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Résumé. La modélisation corrélationnelle de niches écologiques (en anglais « Ecological Niche Model-
ing »; ENM) est un ensemble de méthodes populaire dans le champ de l’écologie de la distribution d’espèces 
et est employée pour une multitude d’applications. Si le cadre conceptuel et méthodologique de l’ENM a été 
largement décrit dans la littérature, il n’existe pas de synthèse exhaustive en langue française. Dans cet article, 
j’expose les bases théoriques de l’ENM à travers un historique du concept de niche écologique et ses implica-
tions pour l’étude de la distribution macro-géographique des espèces. Je décris ensuite les différentes étapes 
d’une étude ENM, en insistant tout d’abord sur l’importance de contrôler la qualité des données d’entrées. Dif-
férentes préconisations concernant le choix des algorithmes, la calibration et l’évaluation des modèles ainsi que 
les analyses postérieures, telles que les comparaisons de niches ou le transfert à d’autres périodes/régions, sont 
présentées. J’insiste en particulier sur 1/ le fonctionnement de l’algorithme Maxent – l’algorithme le plus usité 
dans la littérature actuellement – et la nécessité d’un processus de réglage de ses paramètres, 2/ l’importance du 
choix de l’aire de calibration M, 3/ la nécessité de prendre en compte les environnements accessibles (associés 
à l’aire de calibration M) dans le transfert et la comparaison des modèles, et 4/ l’importance d’évaluer et de 
présenter la variabilité des résultats en fonction de choix méthodologiques à différentes étapes (partitionnement 
des données d’occurrences, choix d’un modèle climatique, choix de l’algorithme, choix de l’aire de calibration, 
etc.). En conclusion, je rappelle l’importance d’ancrer toute étude employant l’ENM dans un cadre théorique et 
méthodologique clair et explicite afin de garantir la pertinence des interprétations ultérieures.

Mots-clés: modélisation de niches écologiques; bonnes pratiques; cadre conceptuel; calibration et évalua-
tion des modèles; transfert de modèles; comparaison de modèles

Abstract: Correlational ecological niche modeling (ENM) is a popular group of methods in the field of 
distributional ecology and is employed for a variety of applications. Although the conceptual and methodological 
framework of ENM has been widely described in the literature, there is still no exhaustive synthesis of it in 
the French language. In this article, theoretical bases of ENM are exposed through a history of the concept of 
ecological niche as well as its implications for the study of species macroscale distributions. Then, the different 
steps of ENM are described, emphasizing on the importance of controlling the quality of input data. Various 
recommendations concerning algorithm choice, model calibration and evaluation as well post-modeling 
analyses, such as niche comparison and transfer to other periods/regions, are presented. Particular emphasis 
is placed on 1/ the operation of Maxent – the most used algorithm in the literature today – and the need for 
parameter tuning prior modeling, 2/ the importance of the choice of the M calibration area, 3/ the need to take into 
account accessible environments (associated with the M calibration area) for model transfer and comparison, 
and 4/ the importance of evaluating and presenting the variability of models resulting from methodological 
choices at different stages (occurrence data partitioning, choice of a climate model, choice of algorithm, choice 
of the calibration area, etc.). To conclude, contextualizing any ENM study in a clear and explicit theoretical and 
methodological framework is paramount to ensure the pertinence of subsequent interpretations. 

Key words: ecological niche modeling; good practices; conceptual framework; model calibration and 
evaluation; model transfer; model comparison
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La modélisation de niches écologiques (ENM) 
désigne un ensemble de méthodes corrélatives visant 
à reconstituer la niche écologique d’un taxon ou 
d’une population. Les modèles obtenus s’appuient 
sur des corrélations entre des occurrences connues 
pour ledit taxon et des variables environnementales 
présentées sous forme de cartes à plus ou moins haute 
résolution. Ils sont utilisés pour une grande diversité 
d’applications et de problématiques, telles que la 
découverte de nouvelles espèces ou populations 
(e.g., Raxworthy et al., 2003; de Siqueira et al., 2009; 
Peterson et Navarro-Sigüenza, 2009), la planification 
des politiques de conservation de la biodiversité 
(e.g., Sohn et al., 2013; Sobral-Souza et al., 2021), 
les dynamiques spatiales d’espèces invasives (e.g., 
Zhu et al., 2012; Escobar et al., 2014; Alkishe et al., 
2020; Nuñez-Penichet et al., 2021a), les mécanismes 
de macroévolution des espèces (e.g., Saupe et 
al., 2019), la paléoécologie et paléo-distribution 
d’espèces fossiles (e.g., Myers et al., 2015; Gibert, 
Vignoles et al., 2022), la diffusion de maladies via 
des vecteurs animaux (e.g., Sweeney et al., 2006; 
Escobar et al., 2017; Marques et al., 2020, 2021), 
l’impact du changement climatique sur les espèces 
animales ou végétales (e.g., Warren et al., 2014; 
Ashraf et al., 2017), ou encore les relations culture-
environnement chez les chasseurs-cueilleurs du 
Paléolithique (e.g., Banks et al., 2006, 2009, 2011, 
2021; Vignoles et al., 2021). Dans les années 2000, 
le nombre d’études employant l’ENM a explosé 
(Lobo et al., 2010). La démocratisation progressive 
de cette méthodologie a malheureusement donné 
suite à de nombreuses applications erronées d’un 
point de vue conceptuel ou insuffisamment robustes 
d’un point de vue méthodologique. Si aujourd’hui 
de nombreux articles publiés en langue anglaise 
proposent des clarifications terminologiques (e.g., 
Soberón et Peterson, 2005; Soberón et Nakamura, 
2009; Peterson et Soberón, 2012; Warren, 2012; 
Araújo et Peterson, 2012) et des guides résumant les 
principales étapes et les bonnes pratiques associées en 
ENM (e.g., Peterson et al., 2011; Feng et al., 2019a; 
Araújo et al., 2019; Sillero et Barbosa, 2020; Sillero 
et al., 2021), il n’existe aucune référence récapitulant 
les concepts et les précautions nécessaires à l’emploi 
de cette approche en langue française (voir cependant 
Pierrat, 2011; Antunes, 2015; Vignoles, 2021). 

L’application de l’ENM se divise en quatre 
principales étapes. La première (1) est de se 
positionner clairement vis-à-vis du cadre théorique 
de cette approche. Les concepts et la terminologie 

employés posent en effet le cadre de l’étude; ils 
délimitent le type de problématique qui peut être 
résolu par l’ENM, et donnent aux utilisateurs une 
référence pour le protocole de modélisation et pour 
correctement interpréter les modèles. La seconde 
étape (2) vise à recueillir les données à l’origine des 
modèles de niches. Celles-ci sont de deux natures: 
tout d’abord, les données d’occurrences permettent 
de décrire la répartition géographique de l’espèce 
ou de la population considérée, par l’identification 
de localités dans lesquelles des spécimens ont 
été observés à un instant t. Ensuite, les données 
environnementales représentent l’environnement 
dans lequel les spécimens ont évolué, par le biais de 
cartes de répartition de différentes variables (e.g., 
climat, topographie, etc.). Ces données doivent être 
sélectionnées avec soin, pour éviter le phénomène de 
«  Garbage-in, garbage-out  »: l’emploi de données 
trop éloignées de la réalité à ce stade se répercutera 
nécessairement sur les modèles de niches, qui 
seront alors moins pertinents pour répondre aux 
problématiques de départ. La troisième étape (3) est 
la création de modèles par la mise en relation de ces 
deux types de données via des méthodes statistiques 
ou la modélisation de surfaces de réponse. Les 
algorithmes pouvant être utilisés sont nombreux et 
la pertinence de leur utilisation dépend du type de 
données employées (e.g., données d’occurrences de 
type présence-seule, présence-absence, etc.) et des 
objectifs de l’étude (e.g., modéliser une distribution 
potentielle, visualiser des volumes dans un espace 
environnemental, etc.). Enfin, la dernière étape 
(4) consiste à projeter le modèle dans un nouveau 
contexte environnemental – comme une autre région 
ou une autre période. À ce stade, des modèles peuvent 
être comparés dans l’objectif d’évaluer leur degré 
de similarité ou de recouvrement. Cette dernière 
étape est particulièrement intéressante pour prédire 
l’impact de changements environnementaux sur une 
population (e.g., Ashraf et al., 2017) ou pour estimer 
la capacité dispersive d’une espèce potentiellement 
invasive dans une région donnée (e.g., Nuñez-
Penichet et al., 2021a).

Dans cet article, je propose une synthèse des 
concepts et de la terminologie adéquate à l’ENM, 
ainsi que les principales précautions à prendre en 
compte lors de la mise en œuvre de cette approche à 
un contexte d’application, quel qu’il soit – depuis le 
choix des données jusqu’à la création, le transfert et 
la comparaison des modèles. 
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Concepts et Terminologie
Niche Grinellienne et niche Eltonienne

La première définition du concept de niche est 
communément attribuée au zoologue américain J. 
Grinnell, dans un article portant sur « Les relations 
de niche du moqueur de Californie » (Grinnell, 1917; 
Chase et Leibold, 2003). Dans cette publication, 
l’auteur met en relation la distribution géographique 
particulière du moqueur de Californie (Toxostoma 
redivivum), avec sa «  niche  », qu’il définit comme 
l’expression géographique de ses prérequis 
environnementaux (en anglais, «  requirements  »), 
telles que ses tolérances physiologiques ou ses 
habitudes alimentaires. Dans les années 1930, une 
vision de la « niche » assez différente est proposée 
par l’écologue anglais C. Elton, considéré comme 
l’un des pionniers de l’écologie des populations 
et communautés. Il utilise ce terme pour désigner 
le rôle fonctionnel d’un animal au sein de la 
chaîne trophique (Elton, 1927). Cette définition 
se concentre alors sur l’impact d’un organisme sur 
son environnement, par exemple par le biais de la 
consommation de ressources ou de la compétition 
avec d’autres organismes («  food and enemies  »). 
Cette double signification du mot « niche » – « niche 
as requirements versus niche as impacts  » – est 
probablement à l’origine d’une confusion autour de 
ce concept, qui provoque d’importantes controverses 
épistémologiques dans la seconde moitié du XXème 
siècle, allant jusqu’à son quasi-abandon dans la 
recherche en écologie (e.g., Whittaker et al., 1973; 
Chase et Leibold, 2003; Pocheville, 2015). Il faut 
attendre les années 2000 pour qu’un cadre théorique 
réconciliant ces deux aspects du concept soit proposé 
(Chase et Leibold, 2003; Peterson et al., 2011). 

La définition d’une niche proposée par Chase 
et Leibold (2003) s’appuie à la fois sur l’intégration 
des prérequis environnementaux de l’espèce, 
représentés par les variables non interactives (e.g., 
le climat, la topographie...), et sur les variables 
interactives, c’est-à-dire les interactions de cette 
espèce avec l’environnement (e.g., la consommation 
de ressources). Cette dernière composante est en 
effet fondamentale puisqu’à une échelle locale, les 
espèces consomment des ressources et interagissent 
entre elles. Un tel modèle doit donc représenter un 
espace environnemental comportant une composante 
statique (prérequis) et une composante dynamique 
(interactions). Cela signifie que l’environnement 
change constamment suivant l’impact de l’espèce sur 

lui. Or, l’échelle à laquelle se développe l’étude des 
distributions biogéographiques par l’ENM ne permet 
pas de s’ancrer dans un tel cadre théorique (Araújo 
et Guisan, 2006; Peterson et al., 2011). D’une part, 
ces modèles de niches sont essentiellement statiques 
et explorent des corrélations à un instant t, ce qui 
rend les mécanismes de rétroaction difficiles à 
évaluer (Araújo et Guisan, 2006). D’autre part, ces 
interactions sont difficiles à mesurer empiriquement 
ou à détecter pour de grandes échelles de temps et 
d’espace, puisqu’elles se manifestent de façon très 
locale avec parfois d’importants changements sur de 
faibles distances (Araújo et Guisan, 2006; Soberón, 
2007; Peterson et al., 2011; Araújo et Rozenfeld, 
2013).

