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Predmluva

Tato kniha je pekladem starsi verze studijniho materialu ptasiniky kurzu “Multivariate
Analysis of Ecological Data”, ktery na naSi univeézirednasime jiz od roku 1997. Material
zde pedkladany by rél slouzit jak pro kurz Gvodni, tak pro jeho pokifu variantu.
Pripoustime, Ze &kterym kapitolam by prosfo vylepSeni. V jeho brzké uskutesni
spol&né s vami doufame. Zatim tentoigklad poskytne alespiozakladni pouzitelné
materialy pro ¢eskou verzi kurzu a pro posludle kurzu "Planovani a hodnoceni
ekologickych experimeft.

Chtli bychom, aby vam tato kniha poskytldtivejSi doplrek k presr&jSim
a podrobgjSim publikacim, jako jsou ndfklad ¢lanky Dr. Ter Braaka nebo manual
k programu Canoco for Windows 4.0. Vedle témat popisovanych ve jmenovanych
publikacich se tento textémuje také klasifikdnim metodam mnohorozimé analyzy dat
a predstavuje moderni regresni metody uzZivané v ekologickém vyzkumu.

Kdykoli se zmiiujeme o ®jakych komeénich softwarovych produktech, jsou
implikovany gislusné obchodni nebo regisinaznaky vlastrené jejich vyrobci.

Na kvalit této publikace je znat, Ze to stale ge$eni finalni verze: &tera témata
jsou zde probirdna opakovgnnicméré doufame, Ze toéten&i prijmou jako vitanou
moznost podivat se na stejné téma i z jiného uhlu.

Cesky geklad ma svou specifickou problematiku, a tougska terminologie. Oba
autdi ji ve vlastnich pracech uzivaji minimé&nale nebylo mozné dgeského textu jen
pieklady mohou znit dosti nezvykle, jsou vzdy uvedeny nejprve s anglickym ekvivalentem.
V predmlu zdiraznime jen nejfrekventovgsi tri terminy: Pro terminconstrained
[analysis, axig] uzivAme termiromezena, i kdyZ na rozdil od delSi alternativy omezenim
ma toto slovo obas nevhodny emotivni nadech. Pro termin specificky v daném kontextu
programu CANOCO, a tenvironmental variables (zde znamena vys¥ujici prom&nné, na
které zamsiujeme interpreténi pozornost), jsme se nakoneciikonili k terminu
charakteristika prostredi (i kdyZ oba pouzivame spiSe vice slangovy teramvironmental ni
prom¢nnd), naproti tomu ve spojergnvironmental data se slovaenvironmentalni drzime
vice, vzach uzivame zde vice matoudata o prostedi. Terminsamples (pro odigErove
jednotky, popisné plochy, zkratka pozorovani) zvoliiekgadatelka termirvzorky, ktery
v prekladu ponechavame.
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1. Uvod a prace s daty

1.1. Friklady témat vyzkumu

Metody mnohorozmrné statistické analyzy jiz nejsou omezeny jen na zpracovani
mnohorozmirnych dat. Mizeme testovat slozité hypotézy &hlem €chto analyz brét
v Uvahu velmi i komplexni usgadani pokus. Nasleduji dva fiklady, ve kterych se pouziti
mnohorozmirné analyzy dat ukazalo jako mi@ne uziténé:
* MuaZeme na zakladaktualniho stavu krajiny iedpowdet zanik hnizdi& ohrozeného
vodniho ptaka? Které ze sloZek krajiny jsou pro tutedpod nejdilezitejSi?
Nasledujici diagram ukazuje vysledky statistickych analyz, které na tyto otazky
odpovidaiji:
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Decrease of Tringa totanus e i vene----rForest

g e Decreasc of L imosa tinosa. T 19108
Decrease of Vanelhis vanellys Hecrease ol L imaos fimosst
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Obrazek 1-1 Ordina¢ni diagram, ktery ukazuje prvni dvé osy redundartni analyzy (RDA) udajua

o hnizdnich preferencich balkaki.
Diagram naznéuje, Ze ti studované pté& druhy v krajirg s vySSim procentem luk svou
hnidni frekvenci snizuji, zatimc&tvrty druh (Gallinago gallinago) ustoupil do krajiny,
kde bylo posledni dobou malé procento rfeki. Kdyz jsme ale vyznamnost
nazn&enych vztah otestovali, tak se ukazalo, Ze Zadny z nich nedosahl statisticky
vyznamné arové
V tomto pipac jsme sledovali zavislost (semi-)kvantitativnich vgdevanych
promennych (rozsah Gstupu jednotlivych diutptédki) na procentickém zastoupeni
jednotlivych slozek krajiny. Ordiri metoda zde igdstavuje rozgni regresni
analyzy, kdy modelujeme séasré odpowd nékolika prongnnych.

» Jak reaguiji jednotlivé druhy rostlin na&ipavek fosforu a/nebo na vyléeni mykorhizni
symbidzy? Naznaije odpo¥d spol&enstva interakci mezémito dwma faktory?



Tento druh otézek byval traftie feSen za pouZiti gfakého typu analyzy variance
(ANOVA). Jeji mnohorozrarné roz&ieni pak dovolujgeSeni podobnych problénpro
vice vys¥étlovanych prominnych sodasrg. Vysledky analyz sotasré ukazuji i korelace
mezi vyskytem jednotlivych rostlinnych drih
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Obréazek 1-2 Ordina¢ni diagram, ktery ukazuje prvni dvé osy redundartni analyzy (RDA) shrnujici
vliv fungicidu a fosforu na rostlinné spolefenstvo.

Tento ordingni diagram nazraje snizeni biomasy mnoha bylint aiz po aplikaci
fungicidu (enomyl) nebo fosforu. Zda se, ze Zéiek (Achillea millefolium) z aplikace
fungicidu vy&zil, zatimco travy na tyZ zasah odpovidaji negativii tomto pgipac je
efekt nazn&ny na diagramu podpen i statistickym testem, ktery vede k zamitnuti
nulové hypotézy na hladénvyznamnosto = 0.05.

1.2. Terminologie

Terminologie mnohorozemnych statistickych metod je paimé komplikovana, takze se ji
musime trochu &novat. BZré pouzivana terminologie jeimejmensim dvoji. Prvni —
obecrjSi a abstrakt¥Si — obsahujeiisté statistické vyrazy pouZzitelné pro vSechn§dwi
obory. V tétocasti uvadime takové vyrazyirgvazi v zavorkach a kurzivou. Druha sada
terminologickych vyrai vychazi z ekologické statistiky s né&pmejSimi priklady z ekologie
spol&enstev. Toto jsou vyrazy, na které se zde &ame a které jsou téz uZzivany
programem Canoco. Vyrazy z prvni skupiny budeme pouzivat jen k ddkaza obec§si
statistickou teorii.

Ve vSech pipadech mame soubor grimarnimi daty . V tomto souboru jsou
obsazena pozorovanivzorky (samples)(sampling units)+. Kazdy vzorek zahrnuje hodnoty
pro vic drulii, nebo eventuektzv. charakteristiky prostiedi (environmental variables,

t zde je terminogie zria¢ nejednotna: v klasické statistice znamesa@nple soubor pozorovacich jednotek
(sampling units), z populace zpravidla vybranych nakiodhekologii spoléenstev je vSalsample zpravidla
pouzivan pro popis pozorovaci jednotky. Takto budeme toto slovo pouZivat i my vtomto textu. Obecné
statistické baliky uzivaji v témze vyznamungta case



variables). Primarni data mohou byt ve foenobdélnikové matice, kde vadcich byvaji
jednotlivé vzorky a ve sloupcich praémné (druhy, chemickéi fyzikalni vlastnosti vody
nebo mdy, atd.).

NaSe primarni data (obsahujici vg¢sievané —response - promgnné) jsou velmiasto
doprovazena dalSim datovym souborem s ¥lgjicimi (explanatory) promennymi. Pokud
primarni data vyjailji sloZeni spokenstva, byvaji vysstlujicimi promgnnymi velmicasto
pudni vlastnosti, semi-kvantitativni vyjéeni vlivu lidské ¢innosti apod. Vysstlujici
promenné pouzivané k iedpovdi primarnich dat (nap sloZeni spokenstva) mizeme
roz&lit do dvou tiznych skupin. Prvni skupinu nazyvameekdy porekud nevhods)
charakteristikami prost redi (environmental variables) a jsou v ni zahrnuty nejdezit&jSi
a nejvlivrgjSi pronenné. Ve druhé skupén jsou tzv. kovariaty (covariables, v jinych
statistickych publikacich zvany t&bvariates), které jsou taktéz vystlujicimi promegnnymi
se znamym (nebo alesp@iedpokladanym) vlivem na pramné vys¥étlované ¢esponse).
Jejich vliv vSak obvykle chceme odd, a to jeSg pied tim, nez se zagime na dlezitejSi
promenne.

Jako giklad si uvedeme situaci, kdy v &itém Uzemi sledujeme vliv vlastnostigh a
typu obhospodavani (senosenebo pastva) na druhovou skladbu luk. V jedné z analyz nas
mazZe zajimat jen vliv pdnich vlastnosti, zatimco typu obhosptmani si vibec vSimat
nechceme. Pak tedy pouzijeme sloZeni louky jakahova (species) data(tj. primarni
soubor dat), kde jednotlivé rostlinné druhy vystupuji jako jednotlivé $tysvané (esponse)
promEnné a nar&rené vlastnostifd jako charakteristiky prost redi (vyswtlujici promgnné
— explanatory variables). Na zaklad vysledki pak mizeme odvodit z&ry o preferencich
jednotlivych rostlinnych populaci ve vztahu ke gradientprostedi popsanym (vicei
mére presrE) nangrenymi vlastnostmi f§dy. Podobs se niizeme ptat i na vliv
obhospodivani. Ten v tomto fipadt vystupuje jako charakteristika prosti. Lze
oc¢ekavat, Ze typ obhospoitevani bude vlastnostitply také ovliiiovat. Na zaklad tohoto
piedpokladu se @¥eme ptat na vliv obhospottavani kromé vlivu, jenz je zmisobovan
zmeénou pidnich vlastnosti. Abychom na tuto otdzku dostali odjgyvpouZzijeme jako
charakteristiku prosedi popis typu obhospottavani a jakokovariaty nangrené mdni
vlastnosti.

Pro pochopeni terminologie pouzivané programem Canococvéliuvddomit si, Ze
data, ktera jsou v programu nazyvammuhova data (species data), mohou byt ve
skutenosti jakymikoli daty s prognnymi, jejichz hodnoty chceme‘@dpovidat. Tak pokud
bychom chéli kupiikladu gredpovidat obsahiaznych ionfi kovi v tiéni vod na zaklad
skladby krajiny v povodiieky, pak by v terminologii programu Canoco vystupovaly
koncentrace jednotlivych io@itjako jednotlivé "druhy". V pipadc, Ze druhova data opravdu
vyjadruji druhové sloZeni spalenstva, pouzivame obvykle pro jejich digleni izna
metitka, Wetrg poctd, odhadi pokryvnosti a odhall biomasy. Jindy rizeme mit
k dispozici pouze informaci offitomnosti¢i nepritomnosti jednotlivych druln Také mezi
vyswétlujicimi pomEnnymi (tento termin je v programu Canoco pouzivan jak pro
charakteristiky progedi, tak pro kovariaty) Gzeme mit prorgnné kvantitativni nebo typu
piitomen / nepitomen. S &mito raznymi typy dat se seznamime podréfpw jiné ¢asti této
kapitoly.

1.3. Analyzy
Pokud se snazime modelovat hodnoty jedné nebo vicestlgganych promnnych, zavisi

vybér vhodné statistické metody na tom, zda modelujeme kazdowtlgganou prorsnnou
zvla¥ a zda mameiptvorbé modelu k dispozici vysétlujici promenné (prediktory).



Nasledujici tabulka shrnuje néjezitejSi statistické metody pouzivané dznych
situacich:

Vysvétlovana Prediktor(y)
proménna ... Nemame Mame

...Jejedna |+ shrnutidistribdnich vlastnosti | « regresni model s.I.

« negima gradientova analyza |* pfima gradientova analyza

o ok i (indirect gradient analysis - |« omezena klastrova analyza
... Jejich vice PCA, DCA, NMDS) L .
o diskrimin&ni analyza

 klastrova analyza (discriminant analysis - CVA)

Tabulka 1-1 Typy statistickych modek

Pokud se chceme podivat jen na jednu ¥yfewvanou prominnou a nemame
k dispozici zadné prediktory, tak Zibeme s¥Zi néco vic nez shrnuti jejich distridaich
vlastnosti. U mnohorozénnych dat nizeme pouzit bdi ordinani pristup gedstavovany
metodami neprimé gradientové analyzy (indirect gradient analysis, z nichz
nejvyznamsjSi jsou analyza hlavnich komponentprincipal components analysis, PCA,
detrendovana korespondei analyza - detrended correspondence analysis, DCA,
a nemetrické mnohorozrmé Skalovani nonmetric multidimensional scaling, NMDS) nebo
se mizeme pokusit naSe vzorky (hierarchicky) réltddo kompaktnich odélenych skupin
metodami klastrové analyzy s.l. — viz kapitola 5.

Pokud mame k dispozici jeden nebo vice prediktar modelujeme-li éekavané
hodnoty jediné vysstlované prominné, niizeme pouzitregresni modely v SirSim slova
smyslu, tedy jak ¥etre tradicnich regresnich metod, taketrg analyzy varianceghalysis
of variance, ANOVA) a analyzy kovarianceafialysis of covariance , ANOCQV). Tato
skupina metod je spojena do tzebecnych (general) linearnich modai a byla déale
rozS8fena a vylepSena metodamonbecrénych linearnich modek (GLM) a zobecrénych
aditivnich modelia (GAM) . DalSi informace na toto téma jsou v kapitole 11.

1.4. Vyswtlovana (druhovd) data

NaSe primarni data ¢ésto zvana podle nejtwigjSiho obsahu dat z biologickych
spol&enstev datydruhovymi) Ize c¢asto utovat porgrné piesnym (kvantitativnim)
zpisobem. Pkladem n@ize byt sucha vaha nadzemni biomasy rostlingtypgedinai
jednotlivych druth hmyzu chycenych do zemnich pasti nebo procentickd pokryvnost
jednotlivych vegeténich typi v ur¢ité krajiné. Rizné hodnoty izeme porovnavat nejen

prostym “wtSi nez”, “mensi nez” nebo “rovno”, ale také pouzitim pwin(“tato hodnota je
dvakrat \&tSi naz tato”).

V ostatnich pipadech odhadujeme hodnoty primarnich dat podle jednoduché semi-
kvantitativni stupnice. Dobrymifkladem je uéovani skladby rostlinnych spalenstev, kde
se uziva nap pavodni Braun-Blanquetova stupnice nebo jeji @efjSi modifikace.
Nejjednodusi variantou takovych odligidou data typu fitomen / nepitomen (0 / 1).

Pokud studujeme vliviiznych faktoti na chemick&i fyzikaini prostedi (popsané
nagiklad koncentracidznych ionfi nebo slozgjSich slokenin ve vod, kyselosti fdy,
teplotou vody, apod.), dostavame obvykle kvantitativni odhady s jednim dogate
omezenim: tyto charakteristiky nejsou vyjédy ve stejnych jednotkach. Tento fakt
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vylu¢uje pouziti unimodalnich ordigaich metod a utuje zpisob standardizace dat pro
jejich pripadné pouziti v metodach linearni ordinace.

1.5. Vyswtlujici prom énné

Vyswétlujici promeénné (rekdy zvané téz prediktory) poskytuji informaci, kterouizeme
pouzit k gedpov¥zeni hodnot vysitlovanych prorinnych. Mizeme se ndjiklad pokusit
predpoedet sloZeni rostlinného spalenstva na zéklad znalosti mdnich charakteristik
atypu obhospodavani. Redpovidani samo obvykle nebyva hlavnim cilem. Mnohem
cenrgjSi jsou “predpovidaci pravidla” grediction rules) odvozend v fipac ordinanich
metod z ordin&nich diagram, kterd nmizeme pouzit k tomu, abychom roiBi svoje
znalosti o studovanych organismech nebo systémech.

Prediktory mohou byt prosmné kvantitativni (jako je koncentrace dusikatych iont
v pudg), semi-kvantitativni (nap stupei ovlivnéni ¢lovékem odhadovany na stupnici od
0 do 3) nebo faktorialni (kategorialni prénme).

Faktory jsou pirozenym z@sobem, jak vyjatit zarazeni naSich vzotk Pro louky
mazeme mit fidy typd obhospodiovani, pro studium zrgsteni ek typy toki, nebo
indikator @itomnosti¢i nepritomnosti osidleni v blizkosti. Chceme-li vSak faktory pouZzivat
v Canocu, musime jerpkodovat do tzvindikatorovych prom énnych (dummy variables,
téZindicator variables). Pro kazdou hladinu faktoru (tj. pro vSechrizné hodnoty) existuje
zvlastni prominna. V gipad, Ze ukity vzorek (pozorovani) ma ditou hodnotu faktoru,
nabyva pislusna indikatorova proénna hodnoty 1.0. VSechny ostatni hodnoty ifed
faktor nabyvaji hodnoty 0.0. UkadZeme si to fefi fikladu: gedstavme si, Zze pro kazdy
vzorek z travinného spalenstva zaznamenavame, jestli byl z pastviny, z louky nebo
z opusEné louky. Pro takovy faktor ptebujemeiti indikatorové prordnné a pro louku pak
budou gislusné hodnoty 0.0, 1.0 a 0.0.

Toto rozkladani faktar do indikatorovych prognnych umo#uje navic vyuziti tzv.
fuzzy kodovani které si vys¥tlime na gedchozim pikladu. Do pokusu jsme teoreticky
mohli zahrnout plochu, ktera byla doriského roku vyuzivana jako sendeé louka, ale
letos jiz jako pastvina. Je velmi praygbdobné, Ze na soasné slozeni rostlinného
spol&enstva mily vliv oba druhy obhospodavani. TakZze odéma indikatorovym
promEnnym mizeme pidélit néjakou hodnotu mezi 0.0 a 1.0. Jedinou podminkou je, Ze
soutet téchto hodnot musi byt ap 1.0. Pokud neumime relativniilZitost aplikovanych
typt obhospodiovani kvantifikovat, je nejlepSim odhadem pouZziti hodnot 0.5, 0.5 a 0.0.

Pokud vytvdime model, ve kterém chceme pomoci Wthyjicich prongénnych
(environmental data) predpovidat hodnoty vystlovanych prominnych Epecies data),
mazemecasto narazit na situaci, kdyda vyswetlujici promennd ma sice prokazatelny vliv
na druhova data, ale pro nas je #zmych gi¢in nezajimava. Jeji vliv nechceme
interpretovat, chceme ho jen vzit v tvahtifpodnoceni vlivu jinych prognmnych. Takovym
promennym tikdme kovariaty (covariables, nebo ¢asto takeé covariates). Typickym
piikladem jsou data z pokusu uspdaného do logickych nebo fyzickych biokHodnoty
vyswétlovanych prominnych celé skupiny ploch mohou byt podobgiéte diky tomu, Ze
spolu tyto plochy sousedi. Tento vliv febujeme do naseho modelu zahrnout &itad
s nim @i zpracovani nasich dat. Snazime se@il@'partial-out") odliSnosti vys¥tlovanych
promennych vzniklé dik pislusnosti vzorl do riznych blok.

Vpodsta& miZze ale kovariatou byt jakakoli vystiujici promgnna — napiklad ve
studii vlivu typu obhospodavani na spokgenstvo motyd mizeme mit jednotlivé lokality
umiseéné v izné nadmiské vySce. Nadnigka vySka mize mit na populace moyiveliky
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vliv, ale v této situaci se za#tujeme jen na vliv typu obhospottavani, ktery uvidime
mnohem retelrgji, dokdZzeme-li se efektu nadirgké vysky zbavit.

1.6. Co s chyljicimi udaji

Jakkoliv jsme opatrni, fiZe se pihodit, Ze nam sktera data budou chgh Vzorek zaslany
k analyze do laborate se nize ztratit, stejs tak, jako nmiizeme zapomenout vyplnit
piislusnou kolonku v datovém souboru.

Velmi ¢asto uz neni mozné vratit se zpatky a ckjidi udaj pros¢ doplnit. Hlavré
proto, Ze studovanéednity se¢asem méni. MiZzeme se pokusit nechat ono misto prazdné,
ale ani to nebyva tim nejlepsiraSenim. Nafiklad pri sbéru dat ze spolkgenstev (kde mame
celkem, reknime, 300 drub, ale pamérny poiet druli na ploSe je vyrazh mensi)
pouzivAme prazdna mista v tabulce pro fitepnnost, tj. jako hodnotu nula. Jenze
ne@itomnost druhu je feci vyrazi jinym pripadem, nez kdyZz hodnotu zapomeneme
vypinit! Nékteré statistické programy ch§jici idaj réjakym zpisobem oznéuji (nagiklad
pismeny ,NA"), ale to je stéle jen vylepSeni tykajici se aard a nevypovida o tom, jak se
s nimi aktudlni statistickd metoda vyigmla. Nabizi sedkolik reSeni:

Vzorky, v nichZz hodnoty chy&i, miZzeme prost vypustit. To se vyplati zejména
tehdy, pokud jsou chyjici data zakoncentrovana vékolika malo vzorcich. Mame-li
kuprikladu datovy soubor s 30 pramnymi a 500 vzorky, kde 20 chgpcich hodnot
pochazi pouze zeitvzorki, bude Zejme moudré tyto &i vzorky pired analyzou vypustit.
Tuto strategiicasto pouZivaji obecné statistické baliky a obvyklefikaji ,case-wise
deletion®.

Pokud naopak pé#t chybsjici hodnoty k @kolika malo prorénnym, bez nichz se
obejdeme, rieme je z naSeho datového souboru také vypustit. Takova situace nastava
¢asto v datech z chemickych analyz. KdyZwjeme koncentrace t&inhvSech moznych
ionta, zjistime, Ze je mezi nimi obvykle velmi silna korelace. Tak ze znalosti koncentrace
iontd kadmia v usazeninachidbeme obvykle rozunmthodhadnout koncentraci iaintrtuti
(xkoli to zavisi na druhu zdroje znEteéni). Silnd korelace meziémito dwma
charakteristikami pak naz#iaje, Ze bychom mohli vystit jen s jednou z nich. A tak pokud
bychom ngli hodné chyhgjicich hodnot préa¥ v koncentracich kadmia, bylo by nejlepsi tuto
promennou z datového souboru vypustit.

Jmenované dvmetody vypdadani se s chyjicimi udaji se mohou zdat pasme
drastické. Vzdy se @i nich vzdavame tolika vysledk jejichz sk&r byl ¢asto velmi
nakladny. Proto existuji také néprejSi ,dophiovaci” (imputation) metody. Nejjednodussi
z nich je doplgni praméru na mista prazdnych poli @pnér vSak musi byt samdejme
pocitan jen ze vzork, pro réz jsou hodnoty k dispozici). JinymgchysIngjSim, griistupem je
vytvoreni mnohonasobného regresniho modelu za pouziti uzbelz chyljicich hodnot
k odhadnuti chygicich hodnot vys#tlované prominné ve vzorcich, kde hodnoty vybraného
prediktoru nechybi. Tak @Zeme vyplnit mezery v naSi tabulce, aniz bychom museli
vypustit jediny vzorek nebo prodnnou. Musime si alefjznat, Ze se vlasthpodvadime —
jen duplikujeme informaci, kterou jiz mame. Stépwolnosti, o které takto ifideme, jiz
nikdy zpst neziskame. Kdyz potom analyzujeme takto dépéndata sjakym statistickym
testem, ma tento test naprosto mylndiegstavu o skutaych stupnich volnosti (o0 @bu
nezavislych pozorovani v datech). Odhady hladiny vyznamnosti pak nejsou zeslaép
(jsou ,prilis optimistické”). Tento problém fZzemecéast&ne zmirnit tim, Ze vzorkm, pro
nez jsme hodnoty dogdévali, gridélime tim ¢i onim zpisobem mensi statistickou vahu.
Vypocet Ize provést posine jednoduse: v souboru s 20 prénmymi dostane vzorek stp
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doplrenymi hodnotami vahu 0.75 (=1.00 - 5/20). Nicrééami totoieSeni neni zcela idealni,
protoZe i kdyz pracujeme jen s Wfiem prongnnych (jako nap pri postupném vybru
vyswétlujicich prongénnych), mezi kterymi ony dopbvané jiz wibec byt nemusi, jsou
vzorky, pro &z bylo cokoli dopgitavano, stale penalizovany.

1.7. Import dat z tabulek - program Canolmp

Priprava vstupnich dat pro mnohorosimeé analyzy byla vzdy ne§tSi prekazkou jejich
efektivniho vyuziti. Ve starSich verzich Canoca bylo nutné razuwelmi slozitému

a nesmlouvavému formatu, ktery bylisledkem poZadawk programovaciho jazyka
FORTRAN, ve kterém byl program Canoco napsan. Verze Canoco 4.Giygeitento
problém hned déma alternativnimi zfisoby. Jednak je k dispozici jednodussi forméat dat
s minimalnimi poZzadavky na obsah souboru, a navic (a ttejeg dulezitejSi) existuje nova

a snadna cesta transformace dat uloZenych v tabulkdchedogho formatu Canoca. V této
¢asti si ukdZzeme, jak pro tent@el vyuzit program WCanolmp.

Musime z&it s daty ve vaSem tabulkovém programuckali vétSina uzivatel
ziejme bude pouzivat program Microsoft Excel, je popsany postup pouzitelny i pro jakykoli
jiny tabulkovy program spustitelny pod Microsoft Windows. Pokud mate data uloZena
v néjaké rel@&ni databazi (Oracle, FoxBase, Access, atd.), vyuZilemeiinegthopnoti
tabulkového programu &t (importovat) tato data. V tabulce pak musime data ité&jai
do obdélnikové matice. V obvyklém rozloZeni odpovidaji jednotli&ky vzorkim
a sloupce prognnym. Navic mame préadky i sloupce jednoduché hl&ky: prvni fadek
obsahuje (krom prvniho prazdného pole) jména gmumgch a prvni sloupec ozéeni
jednotlivych vzork. Pouziti hlavkek neni povinné, WCanolmp je schopen jednoducha
jména vygenerovat. Pokud hlgky pouzivAme, musime respektovatita omezeni
programu Canoco. Jména nemohou byt delSi nez 8izaakvrez vybeér znaki je porekud
omezen: nejjistSi strategii je pouZzit pouze jednoduchd pismena anglické abetistiye,
spojovniky a mezery. WCanolmp sice zakazané znaky nahrazikeu& jména delSi nez
8 znali zkracuje, v takovém ifjpacdt ale hrozi, Ze fijdeme o jednoznmost (a tedy
interpretovatelnost) nasich jmen, a proto je Iépe s timto omezenéitapdiz od samého
zatatku.

Zbyvajici pole tabulky musi byt vypéma pouzecisly (celymi nebo desetinnymi),
nebo musi byt prazdna. Kédovani jinymugobem neni fljatelné. Kvalitativni proranné
(faktory) musi byt pro Canoco kédovany systémem indikatorovych pnogch (viz oddily
1.5a2.6).

Jakmile je naSe tabulka v tabulkovém programu hotova, vybereme tuto obdélnikovou
matici (nag. mysi) a zkopirujeme ji do pasti (Windows Clipboard). WCanolmp si ji
z Clipboardu pevezme, Wi jeji vlastnosti (rozsah hodnot, pet desetinnych mist, atd.)
aumozni nam vytvit novy soubor s &mito hodnotami, ktery odpovida pozadéwk
programu Canoco. Doufejme, Ze nyni je jasné, Ze omezeni popsana vyse, se vztahuji pouze
na forméat dat obsazenych v oblasti kopirované do Clipboardu. Mimo tuto obigstne
umistit jakoukoli hodnotu, graf nebo objekt.

Poté, co umistime data do Clipboardu, musime spustit program WCanolmp. Lze to
ucinit z programoveé nabidky Canoco for WindowStért/Programs/[sloZka Canoco for
Windows]). Tato importovaci utilita ma velmi jednoduché uZivatelské rozhrani,
reprezentovanérpdevsim jednim dialogovym oknem:
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& WCanolmp

Obrézek 1-3 Hlavni okno programu WCanolmp.

V horni ¢asti dialogového okna je zkracend verze pakyopsanych v tomto
materialu. Kdyz mame data v Clipboardu, musime zkontrolovat dalSi nastaveni WCanolmp,
zda odpovidaji naSim pozadawk. Prvni volba Each column is a Samplg se tyka jen
situace, kdy mame matici transponovanoitivyse popsanému formatu. e to byt
uziteineé, kdyz nemame mnoho vzdikale zato mame mnoho prémmych (nap. MS Excel
omezuje poet sloupd na 256). Pokud nemame jména vzibrk prvnim sloupci, musime
zaSkrtnout druhé pdlko (Generate labels for: ... Sampleg, podobr pokud v prvnim
fadku jsou pimo hodnoty z prvniho vzorku a nikoliv jména prémmych, zaSkrtnemeaeti
policko. Posledni potko (Save in Condensed Formatiidi skut&ny format, ktery se
tvorbe souboru pouzije. Pokud nejsme omezeni mistem na pevném disku, je vcelku jedno,
co vybereme (vysledky statistickych analyz bglyrnbyt stejné).

Poté, co jsme zkontrolovali nastaveni volebjzeme pokréovat stiskem tlaitka
Save Ted vybereme jméno souboru a jeho urdigtve struktie existujicich adregé.
WCanolmp pak pozaduje jednoduchy popis (jetieaek ASCII textu) zpracovavanych dat.
Tento popis se posléze objevuje ve vystupu z analyippmind nam, s jakymi daty jsme
pracovali. V gipac, Ze ndm na tomto popisu nesejde, je nabizen neutralni text. WCanolmp
pak soubor uloZi a o ugpném provedeni nas informuje jednoduchym dialogovym oknem.

1.8. Plny format datovych souboi pro Canoco

V piedchozic¢asti jsme si ukazali, jak jednoduché je vytitosoubor v Canocu z dat

v tabulce. V idedlnim sit¢ by nas vibec nemuselo zajimat, jak vlagteoubory vytvéené
programem WCanolmp vypadaji. UZivatelé Canoca vSak bohtgsb videalnim ssté
neziji. Nékdy nelze tabulky pouzit, a pak nezbyva nic jiného, nez se obejit bez pomoci
WCanolmp. To se dre gihodit nagiklad v situaci, kdy mame vic nez 255 déul 255
vzorki souwasré. V tomto pipac je jednoduchd metoda, kterou jsme si popsali,
nepouzitelna. Pokud Ize vytiib soubor s hodnotami odéenymi tabelatory TAB-separated
values format), miZzeme vyuzit z fikazové radky ovladanou alternativu programu
WCanolmp zvanou Canolmp, ktera dokaze zpracovat data éngneétSim rozsahu nez je
oréch 255 sloupdé. | WCanolmp je ve skutaosti schopen pracovat s vice sloupci, takze
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pokud mate tabulkovy program, ktery podporujgsi paiet sloupd@, mate vyhrano a fizete
zistat klidre ve sfé@e uzivatelsky pijemrgjSiho rozhrani programu Windows &€i paiet
sloupd nez Microsoft Excel podporoval naprogram Quattro for Windows).

Ale v ostatnich pipadech musime vyt¥ia soubory pro Canoco hkito ,od ruky”
nebo si musime napsat programy, které zvladaji konverzi dat z formatu uzivatele do formatu
Canoca. V &chto giipadech je nezbytné znat pravidladujici obsah datovych souhor
Zaneme nejéive specifikaci tzv. piného formatéu(l format ).

WCanol np produced data file
(15, 1X, 21F3. 0)
21
----1---1--1--0--1 0 1 0 0O 0 O O O OO OO OO OOTPQOO

2 1001 0 0 1 0 O0O0OO0OO0OUO0OTO0ODO0OOUO0OTOTOOUOTGOTGOO

3 0101 0O0O0O1O0O0O0O0O0OTUO0OTO0DUO0OTUO0ODO0OTO0OTOUOTGO0OSO

48 1 1 0 0 1. 0 0 O O OO O OO OOU OTU OU OTU O?1

0O 0O 0 OO OOOOOO OO OO OOTUOTO ODOTU OTUOTUOT® OTO
Phosphat Benl at e Year94 Year95 Year98 BO1l B02 B0O3 B04 BO5
BO6 BO7 BO8 B09 B10 Bll B12 B13 B14 B15
B16
PDO1 PDO2 PDO3 PDO4 PDO5 PDO6 PDO7 PDO8 PDO9 PD10
PD11 PD12 PD13 PD14 PD15 PD16 o1 c02 Co3 Co4

Obréazek 1-4 Cast datového souboru Canoca v plném formatu. Poriiky v prvnim ¥adku dat ukazujf
pritomnost mezer a ve skuténém souboru se neobjevuiji.

Prvni ti fadky maji podobny vzhled jak v plném, tak v kondenzovaném formatu.
V prvni fadce je kratky textovy popis datového souboru o maxigh8hznacich. Ve druhé
fadce je pesny popis formatu pro hodnoty dat, které se v souboru objevujir{pje ctvrtym
faddkem). Tatgadka je podrobgji popséna wasti 1.10. Ve teti fadce je jedno jedinéislo,
ale jeho vyznam se mezi plnym a kondenzovanym formatem liSi. V plném formatu vypovida
o celkovém potu prongnnych v matici.

Obecr vzato — soubor v plném formatu obsahuje celou matici dstng nulovych
hodnot. Je tedy srozumit&§i, kdyZ se na & podivame, ale je mnohem zdloutgsi
a pracwjSi jej vytvorit (vétSina hodnot pro spadenstva byva nula).

