bases
de données WorldClim et Copernicus. J’ai effectué des modeles de répartition d’especes selon la
méthode des arbres de régression additifs bayésiens (BARTS), puis j’ai assemblé les prédictions par
especes pour former une prédiction des communautés suivant la méthode des modeles de réparti-
tion d’especes superposés (S-SDM). J’ai ensuite calculé les LCBD pour les données observées et
pour les prédictions, de méme que pour différentes sous-régions et différentes étendues spatiales.
J’ai finalement comparé les estimations obtenues pour les prédictions avec les estimations obte-
nues pour les données brutes, puis j’ai vérifié la relation entre la richesse spécifique et I’unicité
écologique dans les différents ensembles de données, ainsi que 1’effet de la proportion d’especes
rares sur cette méme relation.

Dans un premier temps, mes résultats ont montré que les modeles de répartition d’especes per-

mettent d’évaluer I'unicité écologique avec justesse sur de grandes étendues spatiales et sur un



tres grand nombre de sites. Mes résultats montrent également pour la premiere fois la répartition
spatiale des valeurs de LCBD et la forme de la relation avec la richesse sur de telles étendues conti-
nentales. La plupart des études précédentes portant sur la mesure des LCBD 1’ont plutdt utilisée a
échelle locale ou régionale (Legendre et De Céceres, 2013) ou sur de grandes étendues spatiales
(Poisot et al., 2017) et des données disposées en grilles uniformes (Legendre et Condit, 2019), mais
comportant peu de sites. Considérant le potentiel des LCBD comme mesure spatialement explicite
pour identifier des sites exceptionnels précis, mentionné en introduction, il est donc pertinent de
savoir comment celle-ci se comporte a la fois sur de grandes étendues spatiales et sur un grand
nombre de sites, ainsi que sur des données prédites plutot qu’observées.

Dans un deuxieme temps, mes résultats ont montré que la relation entre la richesse spécifique
et 'unicité écologique pour un groupe taxonomique donné peut varier selon la région et selon
I’étendue spatiale sur laquelle 1’unicité est évaluée. Ce résultat est important, car il montre pour
une premiere fois la variation dans la forme, la direction et la variabilité de cette relation entre
différentes régions et étendues spatiales. La forme négative de la relation richesse-LCBD a éten-
due continentale que j’ai observée, prise séparément, est conforme au résultat de plusieurs études
portant sur de plus petites étendues (par exemple, da Silva et al., 2018 ; Heino et al., 2017 ; Ta-
ranu et al., 2020). De méme, la forme curvilinéaire a échelle régionale est également conforme a
celle observée dans certaines études (Heino et Gronroos, 2017 ; Tan et al., 2019). Par contre, le fait
que ces deux formes soient observées dans une méme étude pour un méme groupe taxonomique
constitue un nouvel élément et montre 1I’importance de considérer la région et 1’étendue spatiale
lors de I'utilisation des LCBD pour identifier les sites de biodiversité exceptionnels.

Dans un troisieme temps, mon résultat sur I’effet de la proportion d’especes rares qui influence
le signe de la relation richesse-LCBD est également conforme a celui montré lors d’études précé-
dentes (da Silva et al., 2018; Qiao et al., 2015; Yao et al., 2021). Il montre cependant pour une
premiere fois que cette proportion varie au sein méme d’une relation curvilinéaire.

Ainsi, mes trois résultats sont importants pour 1’utilisation future de la mesure des LCBD, car

ils montrent que la mesure permet d’identifier des sites exceptionnels selon des caractéristiques
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différentes entre les régions ou les étendues spatiales. Ce faisant, ils mettent en lumiere 1’impor-
tance de prendre en compte le contexte spatial spécifique lors de 1’utilisation de la mesure pour
évaluer I'unicité écologique, notamment quant a la richesse et la proportion générale d’especes
rares de la région d’intérét.

L’approche prédictive que j’ai employée dans cette étude fait suite a celles qui ont été avancées
dans les dernieres années par Niskanen et al. (2017) et Vasconcelos et al. (2018). Celles-ci consti-
tuent les premiers exemples d’utilisation des LCBD sous une approche prédictive plutdt que des-
criptive. A terme, cela pourrait mener 2 des évaluations poussées des LCBD a grande échelle spa-
tiale et dans de nouveaux contextes, notamment prévoir les changements d’unicité a venir en lien
avec les changements climatiques. Les grandes bases de données ouvertes comme eBird, World-
Clim et Copernicus permettent des développements impressionnants en matiere de prédictions,
dont il faut tirer profit, d’autant plus qu’elles s’accompagnent simultanément du développement
de méthodes computationnelles poussées. Mon approche s’inscrit dans la démarche souhaitée par
Pollock et al. (2020) visant I’intégration des domaines de la conservation et de la modélisation
de la biodiversité, puisque les LCBD peuvent aider a prendre des décisions de conservation ou de
gestion d’aires protégées, ou encore permettre d’identifier des endroits a échantillonner en priorité.

