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Uvod

¢ Mnohorozmerné metédy:

nazov ,mnohorozmerné” — data su tvorené objektami (vzorky, lokality), kazdy z nich je
charakterizovany viacerymi parametrami (druhmi)

kazdy z tychto parametrov mézme povazovat za jeden rozmer objektu (vzorky)
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vzorka 1 Hodnoty pre druhy (presencia/absencia;
vzorka 2 abundancia; dominancia) pre kazdu vzorku
vzorka 3 &
vzorka 4 Ordinacia a zhlukova analyza su jediné
vzorka 5

mozné techniky, ktoré mézeme pouzit bez
vzorka 6 nameranych charakteristik prostredia.




Uvod

ZHLUKOVA ANALYZA ORDINACIA

¢ Kilasifikuje vzorky (lokality), druhy
alebo premenné

¢ Nachadza skupiny v datach

& Usporaduva objekty pozdiz
trendu v datach
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Uvod

Objekty charakterizované p parametrami je mozné si predstavit ako body v
p rozmernom priestore, kde kazdy z rozmerov predstavuje hodnoty jedného

parametra. V pripade spoloCenstiev su objektami vzorky a parametrami
druhy, pripadne charakteristiky prostredia.

Ked pracujeme len s dvoma alebo troma parametrami, je mozné bez

problémov sledovat’ v dvoj- alebo trojrozmernom grafe vztahy medzi
objektami, ich vzdialenost a zoskupenie.

Pri vacSom pocte parametrov je nutné redukovat ich poCet s Co najmensou
stratou informacie.
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Ordinaéné metédy




Ordinacné metody
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Ordinacné metédy = gradientova analyza

m ordination diagram
sites
123 o, i, n \%

environmental
data

N —

environmental variables

¢ Ordinacné metddy nepredpokladaju ziadne apriorné
zoskupenie objektov.

¢ OrdinaCné metoddy patria medzi metddy, ktoré sa
puzivaju hlavne k tvorbe hypoteéz.



Ordinacné metédy: terminologia

D . .
sites _ sites ¢ Primarne data:

1 vzorky, objekty (samples, sites)

environmental Kazda vzorka zahffia hodnoty

data pre viac druhov (species) alebo
tzv. charakteristik prostredia
(environmental variables,
variables).

environmental variables

Charakteristiky prostredia
(environmental variables,

response) (explanatory) variables)

Vysvetlované premenné . Vysvetlujlice premenné
ruhové data (species data) | \

o

Kovariaty
(covariates, covariables)
ich vplyv chceme oddelit



Ordinacné metody: typy dat

Vysvetlované premenné

[ ) Druhové data: akékolvek premenné, ktorych hodnoty
123 i P n chceme predpovedat.

% , Druhové zlozenie spolo¢enstva

% species data je moZné uréovat presnym kvantitativnym spdsobom:
I + pocet jedincov jednotlivych druhov

K ¢ percenticka pokryvnost

¢ odhad biomasy

pripadne podla semikvantitativnej stupnice

¢ Braun-Blanquetova stupnica

alebo len kvalitativnym spésobom

¢ pritomnost Ci nepritomnost

Ak by sme chceli napr. predpovedat obsah ionov kovu na zaklade skladby krajiny v povodi
riek, v programe Canoco by boli koncentracie jednotlivych iénov "druhy".



Ordinacné metody: typy dat

Vysvetlujuce premenné, prediktory

r ) A , "y : n : .
sites MoZzu byt pouzité k predpovedaniu hodnét vysvetfovanych
o 123 RPN n premennych (napr. predpovedanie zloZenia rastlinného
2 1 v , . A ’ . 4
2 2 . spoloCenstva na zaklade znalosti pédnych charakteristik a
5 - environmental type obhospodarovéavania).
E’ j data Charakteristiky prostredia, prip. kovariaty
s + kvantitativne premenné
g + semikvantitativhe premenné
\ J + faktorialne (kategorialne) premenné - prekdédovanie do 0,1
vzorka Geo vzorka zula ¢adi€ rula
+ faktorialne (kategorialne) — v Canoco vzl %UIa vz 1 0 0
prekodovat do tzv. indikatorovych —» Vz2  zula Vz2 1 0 0
premennych (dummy variables) Vz 3 ¢adic Vz 3 0 1 0
Vz 4 rula Vz 4 0 0 1

Kovariaty (covariables, covariates): ak urcita vysvetfujuca premenna ma vplyv na
druhové data, ale pre nas je nezaujima, mézem jej vplyv odpocitat => jej vplyv
neinterpretujeme, chceme ho vziat do uvahy pri hodnoteni vplyvu inych premennych



Ordinacné metody: typy dat

Co s chybajucimi datami:

¢ Vzorky, v ktorych hodnoty chybaju, mézeme vypustit. Vyhodné vtedy,
ak su chybajuce data len v niekolko malo vzorkach (case-wise deletion).

¢ Premenné, v ktorych hodnoty chybaju, mézeme vypustit’, ak ich nie je
vela.

¢ Doplnenie chybajucich udajov:
doplnenie priemeru zo vzoriek, kde su hodnoty k dispozicii

dopocitanie chybajucich hodn6t na zaklade mnohonasobného
regresného modelu (takto ale prichadzame o stupne volnosti)

moznost vzorkam s doplnenymi hodnotami priradit’ nizsiu vahu



Ordinacné metody: priklad vyuzitia

Ukazka uzitoéného pouzitia mnohorozmernej analyzy:

Otazky:

¢ MoOzeme na zaklade aktualneho stavu
krajiny predpovedat zanik hniezdiska
ohrozeného vodného vtaka?

¢ Které zo zloziek krajiny su pre tuto
predpoved najddlezitejSie?

Diagram naznacuije:

¢ 3 vtacie druhy v krajine s vysSim
percetom luk svoju hniezdnu frekvenciu
Znizuju

+ druh Gallinago gallinago ustupil do
krajiny, kde bolo malé percento mokradi

+ otestovanim naznacenych vztahov
nebola zistena Statisticka vyznamnost’
ziadneho vztahu

+1.0

fWP;tIands

Decrease of Tringa totanus e ! ere--—-+Forest
. ..,-_-_*,‘”fﬁﬂ - | —--+Fields
Decrease of Manelhis Vanellus Pecrease ofLimosa limosa
Meadows' -||

|
Decrease of Gallinago gallinago

-0.6

-0.9 +0.9

Ordinacny diagram znazornuje prvé dve osi
redundancnej analyzy (RDA) udajov o
hniezdnych preferenciach vtakov.