V plném formatu je kazdy vzorek zastoupen gamym pdatemriadki — ve vzorové
ukazce to je jederadek na vzorek. Prvni vzorek (davrtémiadku) z&ina svyméislem (),
po rtmz nasleduje 21 hodnot (mame-li 21 pr&mych). Podotykame, Ze pet mezer mezi
hodnotami je pro vSechnyadky stejny, pole dat je na svém pravém okraji zarovnano.
V kazdém poli je poet pozic (,sloupd”) presré uréencislem ve formatovénmadku. Pokud
se vSechny progmné do jednohdadku (kde je maximak127 sloupd) nevejdou, Mizeme
pouzit pro kazdy vzorekaddek ¢adky) dalSi. To se potom vyzdiav popisu forméatu ve
formatovémiadku lomitkem. Po poslednim vzorku nasleduje jakysi ,faleSny* vzorek, jehoz
¢islo je nula.

Pak nasleduji jména (,labels”) pramnych, jejichz formét je velmi striktni: kazdé
jméno ma pesré 8 znaki (je-li tteba, zlevai zprava doplanych mezerami) a je jichipsré
10 naradku (mimoiadku posledniho, ktery nemusi byt vygnaz do konce). VSimite si,
Ze paet pozadovanych polozek odpovidacpo pronennych, ktery je uveden verdtim
fadku plného formatu. V nasSentipace mame tedy dva Upin&gdky jmenovek, po kterych
nasledujefteti jen s jednim jménem.
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Jména vzork nasleduji za blokem se jmény prémmych. Jejich péet je uken
nejvysSime¢islem vzorku obsazeného v souboru. Dokonce i kd§itaré polozky mezi 1

N e

a timto nejvysSintislem chybi, pislusné pozice proémusi byt v bloku jmen vymezeny.

Méeli bychom poznamenat, Ze pouziti tabelatoru (TAB) v datovém souboru neni
vhodné — tabelator je Canocemgitdn jako jeden znak, i kdyz vesising textovych editof
je reprezentovangkolika mezerami. Déle podotykdme, Ze pokudifie datovy soubor ,0d
ruky“, nemgli byste pouZzivat zadny editor, ktery do dokumentu vklada informace

o formatovani (jako Microsoft Word nebo Wordperfect). Notepad je tim nejjednodusSim
programem, jaky pro psani dat ve formatu programu Canagcteta najit.

1.9. Kondenzovany format dat pro Canoco

Tento format je nejvyhodjSi pro 'fidkd" data ze spoenstev organistn Soubor v tomto
formatu obsahuje pouze nenulové hodnoty. Kazda hodnota musi byt protoémmpin
indexem, ktery ufi, ke které prorénné se vztahuje.

WCanol np produced data file
(15, 1%, 8(16, F3.0))

8
---=l----- 23--1----25-10----36--3 41 4 53 5 57 3 70 5 85 6
1 89 70 100 1 102 1 115 2 121 1
2 11 1 26 1 38 5 42 20 50 1 55 30 57 7 58 5
2 62 2 69 1 70 5 74 1 77 1 86 7 87 2 89 30
79 131 15
0

TanaVul gSeneAquaAvenPr at Lol i Mul t Sal xPur pEri 0AnguSt el Pal uSphagnuntCar xCaneSal xAur i

SangC fi Cal aArund ycFl ui
PRESEK SATLAV CERLK CERJIH CERTCP CERSEV ROZI13 ROZ24 RZC5  ROZRIO

Obréazek 1-5Céast datového souboru Canoca v kondenzovaném formatu. Posily v prvnim #adku dat
ukazuji pFitomnost mezer a ve skuténém souboru se neobjevuji.

V tomto formatu se peet radki potrebnych na zaznamenani hodnot liSi vzorek od
vzorku. Kazdyradek tedy musi 2dnat indexem vzorku a také formatovgidek popisuje
format jednohoradku. V giklade na obrazku Obrazek 1-5, jsou pro prvni vzorek pouzity
dvartadky a tento vzorek obsahuje 13 diiulNap‘iklad druh s indexem 23 ma hodnotu 1.0
a hodnota druhu s indexem 25 je 10. Vyhledanim druhu sét@jwm indexem zjistime, Ze
celkem je v datech informace o 131 druzich. Hodnotarednh radku totocislo neutuje —
zde, v souboru v kondenzovaném formatu, obsahuje informaci o maximalrim geojic
(index promgnné — hodnota proémné) naiaddku. Po poslednim vzorku nasledujeébp
vzorek ,faleSny” s indexem rovnym nule. Format bloge jmény prordnnych a ozné&enim

vzorki je stejny jako v souboru v plném formatu.

1.10. Formatovyiadek

Nasledujici piklad obsahuje vSechnyubzité ¢asti formatovéhoidadku a vztahuje se
k soubofim v kondenzovaném formatu.

(15,1X,8(16,F3.0))

Nejdiive si vSimriéte, Ze popis formatu musi byt uzan v zavorkach. V tomto
piiklack jsou pouzitaii pismena (jmenov I, F a X), ktera jsou dostaijici pro popis
jakychkoliv dat v kondenzovaném formatu. V piném formatu seerobjevit jest znak pro

7

adku (new-line), kterym je lomitko (/).

w

rozklenit
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Pismenol se uziva ke specifikaci formatu indexindices). Ty se pouzivaji jak
v plném, tak v kondenzovaném formétu préistovani vzork a pouze v kondenzovaném
jeS& pro cislovani druld. Spaitete-li tedy vyskyt pismenk ve formatovéntadku, niizete
snadno odvodit, vztahuje-li se k plnému (je tam pouze jedenkiidpndenzovanému (vic
nez jednou) forméatu. Pokud se toto pismeno nevyskytne ani jednou, je forméat obvykle
neplatny. Takova situacedbe nastat i v fipac, Ze jako vstup pro dalSi analyzu je pouzit
vysledek pedchozich analyz programu Canoco (V&st 10.2). Specifikator je ve forng
lw, kde w je ¢islo udavajici §ku rezervovanou pro index v datovém poli. Je toieio
sloupd uréenych pro index. Pokud je pet cifer potebnych k Gplnému popisu mensi nez
tato Stka, jecislo zarovnano doprava (zleva tedy vygio potebnym pétem mezer).

Vlastni hodnoty dat jsou ve formatu a@ném specifikatorenkw.d, tj. pismenem
F nasledovanym dwna ¢isly odclenymi tekou. Prvnicislo udavéa celkovou &iu pole
(pocet sloupd) vymezeného pro hodnoty, zatimco drutislo se tyka pétu desetinnych
mist. Hodnoty jsou ve vymezeném prostoru zarovnany doprava @dpimmezer na jejich
levou ¢ast). Tak mame-li specifikatdf5.2 vime, Ze dva sloupce nejvice vpravo obsahuji
Cislice za desetinnou &kou, ve tetim sloupci zprava je desetinn&ka a na celouiast
zbyvaji dva sloupce. Pokud mame hodno&svnez 9.99, vyplni celé pole pr& nymezené
a od sousedni hodnoty je vizuélnebude nic odélovat. Pak nizeme bd’ zvySit hodnotuw,
nebo idat specifikatoiX.

SpecifikatornX tika, Zen sloupd obsahuje toliko mezery a #lo by byt tedy i
¢teni greska@eno. Alternativni zfisob zépisu je fehozeni mista praislo udavajici $ku
a pismen& (Xn).

Ted uz tedy nizeme rozebrat ifklad formatovéhoradku z p@atku kapitoly.
V prvnich gti sloupcich je ozn&eni vzorku. Pamatujte, Ze totdslo musi byt zarovnano
doprava, takZze oziani prvniho vzorku jsou 4 mezerydslice 1'. V Sestém sloupci jsou
mezery a Canoco haofipcteni dat peskai. DalSi hodnota, ktera jered vioZzenou zavorkou,
je specifikator opakovani, a udava, ze format popsany v zavorce se bude opakovat osmkrat.
Uvnitt zavorky je &ka indexu druhu (6 slou@$ a hodnoty (3 sloupce). V ifpac
kondenzovaného formatu Ize mit Fadce | mensi p&et dvojic (index druhu — hodnota) nez
osm. Redstavme si, Ze mame vzorek, ve kterémijeopnno 10 drufh. Pri pouziti vzorového
formatu bude tento vzorek zapsan na dvadcich, z nichz prvni bude zaghmzcela a druhy
jencasté&ne (dvéma dvojicemi).

Jak jsme se zminili jiz wasti 1.8, je pro vzorky v Uplném formatu vymezen stalgqto
fadki. Specifikace formatu obsahuje tedy na své dridwdce popis vSeckadiki jednoho
vzorku. Je zde jen jedno pole které se vztahuje Kislu vzorku (je to ten popis, jimz
specifikace formatu z4nd). DalSi informace @uji pozici jednotlivych poli, ve kterych jsou
hodnoty prominnych. Ke specifikaci mista, kde musi Canododbeni gejit na dalSiadek,
se pouziva lomitko.

1.11. Transformace druhovych dat

Jak si ukdzeme v kapitole 2, hledaji ordind metody osy, které reprezentuji regresni
prediktory, jez jsou pro i@dpowd vyswtlovanych prominnych (tj. hodnot v druhovych
datech) v witém smyslu nejlepSi. Tudiz problém o vhodné transformacesdhto
promennych je velmi podobny problému, ktery bychom musesit v @ipac pouziti
kteréhokoli druhu jako vysitlované prominné v (mnohonasobné) regresni analyze. DalSi
omezeni, se kterym se potykame, je nutnost pouZzit pro vSechnytioxgané prominné
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(“druhy”) stejnou transformaci. V unimodalni (weighted averaging) ordinaci (viz sekce 2.4)
nelze navic pouzit zaporné hodnoty, céib@Si dalSi omezeni moznych transformaci.

Toto omezeni je obzvl&Ppatrné pi logaritmické transformaci. Logaritmus jedhkiy
je nula a logaritmus hodnot mezi nulou a jetkuu je zadporn&islo. Proto Canoco nabizi
piizpasobitelny vzorec pro log-transformaci:

y' = log(A*y + C)

Cisla A a C bychom ri zvolit tak, aby po jejich pouZiti v kombinaci s nasimi daty) oyl
vysledek vzdy ¥tSi nebo roven 1.0. Default hodnoty A i C jsou rovny 1.0, coz elegantn
meéni nulové hodnoty ogi na nuly, gicemz ostatni hodnoty jsou kladné. Nicnéémokud
jsou naSe originalni data mal&ekréme v rozmezi od 0.0 do 0.1), bude posun hodnot
zpasobeny picitanim relative velké hodnoty 1.0 ve vysledné strukéumatice dat feviadat.

V takovém gipadt upravime transformaci zvySenim hodnoty A, v naSdipazt tieba na
10.0. Default log-transformace (i.éog(y+1)) se hodi vyboré nagiklad na procentualni
data na stupnici 0-100.

Otézka, kdy pouzit log-transformaci a kdy data ponechatiwogni podol, neni
vubec jednoducha a existuje na ni té#rtolik odpowdi, kolik je statistiki. J& osob& nemam
valné miréni o distribwnich charakteristikach, alespon ne v tom smyslu, Ze by se frékven
histogramy naSich proénnych nutg musely porovnavat s ,ideélni* Gaussovou (normaini)
distribuci. O pouZiti¢i nepouZiti log-transformace se #gidrozhoduji podle postaveni
problému, kteryreSim. Jak uz jsmeipd chvili uvedli, Ize ordingni metody vnimat jako
rozSteni metod mnohonasobné regrese, takze si nyni tefgtup fedvedeme v kontextu
regrese. Zde bychom se mohli snaziegpowdét zastoupeni witého druhu ve vzorku na
zaklact hodnot jednoho nebo vice predikiofcharakteristik progedi a / nebo ordir@nich
0s v gipac ordinanich metod). V regresnim modelu, kde pro jednoduchost pracujeme
pouze s jednim prediktorem, pakiae otazka znit: ,Jak se zZmi praimérna hodnota druhu
Y se znénou hodnoty prediktoru o jednotku?“. Pokud netransformujeme aniétigsraanou
promennou, ani prediktor, &ve byt odpo¥d: ,Hodnota druhu Y se z4Si o B, pokud se
hodnota prediktoru zvysi o jednu jednotku®“. B je satiepae regresnim koeficientem
z rovnice linearniho modelu Y =B+ B*X + E. V jinych piipadech ale i#eme patebovat
spiSe odpox!’ stylu: ,Pokud se hodnota vystlujici pronmenné (prediktoru) zvysi
o jednotku, zvedne se {merna hodnota vyskytu druhu o 10 % (nebo alternativeteno
1.10 krat)“. Zde uvazujeme v nasobné stupnici, ktera neni linearnimu modelu vlastni.
V takovém gipadt bych tedy pouzit log-transformaci vy&lované proranné.

Podob®i, pokud chceme miluvit o viivu zémy prediktoru v ndsobcich, & bychom
tento prediktor log-transformovat. Jakdildad si uvedeme situaci, kdy pouzivame jako
prediktor koncentraci dusikatych idgnv padé. Po naSem modeluigjmé nebudeme chtit,
abyteSil otazku, co se stane Wipac zvySeni koncentrace o 1 mmol/l, protoZze pak by se
zvySeni z 1 na 2 bralo za stejny skok jako z 20 na 21.

Data o sloZeni rostlinného spéénstva jsou velmtasto semi-kvantitativni odhady
na Braun-Blanqueta@vstupnici se sedmi stupnr,(+, 1, 2, 3, 4, 5). Takova stupnice je
v tabulkdchcéasto kvantifikovana odpovidajicimi pedovymi hodnotami (v tomto ffpack
od 1 do 7). VSimate si, Ze toto kddovani uz v sdlogaritmickou transformaci obsahuje,
protoZe skuténé rozdily v p&etnosti / pokryvnosti jsou mezi jednotlivymi stupni vice
mére rostouci. Alternativnim fistupem vyuziti takovych dat v analyzach je, Ze je nahradime
odhadnutymi hodnotami, které jsouilgizné ve stedu rozsah pokryvnosti vyjadenych
v procentech. Narazime sice na problém s hodnotamit+, protoZe ty odrazeji spiSe nez
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pokryvnost prosty péet jeding, nicméré nahrada 0.1 za a 0.5 za + obvykle pracuje
uspokojig.

DalSi Sikovnou transformaci dostupnou v CANOCU je odmocninna transformace.
Tato transformace @ize byt nejlepSinteSenim pro data vyjadjici paty (pocty jedinai
jednoho druhu, které se paia chytit do zemni pasti; pdly jedinai raznych druli
mravend, ktefi prejdou ges ozndenou ,itaci linii“, apod.). Na tato data vSaktubeme
s klidem pouzit i log-transformaci.

Textova ("console") verze programu CANOCO 4.0 nabizi také gopnénobecnou
metodu ,linearni segmentoé transformace”, ktera nam dovoluje aproximovat mnohem
komplikovargjsi transformani funkce pomoci lomenéary s definovanymi saadnicemi
zlomovych bod. Tato obecna transformace vSak ve verzi Canoco for Windows neni.

Navic, pokud pdebujeme jakykoli typ transformace, kterou Canoco nenabizi,
mazeme ji provest v tabulkovém procesoru a transformovana data do formatu programu
Canoco vyexportovat. To je obzviadizitetné, pokud naSe ,druhovd“ data nepopisuji
sloZzeni spoléenstva, ale &co jako chemickéci fyzikalni vilastnosti @dy. V takovém
piipack mivaji pronénné fizné jednotky a pro kazdou z nichude byt vhodna jina
transformace.

1.12. Transformace vys¥tlujicich prom énnych

U vyswtlujicich prongnnych (v terminologii programu Canoco charakteristik predi

a kovariat) se fedpoklada, Ze nemaji jednotnou stupnici a Ze pro kazdou z nich musime
volit vhodnou transformaci @etré ¢asté volby — netransformovat). Canoco ale takovy
postup neumaiuje, takZe jakoukoli fipadnou transformaci vystiujicich prongénnych
musime provéstigd jejich exportem do souboru v Canoco formétu.

V kazdém pipac vSak Canoco poté, co charakteristiky predi a / nebo kovariaty
nate, je transformuje tak, abyéty nulovy praimér a jednotkovou varianci. Tomuto postupu
secastorika normalizace.
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2. Metody gradientove analyzy

Uvodni terminologicka poznamka: Vyragradientova analyzaje zde pouZivan v SirSim
slova smyslu pro jakoukoli metodu, ktera se pokousi dat do vztahu druhovou skladbu
a gradienty prosedi (meéfené nebo hypotetické). Vystlujici promenné jsou nazyvany
charakteristikami progedi (obdoba terminu environmental variables, uzivanému
v programu Canoco). Kvantifikované druhoveé slozeni (¢tfevané prorinné) je ve shogl
se stedo-evropskou tradici zvanou ,snimek - relevé . Vymdinace je zde rezervovamn
pro skupinu metod gradientové analyzy.

Metody pro analyzu druhového sloZeni jsaiasto rozdlovany na analyzy
gradientové (ordinace) a Kklasifikaci. Historicky jsou Kklasitikd metody spojovany
s diskontinualnim fistupem zaloZzenym na vegeétéch jednotkach nebo dokonce
s Clemensovskym organismalnirfigiupem k ekologickym spalenstvim, zatimco metody
gradientové analyzy byvaji spojovany s pojetim kontinualnim, nebo dokonce
s individualistickym pojetim rostlinnych spd@lenstev. Toto rozgeni (Caste&ne) odrazi
historii vyvoje metod, ale dnes jiz tak Uglmeplati. Zmigné metody se dopiiji a jejich
pouziti zavisi pednost® na cili studia. Uvedeme sitfklad na mapovani vegetace, kde je
klasifikace nezbytna. Dokonce i kdyZz mezi sousednimi veégéta typy Zadné vyrazné
hranice neexistuji, musime toto kontinuum réltgdabychom pro dely mapovani jednotlivé
veget&ni jednotky vymezili. Metody ordinace mohou napomoiii ldedani opakujicich se
typa ve vegetaci, diskontinuit ve druhovém slozZeni, nebo mohou uk@eaehgdné typy atd.,
a dnes jsou uzivany dokonce i ve fytocenologickych studiich.

2.1. Techniky gradientoveé analyzy
Tabulka 2-1 shrnuje problémy, které sézame pokusitesSit za pouZiti t&i oné statistické
metody. Kategorie se liSi hlagmpodle typu informace, kterou mame k dispozici.

Déale jsme do tabulky mohli zahrnouparcidlni ordinaci a parcidlni primou
(constrained) ordinaci, kde mame krom v§Bujicich prongénnych jes¢ tzv. kovariaty
(covariablescovariates). V parcialni ordinaci né¢jde oddlime zavislost druhového slozeni
na &chto kovariatach a potom provedemeigpou nebo nefimou) ordinaci.

Charakteristikami prostdi a kovariatami jsou jak kvantitativni, tak kategorialni data.
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Data, kterd mame Apriorni
Pocet . znalost vztaha -
T (I;rcLJ]che} mezi druhy Pouzijeme Dostaneme
prostiedi " | a prostiedim
1,n 1 ne Regrese /
Zavislost druhu na prosdi
Zadné n ano Kalibrace | Odhady hodnot charakteristik présti
Osy variability v druhovém sloZeni (mohou byt &lgn
by byt poté vztaZeny k nattenym charakteristikam
prostedi, pokud jsou tyto k dispozici )
. P1
. lechams .
Zadné n ne Neprima pe
ordinace
P
-P3 . ’
. Lirsiurm Rubvs
Variabilita ve druhovém sloZeni vy&ena
charakteristikami progedi. Vztah échto charakteristil
k osam druka
. P
ﬁ?femﬁam& F"'é
1,n n ne Prima
ordinace
4
P3 )
. Lirsium Rubrus
pH

Tabulka 2-1 Vztah tym statistickych pistupi k datim, kter& mame k dispozici, a otazkam, na které se ptame.

2.2. Modely odpoxdi druh @ na gradienty prostiedi

PouZivaji se dva typy modelodpowdi druhi na gradienty progedi: linearni linear)

a jednocestnéupimodal). Linearni odpowd je nejjednodussSim odhademieppokladem

unimodalni odpogdi je, Ze druh mé na gradientu priesti své optimum.
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Species abundance

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

Obrézek 2-1Lineérni aproximace unimodalni odpgah na kratkém vyseku gradientu

Na kratkém gradientu funguje di#blinearni aproximace jakékoliv funkcedgtrg funkce
unimodalni, Obrazek 2-1).

Species abundance

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

Obréazek 2-2Linearni aproximace unimodalni odpmi na dlouh&asti gradientu

Na dlouhém gradientu je aproximace linearni funkci velmi Spatna (Obrazek 24l). M
bychom zde poznamenat, Zefivka unimodalni odpo&di je zjednoduSenim: ve skut@osti
byva odpo¥d ztidkakdy symetricka a nachazené odgaivbyvaji rovrez mnohem sloz#jsi
(nag. dvouvrcholova bimodalni).

2.3. Odhad optima druhi metodou vazeného pimérovani

Linearni odpo¥d’ je obvykle odhadovana klasickymi metodami regrese (metoda nejmenSich
¢tveral). NejjednodussSi cestou, jak odhadnout optimum druhu pro unimodalni model, je
spaitat vazeny pimér téch hodnot charakteristik prasdi, @i kterych se druh vyskytuje.

YA,

Jako vah seipvypoctu pouzivaietnostici jiné dalezitostni hodnoty druhu:

A= > Env x Abund
> Abund
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kde Env je hodnota charakteristiky pradsti aAbund je ¢etnost (pipadré jind dilezitostni
hodnota) druhu v odpovidajicim vzorkuMetoda vazeného pmeérovani je vyhovujici,
pokud vzorky pokryji celou distrikiini kiivku (Obrazek 2-3).

5

4

Species abundance

0
0O 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Environmental variable

Obréazek 2-3Priklad rozsahu, ktery pokryva celou distrimi kiivku

Cely rozsah pokryty:

Hodnota charakteristiky Druhovéa Souin
prostedi abundance
0 0.1 0
20 0.5 10
40 2.0 80
60 4.2 252
80 2.0 160
100 0.5 50
120 0.1 12
Total 9.4 564
> Envx Abund
WA = =564/ 94= 60
> Abund

Naopak pokud je pokryta jetast rozsahu, je odhad zkresleny:
Pokryta jen ¢ast rozsahu:

Hodnota charakteristikyf Abundance Souin
prostedi druhu
60 4.2 252
80 2.0 160
100 0.5 50
120 0.1 12
Total 6.8 472
> Envx Abund
WA = =472/ 68= 694
> Abund

Cim delsi osa, tim vic druhbude mit svoje optimum odhadnuto sprévn

+ Jinou moznosti je odhadnout parametry unimodaliniky ptimo. Tato moZnost je ale mnohem sl&j&t
a neni vhodné pro vygty probihajici sotiasr, coz se v ordinénich metodach velmiasto pouziva.
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Techniky zaloZzené na modelu linearni odpokdi (linear response) jsou vhodné pro
homogenni datové soubory, zatimco pro heterogenni data jsou lepSi techniky vazenégho
pramérovani (weighted averaging).

2.4. Ordinace

Problém nefimé ordinace izeme formulovat &olika riznymi zpisoby:

1. Najdi takové rozloZeni vzotk v ordin&nim prostoru, kde vzdalenosti vzdrk
v ordina&nim prostoru odpovidaji nejlépe rozdih ve druhovém slozZeni. Tot@ini
explicitré nemetrické (ale i metrické) mnohorogmé Skalovani ron-metric
multidimensional scaling, NMDS).

2. Najdi teoretické ("latentni") prosmné (= ordin&ni osy), pro které je celkova zavislost
vSech drufi nejtesngjSi. Tento model vyZaduje, aby byl typ odgal druhi na prongnné
explicitré specifikovan: linearni odp@d’ pro linearni metody, unimodalni odp&a¥ pro
metody zaloZené na vazenychaperech (eplicitni ,Gaussova ordinace“ se pro vypo
bezne neuziva). V linearnich metodach je skore vzorku linearni kombinaci (vazenym
soutem) skore drut. V metodach vazeného jonéru se pak ke skére vzorku dochazi
vazenym plimerem druhovych skore (po &itych upravach).

Poznamka pii vazeném pimérovani je implicitrd zahrnuta standardizace po
vzorcich i po druzich. U linearnich metod siibeme vybrat mezi standardizovanpu
a nestandardizovanou verzi.

3. Predstavme si vzorky jako body v mnohorosnmém prostoru, kde jsou druhy osami
a pozice kazdého vzorku odpovidétnosti fislusného druhu. Potom je cilem ordinace najit
takové promitnuti tohoto mnohorogmého prostoru do prostoru o m&rozmerech, které
zpasobi jen minimalni zkresleni prostorovych vazeb. V3itarsi, Ze vysledek zavisi na tom,
jak definujeme “minimalni zkresleni”.

Meli bychom poznamenat, Z€izné formulace mohou veést ke stejnym vysléwatk
Napiklad analyza hlavnich komponenpr{ncipal component analysis, PCA) miZzeme
formulovat kterymkoliv z vySe uvedenychigmohi.

2.5. Ffima ordinace

Tyto ordinace miZzeme nejlépe vysilit v ramci ordinaci definovanych jako hledani
nejlepSich vysstlujicich prongnnych (tj. druha formulace vipdchazejici sekci). Zatimco
v negimych ordinacich hledame jakoukoli prémou, ktera je schopna vy&hit nejlépe
druhové slozeni (a tu potom vezmeme jako or#iimiaosu), v ordinacich ifmych jsou
ordina&nimi osami vazené charakteristik priesti. Proto¢im mér€ téchto charakteristik
mame, tim pisrgjSi bude omezeni. Pokud je jejich g WtSi nez pdet vzorki zmenseny
o0 jedna, pak se ordinace stava fiepu.

Neomezené unconstrained) ordinani osy odpovidaji s#ru nejwtsi variability
v souboru dat. Omezenéagnstrained) ordinani osy odpovidaji séru nejwtsi variability
v datovém souboru, kterairbe byt vys¥étlena charakteristikami pragdi. P@&et omezenych
0s neniZe byt &tSi nez paet charakteristik prosedi.
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2.6. Kodovani charakteristik prostredi

Charakteristiky progedi mohou byt bdi kvantitativni (pH, @evySeni, vihkost) nebo
kvalitativni (kategorialni). Kategorialni pramné s vice nez d¥ma kategoriemi se koduji
jako rekolik indikatorovych prominnych @ummy variables, indicator variables);
indikatorova prordinna nabyva obvykle hodnot jedna nebo nulgedpokladejme, Ze mame
pét ploch; plochy 1 a 2 jsou na vapenci, plochy 3 a 4 na Zule a plochadedi&. Podlozi
pak bude popsanddmi charakteristikami pro&tdi (vapenec, Zul&edi) takto:

vapenec Zula cedic
Plocha 1 1 0 0
Plocha 2 1 0 0
Plocha 3 0 1 0
Plocha 4 0 1 0
Plocha 5 0 0 1

Proménnacedic neni nezbyté nutna, protoze je linearni kombinadigolchazejicich
dvou:¢edi = 1 - vdpenec - Zula. Pro konstrukci gigé vSak uziténé tuto kategorii mit.

2.7. Zakladni techniky

Existuji ¢tyti zakladni ordina&ni techniky, zaloZzené na modelu druhové odfubv
a na tom, zda je ordinacéimaci negima (Ter Braak & Prentice, 1998):

Metody linearni Metoodyvv azgm,aho
prumérovani
neomezend analyza hlavnich komponent korespondetni analyza
(PCA) (CA)
) ] . kanonické korespondéni
omezene redundatini analyza (RDA) analyza (CCA)

Tabulka 2-2 Typy gradientové analyzy sen3er Braak & Prentice, 1998

Pro metody vazeného {mérovani existuji trendu zbavené (detrended) verze (tj.
Detrended Correspondence Analysis, DCA, znama DECORANA, and Detrended Canonical
Correspondence Analysis, DCCA, viz také oddil 3.5). Pro vSechny metody Ize poufit dil
(parcialni) analyzy. V parcialnich analyzach je rféjd oddlen vliv kovariat a analyza je
pak provedena jen na zbyvajici varialgilit

2.8. Ordina¢ni diagramy

Vysledky ordinaci se obvykle prezentuji jako ordinadiagramy. Ve vSech metodach jsou
plochy (vzorky) zastoupeny body (symboly). Druhy jsou v linearnich metodach zobrazeny
jako Sipky ve smru, v jakém roste abundace druhu a jako body (symboly) v metodach
vazeného pimeru (pak oznauji optimum druhu). Kvantitativni charakteristiky préesdi

jsou zn&eny jako Sipky ve s#ru, v jakém roste jejich hodnota. Kvalitativni charakteristiky
prostedi jsou pro jednotlivé kategorie, ve kterych se vyskytujieng jako centroidy.
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PCA CA

RDA CCA

Successional age

SR suecesslonal age

"Slape

Obrazek 2-4: Hklady typickych ordingnich diagrami. Analyza zastoupeni drihrodu
Ficus v lesich fizného sukcesniho stana Papui Nové Guinei. Druhy jsou zZieny takto:
F. bernaysii - BER, F. botryocarpa - BOT, F. conocephalifolia - CON, F. copiosa - COP,
F. damaropsis - DAM, F. hispidoides - HIS, F. nodosa - NOD, F. phaeosyce - PHA,
F. pungens-PUN, F. septica - SEP, F. trachypison - TRA, F. variegata - VAR, aF. wassa —
WAS. Kvantitativnimi charakteristikami prasdi jsou sklon dope) a sukcesni st
(successional age), kvalitativni jsou gitomnost malého tokuNoStream, Sream). Snimky
jsou vyzng@eny jako prazdna kot&a.

2.9. Dva pistupy

Pokud mate jak data o prdstli, tak informace o druhové sklatispol&enstev, mzete
pouzit oba pistupy: spditat nejdiv negimou ordinaci s naslednou regresi ordimgh os

na meienych charakteristikach praeti (ti. promitnutim &chto charakteristik do
ordinaniho diagramu), a také imete speitat primou (omezenou) ordinaclyto pristupy

jsou komplementarni a mély by se pouzit oba!Pokud spéitate nejdiv negimou ordinaci,
urgité postihnete hlavni slozku variability ve druhovém slozeni, ale zato byste mohli
opominout tucast variability, ktera je vztazena k charakteristikam prexit KdyZz naopak
pocitate @imou ordinaci, zcela jigt vdm neujde hlavni¢ast variability vyseétlena
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charakteristikami progedi, ale mohli byste opomenout variabilitu nemajici vztal€rkito
merenym prongnnym.

Dbejte na to, abyste vzdy uvedli metodu, kterou jst& @nalyze pouZili.
Z ordin&niho grafu totiz sice zete vyist, zda se jednalo o linearni nebo unimodalni
analyzu, pouziti fmé ¢i neprimé ordinace vSak st nelze.

Hybridni analyzy jsou jakymsi jZencem® mezi imymi a nepimymi ordinacemi.
Ve standardni fimé ordinaci je tolik omezenych (kanonickych) os, kolik je nezavislych
vyswétlujicich prongnnych a pouze dalSi orditiai osy jsou heomezené. V hybridni analyze
se spdita jen gedem dany ptet omezenych os a jakékoliv dalSi ordina osy jsou
neomezeneé.

2.10. Parcialni analyzy

Nekdy potebujeme nejtive oddlit variabilitu vyswtlenou jednim souborem vy&iujich
promennych a teprve potom analyzovat variabilitu zbyvajici (tj. provést analyzu na zbylé
variabilit¢). Toho Ize dosahnouparcialni (dil¢i) analyzou kde nejdiv odstranime
variabilitu vyswtlenou kovariatami (covariables) (tj. vliv promeénnych, ktery si pejeme
vyloucit) a potom provedeme {pmou nebo nefimou) ordinaci. Kovariaty jsowasto
kontinualni nebo kategorialni pramné, jejichz vliv je nezajimavy, nap bloky

v experimentalnim designu. Pokud mame vice ¥lsyicich prongnnych, provadime
nékolik analyz, kde je vzdy jedna z pramnych vys¥tlujici proménnou a zbytek jsou
kovariaty, coZz nam umozni testovat parcialni{givlivy (analogicky parcialnim regresnim
koeficienfim v mnohonasobné regresi).

2.11. Testovani vyznamnosti vztadn s charakteristikami prostiedi

V béznych statistickych testech je hodnota testové statistikgtepé z dat porovnavana

s atekavanou distribuci statistiky, jaka by byla ziskanapad platnosti nulové hypotézy,
kterou testujeme. Na zékladohoto porovnani pak odhadujeme pr&wddobnost toho, Ze
bychom ziskali tak od nulového modelu odliSna (nebo dokonce @#iSrsjSi) data, nez
jaka ta naSe skute¢ byla. Distribuci testové statistiky odvozujeme z odhadu distribuce
nasich originalnich dat. V Canocu distribuce statistik testupiipads platnosti nulové
hypotézy o nezavisloti nezname. Tyto distribuce zavisi nejen n#upoharakteristik
prostedi, ale také na rozloZeni pokryvnosti diula dalSich vlastnostech (koréfd
struktu'e) souboru. Podminky, jaké vzniknou ¥iac platnosti nulové hypotézy, vsak
mazeme simulovaMonte Carlo permutaénim testem.

V tomto testu ziskame distribuci statistik nasledujicinisgbem: Nulova hypotéza
zni tak, Ze odpoxd’ (druhové slozZeni) je na charakteristikach predt nezavislé. Pokud je
to pravda, pak je jedno, ktery soubor vyHujicich prongnnych je pirazen ke kterému
snimku. Néasledntedy piradime hodnoty charakteristik préstli nahoda k jednotlivym
snimkim a sp@itdme hodnoty testovych statistik. Vysledna hladina vyznamnostigégrma

1+m
takto: P = m ; Kde m je patet nahodnych permutaci, pro které byla statistika testu vyssi

nez pro originalni data, a je celkovy p@&et permutaci. Tento test nezavisi na Zadném
piedpokladu o distribuci hodnot pokryvnosti déuliPermuténi schéma si fiveme upravit
podle pouzitého designu pokusu. Toto je zakladni verze Monte Carlo pe&nthdatestu.

" F-pomér v nejnowjsich verzich Canoca — mnohorosmy protjSek ksZného F-pordru, v predchézejicich
verzich bylo pouZito charakteristickéslo pislusné k dané ose, tzeigenvalue
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V programu Canocu se pouzivaji sofistikoggh pristupy, zejména pokud jsou pouzity
kovariaty — viz manual programu Canoco for Windowsr(Braak & Smilauer, 1998).

