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Metody analyzy biodiverzity Tox

Species abundance modely { /J

Indexy diverzity
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Vicerozmerna analyza spoleCenstev: vyhody a u_‘”
nevyhody

* Na data biodiverzity muze byt aplikovana fada shlukovacich,
ordinacnich, regresnich a klasifikaCnich vicerozmernych technik.

* Tyto metody hledaji v rozsahlych datech vicerozmerné vzory
spoleCenstev umoznujici odpovedet na nasledujici otazky:
Vztah druhu k prostredi
Prostorové vztahy
Interakce taxonu

°  Vyhody:
Shrnujici vysledky postihujici vS8echny aspekty dat
|dentifikace skrytych interakci a vztahd mezi proménnymi
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Nevyhody:
Narocné na data a metodiku

Vyzaduji expertni znalosti jak v oblasti statistické metodiky, tak
biologickych spolecenstev, v opacnem pripadé mohou vest k
nespravnym zavérum a interpretacim
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Cile vicerozmeérne analyzy dat 84

* Kazdy objekt realného svéta muzeme 4
popsat jeho pozici v mnohorozmerném |

prostoru /1 /
° Vice nez 3D prostor je pro nas vizualne '

neuchopitelny a hledani vztahu ve vice D
nez 3 dimenzich je problematicke

* Vicerozmérna analyza se tento problém | X
snazi resit riznymi pfistupy:

Redukce dimenzionality dat

,Slou¢enim” korelovanych Y
promennych do mensiho poctu
,Jfaktorovych” proménnych

|dentifikace shluku objektu ve
vicerozmeérném prostoru a nasledna
redukce vicedimenzionalniho
problému kategorizaci objektt do
zjisténych shluku
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Zjednoduseni
Interpretace
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Vicerozmeérna analyza dat = pohled ze spravneho
uhlu
° Vicerozmérna analyza nam pomaha nalézt v x-

dimenzionalnim prostoru nejvhodnéjsi pohled na data
poskytujici maximum informaci o analyzovanych objektech
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Vicerozmerna analyza dat = pohled ze spravného a”
uhlu
° Vicerozmeérna analyza nam pomaha nalézt v x-

dimenzionalnim prostoru nejvhodnéjsi pohled na data
poskytujici maximum informaci o analyzovanych objektech

0000
OO

Jeden uhel pohledu nestaci
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Obecny princip redukce dimenzionality dat fon

* 'V pfevazné vétsiné pripadu existuji mezi dimenzemi korela€ni vztahy,
tedy dimenze se navzajem vysvétluji a pro popis kompletni informace v
datech neni tfeba vsech dimenzi vstupniho souboru

° VSechny tzv. ordinaCni metody vyuzivaji principu identifikace
korelovanych dimenzi a jejich slouceni do souhrnnych novych dimenzi
zastupujicich nékolik dimenzi vstupniho souboru

Pokud mezi dimenzemi vstupniho souboru neexistuji korelace, nema
smysl hledat zjednodusSeni vicerozmérné struktury takovéhoto souboru
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Jednoznacny vztah dimenzi x ay V pripadé neexistence vztahu mezi \
umoznuje jejich nahrazeni jedinou X a y nema smysl definovat nové .
O © novou dimenzi z dimenze — nepfinasi zadnou novou

0@ O informaci oproti x a y £
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SEPALLEN

00000

Dimenze 1 Dimenze 2 Dimenze 3 Dimenze 4
ID objektu SEPALLEN SEPALWID PETALLEN PETALWID

SETOSA 5.0 3.3 1.4 0.2

O VIRGINIC 6.4 2.8 5.6 2.2
VERSICOL 6.5 2.8 4.6 1.5
OVIRGINIC 6.7 3.1 5.6 24
O VIRGINIC 6.3 2.8 5.1 1.5
SETOSA 4.6 3.4 1.4 0.3

O VIRGINIC 6.9 3.1 5.1 2.3
OVERSICOL 6.2 2.2 4.5 1.5
VERSICOL 5.9 3.2 4.8 1.8
O SETOSA 4.6 3.6 1.0 0.2
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Obecny princip hledani shluku v datech 15

* Vzajemnou pozici objektu ve vicerozmérném prostoru lze popsat jejich
vzdalenosti

* Dle vzdalenosti objektu je muzeme sluCovat do shluku a pfirazeni
objektl ke shlukum ve vicerozmérném prostoru nasledné vyuzit pro
zjednoduseni jejich x-dimenzionalniho popisu

* Smysluplnost vysledkl shlukovani zavisi jednak na objektivni existenci

shluku v datech, jednak na arbitrarné nastavenych kritériich definice
shluku
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Jednoznacné odliSeni existujicich Shlukova analyza je moznaiv
shluku v datech (obdoba tomto pripade, nicméné hranice
multimodalniho rozlozeni) shlukl jsou dany pouze nasim
0@ O rozhodnutim.
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Omezeni vicerozmérné analyzy dat Toa

*  Vicerozmérna analyza muze pfinést zjednodus$eni dimenzionality dat pouze v pfipadé, kdy
data skryvaji néjakou identifikovatelnou vicerozmérnou strukturu

- Mezi dimenzemi existuji vztahy (korelace) umoznujici nahrazeni korelovanych dimenzi
zastupnou souhrnnou dimenzi

Objekty vytvari v x-dimenzionalnim prostoru shluky nebo jiné nenahodné struktury

°  Pro nahodné rozmisténé objekty bez korelaci mezi dimenzemi jejich x-dimenzionalniho
prostoru nepfinasi vicerozmérna analyza zadné nové informace oproti pivodnim dimenzim

*  Dilezity je pomér poétu objektii (Fadky tabulky) a dimenzi (sloupce tabulky). Cim je tento
pomér mensi tim vétsi je Sance, ze vysledky analyzy jsou ovlivnény nahodnymi procesy. Za
minimalni pomér pro ziskani validnich vysledku je povazovano 10 objektl na 1 dimenzi.

*  Pro vicerozmérné analyzy plati obdobné predpoklady jako pro jednorozmérnou statistickou
analyzu; vzhledem k jejich moznému poruseni na urovni kombinace nékolika dimenzi je tyto
predpoklady tfeba kontrolovat jeSté pecliveji nez u jednorozmérné analyzy

*  Kromé klasickych statistickych pfedpokladu je pfi vicerozmérnych analyzach tfeba vénovat
pozornost vybéru metrik vzdalenosti mezi objekty (kliCové ovlivnéni interpretace vysledku)
a jejich prfedpokladiim

°  Pokud vysledky vicerozmérné analyzy nejsou interpretovatelné je tfeba zvazit, zda pouziti
vicerozmérné analyzy pfinasi oproti sadé jednorozmérnych analyz néjakou pfidanou
hodnotou

*  Vyuzitelna vicerozmérna analyza by méla byt: \
Vybrana vhodna metoda pro feSeni daného problému |

O - korektné spocitana za dodrzeni vSech predpokladu SN
@ O. Interpretovatelna a pfinasejici novou informaci oproti analyze plvodnich dimenzi »
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Korelace jako princip vypocCtu vicerozmernych analyz fon

* Kovariance a Pearsonova korelace je zakladem analyzy hlavnich
komponent, faktorové analyzy jakoz i dalSich vicerozmérnych analyz
pracujicich s linearni zavislosti promennych

* Predpokladem vypoctu kovariance a Pearsonovy korelace je:

Normalita dat v obou dimenzich

Linearita vztahu promennych

v v s

odlehlych hodnot
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Linearni vztah — Korelace je dana dvéema  Korelace je dana \
bezproblémové pouziti skupinami hodnot — vede odlehlou hodnotu — .
O 0@ Pearsonovy korelace k identifikaci skupin analyza popisuje pouze

00 O objektti v datech viiv odlehlé hodnoty
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Analyza kontingencnich tabulek jako princip vypoctu P
vicerozmernych analyz

* Abundance taxonu (nebo pocet jakychkoliv objektu) na lokalitach Ize
brat jako kontingencni tabulku a mirou vztahu mezi fadky (lokality) a
sloupci (taxony) je velikost chi-kvadratu

2

Eozorované oéekévani Pocitano pro
5 | cetnost = Cetnost kazdou bunku
X(l) = oCekavana tabUIky
S detnost ]
O
O
O
O ©
A 10 0 A 5 5 000
OO
B 0 10 B 3 3 e
Pozorovana tabulka Ocekavana tabulka \