Typy statistickych modelov

Nasledujuca tabulka zhfha najdélezitejsie Statistické metody
pouzivané v roznych situaciach:

Vysvetlovana Prediktor(y)
premenna ... nemame mame
. ¢ zhrnutie distribucnych ¢ regresny model s.I.
... je jedna .
vlastnosti
¢ nepriama gradientova ¢ priama gradientova analyza
analyza (indirect gradient & obmedzena zhlukova analyza
... je ich viac la\lrl]\iggs - PCA, DCA, & diskriminadna analyza
) (discriminant analysis - CVA)
¢ zhlukova analyza




Modely odpovede druhov na gradienty prostredia

Dva typy modelu odpovede druhu na gradienty prostredia

linearny (linear) — najjednoduchsi odhad (na kratkom gradiente dobre funguje linearna
aproximacia akejkolvek funkcie)

unimodalny (unimodal) — predpoklada, Ze druh ma na gradientu prostredia svoje optimum
(na dlhom gradiente je aproximacia linearnou funkciou vefmi nevhodna)

Species abundance
Species abundance

Environmental variable (e.g..pH, elevation) Environmental variable (e.g.,pH, elevation)

Linearna aproximacia unimodalnej odpovede Linearna aproximacia unimodalnej odpovede
na kratkom vyseku gradientu na dlhej Casti gradientu



Zakladneé techniky ordinacnych metod

Indirect gradient
analysis

+ vytvori teoreticku premennu
(gradient) ktora najlepsSie
charakterizuje druhové data
na zaklade linearneho alebo

unimodalneho modelu (zavisi

od dizky gradientu)

Direct gradient
analysis

+ gradient je linearnou
kombinaciou konkrétnych
environmentalnych
premennych

linear model

Principal component analysis (PCA)

Principal coordinate analysis
(PCoA)

unimodal model

Correspondence analysis (CA)

Dentrended correspondence
analysis (DCA)

non-metric
ordination

Multidimensional scaling (NMDS)

linear model

Redundancy analysis (RDA)
Canonical correlation analysis

unimodal model

Canonical correspondence analysis
(CCA)




Nepriame ordinacné metody

Problém nepriamej ordinacie mézeme formulovat niekofkymi spésobmi:

Najdi také rozlozZenie vzoriek v ordinacnom priestore, kde vzdialenost vzorky v ordinaénom
priestore odpoveda najlepsie rozdielom v druhovom zlozeni. Toto explicitne robi nemetrické
(ale aj metrické) mnohorozmerné skalovanie (non-metric multidimensional scaling, NMDS).
Najdi teoretické (latentné) premenné (= ordinacné osi), pre ktoré je celkova zavislost vSetkych
druhov najtesnejSia. Tento model vyZaduje, aby bol typ odpovedi druhov na premenné
explicitne Specifikovany: linearna odpoved pre linearne metddy, unimodalna odpoved pre
metddy zaloZzené na vazenych priemeroch. V linearnych metdédach je skore vzorku linearnou
kombinaciou (vazenym suctom) skore druhov. V metdédach vazeného priemeru sa skore
vzorky vypocita vazenym priemerom druhovych skore (po urcitych upravach).

Ked' si predstavime vzorky ako body v _

mnohorozmernom priestore, kde su druhy druh 2 §
osami a pozicia kazdej vzorky odpoveda
poCetnosti prislusného druhu. Potom je
cielom ordinacie n3ajst také premietnutie ©
tohto mnohorozmerného priestoru do :
priestoru s mensim poctom dimenzii, ktoré I
sposobi minimalne skreslenie priestorovych = 7 druh 1 )\
vazieb. Vysledok zavisi na tom, ako /S /S S

definujeme ,minimalne skreslenie”. [/ /S S S

VYAV ANV
druh 3 ! O lokalita




Priame ordinacné metoédy

Priame ordinaéné metody:
hladanie najlepsSich vysvetlujucich premennych.

V nepriamych ordinaciach hfadame akukolvek premennu, ktora je schopna vysvetlit
najlepsSie druhové zlozenie (a tu potom vezmeme ako ordinaénu os).

V priamych ordinaciach su ordinaCnymi osami vazené charakteristiky prostredia.

Cim menej tychto charakteristik mame, tym prisnejsie bude obmedzenie.
Ak je ich poCet vacsi nez pocCet vzoriek zmenseny o jednu, tak sa ordinacia stava
nepriamou.

Neobmedzené (unconstrained) ordinacné osy odpovedaju smeru najvacsej variability v

subore dat. Obmedzené (constrained) ordinaéné osi odpovedaju smeru najvacse;
variability v datovom subore, ktora méze byt vysvetlena charakteristikami prostredia.

@ Pocet obmezenych osi neméze byt vacsi nez pocCet charakteristik prostredia.



Priama Ci nepriama gradientova analyza?

Mame druhové data aj charakteristiky prostredia.

sites sites
123 [T n 123 i n
m1 g 2B
3° g 2
2 species data § - environmental
| :EE £ data
k g/
. 5 -
_ g
m 5 d

Mé6zeme pouzit’ oba pristupy: priamu aj nepriamu ordinaciu.

Spocitame najprv nepriamu ordinaciu s naslednou regresiou ordinacnych
osi na merané charakteristiky prostredia (tj. premietnutie tychto
charakteristik do ordinacného diagramu)

Spocitame priamu (obmedzenu) ordinaciu.
Tieto pristupy su komplementarne a mali by sa pouzit’ oba.

Je potrebné vzdy uviest’ metdédu, ktora bola pouzita.



Hybridna gradientova analyza?

Mame druhové data aj charakteristiky prostredia.

environmental
data

:k .

environmental variables

Hybridna analyza: ,krizenec” medzi priamou a nepriamou ordinaciou.

V Standardnej priamej ordinacii je toflko obmedzenych (kanonickych) osi, kolko je
nezavislych vysvetlujucich premennych a len dalSie ordinacné osi su neobmedzené.

V hybridnej analyze sa spocita len vopred dany poCet obmedzenych osi a akékolvek
dalSie ordinaCné osi su neobmedzeneé.



Linearny alebo unimodalny model?

Volba modelu: na zéklade diZky gradientu

¢ unimodalny model ak diZka najdihsieho gradientu = 4
(techniky vazeného priemerovania su lepSie pre heterogénne data)
¢ linearny model ak dizka najdihsieho gradientu < 3 (nie je to v8ak
nutnost pouzit’ linearny model)

(techniky zaloZzené na modely linearnej odpovede su vhodné pre

homogénne datové subory)

Species abundance

Environmental variable (e.g..pH, elevation)




Ordinacneé diagramy

Vysledky ordinacii se obvykle prezentuju ako ordina¢né diagramy.