2.12. Jednoduchy iklad Monte Carlo permutaéniho testu pro
vyznamnost korelace

Mame vySku pti rostlin a obsah dusiku v golé, kde rostly. Jejich vztah je popsan
korela&nim koeficientem. Za witych podminek zname distribuci korél@ho koeficientu

v pripact platnosti nulové hypotézy o nezavislotiiddpokladejme ale, Ze zé&jakého
duvodu tuto distribuci nezname. Distribucizreme simulovat nahodnyntipazenim hodnot
dusiku k vyskam rostlin. Udame mnoho nahodnych permutaci a pro kazdowtspoe
koeficient korelace mnozstvi dusiku s vySkou rostlin. ProtoZze hodnoty dusiku byly k vySkam
rostlin pritazeny nahod$ odpovida distribuce koralaich koeficienti nulové hypotéze

0 nezavislosti.

r\cl)glli(r? v ggtséléh) Prvni perm. Pruha perm. feti perm. |Ctvrta perm. eljit.é.
5 3 3 8 5 5
7 5 8 5 5 8
6 5 4 4 3 4
10 8 5 3 8 5
3 4 5 5 4 3
Korelace 0.878 0.258 -0.568 0.774 0.465 O.#4##

Vyznamnost odchylky od distribuc&ipulovém modelu pro jednostranny test je pak

odhadovana jako:
1 + paet permutaci, kde (r>0.878)
1 + celkovy p@et permutaci

Pro oboustranny test je to:
1 + patet permutaci, kde (|r|>0.878)
1 + celkovy p@et permutaci

VSimneéte si, Ze F test pouzivany ANOVOU (a podeldfponer pouzivany programem
Canoco) jsou testy jednostranrainé-sided, one-tailed).
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3. Pouzivani programového souboru Canoco for Windows 4

3.1. Brehled programi

Programovy soubor Canoco for Windows se skladagkolka samostatnych program
které si v tétocasti popiSeme. V dalSich kapitolach jsou pak typicki&lady pouziti. Tato
kapitola vSak v zZadnémijpact neni plnohodnotnou nahradou dokumentace programu
Canoco for Windows.

Canoco for Windows 4.0

Tento program je centralnasti baliku. Zde specifikujeme data, se kterymi chceme
pracovat, ordingni model a nastaveni tést Zde také niZzeme provéaet vybéry
z vys\tlujicich a vys¥tlovanych prorinnych nebo rénit vahy jednotlivych vzor&.

Canoco for Windows nAm umadje analyzovat datové soubory s az 25000 vzorky,
5000 druhy, 750 charakteristikami priesti a 1000 kovariatami. Na celkovy & hodnot
v datech se vztahuji jeStdalSi omezeni — pro druhova data se tato omezeni tykaji jen
nenulovych hodnot, tj. absence jsou vygns$t protoZe ty program neuklada.

Canoco for Windows pracuje s peémeé Sirokym okruhem ordingnich metod.
Hlavni jsou linearni (PCA a RDA) a unimodalni (CA, DCA a CCA) metody. K&nich
mazeme pouZzit i dalSi metody, jako je diskrimémd analyza (CVA) nebo metrické
mnohorozmirné Skalovanigrincipal coordinate analysis, PCoA). V seznamu pouzitelnych
metod chybi jen nemetrické mnohorosmé Skalovani (NMDS).

CANOCO 4.0

Toto je alternativa k uzivatelskyigemrgjSimu, ale o Bco jednodusSimu programu Canoco
for Windows. Je to textova podoba tohoto softwaru ovliadandkapovéradky (tzv.console
version). UZivatelské rozhrani je shodné sepchozimi verzemi programu Canoco (hlavn
s verzemi 3.x), ale vykonnost programu byla roesa.

Tato varianta je mé&npohodina nez verze pod Windows — pokud totiZlache
chybu a zvolime Spatné nastaveni, nelze se ke &gaitipo¥zené otazce vratit a nezbyva,
nez program ukaotit.

Na druhou stranu ma tato variantéknlik vyhod. Podle mého nazoru stoji mezi nimi
za zminku vpodstétjen moznost zadani ,nepravidelného” designuizikte mit nafiklad
data z trvalych ploch sbirana opako¥aze fi lokalit. Pokud byla data sbirandzany patet
let, nelze to ve verzi pro Windows nijak zadat, takze v Monte Carlo pegnidia testech
jsou pak nespravna omezeni permut&unsole version umoziuje specifikovat usp@dani
vzorki (druhovouci ¢asovou strukturu a / nebo obecny split-plot design) pro kazdy blok
vzorki nezavisle.

DalSi vyhodou této varianty je jeji schopnasit zadani analyz (které jsou norméln
zadavany uzivatelem jako odp#li na jednotlivé otdzky programu) z davkového souboru.
Potom je tedy moZzné naprogramovat takovou davku a provést rychle vice analyz. Toto
nastaveni je vyhodou hlagmpro zkuSené uzivatele.
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WCanolmp a Canolmp.exe

Funkce programu WCanolmp jsme si popsali uzasti 1.7. Jedinym &Sim nedostakem
této malé, uzivatelskyijlemné aplikace, je jeji omezeni velikosti schranky (Clipboard) ve
Windows. Nyni jiz toto omezeni neni tak zavazné, jako byvalo v Microsoft Windows 3.1
a 3.11. @lezitejSi je omezeni moznostmi naSeho tabulkového procesoru. V programu
Microsoft Excel nelze mit vic nez 255 sloupdat, takze se musime omezitdua 255
promennych nebo 255 vzotk Druhy roznér je mnohem shovivay§si — ve verzi Microsoft
Excel 97 je to 65536adki.

Pokud se naSe data déchto limitd nevejdou, Mizeme se pokusit omezeni obejit
roz&klenim tabulky, exportentasti a naslednym spojenim Canoco sotb@oz ovsem
viubec neni jednoduchy Ukol) neboireme pouzitonsole version (ovladanou z fikazove
fadky) programu WCanolmp — progracanoimp.exe Oba programy maji stejnou funkci,
odliSuji je vSak d¢ véci. Prvni z nich je, Ze vstupni data musi byt uloZena v textovém
souboru. Obsah souboru je shodny s tim, co tabulkovy procesor uklada do schranky
(Clipboard). Je to textova reprezentace obsahu tabulek, kdeeehgd mezi sloupci
nazn&en tabelatorem afipchod mezitadky znakem pro novyadek. NejjednodusSim
zpasobem, jak vytvéit vstupni soubor pro program canoimp.exe, je postupovatéstghko
kdyz pouzivame program WCanolmp, aZz do bodu, kdy jsou data kopirovana do schranky
(Clipboard). V této chvili peska&ime do programu WordPad (ve Windows 9x) nebo do
programu Notepad (ve Windows NT 4.x a Windows 2000), tam wjtwe novy dokument
a zvolime pikaz Edit/Paste Potom dokument uloZime jako soubor ASCII (v Notepadu to
ostati ani jinak nejde, ale WordPad podporuje i jiné formaty). Alternativnim postupem je
uloZeni tabulky pimo v tabulkovém procesoru pouZzitim funkce File/Save as... a takovym
vybérem formétu, ktery je charakterizovan jaRext file (Tab separated) nebo podobnym
textem. Tento postup ovSem funguje bez obtizi jen tehdy, pokud krom tabulky v tabulkovém
dokumentu jiZ nic jiného neni.

Druhym rozdilem mezi utilitou WCanolmp a programem canoimp.exe je, Ze volby,
které se v programu WCanolmp nastavuji v hlavnim &kse musi u canoimp.exe zadat
(spolu se jménem vstupniho a poZzadovanym jménem vystupniho souboru)kaaope
fadce pi spousEni programu conoimp. Nasledujicitiplad nam ukaze, jak tedy ivie
spuséni programu vypadat:

d:\canoco\canoimp.exe -C -P inputdta.txt output.dta |

kde volba —C znamend vystup v kondenzovaném forméatu, a velBaranspozici vstupnich
dat (tj. viaddcich jsou ve vstupnim souboru prgmé). Data odélena tabelatorem se &au
ze souborunputdta.txt a Canolmp poté vytvd novy datovy soubor (nebargpiSe stavajici
soubor s timto jménem), ktery pojmenweatput.dta.

Pokud chcete zjistit, jak fipsre ma prikazovaradka vypadat, sptige canoimp.exe
bez jakychkoli paramelr (tj. i beze jmen vstupniho a vystupniho souboru). Program pak
vypise kratkou informaci o tom, v jakém formatu ma specifikace paranbgtr

CEDIT

Program CEDIT je k dispozici v instalaim programu Canoco for Windows jako jeho
volitelna sodast. Pro operai systémy Windows NT (a Windows 2000) jeho instala@ii$
nedopordujeme, protoZze bezchybna instalace vyZaduje hlubSi znadabtot systén.
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V prostedi Windows 9x by vSak instalace éfa prolEhnout hladce (alesgopokud ji
provedete do default adrdésa:\canocqg.

Dostupnost tohoto programu j&ai specialni Umluvy s jejim autorem, a proto neni
k dispozici uzivatelska podpora profipad jakychkoli komplikaci. Pokud si jej ale
nainstalujete, ziskate dokumentaci k programu v instdta adresd, véetrg instrukci pro
spravné nastaveni.

DalSi nevyhodou je v&ch mnoha uzivatéljeho strigné textoveé rozhrani, dokonce
jeS& mnohem vic sloZ#jSi nez to, které je k dispozici u console verze programu Canoco.
Pokud ale radi pouzivate textové editory pod UNIXem, kde je takové rozhrarikazp
zkracenymi na &kolik pismen BZné, potom si uiité oblibite i CEDIT.

Co je tedy pro nas zbylé na tomto prograniitgzlivé? Je to jeho mim@dna sila
v provadni pornerne slozitych operaci s daty, kterd uz jsou ve formatu Canoco. Neni
pochyb o tom, Ze &tSina &chto operaci se da skt (tén¥r) stejre snadno iv tabulkovém
procesoru pod Windows, potiz je v tom, Ze data vzdy ve vhodném formatu nemame (hlavn
u jiz existujicich soubdr. CEDIT mize transformovat proémné, rozdlovat nebo spojovat
datové soubory, transponovat dataiekpdovat @zné faktory (pemenou faktorialni
promenné na soubor indikatorovych prémmych) a je® mnohem vic.

CanoDraw 3.1

Program CanoDraw 3.1 je distribuovan s programovym balikem Canoco for Windows a je
zaloZzen na fivodni verzi 3.0, ktera byla k dispozici jakatigavek k softwaru CANOCO
3.1x (“lite” verze CanoDraw 3.0 byla distribuovana s kazdou kopii programu CANOCO
3.1x pro PC).

Mezi verzemi 3.0 a 3.1 nastalo jen malo &ma protoZe jejich keny sahaji az
k roku 1992, uzivatelské rozhrani se z pohledu dnesSnich stahddédporkud neohrabané.
CanoDraw nema textové rozhrani a jeho graficky méd je omezen na standardni VGA
rozliSeni (640x480 bag a keZi obvykle jen v celoobrazovkovém rezimuétdinou je vSak
mozné jej rozBhnout Fimo z Windows, takze fizeme i zawre¢nych Upravach diagrain
podle poteby geskakovat z programu Canoco do progiad@anoDraw nebo CanoPost.

CanoDraw disponuje rozséhlou fummosti na "malé ploSe". To je tak&iebdem,
pro¢ nékdy jeho pouziti neni prévlehké. Krom zobrazeni jednoduchych ordini&ch
diagrant a prislusného vzajemnéhagskalovani skoreip pripraw projekenich diagran,
umoziuje CanoDraw také dalSi prozkoumani naSich dat na zéldadina:nich vysledk.
Ktemto elim poskytuje celouradu metod — $etré zobecwnych linearnich modé|
vyhlazovaci metodyoess a zobrazovani vysledktéchto metod pomoci vrstevnicovych
diagranti. Dale mizeme naSe ordidai data kombinovat se zepisnymi sodadnicemi
jednotlivych vzorki, rozttidit je do jednotlivych skupin a vysledné réirini také zobrazit,
porovnat skore vzotkmezi jednotlivymi ordin&nimi metodami a tak dale.

Co se t¢¥e nastaveni vystupu, CanoDraw podporujény vystup na skolik typa
tiskaren, vetrg tiskaren typu HP LaserJet, ale dnes bychom uziiatedloporili spiSe
uloZeni jejich gral bud do formatu Adobe lllustrator (Al) nebo PostScript (PSC), které
potom jeS¥ mohou vylepsit v programu CanoPosikiliv Adobe lllustrator je beze sporu
velmi silnym prostedkem pro dalSi Upravu jakychkoli gtiafma bohuZel také sva omezeni.
Tento program totiz §&ec netusSi, co to takova ordifrd metoda je: nevi, Ze se symboly
a Sipkami se hybat nesmi, na rozdil od popjskebo Ze r&ritko svislé osy by se netto
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meénit nezavisle na ose vodorovné. A v neposletimi& je pouzivani programu Adobe
lllustrator spojeno s nutnosti dalSi licence, zatimco CanoPost je poskytokiém p

v programovém baliku Canoco for Windows. Al soubory mohou byt navic exportovany
i z programu CanoPost, takZe uzivatelé o lepSi vlastnosti lllustratory stejfijdou.

CanoPost for Windows 1.0

Tento program pracuje se soubory wyitenymi programem CanoDraw, které byly uloZeny
v PostScriptovém forméatu (obvykle giponou.psg. Za zminku stoji, Ze takové soubory
maZete takeé tisknoutiimo na laseroveé tiskd&npodporujici PostScript. K pouziti soulior
v programu CanoPost vSak PostScriptovou tiskarnu diepojete! V CanoPostu aletibete
pracovat pouze se soubory vytemymi programem CanoDraw, nikoli s jinymi typy
PostScriptovych soubdr

CanoPost umaitlje dalSi Gpravy graf véetns zmen textu, stylu jmenovek, symhinl
¢ar nebo Sipek. Umishi jmenovek Ize rénit tazenim mySi. Zrny, které se do jednotlivych
diagranti ucklaji, Ize ulozit do stylovych soub@r a potom je pouzit pro jakykoliv jiny
ordinani diagram. Krom Uprav jednotlivych diagrainlze také provéaeét sluovani rékolika
grafi do jednoho.

Upravené diagramy fiZzete ulozit v nativnim formatu programu CanoPost
(s priponou .cp9, tisknout na libovolném rastrovém vystupnimiizani podporovaném
instalaci Windows nebo exportovat jako bitmapu (.BMP) nebo soubor ve formatu programu
Adobe Illustrator.

32



3.2. Typicky postup analyz s programem Canoco for Windows 4.0

Zadej data do tabulky

l

Exportuj data do
Canoco formatu
programem

WCanolnp

v

Rozhodni se pro
ordinaéni model

:

Provel analyzu
programem Canoco

l

Podivej se na vysledk

~
12
[
f

ordinaci v CanoDraw

A 4
Dokorti grafy
v programu CanoPost

Obrazek 3-1ZjednoduSeny postuprigoouziti programu Canoco for Windows
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Na obrazku 3-1 je typické gadi akci, které provadime, kdyz analyzujeme mnohogozén
data. Z&iname s daty v tabulce, ktera exportujeme s pomoci programu WCanolmp do
soubofi kompatibilnich s Canocem. Potom v programu Canoco for Windowsvytvorime

novy projekt nebo naklonujemeegjaky stavajici, a to pkazem File/Save as... Diky
naklonovani zddime nastaveni vSech paranietiz nichz pak upravime jen ty, které
potrebujeme zrénit. Je Zejmé, Ze zrdnou jmen zdrojovych soubdrjsou postizeny

i vybéry, které na nich bezprastdre zavisi (jako nafiklad seznam charakteristik proestli,

které se maji vypustit).

V kazdém projektu jsou dvokna (views).Project view shrnuje nejdlezitejSi
charakteristiky projektu (nd&p typ ording&ni metody, rozryry tabulek s daty a jména
soubofi, ve kterych jsou data uloZzena). Navic je v tomto zobrazeni sloupecitkyigro
nejpouzivansi prikazy @i praci s projekty: provedeni analyzy, 2ma nastaveni projektu,
spuséni CanoDraw, uloZeni zdznamu analyzy, atd.Ld¥g view se ukladaji zaznamy
o provedenych akcich a vysledky analyzkikeré ze statistickych vysledk které Canoco
spate, jsou dostupné jen v tomto zobrazeni. Jiné vysledky jsou ukladany do ,SOL*®
soubofi, ve kterych jsou aktualni ordidai skére. Obsah Log view lze rogiviozenim
noveého textu (poznamek): Log view funguje jako jednoduchy textovy editor.

Nastaveni projektu fizeme definovat pomoci fwodce Project Setup wizard).
Mazeme ho vyvolat naiiklad kliknutim na tl&itko Options v Project view. Canoco pak
zobrazi prvni stranku ze serie stranignmymi informacemi, které gvodce potebuje znét,
aby pouzil vhodnou ordirtami metodu. Tato série neni statickd — zobrazegité@irstranky
zavisi na pedchozich volbach. &kterd nastaveni se ndklad vztahuji jen na linearni
ordinani metody, a proto jsou tyto stranky zobrazeny pouzéipauk, Ze tyto metody (PCA
nebo RDA) vybereme. Z jedné stranky na druhou se dostaneme po stiskaitkatiext
("dalsi"). K predchozim strankam se Ize vrétit kliknutim natileo Back ("zpét"). Nekteré
z kritickych vykera, které @i pouzivani péivodce musime ginit, si v této kapitole je&t
pozcji popiSeme podrol#ii. Na posledni strance je tidko Next nahrazeno tkitkem
Finish ("dokortit"). Po jeho stisknuti se zémy nastaveni aplikuji na nas projekt. Pokud
zainame novy projekt, bude se Canoco doZadovat jména pro tento projekt, aby ho mohl
ulozit.

Po nadefinovani celého projektuusete spustit analyzu kliknutim na &igko
Analyze v Project view (nebo fipadré pouzitim ikony z liSty nebo nabidkyfjkxazi). Pokud
analyza proghne Uspsre, zobrazi se jeji vysledky ve vysledkovém souboru (jeho jméno se
ur¢i na druhé pikvodcovské strancerpdefinovani projektu) a dalSi informace se objevi
v Log view, kde si je miZete prohlédnout. Jsou zde statisticka shrnuti pro pétyii
ordinani osy, informace o korelaci mezi charakteristikami pifedt a ordin&nimi osami,
uréeni odlehlych pozorovaniqtliers) a vysledky Monte Carlo permutaich tesi. Cast
téchto vysledk je dilezitd pro zvladnuti dalSich Ukinlale nic z toho neniteéba zachovat
pro vykresleni ordinénich diagramd programem CanoDraw. CanoDraw jefiuje pouze
vysledky z vysledkového souboru.

Programem CanoDraw je mozné prozkoumat vysledky ordinaci a zkombinovat je
s pivodnimi daty. Zde si wujeme zakladni obsah ordifrsich diagrani (rozsah os, které
poloZky vynést a které ne, obsahy diagtaatributi, atd.). Vysledné diagramy ivieme dal
upravovat programem CanoPostrit typ symbot, barvy nebo velikost, pismo a umniist
popiskd, styl¢ar, atd.) do podobyijatelné pro publikace.
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3.3. Rozhodnuti o ordin&nim modelu: unimodalni nebo linearni?

Tuto ¢ast Ize brat jako jednoduchou “kudka” pro rozhodovani mezi ordigaimi
metodami zaloZzenymi na modelu linearni odgdiv druhi na gradient prosedi

a ording&nimi metodami vazeného jmeéru (weighted averaging - WA), které odpovidaji
modelu jednovrcholové (unimodalni) odgaol druhi. Takovy recept je ale nevyhnutéln
zjednoduSenim, takZze ho nelze sledovatélep

V projektu programu Canoco for Windows, pomoci kterého se rozhodujeme meazi
unimodalnimi a linearnimi metodami, se snazimélatdco nejvic stejnych rozhodnuti, jako
v konesnych analyzach. Mame-li kovariaty, pouzijeme je zde také, chceme-Ili pracovat pouze
s vybirem charakteristik progedi, udlame tentyz vybr i zde. Planujeme-li logaritmickou
transformaci (nebo odmocninnou transformaci) naSich dat, provedeme ji i tady.

V tomto zkuSebnim projektu zvolime metodu vazenéhbngru s odstradnim
trendu. To znamena metodu DCA pro #emu gradientovou analyzu nebo DCCA pro
piimou gradientovou analyzu (tj. s omezenim). Pak pouZijeme metodu aastteendu po
segmentech (coz v selrahrnuje také Hillovo Skalovani orditeich skore) a nasledn
zvolime i ostatni nastaveni stejna jako v&@inych analyzach a analyzu spustime. Poté se
podivame do Log view na vysledky. Na konci vypisu je souhrnna tabulka (Summary table)
av niradek, ktery z&ind slovy Lengths of gradient (tj. "délky gradientu™). Ten rive
vypadat podobfjako nasledujici fiklad:

| Lengths of gradi ent © 2.990 1.324 .812 .681 |

Nyni najdeme nejtSi hodnotu (nejdelSi gradient) a pokud je tato hodneétaiwnez
4.0, n&li bychom pouzit unimodaini metodu (DCA, CA nebo CCA). Pouziti linearni metody
by v tomto gipac nebylo vhodné, protoze data jsourili§ heterogenni a od
predpokladaného linearniho modelu se odchylujgispmnoho druld. Pokud je nejdelSi

gradient kratSi nez 3.0, bude pouziti linearni metody pFpodobré vhodrgjsi (ovSem ne
nutré — viz Ter Braak et Smilauet998,¢ast 3.4 na stran37).

3.4. Provadini ordinaci - PCA: centrovani a standardizace
Centering and Standardization l_

Obréazek 3-2Nastaveni vycentrovani a standardizaceiwpdci setupu projektu

Tato stranka pivodce se zobrazi pro linearni ordimh metody (PCA nebo RDA) a tyké se
manipulace s tabulkami druhovych daeg vlastnim peitanim ordinace.
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Vycentrovani vzori (volba v levé polovig okna) zmisobi to, Zze pimér kazdého
faddku bude roven nule. Podabrvycentrovanim druln (v pravé polovig) dosdhneme
nulového péméru kazdého sloupce. Vycentrovani déule nutné pro linearni metody
s omezenim (tj. RDA) nebo pro jakoukolparciélni linearni ordingni metodu (tj. pi
pouZziti kovariat).

Standardizace (vzotéknebo druli) vydsti v to, Ze norma kazdéhtadku nebo
sloupce bude rovna jedné. Tatorma je odmocnina ze sum§tverai hodnot viadku nebo
sloupci. Pokud pouZijeme jak centrovani, tak standardizaci, provede se centrovani jako
prvni. Pak tedy po vycentrovani a standardizaci drddudou ve sloupcich prognné
s nulovym ptimérem a jednotkovou varianci. Z toho tedy plyne, Zze PCA provedend na
druhovych datech bude odpovidat ,PCA na matici korelaci“ (mezi druhy).

Pokud mame v ordirmich metodach k dispozici charakteristiky ptesti (vzdy
v RDA a volitelrt v PCA), mizeme zvolit standardizaci chybovou varianarrér
variance). V tomto pipad program Canoco odhaduje pro kazdy druh zvl&arianci
v druhovych datech, kter&digtane nevysitlena po fitovani zavislosti hodnot tohoto druhu
na vybranych charakteristikdch priesii (a kovariatach, pokud je mame)ieRracena
hodnota této variance se pak pouzije jako vaha druhu. Pakéied{épe bude druh popsan

N 1

charakteristikami prosedi, tim vysSi bude mit vahu v analyzach.

3.5. Provadéni ordinaci - DCA: odstranovani trendu

Detrending Method

Obréazek 3-3: Vybér metody odstréiovani trendu v pivodci definici projektu

Pavodni metoda korespond&ri analyzy (correspondence analysigasto trpi tzv.
obloukovym efektemdrch effect). Tento efekt Ize popsat tak, Ze skére vZofk druhi) na
druhé ordinani ose jsou kvadratickou funkaidhto skore na ose prvriill et Gauch (1980)
navrhli heuristickou, ale obvykle déd fungujici metodu na odstrami tohoto efektu, ktera
se jmenujeodstranovani trendu po segmentechdetrending by segments). Tato metoda je
sice rekterymi autory kritizovana (nap Knox, 1989), ale v sodasné dob v podsta¢
nemame zadnou lepsi alternativu, jak se popsaného artefaktu zbavit.fodatriatrendu po
segmentech se nedopduje pro unimodalni ordirani metody, kde jsou uzivany kovariaty
nebo charakteristiky prosdi. V tchto pipadech pouZijeme (pokud to ale opravdu
potiebujeme!) odstrainovani trendu polynomy (detrending by polynomials). Na tomto
mis& doporwime ¢tendum, aby se podivali do manualu pro Canoco for Windows na detaily
0 pouziti polynoni druhého, tetiho neba:tvrtého stupa.

Pro unimodalni ordinace s omezenim neni obvykle detrendovani nutné. Pokud se
v CCA obloukovy efekt peci jen objevi, je to znamkou ¢&ité nadbyténosti v souboru
zvolenych charakteristik pragtdi. Mohou zde byt d¥nebo vice charakteristik prdstdi,
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které jsou navzajem sinkorelovany (d uz negativé nebo pozitive). Pokud z takové
skupiny ponechame pouze jedinou pgsmou, obloukovy efekt zmizi. Vs charakteristik
prostedi, které jsou mezi sebou korelovany jen mininsalize provést postupnou selekci
charakteristik progedi forward selection of environmental variables) v programu Canoco
for Windows.

3.6. Provadni ordinaci — Skalovani ordinaénich skoére

Sealing: Linoor Mothods E1E § Scaling: Unimodal Mothods

Obrézek 3-4Nastaveni Skalovani pro linearni a unimodalni metodyivqualci definici projektu

viN s

NejdalezitejSim vysledkem ordingich metod je ordingni diagram. Teoreticky bychom

z néj meli byt schopni zrekonstruovat (s ditou chybou) nejen tabulku primarnich dat
(druhova data), ale i matici (ne)podobnosti mezi vzorky a kénélanatici drutii. Obvykle

se 0 zrekonstruovani vSech dat nepokouSime (protoZe je mame k dispozici), tento postup ale
piesto cast&né pouzivame fi interpretaci vysledk a vymysSleni zajimavych édeckych
hypotéz. Pesnost zasri o podobnosti druln vztazich mezi druhy a / nebo charakteristikami
prostedi zavisi zZasti na relativnich gtitcich (Skalach) na jednotlivych ordiaich osach.

Jeden druh Skélovani je vyhog$i, pokud se zastime na vztahy mezi vzorky, jiny pak

Vv pripack, Ze interpretujeme vztahy mezi druhy.

Nastaveni je podobné jak pro lineérni, tak pro unimodalni otdinanetody. Na
po¢atku se musime rozhodnout, zda sé ipterpretacich zagtime na vzorky (getrg
srovnanitid vzorki, tak, jak je popisuji nominalni charakteristiky priesti), nebo na druhy.

Potom se v fipact linearnich modél musime rozhodnout, zda chceme, aby se
rozdily v¢etnosti jednotlivych drulnodrazely v délce jejich Sipek (dominantni druhy by pak
mely Sipky delSi nez druhy vzaegjsi), nebo zda chceme, aby byl kazdy druh zrelativizovan.
Zrelativizovani je vhodné pro tzv. korelai projekeni diagramy ¢orrelation biplots).

V pripad unimodalnich ordingnich metod bychom #ti vybrat metodu interpretace
ordinanich diagram. Pro data s velmi dlouhymi kompdzimi gradienty (s velkou beta
diverzitou vzork) je vhodna interpretani metoda "pravidla vzdalenostitigtance rule)
a Hillovo skalovani Hill' scaling). V ostatnich pipadech da metoda progkiho Skalovani
vysledky, které se Iépe kvantitat&imterpretu;ji.

3.7. Spuséni CanoDraw 3.1

Nova verze programoveho baliku Canoco (Canoco for Windows 4.0) nabizi udivedalSi
program — CanoPost, ktery umuade podstatna vylepSeni diagramvytvoienych
programem CanoDraw. Proto je zahodno simgst se pi pouzivani programu CanoDraw
(verze 3.1) v tomto prosedi pouze na vytv@niobsahudiagrand. Vlastni tpravu vzhledu
je lépe odlozit a udat ji az v CanoPostu (vizast 3.8).

37



Program CanoDraw Ize spustitimo z programu Canoco for Windows dltkem
CanoDraw, které je umistno v okreé Project view. Nicméatoto tladitko neni vzdy aktivni,
protoZze Canoco pdita s omezenimi danymi programem CanoDraw. CanoDraw 3.1 je totiz
programem &icim pod DOSem, takZe néue vyuzivat celou pa&d, kterou maji
k dispozici Windows. Proto s nimieme vizualizovat analyzy nanejvys pro 500 vigrk
500 drulii a 30 nebo méh charakteristik progedi. DalSim omezenim je, Zze CanoDraw
neoteve takovou analyzu programu Canoco, kde byl expliciptoveden pimy vybeér
charakteristik pro%ladi.Jr

Pokud spustime CanoDraw 3.1 z programu Canoco for Windows, spousti se

s rekolika parametry, které duiji:

e jméno souboru projektu v programu Canoco. Po weiv CanoDraw (pracuje pouze
v celoobrazovkovem grafickém rezimu DOSu) tedy uz nenfgimt otevirat projektovy
soubor (s piponou .CON), protozZe ten je jiz ot&an. CanoDraw také najde vysledkovy
souboru ("solution" file) s vysledky ordinaci — sameme pouze za pedpokladu, Ze
nenastanoudjaké komplikace.

» typ vystupniho z#zeni jako Postscriptovou tiskarnu. Toto nastaveni jéedté pro
uloZeni grai kompatibilnich s programem CanoPost. Programu CanoDraw se tento
parametr nefeda, pouze pokud je cesta k souboru, ve kterém je projekt uloz@s, p
dlouha. Rikazovaradka pouzivana ke speési CanoDraw je omezena na 127 zhakto
zahrnuje celou cestu k programu CanoDraw. Jedinénamkterou musime v nastaveni
programu CanoDraw wtht explicitrg, je zmena vystupu z prvniho paralelniho portu do
souboru.

Jak uz jsme se zminilirdve, je vhodné se ip pouzivani programu CanoDraw
soustedit pouze na obsah gftafna rozsah os diagramu, kterou typ objekbbrazit, zda ke
vSem poloZzkam zobrazovat jejich popisky, atd. V této fazi nsgbia se starat o barvu a typ
symbofi nebo ¢ar, ani o @esnou pozici popis — to vSe se fiive upravit az poziji
v programu CanoPost.

Prvni a hlavni rozhodnuti, které vSak musim&ni, je o typu diagramu, ktery
chceme vytveit. Pokud shrnujeme vyedly projektu, kde byly pouzity jak druhy (sloZzeni
spol&enstva), tak data o prastdi, bude nejvhodijsi potatesni volba projekniho diagramu
s druhy i charakteristikami pragtdi. Red jeho vytvéenim se vSak musime rozhodnout
0 jeho obsahu:

» kvalitativni vyswtlujici promenné jsou nejlépe znazammy pomoci centroidl pro
jednotlivé indikatorové progmné. Symboly pak vyzraji centroidy (“&€ziSt&") pro
skore vzork, které pati k prislusné tide této kvalitativni promdinné. CanoDraw pouZziva
tato skore pro proemné ozn&ené jako nominalni. NZeme je vybrat pkazem
File/Nominal env. variables.

» pii praci s druhovou skladbou sponstva obvykle neni vhodné zobrazovat skére vSech
druhi. Nékteré druhy jsou v datech tak vzacné, Ze o jejich ekologickych preferencich
nemame dostatek informaci. Také jiné druhy mohou byt naSimi eiyghcimi
promeEnnymi charakterizovany ifis slaks. Vybér druhi pro ordin&ni diagramy se
obvykle snazime definovat pomoci kombinace dvou kritérii.e Qkou dostupna
z dialogového okna vyvolanéhorigazem Options/Restrictions/Rules of visibility.
Minimum fit vyjadiuje nejmensSi procento variability v hodnotach drutkteré je

+ Canoco for Windows zde nabizi dité teSenf: nejfive provedeme analyzu s ‘$mim” (interaktivnim)
postupnym vylrem. Potom nam Canoco nabidneéinit vysledky vykEru explicitnimi. To znamen4, Ze proces
vybéru je z nastaveni projektu odstisma vSechny charakteristiky prostli, které v tomto projektu nebyly
vybrany, jsou z analyzy expliciivymazany. Potom musime analyzu spustit znovu (otghihaysledky budou
stejné, jako fi analyze s postupnym v¥bem), n&ez miZzeme pouZit program CanoDraw.
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vyswétleno ordingnim podprostorem, do kterého se skore drygnomitnou (obvykle
prvni dw ordinani osy); tato charakteristika neni pouZzitelna pro analyzy zaloZzené na
unimodalnim modelu, ve kterych bylo uzZito odsivaani trendu po segmentech.
Minimum weight je k dispozici pouze pro unimodalni ordird model a wuje
minimalni vahu (jako procento vahy druhu s vahou &5\, kterou musi druh mit, aby
byl zobrazen.

3.8. Uprava diagrami programem CanoPost

Praci na diagramu (obvykle ordigrasim) v programu CanoPost&aame importem souboru
vytvoieném programem CanoDraw 3.1. Takovy soubor ma obvykigopu .psc Potom
mazeme zmdnit vzhled diagramu a upravenou verzi ulozit ve clastnim formatu programu
CanoPost (fipona.cp9. Soubor Ize pozfi v programu Canopost znovu ofiét

Pti Gpraw diagrani je nejlépe z&it od globalnich vlastnostirpd tim, nez zéneme
upravovat detaily. Nejdv bychom se i rozhodnout o vysledné velikosti diagramu. Pro
jeji vyjadieni se pouziva rozén vytisténého obrazku, i fes to, Ze 8kdy ma byt konénym
vysledkem pouze obrazek vioZzeny do elektronického dokumentu. CanoPost zaklada odhad
velikosti tisku na default nastaveni tiskarny ve Windowfzeme ji ale minit také gikazem
File/Page setup..Velikost vystupu se v CanoPostu zobrazi jako bily obdélnik, dwh se
graf kresli. Je vhodné vyplnit tento prostor grafem, jak jen to jde nejvic. K tomietu
slouzi kombinace dvouifkazl (Edit/Scale graph a Edit/Shift graph), které Ize vyvolat
rovréz klavesovymi zkratkami.