Bien que mes modeles prédictifs aient fourni des résultats pertinents, hautement corrélés et
montrant une association spatiale statistiquement significative avec les estimations d’unicité des
données observées, I’autocorrélation spatiale et la répartition structurée spatialement des valeurs
de différence et des résidus indiquent des éléments qui devraient étre examinés avec attention dans
des travaux futurs. Il est raisonnable de s’attendre a ce que la répartition des especes et des valeurs
d’unicité soit autocorrélée, comme de nombreux processus en écologie. Par contre, 1’autocorréla-
tion présente dans les valeurs prédites pourrait potentiellement représenter un artéfact des modeles
prédictifs, engendré par la structure spatiale de certaines variables environnementales. Ce faisant,
elle pourrait étre différente de 1’autocorrélation réelle des valeurs d’unicité. Une possible fagcon
de distinguer 1’autocorrélation réelle d’un artéfact du modele serait d’effectuer une comparaison
quantitative approfondie de 1’autocorrélation des estimations d’unicité des données prédites et de

données observées. Cette comparaison pourrait se baser sur les indices / de Moran, représentés en
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fonction de la distance dans un corrélogramme (Legendre et Fortin, 1989). Un résultat similaire
indiquerait alors que I’autocorrélation dans les prédictions correspond a 1’autocorrélation réelle
de I’unicité. A I’inverse, une différence marquée indiquerait un artéfact du modele entrainant un
changement dans 1’autocorrélation entre les valeurs, ou encore la présence d’un troisieme facteur
inconnu a explorer.

Une autre étape pour faire suite a mes travaux serait d’utiliser des méthodes d’assemblage des
communautés plus complexes et qui ont montré leur potentiel pour améliorer les prédictions portant
sur les communautés. Celles-ci ont généralement été validées en fonction de la richesse spécifique
et gagneraient donc a étre validées avec d’autres mesures comme les LCBD. Parmi ces modeles
plus complexes, la modélisation spatialement explicite des assemblages d’especes (SESAM) (Gui-
san et Rahbek, 2011 ; Zurell et al., 2020) pourrait s’avérer une option particulierement intéressante
et plus facile a mettre en place, puisqu’elle permettrait de conserver la structure de la matrice des
communautés utilisée dans la plupart des études. D’un autre coté, 1’utilisation de superpositions
probabilistes (Calabrese et al., 2014) pourrait également constituer une approche novatrice pour le
calcul des LCBD, car elle impliquerait de calculer les valeurs sur des probabilités d’occurrence,
plutdt que sur des données de présence-absence binaires ou des données d’abondance. Ce faisant,
ces nouvelles approches pourraient mener a de meilleures prédictions de I’unicité écologique sur
de grandes étendues spatiales, qui pourraient avoir des retombées importantes pour la conservation

et la gestion des aires protégées.
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Summary

Predicting where species should be found in space is a common question in ecology and bio-
geography. Species distribution models (SDMs), for instance, aim to predict where environmental

conditions are suitable for a given species, often on continuous geographic scales. Such analyses



require the use of geo-referenced data on species distributions coupled with climate or land cover
information, hence a tight integration between environmental data, species occurrence data, and
spatial coordinates. Thus, it requires an efficient way to access these different data types within the
same software, as well as a flexible framework on which to build various analysis workflows. Here
we present SimpleSDMLayers. j1 and GBIF. j1, two packages in the Julia language implementing
a simple framework and type-system on which to build SDM analyses, as well as providing access

to popular data sources for species occurrences and environmental conditions.

Statement of need

Species distribution modeling (SDM) is an increasingly growing field in ecology and biogeog-
raphy, with many applications in biodiversity assessment, management, and conservation (Aratjo
et al., 2019). Most SDM models aim at predicting a species distribution in space based on envi-
ronmental data and information on where the species was previously seen. Hence, SDM studies
require a tight and efficient integration between geo-referenced environmental and species occur-
rence data. However, such data are complex to handle and often require different software: climate
and land use data are stored as layers in raster files, then visualized and manipulated in special-
ized GIS (geographic information systems) software, while occurrence data are stored in tables
and spreadsheets, then manipulated in data analysis and statistics-oriented tools or programming
languages. Therefore, there is a need for efficient tools to manipulate bioclimatic data, specifically
oriented towards species distribution modeling.