Linearny model

Unimodalny model

vzorky

znazornené bodmi (symbolmi)

druhy

Sipky v smere rastu .
abundancii

body (symboly) oznacdujuce

optimum druhu

Charakteristiky prostredia
kvantitativne

Sipky v smere rastu hodndt

charakteristiky prostredia
kvalitativne

centroidy pre jednotlivé kategorie




Priklady ordinacnych diagramov

PCA RDA
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CA CCA
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Import suborov, program Canolmp

¢ Moznost importu dat z tabuliek vytvorenych v Exceli alebo z relacnych

databazy

Program Canolmp

- WCanolmp =] 3

— HOWY TO USE THIS PROGRAM

1) Inwour spreadshest:

= Cu:rpy your datatable to the Clipboard
*any labels mustbe in Bow 1/ Column 1

&) Confirm the options below and Save

— OFTIONG
[” Each columr is a Sample

Generate |abels for:
™ Samples (Samp0001 SampDi02 sto)

I Species / Env. Vanahles (Varl001 Yarl002 etc))

[T Sawvein Condensed Format

Save Exit Help

V tabulke usporiadat data do obdiZnikove;
matice (vzorky v riadkoch, premenné v
stipcoch)

Hlavi¢ky riadkov a stipcov (mozné, nie
povinne)

Mena (labels) musia byt dlhé nanajvys 8
znakov; len pismena, medzery

(ak je nazov dIhSi — program ho po 8 znaku
odstrihne; zakazané znaky nahradi bodkou)

Pole tabulky — len Cisla alebo prazdne polia
(Zziadne iné znaky)



Import suborov, program Canolmp

Program Canolmp

§-3 WCanolmp _ O] x|

— HOW TO USE THIS PROGRAM
1) In your spreadsheet:

= C-crpy your data table ta the Cliphoard
*any labels mustbe in Row 1 / Column 1

2) Canfirm the options below and Save

—OFTIONS
[T Each column is a Sample

Generate |abels for:
H SamplesjﬂampﬂﬂM Sampli02 stz)

" Species / Env. Vanables (Varl001 Vall0Z eic)

[ Sawve in Condensed Format

Save | Exit Help

Skopirovat tabulku v Exceli do pamate (Windows
Clipboard)

Spustit program WCanolmp
Skontrolovat’ nastavenie WCanolmp

Ak mame maticu transponovanu (vzorky v stipcoch),
zvolit moznost’ Each column is a Sample

Ak nemame mena vzoriek v prvom stipci, zvolime
Generate labels for: ... Samples

Ak nemame mena premennych v prvom riadku,
zvolime Generate labels for: ... Species

Moznost Save in Condensed Format riadi format,
ktory sa pri tvorbe suboru pouzije

Zvolime Save: vyberieme meno suboru a ulozime

WCanolmp pozaduje kratky popis dat; tento popis
sa bude objavovat vo vystupoch z analyz. Ak popis
nevlozime, je ponukany neutralny text.



Datovy subor v programe Canoco

Full format
Popis suboru (max 80 znakov)

Format pre hodnoty dat

PocCet premennych v matici

Data, zacCinajuc Cislom vzorky

Nulovy riadok (ukonCuje Cast’ s datami)

Mena (labels) premennych na 8 znakov, 10 v jednom riadku
Mena (labels) vzoriek na 8 znakov, 10 v jednom riadku

OO

WCanolmp produced data file
(15,1X,12F3.0)

®

12
1 1 1 o0 1 o 1 o0 O 0o o0 o
2 1 0 o0 1 o o 1 o o o0 o
3 o 1 o 1 o0 o0 o 1 o o0 o
48 11 o0 o0 1 o O o0 o o0 o
0 o 0o o o o o o o o o o
PhosphatBenlate Year94 Year95 Year98 BO1l1 B0O2 BO3 BO4 BO5

BO6 BO7
PDO1 PDO2 PDO3 PDO4 PDO5 PDO6 PDO7 PDO8 PDO9 PD10
PD11 PD12 PD13 PD14 PD15 PD16 COo1 C02 Co3 co4

Q @@




Datovy subor v programe Canoco

Kondenzovany format

Popis suboru (max 80 znakov)

Format pre hodnoty dat — format riadku

PocCet hodnot v riadku

Data, zacCinajuc Cislom vzorky

Nulovy riadok (ukonCuje Cast’ s datami)

Mena (labels) premennych na 8 znakov, 10 v jednom riadku
Mena (labels) vzoriek na 8 znakov, 10 v jednom riadku

SINIIOIOIS

(15,1X,6(16,F3.0))

WCanolmp produced data file
6

1 23 1 25 10 36 3 41 4 53 5 57 3
1 89 70 100 1 102 1 115 2 121 1

2 11 1 26 1 38 5 42 20 50 1 55 30
2 62 2 69 1 70 5 74 1 77 1 86 7

79 131 15
0
() TanaVulgSeneAquaAvenPratLol iMultSalxPurpErioAnguStelPaluSphagnumCarxCaneSalxAuri

@ sangOoffiCalaArunGlycFlui
PRESEK SATLAV CERLK CERJIH CERTOP CERSEV R0Z13 R0OZ24 ROZC5 ROZR10
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Transformacia druhovych dat

Logaritmicka transformacia

y'=log(A*y+C)

Cisla A a C volime tak, aby bol vysledok vZdy vaési alebo rovny 1.
Default hodnoty A a C su rovné 1 (nulové hodnoty meni na 0, ostatné su kladné).
Hodi sa vyborne napr. na percentualne data na stupnici 0-100.

Transformacia na ordinalnu skalu

Data o zlozeni rastlinného spoloCenstva odhadované Casto na semikvantitativnej
Braun-Blanquetovej stupnici so siedmimi stupfiami (r, +, 1, 2, 3, 4, 5). Takato
stupnica byva kvantifikovana odpovedajucimi poradovymi hodnotami (od 1 do 7).
Je mozné nahradit stupne stredom intervalu pokryvnosti: r 0.1

0.5

3

15

37.5

62.5

87.5

AL WODN- +



Transformacia druhovych dat

Odmocninova transformacia

: Tato transformacia méze byt vhodnym rieSenim pre data
y — A/ y vyjadrujuce pocty (pocCet jedincov apod.). Na tieto data vsak
mobzeme pouzit aj logaritmicku transformaciu.

Iné transformacie

Ak potrebujeme iny typ transformacie, ktory Canoco neponuka, mézeme ju
previest v tabulkovom procesore a transformované data do Canoca
vyexportovat.

¢ Je to uzitocné, ak nase ,druhové” data nepopisuju zlozenie spoloCenstva,
ale nieCo jako chemickeé Ci fyzikalne vlastnosti pody. V takom pripade
mavaju premenné rézne jednotky a pre kazdu z nich méze byt vhodna ina
transformacia.



Transformacia vysvetlfujucich premennych

Transformacia vysvetlujucich premennych

¢ U vysvetlujucich premennych (charakteristik prostredia a kovariat) sa
predpoklada, ze nemaju jednotnu stupnicu a ze pre kazdu z nich musime
volit vhodnu transformaciu (vratane Castej vofby — netransformovat).

¢ Canoco ale taky postup neumoznuje, takze pripadnu transformaciu
vysvetlujucich premennych musime previest pred ich exportom do suboru v
Canoco formate.

¢ V kazdom pripade vSak Canoco potom, ¢o charakteristiky prostredia a /
alebo kovariaty nacita, ich standardizuje, Cize maju nulovy priemer a
jednotkovy rozptyl.