Poté, co udlame tyto zasadni zény, miZzeme upravovat velikost symhioh typ
a velikost pisma popisk Teprve potom ma smysl| upravovat unigtpopiski. Snazime se
je umistit tak, abychom minimalizovali jejichgkryvy a zlepsili takcitelnost obsahu grafu.

3.9. Nové analyzy, které poskytuji nové pohledy na soubory dat

Prace s mnohorozZmymi daty mé obvykle iterativni charakter. Vysledky uvodnich analyz
mohou napiklad naznait, Ze by bylo vhodné upravit vystlujici promsnné. Uprava se tyka
vybéru té spravné kombinace (vy&lujicich) charakteristik prosedi podle vysledk
postupného vy#ru téchto charakteristik v programu Canoco.

Specialnim pipadem &chto vykEra jsou kvalitativni prordnné. Kazda jejich hladina
se posuzuje nezavisle na ostatnich (jako samostatna indikatorovérpré@ma diky tomu
mame moznost zjistit, ktera z nich ouiivje sloZzeni spolgenstva nejvice.

Podivame-li se ddle na vztah vysstlujicich prongnnych k ordingnim osam a
k jednotlivym drulim, miZzeme charakteristiky pra®di transformovat tak, abychom
maximalizovali jejich linearni vztah ke gradientu vytemém ordin&anim modelem.

V nékterych gipadech se na orditaim diagramu objevi d nebo vice skupin
vzorki napade oddlenych diky rozdilnému druhovému sloZeni. Potom se hodi vysledky
doplnit dalSimi samostatnymi analyzami kazdé takové skupinyivégradientové analyze
se pak vysledny obrazekasto vyraza zmeni: charakteristiky prosedi, které vystihuji
rozdily mezi jednotlivymi skupinami se totizasto liSi od prorénnych, které se uplatji
v ramci téchto skupin.

DalSim typem jsou analyzy nasledujici po &jist Ze utita charakteristika progtdi
vyswétluje ¢ast struktury v druhovych datech. Této promé mizeme pidélit statut
kovariaty a potom testovat dodatgy vliv ostatnich potenciathzajimavych vysgtlujicich
promennych (diti ptima gradientova analyzagartial direct gradient analysis) nebo se
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mazeme podivat na "zbytkovou" variabilitu a snazit se #iivpattern, ktery takto najdeme
(dil¢i negima gradientova analyza).

3.10. Lineérni diskriminaéni analyza

(Fisherova) lineéarni diskrimikai analyza (LDA), které se také&ka Canonical Variate
Analysis (CVA), je metodou, s jejiz pomoci hledame skore vipnkyjadiené linearni
kombinaci vys¥tlujicich prongnnych, které (v ufitém smyslu) optimalé odcli predem
nadefinované skupiny. Metodu t@eme provést vramci programu Canoco, dokonce
s urkitymi dophikovymi funkcemi, které v klasickych implementacich této metody nejsou
k dispozici.

Pro provedeni LDA v programu Canoco je nutné, aby klasifikace vzbyka pouZita
jako druhova data. Kazdéida je zastoupena jednou prémmou ("druhem™) a vzorky do ni
patici maji hodnotu 1.0, zatimco pro vSechny ostatni gmmmé ("druhy") maji tyto vzorky
hodnotu nulovou. Popsané kédovani odpovidésh" variang, pro klasickou diskriminéni
analyzu. Zakédovani Ize ale provéstuZzzy" zpisobem, kdy (8které) vzorky mohou pét
do rekolika skupin sodasré. Takova situace nastavéipskutené pitomnosti vzorku
v nékolika skupinach nebo i kdyz si pouze nejsme jisti, do které skupiny by Waziorek
meél pattit. Jedinou podminkou fuzzy kédovani je, aby &etvSech hodnot pro jeden vzorek
byl roven jedné.

Promgénné, které pro diskriminaci chceme pouzit, vstupuji do programu Canoco jako
charakteristiky prosedi. Pouzijeme kanonickou korespondignanalyzu (CCA) s Hillovym
Skalovanim a se zaftenim na mezidruhové vzdalenosti (hodnota -2 v console verzi
Canoca).

Vyraznou vyhodou LDA v programu Canoco je moznost pr@vagarciaini
diskrimina&ni analyzu. V této analyze hledame (navic k jiz znamym rozliSujicim
promennym) dalSi vysetlujici promenné, které ndm umozni rozliSeni danytid.t

Dalsi dilezité rysy LDA v programu Canoco jsou schopnost vybirat diskrigniha
(vyswtlujici) promgnné na zaklagl postupného vyru a dale moZznost testovat
diskriminani schopnosti jednotlivych prognnych neparametrickym Monte-Carlo
permut&nim testem.

Pti kresleni vysledk se vynesou jako p@mery (centroidy) jednotlivych itid
v diskriminanim prostoru skére druih Jako diskriminanich skore jednotlivych pozorovani
slouzi skore vzonk (SamE). Projekni diagram obsahujici projéki skoére charakteristik
prostedi (iplot scores of environmental variables, BipE) predstavuje tabulku gmera
jednotlivych vys¥tlujicich prongénnych uvnit jednotlivych ftid, zatimco regresni /
kanonické koeficienty Regr) charakteristik prosedi predstavuji "z&ze" (oadings)
jednotlivych prongnnych na diskriminanich skore.
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4. Prima gradientova analyza a Monte-Carlo permutd&ni testy

4.1. Model mnohonasobné linearni regrese

Obréazek 4-1Grafické znazoréni jednoduchého linearniho regresniho modelu

Tuto kapitolu z&neme jednoduchym shrnutim klasickych linearnich regresnich inodel
protoZe jejich znalost je Kiova, pokud chceme porozétrvyznamu pimych gradientovych
analyz.

Obrazek 4-1 znazawje jednoduchy linearni regresni model zavislosti hodnot
proménné Y na hodnotach pramné X. Jsou zde vid rozdily mezi skut&nymi
(pozorovanymi) hodnotami vystiované prorinné Y a hodnotami ig@dpo¥zenymi
modelem (Y se $tSkou). Tomuto rozdilu s&ka regresni reziduél a v obrazku 4-1 je &
jakoe.

VSechny statistické modely {etre modeh regresnich) maji dvdilezité slozky:
 prvni z nich setika systematicka a popisuje t@dst variability vys¥tlovanych
promennych, kterou izeme vys¥tlit jednou nebo Bkolika vyswtlujicimi promgnnymi
(prediktory) pomoci zvolené parametrické funkce. Nejjednodussipagem je linearni
kombinace vysétlujicich prongénnych a vyuziva se v (obecnych) linearnich regresnich
modelech.

» stochasticka sloZkapopisuje zbyvajictast variability hodnot vysstlované promsnné,
kterou nebylo mozno fiedpowdét systematickowdasti modelu. Stochasticka slozka se
obvykle definuje pomoci svychipdpokladanych pra¥gpodobnostnich a distridnich
vlastnosti.

Kvalitu modelu posuzujeme podle mnoZstvi variability popsané systématickou
slozkou (obvykle v porru k nevys¥tlené variabilig = stochastické slozce). SnaZzime se
prezentovat jen takové modely, ve kterykdwdy z prediktofi vyznami prispiva k jejich
kvalité. Soubor takovych prediktérmiazeme vybrat pomoci postupného ¥y (stepwise
selection). Jeho nejpouzivajsim druhem je tzv. vy#r s postupnym fidavanim forward
selection). Zde z&indme s nulovym modelem bez predikipgimz predpokladame, ze
variabilitu vyswtlované prominné nelze pedpowdét, takZe ji popisuje jen stochasticka
slozka. Potom vybereme z dostupnych p&anych jediny prediktor - ten, ktery v regresnim
modelu vys¥tli nejvic variability. Ale i kdyz zvolime ten nejlepSi prediktoriige se stét, Ze
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jeho @ispivek je dan pouhou nahodou: kdyZ totiz ndhedirehazime hodnoty tohoto
prediktoru, stejs i takto nesmysiné hodnoty vy&di nenulové mnoZzstvi variability
vyswtlované prominné. Proto musime ifspivek uvazovanych kandid&tna prediktor
testovat. Pokud jefjspevek vybraného prediktoru signifikantni, opakujeme cely proces a
snazime se mezi zbyvajicimi prérmymi najit dalSi dobry prediktor. @potestujeme jeho
prisptvek a kortime v okamziku, kdy "nejlepSi" ze zbyvajicich kandidgjiz neni
"dostate&ne dobry".

4.2. Ordinaéni model s omezenim (constrained model)

V kapitole 2 jsme si definovali lineéarni a unimodalni metaprimé gradientové analyzy
(indirect gradient analysis) (PCA, resp. CA) jako metody hledajici jeden nebo vice
(vzjemré nezéavislych) gradieft které budou “optimalnimi* prediktory v regresnich
modelech line&rndi unimodalni odpogdi druhi. Optimalita je omezenaipdpoklady &chto
metod a hodnoti sefps vSechny druhy v primarnich datech.

Metody primé gradientové analyzy (direct gradient analysis) (zvané téz
constrained nebo canonical ordination methods) se snazi o totéz, ale gradienty, které je
témto metodadm "dovoleno najit”, jsou vice omezené. Tyto gradienty musi byt linearni
kombinaci pedloZenych vysétlujicich pronénnych (charakteristik proidi). SnaZzime se
tedy vys\étlit abundanci (vSech) jednotlivych driifpomoci sloZenych prognnych, ale tyto
promenné jsou definovany na zaklkatilodnot pozorovanych charakteristik.

V tom se podobaji metodyifmé gradientova analyzy mnohoroamé nasobné
regresi. V takovéto regresim vyswtlovanymi prongnnymi (species v programu Canoco)
ap prediktory (charakteristikami pragtdi v programu Canoco) musime z dat odhadnout
m*p parametii (regresnich koeficied). Takova situace vSak v ordinacich s omezenim
nenastava. Zde je vliv prediktbrna vyswtlované prom$nné prezentovanips rékolik
"zprostedkujicich" gradierit - ordinanich os, zde nazyvanydtanonické osy (canonical
axes, constrained axes). Existuje vzdy tolik kanonickych os, kolik je nezéavislych
vyswétlujicich promennych.

V programu Canoco velngiasto provadime tz\diléi (parcialni) analyzy, kde krom
(vyswtlujicich) charakteristik progtdi zadavame jeSttzv. kovariaty (covariables). Ty
zastupuji vlivy, se kterymi chceme @itat, a zreSeni ordineniho modelu je od#lit.
Kovariaty se takto pouzivaji i v analyzach variance. Tam byvaji krom faktorialnich jest
kvantitativni kovariaty. V regresnich analyzdshnsu stricto se pojem kovariata ifis
nepouziva, ale rozdil mezi nimi a "skdtgmi" vyswétlujicimi promennymi je pouze ve
zpasobu, jakym se na é divame. OB jsou vregresnich (a ordidaich) modelech
vyswétlujicimi promgnnymi a liSi se pouze roli, kterou jinfigoudime.

4.3. RDA: PCA s omezenim

Téma pedchazejicicasti si budeme ilustrovat narigladé redundanni analyzy (RDA,
redundancy analysis), coZ je omezena forma lineérni ordém metody - analyzy hlavnich
komponent (PCAprincipal component analysis). Pouzijeme velmi jednoduché podminky -
budeme se snazit najit pouze prvni ordmaosu (prvni hlavni komponentu) a budeme
uzivat jen d¥ charakteristiky prosedi (z1 a z;) pro omezeni ordiraich os RDA.

Jak metoda PCA, tak RDA se snaZzi najit hodnoty nové pnm@ (pojmenujeme si ji
X), kterd by byla "optimalnim" prediktorem pro hodnoty vSech drukodnota této
promEnné proi-ty vzorek je x; a pouzivame ji pro f@dpowd hodnoty (abundance,
pokryvnosti, atd.k-tého druhu Jv-tém vzorku podle nasledujiciho vzorce:
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Yik = bok + buXi + e

Tady musi oB metody odhadnout dvsady parametr hodnotyx;, coZ jsouskore vzorka
na prvni ordindni ose a regresni koeficienty pro kazdy drih), které na prvni ordinmi
ose zastupujskore druha. DalSi parametr pro kazdy drutbg) je priseik (intercept)

hledané regresniipnky a jeho odhadu se iheme zbavit vycentrovanim primarnich dat
pies druhy (viz kapitola 3.4).

Tady podobnost PCA a RDA keéi protoZze v omezené metdgodléhaji hodnoty
skore vzork dalSi omezujici podmince: definuji se zde jako linearni kombinace
vyswétlujicich prongénnych, které jsou v naSemiipact dwe, takZe toto omezeni lze
formulovat nasledow:

Xi = C1Zj + Cxzpp

Oba pgedchozi vztahy fiveme slodgit do jediného, ktery jest vice zvyrazni
podobnost omezenych ordinaci s mnohor&zrau nasobnou regresi:

Yik = bok + b1xC1zi1 + b1kCozip + €

Souwiny by*cj jsou viast® koeficienty mnohorozgrného nasobnéeho regresniho modelu, ale
tyto koeficienty jsou omezené jiz ze své definice: jsou definovany pomoci dvou menSich
skupin druhovych skoére a skére charakteristik piexit

4.4. Monte Carlo permutacni test: tvod

Permutation Type

Obréazek 4-2Uvodni strana pivodce definici projektu pro volbu typu permutaci

Program Canoco umi testovat statistickou vyznamnost omezenych @ridinamodaei,
popsanych v fedchozi kapitole, pomod¥lonte-Carlo permutaénich testi (Monte Carlo
permutation tests). Tyto statistické testy se vztahuji k nulové hypotéze, Ze primarni
(druhova) data jsou nezavisla na vgBujicich promgénnych. Canoco disponujgetnymi
zpasoby konkrétniho nastaveni téspro data s uiitou prostorovou,éasovou a logickou
vnitfni strukturou, v zavislosti na uspadani pokusu a odhu vzorki. Na obrazku 4-2 je

" V3imréte si, Ze parametry, které tu odhadujenegpfro j-tou charakteristiku prastdi), neodpovidaji¢m
skoére charakteristik prasdi, ktera jsou obvykle vynaSena do ordino diagramu. Reprezentuji sgR&gr
skoére z vystupu programu Canoco. Skore, ktera jsou noknvgimaSenaBipE - projekeni skore charakteristik
prostedi, biplot scores of environmental variables), jsou regresnimi koeficienty regresniho modelu, kde jsou
skére vzork (x;) fitovana samostathpro jednotlivé vysetlujici promgnné. Odpovidaji tedy marginalnim
(nezavislym) efektm jednotlivych charakteristik prasdi.
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prvni stranka ze série stranipodce definici projektu, které se vztahuji kéani vlastnosti
permut&nich test.

4.5. Model nulové hypotézy

Zakladem permutanich tesl v programu Canoco je nulova hypotéza o nezavislosti mezi
odpovidajicimirddky matice druhovych dat a matice environmentalnich dat (vztahujicim se
k témuz vzorku). Program Canoco sice zde popsanym postupem napracuje, my ho vSak
k oztejmeni permuténich tesh pouzijeme.

 Zaneme nahodnym fpuspdadanim (permutaci) vzoik (fadki) v tabulce
environmentalnich dat,fgemz druhova data ponechame netknuta. Pokud plati nulova
hypotéza, bude jakakoli takto vznikla kombinace hodnot dlratihodnot charakteristik
prostedi stej@ praviEpodobné jako "skutay" soubor dat.

» Pro kazdy takto vytvieny soubor dat sgbeme omezeny ordiai model a jeho kvalitu
vyhodnotime podolinjako pi posuzovani kvality regresnich modelV regresnim
modelu pouzivame F statistiku, coz je pamvariability vyswtlené regresnim modelem
(délené patem paramefr modelu) a variability nevysilené (dlené pdtem
rezidualnich stujpi volnosti). V gipac omezenych ordirmich metod pouzivame
podobnou statistiku, jejiz podro&8i popis je v nasledujici sekci.

* Hodnotu statistiky v kazdé permutaci zaznamename. RozloZehfot hodnot utuje
rozlozeni této statistiky v ffjpac platnosti nulové hypotézy. Nulovou hypotézu
zamitame, pokud je velmi neprajmbdobné, Ze by hodnota testoveé statistiky s&oyeh
dat (bez jakékoli permutacg&dii tabulky environmentalnich dat) z tohoto rozlozeni
mohla pochazet (pra¥godobr bude mnohem vySSi, coZz odpovida mnohem
kvalitngjSimu ordingnimu modelu). Pravpodobnost, Ze hodnota statistiky testu
"odvozena z dat" f&ci jen pochazi z rozloZeni sggeného pro nulovou hypotézu, pak
odpovida chyb Typu I, tj. zamitnuti spravné nulové hypotézy.

Skute&ny algoritmus nerni viastni tabulku environmentalnich dat. Pracuje srezidualy ze
spaitenych zavislosti druhovych dat na charakteristikach pedgtna zaklaglkazdé takové
permutace vytvii "novou" tabulku dat. Cely algoritmus je vSak gsnnohem sloZ#jsi,
vstoupi-li do hry kovariaty.

4.6. Testovaci statistiky

V piedchozi kapitole jsme si popsali obecny princip perrnitzh tesé a nyni jecas pro
popis moznych vyéra testovacich statistik pro tyto testy. Uz jsme se zminili, Zze tyto
statistiky odpovidaji F statistice, ktera se pouziva v parametrickém testovani vyznamnosti
regresnich modé! Vybeér spravné definice této statistiky v omezenych ordinacich je ale
kvali mnohorozngrnosti ziskanéhoreSeni sloz#jSi. Obecnym rysem je, Ze variabilita
vyswtlované prominné (druhovych dat) popsana vylujicimi  promEnnymi
(charakteristikami prosedi) je rozloZzena mezi vice kanonickych os. Jejich relativni vyznam
sice od prvni osy k posledni klesa, ale jeidka kdy si nizeme dovolit vSechny osy mimo
prvni vypustit. Zie¢eného vyplyva, Ze variabilitu vyj&tine bul’ pomoci sumy vSech
kanonickych os nebo uZijeme jen jednou z nich, obvykle prvni. To odpovida i tomu, Ze
v programu Canoco (verze 3.x i4.X) jsouédtestovaci statistiky a jim odpovidajici dva
permut&ni testy:
e Test vyuzivajici pouze prvni kanonickou osu ma statistiku definovanou nasledujicim
vztahem:
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F = A
’ RSS,,/(n-p-q)

variabilita vyswtlena prvni (kanonickou) osou je vyjggha jejim charakteristickyrtislem

(eigenvalue, A4). Reziduéini sumdtveral (residual sum of squares, RSS) odpovida rozdilu

mezi celkovou variabilitou v druhovych dat a mnozstvim variability \&ené prvni

kanonickou osou (a kovariatami, pokud jsou tyto v analyzigopny). P@et kovariat je

ozna&en jakog.

 Test zaloZzeny na suim kanonickych os. Zde pracujeme s celkovym vlivem
p vyswtlujicich prongénnych, popsanym (af) kanonickymi osami:

SAIp
Ftrace - =1
RSS,,,/(n-p-0q)

Zkratka RSS se zde vztahuje k rozdilu mezi celkovou variabilitou druhovych dat & sum
charakteristickycktisel vSech kanonickych ordi&aich os.

Jak uz jsme se zminili vipdchozi kapitole je hodnota testoveé statistiky pochazejici
z pavodnich dat porovnavana s rozlozenim této statistiky platnéredppkladu platnosti
nulové hypotézy. To ukazuje obrazek 4-3.

Obréazek 4-3: RozloZeni hodnot F-statistiky z Monte Carlo perndaiao testu, porovnavané s hodnotou F-
statistiky ze skuteného usptadani dat

Na tomto obrazku vidime histogram, ktery ukazuje tvar rozloZeni testové statistiky. Svisla
Sipka je v mist hodnoty spétené pro "skuténa" data. Permutace, pro které vySla hodnota
vySSi, pak mluvi proti zamitnuti nulové hypotézy. Chybu Typu Ispme takto:
_n +1
N+1

kde ny je patet permutaci s vysledkem stejnym nebo vySSim nez daji "shkatelata aN je
celkovy paet provedenych permutaci. Hodnotu ZXicfiame jak Kk citateli, tak ke
jmenovateli, protoze (v ifipact platnosti nulové hypotézy) pochazi z rozloZeni daného
nulovou hypotézou i hodnota statistiky ze skukepozorovanych dat, a tim i on&ippiva

k nezamitnuti nulové hypotézy. Tento specificky rys vzorce se odrazi v obvyklégrwyb
poctu permutaci (99, 199 nebo 499).

4.7. Prostorova atasova omezeni

Permuténi testy, jak jsme si je popsali vigdchozicasti, Ize takto provad jen tehdy,
nemaji-li data zadnou viiiti strukturu, tedy hlawh jsou-li vzorky odebirany nahoén
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a nezavisle. Jen v tomtoripace mizeme vzorky pehazovat (permutovat) zcela nahedn

protoZze v pipac platnosti nulové hypotézy je sté&npravdEpodobné, Ze hodnoty

charakteristik progedi (vyswtlujicich prongnnych) kazdého vzorku odpovidaji druhovym
datim jakéhokoli jiného vzorku.

To uz ale neplati, jsou-li si &které vzorky navzajem fibuzrejSi" nez jiné.
Nejcasgjsi tri typy vnittnich struktur dat, se kterymi pracuje Canoco, jsou ve volbach
pravodce definici projektu na obrazku 4-4.

Permutation Restrictions

Obréazek 4-4 Stranka piivodce definici projektu s vidoem omezeni permutaich test

Vzorky mohou byt uspiadany podél linearniho transektu nebo pag&ove osy. Potom je

ale neniZzeme prohazovat nahogrprotoze do hry vstupuje autokorelace mezi jednotlivymi
pozorovanimi, jak na urovni druhovych, tak environmentalnich dat. Tento Kofgattern
bychom g testu nenali porusit, protoZze naSe hypotéza se zabyva vztahem mezi druhy
a charakteristikami prosdi, nikoliv mezi &€mito pozorovanimi samotnymi. Canoco se
stimto problémem vyrovnava tak, Ze (pomydin“zakrouti" sekvenci vzork jak

v druhovych, tak v environmentalnich datech do kruhové formyeaigpdadani pak provadi
“rotovanim" kruhu environmentalnich datidr kruhu dat druhovych. Pokud se chcete
o detailech a dalSich popsanych omezenich permutacéd&iavice, nahlédéte do manuélu
programu Canoco.

Podobna prostorova autokorelace nastava, pokud #ojene umisini vzorku na
linearnim transektu do obecného ur@mtvzorku v prostoru. Canoco toto viak nedovoluje
a podporuje pouze umésti vzorku do pravouhlé, homogehrozmistné niizky.

Nejobecwjsi model vnitni struktury dat je na obrazku 4-4 jako posledni polozka se
jménemsplit-plot design. Pra¢ tento typ omezeni permutaci si popiSeme v nasledujici
Casti.

VSechna jmenovana omezenibeme aplikovat i na dalSi hladiny bldkBloky se
v programu Canoco obvykle definuji pomoci (podmnoziny) nominalnich kovariat a jsou to
skupiny vzork podobnych vice sab navzajem nez vzofkm zjinych bloki.

V permut&nich testech jsou vzorkyipusp@adavany jen v ramcithto bloka (nékdy jese

s dalSimi omezenimi). KdyZz porovname omezeny orhinamodel s modelem analyzy
variance, mzeme bloky chapat jako faktor s ndhodnym efekteandom effect factor),
jehoZz vliv je pro interpretaci nezajimavy.

46



4.8. Omezeni dana designem

SplitPlot Design - I

(ST T E

Bl Bl S e el = =

Obréazek 4-5 Strana piivodce definici projektu, ktera specifikuje omezeni perrgnitzh tesk pro split-plot
design

Omezeni split-plot designu pouzivana v programu Canoco for Windows 4.0 nam dovoluji
popsat strukturu se édma hladinami variability (se d¥na "hladinami chyb")F.

Horni hladina je reprezentovana tzwhole-plots (“celé plochy"). Kazdy z nich
obsahuje stejny pet split-plots ("podplochy” nebo "ddi plochy"), které jsou na nizsi
hladiné designu. Canoco je v mozZnostech permutaci jednotlivych hladin velmi pruzné.
V obou hladinach nabizi moZnost nepermutovébec, prostoro¥ a ¢aso¥ omezené
permutace, i zcela volnou z&nitelnost. Navic Canoco nabizi pojem zavislosti ugplani
split-plots pies jednotlivé whole-plots. V tomto pipad jsou v kazdém nezavislém
permut&nim testu jednotlivé permutace psalit-plots v ramci vSechwhole-plots stejné.

4.9. Postupny vyl&r modelu

Na konci sekce 4.1, jsme si podr@fimpopsali @imy vybér vyswétlujicich prongnnych pro
regresni model. Postupny wWibv programu Canoco ma stejnycel i metodiku. Pro
hodnoceni kvality kazdého z potencialnich predikteozSiujiciho vykeEr vyswtlujicich
promennych v omezeném orditiaim modelu pouziva Monte Carlo perménatest.

Pokud zvolime interaktivni ("manualni’) postupny ¥yb objevi se Bhem analyzy
nasledujici okno (Obrazek 4-6).

* Dal%i hladinu nizeme v rkterych gipadech pidat permutaci v rdmci blakdefinovanych pomoci kovariat
(viz ptedchazejici sekce).
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Forward Selection Step ﬁ

The variables selected so far explain
0320 of 0447

[ 5]E2Can 0.025
[ 7]E1Height  0.020
[ 9] Rocks 0.020
[ 6E1 0.016
[ 5] Slope 0016

Stap selection

The fallawing variables were already selected: o [
=0
[ 1]Forest {0.0050) I

[ 3] BrLeaf [7.797%)
[EEE (0.0150)

Obrézek 4-6 Dialogovy box pro postupny v (forward selection) charakteristik progedi. Otazniky
u promgnnéBrLeaf znamenaji, Ze tato pramna se permutaim testem &hem vylEru netestovala.

Obrazek 4-6 ukazuje stav procedury postupnéhainyls gidavanim forward selection),
kde jiz byly ti nejlepSi vys¥tlujici proménné Forest, BrLeaf, E2) vybrany (jsou zobrazeny
v dolni ¢asti okna). Hodnoty v hornéasti okna ukazuji, Ze tytoritvybrané prominné
odpovidaji piblizné za 72% celkové variability vysd#litelné vSemi charakteristikami
prostedi (tj. 0.320 z 0.447).

V horni¢éasti okna je seznam zbyvajicich "kanditlaa prediktory” seazenych podle
klesajiciho pispsvku, ktery by tyto prominné ngly po pridani k jiz vybranym prornnym.
Vidime, Ze promainna "ForDens" je horkym kandidatem. ZvysSila by mnoZstvi éyewné
variability z 0.320 na 0.352 (0.320 + 0.032).

K posouzeni, zda je tentorippsvek &tSi nez pispsvek nahodny, rizeme pouzit
parcialni Monte Carlo permuiai test. V tomto testu pouzijeme "kandidujici" pré&mmou
jako jedinou vys¥tlujici promennou ¢imzZz dostaneme ordigai model s jedinou
kanonickou osou). Jiz vybrané charakteristiky piredi (v tomto pipac Forest, BrLeaf
aE2) pouzijeme jako kovariaty, spale¢ s jinymi a priori vybranymi kovariatami.
Zamitneme-li v tomto parcialnim (dim) testu nulovou hypotézu, theme testovanou
promennou do vylru pridat.

Vlivu proménné, ktery takto testujeme, $&a vliv podminény (conditional), nebo
téz casteny (partial). Jeho hodnota velmi sinzavisi na pesném ptadi vylkeEra. Ale na
zatatku procesu fimého vykru, kdy jest Zadna charakteristika présti vybrana nebyla,
mazeme testovat kazdou prémmou zvlas, abychom odhadli jeji nezéavislyparginalni
vliv (marginal effect). Je to variabilita v druhovych datech, kterou bychom v
omezenym ordinanim modelem s touto prognnou jako jedinou vystlujici promennou.
Rozpor mezi ptadim promnnych séazenych podle jejich marginalnich viva paadim
odpovidajicim "slepému” fjmému vylgru (vybirame-li vzdy nejlepsSiho kandidata) je
zpasoben korelacemi mezi vyshujicimi promennymi. Kdyby byly tyto promsnné Upli@
linearre nezavislé, byla by abporadi stejna.

Je-li hlavnim dwvodem postupného vy¢bu hledani dostatmé podmnoziny
vyswétlujicich prongnnych, ktera bude reprezentovat vztah mezi druhy a charakteristikami
prostedi, narazime na problém "globalni" hladiny vyznamnosti vztahujici se k celému
zvolenému vybru, kdy k remu pristupujeme jako k celku. Pokud pokrgeme s vykrem
charakteristik prosedi tak dlouho, dokud ma ten nejlepSi kandidat odhad chyby Typu |
mensi nez je &aka pgedem zvolena hladina vyznamnosij bude ve skut&osti
"kolektivni" pravapodobnost chyby Typu I&Si nez tato hladina. NevimégsrE, jak bude
tato pravdpodobnost velk4, zname ale horni mez, kterou & & kde N. je maximalni
pocet testi (porovnani) proveditelnych ébem vykEru. Vhodnou dpravou prahu hladin
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vyznamnosti kazdého parcialniho testBjenferroniho korekce (vybiraji se jen prognné,
které dosahnou odhadu prapddobnosti chyby Typu | menSiho neZ N¢). N: je
maximalni mozny p&et kroki behem Fimého vykEru (tj. obvykle pa@et nezavislych
charakteristik progedi). PouZziti Bonferroniho korekce je vSak velmi kontroverznim
tématem.

DalSi problém, ktery f procesu pimého vykru mizeme potkat, nastava, mame-li
nekteré faktory kddovany jako indikatorové prémmé a pouzivame-li je jako charakteristiky
prostedi. Ri piimém vylEru se kazda indikatorova praémna bere jako nezavisly prediktor,
takze nelze zjistit fisptvek celého faktoru najednou. Je to hlavproto, Ze cely faktor
prispivd do omezeného orditriho modelu vice nez jednim stugn volnosti (podob#

v regresnim modelu ifspiva faktor sK hladinamiK - 1 stupni volnosti). V omezené
ordinaci je tfeba k vyjadeni grispivku takového faktoriK - 1 kanonickych os. Na druhou
stranu umo#uje nezavislé pojeti hladin faktoru ohodnotit miru roédihezi jednotlivymi
skupinami vymezenymi na zakladakového faktoru. Toto je Zasti analogické proceduram
mnohonasobnych porovnani v analyze variance.

4.10. Rozklad variance (variance partitioning)

V piedchézejici sekci jsme si wy&lili rozdil podmintnych a marginalnich vl
jednotlivych vysétlujicich prongnnych (charakteristik progdi) na druhova data
(vyswtlované proninné). Rekli jsme si také, Ze nesrovnalosti vildZitosti vyswtlujicich
promennych ugenych jejich marginalnimi a podminymi vlivy jsou zpisobeny korelacemi
téchto prongnnych. Jakékoli d& korelované vysstlujici promenné sdilejicast svého vlivu
na druhova data {mejmensim ve statistickém slova smyslu). Sdilené mnoZstvistiygici
schopnosti takové dvojice je rovno rozdilu mezi marginalnim vlivem gror@ A a jejim
podmirénym vlivem hodnocenym poiani k prongnné B.

Toto je zakladem procedury zvanériance partitioning (snad lze uZzitéesky
ekvivalent "rozklad variance", viz Borcard, Legendre & Drapeau, 1992), kde se vSak
vétSinou neporovnavaji pouze &wyswtlujici promenné, ale spiSe @dvnebo viceskupin
charakteristik progedi zastupujicichdaky odliSny, ekologicky interpretovatelny jev. Jako
typicky priklad si mizeme uvést oddeni casové a prostorove variability.

Rozklad variance si popiSeme na nejjednodusstiklgue se d¥ma skupinami
vyswétlujicich prongnnych (X% a Xp). V kazdé skupit je jedna nebo vice samostatnych
charakteristik prosedi. Diagram na obrazku 4-7 ukazujeslehi celkové variability
druhovych dat na zaklgdéchto dvou skupin progmnych.

49



X1 X2

Obréazek 4-7 Rozdleni variability druhovych dat doifspevki dvou skupin charakteristik prasdi (A, B
a sdilen&ast C) a variability rezidualni (D).

Oblast ozn&na pismenem D odpovida reziduéini variahilitj. variabilite
nevys¥tlené ordingnim modelem zahrnujicim skupinyiXa X, charakteristik progedi.
V ¢astiA je parcialni vliv promnnych ze skupiny X podobg, jako je v¢astiB parcialni
vliv skupiny X,. Vliv sdileny ol®ma skupinami je wasti C. Je Zejmeé, Ze variabilita
vyswétlena skupinou X (ignorujeme-li prordnné skupiny %) je rovna A+C. S odhady
postoupime dale pouZzitim parcialnich analyz.

