David Zeleny  Zpracovani dat v ekologii spoleCenstev
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HISTORIE

WHITTAKER 1956 - PRIMA GRADIENTOVA ANALYZA
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Fia. 1. Mature, forest-covered topography of the Great Smoky Mountains, a view of the southeast slope
from Frye Mountain near Bryson City, North Carolina, Reproduced by permission of W. M. Cline Co., Chat-
tanooga, Tenn.

Fig. 21. Topographie disposition of vegetation types.

Whittaker (1956): Vegetation of the Great Smoky Mountains. Ecological Monographs 26: 2-80
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HISTORIE

BRAY & CURTIS 1957 - NEPRIMA GRADIENTOVA ANALYZA
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Fia. 3. Demonstration of dominanee distribution of
Tilia americana within the x-yv ordination.  Each ¢irele
or dash represents o stand location.  Aetual dominanece
figures in basal area per 100 sq, in, per aere at hreast
height are given heside each stand location.  Values in
the upper 250 are represented by the Ilargest eirele,
vialues in the 50 to 2069% quartile hy medinm  sized
cireles, values in-the 75-516 quartile by small eiveles,
and values in the 100 to 769 quartile by dots. Contour
lines are drawn around the 4 quartile lower limits in sueh
a manner as to include all examples of the indieated size
class whether or not lesser size elass values are prosent.

F1a. 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-
nance 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; ¥ axis on base from front
to rear; z axis in vertical plane from below to above.

Bray & Curtis (1957): An ordination of the upland forest communities of Southern Wisconsin. Ecological Monographs 27: 326-349
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HISTORIE

“... PC.A. cannot be carried out practically without a computer,
unless the number of individuals is very small. European
phytosociologists generally don’t have computers at their
disposal. Hence they are in need of approximative methods
that can be carried out by hand or with simple desk
calculators... *

van der Maarel, 1969, Vegetatio
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METODY GRADIENTOVE ANALYZY

Data, ktera mame: Apriorni znalost Pouzijeme: | Dostaneme:
vztah(Q mezi druhy

a prostredim?

pocCet pocCet

charakteristik druht
prostredi
1, n 1 ne regrese zavislost druhu na
prostfedi
Zadné n ano kalibrace odhady hodnot
charakteristik prostredi
zadné n ne neprima osy variability v druhovém
ordinace slozeni
1,n n ne prima variabilita ve druhovém
ordinace slozeni vysvétiena

charakteristikami prostfedi

Lep$ & Smilauer (2003) Multivariate analysis of... @
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David Zeleny  Zpracovani dat v ekologii spoleCenstev

RIMA ORDINACNI ANALYZA
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KONCEPCE MNOHOROZMERNEHO PROSTORU
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Spec
Prostor muze byt definovan
1) druhy (species space) .___,-*"
. druhy jsou osami mnohorozmérného prostoru ===
. vzorky jsou body v tomto prostoru — e
o zobrazeni ptivodni matice druhy-vzorky 3
|

2)

3)

4)

5)

vzorky (sample space)
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. vzorky jsou osami mnohorozmérného prostoru Specieg " -
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20r ® Species |
: e ® Species 3
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ekologickymi gradienty (ecological space)
. osami jsou ekologické gradienty
. jako body do néj Ize zobrazit druhy i vzorky

10

Sample a

25

(2002) ‘e 1o unnz
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ORDINACE
OPODSTATNENI

o jeden gradient prostredi vetsinou ovlivauje chovani
(abundanci) nékolika druhu najednou — zakladni chovani
spolecCenstev

= druhova data jsou redundantni — pokud znam chovani

(abundanci) jednoho druhu, muzu do urcité miry odhadnout
chovani i nékterych dalSich druhu

=2 diky této redundanci je mozné (a hlavné smysluplné) zredukovat
mnohorozmerny prostor, ve kterem jsou druhy/vzorky rozmistény
(prostory 1-4), na nekolik malo dimenzi ekologického prostoru
(protor €.5)

o pokud by chovani druhd bylo na sobé uplné nezavislé,
existovala by cela rada ekvivalentnich moznosti, jak
mnohorozmerny prostor zredukovat, a ani jedna by nepfrinesla
nic noveho

