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Ordinacio
(A hatékony dimenzio-redukdldas “miivészete”)

A 2.1 részben mar emlitettiik, hogy az adatmatrixnak kétféle geometriai reprezentacioja
képzelhetd el: a valtozok mint dimenzidk alkotta térben az objektumokat pontok képviselik,
vagy forditva: az objektumokat feleltetjiik meg a tengelyeknek és ekkor a valtozdok lesznek
pontok. A 2.2 részben mar meg is ismerkedtiink néhany mddszerrel, amelyekkel — egyszert
moddon — bepillanthatunk a sokdimenzids adatstruktirakba. A megel6z6 harom fejezet mod-
szerei az adatszerkezetet specidlis szempontok szerint elemzik az osztalyok ill. az evolticios
mintazatok feltarasaval, ezért naluk a dimenzionalitas redukcidja legfeljebb kozvetetten vagy
rejtetten jelentkezik. Erre a fejezetre maradt minden olyan eljaras ismertetése, melyeknek mar
elsddleges feladata a sok dimenzid behelyettesitése kevés szamu, de az eredeti adatstruktarat
tobbé-kevésbé jol tikr6zo dimenzidval. Az ezt célzd elemzéseket Goodall (1954) nyoman or-
dindcio néven foglalhatjuk Gssze, bar a mddszerek tavolrdl sem alkotnak matematikailag
egységes csoportot (pl. a tobbdimenzids skalazas eljarasaira “scaling” néven is hivatkoz-
hatunk). Az elemzett objektumok tobbnyire egy halmazba tartoznak, de itt mutatjuk be a disz-
kriminancia-elemzést is, amelyben az 0j tengelyek keresésével objektumok a priori meglevo
csoportjai kozott mutatkozé eltéréseket tarjuk fel. De nemesak az objektumok, hanem a val-
tozdk is besorolhatdk egymastdl logikailag elkiiloniild csoportokba, s a dimenzid redukcidt
ennek figyelembevételével is végrehajthatjuk, mint példaul a kanonikus korrelacio és a kano-
nikus korreszpondencia-elemzés esetében. Az ordinacié fogalmat voltaképpen tehat minden
mas eddigi értelmezésnél tagabban fogjuk majd fel ebben a kdnyvben, ordindciés modszer
alatt értve minden olyan eljardst, amelyben a dimenzionalitds csokkentése mesterséges val-
tozok bevezetésével torténik. Ezeket a kiilonféle modszerek esetében, a hagyomanyoknak
megfeleléen, mas és mas elnevezés illeti, mint példaul komponens, faktor, kanonikus tengely
és igy tovabb.

Mig a kladisztikaban a legnagyobb “szellemi megterhelést” a sok-sok, esetleg ismeretlen
vagy nem eléggé tisztazott fogalom jelenti, az ordinacids metodologia elsajatitasanak 1ényeges
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feltétele a matrixszamitas alapjainak az ismerete. Enélkiil nehezen vagy egyaltalan nem
irhatok le és nem érthetdk meg a legegyszeriibb modszerek alapvetd 1épései sem. Mindene-
setre megprobalkozunk majd a lehetetlennel, hogy a matematikai részletezés el6tt minden
modszerrdl egy intuitive érthetd bevezetd jellemzést is adjunk (némi grafikus segédlettel,
mivel a biologus Olvasé — mint a bevezetoben emlitettiik — elsésorban vizualis tipus). Min-
denképpen javasoljuk azonban az alaposabb elmélyedést, hogy az adott problémahoz legal-
kalmasabb ordinaciés mddszert mindig ki tudjuk valasztani. Szemben a klasszifikacid
eljarasaival, az ordinaciok alkalmazasahoz bizonyos kezdeti feltételeknek is teljestilnitik kelll,
ellenkez6 esetben az eredmények értelmezésében konnyen tévutra juthatunk.