Il est possible de contourner ce problème en 
définissant deux grandes classes de niches en fonction 
du type de variables utilisées pour les modéliser: la 
niche Grinnellienne, définie par des variables non-
interactives, et la niche Eltonienne, définie par les 
variables interactives (Soberón, 2007). Ces deux 
classes de niches ne se manifestent pas à la même 
échelle géographique, étant donné la résolution à 
laquelle les deux types de variables sont mesurées. 
L’estimation des variables non interactives (ou 
scénopoétiques) concerne des échelles régionales à 
macro-régionales, voire mondiales, tandis que les 
variables interactives sont mesurées à une échelle 
locale (Araújo et Guisan, 2006; Soberón, 2007; 
Peterson et al., 2011). Dans ce contexte, J. Soberón 
(2007) propose l’hypothèse du bruit Eltonien (en 
anglais: «  Eltonian Noise Hypothesis  »). Celle-ci 
s’appuie sur l’observation de l’effet généralement 
limité ou peu significatif des interactions biotiques 
sur la distribution d’une espèce à de grandes 
échelles spatiales, et propose de ne pas les prendre 
en compte dans la reconstitution de niches dans le 
cadre de questionnements sur la distribution macro-
géographique d’un taxon ou population. C’est ce 
point de vue qui est adopté dans le cadre théorique 
que je présente ici, puisque celui-ci s’intéresse à 
des phénomènes d’ordre macro-géographique (en 
référence à Peterson et al., 2011).

Le concept Hutchinsonien de niche écologique
L’une des principales avancées dans la définition 

de niche écologique est le fruit du travail de l’écologue 
anglais G. Evelyn Hutchinson qui a proposé dans 
les années 1950 une approche plus mathématique 
du concept (Hutchinson, 1957). Il définit une niche 
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comme «  un hypervolume de n-dimensions […], 
au sein duquel chaque point correspond à un état 
de l’environnement qui permettrait à l’espèce 
[...] d’exister indéfiniment.  » (ibid. p. 416). Elle 
s’exprime dans l’espace n-dimensionnel des niches 
N, dont chaque dimension correspond à une variable 
environnementale. Cette définition correspond à 
la niche fondamentale (NF), qui, en théorie, définit 
les propriétés écologiques intrinsèques de l’espèce 
considérée en l’absence d’interactions, à partir 
de variables scénopoétiques (également appelées 
abiotiques; Figure 1).2 Ces dernières sont typiquement 
les variables climatiques ou géographiques (Peterson 
et al., 2011). G. E. Hutchinson précise également 
que cet hypervolume ne serait pas une façon de 
«  binariser  » l’espace environnemental entre les 
points où l’espèce a la même probabilité d’exister, 
qui matérialiseraient NF (valeur sélective ou fitness 
= 1), et les points où l’espèce n’a aucune probabilité 
d’exister, et qui sont donc en dehors de NF (fitness 
= 0). Il faudrait plutôt penser la niche comme un 
gradient de la valeur sélective d’une espèce au sein 
de N. Autrement dit, la population considérée a une 
plus grande probabilité de persistance dans certaines 
zones de sa niche que dans d’autres (Hutchinson, 
1957). L’hypothèse la plus communément admise 
de nos jours est que la niche fondamentale prend la 
2 source photo: www.butterfliesandmoths.org.

forme d’un objet convexe, comme un polyèdre ou 
un ellipsoïde (e.g., Van Aelst et Rousseeuw, 2009; 
Escobar et al., 2014, 2017; Qiao et al., 2016; Jiménez 
et al., 2019; Soberón et Peterson, 2020; Nuñez-
Penichet et al., 2021b; Figure 1A). Cette supposition 
repose sur l’idée que le bord de NF doit être de forme 
convexe, car la tolérance physiologique d’un individu 
à une variable environnementale est considérée 
comme étant unimodale par nature (Angilletta, 
2009; Drake, 2015; Jiménez et al., 2019; Soberón 
et Peterson, 2020; Figure 1B). Cependant, certains 
travaux remettent en partie en cause cette hypothèse, 
notamment dans le cas d’espèces annuelles vivant 
dans un environnement fortement marqué par la 
saisonnalité ou dans le cas d’espèces migratrices 
(Nakazawa et al., 2004; Soberón et Peterson, 
2020; Ingenloff 2020). En effet, un organisme peut 
«  changer  » de niche, par exemple entre sa forme 
juvénile et sa forme adulte (Grubb, 1977; Soberón 
et Arroyo-Peña, 2017) ou dans le cadre d’un cycle 
saisonnier/migratoire (e.g., Soberón et Peterson, 
2020; Ingenloff 2020). Il faut donc considérer un 
modèle de niche comme un modèle statique valable à 
un instant t (Hutchinson, 1957, p. 417). Cela implique 
un certain nombre de précautions pour le choix des 
données à l’origine de la modélisation.

En s’appuyant principalement sur les travaux 
de V. Volterra (1926) et G.F. Gause (1934), G. E. 

Figure 1. A. Modèle de la niche du phalène Urania fulgens (occurrence 530489 observée le 23 mars 20111) sous la forme d’un 
ellipsoïde dans un espace environnemental tri-dimensionnel composé de variables bioclimatiques significativement corrélées 
à sa distribution géographique (Nuñez-Penichet et al., 2021b). B. Représentation schématique de la tolérance physiologique 
unimodale d’un individu à une variable environnementale.

http://www.butterfliesandmoths.org
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Hutchinson inclut dans son modèle une composante 
biotique qui rend compte de la possibilité de 
compétition entre deux espèces pour les mêmes 
portions de l’espace environnemental à une localité 
donnée. Il formule donc le principe de Volterra-
Gause, selon lequel l’occurrence de deux espèces 
au sein d’une même localité signifie qu’elles 
doivent forcément occuper des niches écologiques 
différentes, sans quoi il y a compétition et, in fine, 
disparition de l’une des deux espèces à la localité 
considérée. Ce principe implique la définition de la 
niche réalisée (NR), qui, hypothétiquement, est une 
réduction de NF par les interactions de compétition 
avec d’autres espèces (Hutchinson, 1957).

Si l’on considère l’espace environnemental (E), 
il est possible d’identifier des régions correspondant 
aux conditions environnementales présente dans 
une ou plusieurs localités de l’espace géographique 
(G) 3, notées η(Gi). (Figure 2; Hutchinson, 1957; 
Peterson et Soberón, 2012). À l’inverse, chaque 
localité de l’espace géographique (G) ne correspond 
qu’à un point de l’espace environnemental (E). Ces 
environnements présents dans G sont notés η-1(E). 
Ce principe est appelé la dualité de Hutchinson, et 
3 Bien que G. E. Hutchinson utilise la notation B et N pour désigner le 
biotope et l’espace des niches, j’emploirai plutôt les abréviations G pour 
espace géographique et E pour espace environnemental dans la suite 
de ce texte, en référence à un article récent de clarification théorique 
(Peterson et Soberón, 2012).

a des conséquences théoriques et pratiques cruciales 
(Colwell et Rangel, 2009). En effet, il implique 
que la niche s’exprime à la fois dans l’espace 
environnemental et dans l’espace géographique, 
et donc que ces deux espaces sont intimement 
liés. Cette relation n’est toutefois pas réciproque. 
De façon logique, à une localité de (G) ne peut 
correspondre qu’une seule combinaison de variables 
environnementales dans (E), puisqu‘elle est unique 
dans G. En revanche, une combinaison de variables 
environnementales dans (E) peut correspondre 
à plusieurs localités de (G); autrement dit, les 
mêmes conditions environnementales peuvent être 
présentes à différentes localités géographiques. La 
conséquence de cette relation non-réciproque est 
qu’un hypervolume continu dans N peut correspondre 
à plusieurs zones discontinues dans G, et vice-
versa (Figure 2). C’est pourquoi il est primordial 
de prendre en compte ces deux espaces à la fois, G 
et E, lorsque l’on cherche à aborder la question des 
distributions biogéographiques en relation avec les 
niches écologiques (Peterson et al., 2011).

La relation entre les deux types de niches de G. 
E. Hutchinson peut s’écrire en termes mathématiques 
selon l’inégalité suivante (Soberón et Arroyo-Peña, 
2017):

Figure 2. Illustration de la dualité de Hutchinson dans le cas d’une espèce virtuelle et d’un espace environnemental simplifié, dont 
les deux variables sont la température moyenne annuelle et la précipitation moyenne annuelle. Dans l’espace environnemental, 
le nuage de points représente les combinaisons de températures et précipitations disponibles en France de nos jours (1979-
2013), d’après les simulations issues du modèle CHELSA (résolution spatiale: 10 arc min.; Karger et al., 2017). Le rectangle 
vert représente la niche de l’espèce virtuelle. Les localités correspondant à ces conditions favorables sont représentées dans 
l’espace géographiques sous la forme de pixels verts. Il est intéressant de noter ici que certaines conditions environnementales 
incluses dans la niche n’existent pas en France actuellement (zones grises contenue dans le rectangle vert). 
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Cette inégalité prédit que les combinaisons de 
variables environnementales correspondant aux 
localités où l’espèce est présente (NR) sont contenues 
dans l’hypervolume de NF, ce qui se vérifie, ou pas, 
empiriquement (voir discussion Soberón et Arroyo-
Peña, 2017).

Or, il est possible que des combinaisons de 
variables présentes dans NF n’existent pas dans 
une zone et à un instant donné (Hutchinson, 1957; 
Pulliam, 2000; Jackson et Overpeck, 2000; Soberón 
et Peterson, 2011; Figure 2). C’est pourquoi Jackson 
et Overpeck (2000) ont formalisé l’idée de « niche 
potentielle  », aussi nommée «  niche disponible  » 
(Green, 1971) ou « niche fondamentale existante », 
annotée N*

F (Peterson et al., 2011, Peterson et 
Soberón, 2012). Elle se définit par l’intersection entre 
NF et l’espace environnemental disponible à l’espèce 
considérée, soit en termes mathématiques:

En d’autres termes, N*
F correspond à l’ensemble 

des combinaisons de variables qui existent dans la 
région et la période considérée et qui coïncident 
avec les exigences écologiques de l’espèce. Ce 
troisième type de niche peut être ajouté à l’inégalité 
de Hutchinson de la façon suivante:

Cette inégalité établit un lien explicite entre niche 
écologique et répartition géographique puisque, par 
définition, NF est avant tout définie dans l’espace 
environnemental, alors que N*

F et NR sont définies 
à partir des occurrences géographiques de l’espèce 
considérée. Il convient maintenant de décrire plus 
précisément cette relation entre niches écologiques 
et répartitions géographiques.

Relation entre niche et distribution
Considérons le diagramme BAM (Biotique, 

Abiotique, Mobilité) proposé par Soberón et Peterson 
(2005, 2012), qui délimite un cadre théorique pour 
réfléchir aux facteurs influençant la distribution 
géographique d’un taxon ou une population (Figure 
3). La projection de NF dans l’espace géographique 
G, c’est-à-dire les localités géographiques présentant 
des conditions environnementales incluses dans NF, 
identifie les endroits où le taxon pourrait rencontrer 
des conditions scénopoétiques favorables (A). La 

distribution géographique du taxon peut également 
être réduite par les interactions biotiques (B). 
Cependant, si nous nous plaçons dans l’hypothèse 
du bruit Eltonien, ce facteur est peu limitant. Enfin, 
le dernier facteur est l’accessibilité potentielle du 
taxon à ces conditions favorables sur une période 
pertinente (M; Pulliam, 2000). Ces dernières peuvent 
en effet être trop éloignées de l’aire de répartition de 
la population source ou séparées de celle-ci par une 
barrière géographique infranchissable, comme un 
océan ou une chaîne de montagne. L’intersection de 
A et B est l’aire de distribution potentielle (GP), qui 
est l’expression géographique de N*

F. L’intersection 
de GP avec M définit l’aire de distribution occupée 
(GO), qui est l’expression géographique de NR. Enfin, 
la zone de GP, qui n’est pas occupée, est appelée 
l’aire de distribution envahissable (GI), c’est-à-dire 
que les conditions sont favorables et que le taxon n’y 
pas encore accès, mais qu’il pourrait théoriquement 
y perdurer.