Hodnota chi-kvadratu definuje miru odchylky dané bunky (v nasem
©  kontextu vztahu taxon-lokalita) od situace, kdy mezi fadky a sloupci (taxon-
I@ialita) neni zadny vztah
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Euklidovska vzdalenost jako princip vypoctu P
vicerozmernych analyz

° Nejsnaze predstavitelnym méfitkem vztahu dvou objektu ve
vicerozmerném prostoru je jejich vzdalenost

° Nejjednodussim typem teto vzdalenosti (bohuzel s omezenym
pouzitim na data spoleCenstev) je Euklidovska vzdalenost
vychazejici z Pythagorovy vety

Yoo ¥4/ 7 ¢

b Dl(x19x2):\/zf=l(ylj_y2j)2

Yio 177 # a i
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8 Double zero problém Toa
(O * V pfipadé binarnich metrik (druh se vyskytuje/nevyskytuje) neni mozné uvazovat
O stejnou vahu pro souhlas pfitomnosti (11) a nepfitomnosti (00) taxona (symetricky
O koeficient)
() ° Probléemem vyuziti vSech typl metrik pro data abundanci spociva v odliSném

vyznamu pritomnosti a nepfitomnosti taxonu
O
() ° Pokud se taxon nachazi v obou srovnavanych spoleCenstvech — znamena to ze
0O spoleCenstva si budou v tomto ohledu podobna, protoze maji podminky umoznuijici
O pritomnost taxonu
o Pokud se taxon nenachazi ani v jednom ze dvou srovnavanych spoleCenstev —
O pri¢ina mUze byt nejruznéjSi — double zero problem O
() ° Proodstranéni tohoto problému je pouzito 1 ®
O asymetrické hodnoceni souhlasné - @)
O pfitomnosti (11) a nepfitomnosti (00) taxonu O
o (asymetrickeé koeficienty) 50
O 20
s g
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Pojmy vicerozmeéernych analyz o

*  Vicerozmérné metody: Nazev vicerozmérné vychazi z typu vstupnich
dat, tato data jsou tvorena jednotlivymi objekty (i.e. klienti) a kazdy z nich
je charakterizovan svymi parametry (vék, prijem atd.) a kazdy z téchto
parametrl muzeme povazovat za jeden rozmeér objektu.

* Maticova algebra: Zakladem prace s daty a vypocCtu vicerozmérnych
metod je maticova algebra, matice tvori jak vstupni, tak vystupni data a
probihaji na nich vypocty.

O

* NxP matice: N objektu s p parametry pak vytvari tzv. NxP matici, ktera O
je prvnim typem vstupu dat do vicerozmernych analyz. O

O ©

° Asociac¢ni matice: Na zakladé téchto matic jsou pocitany matice 8 8 8
asociacni na nichz pak probihaji dalsi vypocty, jde o Ctvercove matice ~

obsahujici informace o podobnosti nebo rozdilnosti (tzv. metriky) bud

objektu (Q mode analyza) nebo parametrd (R mode analyza). Méritko \
podobnosti se liSi podle pouzité metody a typu dat, nekteré metody :
umoznuji pouziti uzivatelskych metrik.
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Vstupni matice vicerozmernych analyz .

IBA

NxP MATICE ASOCIACNI MATICE

O

O

O

O

O

O

O — N )

8 %55 - NSO ©

. 5 £ § 555500

® Eigg FeRE= === =}

O _ VypocCet metriky _ ceooeoeo

O objekt 1 podobnosti/ objekt 1 O
O objekt 2 vzdalenosti objekt 2 O
O objekt 3 > objekt 3 O
O objekt 4 objekt 4 e 08
8 objekt 5 objekt 5 000
o objekt 6 ﬁ objekt 6 ﬁ Q &G
8 Hodnoty parametra pro jednotlivé Korelace, kovariance, vzdalenost,
O C5)bjekty podobnost ;
0@ O
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Zakladni typy vicerozmernych analyz _

IBA

Shlukova analyza Ordinace

« Vytvareni shluku objektl na « ZjednodusSeni vicerozmérného
zaklade jejich podobnosti problému do mensiho poctu

« Identifikace typu objektu rozmeru

* Principem je tvorba novych
rozmérd, které lépe vyCerpavaji
variabilitu dat

Factor axes

/
P S .

o
%
S »@ g * <
0000
OO

= 000000

< » X
< >

O000000O0O0O00O0O0O00OO0OOOOOOO0O

O
@ O similarity
Q00O




RESE
!l;u_.l._“_a.J

Seznam taxonu — vicerozmerny popis spoleCenstva Ton

* Na seznam taxonu lze pohliZet také jako seznam rozméru spoleCenstva

* Zaznam o nalezenych taxonech tak vlastné tvori vicerozmeérny popis
daného spoleCenstva

* SpoleCenstva muzeme srovnavat podle jejich vzajemné pozice v n-
rozmerném prostoru

* Pro srovnani spoleCenstev |ze teoreticky vyuzit libovolnou metriku
vicerozmérneé podobnosti nebo vzdalenosti
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Euklidovska vzdalenost Tox

* Jde o zakladni metrické méritko vzdalenosti a pocita
vzdalenost objektu obdobné jako Pythagorova véta podita
preponu pravouhleho trojuhelniku. Metoda je citliva na
rozdilny rozsah hodnot vstupujicich proménnych (vhodnym
feSenim muze byt standardizace) a double zero problém.
Nema horni hranici hodnot.

Dl(x19x2):\/2§:1(y1j _J’2j)2
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* Jako dalsi meritko se pouziva také Ctverec teto O
vzdalenosti. Jeho nevyhodou jsou semimetricke vlastnosti. 808
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O 5y
- Primérna vzdalenost 5
8 * Euklidovska vzdalenost je pfepocitana na pocCet parametru

0O (druhu v pripadé vzdalenosti spoleCenstev odbéru).
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Chord distance (Orloci, 1967) foa

* Qdstranuje double zero problém a vliv rozdilného poctu
jedincu druhu ve vzorcich pfi vypoctu Euklidovské
vzdalenosti. Jeji maximalni hodnota je druha odmocnina
ze dvou a minimum 0. Pri vypocCtu pocCita pouze s pomery
druht v ramci jednotlivych vzorku. Jde vlastné o
Euklidovskou vzdalenost pocitanou pro vektory vzorku
standardizované na délku 1, nebo je mozny primy vypocet

uz zahrnujici standardizaci. Vnitrni cast vypoctu je vilastne O
cosinus uhlu sviraneho vektory, zapis vzorce je mozny | 8
v této forme. o @
Py oy 000
: D,(x,,x,)= [2[1- 2 V1, OO0
X D3 \/zé’:l ylzj Zle y22j Q al
D4 )

X2 D, =./2(1 - cos )
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O ks
- Geodeticka metrika toa
8 * Pocita delku vysecCe jednotkove kruznice mezi
O normalizovanymi vektory (viz. Chord distance).
O
O
O
O
O 2
D

8 X1 b3 D,(x, x,)= arccos{l -3 (le dab )}
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Koeficienty podobosti (indexy podobnosti) Toa

* V ekologii se vyuziva fada indexu podobnosti zalozenych bud na
pritomnosti/nepfitomnosti taxonu nebo na abundancich

Binarni koeficienty podobnosti

Spolecenstvo 1

Spol 1 0

ecen g b a, b, c, d = poCet pfipadu, kdy souhlasi binarni 8
stvo charakteristika spoleCenstev 1 a 2 O

2 0 C d a+b+c+d=p o ©
OO0

Symetrické binarni koeficienty - neni rozdil mezi pfipadem 1-1 a 0-0 QOO0
Asymetrické binarni koeficienty - rozdil mezi pfipadem 1-1 a 0-0 Q &S

\

Vice informaci a dalSi méreni vzdalenosti a podobnosti najdete v knize "
d.EGENDRE P. & LEGENDRE, L. (1998). Numerical ecology. Elseviere
@ O BV, Amsterodam.
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Jednoduchy srovnavaci koeficient w
(Sokal & Michener, 1958)

*  Obvyklou metodou pro vypocet podobnosti mezi dvema
objekty je podil poCtu deskriptoru, které koduji objekt
stejné, a celkového pocCtu deskriptoru. Pfi pouziti tohoto
koeficientu predpokladame, ze neni rozdil mezi nastanim
0 a 1 u deskriptoru.

