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Metody fyzicke geografie 3 —21.11. 2017

* Teoreticka cast
* Nepfima ordinacni analyza
* Pasivni proménné v neprimé ordinaci

* Prakticka cast
* Neprima ordinacni analyza (PCA, NMDS)
* Pasivni proménné v neprimé ordinaci



Ordinacni metody



Ordinace

* Ordinace se snazi odhalit nezavislé gradienty v datech a zjednodusit tak jejich
interpretaci

* Ekologické proménné jsou Casto korelované
— dvé korelované promeénné do jisté miry , fikaji stejnou informaci — jsou redundantni
—> mira redundance zavisi na mire korelace

* Poradam exkurzi pro nadsené botaniky a chci, aby byla co nejzajimaveéjsi — kudy
by méla vést trasa exkurze, abychom vidéli co nejvice rliznych spolecenstev a tedy
co nejvice druhu?



Species 3

Ordinace — princip o
* Kazdy vzorek (pfipad, snimek) miZeme popsat E‘--‘-:;I.;!{_%—Tinmphhi
jeho pozici v mnohorozmérném prostoru (n T Tambies .

I ' Species |
i ] ’ -
dimenazi) .)/i/sz"_l,—' 0 L{_,..%o 75
Specieg— .~~~ ~T°==~
* osami tohoto prostoru jsou jednotlivé proménné 2 ¢ 10
(deskriptory)

* Vice nez 3D prostor (tj. prostor tvoreny vice nez 3 _
deskriptory) je pro nas pfilis slozity a
neuchopitelny

Two
dimensions

Ve

» Ordinacni analyza se tento problém snazi resit
redukci dimenzionality dat ,,sloucenim®
korelovanych proménnych do mensiho poctu
,faktorovych” proménnych - osy ordinacniho
prostoru




Neprima vs. pfima ordinace druhy
NEBO

vr s . ) . . proménné prostredi
Neprima ordinace (unconstrained ordination)

e Pouze druhova matice NEBO matice
promeénnych prostredi

druhova

vzorky

matice

* Ordinacni osy (unconstrained axes) = sméry
nejvetsi variability dat

* Popis dat a generovani hypotéz proménné
druhy prostredi

Pfima ordinace (constrained ordination)

matice
druhova
+

promeénnych
prostredi

vzorky
vzorky

* Druhova matice A matice proménnych prostredi

matice

* Ordinacni osy (constrained axes) = variabilita
vysvetlitelna danymi proménnymi

* Testovani hypotéz



Ordinacni diagram — neprima ordinace

| Hlavni (prvni) osa |
~ ordina¢niho diagramu

Proménna (druh NEBO
promeénna prostredi).
V linearnich metodach
vektor; v unimodalnich
metodach bod.

Vedlejsi (druhd) osa
ordinac¢niho diagramu.
Vidy kolma na prvni osu.




Ordinacni diagram — prima ordinace

Hlavni (prvni) osa |
~ ordina¢niho diagramu

Zavisla proménna (druh).
V linearnich metodach
vektor nebo bod (vrchol

vektoru); v unimodalnich

metodach bod. Vedlejsi (druhd) osa

ordinac¢niho diagramu.
Vidy kolma na prvni osu.

Vysvétlujici

(environmentalni)
proménna. Vektor pro
kontinudlni proménné;

bod pro kategorialni -1 :
proménné -1 0 1




Linedrni a unimoda

abundance

linearni

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

gradient

abundance

ni metody

unimodalni

-

gradient




Linedrni a unimoda

abundance druhu

kratky ekologicky gradient

\

\

S~

gradient prostredi (pH, nadm. vyska)

abundance druhu

ni metody

dlouhy ekologicky gradient

i

AN

gradient prostfedi (pH, nadm. vyska)

Lep$ & Smilauer (2003)