Dans ce cadre, il est possible d’établir au 
moins quatre configurations du diagramme BAM 
(Peterson et al., 2011; Saupe et al., 2012; Figure 4): 
i) la configuration classique, dans laquelle A et M 
se recoupent partiellement; ii) la configuration de 
Hutchinson, dans laquelle la présence de conditions 

Figure 3. Diagramme BAM illustrant les facteurs influençant 
la distribution macro-géographique d’une espèce dans le cas de 
l’hypothèse du bruit Eltonien (d’après Soberón et Peterson, 2005, 
2012, modifié). Les cercles représentent les différents facteurs 
et les points noirs représentent la distribution géographique de 
l’espèce. G: espace géographique; A: variables scénopoétiques; 
B: interactions biotiques; M: zones géographiques accessibles 
à l’espèce; GP: aire de distribution potentielle; GO: aire de 
distribution occupée; GI: aire de distribution potentiellement 
envahissable.
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favorables constitue le principal facteur limitant 
à l’établissement de l’espèce dans un endroit et 
à un moment donnés, soit M englobe A; iii) la 
configuration de Wallace, dans laquelle le principal 
facteur limitant est l’accès aux conditions favorables, 
soit A englobe M; et enfin, iv) la configuration de 
superposition, dans laquelle A et M se superposent 
parfaitement. Le choix d’une configuration parmi 
ces quatre-là peut avoir un impact significatif sur le 
résultat de la modélisation de la niche (Saupe et al., 
2012). En effet, une étude a montré que les modèles 
sont plus performants dans la configuration classique 
et dans celle de Hutchinson (ibid.); il conviendra donc 
de se placer dans l’une ou l’autre de ces hypothèses.

Il faut noter ici l’importance que prend M comme 
facteur contraignant de la distribution géographique 
d’un taxon ou d’une population, en plus de la présence 
de conditions favorables. Il sera donc capital d’en 
donner une estimation fiable pour la bonne conduite 
d’une modélisation de niche. Elle doit correspondre à 
une réalité biogéographique plutôt qu’à des frontières 
administratives; ses limites dépendent des capacités 
dispersives du taxon et sont par exemple matérialisées 
par des barrières géographiques naturelles, telles que 
la présence d’une chaîne de montagne, d’un océan 
ou d’une rivière (Pulliam, 2000; Barve et al., 2011; 
Machado-Stredel et al., 2021).

Que modélise-t-on en ENM ?
La modélisation de niches écologiques 

grinnelliennes s’appuie sur deux grands types de 
données: d’une part, les localités géographiques où 
le taxon considéré a été observé, et d’autre part, les 
conditions environnementales présentes dans l’aire 
géographique accessible au taxon. À partir de ces 
données, l’objectif est de déterminer, dans chaque 
pixel de la région étudiée, la probabilité d’occurrence 
en fonction des conditions environnementales 
présentes dans ce pixel. En d’autres termes, nous 

créons un modèle pour la fonction qui décrit la 
relation entre les variables environnementales et 
les occurrences du taxon (i.e., la niche; Peterson 
et al., 2011). Pour cela, nous employons un ou des 
algorithmes prédictifs qui établissent des règles 
décrivant la relation entre différentes variables 
ou paramètres, puis qui utilisent ces règles pour 
reconstruire la niche. Afin d’interpréter correctement 
les modèles résultants, il est primordial de déterminer 
le ou les types de niches – NF, N*

F ou NR – qui peuvent 
potentiellement correspondre à ces données de sortie.

La nature des données utilisées (données 
d’occurrences et variables environnementales) réduit 
d’ores et déjà la possibilité de modéliser tous les 
types de niches présentés précédemment. En effet, 
ces données sont avant tout géographiques. Or, 
nous avons vu que la niche fondamentale est définie 
en premier lieu dans l’espace environnemental, 
et que dans l’espace géographique, elle peut être 
réduite par au moins deux types de facteurs: 
les interactions avec d’autres espèces et l’aire 
géographique accessible au taxon. Cela signifie que 
la niche fondamentale ne peut être estimée à partir de 
données géographiques seulement, étant donné que 
la distribution géographique du taxon ne correspond 
pas nécessairement à A (Jiménez et al., 2019). 
Elle doit être avant tout définie à partir de données 
expérimentales visant à déterminer les conditions 
limites tolérées par les individus (Soberón et Arroyo-
Peña, 2017). La niche modélisée dans le cadre de 
l’ENM se situe plus probablement quelque part entre 
la niche fondamentale existante et la niche réalisée 
en fonction de l’algorithme et des données utilisés.

La nature de la démarche conditionne également 
l’interprétation des cartes de répartition issues de 
ces modélisations. La modélisation de distribution 
d’espèces (Species Distribution Modeling, abrév. 
SDM) peut parfois employer les mêmes jeux de 
données et algorithmes qu’en ENM (Peterson et 

Figure 4. Quatre scénarios théoriques du diagramme BAM (d’après Saupe et al., 2012, modifié). Le cercle vert représente 
les conditions scénopoétiques favorables (A); le cercle aux hachures ondulées représente l’aire accessible à l’espèce (M). A. 
Configuration classique. B. Configuration de Hutchinson. C. Configuration de Wallace. D. Configuration de superposition. 
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Soberón, 2012). Toutefois, le cadre théorique et les 
concepts sous-jacent à la SDM sont différents et 
n’impliquent pas les mêmes axiomes – en particulier 
dans l’interprétation des cartes de répartition. 
En SDM, les cartes de sortie sont interprétées 
comme la distribution potentielle d’une espèce, 
tandis qu’en ENM, elles correspondent à des 
projections géographiques d’une niche définie dans 
l’espace environnemental à partir de la répartition 
géographique connue d’une espèce (ibid.; Peterson 
et al., 2011; Sillero, 2011; Araújo et Peterson, 2012; 
Warren, 2012; Sillero et al., 2021). Cette différence 
interprétative a des conséquences sur le choix des 
données d’occurrences et des algorithmes; ainsi, les 
études de SDM utilisent généralement des données 
de présence-absence, tandis qu’en ENM, les données 
de présence-seule et de présence-background sont 
préférées (ibid.; cf. 3.2.). La qualité d’une étude 
employant l’ENM repose donc avant tout sur l’exposé 
clair et explicite de ses fondements conceptuels 
(Peterson et Soberón, 2012). Ceux-ci permettent de 
guider le choix des données à l’origine des modèles 
ainsi que la conception des analyses, pour que les 
modèles finaux se rapprochent au maximum des 
phénomènes que l’on souhaite étudier, qu’ils soient 
écologiques ou culturels. Dans la suite de cet article, 
je propose un certain nombre de recommandations 
quant au choix des données et des algorithmes en 
ENM. Je me focaliserai donc principalement sur les 
méthodes de présence-seule ou présence-background, 
et plus particulièrement sur Maxent, l’algorithme le 
plus populaire en ENM.

Choisir les Donnees a L’Origine des Modeles 
de Niches Ecologiques: Quelques Precautions 

Methodologiques
Données environnementales

Les données environnementales utilisées en 
ENM sont des cartes raster (i.e., une carte de données 
spatiales organisées sous la forme de pixels. À chaque 
pixel est attribué un set de coordonnées spatiales 
et une valeur attributaire) de différentes variables 
pertinentes pour décrire l’environnement du taxon 
ou de la population considéré. Le choix des variables 
environnementales comporte trois aspects essentiels.

En premier lieu, il est important de sélectionner 
des variables abiotiques susceptibles d’influencer la 
répartition géographique de l’espèce ou population 
considérée (Peterson et al., 2011), une nécessité 
qui découle du diagramme BAM lorsque l’on se 

place dans l’hypothèse du bruit Eltonien (Figure 
3). En général, il s’agit de variables climatiques et 
géographiques (Pearson et Dawson, 2003), mais 
d’autres types peuvent être employés en fonction de 
l’espèce étudiée. Par exemple, il est particulièrement 
pertinent d’inclure des variables décrivant les 
propriétés du sol pour modéliser la niche écologique 
de végétaux (e.g., Hengl et al., 2017; Zuquim et al., 
2020), ou encore les propriétés de l’eau dans le cas 
d’espèces aquatiques (e.g., Domisch et al., 2015; 
Sbrocco et Barber, 2013). En revanche, l’élévation 
n’est généralement pas une variable pertinente en 
ENM en raison de son importante corrélation avec la 
température. L’utilisation de variables corrélées n’a 
pas nécessairement de conséquences majeures sur 
les modèles (en tout cas, avec l’algorithme Maxent; 
Feng et al., 2019b). Cependant, la corrélation entre 
température et élévation n’est pas constante et diffère 
dans l’espace (notamment par rapport à la latitude) 
et dans le temps (Peterson et al., 2011, p. 85). Cela 
est problématique lorsque l’on cherche à transférer 
le modèle à une autre région ou une autre période. 
Il est plutôt recommandé d’utiliser des indicateurs 
topographiques calculés à partir de l’élévation, mais 
qui sont indépendants des variables climatiques (e.g., 
Amatulli et al., 2018, 2019). 

Dans tous les cas, la plupart de ces variables 
correspondent elles-mêmes à des modèles, étant 
donné qu’il n’est pas possible de les mesurer en 
continu sur d’aussi grandes surfaces (Figure 5), 
et ce particulièrement concernant des variables 
paléoclimatiques qui reconstituent le climat et 
l’environnement pour le passé (e.g., Valdes et al., 
2017; Boucher et al., 2020), pour lequel la densité 
spatio-temporelle des proxys climatiques est très 
faible. En conséquence, les variables basées sur 
des modèles peuvent comporter un certain nombre 
d’incertitudes dont il faut être conscient lors de leur 
emploi en ENM (Varela et al., 2015). Il est alors 
important de consulter leurs métadonnées afin de 
vérifier la fiabilité globale de ces modèles, mais 
également leur fiabilité à l’échelle de la région 
d’intérêt. Par exemple, pour des jeux de variables 
climatiques mondiales telles que WorldClim (Fick et 
Hijmans, 2017), certaines zones sont plus fiables que 
d’autres en raison de l’inégale densité de répartition 
des stations météorologiques (Figure 5). Dans le cas 
de variables paléoclimatiques, certaines périodes sont 
également mieux documentées que d’autres, ce qui 
permet une meilleure reconstitution du climat (e.g., 
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le dernier maximum glaciaire en Europe; Varela et 
al., 2015). 

Ensuite, il est important de prendre en compte 
la dimensionnalité de l’environnement modélisé, 
c’est-à-dire le nombre de variables employées. 
Il est préconisé d’utiliser un nombre restreint 
de variables non ou peu corrélées. L’utilisation 
d’une grande quantité de variables rend le modèle 
plus complexe et peut entraîner une trop grande 
adéquation entre le modèle de niche et les données 
d’occurrences – overfitting en anglais (Peterson 
et al., 2011, p. 87) – ce qui peut masquer certains 
aspects écologiques de la niche modélisée. La trop 
grande complexité d’un modèle de niche diminue la 
qualité des modèles (e.g., Warren et Seifert, 2011), 
et donc les possibilités d’effectuer des analyses 
postérieures, tel que le transfert à une autre région 

ou une autre période (Peterson et Nakazawa, 
2007). Il est en ce sens primordial que le nombre 
de variables environnementales soit inférieur au 
nombre d’occurrences (Sillero et al., 2021). En 
outre, l’utilisation de variables hautement corrélées 
entraîne l’impossibilité d’utiliser certains types 
d’algorithmes (Guisan et Zimmerman, 2000). Enfin 
techniquement, utiliser un trop grand nombre de 
variables augmente automatiquement le temps de 
calcul et de calibration des modèles, une contrainte 
purement matérielle mais non négligeable dans 
la conduite d’un projet inscrit dans un temps 
limité. Il existe de nombreuses propositions afin 
de sélectionner les meilleures variables pour un 
modèle de niche donné, en fonction des objectifs de 
l’étude (voir Cobos et al., 2019a pour une revue de 
la littérature).