Nepriame ordinacie v Canocu

Danka Némethova

28. - 30. 5. 2007

MU

.——lBA Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita



Postup analyzy v programe Canoco

Priprava dat napr. v Exceli

l

WCanolmp
|
Canoco — — — —» Dve okna:
Project view (zhfna najdélezitejSie
l charakteristiky projektu)
Log view (zaznamy o prevedenych
CanoDraw akciach a vysledky analyzy)

,O0L" vysledky

Nastavenie projektu pomocou sprievodcu: Options
Po nadefinovani projektu: Analyze
Po zanalyzovani graficky vystup: CanoDraw



Volba modelu — meranie dizky gradientu

Aby sme mohli zvolit medzi linearnym a unimodalnym modelom,
musime odmeriat’ dizku gradientu.

Spravime skusobny projekt — nastavime detrendovanu koreSpondenénu
analyzu (DCA), pripadne jej kanonicku formu (DCCA).

Pouzijeme metddu odstranenia trendu po segmentoch (€o v sebe zahfna tiez
Hillovo Skalovanie ordinacnych skore)

Zvolime aj ostatné nastavenia rovnakeé ako v zaverecCnych analyzach
Spustime analyzu

V okne Log view prezrieme vysledky — na konci vypisu je suhrnna tabulka
(Summary table), v nej riadok zacinajuci slovami ,Lengths of gradient”

Lengths of gradient : 2.990 1.324 .812 .681

unimodalny model ak diZka najdlh3ieho gradientu = 4

linearny model ak dizka najdlhdieho gradientu < 3 (nie
je to v8ak nutnost’ pouzit’ linearny model)



Analyza hlavnych komponent (PCA)
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Analyza hlavnhych komponent (PCA)

Nahradza p6vodny subor pozorovanych parametrov (druhova matica)
suborom novych (hypotetickych), vzajomne nekorelovanych premennych tak,
Ze prva nova os (prva hlavna komponenta, PC1, prvy novy parameter) je
vedena v smere najvacsej variability medzi objektami, druha os (druha hlavna
komponenta, PC2, druhy novy parameter) je vedena v smere najvacse;
variability, ktory je kolmy na smer prvej komponenty, atd.

Je zalozena na vlastnej analyze

PCA2 >§2 (eigenanalysis) symetrickych
30 F ' matic (korela€nej, kovarian€nej)
20
10 F




Analyza hlavnhych komponent (PCA)

Ciel PCA: urCenie uhlov medzi pévodnymi a novymi osami suradnicovej sustavy,
suradnice objektov v novom systéme suradnic.

Noveé osy (komponenty) nie su vzajomne korelované.

P6vodne bola PCA navrhnuta pre
kvantitativhe znaky, mbéze sa vSak
pouzit' aj na znaky binarne a
semikvantitativne.

Vlastne Cisla matice A;, A,, ... A, su interpretovatelne

ako miery rozptylu zachytene komponentamiy;,, ..., y,,.



Analyza hlavnhych komponent (PCA)

Pocet objektov (vzoriek) pri PCA by mal byt aspon o jeden vacsi nez je
pocCet analyzovanych druhowv.

Obvykle se vSak odporuca, aby sa pocCet objektov blizil druhej mocnine
poCtu druhov (suvisi s poctom stupnov volnosti).

V pripade, ze n < p, vysledna matica (korela¢na alebo kovarian¢na) radu p
ma len n — 1 nezavislych riadkov alebo stipcov. V takom pripade prislusna
matica ma p — (n — 1) nulovych vlastnych Cisiel (na umiestneni n objektov
podla ich vzajomnych vzdialenosti je potrebnych len n — 1 rozmerov).

Poéet druhov p

Al

r N\

- N ™ < ]

L L L L L

= = = =) =

S S S S S

T ©® © T T
r vzorka 1
vzorka 2

Pocet objektov n
A

\. Vzorka n



Analyza hlavnhych komponent (PCA)

Nastavenie skalovania

aoaling: Linomr Meithods

Pocetnosti jednotlivych druhov sa
mozu odrazat v dlzke ich Sipok

- Foous scaling on ~ Gpecis scoes (dominantné druhy budu mat’ potom
W = Ditvicln by standard denistion Sipky dIhSie nez druhy vzacnejSie).
species scores: do not post-
ﬁF"‘""F"‘:'"EU"ﬂ““'“] D nat peatrangldmm ( p p
transform)

rﬂmm
: Kazdy druh moze byt zrelativizovany
(divide by standard deviation —
vhodné pre tzv. korelacné projekcné

< Back bear | ‘:‘“‘""'l Hety | diagramy).

Presnost’ zaveru o podobnosti druhov, vztahov medzi druhmi a / alebo charakteristikami
prostredia zavisi z Casti na Skalach na jednotlivych ordinaCnych osiach.

V prvom rade sa rozhodneme, ¢i sa pri interpretacii zameriame na vzorky
(porovnanie tried vzoriek, apod.) alebo druhy.

Ak mame charakteristiky prostredia, pripadne kovariaty, species scaling umoziuje
charakterizovat’ korelacie medzi charakteristikami prostredia.



Analyza hlavnhych komponent (PCA)

Pred vlastnym pocCitanim ordinacie je nutné nastavit moznosti manipulacie
s tabulkou druhovych dat

Centrovanie

Centering and Standardization

Priemer kazdého riadku
bude rovny nule.

Centrovanie druhov nutné pre linearne metody s obmedzenim (RDA) alebo pre parcialnu
linearnu ordinaciu (tj. pri pouziti kovariat)



Analyza hlavnhych komponent (PCA)

Standardizacia ﬁPriemer kazdého stipca bude rovny nule.
Centering and Standardization Zlx]| Standardizacia (vzoriek alebo druhov)
sp6sobi, ze norma kazdého riadku alebo
SAMPLES e stipca bude rovna jednej. Tato norma je
& fone! C None odmocnina zo sumy Stvorcov hodnét v
" Center by sample & Center by speces riadku alebo StIpCI
Ak pouzijeme centrovanie aj Standardiza-
" Standardize by norm O Standardize by norm . . . ,
- ciu, prevedie sa centrovanie ako prveé.
" Center and standardize " Center and stardardize ﬁ
¢ Standardize by erorvariance ng vycentrovani a Standardizacii budu v
stipcoch premenné s nulovym priemerom
’7 a jednotkovym rozptylom.
PCA na druhovych datach bude
£ Hogk blext> J Cancal_| RER | odpovedat’ ,PCA na matici korelacii“.
V

Ak mame charakteristiky prostredia (v RDA a v PCA externe), mézeme zvolit
Standardizaciu chybovym rozptylom (error variance).

Tu Canoco odhaduje pre kazdy druh zvlast rozptyl v druhovych datach, ktory zostane
nevysvetleny po fitovani zavislosti hodnoét tohto druhu na vybranych charakteristikach
prostredia (a kovariatach, ak ich mame).

Prevratena hodnota tohto rozptylu sa potom pouzije ako vaha druhu.

Cim lepsie bude druh popisany charakteristikami prostredia, tym vy3iu bude mat vahu.