a+d

S, (x),x,) =

P
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Rogers & Tanimoto koeficient (1960) foa

* Dava vétsi vahu rozdilim nez podobnostem.
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Jaccardlv koeficient (1900, 1901, 1908) oA

* VSechny Cleny maji stejnou vahu

A

S, (X,x,) =

a+b+c
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Sagrensenuv koeficient (1948) (Coincidence index, o
Dice(1945))

° varianta predchoziho koeficientu dava dvojnasobnou vahu
dvojitym prezencim, protoze se muze zdat, ze pfitomnost druhu
je vice informativni nez jejich absence, ktera muze byt
zpusobena ruznymi faktory a nemusi nutné odrazet rozdilnost
prostredi. Prezence druhu na obou lokalitach je silnym
ukazatelem jejich podobnosti. S7 je monotonni k S8, proto
podobnost pro dvé dvojice objektl vypoclitana podle S7 bude
podobna stejnému vypoctu S8. Oba koeficienty se liSi pouze

v méfitku. Tento index byl poprvé pouzit Dicem v R-mode studii O
asociaci druhu. Jina varianta tohoto koeficientu dava duplicitnim 8
prezencim trojnasobnou vahu. O @
860
2a 3a
Sg (x),%,) = Sg (X),x,) = QUES
2a+b+c 3a+b+c
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,Klasicke" indexy podobnosti o

* Segrensenuv kvantitativni koeficient, kde aN a bN jsou celkové pocty
jedincu v spoleCenstvech A a B, jN je pak suma abundanci pokud se
druh nachazi v obou spolecCenstvech, je pocCitana vzdy z nizsi abundance
daného druhu ve spoleCenstvu

O

O

O

O

O

O

O

O :

O C, = 2JN Bray-Curtis nepodobnost:

8 (aN +bN) 1-Cy

O . Morisita-Horn index, kde aN je celkovy pocet jedincl ve spoledenstvu A

8 a an, pocCet jedincu druhu i ve spoleCenstvu A (obdobné plati pro 8
o spoleCenstvo B) o
O O 8
O 2" (an,bn,) S an 800
O CmH = da = 2l 0O al
O (da +db).aN .bN aN

O \
O ,
0@ '
0@ O
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Jednoduchy srovnavaci koeficient (Sokal & Michener, -
1958)

* modifikovany jednoduchy srvonavaci koeficient muze byt pouzit pro
multistavové deskriptory - Citatel obsahuje pocet deskriptoru, pro které
jsou dva objekty ve stejném stavu — napf. je-li dvojice objektd popsana
nasledujicimi deseti multistavovymi deskriptory: hodnota S1,vypocitana
pro 10 multistavovych deskriptoru bude S,(x4,x,) = 4 agreements/ 10
descriptors = 0.4

*  Podobnym zpusobem je mozné rozSifit vSechny binarni koeficienty pro
multistavove deskriptory.

O
O
Deskriptors 2 O
agreements Object x, o[3|7|3|4|9]|5|4]|0]|6 O O
S, (x,,x,)= :
1 \(A1sA2 Object x, 2|3|2(|1|2|9(|3]|2]|0]|6 OO0
p + [+ |+ ]|+ |+ +|+]|+ |+ OOO
Agreements | O 1lololol1lolol 111 4 o ~
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Goweruv obecny koeficient podobnosti (1971) 1.

* Obecny koeficient podobnosti muze kombinovat ruzné typy deskriptoru.
Podobnost mezi dvéma objekty je vypoclitana jako prumér podobnosti,
vypocitanych pro vSechny deskriptory. Pro kazdy deskriptor j je hodnota
parcialni podobnosti s, mezi objekty x1 a x2 vypocitana nasledovne:

1 &
Sis(x;,x,) :_ZSIZj
P j=

Pro binarni deskriptory sj=1 (shoda) nebo 0 (neshoda). Gower navrhl dvé
formy tohoto koeficientu (symetricka, dava sj=1 double-zero;
asymetricka dava pro double-zero sj=0)

v' Kvalitativni a semikvantitivni deskriptory jsou upraveny podle
jednoduchého zamenovaciho pravidla, sj=1 pri souhlasu a sj = 0 pfi
nesouhlasu deskriptord. Double zero jsou oSetfeny stejné jako

v predchozim odstavci.

v' Kvantitativni deskriptory (realna ¢isla) jsou zpracovany nasledovné: pro
kazdy deskriptor se nejprve vypocte rozdil mezi stavy obou objektu ktery
je poté vydélen nejvétsim rozdilem (Rj), nalezenym pro dany deskriptor \
mezi vSemi objekty ve studii (nebo v referen¢ni populaci — doporucuje se
vypocitat nejvetsi diferenci Rj kazdého deskriptoru j pro celou populaci,
0@ %?y byla zajiSténa konzistence vysledkl pro vSechny parcialni studie).

OOO0O0O0
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Goweruv obecny koeficient podobnosti (1971) [I. i

* normalizovana vzdalenost mize byt odectena od 1 aby byla
transformovana na podobnost;

_‘ylj _J’2j‘
R.

J

S12; =1-

* Gowerlv koeficent muze byt nastaven tak, aby zahrnoval pfidavny
flexibilni prvek: zadné porovnani neni vypocitano u deskriptort, u nichz
chybi informace bud' u jednoho, nebo u druhého objektu. Toto zajiStuje
Clen wj, nazyvany Kroneckerovo delta, popisujici pfitomnost/nepritomnost
informace v obou objektech: je-li informace o deskriptoru yj pfitomna u
obou objektud (wj=1), jinak (wj=0), tento koeficient nabyva hodnot O
podobnosti mezi 0 a 1 (nejvétsSi podobnost objektu). DalSi moznosti je OO0
vazeni ruznych deskriptort prostym pfifazenim Cisla v rozsahu 0-1 wj. OO0

Q

P
Z Wi2;512;

— J=1
Sis(x,x,) =

P
Z Wia;
=
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Shlukova analyza fox

Aglomerativni

L

jednospojna metoda
stredospojna metoda

vsespojna metoda

0000000000 OOOO0O0O0O0O0OO000

shlukovani
Hierarchické
metody

Divizivni

shlukovani
Nehierarchické Metoda k-
metody prameéru

Monoteticka o —

— Asociacni analyza |

metoda o

O ©

Polyteticka | | Two way indicator |
metoda species analysis




Hierarchicke aglomerativni shlukovani 1B

Hierarchické Aglomerativni | ° zaé[né jednotlivymi objek:ty, které jsou
metody shlukovani spojeny do vetsich shluku

« vyzaduje matici podobnosti nebo
nepodobnosti (site by site), kterou zacina

« pro data prezence/absence i pro
kvantitativni data existuje mnoho indexu
podobnosti

« vSechny aglomerativni metody jsou
—————_ zaloZeny na spajeni jednotlivych objektu
. (vzorek) nebo shluku do vétSich skupin

vzdalenost u jednospojné metody
- vzdalenost u vSespojné metody

jiné metody:
Vzdalenost mezi centroidy
Pramérna vzdalenost

Q00000000000 0O00OLALOAOO0O0O




Hierarchicke aglomerativni shlukovani T

Metoda nejblizsiho souseda

(jednospojna metoda, metoda jediné vazby, single linkage,
the nearest neighbor method)

A

OCO00000O0O0O0O0OOO0OOOOOO0OO

O
O
O
O ©O
000
, - . . o Q00
Vzdalenost mezi dvéma shluky je dana jako minimalni O al
vzdalenost mezi vSemi moznymi zastupci shluku.
Casto se i velmi vzdalené objekty mGZou sejit ve stejném |7_‘ A\
shluku, kdyz vétsi pocet dalSich objektl mezi nimi tvofi 1 o 3 5 4 N
O @ jakysi most. $
0@ O .
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Hierarchicke aglomerativni shlukovani T

Metoda nejvzdalenejsiho souseda

(vSespojna metoda, metoda uplné vazby, complete linkage,
the furthest neighbor method)

A

OCO00000O0O0O0O0OOO0OOOOOO0OO

O
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O ©
000
OO0
Vzdalenost mezi dvéma shluky je dana maximalni Q &l
vzdalenosti mezi vSemi moznymi zastupci obou shluku. l
Shluky jsou mezi sebou dobre oddélené. |7*‘
Tendence ke tvorbé kompaktnich shlukd, ne ovSem velmi ] \
OO  velkych. 1.2 4 3 9
0@ O
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Hierarchicke aglomerativni shlukovani T