In recent years, R (R Core Team, 2020) has become the most widely used programming lan-
guage in ecology, especially in spatial ecology studies (Lai et al., 2019). Hence, many efficient
packages and tools for species distribution modeling have been developed in R. For instance, the
package raster (Hijmans, 2020) can be used to manipulate raster format data (for example cli-
matic or land use data), dismo (Hijmans et al., 2017) implements many SDM models and provides
access to common climatic data sources, and rgbif (Chamberlain et al., 2020) provides access to
the GBIF database, a common source of species occurrence data in SDM studies. In comparison,

few specific SDM resources currently exist for the Julia language (Bezanson et al., 2017), although
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SDM models could benefit from its speed, efficiency and ease of writing (removing the need to
rewrite functions in other languages for higher performance, as in R). There are currently packages
such as GDAL. j1 and ArchGDAL. j1 to manipulate raster data; however, these are lower-level im-
plementations than what is typically used by most ecologists, and they lack support for common
layer manipulation. generalized linear models (GLM.jl), random forests (DecisionTrees.jl), neu-
ral networks (Flux.jl), and other commonly used models have excellent implementations in Julia,
although not oriented towards species distribution modeling and raster format data.
SimpleSDMLayers.jl is a package to facilitate manipulation of geo-referenced raster data
in Julia, specifically aimed at species distribution modeling. It is a higher-level implementation,
building on ArchGDAL. j1, that is easier to use and provides support for common SDM operations
(see Feature Overview section below). The package implements simple type structures to manipu-
late the input and output data of SDM models, and is meant to be a flexible framework on which
to build more complex analyses. While it does not implement SDM models in itself, we believe
the package is a step that will make Julia more popular for species distribution modeling, and lead
to the development of more complete implementations. SimpleSDMLayers. j1 also offers built-in
access to some of the most common data sources in SDM studies, such as the WorldClim 2.1 cli-
matic data, which is the most common source of climate data in SDM studies (Booth et al., 2014).
The package is also tightly integrated with GBIF. j1, which allows easy access to the GBIF data-
base, a common data source for species occurrences. Both SimpleSDMLayers. j1 and GBIF.jl
are part of the EcoJulia organization, whose aim is to integrate a variety of packages for ecological

analyses in Julia.

Basic structure

The core structure implemented in SimpleSDMLayers. j1 is the SimpleSDMLayer type, with
two variants, SimpleSDMPredictor and SimpleSDMResponse, depending if the layer is meant to

be mutable or not.
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A SimpleSDMLayer element is made of a grid field, which contains the raster data as a simple
Array (matrix) of any type, easily manipulable. It also contains the fields 1eft, right, bottom,
and top, representing the bounding coordinates of the layer.

To illustrate this structure, the following code loads a layer of WorldClim 2.1 climate data,
which also shows how easily this can be done in a single call. By default, this will return a layer

with the values for the whole world if no bounding coordinates are specified.

# Load package

using SimpleSDMLayers

# Get world temperature data

temperature = worldclim(1)

SimpleSDMLayers.SimpleSDMPredictor{Float32} (Union{Nothing, Float32}[-31.017

1050 -31.62153f0 -32.81253f0 -31.620333f0; -30.391916f0 -31.63478£0
-32.81005f0 -30.995281£0; ; nothing nothing nothing nothing; nothing
nothing nothing nothing], -180.0, 180.0, -90.0, 90.0)

The raster values can be displayed by calling the grid field.

# Display data grid

temperature.grid

1080 2160 Array{Union{Nothing, Float32},2}:

-31.0171 -31.6215 -31.6227 -32.8129 -32.8125 -31.6203
-30.3919 -31.6348 -31.6341 -32.8092 -32.8101 -30.9953
-33.4822 -34.1494 -34.1493 -35.4658 -35.4633 -34.1374
-33.6104 -34.2875 -34.2865 -35.596 -35.5931 -34.2528
-33.7199 -34.4041 -34.4014 -35.6932 -35.691 -34.3311
-33.8224 -34.5184 -34.5162 -35.8037 -35.7996 -34.4165
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-31.6613 -32.3194 -32.3184 -33.5133 -33.5101 -32.2032

-31.7635 -32.4307 -33.7036 -34.9522 -33.6282 -32.3038

-33.7063 -36.0738 -39.2075 -40.6438 -37.3938 -34.3026

-33.9768 -34.7016 -35.8662 -37.2408 -36.0364 -34.5988
nothing nothing nothing nothing nothing nothing
nothing nothing nothing nothing nothing nothing
nothing nothing nothing nothing nothing nothing
nothing nothing nothing nothing nothing nothing
nothing nothing nothing nothing nothing nothing
nothing nothing nothing nothing nothing nothing
nothing nothing nothing nothing nothing nothing
nothing nothing nothing nothing nothing nothing
nothing nothing nothing nothing nothing nothing