Analyza hlavnhych komponent (PCA)

Indirect gradient analysis D2
ALOAFF
DISROS LEYLEY
3 : DIAORG |2 G3
Principal component analysis — G2
MACLAT BOSINS - ALoqua

& PCA je postavena na linearnom modely; DAPGAL DAPCUC

abundancia kazdého druhu bud' narasta alebo D1

klesa s hodnotou kazdého environmentalneho B2

gradientu SIDCRY _ ALOREC G1

B3 EURLAM ———___ \ DAPLON

¢ PCA je definovana pre kovariancnu a pre GRATEST 33— B1

korelacnu maticu PLDNU
. PC,;A nje je vhodna pre datovu maticu s vela EZtH%/;l:L AT ONAN BOLLON

nulami [ SCAMUC

- - S3 DIABRA
REALNE DATA S1
S2 K3 ALOEXS 1
6 lokalit, kazda lokalita sledovana 3 obdobia K1
datova matica: 18 vzoriek x 63 plankt. druhov

hodnoty = stupen dominancie



Analyza hlavnych koordinat (PCoA)

Danka Némethova

21.-22. 5. 2007

MU

.——lBA Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita



Analyza hlavnych koordinat v Canoco

Principal coordinates analysis (PCoA, PCO):
klasické, metrické Skalovanie

Vstupom je matica nepodobnosti alebo podobnosti medzi vzorkami, z
ktorej sa pocCita ordinacia.

V ordinaCnom diagrame su vzorky rozmiestnené tak, ze podobné vzorky
su blizko seba, kym vzorky nepodobné su od seba vzdialené.

Moznost spocitat PCoA v Canoco:
zvolit analyzu hlavnych komponent (PCA)

ako druhové data je pripravena matica podobnosti alebo nepodobnosti
(avSak s opacnym znamienkom) — tato matica je teda Stvorcova

Centered by samples
Centered by species

Symetrické Skalovanie ordinacnych skore; species score nie su nijak
transformované



Korespondencna analyza (CA) a detrendovana
korespondencna analyza (DCA)

Danka Némethova

28. - 30. 5. 2007

MU

LIBA Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita



Korespondencna analyza

+ Koredponden&na analyza - nastroj pre analyzu vztahov medzi riadkami a stipcami
kontingen¢nych tabuliek

¢ Skumanie vztahov medzi dvoma premennymi

¢ Kontingenéna tabulka: frekvenéna tabufka (dvojvstupna), ktora zaznamenava
kqmulativné pocetnosti dvoch nominalnych (kategorialnych) premennych. Kazdy
stipec a kazdy riadok tabulky reprezentuje jednu kategoriu danej premennej.

Kategorie druhej
premennej %

S1
Kategorie prvej S2
premenne; :> S3
S4
S5
S6

L1
L2
L3
L4
L5




Korespondencna analyza

KoreSpondenéna analyza vSeobecne:

¢ Zakladnou myslienkou metody koreSpondencnej analyzy je vytvorit' i odvodit’
indexy (pokial mozno ,jednoduché®), ktoré budu nejakym spésobom oznacovat
(kvantifikovat) vztahy medzi riadkovymi a stipcovymi kategériami. Z tychto
indexov potom budeme schopni odvodit, ktora stipcova kategéria ma vadésiu &i
mensiu vahu v danom riadku a naopak.

¢ KoreSpondencCny analyza se tiez vztahuje k otazke znizenia dimenzionality dat
podobne ako napr. analyza hlavnych komponentov (principal component
analysis: PCA) a k snahe o dekompoziciu tabulky na faktory.

¢ Grafické znazornenie vztahov, ktoré obdrzime z koreSpondencnej analyzy, je
zaloZzené na myslienke reprezentovat vietky stipce a riadky a interpretovat
relativne pozicie bodov ako vahy prislichajuce danému stipcu a riadku. Systém
indexov, ktory si pomocou tejto metdédy odvodime, nam teda bude poskytovat
suradnice kazdého stipca a riadku. Tieto suradnice zakreslime do grafu, z
ktorého moZeme poznat, ktoré stipcové kategorie su viac ddlezité v riadkovych
kategoriach a naopak.



Korespondencna analyza

KoreSspondenéna analyza v synekologii:

¢ NajjednoduchSou cestou ako odhadnut optimum druhu pre unimodalny model

je spocitat vazeny priemer tych hodnot charakteristik prostredia, pri ktorych sa
druh vyskytuje.

¢ Ako vaha sa pri vypocCte pouziva poCetnost ci ina dolezitostna hodnota druhu.

¢ Privazenom priemerovani je implicitne zahrnuta Standardizacia po vzorkach aj
po druhoch.



Korespondencna analyza v ekologii spolocenstiev

Korespondenéna analyza:

reciprocal averaging or eigenanalysis CA ‘
Samp1 Samp2 Samp3 | WA1 WA2 WA3 WA4 Néh?d“e zvolené

Cirsium 0 0 3| 13.000 10.000 10.000  10.000 Site Scores

Glechoma 5 2 1| 4625 1363 1312 1310 l

Rubus 6 2 0| 3250 0113 0062  0.060 Vypoditané

Urtica 8 1 0 2.556 0.050 0.028 0.027 Species Scores <

initial value 2 7 13 ako WA SS

WA1 3319 3661  10.906 étandardi%écia SpS

WATresc. 0.000  0.450  10.000 A ;

WA2 0415  0.600  7.841 vs‘gf:;'(txa)::s“aolx) N

WA2resc. 0.000 0249  10.000 WA SpS

WA3 0377 0555  7.828 .

WA3resc. 0.000 0240  10.000 Standardizacia S S

WA4 0375 0553  7.827 ,

WAdresc. 0.000 0239  10.000 Je zmena v scére?ANo

NIE|

koniec ‘




Korespondencna analyza v ekologii spolocenstiev

Korespondenéna analyza:

reciprocal averaging or eigenanalysis

WA4
10.000
1.310
0.060

Samp1 Samp2 Samp3
Cirsium 0 0 @
Glechoma 5 2 1
Rubus 6 2 0
Urtica 8 1 0
WA4resc. 0.000 0.239  10.000

0.027

Sampl2
Sam;?l]i
* | | | | |

odlahla hodnota
(outlier)

Urtitﬁ

Rubus

ot

Glechoma

Cirsium



Korespondencna analyza: vysledky

¢ Ordinacny diagram
¢ Skore druhov a lokalit (riadkov a locality !

Siteur Ala arv

N

St|pCOV) Carcar Car chl
¢ Charakteristické vektory a
charakteristicke Cisla matice Str dec
(eigenvalues, eigenvector) Cor
Pha col Gar gla Pas mon
Eri rub
, , , Fri coe Pic pic
Vysoke skore: druh s nizkou Parpal  Parmaj Col liv
frekvenciou Coccoc Far ol pal Pas dom
Tur pil
Charakteristické Gislo (eigenvalue)  [Pyreyr sylar furmer
RN Syl cur  Cor o Dol locality 3 S°" "
odpoveda Casti variability suboru Cer fam Cor om | eme locality 4
. Tro tro Pho ochr Hir rus
vysvetlenej danou osou. locality 1

Vacsinou pouzivame prvé dva — tri
charakteristické vektory = ordinacné
OSi.