Metoda prumérné vzdalenosti (stfedospojna metoda, metoda
prumerné vazby, average linkage, UPGMA - unweighted pair-group
method using arithmetic averages)

A

oJeloloJoloXoXololoXololoXololoNoloXoXole

O
O
O
O ©
000
00O
Q &l
Meziskupinova (ne)podobnost je definovana jako prumérna (ne)podobnost mezi
v§emi moznymi pary Clend. N
O @ Metoda vede Casto k podobnym vysledkim jako metoda najvzdalenéjSiho souseda.
0@ O
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Hierarchicke aglomerativni shlukovani o

Centroidova metoda (Gowerova metoda, centroid method, UPGMC —
unweighted pair-group method using centroids)

vzdalenostech objektu. Kritérium je euklidovska vzdalenost centroidu. Pfi této
metodé je vzdalenost mezi shluky pocitana jako vzdalenost mezi centroidy

() ()  (&chto shluku.
OOO0O0O0

OQO0O0O00O0O0O0O0O0OO0OOOOOOO0OO
O

O
O
O
O ©
centralni bod — ‘ ‘ QOO
ABDEC 12 3 4 5 5°F
Tato metoda nevychazi jiz z agregace informaci o mezishlukovych \




Hierarchicke aglomerativni shlukovani T

Medianova metoda (median method, WPGMC — weighted pair-group
method using centroids, weighted centroid clustering)

.00
B Y000000

0000

o centralni bod
centralni bod ABDE

ABDEC
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Hierarchicke aglomerativni shlukovani o

Wardova metoda (Minimum variance clustering)

Wardova metoda je podobna stfedospojné a centroidové metode. Kritérium pro
spojovani shluku je pfrispévek celkového vnitroskupinového souctu Ctverclu odchylek
pozorovani od shlukového prumeéru. Pfispévek je vyjadren jako soucet Ctvercu v novo
vznikajicim shluku, zmenseny o soucty Ctvercl v obou zanikajicich shlucich.
Wardova metoda ma tendenci odstrannovat malé shluky, teda tvorit shluky zhruba
shodné velikosti.
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Hierarchicke aglomerativni shlukovani o

O

O

O

O ©

OO0

retézeni spojila do jednoho shluku plné QOO0
trojuhelniky a do drunhého prazdnée Q &G
trojuhelniky, zatim co Wardova metoda a \

metoda primérné vzdalenosti by vytvofili
skupiny ohrani¢ené ¢arami (podle Everitt &
Dunn 1983).
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Hierarchicke aglomerativni shlukovani o

Vysledkem hierarchického aglomerativniho shlukovani je dendrogram (strom).

V tomto pripade jsme pouzily:
¢ vsespojnou shlukovaci metodu
¢ miru vzdalenosti: Euklidovskou vzdalenost

Dendrogram znazornuje podobnost spoleCenstev
korySu Sesti lokalit v zaplavové oblasti Dunaje ve tfech

1 i = obdobich O
P ——— o 1:1991-1992 pFed piehrazenim Dunaje O
e | ¢ 2:1993-1997 prvnich 5 let po pfehrazeni @
e o 3:1999-2004 dalgich 6 let po prehrazeni () ©
| —— Sledované lokality: sjel®
- K3 — + D: Dobrohost OO0
V s2— ¢ G: Gabdgikovo Q al

4 6 8 1I0 1I2 1I4 1I6 18 L 4 B BOdI’ky )
Linkage Distance o | Istragov \

¢ K: Kralovska luka :

¢ S: Sporna sihot ;

O000000O0O0O00O0O0O00OO0OOOOOOO0O




O 5t
8 Hierarchicke aglomerativni shlukovani o
gvysledek klasifikace je ovlivnén rozhodnutim na nékolika urovnich
8 Sbér dat
® 14 dulezitostna hodnota
® (pokryvnost, pocetnost)
O Hruba data
O l « transformace, standardizace,
8 Matice (ne) mereni podobnosti

atice (ne &)
O podobnosti O
O 14 shlukovaci algoritmus 8
O O
O Dendrogram Podle Kovare a Lep$e (1986) maji Q00
O transformace vétsi vliv na vysledek OO0
O shlukovani nez metody shlukovani. Q &l
)  Kritické problemy analyzy \
0O ¢ Velké mnozstvi proménnych nebo objektl v dendrogramu je obtizné .
O @ interpretovat .
O @ ¢ Analyza je silné zavisla na zvoleni vhodné metriky vzdalenosti
0000 O Analyza je silné zavisla na shlukovacim algoritmu
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Hierarchicke aglomerativni shlukovani o

Shody (ties)

+ Pfi pouziti aglomerativnich shlukovacich metod muze nastat situace, kdy se
v matici podobnosti vyskytnou tzv. shody (ties)

¢ NejCastéji dochazi ke shodam pri analyze binarnich dat, je tu velika
pravdepodobnost stejné vzdalenosti mezi objekty

¢ Nahodné feSeni takové situace muze ovlivnit vyslednou klasifikaci

(dendrogram)
a b C d @
O
./. @)
O ©
% 000
QOO0
& B U
\

a — graf je uplny, b — graf je nesouvisly a vSechny izolované
komponenty jsou uplné , ¢ — graf je nesouvisly a alespon jedna
8 komponenta neni uplna, d — graf je souvisly, ale neni uplny

O
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8 Hierarchicke aglomerativni shlukovani o

O Resen situaci

O a) spoji se vsSechny objekty naraz

O b) paralelné se vytvofi vice skupin (tzv. multiple fusion)

O c) ad) tfi moznosti feseni:

O o

8 1 ,silent mode (arbitrary)” —[L {
Vazby se fesi nahodné, spoji se > > A [T > i

O jenom posledni nalezena dvojice (je F

O tu vliv poradi objektd v primarni 0.

O matici) O

O o.3 o.3 0.3 O

O 2 ,single linkage" O

O VSechny objekty, které jsou spojené 1 5. 2 o 3 4] O

o vazbou, se spoji do jednoho shluku D ®

O 0.3 0.3 0.3 D O
3 ,Suboptimal fusions” e

O ” P

® Nekompletni komponenty se ignoruji 0.2 0.2 0.2- \
a hledani nejmensich vzdalenosti v

O matici pokraCuje pokym se uz zadné 0.1 0.1 o1 s

O @ nekompletni komponenty nevyskytuji

f?.; .'|--
L e iy
O O O O O 0 A L - 0 00 D L - 0 AMemnoden T ,‘3\{-‘
Bty e X

T
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Hierarchicke aglomerativni shlukovani To

: : : REALNA DATA
Hierarchické | | Aglomerativni

metody shlukovani

6 lokalit, kazda lokalita monitorovana ve 3 obdobich

datova matice: 18 vzorek x 63 planktonnich druhu korysu;
hodnoty = stupen dominance

Oy OO AQ0000

jednospojna metoda stfredospojna metoda vsespojna metoda
D1 D1 |—— D1 ,
.g —— gj E— ] E."j E—
2 |J_ 3 1 K1 ' >
3 D2 12 :_|_ )
] — B 1 2 >
: —— & — S
S1 ] —— it ;
@1 — 13 L K2 1
) — J- Ly — ] 51 ] :
1 S3— S2 —m
Oﬂ . . . . . . K3 . . . . . . . . S3 —' . . i i i
6.0 6.5 7.0 7.5 8.0 8.5 9.0 9.5 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 4 6 8 10 12 14 16 18
O Linkage Distance Linkage Distance Linkage Distance

Dendrogramy vytvofeny pomoci tfi riznych shlukovacich algoritmu:
O @ jednospojna, stfedospojna a vSespojna metoda.
O@ O V prvnim pfipadé je zjevné silné fetézeni objektd.