Figure 5. Localisation des stations météorologiques utilisées pour produire les variables climatiques 
par interpolation, exemple de la température moyenne et de la radiation solaire du jeu de données 
WorldClim2 (Fick et Hijmans, 2017). L’inégale densité de stations météorologiques implique que la 
reconstitution des variables sera plus précise dans certaines régions que d’autres.
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Enfin, le dernier élément à prendre en 
compte est la résolution spatiale et l’étendue 
chronologique des variables employées. Celles-
ci doivent impérativement correspondre à la 
résolution des données d’occurrences, au risque 
de produire un modèle de niche incohérent d’un 
point de vue spatio-temporel (Peterson et al., 
2011, p. 91; Sillero et Barbosa, 2020). Si les cartes 
de données environnementales présentent une 
résolution spatiale trop grossière (i.e., des pixels 
trop larges) par rapport à l’échelle à laquelle se 
manifeste le phénomène étudié, il sera nécessaire 
de réaliser une descente d’échelle statistique afin 
d’augmenter la résolution. Cette étape est assez 
délicate, car simplement subdiviser les pixels afin 
d’obtenir un maillage plus fin n’augmente pas la 
résolution intrinsèque de l’information donnée 
par la variable en question (Sillero et Barbosa, 
2020). Il est nécessaire pour cela d’avoir «  accès 
à la relation d’interpolation utilisée pour […] 
estimer [ladite variable] et un modèle d’élévation 
à la résolution adéquate  » (ibid., p. 5). Plusieurs 
méthodes existent, des plus simples – comme 
l’interpolation avec le plus proche voisin – aux 
plus complexes – comme la descente d’échelle par 
modélisation GAM (Generalized Additive Model; 
e.g., Vrac et al., 2007; Antunes, 2015; Latombe et 
al., 2018) ou la méthode de correction delta (e.g., 
Beyer et al., 2020). D’autre part, la correspondance 
chronologique entre les données d’occurrences et 
les données environnementales est essentielle, au 
risque d’associer les mauvaises combinaisons de 
valeurs aux occurrences recensées. Par exemple, 
dans le cas d’espèces migratrices, l’emploi d’un 
jeu de données trop imprécis temporellement 
peut conduire à des modèles peu informatifs sur 
leur comportement écologique (Ingenloff, 2020; 
Ingenloff et Peterson, 2021).

Plusieurs auteurs ont souligné l’impact du choix 
des variables environnementales sur les modèles de 
niches sous-jacents (e.g., Peterson et Nakazawa, 
2007; Diniz-Filho et al., 2009; Varela et al., 2015; 
Cobos et al., 2019a, b; Vignoles, 2021). En effet, 
en ce qui concerne les variables climatiques, de 
nombreux modèles du climat régional ou global 
existent, plus ou moins complexes, ne se basant 
pas sur les mêmes types de calculs ni les mêmes 
processus influençant le climat (e.g., Modèles 
de Circulation Globale; Kageyama et al., 2005; 
Singarayer et Valdes, 2010; Valdes et al., 2017; 

Boucher et al., 2020; Modèles de Système Terrestre 
de Complexité Intermédiaire; Claussen et al., 2002; 
Goosse et al., 2010; Roche et al., 2014). Chaque 
modèle fournit donc des jeux de simulations plus 
ou moins différents, influençant de fait les modèles 
de niches sur lesquels ils seront basés (Varela et al., 
2015). Ce facteur de variabilité est donc important 
à prendre en compte, en particulier lorsque l’étude 
se propose d’évaluer l’impact du changement 
climatique sur la répartition géographique des aires 
environnementales en adéquation avec les nécessités 
écologiques d’un taxon ou d’une population (e.g., 
Diniz-Filho et al., 2009; Peterson et al., 2018). Il est 
donc préconisé de toujours proposer une évaluation 
de la variance des modèles en fonction des 
différentes sources d’incertitudes (e.g., Diniz-Filho 
et al., 2009; Cobos et al., 2019b); il est également 
intéressant de présenter la répartition spatiale de 
la variance ou de l’écart-type, afin d’identifier les 
régions dans lesquelles la variabilité est plus forte 
ou, au contraire, plus faible (e.g., Peterson et al., 
2018; Cobos et al., 2019b; Warren et al., 2021a). 

Données d’occurrences
Les données d’occurrences permettent de rendre 

compte de la répartition géographique de l’espèce 
ou de la population étudiée. Elles se caractérisent 
par l’observation de la présence ou de l’absence 
d’un taxon dans une localité géographique donnée 
et à un moment donné.

Cette observation est soumise à plusieurs types 
de facteurs dont il faut être conscient lorsque l’on 
tente d’estimer la répartition géographique d’une 
espèce (Peterson et al., 2011, p. 63). Les facteurs 
qui intéressent les études d’ENM sont les facteurs 
biologiques (Figure 6), qui concernent donc la valeur 
sélective de l’espèce ou de la population étudiée – en 
d’autres termes, il s’agit de la NF, dont la projection 
géographique est A dans le diagramme BAM 
modifié (Figure 3). Cette répartition géographique 
est également conditionnée par l’accessibilité de 
l’espèce ou population à A (M). Enfin, le dernier type 
de facteurs est plus problématique, car il introduit 
des biais qui ne dépendent pas de l’écologie de 
l’espèce considérée, mais plutôt du fonctionnement 
de la recherche (Figure 6). Il s’agit par exemple de 
la différence de détectabilité entre espèces (e.g., 
Royle et Dorazio, 2006) – certaines espèces sont 
tout simplement plus faciles à détecter que d’autres 
– ou encore la disparité dans les efforts de collecte de 
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certains taxons ou dans certaines régions (Peterson 
et al., 2011, p. 70-71). Un biais spatial courant est 
par exemple la concentration d’occurrences le long 
de routes, car il est statistiquement plus fréquent d’y 
recenser une occurrence que dans des zones moins 
fréquentées (Kadmond et al., 2004). Un autre biais 
possible est la qualité du recensement de l’occurrence: 
l’identification d’un taxon peut comporter des 
erreurs qui dépendent de l’expérience du collecteur 
ou de l’état d’avancement de la recherche (localité 
recensée avant la découverte dudit taxon). Dans le 
cas de données paléontologiques ou archéologiques, 
un biais important est également la conservation 
différentielle des vestiges liée aux conditions 
d’enfouissement et de fossilisation. Celles-ci 
conduisent à un biais d’échantillonnage drastique 
s’ajoutant aux autres biais susmentionnés, car seule 
une très faible minorité de vestiges rencontrent des 
conditions suffisantes pour se conserver dans le sol. 

Ce biais est d’autant plus fort que l’étendue spatio-
temporelle du taxon ou population étudié est faible: 
plus un taxon a une répartition géographique et une 
durée de vie limitées, moins il a de probabilité d’être 
échantillonné (Signor et Lipps, 1982). 

Ces quelques exemples montrent que les 
données d’occurrences ne peuvent être interprétées 
simplement comme la documentation de l’absence 
et présence d’un taxon. Elles résultent en réalité 
d’une complexe intrication de facteurs écologiques 
(qui nous intéressent) et de facteurs extérieurs (dont 
il faut s’affranchir au maximum; Figure 6). Ces 
derniers auront pour conséquence d’introduire des 
biais spatiaux dans l’estimation de la répartition 
géographique de l’espèce, qui seront plus ou moins 
limitant pour la suite de l’étude. Ceux-ci ne se 
répercutent pas nécessairement sur l’échantillonnage 
des environnements occupés par le taxon étudié 
(Peterson et al., 2011). La présence plus ou moins 

Figure 6. Événements probabilistes menant à l’observation d’une présence ou d’une absence, en incluant des 
résultats erronés. Chaque barre représente un choix, les cercles blancs représentent « oui » et les cercles gris 
représentent « non ». L’observation d’une présence ne requiert pas seulement que l’espèce soit présente dans 
une localité en fonction des trois processus biologiques représentés dans les trois premières colonnes, mais 
également que la localité ait été visitée par des observateurs et que cette observation ait été réalisée correctement 
(ex. pas d’erreur d’identification ou erreur typographique). Plusieurs opportunités existent menant à des erreurs. 
Dans cet exemple sont soulignées une fausse absence due à une mauvaise observation, deux absences liées à 
deux causes biologiques radicalement différentes, et une fausse présence résultant d’une mauvaise observation 
ou enregistrement (Figure et légende issues de Peterson et al., 2011, fig. 5.1, modifiées). L’analyse probabiliste 
de cet arbre par les auteurs de la Figure conclut que la part de présence dans l’estimation de la répartition 
géographique d’une espèce est plus fiable que la part d’absence, puisque la probabilité d’identifier une fausse 
présence est moins importante que celle d’identifier une fausse absence.
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importante de ces biais conditionne également le 
type d’algorithme qui sera employé par la suite. 
En particulier, l’addition de biais d’échantillonnage 
successifs aux facteurs écologiques conduit 
généralement à une estimation plus fiable de la part 
de présence (avec moins de probabilités d’aboutir 
à une fausse présence) que de la part d’absence 
(plus de probabilité d’aboutir à une fausse absence; 
ibid.; Figure 6). Les jeux d’occurrences marqués 
par de tels biais devront donc être employés avec 
des algorithmes adaptés, dits de présence-seule ou 
de présence-background. En ENM, les données 
d’absence sont en effet rarement employées, car les 
méthodes de présence-absence ont plutôt pour objectif 
de « distinguer les conditions environnementales 
entre habitats occupés et non occupés, résultant 
en la probabilité de rencontrer l’espèce à chaque 
localité  » (Sillero et al., 2021, p. 4; Sillero, 2011). 
Cela découle de la moins bonne fiabilité des données 
d’absence par rapport aux données de présence: 
une donnée d’absence peut en effet correspondre à 
une localité aux environnements favorables, mais 
inaccessibles à l’espèce (Peterson et al., 2011, p. 
76). Les modèles résultants correspondent de ce fait 
à des cartes de probabilité de présence – un objectif 
de la SDM plutôt que de l’ENM. (ibid.; Sillero et al., 
2021). En ENM, il est préférable de n’employer que 
des modèles utilisant des données de présence-seule 
ou de présence-background.

En outre, les biais d’échantillonnage peuvent se 
répercuter sur l’évaluation du modèle. En effet, la sur-
représentation de l’espèce dans une zone va conduire à 
ce que les occurrences servant à tester le modèle soient 
géographiquement et/ou environnementalement trop 
proches de celles servant à le calibrer. Ces effets 
spatiaux et/ou environnementaux vont donc conduire 
à de moins bonnes prédictions. Pour limiter ces biais, 
le procédé de raréfaction spatiale ou filtration spatiale 
(en anglais, spatial thinning ou spatial filtering) est 
le plus communément utilisé et recommandé (e.g., 
Anderson et Gonzalez, 2011; Boria et al., 2014). 
Il s’agit d’éliminer les occurrences trop proches 
en fonction d’une distance choisie par l’utilisateur. 
Plusieurs méthodes de raréfaction spatiale existent 
(e.g., Aiello-Lammens et al., 2015). Toutefois, ce 
procédé n’est pas toujours suffisant pour s’affranchir 
de biais d’échantillonnage, en particulier si la 
région d’étude est très hétérogène d’un point de vue 
environnemental (Varela et al., 2014). Il est en effet 
important que cette raréfaction des jeux de données 

d’occurrences ne conduise pas à l’élimination de 
conditions environnementales pertinentes pour 
la création du modèle, en raison de leur proximité 
géographique avec d’autres points. Il est alors 
conseillé de recourir à un filtre environnemental en 
éliminant les points présentant des combinaisons de 
valeurs trop proches (ibid.). Enfin, la combinaison 
de données issues de différentes sources (e.g., 
programmes citoyens de science, inventaires de 
spécimens conservés dans les musées, collecte 
systématique dans le cadre d’une étude de terrain) 
peut se révéler problématique, car chaque source est 
affectée de biais différents (e.g., Fletcher et al., 2019). 
Il peut alors s’avérer difficile de limiter ces derniers 
dans un jeu de données unifié, puisque chaque source 
n’aura pas les mêmes motifs ni les mêmes sources 
de biais. Plusieurs protocoles existent toutefois pour 
tenter d’intégrer différentes sources au sein d’une 
même étude de façon plus pertinente, par exemple 
en accordant plus de poids à certaines sources par 
rapport à d’autres ou encore, en comparant des 
modèles basés sur différentes sources (ibid.).