Aus|az pineqg
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ORDINACE
RUZNE FORMULACE PROBLEMU

1) hledani skrytych proménnych (ordinacnich os)
e najdi nékolik proménnych (ordinacnich os), které nejlépe vystihuji
vliv vSech druhu
e eigenvalue based methods

2)  rozmisténi vzorku v ordinacnim prostoru

e najdi takové rozmisténi vzorku v redukovaném ordina¢nim
prostoru, aby vzdalenost mezi vzorky co nejvérnéji odrazela jejich
nepodobnost vypoctenou z druhového slozeni jednotlivych vzorku

o distance based methods

Three
species

Two
dimensions

Sp. C

http://ordination.okstate.edu/
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NEPRIMA VS. PRIMA ORDINACE
UNCONSTRAINED VS CONSTRAINED ORD.

Neprima ordinace
vychazi pouze z matice vzorky % druhy

hleda proménné (ordinacni osy), které nejlépe reprezentuji
variabilitu v druhovych datech

slouzi k popisu mnohorozmérnych dat (pattern description) a
generovani hypotéz, ne k testovani hypotez

Prima ordinace
vychazi ze dvou matic: vzorky x druhy a vzorky x proménné
prostredi

ordinacni osy predstavuji smeér nejvetsi variability v druhovych
datech, ktera muze byt vysvétlena na zakladé a priori znamych
proménnych prostredi

slouzi spiSe k testovani hypotéz o vlivu promennych prostredi na
druhova data, neslouzi k popisu dat

Ausjez pineg
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MODELY ODPOVEDI DRUHU NA GRADIENT

PROSTREDI

linearni

2.0

abundance
1.5

1.0
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gradient

abundance

unimodalni

gradient
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ZAKLADN| TYPY ORDINACNICH TECHNIK
(ZALOZENYCH NA VYPOCTU EIGENVALUES)

linearni odpoved unimodalni odpoved’
druht druht

nepfima ordinace PCA CA
(unconstrained) (Principal Component  (Correspondence Analysis,
Analysis, analyza korespondencni analyza)

hlavnich komponent) DCA
(Detrended Correspondence
analysis, detrendovana
korespondendéni analyza)

pfima ordinace RDA CCA
(constrained) (Redundancy Analysis, (Canonical Correspondence
redundancni analyza) Analysis, kanonicka
korespondencni analyza)

Kuajaz pineq
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NEPRIMA ORDINACE
PRINCIP

hledani skryté proménné (gradientu), ktery nejlépe
reprezentuje chovani vSech druhu podél tohoto gradientu

prvni ordinacni osa (ordination axis) a skore vzorku na této
ordinaCni ose (sample scores)

odhad optima (odpovédi) jednotlivych druht na této ose
(species scores)

druha a vyssi ordinaCni osy — museji byt linearné nezavislé na
vSech nizsich ordinacnich osach
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NEPRIMA ORDINACE
PRINCIP (PCA)
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Legendre & Legendre (1998)
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NEPRIMA ORDINACE
ALGORITMUS (CA)

5 vypocetnich kroku
zacni s arbitrarnim (nahodnym) skore vzorku (x;)

vypocti nové skore pro jednotlivé druhy (species score, y;) jako
prumeér skoére vzorku x; vazeny abundanci druhu ve vzorcich

vypocti nové skore pro jednotlive vzorky (sample score, x;) jako
pramér skére druhu y; vazeny abundanci druhti ve vzorku

standardizuj skére jednotlivych vzorku (natahni osu)

pokud se skdre nemeni, zastav, pokud ano, pokracuj krokem 2
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NEPRIMA ORDINACE
CA — UNIMODALNI METODA

Table 3-5. Calculation of the first ordination axis by the weighted averaging (WA)
method. Further explanation is in the text