7.1 A legfontosabb ordinaciés modszer: a fokomponens analizis

A fokomponens elemzés (principal components analysis, altalanos roviditéssel’: PCA)
kozponti szerepet tolt be a tobbvaltozds adatstruktira-feltarasban, csakiigy mint a variancia
analizis a hagyomanyos biometridban, igy a tébbi modszernél részletesebben targyaljuk. Ki-
fejlesztése Pearson (1901) és — elsésorban — Hotelling (1933, 1936) munkassaganak koszon-
hetd. Széles korii elterjedése és valds, nagyméretii problémakra vald alkalmazasa azonban
csak a megfelelden gyors szamitogépek kifejlesztésével valt lehetségessé. A modszer [ényege
tobbféleképpen is elmondhatd, szamunkra a grafikus illusztracid a legjobb kiinduldpont. A
7.1a ébra egy nagyon egyszerl esetet mutat be, hiszen a pontfelhd dimenzionalitasa eleve kettd
és ezt kell “leegyszerisiteniink”. (A konny illusztralhatosag kedvéért valasztjuk ilyennek a
példat, realisztikus esetekben persze a leegyszertiisitendd dimenzionalitds sokkal nagyobb.)
Megfigyelhetd, hogy a két valtozdra (az x1 és x2 tengelyre) a tiz pont 6sszvarianciajabol (3.108
egyenlet) kb. azonos rész jut (vetitsiik le gondolatban a pontokat az egyes tengelyekre). Ha
azonban egy teljesen 4j tengelyt fektetiink a pontokra olymodon, hogy az egybeessen a pont-
felho {6 iranyaval (hosszu, szaggatott vonal az abran), akkor ez mar az dsszvariancianak a
jelentds hanyadat megmagyarazza, mig az erre merdleges masodik uj tengelyre csak az 6ssz-
variancia toredéke jut. Ezeket az 0j tengelyeket nevezziik komponenseknek. Osszefoglalva az
eddigieket: a pontok helyzetét valtozatlanul hagyva az eredeti koordinatarendszert egy uj
koordinatarendszerrel helyettesitettiik ugy, hogy az elsé 0j tengely (komponens) maximalis
varianciat stritsen magaba, s a lehetd legkevesebbet hagyja a masodik komponensre. A f6-
komponens analizisben sokkal tobb kiinduld valtozoé esetén is hasonldan jarunk el: eldszor a
legnagyobb variancia-hanyadot lefedd komponenst keressiik ki, ezt kovetden a megmaradd
varianciat legjobban magyarazé masodikat, és igy tovabb. A komponensek szama tehat nem
feltétleniil kevesebb, mint az eredeti valtozoké volt: a variancia-hanyadok “atrendezése” nem
jelenti automatikusan a dimenzidk szamanak csékkentését (a lehetséges komponensek szamat
1. lentebb). Az 0j dimenzidk egy része azonban — a rajuk eso jelentéktelen variancia-hanyad
miatt — szamunkra teljesen érdektelen lesz. Az atrendezhetdség hatterében a valtozok kozotti
pozitiv (vagy negativ) linearis korrelaciok (3.70 képlet) allanak, de ez a komponensekre mar
nem igaz: kozottiik a linedris korrelacid értéke 0. Kovetkezésképpen, ha az eredeti valtozok

1 Ez alol a nem-metrikus tobbdimenzids skalazas (7.4.2 rész) egyértelmiien felmentheto.

2 Eltekintve Digby & Kempton (1987)-tol, mert 6k a PCP roviditést részesitik elényben. A Iényeg persze az, hogy
arovidités egy konyvon beliil kovetkezetes legyen.
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eleve korrelalatlanok, akkor a fékomponens analizis nem eredményez 1ényeges valtozast, leg-
feljebb a koordinata-rendszert cstisztatja el a sulypontba (7.1b abra). Ekkor ugyanis nincsenek
“kitiintetett irdnyok”, amelyre hatékonyabb komponenseket illeszthetnénk. A PCA “sike-
rességének” az tehat a feltétele, hogy a valtozdk linedrisan korreldljanak egymassal, ami
bioldgiai objektumok esetében gyakorlatilag mindig teljesiil. A PCA alkalmazasanak rész-

eredménye éppen az egymassal korrelald valtozocsoportok azonositasa, mint a késébbiekben
latni fogjuk.

Az alabbiakban eloszor megmutatjuk, hogy a komponensek és a tengelyek kozotti szogek
¢s a pontokhoz tartozo eredeti értékek felhasznalasaval — némi geometriai ismeret birtokaban —
megkaphatdk az 0j koordinatak. A 7.1c dbran az eredeti két valtozd jele x| és x2, mig a kompo-
nenseket y1 €s y2 jeloli. Az attekinthet6ség kedvéért mindossze egyetlen egy, P-vel jelolt pon-
tot tuintettiink fel. o az x; véltozé és az y1 komponens kozotti szog. Az elsé Iépésben az
adatokat centrdljuk (2.2 képlet), azaz minden értékbdl kivonjuk az adott valtozo atlagértékét.
Ennek révén az 0j koordinata-rendszer origoja, O, a ponthalmaz stlypontjaba keriil (az x’; és
x°2 tengelyek metszéspontja). A P pont centralds utan kapott koordinatait jelolje x“1p €s x“2p,
vagyis

x'ip=x1p—xy, ill., x 2p=x2p —x2 (7.1)

A P pont koordinatait az 0j tengelyeken az OA és az AB, illetve az OC és CD szakaszok fel-
hasznalaséaval szamithatjuk ki elemi trigonometriai megfontolasok révén:

yip=0A + AB=cos ax‘/p +sin o x 2p (7.2a)
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y2p=0C + CD = sin a.x*1p + €08 0L X 2p (7.2b)