Une donnée d’occurrence est caractérisée par 
trois informations: sa localisation géographique, 
son attribution taxonomique et sa temporalité. Selon 
les sources employées et la qualité intrinsèque des 
données d’occurrences, ces informations peuvent 
comporter plus ou moins d’erreurs ou être plus ou 
moins précises. Il est donc particulièrement important 
d’évaluer la fiabilité de ces trois informations pour 
chaque occurrence, afin d’uniformiser le jeu de 
données, de s’assurer que chaque type d’information 
possède le même niveau de précision et, le cas 
échéant, de supprimer les occurrences dont la 
qualité est trop faible pour l’étude concernée (e.g., 
Sillero et al., 2021). Par exemple, la localisation 
de l’occurrence peut être plus ou moins précise 
selon la qualité et la source de l’information: elle 
peut se résumer à une indication vague, comme 
le nom de la commune ou du pays de collecte, 
ou à l’inverse être associée à une position géo-
référencée par GPS. Dans ce cas, il est par exemple 
conseillé d’associer à chaque occurrence une notion 
d’incertitude (Wieczorek et al., 2004; Chapman et 
al., 2020), puis de ne garder que les occurrences 
se situant en dessous d’un seuil prédéfini (que l’on 
peut fixer par exemple à la résolution des données 
environnementales). Il est également fréquent que les 
coordonnées de localisation comportent des erreurs, 
comme une inversion de la latitude/longitude, ou 
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encore une incohérence écologique de la localisation 
(cas d’occurrences situées dans un océan pour une 
espèce terrestre ou occurrence isolée très éloignée 
du reste de la répartition géographique; Sillero et 
al., 2021; Figure 7).4 Ces occurrences doivent donc 
systématiquement être vérifiées, et écartées si les 
informations erronées ne peuvent être corrigées. 
Le même type de problème peut apparaître pour 
les informations de temporalité et d’attribution 
taxonomique, et nécessiteront également un protocole 
permettant d’estimer l’incertitude des informations 
pour sélectionner les données les plus adaptées aux 
questionnements et à la résolution de l’étude. 

À l’issue de cette étape, il est possible de se 
rendre compte que le taxon étudié ne se prête pas 
à la problématique de départ. Par exemple, étudier 
l’évolution d’un groupe au niveau spécifique n’est 
possible que dans la mesure où suffisamment 
d’occurrences sont identifiées au niveau de l’espèce. 
Cet exemple peut sembler caricatural, mais il existe une 
infinité de cas pour lesquels mesurer l’adéquation des 
données à la problématique de départ est plus délicat. 
La construction de ce jeu de données d’occurrences 
doit donc s’accompagner d’une réflexion sur cette 

4 https://doi.org/10.15468/dl.rz7r5t.

possibilité d’inadéquation, et potentiellement à une 
adaptation des questionnements de départ. Une autre 
question pouvant se poser à ce stade est le nombre 
d’occurrences qui composent le jeu de données final. 
Il n’existe pas de règle fixe quant au nombre minimal 
d’occurrence nécessaires, si ce n’est qu’il doit être le 
plus élevé possible sans pour autant sacrifier la qualité 
des occurrences. Une étude a par exemple montré que 
3 occurrences peuvent suffire à produire un modèle 
de niche robuste pour des espèces à faible étendue 
spatiale, versus 13 occurrences pour des espèces 
plus largement répandues (Proosdij et al., 2016). 
Toutefois, si trop peu d’occurrences sont utilisées 
(< 25 localités), la variabilité des modèles et des 
statistiques d’évaluation augmente (e.g., Hernandez 
et al., 2006; Wisz et al., 2008). Plusieurs protocoles 
existent pour limiter les problèmes induits par un 
trop faible nombre d’occurrences dans la création 
et l’évaluation des modèles de niches: par exemple, 
l’évaluation par jackknife ou «  leave-one-out  » 
(Pearson et al., 2006; Shcheglovitova et Anderson, 
2013; Gibert, Vignoles et al., 2022) permet d’évaluer 
la variabilité du modèle en fonction de l’occurrence 
utilisée pour l’évaluation du modèle. Pour prendre en 
compte plus de variables environnementales que le 
nombre d’occurrences, il est aussi possible d’utiliser 
les «  ensembles de petits modèles  » (Breiner et 
al., 2015), qui consistent à combiner plusieurs 
modèles n’utilisant qu’une petite partie des variables 
environnementales à chaque fois (e.g., modèles 
bivariés). Enfin, l’algorithme Maxent semble bien 
adapté aux petits jeux de données d’occurrences, 
comme l’ont démontré plusieurs études comparatives 
(e.g., Hernandez et al., 2006; Papeş et Gaubert, 2007; 
Wisz et al., 2008)

Quelques Elements a Prendre en Compte Dans 
Le Processus De Modelisation
Quels algorithmes pour l’ENM ?

Il existe de nombreux algorithmes permettant 
de proposer un modèle de niche écologique, chacun 
caractérisé par des propriétés intrinsèques qu’il faut 
connaître afin de le choisir. Le choix d’un algorithme 
dépend du type de données d’occurrences: 
de présence-absence (e.g., les forêts d’arbres 
décisionnels [random forest]; Breiman, 2001; les 
modèles hiérarchiques [hierarchical models]; Royle 
et Dorazio, 2006; les modèles linéaires généralisés 
[GLM] ou les modèles additifs généralisés [GAM]; 
Guisan et al., 2002), de présence-seule (e.g., Bioclim; 

Figure 7. Résultats d’une recherche d’occurrences dans 
l’agrégateur de données d’occurrences GBIF pour le chimpanzé 
commun (Pan troglodytes) entre 1970 et 2022. La recherche 
fournit 3 001 occurrences de présence (points jaunes à orange), 
mais une partie d’entre elles comportent probablement des 
erreurs ou des incertitudes trop importantes pour être prises en 
compte dans une étude employant l’ENM. Les erreurs les plus 
évidentes que nous pouvons relever visuellement sont indiquées 
par des flèches. La flèche fushia indique une occurrence aux 
coordonnées (0°, 0°), tandis que les flèches bleu clair indiquent 
des occurrences trop éloignées du reste de l’aire de répartition 
géographique. Ces quatre localités sont clairement situées dans 
des environnements défavorables à la survie de Pan troglodytes 
– à savoir l’océan pour la flèche fushia et des régions tempérées 
pour les flèches bleu clair. Le reste du jeu de données nécessitera 
une vérification plus poussée de la fiabilité des informations 
taxonomiques, géographiques et temporelles. Source: GBIF.org 
(24 March 2022) GBIF Occurrence Download3

https://doi.org/10.15468/dl.rz7r5t
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Booth et al., 2014; Domain; Carpenter et al., 1993; 
Habitat; Walker et Cocks, 1991; ou les modèles basés 
sur la distance de Mahalanobis; Farber et Kadmon, 
2003) ou de présence-background (e.g., l’algorithme 
généralisé pour la production de groupes de règles 
[GARP]; Stockwell et Noble, 1992; ou Maxent; 
Philips et al., 2006, 2017) et des objectifs de 
l’étude. Comme souligné par plusieurs auteurs 
(e.g., Antunes, 2015; Qiao et al., 2015), il n’existe 
pas d’algorithme objectivement et universellement 
meilleur qu’un autre en ENM. Leur performance 
dépend principalement de leur adéquation avec les 
données et les objectifs de l’étude. 

Dans cet article, je propose de nous focaliser sur 
le fonctionnement de l’algorithme Maxent (Philips et 
al., 2006, 2017; Philips et Dudik, 2008), en raison de 
sa popularité dans les études ENM. Celle-ci résulte 
de sa facilité d’utilisation, rendue possible grâce à 
un logiciel stand-alone5, à de nombreux packages R 
spécialisés dans son application et son optimisation 
(e.g., kuenm, maxnet, ENMeval, ENMtools, etc.; 
Muscarella et al., 2014; Cobos et al., 2019c; Kass 
et al., 2021; Warren et al., 2021b; Phillips, 2021) 
et à ses bonnes performances par rapport à d’autres 
algorithmes (e.g., Phillips et al., 2006; Elith et al., 
2006; Hernandez et al., 2006). Cette popularité 
masque les limites de cet algorithme ainsi que ses 
subtilités d’application – en particulier la nécessité de 
dépasser les paramètres par défauts de l’algorithme 
(Morales et al., 2017). Dans les paragraphes 
suivants, je présenterai donc plusieurs considérations 
permettant de correctement l’employer; je propose 
également une courte section sur une alternative à 
ce type de modèle, en particulier lorsque l’on veut 
se focaliser les dynamiques et comportements des 
niches écologiques dans l’espace environnemental.

Fonctionnement de l’algorithme Maxent. 
« Maxent » est le nom d’un algorithme utilisant le 
principe d’entropie maximale (Phillips et al., 2006, 
2017; Phillips et Dudik, 2008), c’est-à-dire que 
«  la distribution de probabilité estimée doit être en 
accord avec ce qui est connu […], mais doit éviter 
les suppositions qui ne sont pas compatibles avec 
les données. » (Peterson et al., 2011, p. 109). Il est 
adapté aux données d’occurrences de type présence-
seule, mais emploie des informations sur la variation 
de l’environnement (dénommé «  background  ») 
autour des points d’occurrences dans la construction 
du modèle: c’est donc un modèle de type « présence-
background ». Concrètement, Maxent va établir 
5 https://github.com/mrmaxent/Maxent.

une relation entre l’occurrence d’une présence et 
la densité des variables environnementales qui 
lui sont associées, tout en prenant en compte la 
densité des variables environnementales associées 
à des pixels sélectionnés aléatoirement dans la zone 
étudiée (points de background). Il en résulte une 
distribution de probabilité, qui fait ensuite l’objet 
d’une transformation logarithmique pour représenter 
la probabilité de présence de conditions adéquates 
(en anglais, « suitability », que je traduirai dans cet 
article par «  favorabilité  »; ibid., p. 109), soit des 
conditions proches des valeurs moyennes observées 
pour les points d’occurrences (Elith et al., 2011). 
En termes de statistiques, Maxent va estimer le 
ratio entre la densité conditionnelle des variables 
environnementales au niveau des points de présence 
f1(z), et la densité marginale (i.e., non conditionnelle) 
des variables environnementales au niveau des points 
de background f(z). Parmi toutes les formules de f1(z) 
possibles, Maxent choisit celle qui est la plus proche 
de f(z), selon le principe d’entropie maximale (ibid., 
p. 47). In fine, la fonction doit coller au maximum 
avec les données de présence, tout en apportant le 
moins d’informations possible sur le reste de l’aire 
prise en compte.

En réalité, Maxent calibre le modèle final non pas 
à partir des variables environnementales brutes, mais 
à partir de transformations de ces variables, appelées 
fonctions (features). Cette fonctionnalité permet 
à Maxent de modéliser des relations complexes 
entre les données de présence et la densité des 
variables environnementales. Il existe cinq classes 
de features: linear, quadratic, product, threshold et 
hinge (Phillips et al., 2006, 2017). Une linear feature 
correspond à la variable continue en elle-même. Le 
carré de cette variable constitue la quadratic feature. 
Product est le produit de deux variables. Threshold 
consiste à attribuer la valeur de 1 si f est au-dessus 
d’une certaine valeur, ou 0. Hinge est similaire à 
threshold, mais utilise une fonction linéaire au lieu 
d’une fonction en escalier. Le choix des types et du 
nombre de features utilisés nécessite un travail de 
réglage par l’utilisateur car les paramètres par défaut 
sont souvent inadaptés (e.g., Anderson et Gonzalez, 
2011; Elith et al., 2011; Warren et Seifert, 2011; 
Merow et al., 2013; Shcheglovitova et Anderson, 
2013; Muscarella et al., 2014; Cobos et al., 2019c; 
Vignali et al., 2020; Kass et al., 2021). De plus, une 
trop grande complexité du modèle entraîne parfois 
une trop grande adéquation entre le modèle et les 

https://github.com/mrmaxent/Maxent
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données (overfitting).Ce comportement du modèle 
peut en effet limiter sa capacité à généraliser (e.g., 
Peterson et al., 2007; Elith et al., 2010), car celui-
ci interprétera du bruit ou des biais comme faisant 
partie du motif recherché au lieu de ne pas les prendre 
en compte dans la formule (Peterson et al., 2011; 
Merow et al., 2014). Les causes de l’overfitting sont 
par exemple une trop grande aire de calibration par 
rapport à la répartition géographique des occurrences, 
mais également un paramétrage excessif (trop grande 
complexité du modèle) ou un trop faible nombre de 
d’occurrences.