Hierarchické divizivni shlukovani

Hierarchické metody

Q00000000000 0OOOO0OLOQAOOO0OO0O

Divizivni shlukovani

¢ déleni probiha ,shora®; zacCina vsemi objekty jako s jednou skupinou

& rozdeleni souboru na dve Casti - podskupiny

& dalSi déleni podskupin

X

Casté pouziti ke klasifikaci biologickych spoleenstev

-~

S

g OO
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Hierarchické divizivni shlukovani Tox

Hierarchické metody Divizivni shlukovani
|

|
Monoteticka metoda | ¢ déleni na zaklade jednoho parametru

Asociacni analyza

# nejdrive je nalezen druh, ktery je
nejvice asociovany s ostatnimi druhy;
skupiny jsou rozdéleny na zakladé

OO0 QO0O0O0000O00O0OOO0NOOO0OO0

+ Puc. mar. ; prezence/absence tohoto druhu
+ Aqro.| sto.
Polyteticka metoda )
+ Psor. lur. - |
o —r D
[—Cﬂa—aiL Two way indicator |
Sper. med. - + Glau. mar. - * Coch. dan. - SpeCIeS anaIySIS )
WEWIER)
TwinsPAN O ©
Dl [ulfml v) [v] vl il i )
@ t{'irjry key for identifying types of salt-marsh habitat (lvemey-Cook, Proctor 1966) X1
0@ O
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Hierarchicke divizivni shlukovani o
Polyteticka metoda ¢ deleni skupiny je zalozeno na vsech druzich
| podle jejich skore na prvni ose vytvorené
Two way indicator ordinaci (v TWINSPAN-e korespondencni
species analysis analyza)
TWINSPAN ¢ dichotomie vznika ordinaci lokalit na zaklade

diferencialnich druhu

¢ bere do uvahy aj abundanci druhut vo formé tzv.
pseudo-druhu => potfeba urcit hrani¢ni hodnoty

O0000QO0OCOO0O0000O00OO0OOOOOO0OO0O

(cut levels) O
Tabulka s pseudodruhy O
Pavodni tabulka pouzitymi v TWINSPAN O
Species A B Species A B 8 O 8
Cirsium oleraceum 0 1 Cirsoler1 0 1 Q00
Glechoma hederacea 6 0 Glechede1 1 0 QO ald
Juncus tenuis 15 25 Glechede?2 1 0
Junctenu1 1 1 \
Junctenu?2 1 1 4
8 O Junctenu3 1 1
0000 Junctenu4 0 1
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O
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8 Hierarchické divizivni shlukovani fon
O
O Two way indicator species analysis TWINSPAN for Windows, WinTWINS,
O http://www.canodraw.com/wintwins.htm
@) REALNA DATA . ,
O 6 Ioklalit, kgidé lokalita ’ Sidcry1 Pishirad
0O monitorovana ve 3 obdobich
O datova matice: 18 vzorek x 63 00 01 10 ¥

planktonnich druhd korysu;
O hodnoty = stupeft dominance Leyley1 | | Aloaff2
O 000 001
O O
) #Cutlevels0,2,5,10,20 Aloaffl o
O 0010 0011 O
O Aloexil o ©
O 00110 00111 8 8 8
O Alocos1 e
o @,
O S1 K3 13 B2 D2 D1 11 \
O S2 K2 B3 D3 G1 K1 .
O S3 G3 G2
O 12 B1
O

O00
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8 Hierarchické divizivni shlukovani o2
@,
| Hierarchické Divizivni # zacina se vSemi objekty jako s jednou skupinou
G metody shlukovani & skupina je rozdé&lena na dvé& mensi skupiny;, ...

[
| |

Q) Monoteticka metoda Polyteticka metoda
O
8 Asociacni analyza Two way indicator species analysis
%]: poskytuje jednoduchy binarni klic, I:B:I vytvorené skupiny jsou vice O
o ktery sa da pouzit ke klasifikaci homogenni jako skupiny vytvoreny 8
o dalSiho vzorku monotetickou metodou O
G jenom pro data prezence/absence == | neposkytuje jednoduchy klicC 8
O vytvorené skupiny — méné vhodny pro zafazeni noveé vzorky Ci
8 homogenni jako skupiny vytvofeny do dane tridy (skupiny) \
o polytetickou metodou pfedpoklada jenom jeden zakladni |
O @ konecni klasifikace — neni robustni trend v datech o




Hierarchické shlukovani 173

Hierarchické metody

Aglomerativni shlukovani Divizivni shlukovani

Shlukovani je intuitivni => je to =l | jednoducha interpretace vysledki
nejpopularnéjsi klasifikacni metoda

Vysledek je sumarizovany v dendro- divizivni techniky jsou pro verm )

gramu — jednoducha interpretace aglomerativni techniky

IO OOO%OPQOOOOOOO

Neexistuje ,spravny” shlukovaci _ , ,
algoritmus == | monoteticka metoda neni robustni |
Vysledky se dramaticky méni s
 ruznym shlukovacim algoritmem
* ruznym indexem podobnosti

polyteticka metoda neposkytuje
jednoduchy kli€ vhodny poe
zarazeni noveho vzorku do dané
Aglomerativni shlukovani neni skupiny

efektivni pro velmi velka data

O000000O0O0
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Nehierarchické shlukovani A

Nehierarchické Objekty jsou na zakladé zadaného podctu shluk( rozdéleny
metody podle kritéria maximalni homogenity shluku.

X X

slelele
& . 0O
< Y000000

Ukazka rozdéleni objektu do shlukd nehierarchickou metodou k-pramerda.
Vysledek je ovlivnén volbou podtu shlukd.

Vlevo: pocet shluku k = 3 je dobra volba; vpravo: pocet shluktu k = 2 je
© Spatna volba.
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Nehierarchické shlukovani A

Princip nehierarchického shlukovani

¢ Pro vypocCet se pouziva opakovana relokacCni procedura. Zacina s k
skupinami a pak presouva objekty tak, aby minimalizovala variabilitu uvnitr
skupin a maximalizovala variabilitu mezi skupinami.

¢ Relokacni procedura se ukonci, kdyz zadny dalsSi presun uz kriteria nezlepsi.

& Takto ziskavame ovsem pouze lokalni extrem, nemame jistotu, Ze je taky
globalnim extremem.

O
¢ Doporucuje se zacit s ruznymi pocatec¢nimi skupinami a sledovat, zda jsou O
vysledky téchto analyz stejné. O
O ©
OO0
Rizika analyzy Q00O
@) &

# prii chybném odhadu poctu shlukt dava metoda chybné vysledky

-

¢ vypocet je mozny pouze na Euklidovskych vzdalenostech se
vSemi jejimi omezenimi
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Nehierarchické shlukovani A

+ skupiny nejsou zahrnuty do nadskupin, ani

Nehierarchické metoda k- 5 .
neobsahuji podskupiny

metody prumeéru

¢ rozdeluje objekty do urcitého poctu skupin

¢ metoda k-pruméru pracuje s
euklidovskymi vzdalenostmi

- v pfipadé vétsiho objemu dat O

v pfipadé, ze v datech neexistuje hierarchicka struktura 8

o ©

. e . L .. OO0

== | pocCet skupin k je tfeba specifikovat pfredem uzivatelem OO0
&

metoda k-priméru pracuje s euklidovskymi vzdalenostmi
=> to muze byt problémem v pfipadé, kdyz euklidovska vzdalenost neni \
,nejlepsi metrikou :

O00000000O000O0O00O0OLAOOO0OO0O
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Shlukova analyza obecné -

IBA

Kdyz data nemaji uplné jednoznacnou a zretelnou strukturu (jedna se
spiSe o nahodné rozptyleny objekty), je pravdépodobné, ze pouziti
ruznych shlukovacich technik pfinese odliSné vysledky.

Kdyz ruzné shlukovaci techniky davaji ze stejného datového souboru
shodné, reps. podobné vysledky, je to do jisté miry potvrzeni struktury
obsahlé v datech (ackoliv shlukovaci metody patfi k postupum
produkujicim hypotézy a nejsou urcCeny k jejich testovani)

Mnohé shlukovaci techniky jsou citlivé na pritomnost odlehlych

objekt(l (outliers, vyrazné atypické pfipady). Pfed samotnou shlukovou~
analyzou je vhodné pouzit nekterou z metod na jejich odhaleni, napr. 8
PCA. Vyrazné odlehlé objekty zpravidla z dalsich analyz vylouCime. ©O

: OO
e 1000000
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Shlukové analyzy obecné nejsou vhodna na data, ktora popisuju

O @ Vvariabilitu znaku zavislem na gradientu prostredi.