Mivel sin o0 = cos (90° — o), és a (90° — o) a masodik valtozénak az elsd komponenssel bezart
szdge, a 7.2 dsszefliggések egyediil a cosinus fiiggvény fehasznalasaval is felirhatdok:

yip= cos oLx*1p + cos (90° — o) x 2p (7.3a)
yar =—0c0s (90° — o) x*1p + cos oL x "2p (7.3b)

Szavakban kifejezve a fentieket: a P pont koordinatdja az y1 komponensen egyenld az x; és az
1 kozotti szog cosinusa szorozva az x '1-en levo értékkel, plusz az x» és az y1 kozotti szog co-
sinusa szorozva az x 2-n 1évo értékkel. Az G koordinatakat fGkomponens értékeknek (“compo-
nent scores”) nevezzilk, ezek tehat a centralt adatok ¢s a szogek ismeretében hatarozhatok
meg. Matrixalgebrai formaban a fentieket a kovetkezoképpen irhatjuk fel:

e [w] [ cosa  cos(90-a)| xp %
y=Viix-x) Vagyls{yj_{—cos(go—oc) cosat }{sz—’_‘z] 79

A V matrix tehat egy forgatd matrix, amely a P pontot egy Uj koordinata-rendszerbe helyezi at.
A matrix h-adik oszlopa az eredeti valtozok és a 42 komponens kozotti szogek cosinusait tartal-
mazza (“irdnycosinusok™), a 7.3 szorzasokkal azonos felirasmodot tehat V transzponaltjaval
érjik el. A V matrixra érvényes, hogy V'’V = I, ami az oszlopok ortonormalitdsdanak a feltétele
(azaz a komponensek merdlegesek egymasra, 1. C fliggelék).

Mar “csak™ annyi maradt hatra, hogy az iranycosinusokat tartalmaz6 V matrixot kiszamit-
suk. A V matrix révén valojaban az eredeti valtozok kozotti kovarianciakat (és a valtozok vari-
anciait) visszilk 4t 0 kovariancidkba (amelyek 0 korrelacioknak felelnek meg) és az
“atrendezett” variancidkba. Egyenlet forméjaban mindezt a kovetkezdképpen irhatjuk fel:

V'CV=L. (7.5)

amelyben C a valtozok variancia-kovariancia matrixa, L pedig a komponensek variancia-
kovariancia matrixa. Ez utobbiban, a 0 kovariancidk miatt, csak az atloban vannak pozitiv
értékek (diagonalis matrix), ezeket A jeloli a tovabbiakban. A V métrix egy v;, oszlopvektora
¢s a hozza tartozo A variancia kielégiti az alabbi matrixegyenletet:

(C=MD)vp=0. (7.6)
Ennek megoldasahoz abbol indulunk ki, hogy
| C—Anl|=0. (7.7)

A determinans kifejtésével Aj4-ra tobb megoldast is kapunk (lasd lentebb), mindegyikhez tar-
tozik egy vj vektor, amelyre a vy'vy = Z; vir® feltételt kell kikotniink (vagyis a vektor hossza
1, mert csak igy kapunk iranycosinusokat). E feltétel mellett — a Ajp-k ismeretében — a 7.6
egyenlet alapjan megkapjuk a V matrixba irt v, oszlopvektorokat. A A értékeket a C matrix sa-
Jjatértékeinek, a v vektorokat pedig a matrix sajdtvektorainak nevezzik (C fuggelék).

Az elmondottakat egy teljes szamitasi példaval illusztraljuk. A 7.1a dbran bemutatott két-
valtozos esetet vessziik alapul, amelyben a tiz pont koordinatai az alabbiak:

1.valtoz6: 11335577 9 9
2.valtoz6: 13355779 911

A két valtozo variancia-kovariancia matrixa a kovetkezo:
[8,89 839

889 10,0

(az elsd valtozo variancigja teljesen véletlentil megegyezik a két valtozd kovariancigjaval).
El6szor meg kell oldanunk a 7.7 egyenletet. Felirhatjuk, hogy:
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C_| B89 889] A 0] [889-1 889
“|889 100| |0 A| | 889 100-A
Mivel egy 2 x 2-es matrix determindnsa

a C

b d
megkapjuk, hogy

(8.89-1) (10,0-1) —8.89% = A% — 18,891 + 9.87 =0,

=ad-bc

amelynek két megoldasa: A1 = 18,35 és A2 = 0,54.

Ezen a ponton megallhatunk egy pillanatra: mig a két valtozd variancidja 8,89 és 10,0 volt,
azaz kozel azonos részesedést jelzett az dsszvarianciabol (47% ill. 53%), az 0 variancidk mar
jelentékenyen eltérnek egymastol. Az elsé komponens 18,35-6s variancidja az §sszvariancia
97%-a, igy csak csekélyke 3% marad a masodik komponensre. A variancia-sirités tehat rend-
kiviil hatékony. A sajatértékek Osszege, mint latjuk, egyenld az dsszvarianciaval, vagyis a C
matrix atlgjaba irt értékek osszegével (tr {C}). Egy Ay sajatérték szazalékos relativ fon-
tossdga tehat 100 x An / tr{C}. Azt is észrevehetjilk, hogy a sajatértékek szorzata (9.9)
megegyezik a variancia-kovariancia matrix determinanséaval (10 x[]8,89 — 8,892), amit egyéb-
ként dltaldnositott variancianak neveziink.