Outre l’utilisation des features, Maxent va 
imposer des contraintes au modèle lui permettant 
de tenir compte des données d’occurrences tout 
en évitant l’overfitting. En effet, le modèle doit 
correspondre aux données mais également conserver 
sa capacité de généraliser, notamment dans l’objectif 
de transférer le modèle à une autre période ou une 
autre zone géographique. Dans le cas d’un overfit du 
modèle aux données, les courbes de réponse auront 
tendance à trop s’ajuster aux données de calibration, 
diminuant alors leur pouvoir prédictif. Il est donc 
nécessaire, d’une part, de lisser la distribution afin 
de limiter l’overfitting et, d’autre part, d’éliminer un 
certain nombre de features qui complexifieraient le 
modèle à outrance. Cette étape est contrôlée par un 
multiplicateur de régularisation L1 (parfois appelé 
« multiplicateur β »), dont le choix nécessite lui aussi 
une étape d’optimisation, la valeur par défaut n’étant 
pas toujours adéquate (e.g., Elith et al., 2011; Warren 
et Seifert, 2011; Warren et al., 2014; Merow et al., 
2013; Shcheglovitova et Anderson, 2013; Muscarella 
et al., 2014; Radosavljevic et Anderson, 2014; Cobos 
et al., 2019c; Vignali et al., 2020; Kass et al., 2021).

Pour terminer, la niche modélisée par 
l’algorithme Maxent et sa projection géographique 
se situera quelque part entre NR et N*

F en fonction de 
la configuration du diagramme BAM dans laquelle 
on se situe (Figure 4). Le premier type de niche sera 
approché dans la configuration de superposition: le 
modèle de sortie pourra être interprété comme une 
carte de probabilité d’occurrence (Peterson et al., 
2011, p. 109), puisque dans ce cas GP équivaut à GO. 
Dans les configurations classiques et de Hutchinson, 
il est possible, mais plus délicat d’estimer NR, et donc 
GO, car cela nécessite d’autres données (e.g., données 
de dispersion, vraies données d’absence; Peterson 
et Soberón, 2012). Il est donc plus probable que le 
modèle de sortie soit proche de N*

F, étant donné qu’il 

représenterait plutôt la probabilité de présence de 
conditions adéquates, alias favorabilité.

Évaluation. L’évaluation est une étape-clé dans 
la modélisation de niches par le biais d’algorithmes 
prédictifs tels que Maxent. C’est au cours de cette 
phase que l’on va déterminer si un modèle est robuste. 
Pour cela, il est nécessaire de quantifier deux aspects 
principaux: la performance et la signification.

La performance d’un modèle désigne sa capacité 
à atteindre un objectif précis dans l’absolu. Dans 
le cas de l’ENM, il s’agit de vérifier si le modèle 
prédit correctement des données d’occurrences 
indépendantes du jeu de données utilisé pour 
la calibration. Ce type de données est rarement 
disponible, et a fortiori impossible à obtenir 
pour des taxons paléontologiques ou des unités 
archéologiques. Plus généralement, on procède à 
un partitionnement du jeu de données d’occurrence 
initial afin de créer deux jeux de données supposés 
indépendants (Fielding et Bell, 1997). Le but de cette 
manœuvre est tout d’abord de calibrer le modèle à 
partir de points de calibration (model training en 
anglais), puis de vérifier que les points de test sont 
correctement prédits par le modèle (model testing). 
Cette évaluation s’effectue par le biais de statistiques 
permettant de rendre compte de la capacité prédictive 
du modèle (i.e., sa capacité à prédire les points de 
test à partir des points de calibration), comme le 
taux d’erreur d’omission (Anderson et al., 2003; 
Peterson et al., 2008). Il est primordial que les points 
de test et de calibration soient suffisamment éloignés 
spatialement (donc potentiellement écologiquement) 
afin de ne pas artificiellement gonfler les mesures de 
performance. En d’autres termes, il ne faut pas que les 
points de test se situent dans les mêmes pixels que les 
points de calibration, afin de garantir l’indépendance 
des points de test et de calibration. Plusieurs méthodes 
de partitionnement existent et sont plus ou moins 
adaptées à des situations précises (e.g., Peterson 
et al., 2011; Shcheglovitova et Anderson, 2013; 
Muscarella et al., 2014; Radosavljevic et Anderson, 
2014; Roberts et al., 2017; Valavi et al., 2018). Par 
exemple, la méthode du jackknife ou leave-one-out 
(Pearson et al., 2006; Shcheglovitova et Anderson, 
2013), qui consiste à évaluer la performance de 
chaque modèle calibré à partir des (n – 1) points 
d’occurrence avec le nième point, est adaptée pour 
les très petits jeux de données. Une autre méthode 
actuellement préconisée est le partitionnement par 
blocs spatiaux de validation croisée (Roberts et al., 



Anaïs Vignoles – Guide Francophone Pour la Modelisation de Niches Ecologiques

82

2017; Valavi et al., 2018), et permet notamment de 
prévenir l’autocorrélation spatiale entre les données 
de calibration et de test, garantissant ainsi mieux 
leur indépendance (Sillero et Barbosa 2020). 

Déterminer la signification statistique d’un 
modèle consiste à évaluer si sa performance est 
meilleure que ce à quoi l’on pourrait s’attendre 
dans le cadre de l’hypothèse nulle. En d’autres 
termes, il s’agit de tester statistiquement si les 
prédictions des points d’évaluation par le modèle 
ne sont pas aléatoires compte tenu des données 
de calibration et d’évaluation (Peterson et al., 
2011). De la même façon que pour la mesure de 
la performance, il existe plusieurs méthodes pour 
tester la signification statistique d’un modèle (e.g., 
ibid., Fielding et Bell, 1997; Peterson et al., 2008), 
la plus couramment utilisée de nos jours étant le 
calcul de l’aire sous la courbe (Area under curve, 
abrév. AUC) du Receiver Operating Characteristic 
(abrév. ROC; e.g., Fielding et Bell, 1997). Le ROC 
est une courbe illustrant la variation de la sensibilité 

du modèle (la proportion de présences connues 
correctement prédites, i.e., 1 – taux de faux négatifs) 
en fonction de 1 – sa spécificité (la proportion 
d’absences connues prédites comme présentes, i.e., 
taux de faux positifs). L’AUC du ROC est ensuite 
comparée à la courbe appartenant à un modèle non-
informatif – dont l’AUC est égal à 0.5 – c’est-à-
dire qu’il ne peut discriminer les vraies des fausses 
présences (Elith et al., 2006; Peterson et al., 2008; 
Figure 8). Or, lorsque le jeu de données n’est 
constitué que de présences, il n’est pas possible de 
correctement mesurer 1 – la spécificité du modèle. 
Ainsi, il est préférable d’utiliser l’approche du ROC 
modifiée par Peterson et al. (2008), qui 1) s’adapte 
à l’approche présence/background, 2) se restreint 
au domaine prédit par l’algorithme sans se soucier 
des zones sujettes à l’extrapolation (en dehors de 
M), et 3) se restreint au domaine dans lequel le taux 
d’erreurs d’omissions (E) est suffisamment faible en 
fonction d’une valeur prédéfinie par l’usager.

Enfin, il faut également prêter une attention 

Figure 8. Exemple de Receiver Operating Characteristic (ROC) d’une prédiction Maxent pour évaluer sa signification 
statistique. La droite en pointillés rouges représente le ROC d’un modèle-nul non informatif et a donc une aire sous la courbe 
(AUC) de 0.5. La courbe noire représente le ROC du modèle empirique. Les zones colorées représentent son AUC. Les points 
blancs constituent les données servant à créer le modèle empirique. Dans l’approche du ROC partiel proposé par Peterson et 
al. (2008), les aires de non-prédiction (c’est-à-dire en dehors des données de calibration) en rouge ne sont pas prises en compte 
dans le calcul de l’AUC. D’autre part, l’aire sous la courbe correspondant à une proportion d’erreurs d’identification dans les 
données de calibration (E) en jaune est également écartée du calcul (Figure modifiée d’après Peterson et al., 2011, fig. 9.4, 
p.175).
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particulière à la possibilité d’overfitting du modèle, 
c’est-à-dire une trop grande adéquation entre le 
modèle et les données. Celui-ci peut être en partie 
dû à une trop grande complexité du modèle liée 
au paramétrage. Dans le cadre de l’ENM, il est 
généralement préférable d’opter pour des modèles plus 
simples, car susceptibles de mieux refléter la réponse 
d’une espèce aux variables environnementales 
(Merow et al., 2014, Jiménez et al., 2019). De même 
que pour la performance et la signification, plusieurs 
méthodes existent pour sélectionner les modèles 
en fonction de leur complexité (e.g., ibid., Warren 
et Seifert, 2011; Warren et al., 2014; Muscarella 
et al., 2014; Cobos et al., 2019c). La métrique la 
plus courante est le critère d’information d’Akaike 
(Akaike information criteria) corrigé en fonction de 
la taille de l’échantillon (abrév. AICc; Akaike, 1974; 
Warren et Seifert, 2011; Warren et al., 2014). Cette 
métrique consiste en la standardisation des scores 
d’adéquation de telle sorte que la somme de ces scores 
dans l’espace géographique soit égale à 1. Ensuite, 
la probabilité des données par rapport au modèle est 
calculée par le produit des scores d’adéquation des 
pixels contenant une présence (ibid.).

Choix du modèle final. Une fois les meilleurs 
modèles déterminés par le protocole d’évaluation, 
deux approches principales permettent à l’utilisateur 
d’aboutir à un modèle final qui sera employé dans 
la suite des analyses (transferts et comparaisons). 
Certains défendent le choix du modèle obtenant 
les meilleures performances (e.g., Qiao et al., 
2015). Cependant, cette approche comporte des 
biais, notamment liés à la difficulté de choisir un 
modèle parmi ceux ayant des performances égales 
ou similaires (Antunes, 2015). Il est donc souvent 
préconisé de créer un modèle de consensus de tous 
les modèles sélectionnés (e.g., ibid.; Cobos et al., 
2019b, c). Cette méthode permet d’accéder à une 
estimation de l’incertitude associée à ces différents 
paramétrages d’un algorithme ou de différents 
algorithmes. Identifier les sources d’incertitudes 
et leur localisation dans l’espace géographique est 
une précaution importante pour l’interprétation des 
modèles de niches et pour les analyses ultérieures 
(transferts et comparaisons; Peterson et al., 2018). 
Plusieurs méthodes de consensus existent (Antunes, 
2015). 