Sampl Samp2 Samp3 SPWAl1l SPWAZ SPWA3 SPWA4

Cirsium 0 0 3 10.000 10.000 10.000 10.000
Glechoma 5 2 1 2.250 1.355 1.312 1.310
Rubus 6 2 0 1.000 0.105 0.062 0.060
Urtica 8 1 0 0.444 0.047 0.028 0.027
Initialvalue |0 4 10

SAWA1 1.095 1.389 8.063

SAWAlresc. 0.000 0.422 10.000

SAWAZ 0.410 0.594 7.839

SAWAZ2resc.  0.000 0.248 10.000

SAWA3 0.376 0.555 7.828

SAWA3resc.  Q.000 0.240 10.000

SAWA4 0.373 0.553 7.827

SAWA4resc. 0.000 0.239 10.000

Lep$ & Smilauer (2003) Multivariate analysis of ...
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NEPRIMA ORDINACE
CA — UNIMODALNI METODA
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NEPRIMA ORDINACE
CA — UNIMODALNI METODA
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NEPRIMA ORDINACE
CA — UNIMODALNI METODA
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NEPRIMA ORDINACE
CA — UNIMODALNI METODA

Table 3-5. Calculation of the first ordination axis by the weighted averaging (WA)
method. Further explanation is in the text

Sampl Samp2 Samp3 SPWAl1 SPWA2Z SPWA3 SPWA4
Cirsium 0 0 3 10.000 10.000 10.000 10.000
Glechoma 5 2 1 2.250 1.355 1.312 1.310
Rubus 6 2 0 1.000 0.105 0.062 0.060
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Initialvalue 0 4 10
SAWA1 1.095 1.389 8.063
SAWAlresc. 0.000 0.422 10.000
SAWAZ 0.410 0.594 7.839
SAWAZresc. |0.000 0.248 2 10.000 |
SAWA3 0.376 0.555 7.828
SAWA3resc.  Q.000 0.240 10.000
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Lep$ & Smilauer (2003) Multivariate analysis of ...
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ORDINACNI DIAGRAM
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ORDINACNI DIAGRAMY
KONVENCE TT 0t e

+1.0

AvenFlex
+350

CrentAscl

o zobrazeni vzorku

OxalAcet
-= bOdy k’::’cfe‘ébre +4 Viti
o zobrazeni druhi i sl
-> Sipky (linearni metody) FestSupi
-> body, centroidy (unimodalni metody) 2 _ o
-1.0 . +1.0
o zobrazeni ordinaCnich os
e vodorovna byva osa vySsiho radu (napfr. prvni) CCA
e orientace os je arbitrarni 2 wt
o zobrazeni promé&nnych prostfedi
o Sipky (kvantitativni proménné) -
» centroidy (kategorialni proménneé) sﬂcﬁ;ﬁw AF o |
o typ ordina¢niho diagramu: ”’jf;l.ftﬁe 04
- scatterplot - 1 typ dat (vzorky nebo druhy) = et
- biplot - 2 typy dat (napf. vzorky a druhy) ‘“S”
e triplot - 3 typy dat (napf. vzorky, druhy a R
proménné prostredi) - slope

-1.0 +1.0
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ARTEFAKTY V ORDINACICH

-1.0 +1.0
PCA AXIS 1

Podkova (Horseshoe effect)

o PCA

o poradi vzorku podél prvni osy
neodrazi jejich skutecnou
nepodobnost

o v extremnim pripade se mohou
okraje priblizit nebo dokonce
prekfrizit

CA Axis 2

+3.0

CA Axis | 90

Oblouk (Arch effect)

o
o

CA

pofadi vzorku podel prvni osy
stale odrazi jejich nepodobnost
druha osa je nelinearni kombinaci
prvni osy

Npa°9)e}Sy 0" UoneuIpJo//-any
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ARTEFAKTY V ORDINACICH

Podkova a oblouk (Horseshoe and arch effect)

dusledek algoritmu - kazda nasledujici osa musi byt linearné
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

30
Species 1

Species 3

Abundance
IPECIES 3

[
+

Environmental gradient

NPa 9)e]Sy0 uoneulpio//:dny
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David Zeleny