A sajatértékek ismeretében mar meghatarozhatjuk a sajatvektorokat. Az elébb kapott két
lambdara, az 1-es vektorhossz kikotésével, az alabbi matrixot kapjuk (a szamolas részleteit

mell6zziik):

_[0685 -0,729 | 0685 0729

10729 0685 " |-0729 0685
Példaul, a 4. pont uj koordinatai a 7.3ab képletek alapjan, a két valtozo 5-6s ill. 6-os atlagaival
centralva:

yia= 0,685(3 —5)+ 0,729 (5 6)= 2,099
Vs = —0.729 (3 — 5) + 0,685 (5 — 6) = 0,773

melynek helyességérol a 7.1a abra alapjan meg is gy6zodhetiink. Ha valaki mindezt valamely
kozhasznalati programcsomaggal is leellendrzi, és azt tapasztalja, hogy a fokomponens-
értékek eldjeleiben eltérés van, az ne vonja mindjart kétségbe a program hasznalhatdsagat: az
elojelvaltas (vagyis a tikrozés) voltaképpen teljesen onkényes. Vegyiik észre, hogy a V matrix
vektorai mindkét iranyban normaltak (azaz elemeik négyzetdsszege 1). Nemcsak a sajatvektor
hossza egysé§nyi, hanem egy adott valtozohoz tartozé dsszes iranycosinus négyzetdsszege is
1, azaz X vip~ = 1. Az ortonormalitds a sorokra is fennall: VV’= 1.

A kétvaltozds kiindulas csupéan egyszerii illusztracioja volt a fokomponens-analizis szamitas-
menetének. A leirtak természetesen érvényesek kettdnél tobb valtozora is (a szamolast persze jobb,
ha a szamitdgépre hagyjuk). A PCA leirasakor ugy is fogalmazhatunk, hogy a komponensek az
eredeti valtozok linearis kombinacidi (amint a 7.3 egyenletek ezt mutattak is) a fentiekben is-
mertetett feltételek mellett (pl. Manly 1986). A fokomponens-analizist a legkisebb négyzetek elvén
miikodo regresszio-analizis altalanositasanak is tekinthetjiik (Jongman et al. 1987). A 7.1a abran
lathato elsé komponenst voltaképpen gy fektettiik le, hogy a pontoknak az egyenestdl vett tavol-
sag-négyzetosszegét minimalizaltuk. A komponens és az eredeti tengelyek kozotti szog pedig —a
sajatérték szamitast megkeriilve — egy iteracios eljarassal is meghatarozhato.
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Meg kell emliteniink a komponensek lehetséges szamat is. A 7.7 egyenlet megoldésa ¢
pozitiv sajatértéket eredményez, az alabbi korlatozassal:

t<min {n, m—1} (7.8)

ahol — az eddigieknek megfelelden — n a valtozok szama, m pedig a pontok (objektumok)
szama. Abban esetben tehat, amikor a pontok szdma meghaladja a valtozokét, legfeljebb n
komponens vonhato ki az adatokbdl. Ennél természetesen kevesebb is lehet, mégpedig akkor,
amikor a valtozok ko6zotti  kapcsolatrendszerben egyértelmii  fiiggvénykapcsolatok
jelentkeznek (az eredeti valtozok valamelyike eléallithato a tobbi valtozo linearis kombina-
cidjaként). Ha pedig m — 1 < n, akkor mar ez dont a maximalis komponensek szamat illetden.
Ennek pedig az az oka, hogy a sok valtozo mintegy “tildefinialja” a kis szamu pontot, hiszen
m pont tavolsagviszonyainak a feltiintetéséhez maximum m—1 dimenziora van csak sziikség.
(Két pont tavolsaga az egyenes mentén — azaz egy dimenzidban — hlien abrazolhatd; harom
pont tavolsagait két dimenzioban tokéletesen feltiintethetjiik, mig négy ponthoz harom dimen-
7i6 elegendo, €s igy tovabb.) A pozitiv sajatértékek szamat, vagyis #-t, a C matrix rangjanak
nevezziik, s ez valdjaban az adatokban rejldé hattér dimenzidk szama, az adatrendszer valos
dimenzionalitasa (C fuggelék).