A odhadneme z analyzy, kde prédmmé z X pouzijeme jako charakteristiky
prostedi, a promnné z X jako kovariaty. Podokh B odhadneme jako sumu
charakteristickychtisel kanonickych os z analyzy, kde, Xystupuji jako charakteristiky
prostedi a X jako kovariaty. Potom sgteme velikostC odetenim sumyA a B od
variability vyswtlené ordingnim modelem, ve kterém vystupujip X X, jako vyswtlujici
promenné. Pro prakticky fiklad uziti tohoto postup viz zé&v kapitoly 7.
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5. Klasifikaéni metody

Cilem klasifikace je ziskat skupiny objékt(vzorki nebo druli) vnitiné homogenni

a odlisné od jinych skupin. Pokud klasifikujeme druhy, znamena homogenita podobné
ekologické chovani, které se projevuje podobnosti distribuceididlasifikacni metody se
obvykle rozaluji tak, jak je tomu na obrazku 5-1.

nehierarchické  hierarchické

(nag., K-means clustering)

divisivni aglomerativni
(klasicka
cluster analysis)
monotetické polytetické

(nag. asocigni analyza) (nap TWINSPAN)
Obréazek 5-1 Typy klasifikaénich metod

Pavodre byla numerickd Kklasifikace povazovana za objektivni alternativu
k subjektivni klasifikaci (nap Z-M fytocenologického systému). Objektivni je v tom
smyslu, Ze stejnd metoda da (obvykle) stejny vyslededdi Bychom ale mit na pati, ze
vysledky numerickeé klasifikace jsotzdy zavislé na vybru metody.

5.1. Soubor dat

Razné moznosti klasifikace si ukaZzeme na datech ze 14 snimtkansektu na nadmniskeé
vySce v Nizkych Tatrach. Snimek 1 je z nadsi@ vySky 1200 m n. m., snimek 14 z 1830

m n. m. K pdizeni snimk byla pouzita Braun-Blanquetova stupnice (r, +, 1 az 5). Pro
vypocty byla pak tato stupniceipvedena na hodnoty 1 az 7 (ordinélni transformace podle
van der Maarel, 1979). Data jsou ve formatu diné fytocenologické tabulky (soubor
tatry.xls) adata s druhovym sloZzenim byla importovdna pomoci WCanolmp do
kondenzovaného (Cornell, CANOCO) formatu, aby bylo moZzné pouzit programy CANOCO
a TWINSPAN. Data byla také importovana do souboru programu Statistica.

Nejdiiv se podivame na strukturu podobnosti &mmou pomoci metody DCA
(detrended correspondence analysis). Ziskali jsme nasledujici projéki diagram druth
a vzorki (species-samples biplot, obrazek 5-2).
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Obréazek 5-2: Projekéni diagram drub a vzorka z vysledki DCA transektu na nadniigké vySce v Nizkych
Tatrach. Uk&zéany jsou jen druhy s ngiim vyznamem (n&astji zastoupené).

Obrazek ukazuje, Ze v datech je linearni variabilita, ktera odpovida gradientu ¥skeémo
vySky. Snimky 1 az 5 jsou ze smrkového lesa (charakterizovanéhb Raea abies,
Dryopteris dilatata, Avenella [=Deschampsia] flexuosa), a snimky (11-) 12 aZz 14 jsou
z typické alpinské louky. Mezi nimi je zona Kie (Obrazek 5-3). Nyni se podivame, jak
bude gradient rozden do jednotlivych vegetaich typi riznymi klasifikatnimi metodami,

a také si ukazeme, jak to technicky provést.
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Obréazek 5-3: Ktivky odpowdi dilezitych druti na gradient nadniské vySky, tak jak byly spieny
programem CanoDrawfpuZiti linearniho prediktoru Zadu (zobecené linearni modely) - viz kapitola 11

5.2. Nehierarchicka klasifikace (K-means clustering)

Cilem metod je vytvtit piedem uéeny paet skupin objeki. Skupiny by ngly byt vniting
homogenni a odliSné od sebe navzajem. VSechny skupiny jsou na stejné drovni, neni zde
Zzadna hierarchie. Zde sirgdvedeme K-means clustering jako ukézku nehierarchické
klasifikace.

Pro vypaet se pouzivh opakovana reldké procedura. Procedura &ma
sk (pozadovany peet skupin) skupindm a pakig@souva objekty tak, aby minimalizovala
variabilitu uvnit skupiny a naopak maximalizovala variabilitu mezi skupinami. Pokud jsou
skupiny izné, pak ukazuje ANOVA pro jednotlivé druhy signifikantni rozdily, takze
proceduru mizeme brat jako ,ANOVA in reverse“. Jedna se o iwoi skupin
s "nejpitikazrejSimi" ANOVA vysledky pro &tSinu drulé (promgnnych).

Reloka&ni procedura se ukaén kdyz Zzadny dalSiigsun uz kriteria nezlepsi. &
bychom si u¢domit, Ze takto mizeme ziskat jen extrém lokalni, o kterém nemame jistotu,
Ze je zarove extrémem globalnim. Proto se doptuje za&inat s fiznymi pasateEnimi
skupinami a sledovat, zda jsou vysledkgtito analyz vzdy stejné.

PouZijeme program Statistica (procedufumeans clustering). Ve Statistice zvolte
Cluster Analysis a pakK-means clustering. Na panelu pak zvolte:

Variables: ALL (lze vybrat také jertast a spoitat klasifikaci jen pro omezeny get
druhi — nag. jen pro byliny).
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' [= Cluster Analysis: K-Means Clustering

;| Casewise deleted

Jﬁmuh PTOCESSIng i an printing|

Obrézek 5-4Dialog specifikujici K-means clustering v programu Statistica for Windows

V nésledujicim panelu se budeme néjdptat na Members of each cluster &
distances. Zde bychom se #ii dozvedét, Ze v prvni skupié jsou vzorky 1 az 6, ve druhé
7az 11 a veikti 12 az 14 (to, Zze skupiny jsou temy vzorky jdoucimi po sa je
zpasobeno linearnim charakterem prémfivosti naSich dat; v jinémifpacE bychom mohli
dostat skupinu se vzorky 1, 3 a 5 nebo jinou se vzorky 2 a 4). Pro kazdy objekt vidime
vzdalenosti od $edu fFislusné skupiny, nappro skupinu 1:

Members of Cluster Number 1 (tatry.sta)
and Distances from Respective Cluster Center
Cluster contains 6 cases
Case No. Case No. Case No. Case No. Case No. Case No.
C1 C2 C3 C 4 C5 C 6
Distance 0.49637 0.577225 0.456277 0.600805 0.520278 1.017142

Vzorky jsou pondrné homogenni, jen vzorek 6 stoji troSku bokem (stdjak jako
vzorek 10 je stranou ve skugir?). Vysledek se ddie shoduje s DCA analyzou {stre
uréeni vzorki "stojicich stranou", tzvoutliers).

Ted se nizeme ptat n&luster means and Euclidean distances. Euclidean distances
vypovidaji o podobnosti mezi jednotlivymi skupinamiCauster means poskytuji informaci
o pramérnych hodnotach druhv jednotlivych skupinach.

Vidime, Ze nejpodol#Si jsou si skupiny 1 a 2 a nejmé&rpodobné jsou si 1 a3
(presr# podle aekavani).

Euclidean Distances between Clusters
(tatry.sta)

Distances below diagonal

Squared distances above diagonal

No. 1 No. 2 No. 3
No. 1 0 1.616661 3.178675
No. 2 1.27148 0 2.212292
No. 3 1.782884 1.487377 0
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Zastoupeni druhv jednotlivych skupinach je patrné zmera:

Cluster Means (tatry.sta)
Cluster Cluster Cluster
No. 1 No.2 No. 3

PICEABIE 5.416667 1.6 0
SORBAUCU 1.75 1.4 0
PINUMUGO  0.333333 6.4 1.333333
SALISILE 0 0.8 0
etc......

Picea abies je b&Zna ve skupid 1 (smrkovy les) a chybi ve skugn3 (alpinska
louka); klet (Pinus mugo) je vzacna mimo tzv. ,krumbholz“ zénu, atd. Uzitee informace
ziskame VAnalysis of variance:

Between Within signif.
SS df SS df F p
PICEABIE 71.68095 2 21.40831 11 18.41552 0.000309
SORBAUCU 6.3 2 23.575 11 1.469778 0.271826
PINUMUGO  107.6571 2 15.2 11 38.9549 1.02E-05
SALISILE 2.057143 2 12.8 11 0.883929 0.440566
JUNICOMM 6.547619 2  4.666667 11 7.716836 0.00805
VACCMYRT 0.32381 2 20.03333 11 0.0889 0.915588
OXALACET 16.16667 2 19.33333 11 4.599139 0.035353
HOMOALPI 1414286 2 4.3 11 1.808971 0.209308
SOLDHUNG  18.66666 2 7.333336 11 13.99999 0.000948
AVENFLEX 16.89524 2 4.033331 11 23.03897 0.000117
CALAVILL 0.928572 2 40.875 11 0.124945 0.88378
GENTASCL 7.295238 2 5.633332 11 7.122571 0.010368
DRYODILA 8.914286 2 4.8 11 10.21428 0.003107

etc.

Pro kazdy druh se @ita ANOVA, kter4 porovnava @mery ve vSech itech
skupinach. Upozaiuji, Ze p-hodnota by se denengla vykladat jako chyba Typu I, protoze
skupiny byly vytvdaeny tak, aby rozdily mezi nimi byly co nejt&i. Nicmér piresto niize p-
hodnota nazrit, které druhy se mezi skupinami vyraztisi (podle kterych drul byly
vlastré skupiny vymezeny)Picea abies, Pinus mugo nebo Soldanella hungarica se mezi
jednotlivymi skupinami liSi velmi vyrazf zatimcoVaccinium myrtillus ne (byla relative
beZna podél celého transektu).

5.3. Hierarchické klasifikace

V hierarchickych klasifikacich se tvbskupiny, které obsahuji podskupiny, takZe tu existuje
ur¢itd hierarchie hladin. Pokud se skupiny fvozezdola (tedy skovanim €ch
nejpodobgjSich vzorki), mluvime o klasifikacichaglomerativnich. Kdyz Kklasifikace
z&ina s celym souborem, ktery se nigyek rozcli na dw skupiny a ty pak na dalsi a dalsi,
mluvime o klasifikacichdivizivnich. Ozna&eniklastrova analyza(cluster analysis) se¢asto
pouZiva jen pro aglomerativni metody.

Aglomerativni hierarchické klasifikace (Cluster analysis)

Cilem je vytvdit hierarchickou klasifikaci (tj. skupiny s podskupinami), kterd seastji
prezentuje jako dendrogram. Skupiny seitvaespoda“. To znamena, Ze ngjk se spoji
dva nejpodoh¥jSi objekty do shluku, ktery se potom povaZuje za jeden objekt, a spojovani

55



pokra&uje az do té doby, nez jsou vSechny objekty spojeny do jedné velké skupiny.
Procedura ma dva zakladni kroky: v prvnim se &popro vSechny pary objektmatice
podobnosti (tato matice je symetricka a na uhikge jsou bd'to nuly — pro nepodobnosti —
nebo ¢isla vyjadujici maximalni moznou podobnost). Ve druhém kroku jsou objekty
spojovany joined, amalgamated) do skupin a podobnost vSech objgktic¢i témto now
vzniklym skupindm je pepciitana. Jednotlivé algoritmy se [iSi ve tgowbu, jakym
piepciitavaji podobnosti.

Meli byste wdet, Ze vysledek klasifikace ovliuje nikolik metodologickych
rozhodnuti:

Sker dat
-« dulezitostni hodnota
(pokryvnost, pdetnost)

Hrubé data

l < transformace, standard_l-

zace, ndieni podobnosti

Matice (ne)podobnosti

l <— klastrovaci algoritmus

Dendrogram

Obrézek 5-5 NaSe rozhodnuti ovlivujici vysledky aglomerativnich hierachickych klasifikaci

Aglomerativni klasifikace jsoudZnou sodasti &tSiny statistickych prograin My si
ukazeme jejich pouziti v programu Statistika, ale pravidla jsou podobné ét&ny
progranii. Postup je ogt rozcklen do dvou krok: vypocet matice (ne)podobnosti a potom
samotné klastrovani. Program Statistika dovoluje (tak jakSiwva program) piimy vstup
matice podobnosti. To je velmi uziee, protoze Statistika obsahuje jen velmi omezeny
pocet metod pro ufeni (ne)podobnosti. Neobsahuje fi&ifad metodu v ekologii pouzivanou
velmi ¢asto — procentualni podobnogiefcent similarity). Neni vSak slozité fipravit si
(nag. v Excelu) jednoduché makro, které podobnostic$ido a vyslednou matici pak
naimportovat do Statistikﬂ?.

V zékladni forng je postup ve Statistice velmi jednoduchy:

V Gvodnim panelu vybertdoining (tree clustering): pro shlukovou analyzu ploch pouZzijte
nastaveni jako na obrazku 5-6.

* Soubor viak musi mit vSechny naleZitosti Statistikou vyZadované — tedy symetttekocovou matici, kde
jména sloupt jsou stejna jako jméngddka, plus dalSistyri fadky s piméry a standartnimi odchylkami
proménnych (toto je nutné jen pro matice korelace a kovariance), v prvnim sloigtéha radku pdet
porovnavanych poloZek a kotre v prvnim sloupcitvrtéhoradku typ matice: 1 = korelace, 2 = podobnost, 3
= nepodobnost, 4 = kovariance.
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¢ Cluster Analysis: Joining [Tree Clustering]

Inpuk: | Raw data
Cluster: | Cases [rows)

] tule: | Complete Linkage

re: | Euclidean distances

Casewize deleted =

Obrézek 5-6 Dialog hierarchického, aglomerativniho klastrovani v programu Statistica

Pro Variables vyberte ALL (analyzu Ize provést i pro omezenydad prongnnych).
Raw data znamen4, Ze ve vaSem souboru jsou hruba data, nikoli matice podobnosti. Pro
spojovani vybereme procedu@omplete linkage. Mame na vyBr z rékolika alternativ a
naSe volba ma vyrazny vliv na vysledny dendrogram. Jsou tu tzv. ,short hand“ metody
(nag. Sngle Linkage), které definuji vzdalenost skupin jako vzdalenost mezi nejblizSimi
body &chto skupin. Vysledkem takovych metod je dendrogram charakteristicky velkym
zietézovanim ¢haining). ,Long hand“ metody, nap Complete Linkage definuji vzdalenost
mezi skupinami podle nejvzdalggich bod: skupin, vysledné skupiny jsou pak kompaktni
a priblizné stejre velké (obrazek 5-7).

A B
®
|
ot—— >0
N... ...
.. .. >®
®

Obréazek 5-7: Vzdéalenosti dvou skupin (A a B) definované metodamgle linkage (plnagara) acomplete
linkage (preruSovan&ara).

Existuje jes¢ mnoho dalSich metod, které jsowtkde mezi d¢ma popsanymi
piipady: velmi popularni byvalgverage linkage metody. Tento termin vSak nebyl pouzivan
dusledrg. Vyraz unweighted-pair groups method (UPGMA) popisuje ne&jasgjSi variantu.
~Short hand“ metody se v ekologii obvykle moc neuplgt. Srovnanim dvou vyslednych
dendrograna (obrdzek 5-8) zjistite, Ze Ize lIépe ekologicky interpretovat vysledémplete
Linkage — jsou tu vytvdeny skupiny, které podle naSichrquichozich znalosti popisuji
gradient nadmiské vysky lépe.

Pro ugeni podobnosti vzorik vybereme Euclidean distance. Ve Statistice moc
dalSich moznosti nemame (PCORD ma ikkladu vyker mnohem ¥tSi). Lze ale pouzit
matici vytvaenou jinde (nap predvypdtem v jakémkoliv tabulkovém procesoru). Na
hodnotdch podobnosti se odrazeji velmi vyznammaké pouzité standardizace
a transformace dat. Podle naSich zkuSenosti (Ké&vd.epS 1986) maji transformace na
vyslednou klasifikaci $tSi vliv nez metody klastrovani.

" Existuje ne jedna, ale nejm&B teské terminologie — coZ dokazuje, Ze i pokwétao ceskou terminologii
vymysli, ostatni ji ignoruji: v nich se single linkage nazyva'hiadnospojné, nebo metoda jednoduché cesty,
nebo metoda nejblizsiho souseda; budeme sgi drdet terminologie anglické, i v té je ale trochu zmatek.
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PovSimréte si také, Ze na rozdil od metody TWINSPAN (viz niZe) je orientace
podskupin v dendrogramu ndhodna, a tudiz ji iéeme nijak interpretovat.

Tree Diagram for 14 Cases Tree Diagram for 14 Cases
Single Linkage Complete Linkage
Euclidean distances Euclidean distances
11 16
1 14

12

8
10

Linkage Distance
©

Linkage Distance

“
[N

\\\\\\\m ““‘q‘m‘\—q‘
o O O O O

Cc.2
C5

[t}
O

Cc6
Cc 4
Cc.2

Obréazek 5-8: Srovnani vysledi single linkage a complete linkage analyz. VSimsi vysSiho rozsahu
zietzovani (vzorky 14 a 10 nepgato Zadného klastru, ale jsotegizeny s nej¥tsi skupinou obsahuijici
vSechny ostatni vzorky). Vysledky complete linkage jsou sijadrierpretovatelné.

Podob® miaZzeme pgitat aglomerativni hierarchickou klasifikaci (cluster analysis)
pro prongnné (nap. pro druhy). V tomto pipadt bude Zejme rozumnym n&fitkem
distribuini podobnosti druln korel&ni koeficient (vSimgte si, Ze mdfitko rozumné
podobnosti se liSi podle toho, zda srovnavame vzorky nebo druhy).

Vysledek klastrovani druhvypadé takto:
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Tree Diagram for 48 Variables
Complete Linkage
1-Pearson r

2.0

15

5 ﬁwLﬁﬁf

Obréazek 5-2:Klasifikace druli. Procedura rozungnoddtlila druhy alpinské louky®rimula minima, Salix
herbacea, Carex sempervirens, Campanula alpina) na levou stranu diagramu a druhy smrkového lesa na
stranu pravou.

Linkage Distance

j_l

PRIMMINI
SALEHERB
CARESEMP
CAMPALPI
HUPESELA
SOLDCARP
LIGUMUTE
POTEAURE
FESTSUPI
JUNCTRIF
OREODIST
VACCVITI
HIERALPI
PULSALBA
RANUMONT
TRISFUSC
JUNICOMM
STELNEMO
RUMEARIF
ATHYDIST
CALAVILL
LUZULUZU
SOLIVIRG
GEUNMONT
ANTHALPI
ADENALLI
RUBUIDAE
HYPEMACU
SALISILE
LUZUALPI
VACCMYRT
GENTPUNC
VERALOBE
PINUMUGO
LUZUSYLV
PRENPURP
LUZUPILO
DRYODILA
AVENFLEX
SOLDHUNG
OXALACET
SOAUCJU
POLYVERT
SORBAUCU
GENTASCL
HOMOALPI
PHEGDRYO
PICEABIE

Divizivni klasifikace

V divizivnich klasifikacich je cely soubor daglén ,shora“: nejdive se rozdli na dw ¢asti,

z nichZz s kazdou se pak pracuje éltdohe, atd. Pokud je klasifikace zaloZena jen na jednom
atributu (nap. na jednom druhu), mluvime o klasifikaononothetické pri rozcklovani
podle vice atribut pak o klasifikacipolythetické. Vyznam monothetickych metod je hlayn
historicky — jednou z nich je ndpklasicka ,association analysis“. Vyhodou divizivnich
metod je, Ze ke kazdémuléni je @ipojeno kriterium, podle kteréhoeteni prolghlo (nag.
soubor drufi typickych pro rkterou ze skupin).

NejobliberjSi divizivnhi metodou (a programem s tymz jménem) je TWINSPAN
(Two Way INdicator SPecies ANalysis), ktery byl &Asti inspirovan klasifikénimi
metodami Kklasické fytocenologie (uzivajicimi indikatory pro definici vedeizh typ).
V dasledku toho, Ze mySlenka indikatorovych diiya principialrg kvalitativni, pracuje tato
metoda jen s kvalitativnimi daty. Aby se neztratila informace o kvamtitihi, zavadi se
pojeti pseudodruh(pseudospecies) a meznich hodnot pseudodtufcut levels). Kazdy druh
maze byt nahrazengkolika pseudodruhy, v zavislosti na zastoupeni ve vzorku. Pseudodruh
je pritomen, pokud zastoupeni druhudepdhne tzv. cut level. rBdstavte si, Ze pro
pseudodruhy zvolime cut levels 0, 1, 5 a 20. Potom buil®gni tabulka dat f@vedena
TWINSPANem do nasledujici formy:
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Species Sample 1 Sample 2
Original Cirsium oleraceum 0 1
table Glechoma hederacea 6 0
Juncus tenuis 15 25
Table with pseudo- Cirsolerl 0 1
species used in Glechedel 1 0
TWINSPAN Glechede2 1 0
Junctenul 1 1
Junctenu?2 1 1
Junctenu3 1 1
Junctenu4 0 1

Tak pretransformujeme kvantitativni data na kvalitativriiifgmen / nepitomen).

V TWINSPANu se dleni (dichotomy, division) &e podle vysledik ordinace
korespondetni analyzou ¢orrespondence analysis). Spaite se ordinace a vzorky se rasid
na levou (zapornou) a pravou (kladnou) stranu dichotomie podle jejich skére na prvni CA
ose. Osa je rozdena v €zisti (centroidu). V &zisti byva ale mnoho vzotk nasledkem
¢ehoz je mnoho vzofk blizko hranici a jejich zgazeni zalezi na mnoha nahodnych
Cinitelich. Poté se tedy &th nova ordinace, ktera datgi vahu tzv. ,preferentials”, tj.
druhim, které upednosiiuji jednu nebo druhou stranu dichotomie. Vlastni algoritmus je
pomérné komplikovany, ale v principu jde o zisk polarizovanych ordinaci, tj. takovych
ordinaci, kde je #Sina vzork mimo ®zZiSt. Potom tedy klasifikace neni zaloZena na
druzich zastoupenych v obaiastech, ale hlawnna druzich pro jedn&i druhou stranu
typickych (ty mohou byt nasledn v dobré shod s fytocenologickou tradici — povazovany
za dobré indikatory ekologickych podminek). V prvniglehi je rozhodnuti o polasit (tj.
ktera strana bude pozitivni a ktera negativni) nahodné; v dal&ilemidh uz je polarita
uréena podobnostiasti k sesterské skugirvyssiho dleni. Nagiklad v dendrogramu na
obrazku 5-10, je skupina 01 podaii skupiré 1 nez 00. Diky tomu jsou vzorky srovnany
v zawrecné tabulce, ktera je velmi podobnéa usgdané fytocenologickeé tabulce.

0

]

00 01
Obrazek 5-10Rozdleni vzorki TWINSPAN klasifikaci

V kazdém kroku je programem vyt&to rovrez kriterium pouZzité pro to které
déleni. Tento fakt pispiva velmi vyraza k interpretovatelnosti vysledk Klasifikace vzork
je doplréna klasifikaci drufh a zaerecna tabulka se vytvd na zaklad téchto dvou
klasifikaci.

Analyza vzorki z Tater

V néasledujicicasti si ukdZzeme pouziti TWINSPANu pro analyzu 14 snirakransektu na
nadmdskeé vysce v Nizkych Tatrach.. TWINSPAN je uzig hlavre pii analyze velkych
datovych soubdr, my uzivame tento maly soubor jen pro jednoduchost. PouZijeme soubor
tatry.spe, tj. soubor importovany pomoci WCanolmp do Cornell (CANOCO) formatu.
Vtomto pripad jsme pozadovali v programu TWINSPAN dlouhy vystup, abychom si
ukazali, co vSechno z programuigeme dostat (normadrchceme jen kratky vystup a i ten

je vesngs pskne dlouhy).

Nejdiiv se zobrazi hla¢ky a program vypiSe pouZzita nastaveniil€Zité jsou:
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Cut |evels:
.00 1.00 2.00 3.00 4,00 5. 00

Data jsme transformovali ordinaini transformaci z Br.-Bl stupnice, (kterd& ma
vzhledem k pokryvnosti druh priblizné logaritmicky charakter), a tak neniidod dale
snizovat dlezitost druti s vysokou pokryvnosti. Pokud jsou data ve férradhadh
pokryvnosti, pak je rozumné pouzit implicitnich meznich hodnot (cut levels), tj. 0 2 5 ...
Hodnoty 0 1 10 100 1000 daji vysledky odpovidajici logaritmické transformaci a jsou
uziteiné, pokud data vyjadji pocty individui liSici seradows.

Z dalSich voleb si povSingte nasledujicich (vSechny jsou default):

1. Mninmmgroup size for division: 5
2. Maxi mum nunber of indicators per division: 7
3. Maxi mum nunber of species in final tabulation: 100
4. Maxi mum | evel of divisions: 6

1. Znamena, Ze skupiny obsahujici mémez 5 snimi jsou kon€né, tj. uz nejsou dale
roz&klovany. Pro malé soubory dat je rozumné snizit tuto hodnotuétyél. 2. Patet
indikatort na cEleni: obvykle je default vyhovujicB. Pokud méte vice nez 100 diytak se
v zawrecneé tabulce objevi jen 10@c¢h nefasgjSich. Hodnotu mizete zvysit, zda-li se vam
mala. 4. Jiny zpisob, jak kontrolovat, kdy roztbvani skowi (kontrola p@&tem druld - ve
volbe 1. - je lepSimieSenim). Pro data o rozumné velikosti je hodnota 6 obvykle tagta
Potom je prvni dleni popsano takto:
Di VI SI ON 1 (N= 14) I.E. GROUP *
Ei genvalue .565 at iteration 1
I NDI CATORS, together with their SIGN
Oreo Distl(+)
Indikatorem prvniho &eni je Oreochloe disticha (jednitka na konci znamena, Ze
byla pouzita mezni hodnota prvniho pseudodruhu, tj. Ze k rozhodnutitoormosti
indikatoru stéila pouha pitomnost tohoto druhu, nikoli jeho mnoZzstvi).

Maxi mum i ndi cat or skére for negative group O M ni mum i ndi cat or skére for positive group
1

Itenms in NEGATI VE group 2 (N= 10) i.e. group *0
Sanp0001 Sanp0002 Sanp0003 Sanp0004 Sanp0005 Sanp0006 Sanp0007 Sanp0008 Sanp0009
Sanp0010

BORDERLI NE negati ves (N= 1)
Sanp0009

Items in POSITIVE group 3 (N= 4) i.e. group *1
Sanp0011 Sanp0012 Sanp0013 Sanp0014

Rozdleni vzorki. VSimnete si u vzorku 9 varovani, ze se nachazi na hranici mezi
dvéma skupinami (toto varovani se objevuje jen v dlouhém vypisu).

Nyni jsou vypsany druhy preferujici jednu ze stran dichotomie (preferentials) spolu s
jejich zastoupenim v kazdé skupin(Nap. Picea abies v 7 vzorcich negativni skupiny
av jednomvzorku skupiny pozitivni. Za pozornost stoji, Ze preferentials js¢anwr
v zavislosti na pétu vzorki v kazdé skupia a zvla¥§ také pro vSechny mezni hodnoty
pseudodruth.) Preferentials se uvéf jen ve dlouhém vypisu (zaberou velmi mnoho mista
a i zde je znanacast informace vypusha).

NEGATI VE PREFERENTI ALS

Pice Abiel( 7, 1) Sorb Aucul( 7, 0) Oxal Acetl( 7, 0) Sold Hungl( 5, 0) Aven Flex1(10, 1) Gent Ascl1( 8, 0)
Dryo Dilal( 8 0) Pheg Dryol( 6, O0) Pren Purpl( 2, 0) Poly Vertl( 3, 0) SoAu cJu 1( 3, 0) Luzu Pilol( 2, 0)
etc

POSI TI VE PREFERENTI ALS

Juni Commil( O, 2) Ligu Mutel( 4, 4) Sold Carpl( 2, 4) Ranu Montl( 1, 2) Hupe Selal( 3, 3) Geun Mnt1l( 2, 2)
Vacc Vitil( 2, 4) Puls Albal( 0, 2) Gent Puncl( 2, 3) Soli Virgl( 1, 1) Luzu Luzul( 1, 1) Oeo Distl( 0, 4)
etc.
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NON- PREFERENTI ALS

Pinu Mugol( 5, 2) Vacc Wyrt1(10, 4) Hono Al pi1(10, 4) Cala Vill1( 8 3) Rume Arifl( 4, 1) Vera Lobel( 5, 3)
Pinu Migo2( 5, 2) Vacc Wyrt2(10, 4) Hono Al pi2(10, 4) Cala Vill2( 8 3) Rune Arif2( 4, 1) Vera Lobe2( 5, 3)
etc.

End of |evel 1

Nyni miZeme zait kreslit dendrogranCast, ktera je uz jasna, vypada takto:

0 1

Oreochloa disticha

bude se dit jest dale

#TS ‘€TS ‘¢TIS ‘TIS

Obréazek 5-11Prvni cleni v grikladu pro program TWINSPAN

Pozitivni skupina uz se &nit nebude, protoZe je mensi neét,pcoz je minimalni
velikost pro @&leni. DalSi hladina (bez preferentials):

DI VI SI ON 2 (N= 10) I.E. GROUP *0

Ei genvalue .344 at iteration 1

I NDI CATORS, together with their SIGN

Pi ce Abiel(-)
Maxi mum i ndi cat or skére for negative group -1 M ni mum i ndi cat or skére for positive group
0

Itenms in NEGATI VE group 4 (N= 7) i.e. group *00
Sanp0001 Sanp0002 Sanp0003 Sanp0004 Sanp0005 Sanp0006 Sanp0007

Items in PCSITIVE group 5 (N= 3) i.e. group *01
Sanp0008 Sanp0009 Sanp0010

DI VI SI ON 3 (N= 4) I.E. GROUP *1
DI VISION FAILS - There are too few itens

End of | evel 2

Podob® mazeme pokréovat dal v konstrukci dendrogramu (jediny indikator na
rozckleni je spiSe vyjimkou nez pravidlem).
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00 01 o
[ Oreochloa disticha

Picea abies

bude se dit jest dale

0TS '6S ‘8S

#TS ‘€TS '¢TS ‘TIS

Obréazek 5-12Rozhodnuti na druhé hladimptikladu v TWINSPANu

Dalsi hladina:

DI VI SI ON 4 (N 7) I.E. GROUP *00

Ei genvalue .279 at iteration 1

I NDI CATORS, together with their SIGN

Pi nu Mugol(+)
Maxi mum i ndi cat or skére for negative group 0 M ni mum i ndi cator skére for positive group
1

Items in NEGATI VE group 8 (N= 5) i.e. group *000
Sanp0001 Sanp0002 Sanp0003 Sanp0004 Sanp0005

Items in POSITIVE group 9 (N= 2) i.e. group *001
Sanp0006 Sanp0007

PovSimréte si zde vyznamu indikatoroveho drulRinus mugo. Je indikatorem 9
déleni skupiny 00 (kterd ma 7 vzoik kde je gitomen jen ve dvou z nich, 6 a €i(nz tvari
pozitivni skupinu 001). Je ale tak&4my ve vzorcich 8, 9, 10, 11 a 12. Z toho plyne, Ze
indikatory jsou uéeny a ngly by byt interpretovany jen pro dité déleni, nikoliv pro celou
skupinu. Napiklad skupina 001 je charakterizovanétpmnostiPinus mugo oproti skupiré
000, a ne v ramci celého datového souboru. Zde je patrnd vyhoda TWINSPANu, kde
orientace skupiny (tj. kter&ast dleni bude pozitivni a ktera negativni) zalezi na podobnosti
ke skupirg 01 (a tato skupina ma, mimo jinBjnus mugo ve vSech svych vzorcich).

DalSi cEleni si uz ukazovat nebudeme (skupina 000 rsé&vzorki a mohla by se
délit jeste dal) a dokodime dendrogram na této Urovni:
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00 01 o
[ Oreochloa disticha

Picea abies

000 | 001
Pinus mugo

LS ‘9S

0TS '6S ‘8S

GS ‘vS ‘€S ¢S ‘IS
#TS ‘€TS '¢TS ‘TIS

Obréazek 5-13Zawretny stav klasifik&niho gikladu v TWINSPANu

Podob pripravime klasifikaci (dendrogram) dréthindikatory jsou opt stejné jako
v piedchozich #enich, jen jsou omezeny co do §to. Kdybyste chili mit déleni
charakterizované vice druhy, museli byste pouzit preferentials.

Zawrem se vytiskne tabulka ripominajici klasickou fytocenologickou tabulku
doplrena klasifikaci vzork i druhg.
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aaaaaaaaaaaaaa
mmmmmmmmmmmmm
PPPPPPPPPPPPPP
00000000000000
00000000000000
00000000011111
21345678901234
4 sali Slle --------- 5---- 0000
29 Anth Alpi ----- 2---3---- 0000
30 Hype Macu ------ 2--3---- 0000
31 Rubu |l dae ------ 2--3---- 0000
28 Aden Alli  ----- 2---2---- 0001
1 Pice Abie 6666665---5--- 001000
7 Oxal Acet 55344-4--3---- 001001
9 Sold Hung 43444--------- 001001
18 Luzu Pilo 2-2----------- 001001
20 Luzu Sylv --3243-------- 001001
12 Gent Ascl 23333333------ 001010
14 Pheg Dryo 4333-33------- 001010
15 Pren Purp 2----3-------- 001011
16 Poly Vert 3----33------- 001011
22 Stel NemD ---2--3------- 001011
2 Sorb Aucu 42-23444------ 00110
10 Aven Flex 34543443343--- 00110
13 Dryo Dila 333333-3-3---- 00110
17 SoAu cJu 3----- 32------ 00110
19 Athy Dist 3-23335--53--- 00111

6 Vacc Myrt 54646666636653 01
8 Homo Al pi  44454454334334 01
11 Cala Vill 33365-54-6445- 01

21 Rune Arif --23--4--33--- 01
3 Pinu Mugo ----- 3666665-- 10
23 Vera Lobe ----2333-4322- 10
27 Hupe Sela ----- 223--22-3 10
36 Soli Virg --------- 2--2- 10
33 Vacc Viti  ------- 33-3343 1100
35 Gent Punc ------- 3-4333- 1100
37 Luzu Luzu --------- 3--4- 1100
24 Ligu Mute ----233--23333 1101
25 Sold Carp ----- 54---3333 1101
26 Ranu Mont ----- 2----- 33- 1101
32 Geun Mont  ------ 2--3-33- 1101
5 Juni Comm ----------- 24- 111
34 Puls Alba ----------- 32- 111
38 Oreo Dist  ---------- 5564 111
39 Fest Supi  ---------- 3444 111
40 Camp Alpi  ---------- 34-4 111
41 Junc Trif ---------- 4453 111
42 Luzu Alpi  ---------- 33-- 111
43 Her Alpi ---------- 233- 111
44 Care Senp ----------- 545 111
45 Tris Fusc ----------- 33- 111
46 Pote Aure ------------ 32 111
47 Sale Herb ------------- 5 111
48 PrimMni  ------------- 4 111

00000000001111

0000000111

0000011

Z poslednich ii fadiki lze vyist ti hladiny cleni a spojovani vzoik do
odpovidajicich skupin, népZze vzorky 11 az 14 jsou ve skugit (kterd uz se dale nék).
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6. Vizualizace mnohoroznérnych dat programy CanoDraw 3.1
a CanoPost 1.0 for Windows

Zakladnim prostedkem pro znazo#mi vysledki ordina&nich model je ordinani diagram.
Obsah ordingnich diagram mazeme pouzit pro aproximaci matice druhovych dat, matic
vzdalenosti mezi jednotlivymi vzorky a / nebo matic korelaci nebo nepodobnosti mezi
jednotlivymi druhy. V gipad ordinanich analyz s charakteristikami prosti mizeme
pouzit ordin&ni diagram k aproximaci obsahu tabulek environmentalnich dat, korelaci mezi
druhy a charakteristikami prasidi, korelaci mezi jednotlivymi charakteristikami ptiesti,

atd. VSe, co Ize z ordigaich diagram vycist, je shrnuto v nasledujicich dvou sekcich,
zvla¥ pro linearni a zvl&Spro unimodalni ordingni metody.