SimpleSDMLayers. j1 then makes it very simple to plot and visualize the layer as a map using

Plots.jl (Fig. Al).

using Plots

plot (temperature)

Feature overview

SimpleSDMLayers. j1 implements the following features:

— Overloads for common functions: The SimpleSDMLayer types are implemented along
with overloads for many common functions and operations, such as subsetting, changing
values, copying, and iterating. Therefore, the layers and the raster values stored in the grid

field can be manipulated as easily as any Array, without losing their spatial aspect.
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Figure A1 — Map of the average annual temperature data from WorldClim 2.1, accessed as a layer
through SimpleSDMLayers.jl

— Statistical operations on layer values: Common operations can be performed directly
on the layer values without worrying about the underlying structure (for example, sum,
minimum, maximum, mean, median).

— Statistical operations on multiple layers: Operations can also be performed between lay-
ers to produce a new layer, just as Arrays, as long as they share the same coordinates. For
instance, two layers can be added or subtracted, and calling mean () will produce a new
layer with the mean value per pixel.

— Spatial operations: SimpleSDMLayers. j1 implements spatial operations such as clipping
a layer to given coordinates, coarsening the resolution by grouping values, and performing

sliding window operations given a certain radius.
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— Datasets supported: The package provides access to climate data at different resolutions
from WorldClim 2.1 and CHELSA, as well as land cover data from EarthEnv. Custom
raster data can be loaded as well.

— Plotting recipes: Default recipes are implemented for the SimpleSDMLayer types, allow-
ing to directly map them, view the grid data as histograms and density plots, or compare
layers as 2-dimensional histograms.

— Integration with GBIF.jl (and DataFrames.jl): SimpleSDMLayer. j1 is well integrated
with GBIF. j1, allowing to clip layers based on the occurrence data, as well as to map
occurrences by displaying them over the layers. Both packages also offer an integration

with DataFrames. j1 to easily convert environmental and occurrence data to a table format.

Examples
Spatial operations

To illustrate a few of the spatial operations supported by SimpleSDMLayers. j1, the following
code reuses the previous temperature layer, and shows how it is possible to : 1) clip the layer to
a region of interest (Europe for instance); 2) coarsen the resolution by averaging groups of cells
for large scale analyses; and 3) perform sliding window operations to aggregate values for each
site based on a certain radius. Each of these operations can be performed in a single command and

returns new layers, which can then be plotted as shown previously.

using Statistics

# Clip to Europe

temperature_europe = temperature[left = -11.2, right = 30.6, bottom = 29.1,
top = 71.0]

# Coarsen resolution

temperature_coarse = coarsen(temperature_europe, Statistics.mean, (4, 4))

# Sliding window averaging
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temperature_slided = slidingwindow(temperature_europe, Statistics.mean,

100.0)

GBIF integration

The following example shows how the integration between SimpleSDMLayers.jl and
GBIF. j1 allows to easily map the occurrences of any species in GBIF. The species represented in
this example is the belted kingfisher (Megaceryle alcyon).

GBIF.j1 first allows us to retrieve the latest occurrences from the GBIF database. Note that
the element returned here uses the GBIFRecords format, which contains the metadata associated

to each GBIF occurrence.

using GBIF

kingfisher = GBIF.taxon("Megaceryle alcyon", strict=true)

kf_occurrences = occurrences(kingfisher)

# Get at least 200 occurrences

while length(kf_occurrences) < 200
occurrences! (kf _occurrences)
@info "$(length(kf_occurrences)) occurrences"

end

kf_occurrences

GBIF records: downloaded 200 out of 100000

SimpleSDMLayers. j1 then provides a simple integration between the occurrence data and
the environmental layers. The layers can be clipped to the spatial extent of the occurrences in a
single call using the clip() function. The occurrences’ coordinates can also be extracted with
longitudes() and latitudes(). Using these functions, we can easily create a map of the oc-

currences by overlaying them on top of the clipped environmental layer (Fig. A2).
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Figure A2 — Latest belted kingfisher occurrences from the GBIF database displayed over the tem-
perature data through the integration between SimpleSDMLayers.jl and GBIF,jl

# Clip layer to occurrences

temperature_clip = clip(temperature, kf_occurrences)

# Plot occurrences
contour (temperature_clip, fill = true)

scatter! (longitudes(kf_occurrences), latitudes(kf_occurrences))
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