Felmeriil a kérdés, hogy a valos dimenzionalitason beliil hany, valdban értelmes — vagy le-
galabbis annak tiing — dimenzionk van, s mennyi az elhanyagolhato, csupan a sztochasztikus
ingadozast magyaraz6 dimenzidk szama. Ha a sajatértékeket nagysag szerint sorba rendezziik,
akkor a dimenziok relativ fontossaga is érzékelhetové valik, amelynek grafikus illusztracioja
pl. egy lejtds oszlopdiagram (“scree diagram™, Cattell 1966, lasd a 7.2 abrat) lehet. A javaslat
szerint keressiik meg azt a pontot a diagramon, ahonnan a sajatértékek mar csak nagyon lassan
csokkennek tovabb. Az azt megel6z6 dimenzidk tehat “fontosak™ lennének, a tobbiek pedig
nem. Ez a szubjektiv mddszer — bar egyes esetekben még mukodhet is — semmiképpen sem
ajanlhaté altalanos megoldasként. A Kaiser-féle kritérium (Mardia et al. 1979) szerint viszont
csak azokat a komponenseket kell figyelembe venntink, amelyekhez az atlagosnal nagyobb sa-
jatérték tartozik. Eszerint altalaban joval kevesebb az “értelmes” komponensek szama, mint a
Cattell-modszer alapjan. Statisztikai probara is van médunk, de ennek feltétele a kiinduld ada-
tok normalis eloszlasa: a Bartlett-féle izotropia-teszt révén a kisebb sajatértékek eltéréseit vizs-
galjuk, s igy keressiik meg azt a dimenziot, amelyet kdvetden a sajatértékek kozotti kiillonbség
mar nem szignifikans (Mardia et al. 1979).

A fokomponens elemzést el6szor az A1 tablazat conoldgiai adataival illusztraljuk, amely-
ben nyolc kvadratot 12 faj boritasértékei jellemeznek. A PCA variancia-strit6 hatdsa szem-
beszokd: az els6 két komponens (7.2 4bra) az dsszvariancia 82 %-at magyarazza (55 ill. 27
%), mig a tobbickre jutdo rész mar szinte elhanyagolhat6. A nyiltabb gyepek felvételei
viszonylag kozel allanak egymashoz, és a zartabb gyepek (a 7-es, és kiilonosen a 8-as felvétel)
tavoli pozicidja jol tikrozi a fajok boritasaban jelentkezd mennyiségi eltéréseket. Az eredmény
— az abra tanisaga szerint — jol egybevag a nyers boritasértékekb6l szamolt euklidészi-tavol-
sagok hierarchikus osztalyozasaval.

7.1.1 Komponens-kovariancia és -korreldcio: a valtozok ordindcidja

A fokomponens analizis rendkiviili eldnye, hogy a pontok kozotti tavolsagviszonyok elem-
z¢ésén, a variancia-sliritésen tulmenden a valtozok kapcsolatrendszerének alaposabb érté-
kelésére is alkalmas. A komponens értékekbodl €s az eredeti adatokbol a 3.69 formula alapjan
pl. kiszamithatjuk a komponensek ¢és a valtozok kozotti kovarianciat, ami lehetoséget ad a
komponensek — mint matematikai konstrukcidok — konkrét, a valos problémanak jobban meg-
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7.2 abra. Az Al tablazat
conologiai felvételeinek ordi-
nacidja a  fokomponens-
elemzés segitségével. A jobb
attekinthetoség  kedvéért a
tengelyek nem az origoban
metszik egymast (s a tovabbi
abrakon is igy lesz). A kon-
1% a4 & & 7 tarok a hierarchikus oszta-
Komponensek lyozas egyes Iépéseit jelzik.
Az oszlopdiagram a hét sa-
jatérték relativ nagysagat tuk-
rozi.
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Osszefliggésbal kovetkezden:
Cv =Av. (7.9)

amelyben Ayvin felel meg az i valtozo és a h komponens kdzotti kovariancidnak. A kovariancia
standardizalasa a valtozé szérasaval (s;) és a komponens szdrasaval (a komponens variancidja
a sajatérték, a szoras tehat nyilvan VAz) adja a keresett, un. komponens korreldciot:

rin = Mivit/siNhh = vilNAa/si (7.10)

(mas néven: fékomponens-suly, “loading ). A komponens-kovarianciak és -korrelaciok al-
kalmasak a valtozok ordindcios diagramjanak a felrajzolasara. A tengelyek ekkor, ugyantgy,
mint az objektumok esetén, az egyes komponenseknek, a pontok viszont az eredeti val-
tozdknak felelnek meg. Mivel a valtozok egymas kozotti dsszefiiggéseit — eddig legalabbis —
a kovariancia alapjan fejeztiik ki, logikus, hogy a valtozdok és a komponensek kapcsolatat is
hasonléképpen mérjiikk. Az i valtozo koordinataja a h tengelyen tehat Apvin lesz, és elvileg
barmekkora értéket felvehet. A korrelacio alkalmazdsa sem teljesen érdektelen, de ez inkabb
a standardizalt PCA — 7.1.4 rész — esetén interpretalhat6 jobban. Mindenesetre megjegyezziik,
hogy korrelacid esetén egy pont koordinatai nyilvan a [—1,1] intervallumba esnek. Miutan a
komponensek egymasra merdlegesek, egy valtozd nem korreldlhat akarhogyan veliik: a pon-
tok sziikségképpen az origora felrajzolt egységsugaru koron beliilre keriilnek (az 6sszes kom-
ponensre: az egységsugart hipergomb feliiletére; vagyis D =1 . Megjegyzendd még, hogy
rih éppen a h komponens és az i-edik pontra mutaté vektor kozotti szog cosinusa.