6.1. Co lze v¥ist z ordinac¢nich diagramu: Linearni metody

Ordin&ni diagram zaloZeny na linearnich ordinkch metodach (PCA nebo RDA)txe
zobrazovat skore vzoidk (body), drulii (Sipky), kvantitativnich charakteristik praetli
(Sipky) a nominalnich indikatorovych pramnych (body - centroids - odpovidajici
jednotlivym hladindm faktoru). Tabulka 6-1 (podle Ter Braak, 1994) shrnuje, co vSe se da
z ordin&nich diagram na zaklad téchto skore zjistit.

Porovnavané jednotk Skalovéni 1 Skalovani 2
J y Zaméreno na vzdalenosti vzork Zaméreno na korelace druhi
druhy X vzorky (fitované) hodnoty abundance v druhovych datech
Eukleidovské vzdalenosti mezi X
vzorky X vzorky vzorky
druhy X druhy XXX linearni korelace mezi druhy
druhy X charakt. prostredi linearni korelace mezi druhy a charakteristikami predi

’ hodnoty environmentalnich
vzorky X charakt. prost7edi XXX proménnych

L L marginalni vlivy charakteristik korelace mezi charakteristikami
char. prost7edi X char. prostredi prostedi na ordinéni skére prostedi

druhy X nominalni char. prost7edi. primérne hodnoty abundance dnula ramci tid

vzorky X nominalni char.prostedi. prisluSnost vzorit ke tridam

Eukleidovské vzdalenosti mezi
nom. char. pros. X nom. char.pros. tiidami vzorki XXX
i praméry charakteristik progedi
char. prostredi X nom char.. prost. XXX v ramci #id
Tabulka 6-1

Promitneme-li body vzoikkolmo na Sipku vybraného druhu, aproximujemegub hodnot
tohoto druhu v promitanych vzorcich. Pokud pouzijeme skoére vizddera jsou linearni
kombinaci charakteristik pragtdi (skoreSamE, typicky v meto& RDA), aproximujeme
fitované, nikoliv pozorované hodnotythto abundanci. To plati pro oba typy Skalovani.
Pokud jsme provedli centrovani druhy, pak pro dany driakdpovidame ve vzorku
promitaném do #edu osy sotadnic (kolmo na Sipku druhu) jeho {jpmeérné zastoupeni.
Vzorky promitané od nuly dale ve €nu Sipky budou mit abundance tohoto druhu
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nadpamérné, zatimco vzorky promitané vapem smru budou mit hodnoty
podpiimerné.

Vzdéalenost mezi body vzoékvypovida o nepodobnosti vzarken pri Skalovani,
které je na vzdalenost vzatrkzangieno. Nepodobnost se pak vyjage Eukleidovskou
vzdalenosti.

Podobi Ize odhadovat (linearni) koreglai koeficienty mezi druhy z 0Bl mezi
druhovymi Sipkami jen f Skalovani zar&'eném na korelace driahAproximovana korelace
mezi d¥ma pronénnymi se rovna cosinu Uhlu mezi odpovidajicimi Sipkami: Sipkyichi
stejnym smrem odpovidaji drulim, pro které je pedpos¥zena velka pozitivni korelace,
naopak Sipky ukazujici do opaych snérd pafi druhim s velkou negativni korelaci. Pro
dvojici druhi, jejichz Sipky se setkavaji v pravem u0hlu, j€ekavana nizka (lineérni)
korelace.

Podobnou aproxinéi metodu mMizeme pouzit i fi vzajemném srovnavani Sipek
druhi a charakteristik prostdi. Napiklad pokud Sipka kvantitativni charakteristiky
prostedi ukazuje stejnym sérem jako Sipka druhu, fpdpoklada se, Ze hodnoty tohoto
druhu jsou v pozitivni korelaci s hodnotami této charakteristiky peolt Tento vyklad plati
pro oba druhy Sk&lovani ordigaich skore.

Body vzorki mizeme promitnout kolmo na Sipky charakteristik predf. To nam
poskytne piblizné séazeni vzork podle rostouci hodnoty této charakteristiky predi
(pohybujeme-li se ssmem ke Spice Sipky a za ni). Charakteristiky présti jsou (stejs
jako kovariaty) vzdy vycentrovany (a standardizovany) gedted tim, nez je ordinmi
model vytvden, takZze podokinjako pri promitani bod vzorki na Sipky druli odpovida
promitnuti blizko nule (p&atku sodgiadnicového systému) @mérnym hodnotam
jednotlivych charakteristik progtdi v promitaném vzorku.

Uhel mezi Sipkami charakteristik prastli mizeme pouzit k odhadu korelaci mezi
témito pronénnymi pouze pi Skalovani zarfeném na korelace driihPodotykame ale, Ze
tento odhad neni tak dobry jakoripanalyze tabulky dat o pragdi v PCA. Pokud je
Skalovani zarieno na mezidruhové vzdalenosti, Ize kazdou jednotlivou Sipku interpretovat
tak, Ze ukazuje s#mem, kterym by se skore vzorku posunuldi pysSi hodnog této
charakteristiky progedi. Z délky Sipek Ize vyvodit srovnani velikosti tohoto vlivu
charakteristik prosedi (znovu zde podotykame, Ze vSechny tyto charakteristiky do analyz
vstupuji s nulovym pimérem a jednotkovou varianci).

Vystup programu Canoco umidje jinou interpretaci skére nominalnich
charakteristik progedi. Jsou to obvykle indikatorové prémmé s hodnotami O nebo 1, které
jsou vytvaeny z mvodnich faktoridlnich progmnych. Tyto nominalni charakteristiky
prostedi jsou v diagramech zastoupeny body, které jsou centroidy pro skbrezorld, jez
maji v dané indikatorové pranné hodnotu 1. Na gvodni faktorialni promsnnou se
mazeme divat jako na profnnou klasifik&ni, a jednotlivé nominélni (indikatorové)
promenné pak vymezuji jednotlivérily vzorki. Takze Izetici, Ze centroidové skore této
nominalni prominné je piimérem skore vzork prislusné tidy.

Promitneme-li centroidy nominalnich charakteristik pfedt na Sipky drud,
mazeme odhadnout pmérnou hodnotu tohoto druhu v jednotlivychridach vzork.
Podob® vzdalenost mezi centroidy nomindlnich prémych bude (i Skalovani
zangieném na mezivzorkové vzdalenosti) ukazatelem nepodobnosti v jejich druhovém
sloZeni vyjadlené pomoci Eukleidovské vzdalenosti.
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V obou typech S3kélovani lze z umidsi centroidi jednotlivych #id vzorki
a jednotlivych bod vzorka urcit zafazeni toho kterého vzorku. Vzorek fHas nejwtSi
pravéEpodobnosti do t&idy, jejiz centroid je mu nejblize.

Promitneme-li centroidy nominalnich charakteristik pfedt na Sipky kvantitativnich
charakteristik progedi, mizeme vydedukovat gmérné hodnoty &hto prongnnych pro
jednotlivé tidy vzorki.

6.2. Co lze v¥ist z ordinac¢nich diagramu: Unimodalni metody

Interpretace ordiraich diagram pochazejicich z unimodéalnich ordémach modei je
shrnuta v Tabulce 6-2. Je zde mnoho podobnosti s interpretaci linearnich¢afdma
modefi, kterou jsme podrokinpopisovali v minulé sekci, takze se na ni ¥gadc potreby
odkazeme.

Hlavni rozdil v interpretacich linearnich a unimodéalnich ordéimeh diagram je
v odliSnosti moddl odpowdi druhu na vytvéeny gradient (ordingni osu). Zatimco v
minulé ¢asti jsme uvazovali pouze linearni (monotonnin), zde se fedpoklada, Ze druh
bude mit optimum na kazdé z ordimach os a Ze jeho abundance (pro data tyfitomen /
ne@itomen pak pravpodobnost vyskytu) bude ve vSech &eth od tohoto bodu
symetricky klesat. Odhadnuta pozice optima druhu se zobrazi jako skére druhu, tedy jako
bod. Optimum se p#ita jako vazeny pimer z pozic vzorki, kde vahami jsou relativni
abundance druhu v jednotlivych vzorcich.

Dalsi dilezity rozdil je ve vypdétu nepodobnosti. Ten je zaloZzen na chi-square
metrice, coZz znamena, Ze jakékoliv dva vzorky se stejnglativnim zastoupenim (ndp
3 druhy ve 2 vzorcich s hodnotami 1 2 1 a 10 20 10) jsou unimodalnim modelem
vyhodnoceny jako stejné. Nepodobnost v distribuiznych druli se hodnoti stejnou
metrikou, jen ji aplikujeme na transponovanou matici primarnich dat.
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Skalovani 1 Skalovani 2

Porovnavané jednotky Zaméieno na vzdalenosti druli a | Zaméieno na vzdalenosti druti
Hillovo Skalovani a projekéni Skalovani
druhy X vzorky (fitované) relativni abundance v tabulce druhovych dat
vzorky X vzorky vzdalenosti v jednotkach druhove X° vzdalenosti mezi vzorky (pokud
zmeény mezi vzorky jsouA srovnatelnd)
druhy X druhy X° vzdalenosti mezi druhy
XXX ; . .
(z fitovanych abundanci)
druhy X char. prostredi vazené pimery - optima druti ve vztahu k jednotlivym charakteristikam
prostedi
vzorky X char. progtiedi X hodnoty charakteristik prastdi ve
vzorcich
char. prost/edi X char. prostredi margindlni vlivy charakteristik korelace mezi charakteristikami
prostedi prostedi
druhy X nominalni char. prost7edi relativni celkové abundance viédach vzork
vzorky X nomindlni char. prostredi za‘azeni vzork do tid
nom.char.pr.. X nom.char.pr.. vzdalenosti v jednotkach druhove X° vzdalenosti (pokud jsol
zmeény mezi ¥idami vzorki srovnatelnd) meziidami vzorki
char. prostedi X nom.char. prostr. XX praméry charakteristik progedi
v rdmci tid vzorki

Tabulka 6-2

Vzajemné umisii bodi vzorki a druli vypovida o relativnich abundancich v matici
druhovych dat. Skére drihbyvaji pobliz bod téch vzorki, ve kterych je jejich relativni
abundance nejvysSi a pod@bbody vzorki jsou blizko pozici druf, které se v nich
vyskytuji. Tomuto zfsobu interpretace séika centroidovy princip. Chceme-li vSak
vysledky kvantifikovat, budeme pracovatimo se vzdalenostmi mezi body. Pokudatime
vzorky podle rostouci vzdalenosti od kodr¢itého druhu, bude toto s&zeni odpovidat
klesajici relativni abundanci druhu ve vzorcich.

Pro kratSi gradientové vzdalenostiibeme pozice druha vzorki interpretovat
pomociprojekéniho pravidla, podobr jako v lineérnich ordinénich diagramech. Spojime
jednoduse bod druhu s patkem sotiadnicového systému a body vzérgromitneme kolmo
na tutocaru.

Vzdéalenost mezi body vzotk aproximuje chi-square vzdalenost mezi vzorky
v projekinim Skalovani se zagenim na druhy, ale jen vifpack, kdy pouzité ordin&ni osy
vyswétluji podobné mnoZstvi variability (maji-li srovnatelné hodnoty charakteristickych
cisel).

Pouzijeme-Ili Hillovo Skalovani se zaifenim na vzdalenosti vzoik je vzdalenost
mezi vzorky v jednotkach "vygny druhi" (species turnover units, iika se jim takéSD
jednotky od standard deviation kiivek odpowdi druhi), které odpovidaji ozreni
ordinanich os. Vzorky vzdalené od sebe vice nez 4 jednotky budiii sdilet jeden jediny
druh, protoze ghem jedné jednotky nastane "poléni vymena™ druhového slozeni.

" Rychlost znény zde odpovida anglickému termiturnover rate, v kombinaci se vzdalenosti pak terminu
turnover distance.
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Vzdalenosti mezi body druhv projekinim Skalovani (se zagrenim na vzdalenosti
druhi) aproximuje chi-square vzdalenost mezi distribucemi @ruh

Pokud promitneme body driithna Sipku kvantitativni charakteristiky prosti,
dostaneme padi optim €chto drulii ve vztahu k této charakteristice. Podélfale pouze
v projekinim Skalovani) promitnuti badd vzorki na Sipku charakteristiky prasdi
aproximuje hodnoty z tabulky environmentalnich dat.

Interpretace vztah mezi Sipkami charakteristik prasdi (bu’ pomoci Uhi nebo
srovnanim relativnich séni a velikosti vlivu) se podoba linearnim metodam popsanym
v minulé kapitole.

Vzdalenost mezi body dridha centroidy nominalnich charakteristik priesti (na
vyznam tohoto vyrazu se podivejte do minulé sekce, jerdibd) niizeme pouZzit
k aproximaci relativhcelkovéabundance druhu ve vzorcickigiusné tidy (sumujeme fes
vSechny vzorkyitidy).

Porovnani mezi body vzoika centroidy nominalnich prognnych a mezi centroidy
a Sipkami kvantitativnich charakteristik pretii probiha stefjako v linearnich modelech.

Vzdalenost centroitldvou nominalnich progmnych Ize interpretovat podobiako
pii uréovani vzdalenosti (nepodobnosti) iodzorki. Tato vzdalenost se vSak vztahuje
k chi-square (nebo k turnover - to zavisi na Skalovani) vzdalenostem mezi vzorky
odpovidajicich dvouitd.

6.3. Regresni modely v programu CanoDraw

Program CanoDraw pouzivame k vyteoi ordingnich diagrarh se skore pro vybranou
kombinaci polozek (nap vzorki nebo drull). Mimo to Ize ale tento program pouZzit
i k prozkoumani mnohorozénnych dat v kontextu ordiriiho prostoru, abychom posoudili
trendy nazn&né ordinanim diagramem a zkontrolovali@dpoklady vytvéené ordinanim
modelem v programu Canoco. O vyuzichto funkci budou nésledujici sekce. Technicka
hlediska v3ak podrolji popisuje CanoDraw 3.0 User's Guidén(ilauer 1992).

VétSina metod ufenych pro vizuélni hodnoceni je v nabidaéributes. Tady si
mazeme vybrat kupikladu zobrazeni hodnot &ité charakteristiky progedi v ordingnim
prostoru. Hodnoty této prognné jsou zobrazeny na pozicich jednotlivych viogomoci
proporcionalg velkych symbak. O¢ekdvame-li v ordinénim prostoru monotonni (nebo
v omezeném ordir@aim modelu dokonce lineérni) Zmu hodnot této progmné, ngl by
takovy pattern byt vidt i v zobrazeni zvanéraymbolovy diagram (symbol plot). Casto ale
(a to dokonce i pro gedre velké soubory) vyneseni hodnot jednotlivych vzbik efektivni
abstrakci patternu iflis negispeéje. Originalni body vSak f¥eme nahradit jednodusSim
statistickym modelem. V CanoDraw jsoudi tvelké skupiny regresnich model které
mazeme pouZzivat z&nre v diagramech atribit (attribute plots), navic k symbolovym
diagranium.

Zobecréné linearni modely (GLM, generalized linear models) jsou roz&ienim
tradinich linearnich modéls wtSi toleranci prodzné distribéni viastnosti vysetlovanych
promennych. Vice se dozvite ¥asti 11-3. CanoDraw umdaje fitovat GLM s uzitim jedné
ze ¢yt distribuénich rodin (fedpokladana Poissonova, binomicka, Gamma nebo Gaussovou
statisticka distribuce vystilované prominné). U link funkci vS8ak moznost vghu neni - pro
vybranou distribani rodinu se pouZzivaji tzv. kanonické link funkceafonical link
functions). Systematickou sloZzku modelutteme specifikovat kil presrg fitovanim tzv.
fixnim modelem (takZze poZadujeme n#plad fitovani polynomu druhého stugn
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prediktoru) nebo nechame CanoDraw zvolit kompexitu modelu pomoci postupnétiau vyb
na zaklad testi analyzy deviance. Specifickym rysem implementace GLM v programu
CanoDraw je, Ze i fitovani modelu kvadratického polynomu s jednim prediktorem
piedpokladanou Poissonovou distribuci CanoDraw rozpozna v tomto modelu popis
unimodalni odezvové ikvky (unimodal response curve) druhu ve vztahu ke gradientu
prostedi a odhaduje hodnoty jejiho optima a tak&ygi{pomoci parametrtolerance), je-li

to mozné (viz Ter Braak & Looman, 1986).

Generalized loess smootheje rozSfenim dnes jiz klasické metodgess (Cleveland
& Devlin, 1988), coz je akronym prdocally weighted regression. Rozdil mezi standardnim
a zde implementovanym loess modelem je v tom, Ze CanoDrawjdapojuje zobeamé
linearni modely. Fitované odezvové&ikky a povrchy jsou pak ndp pro binarni data
mnohem smyslupkjsi.

Generalized kriging je regresni metoda odvozena #zhého modelu nejmensich
¢tveral. Zohlediuje vSak i (modelované) prostorové autokorelace mezi vzorky sebranymi
v prostoru. Ve srovnani se standardni metodou odhagejeralized kriging (zvané téz
universal kriging) i linearni nebo polynomialni trend v hodnotach v§tdované prorminné.
Prediktory zde pouzivané jsou prostorovymi imnicemi vzork. Tato metoda je vhodna
nejen pro fitovani abundanci drulnebo hodnot charakteristik prosti na prostorové
souadnice vzork (coz se da uglat také s CanoDraw 3.x), ale i pro jejich fitovani do
ordinaniho prostoru, protoZe tam jsou skére vabtéké mezi sebou korelovana.

At zvolime kterykoliv z €&chto model, budou vysledky shrnuty kiiftovanoucarou
¢i kiivkou (mame-li jediny prediktor, jako n&@p pifi vynaSeni hodnot charakteristiky
prostedi proti skére na jedné z orditrdich 0s) nebo vrstevnicovym diagrameoorftour
plot nebo isolines plot), mame-li prediktory dva (n&asgji souradnice vzorku na dvou
ordinanich osach). CanoDraw um@ije upraveni hladin fitované vystlované prominné,
které jsou v tomto diagramu vynaseny.

6.4. Ordina¢ni diagnostika

Diagramy (ordinani a atributové) shrnuté vipdchozicasti Ize pouzit ke kontrole, jak
dalece spluji data analyzovana orditai metodou jeji pedpoklady.

Prvni mozna kontrola se tyka naSehiegpokladu o tvaru druhové odpali podél
ordinanich os, které reprezentuji "objevené" gradienty vesrzsh sloZzeni spodenstva
(v pripace omezenych ordiraich metod jsou interpretovatelné pomoci charakteristik
prostedi). V zobec#nych linearnich modelech (a to jak ¥ipad jejich uziti u linearnich,
tak u unimodalnich ordirkmich metod) bychom pra¥godobi meéli nechat CanoDraw
zvolit specifikaci regresniho modelu (tj. model nulové hypotézy vs. linearni model vs. model
polynomiélni regrese). Wdomte si ale, Ze omezena rodina polynomiélnich specifikaci
vyswétlované Kivky vylucéuje to, aby byl nalezeny tvarfiwky asymetricky nebo bimodalni
(timto zpisobem bychom ale mohli interpretovat vysledky, kdy je vybran polynom druhého
stupré s minimem ve stdu gradientu).Loess smoother poskytuje obec¥Si rodinu
regresnich mod@] které nemaji Zadny aity predpoklad o tvaru fitovanérkky.

DalSim pgedpokladem omezenych ordiémach metod (jak RDA, tak CCA) je, Ze
kanonické (omezené) ordi@ osy jsou linearni kombinaci zadanych charakteristik
prostedi. Pro kvantitativni charakteristiku préstii mizeme jeji hodnoty vynést proti skore
vzorki na jedné ordinéni ose, abychom vidi, je-li zména podél ordinéni osy linearni.
Ackoli v mnoha gipadech tomu tak je {;ejmensim v omezenych ordirdich metodach),
maZe se stat, Ze najdemeipih sice monotdonni, ale zdaleka ne lineadsto to odpovida
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odpowdi ve sloZzeni spoleenstva podél gradieftjako jsou sukcesntas nebo nadniska
vySka a niZze to nazn&vat potebu vhodné transformace hodnot wgtwjici promenné
(nag. logaritmické transformace).

Manual programu Canoco se ardinaénich diagnostikach zminiuje troSku jinak,
a to jako o statistikach gitanych ordina&nimi metodami. Tyto statistiky v obecném smyslu
popisuji, jak dobe charakterizuje fitovany ordigai model vlastnosti jednotlivych vzoik
adruli. Tato statistika pouzivana pro druhy se jmenkienulativni fit - CFit (viz Ter
Braak et Smilauer 1998, p. 174) a v programu CanoDraw ji Ize pouzit k ¥ tsch druk,
které se zobrazuji v ordigaim diagramu.

6.5. Interpretace projekéniho diagramu T statistik

Projeléni diagram T statistik T-value biplot) je diagram s usg&kami pro druhy

a charakteristiky prostdi. Jeho primarnimdglem je najit statisticky vyznamné parové
vztahy mezi druhy a charakteristikami prissti (tj. ktery druh zavisi na které charakteristice
prostedi). Tento diagram interpretujeme pomoci profgko pravidla a aproximujeme tak
tabulku T-hodnot regresnich koefici@npro mnohonasobnou (vaZenou) regresi zavislosti
jednotlivych drul na vSech charakteristikach priesdi.

Pti interpretaci promitdme Sgky Sipek charakteristik prostdi nacary prekryvajici
Sipky jednotlivych drufi. Pozice ziskana timto promitnutim aproximuje T statistiku
regresnich koeficiedt jednotlivych charakteristik proidi, pokud jsou tyto pouzity jako
prediktory pro hodnoty druh Promitne-li se Sgka Sipky charakteristiky proisdi na linii
dale od paatku nez je Sgka Sipky druhu, je odpovidajici regresni koeficiestsv nez 2.0.
Pti podobném promitnuti do opaeho smiru je T statistika mensi nez -2.0. Body promitnuté
mezi tyto hranice (¥etrg pocatku sodadnicoveho systému) odpovidaji T hodnotam mezi -2
a+2.

Chceme-li zjistit, které druhy reaguji na ¢&itou charakteristiku progedi
signifikantré pozitivné, nakreslime kruh seigtdem v polovig vzdalenosti Sgky Sipky této
promEnné a stedu sowadnic, jehoZ pimer je stejny jako délka SipkyCary, které v tomto
kruhu korti, pati druhim s pozitivnim regresnim koeficientenfidr dané charakteristice
prostedi. Odpovidajici T hodnota je vysSi nez 2.0. Podobny krulzeme nakreslit
i vdruhém sndru, a ten pak odpovidé signifikantnimu negativnimu regresnimu koeficientu.

s Dalsi informace odchto diagramech jsou Ver Braak & Smilauer (1998), str. 177 -
180:.

+ Projekéni diagramy T statistik vytviené programem CanoDraw 3.x maji dva problémy: 1)au
reprezentujicich charakteristik prizdi je spravna jemast vyzngena plnoucarou. ReruSovai vyznaené
segmenty byste &l v programu CanoPost odstranit. 2) Default rozsah os také neni spréased/vizvaenim
diagramu (na "virtudlnim 2&eni" reprezentujicim PostScriptovy vystup), by sdarevolit z menuZoom-
out. Tim vznikne rozsah os pro diagram mnohem vhggin
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7. Pripadova studie 1: Oddleni vlivu vysvétlujicich prom énnych

7.1. Uvod

V mnoha gipadech pdebujeme oddit viiv n ékolika vyswtlujicich pronénnych, dokonce

i v pripadech, kdy jsou tyto prognné spolu korelovany. Tentofiiglad pochazi ze
zenmedélského pokusu s hnojeninPysek a Leps 1991). Pole j&mene bylo hnojenoiémi
dusikatymi hnojivy (siran amonny, ddean amonny a tekuta miovina) ve dvou iiznych
celkovych davkach dusiku. Kli praktickym omezenim nebyl pro zaloZeni pokusu pouzit
korektni design; tzn. Ze plochy jsou pseudoreplikacentivoeni pokus byl navrzen

k hodnoceni splachu Zivin, takze malé plochy nebyly pouzitelné. My jsme vyuZili pokus
s velkymi plochami.* Druhové sloZzeni plevelve 122 plochach jsme charakterizovali
pomoci klasické Braun-Blanketovy stupnice (upravené na ordinalni Skalwistg. 1 az 7

pro jednotlivé stup&Br.-Bl. stupnice). Odhadovana byla také pokryvnostijene.

Ocekéavali jsme, Ze plevele budou ovlemy jak pgiimo hnojivy, tak nepimo
kompetici j@mene. Vliv hnojiv ntizeme hodnotit diky experimentalnim zasah
Pokryvnost jgmene je vysoce korelovana s davkou hnojivareng vliv jeho pokryvnosti
nelze zjistit, protoZe tu jsme v pokusu ciégenenenili. Data nam vSak umozniipny vliv
hnojeni od nefimého vlivu pokryvnosti jgmene alesp cast&né odcklit. Déld se to
podobnym zfisobem, jako se odtlje vliv korelovanych prediktar (nezavisle
promennych) na jednoroz#émnou prongnnou v mnohonasobné regresi. @kohi se provede
tak, Ze promainnou, kterou sledujeme, oztimne jako vys¥tlujici (environmental), a ostatni
jako kovariaty.

7.2. Data

Pro zjednoduSeni budeme pracovat jen s upravenymi daty - nebudeme brat v potaz typ
hnojeni a zarrime se pouze na celkovou davku. Data jsou v soubofertih.spe (snimky)
afertil.env (hnojiva a pokryvnost fgmene), nebo v excelovskych souborefentspe.xls
afertenv.xls (to proto, abyste si mohli vytui viastni soubory pro CANOCO uzitim
programu WCanolmp). Davky hnojiv jsou 0 pro nehnojené plochy, 1 pro 70 kg dusiku na
hektar a 2 pro 140 kg N/ha.

7.3. Analyza dat

Doporwuji uzit nasledujici postup:

1. Spaitéte negimou ordinaci gnconstrained ordination), nejlépe DCA s Hillovym
Skalovanim os. To ukaze celkovou variabilitu podél délky os, poel®Z nizeme usoudit
na celkovou heterogenitu vegeétéch dat. Délka prvni osy v HillovSkéale je 3.8, coz zapada
do ,Sedé zény“, kde by se jak linearni, tak unimodéalni metodiyrmohovat vcelku rozum
Poté uzijte pasivni analyzu environmentalnich dat (ta jsou promitnuta na &rtiosy ex
post).

2. Spaitéte primou ordinaci ¢onstrained ordination) se vSemi charakteristikami
prostedi, které mate k dispozici. Délka gradientu z prvni analyzy slouzi jako voditko pro
vybér mezi CCA a RDA. DalSim voditkem by #o byt, zda @ekadvana odezva na hnojeni
a pokryvnost jémene je pro #tSinu drulii lineérni, nebo zda proékteré druhy (eventuetn
pro vSechny)xekame spisS optimum na gradientu. Zhruba seidiatoto: pokud druhy na
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gradientu mini sva zastoupeni, pak uzijte linearni aproximaci; pokud v&aka@vame spisSe
kvalitativni zneny druhového slozZeni (objeveni a zmizeni mnoha dlrupak jsou metody
zaloZené na unimodalni odpsi (weighted averaging) lepSi.

Ve ¢lanku (PySek & Leps 1991) jsme uzili CCA. V tomtdipac vSak uzZijeme
RDA. RDA umoiiuje standardizovné / ne-standardizované analyzy. Starndardizaciivzork
mazeme oddlit rozdily v celkové pokryvnosti od rozdilv druhovém slozeni. Uzijte RDA
(s davkami hnojiv. a pokryvnosti Jenene jako charakteristikami prostli)
nestandardizovanouips vzorky (pak vysledek odrajdk rozdily v celkové pokryvnosti,
tak rozdily v relativnim druhovém sloZeni) i RDArgs vzorky standardizovanou (pak
vysledek odrazjen rozdily v relativnim zastoupeni jednotlivych dii)h Méli byste si byt
ale wdomi, Ze interpretace standardizovanych dat, zaloZzenych na odhadu z ordinalni
stupnice, mMze byt problematicka.

Otestujte vyznamnost Monte Carlo permintBn testem - unconstrained
permutations. Nulova hypotéza tohoto testu zni: charakteristiky peditnemaji Zzadny vliv
na druhové slozZeni, t.j. vliv obou pr@émnych je nulovy. Zamitnuti nulové hypotézy pak
znamena, Ze alespgedna prominna na druhové slozeni rostlinného sgelestva vliv ma.
Vyznam testu je analogicky celkové AN@Vnodelu v mnohonasobné regresi.

3. Spaitéte dw odcklené diki omezené ordinacepértial constrained ordinations).
V prvni uzijte davku hnojiv jako charakteristiku préstli a pokryvnost gmene jako
kovariatu €ovariable). Tato analyza odrazi vliv hnojeni, ktery nébe byt vys¥étlen viivem
zpasobenym #Si pokryvnosti jémene.

Ve druhé analyze uzijte naopak pokryvnosingene jako charakteristiku prasti
a davku hnojiv jako kovariatu. Tato analyza vypovida o variabifipisobené rozdily
v pokryvnosti j&mene, kterou nelze figknout vlivu hnojeni. UzZite jak analyzu
standardizovanou vzorky, tak analyzu nestandardizovanou. V Monte Carlo pénmuta
testu je pak oprawmé pouzit permutace uvhibloka (permutations within blocks), bloky
jsou definované jako plochy se stejnou hodnotou kovariaty (tj. se stejnou davkou hnojiva).
Je to proto, Ze davka ime nabyvatii hodnot a plochy oS&né stejnou davkou iieme
povazovat za blok. Vyznam testu je analogicky testu vyznamnosti parcialnich regresnich
koeficienti v mnohonasobné regresi.

Poznamka v urgitych pripadech se d¥e gihodit (ne v tomto pipact), Ze analyza s afma
promeEnnymi jako vys¥tlujicimi, je (vysoce) vyznamnd, alefippouziti jedné jako
vyswétlujici a druhé jako kovariaty vysledek signifikantni neni. Takovipad je podobny
situaci v _mnohonasobné linearni regresi, kdy ANOVA celkového regresniho mpdelu
signifikantni je, ale Zadny z regresnich koeficiese vyznama neliSi od nuly. To se stava
pokud jsou prediktory sik korelovany. Pak iiizemerict, Ze oba dohromady vystuji

AT

4. Rozklad variability yariation partitioning) (viz téz sekce 4-10). ke nas zajimat,
jaka cast variability se da vysilit ¢isté davkou hnojiva, a jaka pouze pokryvnostirgene.
Vzhledem k tomu, Ze abpromenné jsou silg korelovany, je prozené, Ze bude existovat
¢ast variability, o které sice budeme mditdt, Ze je zfisobena jednou Zthto prongnnych,
ale nebude mozné rozhodnout, kterou. Rozklad variability Ize provést takto:

1. RDA s okgma prongnnymi jako vys¥tlujicimi poskytne takovyto vysledek:
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Axes 1 2 3 4 Total variance

Ei genval ues : . 097 . 046 . 200 . 131 1. 000
Speci es-environment correl ations : . 705 . 513 . 000 . 000

Currul ative percentage variance
Currul ative percentage variance

of species data : 9.7 14. 3 34.4 47.5

of speci es-environnment relatlon 67.8 100.0 .0 .0
Sum of all unconstrained ei genval ues 1. 000
Sum of all canoni cal ei genval ues . 143

Do CANOCA se vloudila mala chybka, the sum of all unconstrained eigenvalues ma byt
ziejme spravié sum of all eigenval ues.