Zpracovani dat v ekologii spolecenstev

SIMULOVANA DATA

POUZE JEDEN EKOLOGICKY GRADIENT

Sirkami nik

N v

o

, ruznymi

o simulovany gradient dlouhy 5000 jednotek

o 300 druht s unimodalni odpovédi

h podel gradientu

enyc

&

o 500 vzorku nahodné rozmis

@ouepunqy

1000 2000 3000 4000 5000

0

Gradient



David Zeleny Zpracovani dat v ekologii spolecenstev

SIMULOVANA DATA

ARTEFAKTY

PCA - podkova

0o vzorky oAt

+ druhy

PC1



ARTEFAKTY V ORDINACICH
MOZNOSTI RESENI

o odstranéni trendu z ordinacnich os (detrending)

e detrendovana korespondencni analyza, Detrended
Correspondence Analysis (DCA, Hill & Gauch 1980)

e detrending by segments (nejCasté;jSi)
e detrending by polynomials (pokud v analyze pouzivam kovariaty)

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

e analyza hlavnich koordinat, Principal Coordinate Analysis (PCoA)

o nemetrické mnohorozmérné skalovani, Non-metric
Multidimensional Scaling (NMDS)

Ausjaz pineqg

AB)sua99|ods 11bojoya A Jep IueAooeld7




DETRENDED CORRESPONDENCE ANALYSIS
PROCES ODSTRANENI|I TRENDU

Krok 1 — rozdéleni prvni osy na nékolik segment

CA Axis 2
R
CA Axis 2
L)

CA Axis | 0 221 CA Axis | 0

Krok 2 — vycentrovani druhé osy kazdého segmentu kolem nuly

CA Axis 2

LY
=
. E_._L
B .
=) plgm
al
q

CA Axis 2
¥

CA Axis | .0 “20 CA Axis | .0

Npa 9]e)Sy0  UoNeUIpJo;/-dny
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CA Axis 2

DETRENDED CORRESPONDENCE ANALYSIS
PROCES ODSTRANENI|I TRENDU

Krok 3 — nelinearni preskalovani prvni osy,

které odstranuje nahlouceni vzorkl na
koncich gradientu

-> vysledny ordinacni diagram ma osy

naskalované v jednotkach smérodatné

odchylky (SD)

-> plati, ze druhové slozeni se zméni o

polovinu na gradientu o délce 1-1,4 SD

(half-change in species composition)

“a o?“"h:an
@

CA Axis | 80

DCA Axis 2

3 -2 1 0 1 2 3
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o T
i :
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http://ordination.okstate.edu
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DETRENDED CORRESPONDENCE ANALYSIS
VYHODY A NEVYHODY

@ neelegantni metoda, ktera je nékdy pfirovnavana k pouziti
kladiva na data (hlavné Cast tykajici se rozdeleni osy na
segmenty a jejich centrovani)

® vysledek je silné ovlivnén arbitrarnim rozhodnutim o poctu
segmentu (doporucCuje se vyzkouSet vice moznosti)

@ pokud jsou v datech dva nebo vice hlavnich gradientd
(ordinacnich os), DCA si s nimi neporadi (detrending do urcité
miry poSkodi druhou a vyssi ordinacni osy)

© i kladivo, pokud je v rukou odbornika, muze byt pouZzito
efektivné - metoda Casto dava ekologicky dobre
iInterpretovatelné vysledky

© osy DCA jsou v jednotkach SD, které umoznuiji zjistit, jak
dlouhy gradient nase data pokryvaji

Kusjaz pireq
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SIMULOVANA DATA (JEDEN EKOLOGICKY GRADIENT)

DCA

DCA2

0 vzorky
+ druhy

Kusjaz pineq
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VYBER ORDINACNI METODY NA ZAKLADE DCA
LINEARNI NEBO UNIMODALNI?