0@ O
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Shlukova analyza souhrn _

IBA

Vstup shlukoveé analyzy:
¢ Matice podobnosti anebo vzdalenosti objektu
¢ Tabulka objektu charakterizovanych nékolika parametry

Vystup shlukové analyzy:

¢ Strom (dendrogram) pfi hierarchické shlukové analyze

& Zarazeni objektu do pfredem definovaného poctu shluku pfi
nehierarchické analyze

O

Pri pouziti shlukoveé analyzy je nutne pamatovat na omezeni: O
¢ Aglomerativni shlukovani neni efektivni pro velmi velka data O 8
& Pri hierarchické aglomerativni analyze je vysledek silne ovlivnen vybérem 000
indexu podobnosti, resp. metrikou vzdalenosti a shlukovacim algoritmem ~ ~

& ! neexistuje spravny shlukovaci algoritmus !!! O aG

& Pri hierarchickeé divizivni analyze: Twinspan predpoklada jeden hlavni trend
v datech a je ovlivnén nastavenim hranic pseudo-druht
& Pri nehierarchickém shlukovani je nutné urcit poCet skupin predem

@ O
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O , , , . , e
O Zakladni typy vicerozmernych analyz T
O
8 Shlukova analyza Ordinace
(O + Kilasifikuje vzorky (lokality), « Usporada vzorky podel trendu v
@ druhy nebo proménné datech
(O« Nachazi skupiny v datech
O
O
8 ﬁ Y Factor axes
O & oy o
O e -~ :
o p— O
- @ ) ree—1900-, o
000
00— - ® 888
P x  Q ag
O W
O \
< > X 4
8 ® similarity 5
0@ O k-
00000
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O Ordinacni metody a data diverzity T

O

O . e .

O . plants & Seradi objekty podél

O environment | > I environmentalniho gradientu

O animals o Cilem ordinace je

O ites l ites l sformulovat hypotézy o

O g 123 e e, n 1 123 e i n vztahu mezi druhovym

O g 2 _ 82 slozenim spoleCenstva na

O s - envwgn;nental & species data lokalitach a zakladnimi

O 5 ata <:> environmentalnimi faktory

g | -

O g Direct O

O £ q - : O

O 4 gradient o

O anaIySiS Sumarizinglby ordination O O

O o, OO0
o OO

O O &l

O Indirect gradient o, .

O analysis y . \

O * e :

ordination diagram

0@

OO O ¢ Ordinacni metody nepfedpokladaji zadné apriorni seskupeni objektu.
(O O O O @ Ordinacni metody pouzivame zejména ke tvorbé hypotez.
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Ordinace Toa

° Ordinace a shlukova analyza jsou jediné mozné techniky, které
muzeme pouzit bez namérenych environmentalnich dat

* Vysvetlujici (explanatory) proménne v ordinaci jsou teoreticke
promenné = environmentalni gradienty

sites ordination diagram

Nig nig

Ecd dis
]
Specles data
Bae ver Rhi sem
aaaaaaaaaaaa
Epe

species

OO0
2000000

0000

Kazdy vzorek zahrnuje hodnoty
mnoho druhd. \
vysvetlované = zavislé proménné '
druhova data

O
O
O
O
O
O
O
O
O
O
O
O 1123 ..................... ([ n P
O
O
O
O
O
O
O
O
O
O
O
O

O

O00

O
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O Ordinacni analyza: typy dat T
O

O

O

- Biodiverzitni data:

O

O ( _ ) kvantitativni data

O 123 5MS i n + pocet jedincu jednotlivych druhu

O > + procenticka pokryvnost

O ., species data ¢ odhad biomasy

O S O
O "k semikvantitativni data O
O 3 + Braun-Blanquetova stupnice O
O - ) o ©
O kvalitativni data Q00
O ¢ pfitomnost / nepfitomnost g O 9
o .
O \
O .
O @

@ O

O000O0




Ordinaéni metody, gradientova analyza "

« Termin gradientova analyza pouzivame pro metody, které davaji do
vztahu druhova data a gradienty prostredi (méreny nebo hypotetickée).

« Gradientova analyza se zabyva vztahem slozeni spoleCenstva k
(znamym nebo neznamym) gradientam prostredi.

Neprima gradientova analyza

(indirect gradient analysis)

* Osi vytvoreny na zakladé druhovych dat 8
O
vr s . , , O @
Prima gradientova analyza 500
(direct gradient analysis) QOO
O &G

* Ordinace kombinovana s regresi — ordinacni osy jsou omezeny
(constrained) nebo kanonické (canonical) — jsou linearné zavislé \

na mérenych vysveétlujicich proménnych.

O000000O0O0O00O0O0O00OO0OOOOOOO0O
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Odpovéd druhu na gradient prostredi _

IBA

Dva typy modelu odpoveédi druhu na (znamy nebo
teoreticky) gradient

* linearni (linear) — nejjednodussi odhad (na kratkém gradientu dobre
funguje linearni aproximace jakékoliv funkce)

« unimodalni (unimodal) — druh ma na gradientu své optimum (na
dlouhém gradientu neni aproximace linearni funkci vhodna)

OQO0O0O00O0O0O0O0O0OO0OOOOOOO0OO
O

O
8 8
- : O
5 E O
L0 0
” o O
g o 000
& & OO
Environmental variable (e.g..pH, elevation) Environmental variable (e.g..pH, elevation) \
Linearni aproximace unimodalni Linearni aproximace unimodalni :
odpovedi na kratké Casti gradientu odpovedi na dlouhé Casti gradientu :

OOO0O0O0




Neprima
gradientova analyza

=00 00000

() e vytvori teoretickou
preménnou nejlépe
charakterizujici druhova

Zakladni techniky ordinacnych metod

| | .
IBA

Linearni model

Analyza hlavnich komponent (PCA)
Analyza hlavnich koordinat (PCoA)

Unimodalni model

Korespondenéni analyza (CA)

Detrendovana korespondencni
analyza (DCA)

data na zakladé
linearniho nebo
unimodalniho modelu

Prima gradientova
analyza

¢ gradient je linearni
kombinaci konkrétnich

S0 0000

O

Nemetricka
ordinace

Mnohonasobné $kalovani (NMDS)  §
\
=

Al

Linearni model

Redundancni analyza (RDA)
Kanonicka korelacni analyza

environmentalnich
Oproménnych

00 O

00000

Unimodalni model

Kanonicka korespondencni analyza
(CCA)




O M1 - )4 4 - o li-:ﬁ

O Priklady ordinacnich diagramu -

O Vysledky ordinaci se obvykle prezentuji jako ordina€ni diagramy.

O

- PCA RDA

O  vzorky: body I e

O . < druhy: Sipky

O

O N cades oMEE

O = T

O J A.,,,., oo Mo ™

O O

O ¢ proménné kvantitativni: Sipky O

O o O

O CA CCA  « proménné kvalitativni: body D

8 - ¢ vzorky: body - . 8 8 8
7o e ¢ druhy: body o O al

O AW \

O s’ | Nilrem ‘

0@ . . | A

O0<
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Analyza hlavnich komponent (PCA) _

IBA

* Proménneé jsou vzajemné korelovang, tedy Cast informace v souboru je
duplicitni

* Analyza odstrani duplicitu z dat a zobrazi pouze unikatni informaci — {j.
nahradi puvodni soubor proménnych souborem novych proménnych
vzajemné nekorelovanych.

Je zalozena na vlastni analyze

OO0 0®0 000000 00000000000

PCA2 X2 (eigenanalysis) symetrickych
30 k : . matic (korela€ni, kovariancéni)
O
PCA1 O
O
20
............ SRR 5 I 'C 8 - 8
OO0 9
O
10 F 1. faktorova osa vycerpa |
nejvic celkové variability \
0 10 20 30 40 50

O
O
O
O
O
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Analyza hlavnich komponent (PCA) _

IBA

Cil PCA: ur€eni uhld mezi puvodnimi a novymi osami soufadnicoveé soustavy,
soufadnice objektl v novém systému souradnic.

Pdvodné byla PCA navrhnuta pro
kvantitativni znaky, muze sa ovSem pouzit

O

O

O

O

O

O

O

O

O

8 A | na znaky binarni a semikvantitativni.

O

O O

O O

O O

O o ©

O Q00

O OO
O at

O

O )

8@ Vlastni Cisla matice A,, A, ... )\pjsou interpretovatelné jako .

0@ O miry rozptylu zachycene komponenty y,, ..., y,.