Ordinacné osi su na sebe
linearne nezavisle.



Korespondencna analyza (CA)

Nastavenie Skalovania

ﬂﬁl‘!'l]’u] Limimodal Methods

- Typ Skalovania urCuje, ako sa pozerat
na druhové data pri diagrame
druhy+vzorky.

Biplot scaling je vhodnejSi pre kratSie
gradienty.

Hillovo Skalovanie zjednocuje Sirky nik

pre vSetky osi.

V prvom rade sa rozhodneme, ¢i sa pri interpretacii zameriame na vzorky
(porovnanie tried vzoriek, apod.) alebo druhy.

Ak mame charakteristiky prostredia, pripadne kovariaty, species scaling umoznuje
charakterizovat korelacie medzi charakteristikami prostredia.



Korespondencna analyza (CA)

Indirect gradient analysis

Correspondence analysis

¢ CA je postavena na unimodalnom modely;
kazdy druh sa vyskytuje v ohraniCenom
rozsahu hodnét kazdého
environmentalneho gradientu

¢ CA je odporucana pre druhové data, ktoré
obsahuju mnoho nulovych hodno6t

REALNE DATA
vtacCie druhy na 4 lokalitach
datova matica: 4 lokality x 38 dr. vtakov

hodnoty = priemerna abundancia

locality 2
Siteur Ala arv
Carcar car chl

N

Strdec
Cor fru P
Pha col Gar gla as mon
Eri rub o
Fri coe P'? piC
Parpal Parmaj Col liv
Par cae
Coc coc Col pal Pas dom
Tur pil
Pyr pyr Syl atr Tur mer
Syl cur  Cor cx Iocality 3 Ser ser
Cer fam Cor crn Delrus locality 4
Hir rus

Tro tro Pho ochr

locality 1




Korespondencna analyza: ,,arch effect

Indirect gradient analysis 9
3
: 2539 7
Correspondence analysis Dro 5
42 Eal
31 28 a
| o 33273020 ,, 8
# CA je postavena na unimodalnom modely 36 235, pru " 9
o 3832 Toy 1. zni 12
# pri silnej unimodalnej odozve sa v Ce%CI@um Spu
ordinanom diagrame CA zvykne ukazat tzv. 35 Hnéocpu Efu
.arch effect* 19 wia 11 _cmi 6
Vpe  Ffr| ChoAar Sob
¢ ,arch effect* mdZeme odstranit pouzitim 29 ' 37 CluThi =° 10 4
. C H
detrendovanej formy CA 34 'sse o Tst 13
Ppy Ver
’ ’ 15 Vco
REALNE DATA 22VF 18
26 917
suchozemské slimaky 40 16| 24
datova matica: 42 lokalit x 33 dr. slimakov 14
hodnoty = stupen dominancie




Korespondencna analyza: ,,arch effect

,arch effect®, ,,horse shoe effect” DCA ‘
2 Nahodne zvolené
3 Site Scores
25 39 7
Dro 5 l
42 Eal
31 28 vie_ 2
33 20 Vypocitane
2730 <Y 24 8 Species Scores
gg 3223 F}‘é’; 1 Pruofl 9 ako WA SS
o Ce%r(]:i | SpuZn| 12 l
35 Hpocpy Efu
- Min T 11 cmi 6 Vypoditané nové
5 gpe Boi | Qup Sob Site Scores ako
cui 37 10 4 WA SpS
34 Sse Ctr Tst 13 l
Ppy Ver
15 2\;0 Detrendovanie
26 Vpu1718 Site Scores
40 1624 v .
14 Je zmena v skére?  ——
NIE

koniec ‘




Detrendovana korespondencna analyza (DCA)

Odstranovanie trendu

Detrending Method

odstranovanie trendu po segmentoch

—Selectmethod of detrending:

] neodporuca sa pre unimodalne
ordinacné metddy, kde su
pouzivané kovariaty alebo

€ by 3rdl order polynomials & charakteristiky prostredia

= by 2nd order polynomials

" by 4th order polynomials

5 odstranovanie trendu polyndmami
ked su pouzivané kovariaty alebo
charakteristiky prostredia a je
potrebné odstanit' trend

<Back Mest > Cancel | Help |

Pre unimodalne ordinacie s oomedzenim (CCA) obvykle nie je detrendovanie nutné.
Ak sa v CCA oblukovy efekt objavi, je to znamkou nadbytoCnosti v suboru zvolenych
charakteristik prostredia.

Doporucuje sa vylucit silne korelované premenné. Vyber charakteristik prostredia,
které su mezi sebou korelované len minimalne, sa da previest postupnou selekciou
charakteristik prostredia (forward selection of environmental variables).



Detrendovana korespondencna analyza (DCA)

Indirect gradient analysis Ced
Cvi
Detrended correspondence poy v
- pe
analysis Vpu
Efy > Mi::]’4 Hpo
_ , o Cmi ctr26 49353823 34
# DCA je postavena na unimodalnom 3 7 4 11 Cluq7 37 29283041 " Ani
modely Eal Pru Zni Tgigg 10 J§Z4Ff226 193242 2734
« DCA odstrariuje ,arch effect* 2 12 6 TSEI8\1/§31 5 Uum3933 Bun
niekolkymi mozZnymi spdsobmi Sou 1 cho Sse2120
Oel Aar Bbi ‘OCIa
Thi Cpu Tey
REALNE DATA
suchozemskeé slimaky
datova matica: 42 lokalit x 33 druhov
slimakov Dro
hodnoty = stuperi dominancie




Priame ordinacie — ordinacie s obmedzenim

Danka Némethova

28. - 30. 5. 2007

MU

.——lBA Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita



Priama gradientova analyza

Grafické znazornenie jednoduchého linearneho regresného modelu

Y zavisla premenna (vysvetlovana) nezavisla
X premenna (vysvetlujuca)

regresny rezidual, oznaceny ako e: rozdiel
medzi (pozorovanymi) hodnotami vysvetlovane;
premennej Y a hodnotami predpovedanymi
modelom (oCakavané hodnoty, Y so strieSkou).

Vsetky Statistické modely maju dve doélezité zlozky:

systematicka — Cast variability vysvetfovanych premennych, ktoru mézeme
vysvetlit vysvetfujucimi premennymi (prediktormi) pomocou zvolene;
parametrickej funkcie.

stochasticka — ostavajuca Cast variability hodnét vysvetlovanej premennej,
ktord nemozno predpovedat systematickou ¢astou modelu. Definuje sa pomocou
predpokladanych pravdepodobnostnych a distribu¢nych vlastnosti.



Priama gradientova analyza

Regresny model

Kvalitu modelu posudzujeme podla mnozstva variability popisanej
systematickou zlozkou (obvykle v pomere k stochastickej zlozke).