linearni metody vyzaduji homogenni data, unimodalni jsou
vhodna i pro data heterogenni

kuchatka ala Lep$ & Smilauer (2003) - zjisténi délky gradientu
(heterogenity dat) pomoci metody DCA, detrending by
segments

pokud je delka 1. osy DCA
mensi nez 3 SD — pouziji linearni techniku

vetsi nez 4 SD — pouziji unimodalni techniku

A9]SUBQ8|0dS 1160|0%8 A 1ep lueaooeldz  Ausjez piaeq

v rozmezi 3-4 SD — obé techniky pracuji rozumne

alternativni doporuceni (Jari Oksanen) — pokud se nemuzu
rozhodnout mezi linearni a unimodalni metodou, pouziji
unimodalni — ta se chova rozumné i na linearnich datech



PCOA (PRINCIPAL COORDINATE ANALYSIS)
ORDINACE ZALOZENA NA DISTANCICH

o syn. MDS — Metric Dimensional Scaling
o alternativni metoda neprimé ordinace
o vstupni data — matice nepodobnosti mezi vzorky

o vypocet matice nepodobnosti — jakykoliv index nepodobnosti
» pokud zvolim Euklidovskou vzdalenost -> identické s PCA
o pokud zvolim Chi-kvadrat vzdalenost -> obdoba CA

o v CANOCO se pocita programem PrCoord
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NMDS (NON-METRIC MULTIDIMENSIONAL SCALING)
ORDINACE ZALOZENA NA DISTANCICH

dalSi alternativa neprimych ordinaci, nemetricka varianta PCoA
vstupni data — matice nepodobnosti mezi vzorky

vypocCet matice nepodobnosti — jakykoliv index nepodobnosti
vysledek je znacné ovlivnén vybérem indexu nepodobnosti

iterativni algoritmus, ktery nemusi pokazdeé dojit ke stejnému
vysledku (lokalni optima)

na zacCatku je nutno urcit poCet dimenzi, se kterymi bude metoda
pracovat (obvykle k = 2 nebo 3)

pri vetsim mnozstvi dat VELMI Casove naroCna

v CANOCO se pocita programem WinKyst, ktery je ke stazeni
zde: http://www.canodraw.com/winkyst.htm

A

Ausjez pineg
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NMDS
NON-METRIC MULTIDIMENSIONAL SCALING
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David Zeleny

Zpracovani dat v ekologii spolecenstev

NMDS

NON-METRIC MULTIDIMENSIONAL SCALING
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POROVNANI METOD DCA A NMDS
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DCA2

POROVNANI METOD DCA A NMDS
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David Zeleny

Zpracovani dat v ekologii spolecenstev

POROVNANI METOD DCAA NMDS

(JEDEN GRADIENT)

SIMULOVANA DATA
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David Zeleny

Zpracovani dat v ekologii spolecenstev

SIMULOVANA DATA
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SIMULOVANA DATA
DVA RUZNE DLOUHE GRADIENTY
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SIMULOVANA DATA
DVA STEJNE DLOUHE GRADIENTY
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kratke gradienty dlouhé gradienty

DCA2

PC2

SIMULOVANA DATA
DVA RUZNE DLOUHE GRADIENTY
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POROVNANI METOD ZALOZENYCH NA
VYPOCTU EIGENVALUES A DISTANCI

Eigenvalue-based ordination methods

DCA, PCA a CA a jejich omezené (constrained) varianty
DCCA, RDA a CCA

vstupni data = matice vzorky x druhy, ze kterych se extrahuji
hlavni ordinaCni osy (eigenvectors)

interpretace zamerena na smery variability v datech,
vysvetlené jednotlivymi ordinacnimi osami

Distance-based ordination methods
NMDS a PCoA
vstupni data = matice nepodobnosti

interpretace zamerena se na vzdalenosti mezi vzorky v
redukovanem ordinacnim prostoru
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PoOuUzITi PROMENNYCH PROSTREDI V ORDINACI

1.