Ordinacni diagram

Nep
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m
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ma ordinace

ordinace

Linearni metoda

PCA

Unimodalni metoda
CA

o H o) H
b — : PinuMugo i i 45
: S10+ +gg :
: s10}
AvenFlex : s ":(-58
: +* PinuMugo
GentAscl : S7+ E
s +S11 AvenFi H si1
. venFlex
Drargee: 7 (reemynene I SR ryoDilay ... b tVaccVini
heg, H GeniAscl § ¥ ggt i Si2
i ; H o xalAcel ¢ pi.oap . o .
PiceAbie ] o Viti egDryo ¢ sPiceAbje LiguMute CampAlpi
s2t H +3y. 54 H , OreoDist
i : +S12 SoldHung SS+¥ S3 ' FestSupi ~ JuncTvif
SoldHung ™" S! ; HierAlpi &1 : si3
! OreoDift H "
' Junc:Tr if : Si4
' FestSupi H
: St sy :
o : o :
0 : i !
-1.0 +1.0 -1.0 +1.0
(=] e (=)
] S8 ) +
1:_ E b1 S8 E
i 86 s6+: +g0
: + 59 :
Gent, H :
; SorbAucu |
DryoDi ! s+ L4 H
AvenFlex - pasalt . H Vacc‘iiti
PhegDrye. Jimesh ranite VaccViti | |........_DryoDila s 84 ion
5 PhegD -anj oy —
HomoAlpi F ® LiguMute _,. 5
e e 3 OX:IZ‘Zez’.'*%g“A‘E: S10 4 FaciSupi o HicTli
Oxa, 5 ur SoldHung ¢ Ilmestonei om}f,ﬁ'r r; 574
SoldHung S2 upi +S2 '
terAlfi :
OreoDist JuncTrif 1 +511
sah *su + 54 :
" . 5
A Vslope = ' slope
-1.0 +1.0 -1.0 +1.0

Lep$ & Smilauer (2003)



Ordinacni diagram — konvence v ekologii

e Zobrazeni vzorkU
e Body

e Zobrazeni druhu
* Sipky v linedrnich metodach
* Body (centroidy) v unimodalnich metodach

e Zobrazeni ordinacnich os
* Vodorovna osa je vzdy vyssiho radu (prvni)

e Typ ordinacniho diagramu
e Scatterplot — 1 typ dat (vzorky nebo druhy)
* Biplot — 2 typy dat (napf. vzorky a druhy)
e Triplot — 3 typy dat (napf. vzorky, druhy a proménné prostreni v primé ordinaci)



Vizualizace ordinaci

Fig. 7. Three-dimensional model of the dominance
behavior of Quercus borealis within the ordination. The
3 sizes of spheres indicate the top 3 quartiles of domi-
nanee per acre. Stands of the lowest quartile and with-
out the species are represented with holes which appear
as dots in the figure. The x axis is on base of model
at front from left to right; y axis on base from front
to rear; z axis in vertieal plane from below to above.

Bray & Curtis (1957)
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yzy

Prehled metod ordinacni ana

PCA

(analyza hlavnich
komponent)

RDA

(redundancéni analyza)

CA, DCA

(korespondencni a
detrendovand
korespondencni analyza)

CCA

(kanonicka
korespondencni analyza)

tb-PCA

(analyza hlavnich
komponent na
transformovanych
primarnich datech)

tb-RDA

(redundancni analyza na

transformovanych
primdrnich datech)

PCoA

(analyza hlavnich
koordinat)

NMDS

(nemetrické
mnohorozmérné
skalovani)

db-RDA

(redundancni analyza
zalozena na distancni
matici)



V4

Vza

Neprima ordinacni ana

tb-PCA
PCA CAI DCA (analyza hlavnich

(korespondencni a komponent na
detrendovana transformovanych
korespondencni analyza) primarnich datech)

(analyza hlavnich
komponent)




PCA (Principal Component Analysis; analyza hlavnich komponent)

Vstupem je tabulka vzorku (radky) a
proménnych (sloupce)

e Pokud délam PCA na druhovych datech, ktera

predem transformuji (napr. Hellingerovou
transformaci) - tb-PCA

* Datovy soubor by mél mit vice vzorkl nez
promennych

e Snazi se najit hlavni gradienty v datech (hlavni

komponenty, dimenze), které zahrnuji vetsi
podil variability nez pripada na puvodni
promenné

 Proménné (deskriptory, sloupce) se zobrazuiji

jako vektory a vzorky (radky) jako body

rda {vegan} nebo pca {labdsv} nebo prcomp

Environmentalni data z raselinist CR a Slovenska
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PCA — princip vypoctu

centroid v n-
dimenzionalnim
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Vysledek PCA v R (vegan)

27 raselinist, 11 environmentalnich proménnych <
O
o
Celkowy — c5311: rda(X = scale(env.ras))
rozptyl dat

_ Inertia Rank
" Total 11

- Unconstrained 11 11
""""""""""""""" Inertia 1s variance
Rozptyl dat
vysvétleny . .
neomezenymi ~ Blgenvalues for unconstrained axes:
osami | PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6

3.847 3.439 2.027 0.937 0.259 0.230 0.