A komponens-kovariancidk és -korrelaciok alapjan nyert faj-ordinaciok osszehasonlitasat
elvégezhetjiik az A1 tablazat elemzésével. A 7.3 dbra diagramja a valtozokat a komponensek-
kel adott kovariancidjuk szerint rendezi el. Lathato, hogy a komponenseket elsdsorban a le-
galabb egy helyen nagy boritasértékl (azaz nagy varianciaju) fajok hatarozzak meg, az elsét a
Sesleria a masodikat pedig a Bromus. Mindkettdvel tobbé-kevésbé ellentétes tendenciat
képvisel a Seseli, a Festuca és a Chrysopogon, mig a még kisebb boritast fajok az origdban
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@ 209 7.3 abra. Az Al tablazatban szereplo fajok or-
o dinacioja a komponens-kovarianciak alapjan. A
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tomoriilnek. A korrelaciok alkalmazasaval a boritasbeli kiilonbségek “eltiinnek™ és a pontok
jobban széttertilnek (7.4 abra). Az 1. komponenssel eros pozitiv korrelaciot a zart gyep fajai,
negativat pedig a nyilt gyep fajai adnak. Ez a legerdsebb kontraszt, a legfobb trend, amit az
egyszer(l adattablazatbol lesziirhetiink. A Bromus erectus azonban lathatéan fliggetlenségre
“torekszik™ a tobbi fajjal szemben, hiszen mindeniitt megjelenhet kisebb vagy egészen nagy
boritassal is. Ezt a 2. komponenssel adott magas korrelacioja tikrézi. Az origohoz kozel eso
fajok (Koeleria, Scabiosa, Centaurea) pedig a legkevésbé fiiggenek a tobbitdl, ezek szerepe
elhanyagolhato a tarsuldsok elkiilonitésében is. Altalaban elmondhato, hogy minél kozelebb
van a pont a kor keriiletéhez, anndl teljesebb mértékben megmagyardzza az illusztrdlt két kom-
ponens az illetd valtozo viselkedését korreldcids értelemben.

7.1.2 Szdzalékos hozzdjarulasok

Adott komponens szerepe egy objektum vagy egy valtozé6 megmagyarazasaban a grafikus
abrazolason tulmenden kvantitative is kifejezhetd. A k objektum “variancidjanak” (pontosab-
ban az origo6tdl vett eltérésnégyzet-6sszegének) a 7 komponens az alabbi szdzalékban felel meg:

w 10
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7.4 abra. Az Al tablazatban szerepld fajok or-
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dinacioja a komponens-korrelaciok alapjan. A
pontok a fajnevek kozepén helyezkednek el.

. ns . e . ‘oz
1. kompone Hasonlitsuk ¢ssze a 7.3 dbra elrendezésével!
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7.1 tablazat. Az A1 tablazat adataibdl kapott elsd 6t komponens szazalékos részesedései a felvételekre
¢s a valtozokra. Minden sor legmagasabb értékét vastag szedés emeli ki.

Felvételek Komponensek|
1 32,788 20,828 39,445 6.354 0.575
2 49,861 6,096 0,196 0,723 42,499
3 7.354 63,758 12,651 13,412 2,024
4 33,613 12,784 38,315 5.207 6,086
3 41,815 30,638 1,654 25,245 0,035
6 9.825 0.455 82,130 6.476 0,006
7 1,258 92,687 5.169 0,872 0,000
8 96,230 3.636 0.134 0,000 0,000

Fajok|
BRO ERE 4.488 83,167 11,954 0,351 0,028
CAM SIB 19,279 42,352 10,104 3,185 18,178
CAR HUM 85,061 1,79 11,184 0,361 0,460
CAR LIP 30,611 23,965 3,248 8.452 17,107
CEN SAD 19,884 5.256 7,073 6,169 13,545
CHR GRY| 15,597 12,942 48,084 23.269 0.108
FES PAL 39,173 23,352 16,754 19,037 1,473
FUM PRO 20,446 0,968 42,720 1,465 26,912
KOE CRI 6,194 0,099 67,65d 17,206 7.508
SCA CAN 26,722 1,818 2,256 0,417 63,037
SES LEU 31,618 32,224 28,702 5.829 1,436
SES SAD 94,276 4,752 0,925 0,038 0,003
t
Zy =100% Y5/ D Yje (7.11)