DVA ALTERNATIVNI POSTUPY

neprima ordinace + korelace
ziskam skore vzorku na hlavnich ordinacnich osach
skore vzorku koreluji s jednotlivymi proménnymi prostredi

+  urcite zachytim hlavni gradienty v druhovém slozeni

= nemusim zachytit tu Cast variability v druhovém slozeni, ktera je

2,

vztazena k jednotlivym proménnym prostredi

prima ordinace
promenne prostredi vstupuji pfimo jako vysvetlujici promenne do
ordinace

skoére vzorku na osach je ovlivnéno vztahem k témto proménnym
prostredi

+  urcite zachytim variabilitu v datech, ktera se vztahuje k jednotlivym

proménnym prostfedim

= nemusim zachytit cast variability v druhovych datech, ktera neni

vysvétlena zadnou proménnou prostredi

Kusjaz pineq
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PoOuUzITi PROMENNYCH PROSTREDI V ORDINACI
DVA ALTERNATIVNIi POSTUPY

Descriptors y Descriptors.x
s Y — samples x species matrix
g,
" Ordination Indirect comparison X - Samples X environmental
P axes (Indirect gradient analysis}) f .
L, | > s | < > actors matrix
8 Y Cfl . Correlation, regression, etc. X
partition
Descriptors y Descriptors.x
s oba pristupy jsou
8 relevantni a navzajem
" Direct comparison d | ey
E {Direct gradient analysis) Se Op n UJ |
= ~< : o :
5 Y Canonical analysis X

Legendre & Legendre (1998)

Aus|az pinedg
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PRIMA ORDINACNI ANALYZA
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PRIMA ORDINACNI ANALYZA
MONTE-CARLO PERMUTACNI TEST

o testuje nulovou hypotezu, ze druhove slozeni je nezavislé na
vysvetlujici promennée

o test prvni kanonické osy — vliv jen jedné kvantitativni promenné

o test vSech kanonickych os — vliv vSech proménnych, nebo vliv
jedné nominalni proménné s vice kategoriemi (pocet os = pocet
kategorii — 1)

n,+1
p=—2—
N+1

8

g

n, — pocet permutaci s
|:perm >= Fdata

N — celkovy pocCet
permutaci

Number of values
£

=
T—,__ -

06 08 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34
| -

Ausjaz pineqg
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PRIMA ORDINACNI ANALYZA
MONTE-CARLO PERMUTACNI TEST

osetfenolplochalpokr. ran.1 |ran.2 [ran.3 |ran.4 |A tak dale.
RANDOMIZACE: Kazdé plose se piifadi nahodn€ jeden AZ po
1 1 8 vegetacni zapis (v nasem piipadé jedna hodnota 7 2 S 7 __|dosazeni
1 9 7 pokryvnosti). Tim se zrusi jakdkoliv zavislost mezi 6 - 3 9 kyzeného
promeénnou prostiedi (tj. osetienim) a hodnotami 2 poctu
1 g 7 pokryvnosti. 5 6 1 5 [randomizaci.
1 7 6 1 8 6 7
1
8 5 > 6 1 7 6
1 9 6 6 5 6 2
0 4 5 8 5 6 5
Z. hodnot pokryvnosti spoctu mnozstvi variability
0 5 5 vysvétlené proménnymi prostiedi (F-statistika). Pro 5 6 7 1
hodnoty:
0 6 6 vychozi randomizované 5 7 2 6
0 10 1 2 6 2 5
0 11 2 7 2 5 6
0 12 2 / \l 2 7 5 8
F= 0413 0.175/0.005/0.0050.076

Herben & Munzbergova 2001

Aus|az pineqg
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PRIMA ORDINACNI ANALYZA
MONTE-CARLO PERMUTACNI TEST