OCOOO0
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Analyza hlavnich komponent (PCA) _

IBA

Indirect gradient analysis D2 D3 ko
- MACHIR

DIAOR G3

BOSCOR LYSQR| 12

Principal component analysis WACLAT BN ou 2

- T DAPCUC

# PCA je postavena na linearnim D1
\'4 r B2
modelu; abundance kazdého druhu SIDGRY

roste ve smeru Sipky B3 ~ RM—  \|
. . ] ] . ] ] (JR,‘-\PILII:E I § ""/ B1
¢ PCA je definovana pro kovarian¢ni a PERTRU

pro korelacni matici ALOGLFT . AL

'YDSPH

CAMY OERQUA

¢ PCA neni vhodna pro datovou matici cele” SMCChger MOBRA

. DIABRA
s hodné nulami S3
s2 K3

O

ALOEXS S1 O

K1 ©;

REALNA DATA Q

6 lokalit, kazda lokalita sledovana ve 3 obdobich —

e 000000

O
O
O
O
O
O
O
O
O
O
O ) papLo® 1
O
O
O
O
O
O
O
O
O
O

datova matice: 18 vzorek x 63 plankt. dr. korySu;
O @ hodnoty = stupefi dominance

0@ O
OOO0O0O0
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Korespondencni analyza T

Korespondencni analyza — nastroj pro analyzu vztaht mezi radky a sloupci
kontingencni tabulky => dvé kategorialni promenne.

Abundance taxonu (nebo pocet jakychkoliv objektl) na lokalitach Ize brat
jako kontingencni tabulku a mirou vztahu mezi radky (lokality) a sloupci

(taxony) je velikost chi-kvadratu
sites Q

- ONMm<In Kategorie druhé
- o ] o - v ,
promenne
s1
Kategorie prvni _3 :: O
proménné |:> S O
Q s4 o
®» S5
S6 o ©
Q00
Korespondenéni analyza a data biodiverzity go O
* Neprima gradientova analyza \

« Zalozena na unimodalni odpovedi — odhaduje optimum druhu
na teoretickém gradientu

O000000O0O0O00O0O0O00OO0OOOOOOO0O
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Korespondencni analyza T

IBA

Princip
Korespondenéni analyza hleda, které kombinace radku a sloupcu
hodnocené tabulky nejvice prispivaji k jeji variabilité

Teoreticka
Realita vyrovnanost

BICIGITVITIVAY,
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Korespondencni analyza M

IBA

Korespondencni analyza obecné

e Zakladni mySlenkou metody korespondencni analyzy je odvodit indexy (osy),
které budou kvantifikovat vztahy mezi fadkovymi a sloupcovymi kategoriemi.
Z téchto indexd muzeme odvodit, ktera sloupcova kategorie ma vétsi ¢i mensi
vahu v daném radku a opacne.

* V grafu interpretujeme relativni pozice bodu radku a sloupcu jako vahy
prislouchajici danému sloupci a radku.

Korespondencéni analyza a data diverzity 8

* Nejjednodussi cestou jak odhadnou optimum druhu pro unimodalni @

model je spoditat vazeny primér téch hodnot charakteristik prostfedi, o ©

pfi kterych se druh vyskytuje. 8 8 8

* Jako vaha pfi vypoctu se pouziva pocetnost Ci jina dulezitostni hodnota )
druhu.

* Pfi vazeném prumérovani je implicitné zahrnuta standardizace po

vzorcich i po druzich.

Q00000000000 OOOOOLOOO0OOO




O v . W
o Korespondencni analyza e
O
O Korespondenéni analyza, Correspondence analysis (CA)
O Recipro¢ni prumérovani (reciprocal averaging) CA
O nebo vlastni analyza (eigenanalysis)
O \ 4
O Nahodne zvolené
O . . . Site Scores
Site1 Site2 Site3 WA1 WA2 WA3 WA4
O Rhitrogena 0 0 3 13.000 10.000 10.000 10.000 il
O Alainites 5 2 1 4.625 1.363 1.312 1.310 Vypoéitané
O Baetis 6 2 (] 3.250 0.113 0.062 0.060 Species Scores [«
O Epeorus 8 1 0 2556  0.050  0.028  0.027 ako WA SS ®
O initial value 2 7 13 Standardizacia Sp S O
O WA1 3.319 3.661  10.906 — Y - - O
Vypocitane nove

O WA1resc. 0.000 0.450 10.000 Site Scores ako O O
O WA2 0415 0600  7.841 WA SpS OO0

WAZ2resc. 0.000 0.249 10.000 . . . O O O
O WA3 0.377 0.555 7.828 Standardizacia S S O &
O WA3resc. 0.000 0.240 10.000
O WA4 0375 0553  7.827 Je zmena v sc6re?ANo \
O WA4resc. 0.000 0.239 10.000 NIEl
O @ .
00 O koniec
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o Korespondencni analyza =

O IBA

O Korespondencni analyza, Correspondence analysis (CA)

O Recipro¢ni primérovani (reciprocal averaging) nebo vlastni analyza

O (eigenanalysis)

O

O Site1 Site2 Site3 WA4

O Rhitrogena | 0 0 @ 10.000

O Alainites 5 2 1 1.310

O Baetis 6 2 0 0.060

O Epeorus 8 1 0 0.027

O WA4resc. 0.000 0.239 10.000 O

o outlier O

O Sampl2 -~ 8

O Sampl //Sam 13 N Q

O f / f Y2 000
- - Q00

O TLI f v I Q ad

O Epeords Alainites \\Rhltrogena// |

O Baetis T \

O x

O @ '

0@ O
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O A4 r r - r IE|

O Korespondencni analyza: vysledky e

O

(O« Ordinaéni diagram: ordina¢ni osy jsou ortogonalni, tj. na sobé linearné

O nezavislé

(O« Skore druhll a vzorku (fadky a sloupce puvodni kontingenéni tabulky)

(O - Vlastni hodnoty, vlastni vektory (eigenvalues, eigenvectors)

O

O out  parci Vysoké skore: druh s

O e nizkou frekvenci

O Ecd dis

8 Hep sul Viastni hodnota (eigenvalue)

O . predstavuje informaci O

o Hle et . o020 y vysvétlenou danou osou. 8

O Par sub Eph muc O O

O Ephdan - 44 77 Rhi car 8 8 8
Bae sca Hab con

8 o Ele qua O ~

Bae mut

8 i ignCae pse

O @ ‘

O@®@ O VétSinou interpretujeme pouze 2-3 ordinacni osy.
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Korespondencni analyza (CA) w

IBA

« CA pocita s unimodalni odpovédi druhtl na gradient prostredi; kazdy
druh se vyskytuje v urcitem rozpeti hodnot hypotetického gradientu
* CA se doporucuje pro data obsahujici hodné nul

O
O
O
O
O
O
O
8 - REALNA DATA
O Probif _Par el jepice (mayflies)
O Feddis datova matice: 30 lokalit x 40 druhu
O . hodnoty= logaratimicky transformované abundance
O ep su O
O ot Bae ver Rhi sem O
Bae alp
O . Epe syl Rhi hyb o 8
O arsu Eph muc
O Eph dan Ecd ‘orAIa mut Rhi car 8 8 8
Bae sca bon
O neb Ele qua ] O &
O Prvni dveé ordinaCni osy korespondencni
O Eohign analyzy vysvétluji 24.7% variability \
O Cae pse druhovych dat. -
8 8 O V diagramu jsou znazorneny pouze druhy s
nejlepsSim fitem, lokality nejsou znazornény.
OO0OO0O0O
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Korespondencni analyza: ,arch effect” o

IBA

« CA pocita s unimodalni odpovédi druhu na gradient prostfedi
* Silna unimodalni odpovéd muze vést k tzv. podkovitému efektu ,arch
effect” v ordinaCnim diagramu; jde o artefakt metody

» Detrendovana forma CA odstranuje ,arch effect"