Vysledky ukazuji, Ze 14.3% celkové variability se d& Wtétv obéma promgnnymi
dohromady.
2. Nyni spdtéte parcialni analyzu s pokryvnosti jako vyujici (environmentéini)
promennou a davkou jako kovariatou:

Axes 1 2 3 4 Total variance
Ei genval ues : .074 . 200 . 131 . 102 1. 000
Speci es-environment correl ations : . 590 . 000 . 000 . 000
Currul ative percentage variance

of species data : 8.0 29.5 43. 6 54.5

of speci es-environnment relatlon 100.0 .0 .0 .0
Sum of all unconstrained ei genval ues . 931
Sum of all canoni cal ei genval ues .074

The sum of all unconstrai ned eigenvalues is after fitting covariabl es
Percent ages are taken with respect to residual variances
i.e. variances after fitting covariables

Toto ukazuje, Ze pokryvnost vysuje 7.4% celkové variability, kterd nethe byt
vyswétlena davkou. VSiméte si, Ze nepouzivame procento uvedemémulative percentage
variance druhovych dat (8%), protoZe to je sfieno z variability po odéeni vlivu kovariat
ale paiitdme gimo s hodnotami kanonickych charakteristickydsel.
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3. SpaitAme parcialni ordinaci s davkou jako vy8ujici promEnnou a pokryvnosti jako
kovariatou:

Axes 1 2 3 4 Total variance
Ei genval ues : . 047 . 200 . 131 . 102 1. 000
Speci es-environment correl ations : . 500 . 000 . 000 . 000
Currul ative percentage variance

of species data : 5.2 27. 4 41.9 53.2

of speci es-environment relation: 100.0 .0 .0 .0
Sum of all unconstrained ei genval ues . 904
Sum of all canoni cal ei genval ues . 047

Davka vys¥tluje 4.7% druhové variability, jeZ neive byt gipsana pokryvnosti.

4. Nyni mizeme pditat:

Celkova vys¥tlena variabilita je 14.3%. Z ni lze 7.4% vy&lit cist¢ vlivem
pokryvnosti jg&mene, 4.7% davkou hnojiva; to dava 12.1%. Pro zbyvajici 2.2% nelze
rozhodnout, ktera z vystiujicich pronénnych je za 8 odpowdna.

RozcEleni variability si nizeme ukézat na nasledujicim diagramu:

Cover Dose
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8. Pripadova studie 2: Hodnoceni pokué v uplnych
znahodrénych blocich

8.1. Uvod

Pro hodnoceni jednorozimé odpo¥di (nag. poctu druhi, celkové biomasy), pouzijeme
pro hodnoceni pokusv Uplnych znahodénych blocich dvoucestnou ANOVU bez interakci
(mean square (MS) interakce se pouzije jakoor term -jmenovatel pi vypoctu
F-statistiky). V nasledujicim textu uzijeme pro podobna hodnoceni edip®polé&enstva
CANOCO (mnohorozrrnou odpo¥di je ted’ nag. druhové slozZeni spalenstva). V tomto
piipack byl pokus zaloZzen jakdtyii Uplné znahodéné bloky - zasah byEtyiurowiovy

a odpo¥d byla zaznamenana jen jednou. Pokus byl defaiinpsan wlanku Spakova,
Kotorovéa a Leps (1998). Zde uvadim jen néimjednoduseny popis experimentu.

Pokus jsme zaloZili vétyrech uplnych zndhodmych blocich v beznu roku 1994,
kratce po roztani su. Kazdy blok obsahovattyii zasahy: (1) odstrami stdiny,
(2) odstragni stainy a mecli, (3) odstrani dominantniho druhuNardus stricta
a (4) kontrolu, kde vegetacé&gtala nenaruSena. Rognkazdé plochy byl 1 x 1 m. i&odni
pokryvnostNardus stricta byla asi 25%. Jeji odstrani bylo velmi Gsgsné s térs nulovym
obnovenim. Odstrami Nardus na jae zpisobilo jen malé narusenfidy, které pak uz v Iét
nebylo vibec patrné.

8.2. Data

V kazdé ploge o velikosti 1 fnbyla v srpnu 1994 vizuatnodhadnuta pokryvnost
dosglych rostlin a mech. V této dol& byl také uprosed kazdé plochy vymezen dalSi
¢tverec (0.5 x 0.5 m), ktery byl roZen na 25 ploSek velikych 0.1 x 0.1 m. Pro kazdou
ploSku byla zaznamenana pokryvnost digph rostlin a péet semenéki. V nasledujicich
piikladech pouzijeme jen souhrnnéghp semendka na plochach 0.5 x 0.5 m. Data jsou ve
formatu CANOCO geedl.spe) nebo EXCEL éeedlspe.xls).

8.3. Analyza dat

Otazka: Je opravdu nutné pouzivat mnohor@zne metody? Nebylo by lepSi testovat vliv
na kazdy druh samosta&nednoroznérnou metodou (nap ANOVOU nebo Analyzou
deviancé)?

Odpovéd’: Mnohorozngrné metody jsou zde mnohem lepSiti PouZiti mnoha
jednorozngrnych test totiz hrozi ugité riziko: pokud provedemeeékolik testi s nominalni
hladinou vyznamnosta = 0.05, pravédpodobnost chyby prvniho druhu (Type | error) je
0.05 pro kazdy jednorozmérny test. To znamena, Ze pokud otestujentekréme, 40
druhi, miZzeme d@ekavat dva signifikantni vysledkyisté jako vysledek chyby prvniho
druhu. To ndze vést k ,statistical fishing“, kdy si&kdo vybere jen vysledky statisticky
vyznamnych testa snazi se je interpretovat. Riziko, o kterém jsme mluvili, Ize obejit také
tzv. Bonferroniho korekci, kdy se nominalni hladina vyznamnodfigbétem provedenych
testi a ty se potom provedou na vygtené hladig vyznamnosti. Tento postup zajisti, Zze
celkova pravépodobnost chyby prvniho druhu jeipejmensim v jednom testu mensi nebo

! Analyza deviance je metoda v zobénsich linearnich modelech, je to zob&nh ANOVA umoziujici
zpracovat data, kterd nemaji normalni distribuci ¢namji Poissonovo rozteni).
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rovnaa, ale zarove to vede k extrém#islabym tedim. Ja osob& (i kdyZz mnozi statistici by
se mnou pravwpodobr nesouhlasili) povazuji za vcelku korektni uziti jednor@enych
metod pro jednotlivé druhy (bez korekce), kdyz zjistime, Ze celkova adpspole&enstva
je prakazna. Meli bychom mit ale stale na paii, Ze pravépodobnost chyby prvniho
druhu je v kazdém provedeném testu rowmaMéli bychom si také uvdomit, Ze kdyz
vybereme druhy s nejsisi odpowdi podle vysledi ordinace, pak tyto druhy poskytnou
velmi pravdpodobré vyrazre signifikantni rozdily ajednorozénné testy piliS mnoho
novych informaci k vysledkm ordinace nefidaji.

BLOCK1 BLOCK 2 BLOCK 3 BLOCK 4
Cuntrull Jit&mo -Mardud -litter
1 H] 1 14
“litter |Cuntru| litdmo -Mardus
2 . 12 15
-Mardus litter Control -lit&mo
3 b 9 16
-lit&mo -Mardus litter ICuntruI
4 I 10 13

Obrézek 8-1: Design experimentu

Design pokusu je na obrazku 8-1. Kazda pokusna plocha je charakterizovana jednak
(1) typem zasahu, a pak tak€) cislem bloku. OB hodnoty jsou kategorialnimi
promennymi a v programu CANOCO musi byt kédovany jako indikatorové pmoma.
Proménné popisujici strukturu bloku pouzijeme jako kovariaty a zasahy pouzijeme jako
charakteristiky progedi.

Odpovidajici tabulka dat je v obrazku 8-2. Program Canoco se ptatza@s
environmentalni data a zvksa kovariaty, takZze tato data mohou byt v éledych
souborech. Pokud pouzijeme spoig soubor pro oba typy dat, musime zadat stejny soubor
(v tomto pipac seedl.env; importovali jsme ho z Excelu, kde je k dispozici jako
seedlenv.xls) jak pro charakteristiky progdi, tak pro kovariaty. Pak ygdime prvnictyfi
promEnné ze seznamu kovariat a posledftyii ze seznamu charakteristik proesti.
Spoleény soubor je velmi vyhodny - viznych parcialnich analyzachugeme volit tizné
vybeéry charakteristik progedi i kovariat.

V tomto pipac neni ¢tvrta charakteristika prosgdi nutna: pro kodovani jedné
kategorialni prornné sedtyimi kategoriemi postd tii indikatorové prominné. Ctvrta
promeEnna bude zvyp&td vypuSEna, protoZze je linearni kombinacitrquesSlych itech
pronmgnnych ("lit+moss" =1 - "control" - "litter-r" - "nardus-r"). ilesto je ale vhodné ji do
tabulky dat zahrnout, protoze ji budeme imitovat pi kresleni vysledi# programem
CanoDraw. Pak budeme vynaSet centroidy pro vSecttyyi kategorie. Podohkin neni
nezbytr@ nutna ani zvlastni proémné proctvrty blok.
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Chrazeni 1994-seedl i ngs, design of experinent

(13,8(f3.0))

8

11 0 0 01 0 0 O

2 01 0 01 0 O O

3 0 01 01 O O O

4 0 0 0 12 12 0 O O

5 1 0 0 0 01 0 O

6 0 1 0 0 0 1 0 O

7 0 01 0 O 1 0 O

8 0 0O O1 0 1 0O

9 1 0 0 0 OO 1 O

10 0 1. 0 0 O O 1 O

117 0 0 1 0 0O O 1 O

12 0 0 0 1 0 O 1 O

13 1. 0 0 0 0 0 0 1

14 0 1 0 0O O O O 1

15 0 0 1 0 0 0O 0 1

16 0 0 0 1 0 O O 1

control litter-rnardus-rlit+nossblockl block2 bl.
rel l rel 2 rel 3 rel 4 rels rel 6 re.
rel 11 rel 12 rel 13 rel 14 rel 15 rel 16
Obrézek 8-2: Environmentalni data charakterizujici ugpdani experimentu (soubor programu Canocq v
plném formétu). Soubor ma nazseedl.env

ProtoZze vegetace na ploSe je velmi homogenni a my mame jen kategorialni
vyswétlujici promgnné, pouzijleme redundami analyzu (RDA), metodu postavenou na
linearnim modelu. Nyni dZeme otestovatimejmensim d¥ hypotézy.

Prvni hypotéza e znit takto: Zdsahy nemaji na semen&y Zzadny vliv.
K zamitnuti hypotézy st pokud se celkovy pget semengi mezi jednotlivymi zasahy
bude liSit. Relativni zastoupeni driulsemendki mize Zistat nezrinéno. Pokud se zemi
i zastoupeni druly nulova hypotéza bude santepre také zamitnuta.

Druhou hypotézu izeme formulovat taktoRelativni zastoupeni semené&ku se
nelisi mezi jednotlivymi zasahy(to znamena, Zze semetd raznych druli se neliSi ve
svych reakcich na jednotlivé zasahy). Prvni hypotézizeme testovat, pouze pokud
nepouzivame zZadnou standardizaci po vzorcich - snimcich (v Canocu nabizeno jako default
volba). Pokud pouzijeme standardizadiep vzorky (nejasgji by sample norm, tj. na
jednotkovou délku vektoru), tak testujeme druhou hypotézu, totiz Ze zastoupedirdezin
jednotlivymi zasahy je neémné. VSimrte si, Ze standardizace je s@sti vyp@&tu vazenych
praméra v kanonické korespondéni analyze (CCA): ztoho vyplyva, Zze CCA nenajde
rozdil mezi plochami liSicimi se v celkovém gia semen&i ale s konstantnim zastoupenim
jednotlivych druld. Prvni test je sil§jSi, ale signifikantni vysledek druhého testu je zase
ekologicky zajimawjSi: fakt, Ze semer& riznych druli reaguji na jednotlivé zasahyarg,
je dobrym argumentem pro vyznam regeieianiky pro udrzeni druhové rozmanitosti.

Vypocet RDA se provede klasickym postupem (viz manual k programu CANOCO).
Doporuwujeme dat si pozor na nasledujici:
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(1) Pokud méate pro charakteristiky prostli a kovariaty spotay soubor,
nezapomsate vypustit Fislusné prorénné. Vyloweni kovariat je dlezitgjsi, protoZze pokud
je jedna a ta sama pramna jak v kovariatach, tak v charakteristikach predt, je
z charakteristik progedi vypuséna automaticky, nelionevyswtluje zadnou variabilitu.

(2) Pokud chcete provést standardizad¢esp vzorky a spoustite CANOCO pod
DOSem, uzijte tzv. "dlouhy dialog'l¢ng dial og).

ori gi nal bl ock permlL pern2 pern8 perm4 permb
1 1 2 4 1 etc.
2 1 4 3 4 etc.
3 1 3 2 2 etc.
4 1 1 1 3 etc.
5 2 7 5 7 etc.
6 2 8 8 6 etc.
7 2 5 7 8 etc.
8 2 6 6 5 etc.
9 3 11 9 9 etc.
10 3 9 12 12 etc.
11 3 10 10 11 etc.
12 3 12 11 10 etc.
13 4 14 16 14 etc.
14 4 15 13 15 etc.
15 4 16 15 13 etc.
16 4 13 14 16 etc.

Obréazek 8-3: Schéma permutace v ramci btok

(3) Pokud provadite Monte Carlo test,ubete Zadat permutace vramci bigpk
podmiréné vSemi temi kovariatami {tvrta je kolinearni a z vyptia je vypuséna). Kazda
permut&ni tfida pak bude odpovidat jednomu bloku v pokusu. Permutace v ramai blok
jsou ukdzany na obrazku 8-3. Tento postup se dapmal hlavré u predchozich verzi
programu Canoco (zaiedpokladu platnosti nulové hypotézy jsou zasahy vramci bloku
volng zangnitelné). V nowjSich verzich jsou permutovany residudly po &dai viivu
kovariat, pokud je vybran tzv. redukovameduced) model (residudly by &y byt v pripac
platnosti nulové hypotézy vodnzanenitelné). Je tedy mozné vybrat redukovany model
a neomezené permutace.
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9. Pripadova studie 3: Analyza opakovanych pozorovani
druhové skladby ve faktorialnim pokusu: vliv hnojeni, koseni
a odstranéni dominantniho druhu v oligotrofni vihké louce

9.1. Uvod

Opakovana pozorovani jsou pro mnohé oblasti ekologického vyzkumu typicka. Prvni data
jsou &tSinou shirdna na Uplném &ku pokusu - jest nez se na plochach &idji
experimentalni zasahy. Tak ziskame tzv. ,baseline” data, tj. data, kde jsou odliSnosti mezi
plochami dany pouze nahodnou variabilitou. Po zaloZzeni pokusu jsou data sbir&na jest
jednou, eventueth nékolikrat, abychom zachytili odliSnosti ve vyvoji (dynamice)
experimentalnich a pokusnych ploch. Takovému designu pokuseksky fikd opakovany
(replikovany) BACI (Before After Control Impact). Pro analyzu jednoréemych odpo¥di

(nag. poctu druhi nebo celkové biomasy) pak obvykle pouzivAme model opakovanych
meteni (epeated measurements) ANOVYy.

V podsta& mame d¢ moznosti, jak data analyzovatieme pouZzisplit-plot model
ANOVy, kde je ¢as (tzv. repeated measures factor) povazovan zawithin-plot factor
(univariate repeated measurements ANOVA), nebo Ize pouzit také model MANOVA.
Ackoliv teoretické odliSenigchto dvou pistupi je slozité, da seict, Ze obvykle je volen ten
prvni, protoZe dava sifjsi test (je ovSem citli#jSi k naruSeni fedpoklad, ¢i spiSe ma vice
predpoklad). Vzajemny vztah mezéasem a zasahem odrazi rozdil ve vyvoji pokusnych
ploch. CANOCO umi analyzovat opakovana pozorovani druhového slozeni podobnym
zpasobem, jako tcini repeated measurements ANOVA. OdliSnost je v tom, Ze ANOVA
testuje vSechny efekty zarayezatimco v programu CANOCO se musi kazdy efekt testovat
zvla¥. Popsany fistup si ukazeme na analyze faktorialniho pokusufiBnpjovanim,
kosenim a odstra&nim dominantniho druhu na oligotrofni vihké louce. Popis pokusu je tady
zjednodusSen, jeho plné verze je v Leps (1999).

9.2. Design pokusu

Pokus byl zaloZen v roce 1994 ve faktorialnim usmani ve tech opakovanich kazdé
kombinace zésdh(obr. 9-1). Zasahy byly: hnojeni, koseni a odsérdrdominantniho druhu
(Molinia caerulea), to je 8 kombinaci veiech opakovanich, tedy 24 ploch o rasmech 2 x

2 m. Hnojenf bylo provéatho kazdy rok aplikaci 65 g/frkomeg&niho NPK hnojiva. Koseni
probihalo kazdoréné na konci¢ervna nebo na zatku ¢ervence a posekana trava byla vzdy
z ploch odstragna. Molinia caerulea byla odstragna Sroubovakem v dubnu roku 1995
s minimalnim poskozenimipy. Novi jedinci byli z ploch odstigvani kazdoréng.
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1 2 3 4

mown  |unmown | mown unmown

M-rem M-rem

5 [ 7 8

unmown| mown |unmown | mown

M-rem M-rem

q 10 11 12

mown unmown| mown unmown
M-rem M-rem

13 14 15 16

unmown | mown | unmown | mown
M-rem M-rem

17 18 19 20

unmown | mown unmown | mown

M-rem M-rem

21 22 23 24

mown unmown| mown unmown

M-rem M-rem

I:l unfertilized
:| fertilized

Obrézek 9-1: Design pokusu

9.3. Snimkovani

Snimkovani ploch probihalo kazd@ré& (od roku 1994) &ervnu nebo \ervenci. VSimgte
si, Zze prvni snimkovani bylo provedeno fegied zapdetim pokusnych zaséhaby byla
k dispozici ,baseline” data pro kazdou plochu. Pokryvnost cévnatych rostlin ainigda
vizualns odhadnuta v centralnim 1%kazdé plochy o velikosti 2x2 m.

9.4. Analyza dat

Data jsou ve forr& opakovanych reni; kazda plocha byla osnimkovawgyiikrat. Pro
vypocet jednorozrarnych charakteristik (p&et drutt) byl pouzit @islusny modelepeated
measurements ANOVA (von Ende 1993). Druhové slozZeni jsem analyzoval za pomoci
redundanni analyzy (RDA,Renundancy Analysis) v programu CANOCO s Monte Carlo
permut&nim testem. Grafickd prezentace avysledky ordinaci jsou Wghyo programy
CanoDraw a CanoPost. RDA je metoda zaloZena na linearni édporuhi a byla pouzita
proto, Ze druhové sloZeni v plochach bylo goné homogenni a vysitlujici promgénné jsou
kategorialni dataDuleZité je, ZeMoalinia byla v analyzach pouZita jako pasivni druh
neba jeji odstrarni byl jeden z experimentalnich zagalPokud by jako pasivni pouZzita
nebyla, prokadzalo by se (a to velmi vyznamé), Ze Molinia ma VétSi pokryvnost

v plochach, ze kterych nebyla odstraina... Méli bychom také podotknout, Ze pouzitim
raznych kombinaci vysdtlujicich (v terminologii programu CANOCO environmentalnich)
promennych a kovariat v RDA, spolu s vhodnym perminiam schématem v Monte Carlo
permut&nim testu, jsme schopni @it testy analogické ém, jaké pro testovani
vyznamnosti jednotlivych efektpouziva ANOVA (&etrg repeated measurements). Diky
tomu, Ze mame k dispozici ,baseline” data,igerakce experimentalniho zasahu aasu
tim, co nas zajima nejviceriRestovani této interakce jsou charakteristiky ploch (kbdované
jako mnoho indikatorovych prognnych) pouzity jako kovariaty. Tim od kazdé plochy
odeiteme ptimer spaiteny z rékolika let, a pro jednotlivé plochy analyzujeme jen tyto
rozdily. Hodnoty¢asu jsou 0, 1, 2 a 3 pro roky 1994, 1995, 1996 a 1997 (v tomtadip
Toto odpovida takovému modelu, kdy se plochysluSejici k jednotlivym zasa@m na
pocatku pokusu (1994) od sebe neliSi a analyzou je fitovan linearishadlisnosti (tento
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piistup je analogicky spiSe ,single degree polynomial contrast® r&hému testovani
efektl v repeated measurement” ANOVA). Jinou moznosti je povazoaatza kategorialni
(nominalni) prominnou (kazdy rok je zvlastni kategorii) a kdédovat jej jakékalik
indikatorovych prorannych (to odpovida klasickému modelu ANOVA prepeated
measurements).

9.5. Technicky popis

Druhové data jsou v Excelovském soubantwrazspe.xls, design pokusu je shrazenv.xls.
Pouzitim WCanolmp si ifipravime soubor pro CANOCOofirazspe) s druhy a soubor

s environmentalnimi datyofraz.env). V obou souborech jsou vzorky (tj. druhy a jejich
pokryvnosti) v nasledujicim gadi: vzorky z roku 1994 mafiisla 1 az 24, z roku 199&sla

25 az 48, atd. Radi bude dlezité pro popis permutaiho schématu. Jména vzdrisou
rodpl, coz znamena sebrano 1994 na ploSe 1. V souboru s environmentalnimi daty popisuji
prvni tti proménné zasah, ktery byl pouzit: 1 — pouzit, 0 — nepouzit. DalSi grova, Year, je

¢as do zaatku pokusu, tji¢as jako kvantitativni progmna. DalSityii promeénné, Yr0, Yrl,

Yr2 a Yr3, jsou indikatorové prosmné, které popisuji rok jako kategorialni prémmou

(nag. pro vSechny zaznamy z roku 1994 je YrO=1 a Yrl=0, Yr2=0 a Yr3=0). DalSi
promenné, P1 az P24, jsou identifikatory ploch (tj. hapro vSechny zaznamy z prvni
plochy P1=1 a P2 az P24 jsou nula). Tento soubor pouzijeme jak pro charakteristiky
prostedi, tak pro kovariaty, s tim, Ze 2Zjnvzdy vybereme (tedy spiSe vypustimejgtusné
promenne.

Pro testovani vybranych hypotéz pouZijeme nasledujici kombinace charakteristik
prostedi a kovariat:
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Tabulka 9-1: Vysledky RDA analyzy pokryvnosti drihodhadnutych na plochach 1m x 1m. Data jsou
centrovana fes druhy. Standardizacégs vzorky pouzita nebyla (Standardization N). \&yjici promgnné
jsou v Canoco terminologii charakteristiky primdi. % expl. 1-st axis procento druhové variability
vyswtlené prvni osou, mira vystiujici sily vyswtlujicich promgnnych. R 1-st axis korelace druhu
a prostedi na prvni osef--ratio: F statistika pro sledovany tes®: piislusna pravépodobnost ziskand Monte
Carlo permutdnim testem, 499 nahodnych permutaci (tj. pggatiobnost chyby Typu | ip testovani
hypotézy, Ze vliv vSech vybranych vy&lujicich prongnnych je nulovy).Yr — pdadovécislo roku,M —
koseni,F — hnojeni,R — odstragni Molinie, PlotlID — identifikace plochy* mezi d¥ma efekty znamené
interakci.

0, -
Analysis Explz_inatory Covariables S_tandar /0 expl_. R 1.St F-ratio P
variables dization | 1-st axis| axis
c1 | YL YrM, PlotID N 16.0 | 0.862| 5.38| 0.00p
Yr*F, YrR ' ' ' T
* *
C2 vr I\\/l(r*\g F, Yr, PlotID N 7.0 0.834 2.76 0.002
Yr, Yr*M
* ’ 1 D
C3 Yr*F YIR, PlotiD N 6.1 0.824 4.40 0.002
Yr, Yr*F
* ’ ’ D
C4 Yr*m YFR, PlotiD N 3.5 0.683 2.50 0.002
Yr, Yr*M
* ) ’
C5 Yr*R YIE, PlotiD N 2.0 0.458 1.37 0.040

Nulové hypotézy tetpro jednotlivé analyzy:

e C1: V druhové skladb nejsou zadné sénované zrgny, a to ani znminy spolé&né pro
vSechny zasahy, ani 2Zmy pro jednotlivé zasahy specifické (toto odpovidéa testu vSech
~within subject” efekfi v repeated measured ANOVA).

« C2: Casovy posun v druhové sklaglfe nezavisly na zasahu.

* (C3(C4, C5): Hnojeni (resp. odstr&ni, koseni) nema na zmy druhoveé skladby zadny
vliv (toto odpovida tesim jednotlivych efekd v repeated measures ANOVA).

VSimneéte si, Ze pokud je PlotID pouZzito jako kovariaty, potom hlavni viivy (jako M,
F, a R) nevys#tluji Zadnou variabilitu a je zbytmé je pouZzivat, auz jako kovariaty, nebo
jako vys\Etlujici promenné.

V této analyze povaZzujemeas za kvantitativni (kontinualni) pramnou. To
Znamena, Ze pouZzijem¥ear a vypustime Yr0 az Yr3. Odpovida to hledani linearniho trendu
v datech. Pokud budeme hledat obecné rozdily v dynamice, budameovazovat za
promennou kategorialni a pouzijeme YrO az Yr3 (jedna z nich je sice nadb#teale zato
uzitetna pro ordinani diagramy), picemz vypustimeYear. V tomto piipack ale musi byt
interakce mezi zdsahem #&asem definovana jako interakce navzajem mezi vSemi
indikatorovymi prorgnnymi charakterizujicimi rok a vSemi indikatorovymi prammymi
charakterizujicimi zasahy.

Nulova hypotéza C1 je troSku komplikovana a jeji ekologicka interpretace je
slozitgjSi; tato analyza je uzitma pro srovnani s dalSimi analyzami vysujicimi variabilitu
a korelaci drufh a prostedi na prvni ose. Ro¥a permut&ni schéma neni UGp#n
jednozn&né. U ostatnich analyz je wipack platnosti nulové hypotézy dynamika nezavisla
na aplikovaném zasahu. To znamena, Ze pokud je nulova hypotéza pravdiva, pak jsou
plochy zandnitelné; gicemz ale zaznamy z téze plochy muéstat pohromagl (vyjadieno
technicky, zadznamy zienych let na téze ploSe jsou podplochami této plochy a jen hlavni
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plochy jsou permutovany). K tomu, abychom toho dosahli, &yrbyt v dialozich zvoleny
nasledujici volby:

K provedeni testu obvykle pouzivam vollBoth above tests, atkoli postup, kdy se
ucélaji oba testy a vybere se ten s lepSimi vysledky, neni &lorektni (viast® neni
korektni vibec, ale ¥tSina lidi to tak dla). Lze atekavat, Ze test prvni orditiai osy bude
silngjSi v pritomnosti jednoho dominantniho gradientu, zatimco test vSech omezenych
(constrained) os bude silgjSi, pokud je v datechégkolik nezavislych gradiefit VSimnéte si,

Ze s jedinou vysétlujici prom&nnou budou test pro prvni osu i test pro vSechny osy stejné;
logicky: jedna osa jsou vSechny osy. Dopéuji pouZit test zaloZzeny na redukovaném
modelu ¢educed model). Pokud budete mitas, dobry peitac a ukol o giméirené velikosti,
mazZete p@et permutaci zvysit. Permutace byglgn byt Restricted for spatial or temporal
structure or split-plot design, potom v nasledujicim oknSplit-plot design mé bytNumber of
split-plotsin whole-plot 4 (tj. 4 zdznamy z kazdé plochy). Budou vybirany pravidiEake 1
ip 23. To odpovida ptadi zaznarh v naSem souboru: zadznam z kazdé plochy jestaid
23 zaznamy z jinych plochCelé plochy whole-plots) jsou volré zannitelné a nasplit-plot
arovni se nedopokiuje cklat Zzadné permutace (podle manualu Ize permutovEsi ale
zaklad pro to je pokkud mér jisty nez pro permutaci mist). Po pi&inuti analyzy je
vhodné pekontrolovat log soubor permutg@ho schématu. V naSentipact by meél vypadat
takto:

*** Sanpl e arrangenent in the pernmutation test ***

Whol e pl ot 1:

1 25 49 73
Whol e pl ot 2

2 26 50 74
Whol e pl ot 3:

3 27 51 75
etc...

coZ potvrzuje, Zevhole-plots jsou sloZzeny ze zaznanze stejnych ploch.

Vztah mezi jednotlivymi druhy a experimentalnimi zasahyizeme znazornit
ordinanim diagramem. Pra¥podobr nejlepSi moznosti je zobrazeni vyslédknalyzy C2
pomoci projekniho diagramu s druhy a charakteristikami predf (environmental
variables — species biplot, Obr. 9-2). ProtoZzetas je bran jako kontinualni pramng, je
interakce¢asu se zasahy také prénmou kontinualni, coz je vid z pouZziti Sipek. A protoze
¢as je zde pouzit také jako covariable, budou trendy zn&mgrnelativré k pramernému
trendu ve vSech typech zasaiNapiklad souhlasny s&n Sipky druhu s SipkolrER*YEAR
znamena bdi Ze se pokryvnost druhu &s8uje v hnojenych plochach nebo Ze klesa
v plochach nehnojenych (nebo oboje).

" Dejte si pozor na jiny fipad, kdy dlate permutace uvriibloki (within blocks). Potom péet ploch
k ptesk@eni je pget ploch k gesk@&eniwithin the block.
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+0

MOW™YEAR (P=0.002)

Obréazek 9-2: Vysledky analyzy na zaklachypotézy C2

9.6. DalSi uziti ordinatnich vysledki

Vysledky analyz mohou byt déle vyuzity. Jedna z moZnosti je pouzit druhova skére. Pokud
byly interakce ¢as*zasah jedinymi vyswtlujicimi promgnnymi a ostatni faktory byly
pouzity jako kovariaty(C3 az C5) mohou byt skére diuta omezené ose povazovana za
charakteristickou odp@d druhu na zasah. Potom jako prediktory této odiplbvbyly
testovany nasledujici biologické charakteristiky druh

1. Vyska druhu, brané jakoigtd hodnot uvaghych pro mistni k¥tenu.

2. Ptitomnost arbuskularni mykorrhizy (AM), zaloZena na datech Genat. (1988)
a na ekologické databazi flory (uz k ni nemanistup).

3. Relativni rychlost iistu semend (RGR) z Grimeet al. (1988).

Protoze jsem ¢ekaval, Ze druhy podobridolinii vytéZi z jejiho odstragni nejvic,
pouzil jsem pro pedpowd vlivu odstragni Molinie jeSg ¢tvrtou (ordinalni) prorénnou —
odliSnost druhu od Molinie. Podobnost jedna byldgzena graminoim vysSSim nez 50
cm, dvojka Sirokolistym travam nizSim nez 50 cm, trojka Uzkolistym travam niz§im nez 50
cm a ¢tyrka dvoudloznym. Pro analyzu vztahwdhto hodnot s RDA skore odstram
Molinie byla pouZita Spearmanova korelace.

Technické provedeni: vysledky analyZibeme petahnout zesol souboru do listu
Excelu, tj. n&ist soubor jako ,delimited” (tzn. s odtbvaci). Potom nfizeme pouzit skére
druhi a dodat tu informaci, kterou pi@bujeme (tj. vysku rostlin, mykorrhizu, atd.). V tomto
piipack je rozumné vynechat druhy v datetidce zastoupené (tyto druhy vétsing vzorka
nedavaji zadnou odp&d, a to prost proto, Ze nebyly fitomny ani ged ani po zasahu).
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10. Triky a pravidla p ¥i pouzivani ordina¢nich metod

V této kapitole jsou praktické rady, které naristy pii analyzach mnohorozénmnych dat
ordinanimi metodami uziténé. Jsou roztdény do rekolika sekci.

10.1. Volby Skalovani

CanoDraw 3.x nebo &eky jiny, obecrjSi statisticky balik mizeme pouzit k fitovani
kiivky unimodalni odpow¥di pro vybranou podmnozinu drihve vztahu k vybranym
ordina&nim osam. Abychom toho dosahli, budeme fitovat zobegnlinearni model
(GLM) s predpokladanou Poissonovou distribuci a logaritmickou link funkci za pouZiti
abundanci fislusnych druti jako vyswtlované prominné a polynomu druhého stupn
skére vzork na vybrané ose jako pramné vys¥tlujici. NejlepSich vysledk
dosahneme, zvolime-li (v DCA nebo CCA) Hillovo Skalovani se &amim na
vzdalenosti mezi vzorky.

Pokud v linearni ordinani meto& (PCA, RDA) zvolime, Ze skére drihse maji dlit
jejich standardnimi odchylkami, bude délka Sipky kazdého druhu igjed kvalitu
aproximace hodnoty druhu orditrim diagramem. Pokud se ale naopak rozhodneme
déleni neprovadt, budou délky Sipek vyjaavat variabilitu hodnot druinv zobrazeném
ordinanim (pod)prostoru.

10.2. Permut&ni testy

Potebujeme-Ili otestovat vyznamnost druhé kanonické os¥i Imychom vytvdit novy
projekt v programu Canoco, ktery bude podobtiyqadnimu, ale skére vzotkna prvni
kanonické ose bude specifikovano jako (dalsi) kovariata. Pokud jsivedps zadné
kovariaty nensli, udélame to jednoduSe tak, Zedime cely vysledkovy .60l soubor
puvodni analyzy jako soubor s kovariatami. Program Canoco je schopen vysledkovy
soubor rozebrat a najit si skore vzérkJvédomte si ale, Ze pouzitelna skore vzbikou
zde ta, kterd jsodinearni kombinaci charakteristik prastdi. Proto chceme-li po
programu Canoco, aby naSel spravna skére, musinizmext "Sample score" pied
sekciSamp na reéco jiného (nap. "xample score”, jak navrhuje manual). Pak program
Canoco pi analyzovani vysledkového souboru "nenajde" prvni sekci a skierez ze
sekceSamE Po Upra¥ souboru bychom #ii v projektu urit, Ze jako kovariata se ma
pouzit pouze skordX1 a promenné AX2, AX3 a AX4 se maji ignorovat. # testovani
vyznamnosti tteti kanonické osy bychom jako kovariatyélmzachovat jak skoreAX1,
tak i AX2.