zasah |pl.| blok | pokr. ran.1 |ran.2 |ran.3 |ran.4 zasah |pl.| blok | pokr. ran.l ran.2|ran.3 |ran.4
1 11 1| 8 7|2 | 5|7 4 |1/ 1| 8 Z| 5| 6|7
112/1|7 6 | 5| 8| 2| 1 |2/1]| 7 5,77 5
113 1|7 516 11|5 113 1| 7 Z| 6| 7| 6
0 |4 1| 5 1 | 86 | 7 0 41| 5 55| 5|8
0 |51 5 6| 1] 7|6 0|51 5 8, 7|85
0 |6 1| 6 6 | 5|6 | 2 0 6| 1| ¢ 6 | 8| 5|7
1 (7] 2| 6 8| 5| 6| 5 1 |71 2| 6 516 | 2|6
1 |8 2| 5 5| 6| 7| 1 1 |8] 2| 5 6 | 2 | 6 | 2
1 |19 2 6 5 7 2 6 1 |9] 2 6 2 1 2 6
0 [10] 2 1 2 6 2 5 0 10| 2 1 2 5 1 2
0 |11} 2 2 7 2 5 6 0 11| 2 2 6 2 6 1
0 |12] 2 2 2 7| 5 8 0 [12] 2 2 1 6 5 5
randomizace ploch bez randomizace ploch v blocich
omezeni (unrestricted (randomization within blocks
randomization) defined by covariables)

Herben & Munzbergova 2001

Ausjez pineg
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JAK CIST VYSLEDKY ORDINACNICH METOD?

o procento variability vysvétlené hlavnimi osami

CANOCO: cummulative percentage variance of species data
vypocte se také jako eigenvalue / total variance

ukazuje, jak uspésny byl cely proces ordinace

Cim vice jsou jednotlivé druhy korelovane, tim vice variability
bude vysvetleno nekolika malo hlavnimi osami

ma smysl srovnavat vysvétlenou variabilitu hlavnich os ruznymi
ordinacnimi technikami na stejnych datech

nema smysl srovnavat vysvetlenou variabilitu hlavnich os
stejnymi ordinaénimi technikami na rlznych datech (eigenvalues
jsou zavislé na poCtu hracu ve hfe — druhu, vzorku)

o skoéry (soufadnice) zavisle proménnych (druht) na osach

u linearnich technik skére = regresni koeficient, v ordinacnich
diagramech zobrazeny jako Sipky

u unimodalnich technik skére = optimum druhu, v ordina¢nich
diagramech zobrazeny jako body

Kusjez pineq
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JAK CIST VYSLEDKY ORDINACNICH METOD?

o skory vzorku (snimku) na osach

e v ordinacnich diagramech vzorky zobrazeny jako body (linearni i
unimodalni techniky)

e vzdalenost mezi body v ordinaCnim prostoru odpovida
nepodobnosti mezi vzorky (ne ale nepodobnosti celého
floristickeho slozeni, ale jenom té Casti, ktera je vyjadrena
zobrazenymi ordinaCnimi osami)

o skory nezavislych (vysvétlujicich proménnych) *

» regresni koeficienty, dulezita jsou jejich znaménka

o test signifikance (Monte-Carlo permutacni test) *

e ukazuje na statistickou vyznamnost pouzitych vysvetlujicich
promennych

* jen pfimé ordinacni techniky

Kuajaz pineq

AB)SUB29|0ds 1160j0)8 A 1ep IueAooeId7




JEDNOTLIVE PROMENNE
TERMINOLOGIE

o vysvétlované / zavislé proménné
e CANOCO: druhy (species)

o vysvetlujici / nezavislé proménnég, prediktory *
« CANOCO: proménné prostredi (environmental variables)
e meérené nebo odhadované promenné

o vzorky, objekty, pripady (cases)
e CANOCQO: snimky (samples)

o kovariaty, nezajimavé vysvetlujici / nezavislé promenné *

e CANOCO: kovariaty (covariables)

e promenne, jejichz vliv nas nezajima a chceme ho z analyzy

odstranit

* jen prime ordinacni techniky

Ausjaz pineqg
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PARCIALNI ORDINACE
PARTIAL ORDINATION

odstranuje Cast variability vysvetlené proménnymi, které jsou
pro nas nezajimaveé (napriklad vliv umisténi ploch do bloku)

nasledné se primou nebo neprimou ordinaci analyzuje
zbytkova variabilita

,2nezajimaveé” proménné se definuji jako kovariaty

pokud nasleduje prima ordinace — ordinacni osy predstavuji
Cisty vliv ostatnich vysvetlujicich proménnych bez vlivu
kovariat

pokud nasleduje neprima ordinace — ordinacni osy zachycuji
zbytkovou variabilitu v druhovych datech po odstraneni vlivu
kovariat