Regresny model s viacerymi premennymi

Moznost postupného vyberu vyznamnych premennych

ZacCiname s nulovym modelom bez prediktorov, predpokladame, ze
variabilitu vysvetlovanej premennej nejde predpovedat, a popisuje ju len
stochasticka zlozka. Potom vyberieme z dostupnych premennych jediny
prediktor — ten, ktory v regresnom modely vysvetluje najviac variability.
Aj ked zvolime ten najlepsi prediktor, m6ze byt jeho prispevok len
nahodny => testovanie (prehadzanie hodnét tohto prediktoru ...)
Postupné testovanie vSetkych premennych; konCime ked ,najlepsi® z
ostavajucich kandidatov uz nie je ,dostatoCne dobry*.



Priama gradientova analyza

Priama gradientova analyza (direct gradient analysis; constrained,
canonical ordination methods) — kombinacia ordinacie a regresie

Nepriame gradientove analyzy hladali teoretické gradienty, ktoré boli
zoptimalnymi® prediktormi v regresnych modeloch linearnej Ci unimodalnej
odpovedi druhov.

Metody priamej gradientovej analyzy sa snazia o to isté, ale gradienty,
ktoré je tymto metdédam ,dovolené najst”, su viac obmedzené. Tieto
gradienty su linearnou kombinaciou predlozenych vysvetfujucich
premennych (charakteristik prostredia). Abundanciu jednotlivych druhov
sa snazime vysvetlit pomocou zlozenych premennych, ale tieto premenné
su definované na zaklade hodnét pozorovanych charakteristik.

Metody priamej gradientovej analyzy sa podobaju mnohorozmernej
nasobnej regresii.

V priamej gradientovej analyze: vplyv prediktorov na vysvetlované
premenné cez niekolko ,zprostredkujucich® gradientov — kanonickych
ordina¢nych osi (canonical axes, constrained axes).

Existuje tu tofko kanonickych osi, kolko je nezavislych vysvetfujucich
premennych.



Vyber statisticky vyznamnych premennych

Vyber statisticky vyznamnych premennych: permutaény test

Permutation Type

Monte-Carlo permutaény test:
testuje statisticku vyznamnost
obmedzenych ordinacnych
modelov

HO: primarne (druhové) data su
nezavislé na vysvetfujucich
premennych

r6zne spdsoby nastavenia testu pre data s urcitou priestorovou, Casovou a
logickou vnutornou Strukturou, v zavislosti na usporiadani pokusu a
odbere vzorky



Vyber statisticky vyznamnych premennych

Permutacny test

permutované hodnoty premennej — vytvorenie niekolkych permutacii
(nahodné prehodenie hodndt premennej medzi vzorkami) — testovanie
rozdielu od pévodnej premennej

Priestorové a ¢casové obmedzenia
ak je v datach vnutorna struktura pouzijeme pri permutaciach obmedzenie

Permutation Restrictions

vzorky pozdiZ éasového

Select type of restriction on the permutations alebo linearneho
transektu => permutacie
: -.ﬂme i " Disakle randcm shifts of mirar image ”rOtovan I’m“
& Bectangular spatial grick split-plot design
L Bplipictdsgon permutacie v ramci bloku

— ten je charakterizovany
niekolkymi nominalnymi
premennymi

<Back [t > Cancel Help




Vyber statisticky vyznamnych premennych

Permutacny test

Ak pouzijeme manualne permutacné testovanie — vidime priebeh
testovania po krokoch.

Forward Selection Step
The variables selected so far explain
0320 of 0447 Include variable
2] ForDens
[ 5] E2Can 0.025 I
[ 71ETHeight  0.020 Testugioble |
[ 9] Rocks n.ozo yer .
[ B]ET 0015 <1 | Kandidati na prediktory
[ 8] Slope 0.015
Stop selection
The fallowing variahles were already selectad: i
[ 1] Forest (0.0050) i
[ 3] BrLeaf (2.7277)
I[ 4]E2 (0.0150) ) o .
| Vybrané charakteristiky prostredia
|| |




Testovanie vyznamnosti priamej ordinacie

Permutacny test

Testovanie vyznamnosti prvej kanonickej ordinacnej osi: Monte-Carlo
permutacny test

Vhodny typ permutacii je urCeny typom experimentalneho designu a
designu vzorkovania (moznosti permutacnych testov pre split-plot designs
a iné multi-level designs

Global permutation test — Both above tests
vykonaju sa dva Monte-Carlo testy:
1. test vyznamnosti prvej kanonickej osi
2. test vyznamnosti vSetkych kanonickych osi
Testovat vyznamnost ordinacnej osi v nepriamych analyzach nie je mozné.

Testovat mb6zeme aj vplyv environmentalnych premennych po odcitani
kovariatov (parcialny test)



Redundancna analyza (RDA)

Danka Némethova

28. - 30. 5. 2007

MU

.——lBA Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita



Redundacna analyza (RDA)

Direct gradient analysis Redundancy analysis

RDA nie je vhodna pre druhové data, v ktorych sa vyskytuje
mnoho nulovych hodnét

RDA je kanonicka forma analyzy hlavhych komponent (PCA)

V obmedzenej metdde (RDA) podliehaju skére objektov
(vzoriek) obmedzujucej podmienke: definuju sa ako linearna
kombinacia vysvetlujucich premennych



Redundacna analyza (RDA)

Principal component analysis (PCA)

—

— PCA ... regresia

Redundancy analysis (RDA)

RDA ... mnohonasobna regresia

Abundancia kazdého druhu je
modelovana linearnou regresiou
podla vysvetlujucej premennej, ktorej
hodnoty su nezname (nezname x;
teoreticky gradient, prva hlavna
komponenta).

RDA obmedzuje hodnoty tak, ze
pozaduje, aby x bolo linearnou
kombinaciou meranych charakteristik
prostredia.

RDA je mnohonasobnou regresiou
pre vSetky druhy sucCasne s linearnym
obmedzenim regresnych koeficientov.



Supplementary species, samples, variables

Tzv. suplementarne druhy, vzorky, charakteristiky prostredia (v
starSej verzii Canoca oznaCované ako pasivne) sa odliSuju od
aktivnych tym, ze neovplyvnuju tvorbu ordinaCnych osi.

M&zu byt vSak pridané do existujucej ordinacie (napr. regresnym
modelovanim ich dat na existujuce ordinacné osi).

Druhy a vzorky, ktoré maju byt pasivne, musia byt pripravené v matici
druhovych dat.

Charakteristiky prostredia, ktoré maju byt pasivne, musia byt
pripravené v samostatnom subore.



Kanonicka korespondencna analyzy (CCA)

Danka Némethova

28. - 30. 5. 2007

MU

.——lBA Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita



Kanonicka korespondencna analyza (CCA)

CCA je obmedzena ordinacia CCA ‘
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Kanonicka korespondencna analyza (CCA)

Direct gradient analysis

Canonical correspondence
analysis

¢ CCA je kanonicka forma CA

¢ CCA sa odporuca pre druhové data s
velkym vyskytom nulovych hodnot

REALNE DATA
spoloCenstva makrozoobentosu

datoveé matice:
60 lok. x 63 tax. (stupen dominancie)
60 lok. x 13 environm. faktorov (fs)
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Parcialna ordinacia

Indirect gradient analysis
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Parcialna ordinacia

Parcialne ordinacie

Pre vSetky metddy je mozné pouzit dielCie (parcialne) analyzy. V parcialnych
analyzach je najprv oddeleny vplyv kovariat a analyza je potom prevedena len

na zostavajucej variabilite.