Charakteristicka (vlastni) Cisla pro jednotlivé osy PCA.
eigenvalue/total inertia = variabilita vysvétlena danou osou

Data

Environmentalni data z raselinist CR a Slovenska
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PC’/ PC8 PC9 PC10 PC1l1
117 0.058 0.045 0.032 0.010

z raselinist - Jirousek (2008). Diplomova prace




Ktere osy PCA jsou dulezité?

4 —
Average eigenvalue
3 —
(0]
2
IS
g 2
(]
Ry
(<H)
1 —
O 1 [

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9 PC10 PC11

PCA axis

Data z raselinist - Jirousek (2008). Diplomova prace



/ . o V e / ?
Které osy PCA jsou dulezité:
1 2 3 4 5
eigenvalue 847153 3.439119 2.026698 0.9370375 0.2591531
percentage of variance 31.264717 18.424530 8.5185231 2.3559372

cumulative percentage of variance 34,974120 66.238837 84.663367 93.1818902 95.5378274
broken-stick percentage (27.453430018.362521 13.817067 10.7867637 8.5140365

broken-stick cumulative % 27.453430 45.815952 59.633018 70.4197822 78.9338187
% > bs% 1.000000 1.000000 1.000000 0.0000000 0.0000000
cums > bs cum% 1.000000 1.000000 1.000000 1.0000000 1.0000000

40

0O PCA
B Broken-stick
— 30
S,
c
Re)
©
a _|
; 20 P
g 7
= L7
o
X
(]
10
. EI EI :. A -
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

PCA axis Data z raselinist - Jirousek (2008). Diplomova prace
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Circle of equilibrium contribution

PCA: circle of equilibrium
I contribution
(kruh rovnovazného prispévku
promeénné)

. polomér =./d/p
kde d = pocet os v zobrazeni,
p = pocet vSech os v PCA (rovno

T T T » [
: % poctu deskriptor()
vektory = 5 14 13

deskriptory
Interpretace: deskriptory (druhy

nebo jiné proménné) s vektory
delSimi nez polomér kruhu
vyrazneé pfrispivaji k interpretaci
danych ordinacnich os (v tomto
pripadé prvni a druhé)

L’.
(=) *
:
-
. 2
o -
b
&
iy
[
b
A

body =
vzorky

Legendre P. & Legendre L. (2012) Numerical Ecology, p. 447



CA (Correspondence Analysis; korespondencni analyza)

* Vstupem je tabulka vzorku (radky) a

proménnych (sloupce)

* Pfedpokladad unimodalni odpovéd druht

na gradienty prostredi

* Vzdalnosti mezi vzorky pocita chi-square
vzdalenostmi (x euklidovské vzdalenosti v

PCA)

e Chi-square vzdalenosti davaji velké vahy

vzacnym druhim

* Proménné (deskriptory, sloupce) i vzorky

(fradky) se zobrazuji jako body

cca {vegan}

Vystup z CA je v R obdobny vystupu z PCA
(pokud pocitano v knihovné vegan)

CA2

Druhy rostlin na raselinistich CR a Slovenska
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Artefakty v PCA a CA

e DUsledek algoritmu - kazda nasledujici osa musi byt linedrné nezavisla na
predchozich osach, ale neuvazuje se nelinearni zavislost

* DUsledek projekce - nelinearni vztahy mezi druhy a gradienty prostredi se
promitaji do linearniho prostoru definovaného Euklidovskymi vzdalenostmi

PCA — podkova CA — oblouk
(Horseshoe effect) (Arch effect)
A e Ho,
o "*’:;;??% ‘%q-v- fy;%%m = ]
o;'i;e:?ﬁ : i :_ . - %-ﬁ%;
AT LT
-u% ?n‘” - - _.‘__.A “? "-:-
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t por 34 B .
o:§ - ; = = -90:::,- o
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Artefakty v PCA a CA — moznosti reseni

e Odstranéni trendu z ordinacnich os (detrending)

* Detrendovana korespondencni analyza, Detrended Correspondence Analysis (DCA; Hill &
Gauch, 1980)