Ausjaz pineg
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ROZKLAD VARIANCE
VARIANCE PARTITIONING

zbytkova variabilita

sOMennou 2

vysvétlena variabilita sdilena proménnou 1
a proménnou 2

GG0L—Gt0l €. ABojooT ‘Z661 “|e 18 piealog

Kusjaz pineq
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ROZKLAD VARIANCE

VARIANCE PARTITIONING
Postup vypocdtu:
vysvetlujici | kovariata | vysvétlena
promeénna variabilita
1a2 neni A+B+C
1 2 A
2 1 B
1 - A+ C proménna 1 proménna 2

sdilena variabilitaC=(A+ C)-A
nevysvétlena variabilita D = Total inertia— (A + B + C)

Borcard et al. 1992, Ecology 73: 1045-1055

Kusjez pineq
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ROzZKLAD VARIANCE
VARIANCE PARTITIONING

ALE:

ordinacni metody jsou zalozené na modelu (linearni nebo unimodalni)
odpovédi druhu na gradient prostredi, ktery je velkym zjednoduSenim
skuteCnosti

variance nevysvétlena modelem (slozka D) ve skuteCnosti obsahuje
variabilitu, ktera by mohla byt vysvetlena nékterou z promeénnych, pokud by
se data chovala podle teoretického modelu

varianci nevysvetlenou modelem tedy nelze interpretovat jako zbytkovou
variabilitu, ktera je dana jednak Sumem v datech, jednak faktem, Ze ne
vSechny promenné prostredi byly méreny

Total inertia proto neni meritkem celkové variability v druhovych datech, ale
variability, kterou je mozné zachytit pomoci zvoleného modelu (linearniho
nebo unimodalniho)

ocL-1€l 0} 10SB8A T (6661) PuepQ

variabilita vysvetlena danou proménnou prostredi a vypoctena jako
eigenvalue | total inertia je proto podhodnocena

doporucéeni: nepocitejte procento variability, kterou proménna vysvétli, jako
pomeér eigenvalue / total inertia; misto toho se zamérte na relativni mnozstvi
variability, kterou dana proménna vysvetli z celkoveé variability vysvetlené
vSemi promennymi prostredi

Ausjez pineg

A9]SUB28|0dSs 1160]0¥)8 A 1ep IueAodeId7



POSTUPNY VYBER VYSVETLUJICICH PROMENNYCH

FORWARD SELECTION

ze souboru vysvetlujicich promennych umoznuje vybrat jen ty,
které maji prukazny vliv

v kazdém kroku testuje zvlast vliv jednotlivych proménnych
(Monte-Carlo permutacni test)

vybere tu promennou, ktera vysvetli nejvice variability a
zaroven je signifikantni; tuto proménnou pak do modelu
zahrne jako kovariatu

v dalSim kroku znovu testuje vliv jednotlivych promeénnych na
druhova data (s odstranenim vlivu kovariat) a opakuje
predchozi kroky

testy signifikance jsou zatizeny mnohonasobnym porovnanim,
a jsou proto pomeérné liberalni (pocCet signifikantnich
promennych je Casto nerealisticky vysoky a vyzaduje napf.
Bonferroniho korekci)
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PROC ORDINACE?

neni mozné zobrazit zaroven vic jak 3 dimenze — pritom
ekologicka data maji Casto dimenzi stovky

redukovany ordinacni prostor reprezentuje hlavni a
Interpretovatelné ekologické gradienty a redukuje Sum
(ordination = noise reduction technique)

prima ordinacni metoda v pfipade statistického testovani
netrpi probléemem mnohonasobneho porovnani

umoznuje urcit relativni vyznam jednotlivych gradientu
nékteré techniky (DCA) vyjadfuji miru betadiversity v datech

graficky vystup (ordinacni diagram) ¢asto nabizi prehledny a
snadno interpretovatelny nahled do vztahu mezi druhy
(pripadné vzorky) a proménnymi prostredi
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