Pti fitovani omezeného ordigaiho modelu bychom #hi snizit vzajemnou korelaci
mezi vys\tlujicimi promennymi (charakteristikami proidi). Ritomnost gkolika silné
korelovanych vysétlujicich pronmgnnych ¢ini vysledny omezeny ordidai model
newrohodnym, podobf jako stejnd situace vregresnich modelechibl2Znym
kritériem, kterym bychom se ¢&h ridit, je VIF (variance inflation factor, viz Ter Braak
et Smilauer, 1998, str. 119), ktery by pro zadnou psonou nensl piekrasit hodnotu
zhruba 20.
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K udrzeni rozumné sily (relatien nizké pravépodobnosti chyby Typu Il dané
pravéEpodobnosti chyby Typu 1) Monte Carlo perméného testu, Ize odhadnout
doporieny pdet permutaci zvolenim poZadovanéiegnosti odhadu hladiny
vyznamnosti -Py (fekréme 0.01) a spg&tanim p@tu permutaci podle vztahu N =
(10/Ry)-1, tj. v naSem fipack 999.

10.3. DalSi problémy

UZivatelé maji¢asto tendenci ignorovatdti a ¢tvrtou ordin&ni osu. Tyto osy sice
byvaji obvykle neinterpretovatelné a vipads primych gradientovych analyz tak@sto
bez pitikazného vlivu, tyto zasry se ale musi vzdy prozkoumat a / nebo otestovat Monte
Carlo permuténim testem.

Nengli bychom propadat panice, pokud je variabilta v§dena pFedlozenymi
charakteristikami progtdi v omezeném ordidaim modelu nizka, zvl&S pokud
analyzujeme data typurjpomen / nepitomen nebo data s mnoha nulami. V takovych
piipadech lzetasto nalézt date interpretovatelné struktury, i kdyZ mnozstvi vydené
variability negekroti 10 %. Meli bychom rozliSovat mezi statisticky vyznamnym
vztahem a silou takového vztahu.

NejjednodusSim Zjsobem, jak spdtat matici korelgnich koeficieni mezi druhy

a charakteristikami prosdi je nadefinovat projekt programu Canoco pomoci
redundanni analyzy (RDA) a vycentrovat a standardizovéegpdruhy. Poté, co projekt
zanalyzujeme, bude v adrésé vysledky soubospec_env.tabs €mito koeficienty ve
vstupnim forméatu Canoca.

Vysledky dvou analyz vychazejici ze stejného souboru datemme porovnat tak, Ze
vysledkovy soubor prvniho projektu dime jako soubor s dofkovymi (pasivnimi)
charakteristikami prostdi v rdmci druhého Canoco projektu. Podotykame ale, Ze
CanoDraw 3.x domkové (supplementary) praimné nerozeznava, a tedy ani
nezobrazuje diagramy s jejich skore.

Meli bychom si dat dobry pozor na pojmenovani charakteristik pedsta kovariat, které
se pouzivaji pro definici intergkich ¢leni (interaction terms). Vyznam promnné
bychom ngli zachytit v prvnichétyiech znacich jeji jmenovky, protoZe pouze tyto znaky
se pouziji pi definici jmen interakci prvniho stugn V opaném gipack mizeme
skortit s rekolika nerozliSitelnymi jmény, ktera brani snadné interpretaci ortghiitd
diagran.
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11. Moderniregrese: uvod

Diky regresnim modém miZeme modelovat zavislost (obvykle) jedné wwtkwané
promenné (kvantitativni¢i kvalitativni) na jednom nebo vice prediktorech. Prediktory
mohou byt opt kvantitativni a / nebo faktorialni proénné. Podle této definice pak regresni
modely zahrnuji i metody jako je analyza variance (ANOVA) nebo analyzy konttmgeim
tabulek.

Béhem 80. let se objevilo vice novych typegresnich modé] které ve ¥tSi Ci
mensi mie rozsiuji modely gedchézejici. V této kapitole najdete kratké shrnétihtmetod,
které jsme pro studie ekologickych dat pokladali za nejdndsi.

11.1. Regresni modely obean

VSechny regresni modely sdileji ¢ité zakladni pozadavky na vy&lované prominné
a prediktory. Pro jednoduchost se omezime jen n&asgjSi typy regresnich modglkde je
pomoci jednoho nebogkolika prediktofi modelovana prévjedna vys¥tlovana prominna.

Nejjednodussi zjsob, jak popsat jakykoliv typ takového regresniho modelu je tento:
Y=EY +e

kde Y ozna&uje hodnoty vyss#tlované prorsnné, EY je hodnota vysstlované promsinné,

kterou @ekavame pro wité hodnoty prediktar a e je variabilita skuténych hodnot okolo
oc¢ekavané hodnoty EY. &&kéavanou hodnotu vystlované prorinné mizeme formala

popsat jako funkci hodnot predikiir

EY = (X1, ..., Xo)

Slozce EYrikdme takésystematickg zatimco e jestochastickou sloZkoumodelu. Jejich
obecné vlastnosti a odliSné role v regresnich modelech popisuje tabulka 11-1.

Stochasticka slozka Systematickd sloZzka

Odrazia priori predpoklady modelu Je &ena nasi hypotézou

Jeji parametr(y) se odhadughem nebo

po fitovani (variance vysitlované Jeji parametry (regresni koeficienty) se

odhaduiji @i fitovani modelu

promenné)
Pouzivame ji k odhadu kvality modely Interpretujeme ji a jeji parametry
(k regresni diagnostice vizualizujeme a testujeme

Tabulka 11-1

KdyZz na naSe data fitujeme dity regresni model, jsou naSerqupoklady
o stochastické sloZce (obvykle o distréimich vlastnostech a o nezavislo&to urcitém typu
zavislosti mezi jednotlivymi pozorovanimi) jiz dany,énime jen obsah a komplexitu
systematické slozky. Systematickou sloZzkdizeme vyjatit v nejjednodusSim linearnim
regresnim modelu s jednou vy$lovanou prominnou Y a jednim prediktorem X takto:

EY = f(X) = Bo + Bl*X

Ve skut&nosti Ize dosadhnout&tsSi komplexity modelu zavislosti pro¥nné Y na X, ato
diky polynomialnim mod&m. Komplexita modelu se pohybuje na gradient&ipajicim
nulovym modelem EY = B, pres linearni zavislost popsanou vySe, kvadratickou
polynomialni zavislost EY B, + 1* X + B2 * X?, az k polynonim n-tého stups, kden je
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pocet pozorovani snizeny o jedna. Tento nejkompdsinrmodel (zdemodel plny) prochazi
vSemi daty velmi pesrg, ale neposkytuje Zadné zjednodusSeni skdsti (coz je u modél
jeden ze zékladnicheahy). Prost jen nahrazujen hodnotn regresnimi koeficientyfp, ...,
Bn-1). Nulovy model vSak na druhé stramjednodusuje situaci aZifiS, takze ani z 8ho se
o datech nic nového nedozvime (a réasani naSich poznaikje dalSi z podstatnych funkci
modet:).

Z naSi diskuze ogchto extrémnich fipadech vyplyva, Zeipvybéru komplexity modelu se
pohybujeme od jednoduchych, i@ presnych modél k modetim (az ilis) komplexnim.
Slozité modely maji jestjednu nevyhodu: jsou sice velmi digbfitovany na naSe data, pro
nesebranowést statistické populace vSak mohou poskytnout zkreskiage(l) predpowdi.
NasSi snahou je nalezeniéjakého kompromisniho modelu - modelu dostate
jednoduchého, avSak jen tak, aby byl stalegddnkéni. Takovému modelu séastoiika
parsimonious model.

11.2. Obecny linearni model: pojmy

Prvni dilezitou zastavkou na nasi pouti typy regresnich mbdebu metody obecného
linearniho modelu. VSin#te si slovaobecného(general) - dalSi typy modei pouZivaji na
stejném mist slovazobecréné (generalized), coz vSak znamen&o jiného. Ve skuténosti
jsou zobec#né linearni modely (GLM), o nichz jge¢ v piiSti kapitole, na obecnych
linearnich modelech zaloZeny a jsou jejich zoksedm .

Podivame-li se na hlavni odliSnosti obecnych linearnich niogeltradénich
linearnich modéil z hlediska uzivatele, zjistignpiredevsim, Ze jako prediktory Ize pouzit jak
kvantitativni, tak kvalitativni prognné (faktory). ANOVA tedy pai do rodiny obecnych
linearnich metod. Pro jednoduchost sizeme pedstavit, Ze kazdy faktor ls+1 hladinami
nahradimek indikatorovymi promnnymi. VSimrete si, Ze metoda, kterou pouzivd Canoco
(indikatorové promanné s hodnotami 1 pro ffpomnost v odpovidajicitidé a O pro
negitomnost), neni jedinym moznyieSenim.

Pak tedy MiZzeme obecny linearni model popsat nasledujicim vztahem:
P

Y, ::Bo"'_zllgj* X +e
J:

musime si vSak wsdomit, Ze faktor byva obvykle zastoupen vice nez jednim prediktorgem X
a tedy vice nez jednim regresnim koeficientem. Symbote vztahuje k nahodné,
stochastické prosmné zastupujici stochastickou slozku regresniho modelu. V kontextu
obecnych linearnich modelse pgedpoklada, Ze tato pramna ma nulovy pimer

a konstantni varianci.

Tento popis modelu nam také odhaluje jednu velrieditou vlastnost obecnych
linearnich modéi - jejich aditivitu . Vlivy jednotlivych prediktofi jsou vzajems nezavislé.
Pokud napiklad zvySime hodnotu jednoho prediktoru o jednu jednotku, ma to konstantni
vliv (vyjadieny hodnotou regresniho koeficientu odpovidajiciho této pnow), nezavisly
na hodnotéach jinych prognnych a nezavisly dokonce néyodni hodnog prongnné, kterou
zvySujeme.

Uvedeny vztah popisuje model pro (hypotetickou) populaci vSech moznych
pozorovani, ze které vybirameipsberu dat. Z takového vydru kone&né velikosti pak
odhadujeme skut@é hodnoty regresnich koeficiénf;, zna&ene obvykleb;. Vezmeme-li

" Tato Wta byla opravdu mina vazs :}
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pozorované hodnoty predikiipr Ize fitované (predpo¥zené) hodnoty vysdtlované
promenné spgitat takto:

~ p
V=h42b* X,

Fitované hodnoty nam dovoluji odhadnout "realizace"” nahodné roénreprezentujici
stochastickou slozku - takova "realizace” se nazapgaesni reziduala zn&i see:

g =Y, -Y,

Rezidudl je tedy rozdil mezi pozorovanou hodnotou ¥levané prorsinné a odpovidajici
hodnotou pedpo¥zenou fitovanym regresnim modelem.

Variabilitu hodnot vys¥tlované prominné niizeme vyjadit jako celkovou sumu
¢tvercua (total sum of squares) definovanou jako

Tss=3 (v, -YY

V kontextu fitovaného regresniho modelu je mozné tuto variabilituddath dw ¢asti - na
variabilitu vyswtlenou fitovanym modelem - tzvsumu ¢étverca modelu (model sum of
squares), definovanou jako

nf~ _V\
Mss=3¥(Y -v)
i=1
a tzv.rezidualni sumu étverca (residual sum of squares) definovanou jako
n ~\2 n
Rss=3 (v -V f=1¢
i= i=

Plati, Ze TSS = MSS + RSS. Tyto statistikyibeme pouzit k otestovani vyznamnosti
modelu. V g@ipad platnosti celkové nulové hypotézy ("vy&lovana prominna je na
prediktorech nezavisla") se MSS od RSS nebude lisit, zrelativizujeme-li otiemdejich
stupit volnosti.t

11.3. Zobecwné linearni modely

Zobecrné linearni modelydeneralized linear models, GLM, McCullagh & Nelder, 1989)
rozStuji obecné linearni modely ve dvou vyznamnych, navzajem svazanych aspektech.
Zaprve, otekavané hodnoty vys¥tlované prorgnné EY) nemusi byt vzdy linearni
kombinaci prediktalr. Zavislost Skaly vysstlované prormsnné na Skale prediktor je
definovana jednoduchou parametrickou funkci, kterkgglink funkce:

g(EY)=n

kden je linearni prediktor a definuje se podoknako cela systematicka slozkdecného
linearniho modelu, tedy:

N =Bo+ 2BX;

* Na podrobnosti se podivejte do jakékoliv sluSiéhnice, nap do Sokal & Rohlf (1995)
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Vyhodou link funkci je, Ze umoiuji "premapovani" hodnot ze skudteé Skaly linearniho
prediktoru (obecé od <o do +w) do specifického intervalu, ktery je pro vy&liujici
promennou smysluplgSi (nag. hodnoty v intervalu 0 az 1 pro &eni pravépodobnosti).

Druhym odliSujicim aspektem je, Ze zobéwé linearni modely nemaji tak specifické
piedpoklady o stochastické sloZce jako obecné linearni modely. Jeji variance nemusi byt
konstantni (rize byt zavisla na &ekavané hodnétvyswtlované promsnné EY) a pro jeji
predpokladanou statistickou distribuci (a tim i pro Wevanou prominnou) jsou zdetrzné

volby.

AvSak volby link funkce a pedpokladany typ distribuce néieme kombinovat
zcela nezavisle. N&jklad logit link funkce gemapuje skuteou Skalu do intervalu mezi
0 a +1, coZ neni zcela vhodieékreme pro gedpoklad Poissonovy distribuce. V tabulce 11-
2 jsou typické kombinace link funkci aekavanych distribuci vystiované prominné,
spolu s charakterizaci vy&ovanych prondnnych, které danymipdpokladm odpovidaji.

Typ proménné "Typickd" link funkce Referentni distribuce
pocty (frekvence) log Poissonova
pravcepodobnost (relativni logit nebo probit binomicka
frekvence)
rozmery, ponery inverze nebo log gamma
vzacne typy nieni identita Gaussova ("normalni”)
Tabulka 11-2

S tim, co jsme se jiz dozdéli, miZzeme shrnout, jaké typy regresnich madgbu v GLM
obsazeny:
» ‘“klasické” obecné linearni modely {etre vétSiny typi analyzy variance)
» rozsteni €chto Kklasickych linearnich modeha promgnné s nekonstantni varianci
(pocty, relativni frekvence)
» analyzy kontingetnich tabulek (pomoci log-linearnich modgl
* modely pravépodobnosti peziti pouzivané v toxikologii (probit analyzy)

Zobecrné linearni modely nepouZzivaji pojem rezidualni surtyerai. Misto toho
pouzivaji k vyjadeni odliSnosti skutaych hodnot vysstlované prominné a hodnot
predpo¥zenych modelendevianci. Takze na hodnoceni kvality modelu se pouZzivaji testy
zaloZzené naanalyze deviance cozZ je koncepné podobné analyze variance v klasickém
regresnim modelu.

Linearita, jakoZzto dilezita vlastnost obecnych linearnich madgé ve zobecénych
linearnich modelech zachovana na Skale linearniho prediktoru. \Witeho prediktoru se
vyjadiuje jedinym parametrem — linearnim transfotmén koeficientem (regresnim
koeficientem). Podokin je na linearni Skale prediktoru zachovana i aditivita. Skala
vyswtlované prominné vsSak nize vypadat zcela jinak. Najglad u logaritmické link
funkce odpovida aditivita na Skale prediktoru nasobnému vlivu na Skéle &dip@zivano
nag. pii analyze kontingetnich tabulek).

11.4. Loess smoother
Termin smoother se pouziva pro regresni model, ktery se pokouSi popsat (obvykle
neparametricky) ¢ekavané hodnoty odpeédi pro jednotlivé hodnoty prediktoru. Takto

ziskané hodnoty maji menSi variabilitu nez hodnoty skitepozorované (proto termin
smoother).
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Existuje rékolik typa téchto "vyhlazujicich" funkci, z nichz gkteré nejsou flis
dobré, zato jsou ale jednoduché na pochopeni. Jednim z nich je klouzZawgr fmoving
average). Prikladem lepSi metody je tzvloess smoother(diive zvany tézlowess). Je
zaloZzen na tzv. lok&# vazené linearni regresiCleveland & Devlin 1988, Hastie &
Tibshirani 1990). Pro odhad hodnoty vystlované prorminné pouziva linearni regresni
model a kombinaci ¢kolika hodnot prediktar. Pro fitovani modelu pouziva jen takova
pozorovani, kdy jsou hodnoty predikfodostaténé blizko odhadovanému bodu. Takova
oblast (u jediného prediktoru pas) kolem odhadovaného bodu, ze které se vybiraji data pro
fitovani lokalniho regresniho modelu, je¢ana parametrem, ktery se nazywandwidth
("Sitka pasu™) a je wena jako frakce vSech dat, jez jsou k dispozici. Pak tedy bandwidth
hodnotan=0.51ik4, Ze pro kazdy odhadovany bod se v regresi pouZije polovina pozorovani
(ta nejblizSi uvazované kombinaci hodnot predijorKomplexita lokalniho regresniho
modelu se uwuje druhym parametrem, kterym gupei (degree, A). Obvykle se pouZivaji
jen dw& hodnoty: pro linearni regresni model 1 a pro model polynomu druhéhoéspupn

Mimoto maji data pouzivana k fitovani modelu lokalni regreéenou vahu. Ta
zavisi na jejich vzdalenosti od uvazovaného odhadovaného bodu v prostoru piediktor
Maji-li data ges® hodnotu pozadovanych predikiorje jejich vaha rovna 1.0 a vaha
smerem k hranicim pasu postuphklesa k 0.0.

Dulezitou vlastnosti loess modelu je, Ze jeho komplexitu lze Jyjadstejrg jako
v tradinich lineérnich regresnich modelech < stugd volnosti (DF) odebranych z dat
fitovanym modelemRika se jim takéekvivalentni poéet parametrii. Dale, protoZe loess
model pgedpovida hodnoty vystlované prorminné (tak jako jiné modely), @izeme
variabilitu vyswtlenou modelem oddit a porovnat ji s reziduéini sumottverai. Protoze
mame odhadnuty get DF modelu, izeme spoitat rezidualni DF a sumutverai
piipadajici na jeden stupevolnosti (to odpoviddmean square v analyzach variance
v klasickém regresnim modelu). Naslgdedy Ize porovnavat regresni modely analyzou
variance podob# jako to provadime pro obecné linearni modely.

11.5. Zobecwné aditivni modely

Zobecrné aditivni modely generalized additive models, GAM, Hastie & Tibshirani, 1990)
poskytuji zajimavé roz&ni zobec#énych linearnich modél (GLM). Lineéarni prediktor
GLM je zde nahrazen tz\aditivnim prediktorem . Je to také suma nezavislychigpsvka
jednotlivych prediktoli, nicmére vliv konkrétnich prediktak se nevyjatuje jako
jednoduchy regresni koeficient. Misto toho je grty prediktor uten tento vliv hladkou
funkcis, ktera popisuje transformaci hodnot prediktoru na (aditivni) vliv tohoto prediktoru
na acekavané hodnoty vystlované prominné.

Na = Bo + 25(X;)
Aditivni Skala prediktoru je oft spojena se Skalou vystované promsnné link funkci.

Vidime, Ze zobeamé aditivni modely zahrnuji zobe&me linearni modely jako sy
zvlastni gipad, kde je transforntai funkce pro kazdy prediktor definovana takto:

§(X) =B * X;
V obecrgjSich gripadech jsou vSak transfortivd funkce (zvané obvyklesmooth terms)
fitovany pomoci neparametrickych motietypu loess nebo cubic spline. P¥i fitovani

zobecrného aditivnino modelu népdpisujeme tvaréchto funkci jednotlivych prediktdi;
musime ale fedem zvolit slozitost jednotlivychikvek pomoci jejich stufai volnosti. Pro
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jednotlivé prediktory obvykle musime zvolit typ transfortnafunkce, ktery pouzijeme pro
vyhledani tvaru fislusného "hladkéh&enu” (smooth term).

Se zobecknymi aditivnimi modely nizeme také provad postupny vykr, ato
nejen vylkEr predikto pouzitych v systematick&sti modelu, ale také v¥b slozitosti jejich
smooth terms.

Zobecrné aditivni modely nelze jednoduse numericky shrnout, na rozdil od
zobecknych linearnich modé| kde jejich primarni parametry - regresni koeficienty -
charakterizuji podobu regresniho modelu. NejlepSifsapem, jak sumarizovat zobecr
aditivni modely, je vynést odhadnuté hladké transfammdunkce, reprezentujici vztah mezi
hodnotami prediktoru a jeho vlivem na danou wWisswanou prornnou.

11.6. Klasifika¢ni a regresni stromy

Regresni metody zaloZzené na twwsiromi jsou snad nejvice neparametrickymi metodami,
jaké mizeme najit pro popis zavislosti hodnot vgHevané prominné na hodnotach
prediktoii. Definuji se rekurzivnim binarnimétenim souboru dat do podskupin, které jsou
postup® v hodnotach vysitlované prorannécim dal tim homogen#si. V kazdém dlicim
kroku se k binarnimu rozdeni pouzivad pra jeden z prediktar - a to bul’ prediktor
kvantitativni nebo kvalitativni. Vybird se takové réfhi, které maximalizuje homogenitu
dat v ramci skupin a rozdilnost mezi nimi.

Vyswétlovana prominna nuize byt kvantitativni (v pipac regresnich stromi) nebo
kvalitativni (pro stromy klasifikaéni). Vysledky fitovani se popisuji "stromem"
znazotiujicim postupna ¢leni. Kazda ¥tev je popséana specifickyn&licim pravidlem: toto
pravidlo mé& pro kvantitativni prediktory formu nerovnosti (hdfPromennax2 < 3.7") a pro
kvalitativni prongnné (faktory) formu wvytu moznych hodnot (n&p "PronmenndX4 méa
hodnoty a, ¢ nebo d"). Takto vytvaené d¥ podskupiny se &i dale, dokud nejsou ifdis
malé, nebo v hodnotach vy&lované prominné dostat&né homogenni. Vysledné skupiny
(listy) se potom identifikuji pedpo¥zenou hodnotou vystiované proranné (pokud je tato
promEnnou kvantitativni) nebo ifedpowdi prislusnosti listu k wité skupiré (je-li
vyswétlovana prominnd faktorialni).

Pri fitovani modelu zaloZzeného na stromech na naSe data iigtecobvykle nejprve
strom [ili$ slozity. V dalSi fazi se pak snazime najit optimalni velikost stromu pro predikci
hodnot vys¥tlované prominné. Ugeni "optimalni" velikosti dlame procedurolcross-
validation, a to tak, Ze vytvtime sérii vyznamé redukovanych ("priezanych") strori jen
Z urtité ¢asti dat a zbylad data pouzijeme na hodnoceni "vykonnosti" vgtweho stromu:
tato pozorovani "proZzeneme" hierarchickou soustavouéioxdcich pravidel a porovname
predikovanou hodnotu s hodnotou pozorovanou. Pro kazdou velikost ("komplexitu") stromu
to ucklame rékolikrat (pro jednotlivé podskupiny dat). Obvykle soubor dat ragme na
deset piblizne stejré velkych skupin a kazdou z nich pouzijeme k hodnoceni vykonu
modelu o dané komplexit ktery jsme fitovali ze zbyvajicich devitasti dat. Graf zavislosti
"kvality" stromu na jeho komplexdt (velikosti modelu) ma obvykle minimum, a pr&vo
odpovida optimalni velikosti. Pouzijeme-li stron&t$i, dostaneme model tigfitovany”,
ktery nam sice vyborhaproximuje sesbirané vzorky, pro celou populaci vSak poskytne jen
nejednozn&ny popis.

11.7. Modelovani Kivek druhové odpowdi: srovnani modehi

V této ¢asti ndscéekd giklad hledani vhodného popis odgal vybraného druhu (buku -
Fagus sylvatica) na mezoklimatické faktory, jmeno¥itna nadméskou vysku a roni
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mnozstvi srazek. Obrazek 11-1 ukazujévedni data ve forka dvou XY diagrand.
VSimnéte si, Ze vysétlovana prominna (frekvence buku) je ve formednotlivych pd@ta,
tedy striktré nezaporna. Regresni modely uvedené v této sekci byly igtyoprogramem
S-Plus for Windows, verze 4.5rRazy, které jsme i fitovani pouzili, zde nejsou uvedeny,
neba nawit se pracovat s timto pokédym statistickym programem neni nikterak

jednoduché.
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Obréazek 11-1Z74vislost frekvence druhbBagus sylvatica na nadmeské vysce a r&nich srdzkéach

2000

Zda se, Ze frekvence buku s rostouci natskou vySkou klesa, ale pro nejnize
poloZzena mista jsou iglusné frekvetni hodnoty také nizké. Hodnoceni zavislosti
frekvence buku na kmich srézkach se zda térmemozné.

Prvni model, ktery pouzijeme, je tra&dii linearni model fitovany pomoci algoritmu
zaloZzeném na kriteriu "nejmenSicktveral”. Komplexitu modelu jsme vybrali postupnym
vybérem, kde testované varianty modelu byly: nulovy model (nezavislost frekvence na
uvazované prosnne), linearni model, polynom druhého st&ptkvadraticka zavislost)

a polynom tetiho stups. Vybrané modely jsou na obrazku 11-2. Pro fitovani zavislosti
frekvence buku na nadrreké vySce byl nejlepsi linearni model.aeme si vSak naé&m
vSimnout omezeni, jaké linearni modely maji: frekvence predikovana pro rtakiowovysku

N 21Y

3000 m n. m. je zaporna, coz nerili§ realistické. Déle, pro vysSicekavanou frekvenci
buku (v nizSich nadmgkych vyskych) je rozptyl skuteych hodnot kolem modelem
piedpovidané hodnoty mnohen&tsi nez pro ¢ekavané nizké frekvence. To seéicp
predpokladm tesfi, které na klasickém regresnim modelu provadime (jde o tadgoklad
konstance variability -homoskedasticity). Modelem pro vliv r@&nich srazek na frekvenci
buku je polynom druhého stupnktery indikuje lokalni minimum pro srazky okolo 1500

mm za rok.
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Obréazek 11-3Tvar dvou zobeatnych linearnich modél popisujicich odden¢ zavislost frekvence buku na
nadmadské vySce a Uhrnu taich srdzek

Obrazek 11-3 shrnuje podobné regresni modely, jaké jsougaivith obrazku 11-2,
tentokrat vSak fitované zobegmymi linearnimi modely. Pro distribuci vystlované
promenné byla navrZzena Poissnova distribuce a byla pouzita logaritmicka link funkege. Op
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jsme pouzili gimy vybér, tentokrat zaloZzeny na testech analyzy deviance (jsou to
aproximativni testy zaloZzené naeglpokladané chi-square distribuci rezidualnich devianci
porovnavanych mod&). Nyni byl pro oba faktory progedi vybran model polynomu
druhého stupfhr Ten Zetelr® ukazuje pikré snizeni frekvence vyskytu v nizkych
nadmdskych vySkach. Naproti tomu pro vysoké nadsi@ vySky klesaji gekavané
frekvence pomalu k nule.

Posledni rodinou regresnich moilekde jsme pro dva uvazované prediktory fitovali
dva izné modely, byly zobe@&mé aditivni modely. Jako v GLM, tak i zde jsme
predpokladali Poissonovu distribuci a vybrali jsme logaritmickou link funkci&étQpme
k rozhodnuti o komplexd pouzili postupny vybr, ale tentokrat byl vyér zaloZzen na
statistice vyjatujici prfimo model parsimony. Bshem vykeru byly postupnymi kandidaty
nulovy model, zobeamy linearni model s linearni podobou prediktoru, zokegnlinearni
model s prediktorem ve tvaru polynomu druhého stupnzobeciny aditivni model
s hladkou funkci s jednim, dma a temi stupni volnosti. Uzity typ hladké funkce bgtibic
spline.
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Obréazek 11-4Dva zobectné aditivni modely, které odtené fituji zavislost frekvence buku na nadis&é
vysce a ronich srazkach

Postupnym vybrem jsme pro nadnigkou vysku jako prediktor doSli k aditivnimu
modelu s hladkou transforréai funkci se temi stupni volnosti, zatimco pro srazky byl
zvolen mnohem jednodussi model (hladklen s jednim stupfm volnosti). Tak pro
zavislost frekvence buku na doich srdzkach dstava tvar kivky podobny, ale pro
nadmdskou vySku odhaluje novy modekilkku jinou, pravépodobr realistttejSi. Je to
asymetricka unimodalnitkrka, kde frekvence buku okamgitroste od nadmské vysky
priblizng 400 m do 700 m (optimum?), pak st&jrychle klesa az k 1000 m n. m. Nicm&n
po dosazeni této vysky jiz frekvence klesa mnohem pomaleji a ubyva pésadpio 2500

meti.

" Této statistice s&ka Akaike information criterion (AIC) a je popséana nafklad vHastie & Tibshirani (1990).
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Nyni se nizeme podivat, co se se zob&syim aditivnim modelem stane, pouzijeme-
li obé vyswétlujici promenné najednou. Bli bychom si udomit, Ze i kdyz GAM modeluje
vliv obou prediktofi nezavisle, aditivey bude charakter jejichifspsvku jiny, nez kdyz
pouzileme kazdy zvl&S Také volbu komplexity modelu musime dlat znovu. A ta

tentokrat pekvapiv dochazi k mnohem komplegsim modelm. t Hiadka funkce pro
nadmdskou vySku pouzivétyti stupré volnosti, funkce pro srédzkyitstuprg volnosti.
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Obréazek 11-5Zobecrény aditivni model zavislosti frekvence buku jak na nadské vySce, tak na taim
Uhrnu sraZzek

Na obrazku 11-5 je pouzit nejbrejSi typ reprezentace zobesrych aditivnich
modetfi: pro jednotlivé prediktory se vynaSi hladka funkgejak je popsana v sekci 11.5.
Svisla osa tedy ukazujetfigpevek konkrétni transforntai funkce k hodnat aditivniho
prediktoru ve zobeegmém aditivnim modelu. Jsou znazeny iodhadnuté konfidemi
intervaly pro fitované transforndai kiivky. Transforma&ni funkce pro nadmiskou vysku
vypada podob¥jako v samostatném GAM pro nadistiou vysku, ktery jsme jiz vigi, ale
funkce pro srézky indikuje ztratu klesajitsti v oblasti nizkych hodnot.

Na tomto mist bychom si mohli porovnat, jak vypada vysledek fitovani jednotlivych
typd regresnich modél Zobecrny linearni model, zobeé&ny aditivni model aloess
smoother jsou na obradzku 11-6, kde jsou ukazany jako 3-D povrchy ijako vrstevnicové
diagramy.

T Mize to byt diky no¥ "objevenému” patternu vztahujicimu se k mozné interaitito dvou prediktat,
nebo to niiZze byt zmsobeno nedostatky AIC statistiky pouZité k ¥t parsimonniho modelu.
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Obréazek 11-6 Srovnani tech odezvovych povréhmodelujicich frekvenci buku pomoci nadteké vysky
a rasnich srédzek jako prediktor Zleva doprava (f pohledu z boku) to jsou GLM, GAM &oess smoother

Loess model neudrzuje aditivitu vlivu obou predikiptakZe je v modelovani jejich
interakce mnohem flexibik)Si. Za to vSak musime zaplatit tim, Ze ngrame hodnotit oba
vlivy nezavisle: tvar kivky odpowedi podél,reknéme, gradientu nadniiské vysky zavisi na
hodnotach srédzek. Navic pro takovyto flexiljgi model obvykle pdebujeme mnohem
vice dat (nebt"sezZere" vice stufl volnosti).

Nakonec si ukadZzeme, co ube @ modelovani odpoidi frekvence buku na
mezoklimatické faktory nabidnout metoda regresnich sirovhtomto piipac piridame ke



dvéma dosud pouzivanym predikfon jeSg treti - proménnd DegreeDays obsahuje
zaznamy o tepl@tkonkrétnich mist.

Jak si vzpominame ze sekce 11.6, nechame algoritmusivesjdytvarit co nejwtsi
regresni strom. Vysledek je na obrazku 11-7. VySk&vivije amerna poklesu deviance
modelu, nebo (jinakieteno) rozdilu mezi hodnotami odp&ii obou skupin, které se
konkrétnim rozdlenim vytvai. Vidime zcela jas& Ze rozdil vnadmiské vySce
(s prahovou hodnotou okolo 1000 m n. m.) je ridgditejSi. Buk preferuje nizSi nadniské
vySky (Wtve na levé stra¥), kde je jeho frekvence obe&vySsi, krom extrém# teplych

v v s

mist (hodnota DegreeDays vySSi nez asi 19000).

| Albtude<1009

DegreeDaysk 19006 AnnPracipifation=1834

Allitude<1855

me.wﬂ.p.i,-,-,.un.-.uu o ‘dgg.ﬁll-fudekxﬁ?fv kLR
ah Au.tune'r.his,sL“i_““ﬂ&M? 5.8 11.0 0.9

276 153 305 128

AnnPrecipgiabon<1180

.7
AltitudeES12.5 DegraaDays< 12860 -

AnnPrecipiation<1040

62.5 53.8 35'3 AnnProcipitalion< 1272
43.6

7.2 62.2

Obréazek 11-7Now¢ vytvoreny regresni strom, ktery jeibs slozity

NezZ s interpretaci pokdtme dal, néli bychom se podivat, jak komplikovany strom
je pro predikci novych hodnot piba. To nizeme udlat proceduroicross-validation, jejiz
vysledky jsou graficky znazo&ny na obrazku 11-8.
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Obrézek 11-8Vysledky procedurgross-validation
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Rezidualni deviance modelu regresniho stromu je vynesena proti konymeximu
vyjadiené d¥ma tiznymi charakteristikami na dolni a horni vodorovné ose. Minimum
predikcnich chyb je #ejme u stromu s 10 terminalnimigtvemi (s 10 "listy"), nicméa pro

Nt

snad®jSi orientaci jsme nakonec vytiib jeSté jednodussi strom, ktery je na obrazku 11-9.

Altitudelﬂ 009
DegreeDayss19006 AnnPrecipitation<1834
11.3 38.8
AnnPrecipitation41190
DegreeDays<12860 6.7
48.7 AnnPrecipitatior|<1272
43.6

97.2 62.2
Obrézek 11-9 Vysledny regresni strom
VSimnete si, Zze vysledky fitovani regresniho stromu nejsou tak kvantitativni, jako
u jinych uvedenych modgl ale za to maji jiné vyhody. Umdaji nagiklad jednoduSe

znazornit interakce mezi prediktory, stéjtak jako vlivy prediktofi s tiznym prostorovym
rozliSenim, atd.
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