* Pouziti takovych ordinacnich technik, které umoznuji ordinaci vzorku v prostoru
pomoci jinych metrik nez je Euklidovska vzdalenost (PCA) nebo chi-kvadrat
vzdalenost (CA)

 analyza hlavnich koordinat, Principal Coordinate Analysis (PCoA)
* nemetrické mnohorozmérné skalovani, Non-metric Multidimensional Scaling (NMDS)



DCA (Detrended Correspondence Analysis; detrendovanad korespondencni analyza)

decorana {vegan}

Vstupem je tabulka vzorkUl (radky) a proménnych (sloupce)

Rozdéleni prvni osy na segmenty

Nelinearni preskalovani prvni osy odstranuje nahlouceni vzorku na koncich gradientu

Osy naskalované v jednotkach smérodatné odchylky (SD)
— lze rozhodnout, jestli pouzit linearni nebo unimodalni metodu

Nevyhody
* Neelegantni metoda, ktera je nékdy prirovnavana k pouziti kladiva na data
* Vysledek je silné ovlivnén arbitrarnim rozhodnutim o poctu segmentu
e Pokud jsou v datech dva nebo vice hlavnich gradientu (ordinacnich os), DCA si s nimi neporadi

Vyhody
* | kladivo, pokud je v rukou odbornika, muze byt pouZito efektivné
* Osy DCA jsou v jednotkach SD, které umoznuiji zjistit, jak dlouhy gradient nase data pokryvaji



DCA (Detrended Correspondence Analysis; detrendovanad korespondencni analyza)

Krok 1 — rozdéleni prvni osy na nékolik segment(
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DCA (Detrended Correspondence Analysis; detrendovanad korespondencni analyza)

Krok 3 — nelinearni preskalovani prvni osy
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Rozdil mezi CA a DCA na stejnych datech

CA DCA
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Druhy rostlin na raselinistich CR a Slovenska

4 Lgamirph.gil’
Vysledek DCA v R (vegan)
L
i
° DC A d . T t I . t' pete lzﬂitﬁ% iﬂ?i:mg;i;%htpap
ve veganu nepodporuje Total inertia y o e
— lze zjistit pomoci CA i e L
oy Stgpkph
-2 n il
Call: 7 |
decorana (veg = loglp (spe.ras)) 4 2 0 2

Detrended correspondence analysis with 26 segments.
Rescaling of axes with 4 iterations.

DCA1 DCAZ DCA3 DCA4
Eigenvalues 0.3307 0.1444 0.16529 0.09987
Decorana values 0.3426 0.1612 0.09187 0.06270
Ax1s lengths 2.4083 1.7984 1.53400 1.50278

O

Délka osy v jednotkdch smérodatné odchylky
Data z raselinist - Jirousek (2008). Diplomova prace




Vlybér ordinacni metody na zaklade DCA

e Pokud je délka 1. osy DCA

* mensi nez 3 SD — homogenni data
— linedrni metoda

» veétSi nez 4 SD — heterogenni data
— unimodalni metoda

* v rozmezi 3-4 SD — obé techniky
pracuji rozumné

 Plati jen pro detrendovani po
segmentech a délku prvni osy!

Species abundance

Length of 1st DCA axis

40 60

20

Gradient

< 3 SD - linear methods

> 4 SD - unimodal methods

T
3000

Gradient

T
4000

T
5000




Metody neprimé ordinace zalozené na distancni matici




PCOA (Principal Coordiante Analysis, analyza hlavnich koordindt)

* Synonymem pro PCoA je MDS — Metric Dimensional Scaling

e V/stupem je matice vzdalenosti (nepodobnosti) vzork(
* Pokud zvolim Euklidovskou vzdalenost = identické s PCA
* Pokud zvolim chi-square vzdalenost - obdoba CA

* Umisti objekty na zakladeé jejich vzdalenosti (distanci) do Euklidovského prostoru
(tvoreného souradnicemi — skdre vzork( na osach)

e Pouziti nemetrickych distanci mUze zpUsobit vyskyt os ze zdpornou hodnotou
eigenvalue
— korekce matice vzdalenosti

cmdscale {vegan}
pcoa {aded}



PCoA — evropska mesta

Souradnice meést

X Y
Vilnius 4161503 6111252
Minsk 4324570 6048501
Berlin 3386469 5822208

Emsterdam 2812652 5853176

Warsaw

\ ¢

Matice vzdalenosti

Vilnius Minslk
Vilnius 0.0 174738.8
Minsk 174738.8 0.0
Berlin B271%2.1 9&5008.3

3910444 5807753
Kiev 45598405 5706653

Berlin I
B27192.1 !
565008.3

0.0

PCoA Axis 2

0e+00 5e+05

-5e+05

European Cities

PCoA Axis 1

Vilnius
Minsk
Amsterdam .
Berlin Warsaw
Bruxelles Kiev
Luxembourg Praha
Bedtidava -
BernVaduz Budapest Kishiney
Liubjiagen
N Beograd Bucuresti
-1e+06 -5e+05 0e+00 56+05 1e+06