Enfin, le modèle final nécessite un dernier 
traitement, appelé seuillage, avant d’être interprété 
et analysé. Comme nous l’avons vu, les données 

d’occurrences peuvent comporter des erreurs 
d’identification qu’il est nécessaire de prendre en 
compte dans la calibration du modèle. Cette prise 
en compte se fait notamment au moment d’évaluer 
la performance du modèle via le taux d’erreur 
d’omission. Par exemple, supposons que le taux 
d’erreurs d’identifications au sein d’un corpus soit 
d’environ 5  %. Il est alors nécessaire de permettre 
au modèle de se « tromper » (c’est-à-dire, d’omettre 
une occurrence dans la prédiction) dans maximum 
5  % des cas (Peterson et al., 2008). La mise en 
place de ce seuil doit nécessairement se retrouver 
dans le modèle final, par le biais du seuillage de la 
prédiction (Antunes, 2015; Sillero et al., 2021). 
Dans mon exemple, nous pouvons considérer que la 
prédiction se trompe dans au plus 5  % des cas, et 
donc que 5 % des occurrences doivent se trouver en 
dehors des aires de favorabilité. De façon pratique, 
il s’agit de classer les occurrences en fonction de 
leur score de favorabilité, puis de retenir la valeur 
de favorabilité de la nième occurrence correspondant 
à 5  % du corpus. Tous les pixels dont le score de 
favorabilité est égal ou inférieur à cette valeur seront 
classés comme nuls (non adéquats; Figure 9). Cette 
méthode est dénommée le seuil de sensibilité fixe 
(Fixed sensitivity; Peterson et al., 2011, p. 119), mais 
il existe d’autres façon de définir un seuil (ibid.).

Modéliser et visualiser la niche fondamentale 
existante dans l’espace environnemental. Malgré 
la popularité de Maxent, la forme des niches qu’il 
modélise reste généralement trop complexe pour 
correspondre à une approximation de N*

F ou de NF 
(Merow et al., 2014). En effet, si la tolérance d’une 
espèce à une variable est assez vraisemblablement 
unimodale (Drake, 2015), alors NF devrait 
théoriquement prendre une forme convexe, comme 
un ellipsoïde ou un polyèdre (e.g., Van Aelst et 
Rousseeuw, 2009; Escobar et al., 2014, 2017; 
Qiao et al., 2016; Jiménez et al., 2019; Soberón 
et Peterson, 2020; Nuñez-Penichet et al., 2021b; 
Jiménez et Soberón, 2022). Ces dernières années, 
plusieurs études se sont concentrées sur l’emploi 
de l’ellipsoïde en ENM (Qiao et al., 2016; Jiménez 
et al., 2019; Nuñez-Penichet et al., 2021b; Banks 
et al., 2021; Vignoles, 2021; Jiménez et Soberón, 
2022). Il s’agit en effet d’un objet simple à modéliser 
et à quantifier, car il comporte deux paramètres: le 
centroïde et la matrice de covariance (Jiménez et 
al., 2019). La simplicité du modèle permet à la fois 
de réduire les hypothèses quant au paramétrage 
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(contrairement à Maxent; Merow et al., 2013) et 
d’effectuer facilement des analyses comparatives du 
volume ou de la position des niches dans l’espace 
environnemental (Nuñez-Penichet et al., 2021b, 
p. 4). En cela, ce type de modèle est plus adapté à 
des problématiques centrées sur les dynamiques de 
niches écologiques dans l’espace environnemental 
que des modèles plus complexes, comme Maxent – 
ces derniers seraient théoriquement plus pertinents 
pour modéliser NR par exemple (Merow et al., 2014). 

Importance d’estimer l’aire accessible M dans le 
processus d’ENM

La définition de M – la portion de paysage 
accessible à l’espèce étudiée en référence au 
diagramme BAM (Figure 3) – représente une étape 
majeure en ENM. C’est généralement l’aire qui est 
utilisée pour la calibration du modèle (Anderson et 
Raza, 2010; Barve et al., 2011; Jiménez et Soberón, 
2022). Elle va en effet représenter une zone dans 
laquelle l’espèce a pu se déplacer, donc dans laquelle 
son absence est a priori significative pour discriminer 

Figure 9. Illustration du seuillage de prédiction avec la méthode du seuil de sensibilité fixe. Le modèle de niche Maxent présenté 
correspond à celui d’une espèce virtuelle pour laquelle j’ai créé des données d’occurrences aléatoires (au nombre de 25). Les 
variables environnementales utilisées pour représenter l’espace environnemental sont la température moyenne annuelle, la 
précipitation moyenne annuelle et la saisonnalité de la précipitation modélisées pour la France de nos jours (1979-2013; 
modèle CHELSA, résolution spatiale de 10 arc min.; Karger et al., 2017). J’ai employé le package R ENMTools (Warren et al., 
2021b) pour créer le modèle Maxent en utilisant les paramètres par défaut et en employant 20 % des données d’occurrences 
pour l’évaluation. Dans cet exemple, le seuil de sensibilité est fixé à E = 5 %. A. Prédiction « brute » à l’issue de la calibration: 
la favorabilité est présentée de manière continue. B. Quatre premières occurrences du jeu de données classées par favorabilité 
croissante. Les 5 % des occurrences associées aux plus faibles valeurs de favorabilité sont au nombre d’une seule; sa valeur 
de favorabilité est de 0.29 et sera retenue comme seuil pour le reclassement de la prédiction. C. Prédiction seuillée: les pixels 
aux valeurs inférieures ou égales à 0.29 sont considérés comme non-adéquats (blancs) tandis que les valeurs supérieures sont 
divisées en faible/moyenne/haute favorabilité.
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les environnements favorables des environnements 
non-favorables (Barve et al., 2011; Peterson et al., 
2011, p. 126). Toutefois, sa taille impacte grandement 
les résultats de la calibration et de l’évaluation (Lobo 
et al., 2008; VanDerWal et al., 2009; Anderson et 
Raza, 2010). En effet, si l’aire de calibration est trop 
petite et inférieure à M, le modèle peut sous-estimer 
les facteurs macro-géographiques qui influencent la 
répartition géographique de l’espèce – notamment A 
(Barve et al., 2011). Lorsqu’elle est trop étendue, les 
statistiques d’évaluation sont exagérément bonnes, 
parce que l’étendue de la prédiction sera beaucoup 
plus importante. Pour le formuler autrement, il 
y a plus de chances que les points servant à tester 
la capacité prédictive du modèle soient prédits 
correctement, sans pour autant que la réponse des 
variables soit biologiquement cohérente (VanDerWal 
et al., 2009). La définition de M influence aussi les 
étapes visant à transférer et comparer les modèles 
de niches (e.g., Warren et al., 2008; Owens et al., 
2013; Nuñez-Penichet et al., 2021a, b), car ces deux 
opérations nécessitent d’être relativisées par rapport 
aux conditions environnementales présentes dans 
l’aire de calibration (donc M).

Pour guider le choix d’une aire de calibration qui 
représente au mieux les zones accessibles au taxon 
étudié (i.e., M), il est nécessaire de se reposer sur 
des hypothèses biogéographiques claires plutôt que 
sur des limites administratives ou une quelconque 
autre aire arbitraire (Peterson et al., 2011; Barve 
et al., 2011). Ces hypothèses doivent prendre en 
compte la capacité dispersive de l’espèce considérée 
et notamment l’effet limitant de barrières naturelles 
(océan, montagne, fleuve…) empêchant l’accès des 
individus à des conditions favorables (e.g., Barve 
et al., 2011). Cette aire est généralement estimée 
manuellement, par exemple en traçant une zone 
de dispersion maximale autour des occurrences en 
fonction de ce qui est connu de l’espèce ou de la 
population étudiée et en écartant les régions séparées 
des occurrences par une barrière géographique (e.g., 
Escobar et al., 2018; Nuñez-Penichet et al., 2021b; 
Vignoles, 2021). Une autre proposition est d’utiliser 
des régions biotiques ou biogéographiques – c’est-
à-dire des régions présentant un cortège spécifique 
particulier et différent de régions voisines (Barve 
et al., 2011), ou encore la distribution du ou des 
écotopes dans lesquels l’espèce a été observée 
(Soberón, 2010). Ces estimations restent subjectives, 
car elles ne permettent pas de précisément prendre 

en compte l’histoire et les capacités dispersives 
du taxon. En effet, la période pendant laquelle 
l’espèce a été présente dans la zone d’étude impacte 
fortement ses possibilités d’accéder à des conditions 
environnementales favorables plus ou moins 
éloignées du cœur de sa répartition géographique 
(Barve et al., 2011; Machado-Stredel et al., 2021). 
Plus récemment, une méthode permettant d’estimer 
une aire M plus réaliste a été développée, en se 
basant sur des simulations de dispersion (ibid.). Cette 
approche permet de mieux approximer l’aire occupée 
(Go) pendant la durée d’existence de l’espèce dans 
une région, en fonction des fluctuations climatiques 
qu’elle a traversées et qui ont certainement influencé 
son accessibilité à certaines zones. 

Dans le cas de l’application de l’ENM au registre 
fossile ou archéologique, la définition de l’aire de 
calibration M peut être un défi d’autant plus grand. En 
effet, les connaissances limitées des comportements 
de dispersion d’organismes ou de populations 
aujourd’hui disparues obligent à se reposer sur des 
hypothèses d’autant plus spéculatives. Certaines 
propositions existent toutefois dans la littérature. 
Par exemple, dans le cas d’espèces fossiles, il est 
suggéré d’employer comme aire de calibration 
l’étendue spatiale des couches affleurantes dans 
laquelle l’organisme a été échantillonné (Myers 
et al., 2015). En dehors de ces zones, il n’est 
en effet pas possible de savoir si les conditions 
environnementales étaient ou non favorables 
à l’implantation de l’organisme. Concernant 
l’application de l’ENM aux données archéologiques, 
l’estimation de M reste un point méthodologique 
encore peu exploré. Les études récentes se basent 
sur des hypothèses biogéographiques – par exemple, 
en excluant les zones recouvertes de glaciers ou en 
incluant des portions de continent alors émergés – 
mais aussi culturelles, en se référant notamment au 
principe d’actualisme (i.e., les distances maximales 
parcourues par des groupes de chasseurs-cueilleurs 
subactuels; Vignoles et al., 2021) ou à la provenance 
de matériaux présents au sein des sites (silex, parures 
en coquillages; Vignoles, 2021). Ces estimations de 
M restent toutefois approximatives. Il conviendrait à 
l’avenir d’améliorer cette étape par le développement 
de méthodologies conduisant à des hypothèses de 
dispersion plus réalistes, en s’inspirant par exemple 
de travaux qui cherchent à modéliser les territoires 
parcourus par des groupes de chasseurs-cueilleurs 
par le biais de la modélisation d’agents (agent-
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based modeling) et/ou du chemin le moins couteux 
(least cost path; e.g., Gravel-Miguel et Wren, 2018; 
Vaissié, 2021). 

Transfert du modèle à d’autres régions ou périodes: 
précautions 

Une fois le modèle calibré dans M, il est souvent 
nécessaire de projeter ce modèle dans d’autres 
contrées ou d’autres périodes. Cette opération peut 
se révéler assez délicate en raison de la présence 
d’environnements inconnus à l’aire de calibration 
dans la nouvelle zone, ou dans la même zone mais 
sous un climat différent (e.g., Randin et al., 2006; 
Williams et Jackson, 2007; Williams et al., 2007; 
Zurell et al., 2012; Owens et al., 2013; Peterson et 
al., 2018). Ces conditions non-analogues peuvent être 
dues à la présence de nouvelles valeurs – par exemple, 
les valeurs de température moyenne annuelle varient 
entre 5°C et 10°C dans l’aire de calibration, tandis 
qu’elles varient entre 10°C et 20°C dans la zone où le 
modèle sera projeté (Williams et al., 2007) – ou à la 
présence d’une nouvelle combinaison entre variables 
– par exemple, la combinaison de 5°C de température 
moyenne annuelle avec 350 mm.an-1 de précipitation 
moyenne annuelle existe dans la zone de projection 
mais pas dans la zone de calibration (Zurell et al., 
2012). Or, ces conditions n’ayant pas été prises en 
compte dans la calibration du modèle, ce dernier 
sera obligé d’extrapoler lorsqu’il y sera confronté 
(Owens et al., 2013; Peterson et al., 2011). Les 
prédictions du modèle dans ces conditions nouvelles 
auront de grandes chances d’être hautement 
incertaines, car le comportement du modèle ne peut 
être vérifié ou anticipé au-delà des conditions de 
calibration (Figure 10). La réponse d’un individu à 
la variation d’une variable environnementale peut 
être représentée comme une courbe unimodale. 
Or, lorsque cette courbe est tronquée en raison de 
l’absence d’une partie des valeurs de la variable 
environnementale dans l’aire de calibration, il est 
impossible de déterminer si la valeur sélective 
(fitness) va augmenter, rester constante ou diminuer 
(Figure 10). La troncature des courbes de réponse 
est assez fréquente (Peterson et al., 2011, 2018) 
puisque la modélisation corrélative de niches ne 
permet d’accéder qu’à des portions de NF (N*

F 
ou NR en fonction des approches et données). 
Malheureusement, les approches corrélatives ne sont 
pas forcément idéales pour déterminer des relations 
mécanistiques entre occurrences et environnement, 

ce qui rend l’extrapolation en dehors de M incertaine 
(Peterson et al., 2011; Owens et al., 2013).