j=1

(yhi a k objektum értéke a h komponensen). Ennek alapjan megallapithatd, hogy az egyes pon-
tok helyzetéért hany komponens felelds, azonosithatok a kevés objektumot befolyasolé kom-
ponensek, és a centroidhoz kozeli, “atlagos” objektumok is kikereshetdk. Az i valtozo
variancidjanak az a része, amelyet a # komponens magyaraz, a kovetkezo:

t
2 2
Wy =100x Vi, /Zvji}‘j (7.12)
j=1
Ha az i valtozé és a h komponens kozotti korrelacié magas, akkor a fenti mdédon kiszamitott
szazalékértck is magas lesz, és a tobbi komponensre mar csak kis rész juthat. Ha egy valtozora
kozel egyenletes szazalékértékek jutnak, akkor ezt a valtozot az adatstruktira jellemzésébol

akar ki is hagyhatjuk.

Az Olvasora bizzuk a példaadatokra vonatkozo szazalékértékek (7.1 tablazat) és a 7.2-3
abrak Osszevetését. Mint lathato, egyes kvadratok ill. fajok értelmezésében az eddig mell6zott
komponensek is szamitasba johetnek. A Scabiosa canescens variancidjanak jelentos része pl.
az 5. komponensen fejezodik ki, mutatva ennek a fajnak az egyedi viselkedését (kicsi vagy
nagy boritasa is lehet a nyilt és a zart gyepben egyarant). Ez azonban dsszhatdsdban szinte el-
hanyagolhato, hiszen az 5. komponensre csak 1,5 % variancia jut.
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7.1.3 Objektumok és valtozok egyiittes ordindcidja: a “biplot”

Felmertil az a lehet6ség, hogy az objektumok ¢és a valtozok kiilon-kiilon felrajzolt diagramjait
valamilyen formaban egyesiteni kellene. Gabriel (1971, 1981) javasolta el6szor, hogy a meg-
felel6 modon meghatarozott koordinatak alapjan késziiljon egy olyan diagram, amely mind az
objektumokat, mind pedig a valtozokat feltiinteti, egy diagramba stiritve minden lényeges in-
formacidt. Az egyesitett diagramot biplomak (=kettds szérasdiagram) nevezziik (a bi- eldtag
nem a bemutatott dimenziok szamara, hanem az egyesitett ordinaciok szamara utal!). Miutan
rendszerint a valtozok koordinatait mas skalan vessziik fel, mint az objektumokét, a valtozok
koordinatait egyszeriien beszorozzuk egy alkalmasan megvalasztott szammal, hogy a két or-
dinacid felrajzolhatd legyen. A valtozokat képviseld pontokhoz pedig az origotdl kiindulod
nyilakat huzunk, amelyek majd megkonnyitik a diagram értelmezését.

A Dbiplot szerkesztésére tobbféle modszer ismeretes. A Gabriel-féle eredeti javaslat
értelmében a biplot nemcsak egyszeriien két ordinaci6 egymasra vetitése, hanem a valtozok és
az objektumok olyan abrdzoldsa, amely lehet6vé teszi az eredeti adatok — a sajatértékek
szazalékos “sikerétdl” fliggd — rekonstrualasat. A Gabriel-féle biplotban az objektumok koor-
dinatait az ismert médon kapjuk meg, mig a valtozok koordinatait a sajatvektorok megfeleld
értékei (az iranycosinusok) adjak, beszorozva egy 6nkényes skala faktorral. (Erre az esetre ter
Braak (1983) az euklidészi biplot elnevezést alkalmazza, mert az objektumok kozott az euk-
lidészi tavolsagokat kozelitjiik.) A valtozdra mutato nyil és egy komponens hajlasszoge annal
kisebb, minél inkabb egybevag a komponens a valtozoval a sokdimenzids térben.

Az Al tablazat elemzésébdl szarmazo euklidészi biplotot a 7.5 abran lathatjuk. A kis-
boritasu, ill. kis variancidju fajok az origd koriil tomoritilnek, ugyhogy a fajnevek nem is ismer-
hetok fel a rajzon. A fajok relativ elhelyezkedése rendkiviil hasonlé a kovariancia-szerinti
ordinaciohoz (7.3 abra). Ennek megfeleléen a Bromus, a Sesleria és a Seseli hatasa erotelje-
sebben jelentkezik az eredményen, mint a tobbi fajé. A Sesleria a nyulfarkfiives zart gyep, a
Bromus a rozsnokos zart gyep, a Seseli pedig a nyilt gyep “iranyaba” mutat. Jelent6s még — és
az abran is jol latszik —a Chrysopogon gryllus és a Festuca pallens ugyanilyen iranyban kifej-
tett hatdsa.
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Az adatrekonstrualas, a fenti példaban a fajok abundancidinak illesztése a kovetkezokép-
pen értendd. A j kvadratbdl az i fajt képviseld nyilra iranyitott merdleges egyenessel az un.
illesztett komponens értéket (“fitted score”) kapjuk meg (az onkényes szorzdval vald osztas
utan, természetesen), amely az i faj j kvadratbeli boritasanak egyfajta becslése. Ha az illesztett
érték pozitiv, akkor az adott faj az atlagnal varhatdan magasabb értékkel rendelkezik az illetd
kvadratban, ha negativ, akkor pedig az atlagnal kisebbel (ui. az adatokat az elemzés soran
centraltuk). Ez az illesztés annal jobb, minél nagyobb variancia hanyadot 6sszesit a két bemu-
tatott komponens. (Az els6 két komponensre kapott euklidészi biplot alapjan végzett illesztés
a legjobb kozelitést adja az adatokhoz. Lasd C fiiggelék: szingularisérték-felbontas, [C50
Osszefliggés], amelyben US felel meg az objektumok koordinatainak, V' pedig a sajatvek-
toroknak).