Principal component analysis (PCA)

Correspondence analysis (CA)

Dentrended correspondence
analysis (DCA)

Redundancy analysis (RDA)

Canonical correspondence analysis
(CCA)

Datové zdroje:

druhové data + kovariaty

druhové data + charakteristiky prostredia
+ kovariaty



Diskriminacéna analyza (CVA, DFA)

Danka Némethova

28. - 30. 5. 2007

MU

.——lBA Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita



Diskriminacna analyza

Diskriminacna analyza

¢ sa snazi zjednodusit viacrozmernu Strukturu dat vypocCtom suhrnnych osi
(diskriminacCnej funcie).

¢ Je jednou z metdd ordinacie.
¢ Logika osi v diskriminaCnej analyze je, ze maximalne diskriminuje skupiny.

vzorka 1
vzorka 2
vzorka 3
vzorka 4
vzorka 5
vzorka 6
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deskriptor 1

deskriptor 2

& Zaobera sa zavislostou jednej kvalitativnej
premennej na niekolkych kvantitativnych
premennych.

deskriptor 3

¢ Objekty charakterizované sériou deskriptorov
(parametrov) — kvantitativhe parametre.
Znama prislusnost objektov do skupin.



Diskriminacna analyza

¢ Analyza nachadza taku kombinaciu vstupnych parametrov, ktora oddeluje
od seba skupiny objektov

Skupina Y Y, Yo a
A 3 S
A 3 7 '
A 5 3) I: o °
A S / o o o
A 5 9 o °
A 7 7
A 7 9
B 6 2
B 6 4
B 8 2
B 8 4
B 8 6
B 10 4
B 10 6

=)
=)

Kvalitativna Kvantitativne
premenna premenné
(deskriptory)




Diskriminacna analyza

Pre pocty skupin (g), znakov (p) a objektov (n) musi platit’:

1. Musia byt aspon dve skupiny objektov: g = 2

2. 'V kazdej skupine musia byt najmenej 2 objekty

3. Pocet znakov pouzitych v analyze musi byt mensi nez pocCet objektov znizeny
o pocet skupin: 0 < p < (n-g)

4. Ziadny znak by nemal byt v niektorej skupine konstantny

Poéet skupin g Pocet znakov p

skupina @

deskriptor 1 O
deskriptor 2
deskriptor 3 >
deskriptor 4
deskriptor 5

r vzorka 1

vzorka 2

Pocet objektov n
A

\. Vzorka n



Diskriminacna analyza

¢ Vysledkom diskriminaCnej analyzy je diskriminaCna funkcia (koeficienty deskriptorov).
¢ Premenné s najvacsimi (Standardizovanymi) koeficientami najviac prispievaju
k predikcii prislusnosti do skupin.

Yo s
Skupina Raw Standardized
coefficients coefficients .

Y, -0.6124 -1.0 L ° °
Y, 0.6124 1.0

. o} o o
konStanta 0.6124 o o
vlastna hodnota 3.9375 3.9375

v v



Diskriminacna analyza

Vstup diskrimina€énej analyzy:

¢ Tabulka objektov charakterizovanych niekolfkymi kvantitivnymi parametrami a
jednou kvalitativhou premennou (ktora priraduje objektom prislusnost ku
skupine)

Vystup diskrimina€nej analyzy:
¢ Ordinacny diagram (osami su korene, Cize diskriminacné funkcie)
¢ Korene diskriminaCnej analyzy (koeficienty diskriminacnych funkcii)

Pri pouziti diskriminacnej analyzy je potrebné pamatat’ na obmedzenia:
parametricka metdda; vyzaduje normalne rozdelenie deskriptorov
problém odlahlych hodnét

zavislé na rozlozeni premennych

vysledky udava v pravdepodobnostiach

nie je schopna zachytit nelinearne vztahy medzi prediktormi

.
.
.
.
.
¢ neda sa pouzit na silne korelované prediktory



Diskriminacna analyza v Canoco

Canonical Variates Analysis (CVA), discriminant analysis (DFA)

Moznost spocitat CVA v Canoco:
zvolit kanonicku koreSpondencnu analyzu (CCA)

rozdelenie vzoriek do skupin vo forme druhovych dat, ktoré su
binarne a charakterizuju prislusnost’ vzorky ku skupine

charakteristiky prostredia ako environmentalne data
zvolit Hillovo Skalovanie so zameranim na inter-species distances

V subore .sol:
species scores su stredmi zhlukov v CVA ordinaChom diagrame
sample scores, ktoré su linearnou kombinaciou charakteristik

prostredia su Skalované tak, ze rozptyl v ramci skupin sa rovna 1
Permutacny test méze byt pouzity na hodnotenie rozdielov medzi skupinami.

Je mozné Specifikovat aj kovariaty => parcialna CVA = one-way Multivariate
Analysis of Covariance (MANOCO).
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Nepriama vs. priama gradientova analyza

Indirect gradient analysis

Direct gradient analysis

Druhové zlozenie je lahko
determinovatelné a tak je lepsSim
indikatorom prostredia ako
akakolvek kombinacia meranych
environmentalnych premennych.

Priama gradientova analyza
poskytuje suhrn vztahov druh-
prostredie.

Gradient je charakterizovany
pomocou env. premennych.

Environmentalny gradient je mozné
charakterizovat len na zaklade
druhovych dat.

Predpokladame, ze vSetky druhy
reaguju na zlozeny gradient env.
premennych podla rovnakeho
modelu odozvy.

Environmentalne podmienky nie je
mozné vzdy charakterizovat uplne
— moéze sa stat, ze prehliadneme
nejaky dolezity faktor.
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Neparametricka ordinacia (NMDS)

Indirect gradient analysis

Multidimensional scaling

¢ mnohonasobné Skalovanie sa pouziva ako prieskumna metoda

+ ciefom analyzy je zobrazit pozorované podobnosti alebo
nepodobnosti (vzdialenostiach) medzi skumanymi objektami v

euklidovskom priestore

¢ pomocou NMDS mdZeme analyzovat nielen korelacné matice
(ako v PCA) ale aj hocijaku inu maticu podobnosti/nepodobnosti

EJ: neparametricka ordinacia je robustnejSia k vychylenym hodnotam (napr. druh
s vynimoc¢ne vysokou abundanciou na lokalite v jednom roku)

da sa pouzit pred pouzitim nehierarchického zhlukovania K-means (v
pripadoch ked' nie je mozné pouzit euklidovskeé vzdialenosti)

pocCet dimenzii musi byt urCeny vopred

tazko interpretovatelné vysledky
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