O
O
O
O
O
O
O
O
O REALNA DATA
2
O suchozemske slimaky 3
O A - 25 39 7
datova matice: 42 lokalit x 33 Bro 5
O druhd slimaku 3142 0 Eal
O hodnoty = stupnice dominance 33 97 30 20 1 8 O
O 36 23 - Pru 9
32 ¥ Zni O
38 944 Cla 1 spu 12 O
O a1
O 35 19 Min 11 Cmi 6 O O
O 2 Boi Cu o S OO0
vi 37 4
O 34 ’ Sse Ct Tst 10 O O O
oy 13 Q &l
O Vea \
O 15 50 Vo
O 26 17 18
O® S
14 E
0@ O
OO0OO0O0O
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O Korespondencni analyza: ,arch effect o
IBA
O
8 ,arch effect”, ,,horse shoe effect” DCA
O \ 4
2
O 3 Nahodne zvolené
O 25 330 7 ; Site Scores
Eal
O 31 42 28 v
O 33 273020 21 8, Vypocitané
O 36 23 - 9 Species Scores |«
38 32, oo 1 s 2 12 ako WA SS
O Ani Uum
41 Hpo ¢y Efu
O 35 19 Min 11 °" @ v @
O CoBi T oy gy S Vypocitané nové O
O 29 ovi_ 37 10 4 Site Scores ako O
O 34 . ct T 4o WA SpS O O
O 5 v Q00
O 22 Y 1718 Detrendovanie OO0
26 Site Scores O al
® 40 16 24 i
O 14 Je zmena v skc’:re?A — \
8 . NIE s
00000




Detrendovana korespondencni analyza (DCA) =

IBA

« DCA je zalozena na unimodalni odpovédi druhu na gradient
prostredi

- DCA odstrariuje ,arch effect” riznymi metodami

REALNA DATA Ced

suchozemskeé slimaky
Cvi

datova matice: 42 lokalit x 33

O000000O0O0O00O0O0O00OO0OOOOOOO0O

druht slimaku vou PPy  Vpe
hodnoty = stupnice dominance ey 0P 34 Hpo O
o cu - 26 40 35 38 23 3. O
Eal Pru zni |3 7 4 11 1/§ 17 |3176 29 28 30 41 Ani O
598 10,724 55 193242 2744
g 126°7° 14 3933 O ©O
2 0118 15,
o 1 O 2120 000
et Aar Bbi “JC|a - O O O
Thi Cpu Yy O (-.
® _ |
@ O
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Nemetrické mnohorozmeérné skalovani an

IBA

¢ Mnohorozmérné Skalovani se pouziva jako pruzkumna metoda

+ Cilem analyzy je zobrazit pozorované podobnosti nebo nepodobnosti
(vzdalenosti) mezi zkoumanymi objekty v euklidovském prostoru

¢ Pomoci NMDS muzZeme analyzovat nejenom korelaéni matice (tak jako je
tomu v PCA) ale i jakoukoliv jinou matici podobnosti/nepodobnosti

neparametricka ordinace je robustnéjsi k vychylenym hodnotam (napfr. druh
s vyjimecné vysokou abundanci na lokalité v jednom roku)

da sa pouzit pfed pouzitim nehierarchického shlukovani k-praméru (v
pfipadech kdy neni mozné pouzit euklidovské vzdalenosti)

D
Dl
2000000
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pocCet dimenzi musi byt urCen predem

tezko interpretovatelne vysledky \
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Kanonické ordinaéni metody o

Primé (kanonické) ordinac¢ni metody:
Hledani nejlepsich vysvetlujicich promennych.

V kanonickych ordinacich jsou ordinaCni osy vazené charakteristiky
prostredi.

Cim méné t&chto promé&nnych mame, tim pfisné&jsi bude omezeni.

@ Kdyz je jejich poCet vétSi nez pocet vzorku snizeny o jednu, tak se

ordinace stava neprimou. O

O

Neomezené (unconstrained) ordinacni osy odpovidaji sméru nejvetsi variability O
v souboru dat. Omezené (constrained) ordinacni osy odpovidaji sméru o ©O
najvetsi variability v datovém souboru, ktora miuze byt vysvétlena 8 8 8
charakteristikami prostredi. O a0

& PocCet omezenych os nemuze byt vétSi nez pocCet charakteristik prostredi.

O000000O0O0O00O0O0O00OO0OOOOOOO0O
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Kanonické ordinaéni metody o

Grafické znazornéni jednoduchého linearniho regresného modelu

. Y Y zavisla proménna (vysvétlovana)
:\ . X nezavisla promé&nna (vysvétlujici)
Y I (
. ! o regresni rezidual, oznaceny jako e: rozdil mezi
L] , . . v ,
pozorovanymi hodnotami vysvetlované
e, promeénne Y a hodnotami predikovanymi

— modelem (predikované hodnoty, Y se stfiSkou).
Y =by+ b X +e ® Y ’

VSechny statistické modely maji dvé dulezité slozky:

2000000

systematicka — Cast variability vysvétlovanych proménnych, kterou muze

vysveétlit vysvetlujicimi proménnymi (prediktormi) pomoci zvolené

parametrické funkce. \

stochasticka — zbyvajici ¢ast variability hodnot vysvétlované proménné, '
C§terou nemuzeme predpovédét systematickou ¢asti modelu.

OQO0O0O00O0O0O0O0O0OO0OOOOOOO0OO
O
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Kanonické ordinacni metody a

IBA

Prima gradientova analyza (direct gradient analysis; constrained,
canonical ordination methods) — kombinace ordinace a regrese

Neprimé gradientové analyzy hledaly teoretické gradienty, které byly
Loptimalnimi“ prediktory v regresnich modelech linearni ¢i unimodalni
odpovédi druhd.

Metody pfimé gradientové analyzy se snazi o to same, ale gradienty, které
je témto metodam ,dovoleno najit’, jsou vice omezené. Tyto gradienty
jsou linearni kombinaci vysvétlujicich proménnych (charakteristik
prostiedi). Abundance jednotlivych druht se snazime vysvétlit pomoci
slozenych proménnych, definovanych hodnotami pozorovanych
charakteristik prostredi.

O
Metody pfimeé gradientové analyzy se podobaji mnohorozmérné nasobné O O
regresi. WL,
Existuje tolik kanonickych os, kolik je nezavislych vysvetlujicich ®

proménnych. \

2000000
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Kanonicka korespondencéni analyza (CCA) o

IBA

Kromé druhovych dat mame k dispozici i vysvétlujici proménné

sites MuaZou byt pouzity k pfedpovidani hodnot
123 [ n Vysvétlovanych proménn)'/Ch

environmental
data Vysvetlujici proménné (charakteristiky prostredi)

j + kvantitativni proménné
¢ semikvantitativni proméenné

environmental variables

X + faktorialni (kategorialni) promenne - prekddovani
do 0,1 O
O
¢ Kategorialni proménné — potfeba prekddovat do tzv. indikatorovych O @
proménnych (dummy variables) OO0
QOO0
vzorek  Geo vzorek akal psamal pelal 0O al
Vz 1 akal Vz 1 1 0 0
Vz 2 akal Vz 2 1 0 0 )
Vz3  psamal | Vz3 0 1 0 e
Vz 4 pelal Vz 4 0 0 1

O000000O0O0O00O0O0O00OO0OOOOOOO0O
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Kanonicka korespondencéni analyza (CCA) o

CCA je omezena ordinace CCA

l

¢ druhova data + vysvetlujici promenné

2t iiai o Néh lené
¢ pouze ,smysluplné” vysvétlujici preménné ahodne zvolene

O
O
O
O
O
O
O LC Scores
O
O '
O Vypocitané
O Species Scores +—
O o Forward selection: ako W‘I zLes
O Permutaéni test H,: T O
O . o, i Vypocitane WA O
Vysvétlovaci sila skupiny ako WA z SpS
O environmentalnich proménnych se po l 8
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Vyuziti zakladnich typu vicerozmérnych analyz [ f%a

* Shlukova analyza

Moznost vyuziti libovolnych asociaénich koeficientu netrpicich
problémem double zero

Poskytuje rozdéleni spoleCenstev do shluku
Problematické pouziti pfi velkém poctu shluku

* Korespondencni analyza
Na rozdil od PCA apod. netrpi problémem double zero
Poskytuje pozici lokalit v xy grafu
Omezena pouze na chi-square vzdalenost
Arch effect

* Multidimensional scaling
Poskytuje pozici lokalit v xy grafu

Moznost vyuziti libovolnych asociaénich koeficientld netrpicich
problémem double zero

V fadé pfipadu problematicka interpretace os
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Software o

* Canoco for Windows (ter Braak & Smilauer 2004)

SYN-TAX 2000 (Podani 1997)

* Statistica (StatSoft, Inc. 2005)

PAST (Hammer, Harper, Ryan 2001)
http://folk.uio.no/ohammer/past/
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