PCoA — spoledenstva terestrickych obratlovct CR
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N M DS (Non-metric Multidimensional Scaling, nemetrické mnohorozmérné skalovani)

Nemetricka varianta PCoA (nepracuje primo s distancemi mezi vzorky, ale s jejich
poradim)

Vstupem je matice vzdalenosti (nepodobnosti) vzorkd
* jakykolivindex nepodobnosti

Iterativni algoritmus, ktery nemusi pokazdé dojit ke stejnému vysledku (lokalni
optima)

Nutno urcit pocet dimenzi, se kterymi bude metoda pracovat

Pri vetsim mnozstvi dat VELMI ¢asoveé narocha

* Na rozdil od PCoA optimalizuje vysledné vzdalenosti mezi vzorky do nékolika malo
(dvé — tri) dimenzi

metaMDS {vegan}



N M DS (Non-metric Multidimensional Scaling, nemetrické mnohorozmérné skalovani)
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NMDS — evaluace stressplot {vegan)

Ccall: Sheparduv diagram

metaMDS (comm = beta.j, k = 2)
Non-metric fit, R* = 0.966

Linear fit, R’ =0.809

2.5

global Multidimensional Scaling using monoMDS

Data: beta.j
Distance: jaccard

2.0

Dimensions: 2
Stress: 0.1843335>
Stress type 1, weak ties
Two convergent solutions found after 2 tries
Scaling: centring, PC rotation
Species: scores missing

15

Ordination Distance

1.0

0.5
|

Podle Clarke & Warwicka (2001) pro stress value pfriblizné plati: 8 8
< 0.05 - vynikajici

< 0.1 -vyborny
< 0.2 —dobry
> 0.3 — Spatny

Observed Dissimilarity



NMDS vegetacnich snimku z biokoridoru
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Obr. 14. Jaccardiv index podobnosti bylinné skladby fytocenologickych snimki z biokoridori

ve Vracové a Kizanovicich a referencnich biotoptl znazomény pomoci NMDS

Vecera (2012). Bakalarska prace
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Tri alternativni pristupy k neprimé ordinaci

(a) Klasicky pristup

Ordination biplot

Y =Raw data Short gradients: CA or PCA
(sites x species) Long gradients: CA \

(b) Transformace dat (napr. Hellingerova) (tb-PCA)

Raw data YZTrailstformed PCA
. . e data
(sttes x species) (sites x species)

Representation of elements:
Species = arrows
Sites = symbols

Ordination of sites

(c) Pfes matici nepodobnosti (PCoA, NMDS)
L

Distance PCoA
—> -

(sites x species) matrix °

Raw data

Representation of elements:
Sites = symbols

Legendre & Legendre (2012)



Proménné prostredi v neprimeé ordinaci



Dva alternativni pristupy k pouziti vysvéetlujicich
promennych v ordinaci

druhy proménné prostredi
> .
Pasivni . nafitovani® < matice:
ivni ,nafitovani o r 4w s
as ’:tla "o I? N Y — druhové slozeni
v v I I h— 4 y 4 4 V4
¥S ? uj, cle < o nepfimé srovnani X — proménné prostiedi
proménnych do S Y |8 § < > Y
neprimé ordinace > o korelace, regrese
<> O

oba pristupy jsou

druhy proménné prost‘r'edi FE|evantnI d navzajem
— se doplnuji!

pfimé srovnani

y vzorky

Prima ordinace

vzorky
!
A

pfima ordinace

Legendre & Legendre (2012)



Pasivni promenné prostredi v neprimeé ordinaci

e Pasivné promitnuté proménné prostredi v neprimé ordinaci — korelace (regrese) s
ordinacnimi osami
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Korelace (regrese) ordinacnich os s promeénnymi
prostredi

matice druhovych dat skore vzork( na prvni a druhé ose PCA proménné prostredi
|_
- | «~ a
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Korelace (regrese) ordinacnich os s promeénnymi
prostredi