Afin d’opérer un transfert limitant l’extrapolation 
du modèle, il est important d’évaluer la transférabilité 
du modèle à une autre zone ou une autre période 
(Elith et al., 2010; Zurell et al., 2012; Owens et 
al., 2013). Il s’agit de cartographier les conditions 
analogues (i.e., similaires) à ce qui existe dans 
M dans ce nouvel environnement. La métrique la 
plus récemment développée s’appelle Mobility-
Oriented Parity (abrév. MOP) et «  identifie les 
aires de stricte extrapolation et calcule la similarité 
environnementale entre les régions de calibration 
et de projection » (Owens et al., 2013, p. 13). Cette 
méthode se base sur le calcul de distances multivariées 
(e.g., distance de Mahalanobis; Mahalanobis, 1936; 
Etherington, 2019) entre les environnements associés 
aux points de la région de projection et une proportion 
(prédéfinie par l’utilisateur) des environnements 
associés aux points de la région de calibration. Cette 
proportion est généralement restreinte à une portion 
du nuage de points de M proche du nuage de points 
correspondant à la région de projection (ibid.). La 
carte de répartition des environnements similaires 

Figure 10. Illustration du risque d’extrapolation de prédictions 
de niches hors de la gamme environnementale des données 
de calibration (domaine vert). En dehors de la gamme 
environnementale de calibration (i.e., non représentée dans la 
région M, domaine rouge), il n’est pas possible de vérifier si la 
courbe de réponse (en pointillés) va continuer à monter, rester 
constante ou redescendre. Il s’agit donc d’une courbe de réponse 
tronquée (Figure et légende modifiées d’après Peterson et al., 
2011, fig.7.6, p. 127). 
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et des zones d’extrapolation stricte issue du MOP 
pourra ensuite être superposée aux prédictions de 
niches, afin d’identifier les valeurs de favorabilité 
relevant de l’extrapolation pure et simple.

Comment comparer deux modèles de niches ?
La comparaison de modèles de niches est 

une analyse très couramment mise en œuvre en 
ENM, car elle permet d’aborder de nombreuses 
problématiques ayant trait à l’évolution des espèces 
ou à leurs similarités écologiques. Il s’agit toutefois 
d’une étape délicate, car le choix d’une méthode de 
comparaison peut largement influencer les résultats 
(e.g., Warren et al., 2008; Rödder et Engler, 2011). 
De façon générale, il est important de prendre en 
compte la dualité de Hutchinson lors de cette étape, 
c’est-à-dire de proposer des comparaisons à la fois 
dans l’espace géographique et environnemental, 
étant donné que les propriétés des niches dans ces 
deux espaces peuvent être très différentes (Figure 2). 

Dans l’espace environnemental, il existe plusieurs 
approches en fonction de si l’on cherche à comparer 
leur recouvrement (i.e., les niches partagent-elles une 
partie de leurs environnements ?), leur proximité (i.e., 
la distance entre les niches dans l’espace multivarié 
des niches est-elle petite  ?; Mammola, 2019), ou 
encore leur similarité (i.e., les niches présentent-elles 
une forme similaire  ?), leur équivalence (i.e., les 
niches sont-elles parfaitement identiques d’un point 
de vue environnemental?; Warren et al., 2008). Les 
deux premiers types de comparaisons se focalisent 
sur la localisation relative des niches au sein de 
l’espace environnemental et donnent généralement 
des résultats similaires (sauf dans le cas de volumes 
totalement disjoints: les mesures de recouvrement 
sont alors inefficaces; Mammola, 2019). En revanche, 
les deux autres types de comparaison se focalisent 
sur la forme des enveloppes, sans référence à leur 
localisation dans l’espace environnemental, ce 
qui permet alors de répondre à d’autres types de 
questions. 

Dans l’espace géographique, plusieurs types 
de comparaisons sont également proposés pour 
analyser la similarité de la distribution géographique 
de modèles de niches (e.g., Warren et al., 2008; 
Broennimann et al., 2011; Nuñez-Penichet et al., 
2021a). Ces méthodes vont se concentrer sur la 
comparaison de distributions de probabilités ou 
de favorabilité données par un ou des algorithmes; 
il ne s’agit donc pas de comparer des niches d’un 

point de vue environnemental, mais plutôt d’évaluer 
la similarité de la répartition d’environnements 
favorables ou occupés par les deux espèces 
considérées. La méthodologie la plus simple 
consiste à binariser les prédictions entre les pixels 
favorables et non-favorables, puis à la soustraire afin 
d’identifier les zones présentant un gain, une perte ou 
une absence de changement de la favorabilité (e.g., 
Nuñez-Penichet et al., 2021a; Banks et al., 2021). 
Elle ne permet toutefois pas de comparer le degré de 
favorabilité de différentes zones. Pour ce faire, des 
statistiques plus complexes doivent être utilisées, qui 
prennent en compte les scores de favorabilité dans la 
comparaison (e.g., Warren et al., 2008; Broennimann 
et al., 2011). 

Quelque soit le type de comparaison effectué, la 
signification des valeurs obtenues doit ensuite être 
vérifiée statistiquement (Figure 11). En particulier, 
la proportion des environnements partagés par l’aire 
de calibration des deux modèles joue un rôle crucial 
dans la pertinence de la comparaison (e.g., Warren et 
al., 2008; Banks et al., 2021). Si les environnements 
accessibles à deux espèces comparées sont 
trop différents, l’absence ou quasi-absence de 
recouvrement/similarité entre leurs niches sera peu, 
voire pas significative, car la comparaison de niches 
modélisées à partir des données d’occurrences 
prélevées aléatoirement dans les aires de calibration 
respectives aurait donné le même résultat (par 
exemple, Figure 11B). En d’autres termes, l’absence 
de recouvrement résulterait de la chance plutôt 
que d’une véritable différence entre les niches 
par rapport aux environnements disponibles aux 
deux espèces dans leurs M respectifs. À l’inverse, 
si les environnements accessibles présentent un 
recouvrement important, mais que les modèles de 
niches ne se recouvrent que peu, alors celle-ci sera 
probablement significative étant donné que des 
niches modélisées à partir de données prélevées 
aléatoirement dans les aires de calibration respectives 
ont plus de chances de se recouvrir. La signification 
d’une comparaison est généralement testée par le biais 
de tests de randomisation (Figure 11; e.g., Warren 
et al., 2008, 2021; Nuñez-Penichet et al., 2021b; 
Banks et al., 2021). Ceux-ci consistent à comparer 
la valeur empirique de la métrique employée avec 
une distribution nulle de valeurs-nulles mesurées 
pour la comparaison de paires de modèles aléatoires 
générés à partir du background (i.e., environnements 
accessibles à chaque espèce comparée). Afin de 
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Figure 11. Exemples de comparaisons du recouvrement d’ellipsoïdes en employant l’indice de Jaccard (cf. Mammola, 
2019), dans le cadre de l’évaluation de l’impact du choix d’un type de simulation paléoclimatique sur les modèles 
de niches associés à une culture archéologique du Paléolithique supérieur appelée Rayssien (31 900 – 26 900 ans 
calibrés avec le présent; Vignoles, 2021). Cette culture est caractérisée par une méthode de fabrication d’armes de 
chasse particulière, qui n’était employée que dans une aire géographique restreinte et des environnements relativement 
spécifiques. Ces analyses ont été réalisées avec le package R ellipsenm51 (e.g., Nuñez-Penichet et al., 2021b; Banks et 
al., 2021). A. Comparaison d’ellipsoïdes modélisés à partir de deux jeux de simulations paléoclimatiques transitoires 
(Armstrong et al., 2019) moyennées sur 30 ans (vert clair) et 100 ans (vert foncé). Le recouvrement des ellipsoïdes est 
important mais n’est pas significatif au regard de la proportion d’environnements partagés (fort recouvrement entre les 
background). B. Comparaison d’ellipsoïdes modélisés à partir d’un jeu de simulations paléoclimatiques transitoires 
(vert clair; Armstrong et al., 2019) et d’un jeu de simulations paléoclimatiques calculées à l’équilibre (vert foncé; 
Beyer et al., 2020). Le recouvrement des ellipsoïdes est nul, mais n’est pas significatif au regard de la proportion 
d’environnements partagés (quasi-absence de recouvrement entre les background). C. Aire de calibration définie par 
l’intersection entre le trait de paléo-côte (-90 m il y a ca. 30 000 ans; Siddall et al., 2003), l’extension maximale des 
calottes glaciaires (Ehlers et Gibbard, 2004) et la distance maximale d’approvisionnement en silex identifiée pour le 
Rayssien (220 km; Vignoles, 2021); points d’occurrences du Rayssien. 

5 https://github.com/marlonecobos/ellipsenm/. 

https://github.com/marlonecobos/ellipsenm/
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rejeter l’hypothèse de similarité (ou de différence), il 
faut alors que la valeur empirique se situe en dessous 
du seuil de signification défini par l’utilisateur 
(généralement 5%, i.e., p < 0.05)

Conclusions
Dans cet article, j’ai présenté un cadre théorique 

dans lequel inscrire toute étude en ENM. J’ai pour 
cela rappelé les principaux concepts et terminologie 
de la théorie des niches, ainsi que sa relation avec 
la distribution géographique d’un taxon ou une 
population. Les différentes étapes pratiques de l’ENM 
ont ensuite été décrites: la construction de jeux de 
données d’occurrences et le choix des données 
environnementales; la création et l’évaluation des 
modèles de niches; leur transfert à d’autres régions 
ou périodes et leur comparaison. 

Bien que loin d’être exhaustive, cette synthèse 
récapitule les principaux points de vigilance et 
éléments à prendre en compte lors de la mise 
en œuvre de l’ENM, quel que soit le contexte 
d’application. J’ai particulièrement insisté sur (1) 
l’importance d’un regard critique sur les données 
de départ. Les données d’occurrences peuvent être 
affectées par de nombreux biais qu’il convient 
d’identifier et de prendre en compte. De même, les 
données environnementales sont majoritairement 
issues de modèles et comportent un certain degré 
d’incertitude. Ma synthèse a également mis en 
évidence (2) la diversité de pratiques qui existent à 
toutes les étapes de la chaîne. Que ce soit dans le choix 
des prédicteurs environnementaux, de l’algorithme, 
de l’aire de calibration, de l’évaluation ou du 
paramétrage du modèle, de nombreuses approches 
peuvent être adoptées. C’est pourquoi je préconise, 
dans la mesure du possible, d’évaluer et de présenter 
la variabilité découlant de tout ou partie de ces choix 
méthodologiques sur les modèles finaux et leurs 
interprétations (Diniz-Filho et al., 2009; Warren et 
al., 2021a). Enfin, une fois les modèles calibrés, (3) 
leur transfert et leurs comparaisons nécessitent des 
précautions afin d’éviter que ces analyses et leurs 
interprétations soient trop fortement biaisées. Ces 
opérations reposent en effet sur une référence à l’aire 
de calibration du modèle, qui doit servir à relativiser 
les comparaisons et tester leur significativité. 

Ces préconisations se fondent sur un principe 
à garder à l’esprit lors de l’emploi de modèles 
mathématique: leurs résultats ne sont qu’une 
approximation du réel. Ils dépendent majoritairement 

des données et des méthodes mathématiques de 
création et d’analyse des modèles. C’est pourquoi 
une vigilance constante quant à l’adéquation des 
données et des choix méthodologiques avec le cadre 
théorique de référence et les problématiques de 
l’étude est primordiale pour modéliser au mieux le 
phénomène étudié. 
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