Korelace mezi proménnou prostredi a skdre vzorkt na ordinacnich osach

* Pouze v ordinacich kde jsou skére vzorkl standardizované na jednotkovou
varianci (PCA)

 V ostatnich ordinacich, kde se variance os od sebe lisi, je tfeba pouzit (vazenou)
mnohonasobnou regresi:

env = a + ; X scorel + 3, X score2

promeénna prostredi
(napf. nadmorska vyska)

Intercept =0 ~ Regresni koeficient - Skére vzorkd na prvni
(vSechny proménné | | ordinacni ose
jsou centrované)




Pasivni promitnuti proménnych prostredi do NMDS

. A
envilt {vegan} 5 afioe
NMDS1 NMDS 2 r2 Pr (>r) 0.2
LATITUDE 0.16394 0.98647 0.6000 0.001 **x*
LONGITUDE -0.38731 -0.92195 0.2948 0.015 *
ALTITUDE -0.77129 0.63648 0.3488 0.004 *~*
TEMP JULY 0.72650 -0.08717 0.3341 0.009 *=* § 0.0
TEMP JAN 0.99907 0.04306 0.1121 0.246 2
TEMP 0.80798 -0.58921 0.2329 0.045 ~*
PREC 0.14608 0.98927 0.361l6 0.008 ** TEMR, JULY
depN 0.35755 0.93389 0.3060 0.014 * 02 HONGITUDE
N -0.89075 0.45449 0.1327 0.185
P -0.98021 -0.19794 0.5928 0.001 **x*
K -0.89756 -0.44088 0.4656 0.001 **x* o -
I I I I
777777777777777777777777777777777 -0.4 -0.2 0.0 0.2
Kolik variability vysvétli prvni dvé osy NMDS z celkové Statisticka signifikance NMDS1
| variability dané environmentalni proménné na zakladé
(udava délku vektoru v ordina¢nim diagramu). - permutacniho testu.

Data z raselinist - Jirousek (2008). Diplomova prace



Testovani pasivnich proméennych

NMDS2

A A
(@) rand5
0.2 o o
A
0.0
o
-0.2 —
rand10 rand11
-0.4
T T T T T
-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4
NMDS1
NMDS1 NMDS2 r2 Pr(>r)
randl -0.39339 -0.91937 0.0029 0.960
rand2 -0.93418 0.35681 0.0676 0.452
rand3 -0.50374 -0.86386 0.0331 0.677
rand4 0.67422 0.73853 0.0694 0.430
randb -0.16224 0.98675 0.1182 0.217
rando -0.48448 -0.87480 0.0071 0.925
rand’ 0.97918 -0.20301 0.0307 0.699
rand8 -0.76753 0.64102 0.0553 0.478
rand9 0.77265 -0.63483 0.0241 0.727
randl0 -0.71217 -0.70200 0.1887 0.076
randll 0.15929 -0.98723 0.1011 0.257

A A
o LaThupE
0.2 o depN o)
ALTITUDE
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B 0.0 TEMP_JAN
o
2 P
Emp ©
TEMP, JULY
<2 )
0.2 - LONGITUDE
0.4 —
T T T T
0.4 0.2 0.0 0.2 0.4
NMDS1
NMDS1 NMDS2 r2 Pr (>r)
LATITUDE 0.16394 0.98647 0.6000 0.001 *=**
LONGITUDE -0.38731 -0.92195 0.2948 0.015 *
ALTITUDE -0.77129 0.63648 0.3488 0.004 =*~*
TEMP JULY 0.72650 -0.68717 0.3341 0.009 *=*
TEMP JAN 0.99907 0.043060 0.1121 0.246
TEMP 0.80798 -0.58921 0.2329 0.045 *
PREC 0.14608 0.98927 0.361l6c 0.008 =**
depN 0.35755 0.93389 0.3060 0.014 +*
N -0.89075 0.45449 0.1327 0.185
P -0.98021 -0.19794 0.5928 0.001 **=*
K -0.89756 -0.44088 0.4656 0.001 **x*
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NMDS2

Dalsi moznost pasivniho promitnuti promennych

* Nelinearni vztah zobrazeny jako ,vrstevnice® ordisurf {vegan)

Altitude Number of species

—
o
NMDS2

nPpow |AYD WaXpa|SAA NOS[ 921UASISIA

-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4

NMDS1 NMDS1

Data z raselinist - Jirousek (2008). Diplomova prace
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