A 7.5 ébran példaul hosszabbitsuk meg képzeletben a Bromus-ra mutatd egyenest az
origdn tll, erre nézve negativ irdnyba. Az 1., 2., 4., 5. és 6. felvételek adnak az atlagos boritas-
nal (11,5) kisebbet, iigyhogy az illesztett érték jol egybevag az eredetivel. A 8. felvételre (11-

es értékkel) ez kevéssé igaz, mert mar a pozitiv régidba keriilt. A 3. és a 7. pontok pedig az
atlag felett vannak, erre a fajra nézve ugyancsak egybehangzdan az eredeti adatokkal.

Egy masik lehet6ség az in. Mahalanobis biplot, amelyhez az objektumok koordinatait a
kovetkezdképpen szamitjuk at: un; = yhi/ V(Ah x (m-1)). Az atalakitas eredményeképpen min-
den egyes komponensen egyforma lesz a variancia, mert a koordinatak vektora egységnyi
hosszasagl. (Amit most kaptunk, az éppen az adatmatrix szingularisérték-felbontasabol szar-
mazo6 baloldali matrix egy eleme, vo. a C50 képlettel a C fiiggelékben). A pontok kozotti tavol-
sagok most a Mahalanobis-féle altalanositott tavolsagokat tiikrzik (az 6sszes komponensre)
ill. annak legjobb kozelitései az elsé két komponensen. A biplotban a valtozok koordinatait a
komponens-kovarianciak (7.9) adjak, a vektorok hossza a valtozo6 szorasaval ardnyos, a k6zot-
tik levd szogek pedig a valtozok kozotti korrelaciokkal aranyosak. Az adatok a szin-
gularisérték-felbontds értelmében itt is rekonstrudlhaték (U felel meg az objektumok
koordinatainak, SV' pedig a valtozokénak a C50-ben).

Bizonnyal felmertiil ezen a ponton az Olvasoban a kérdés, hogy miért nem hasznalhatjuk a
biplot elkészitésében az objektumok euklidészi tavolsagait kozelitd ordinaciot (az euklidészi
biplotbol) és a valtozok kozotti kovariancidkat (a Mahalanobis biplotbol), vagyis miért ne
vetithetnénk egymasra a 7.3 és a 7.2 abrat? Ezt természetesen megtehetjiik, s eredményiil egy
meglehetdsen szemléletes diagramot fogunk kapni (illusztraciot a korrelaciéra mutat be majd
a 7.6¢ abra). Szamos szerz0 azonban ezt nem tekinti valodi biplotnak, mert az eredeti adatok
eléallitasara (helyesebben becslésére) nem alkalmas. Ennek ellenére Rohlf (in: Marcus 1993)
megvizsgalasra érdemesnek tekinti ezt a lehetdséget. Magam is ezen a véleményen vagyok, s
a tovabbiakban Rohlf-biplot néven fogok hivatkozni erre. A biplot fontossaga ugyanis nem
feltétlentil abban van, hogy az optimalis adatrekonstrukciot adja, hanem abban, hogy az or-
dinaciok egymasra vetitése mennyire konnyiti meg az egyik értelmezését a masikkal és
viszont. Sok esetben egyébként nincs 1ényeges kiilonbség az euklidészi- ¢s a Rohlf-biplot
kozott, mert a valtozok sajatvektorok, ill. a kovariancidk szerinti ordindcidja nem tér el
lIényegesen (mint a jelen példaban sem).
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7.1.4 Standardizalt PCA

Az eddigiekben a fokomponens-analizis “alapvaltozatat” mutattuk be, melyben az egyediili
adat-atalakitasi mivelet a centralas volt (innen a név: centralt PCA). Ennek hatasat lattuk is
az eredményben: a fokomponensek helyzetét a nagy varianciaju valtozok (a példaban: fajok)
hataroztak meg elssorban, a kis varianciaji valtozok rovasara. Gyakran el6adddhat azonban
olyan eset, amikor ezt el szeretnénk keriilni, és minden valtozot egyforma sullyal akarunk
szerepeltetni az elemzésben (pl. minden fajt egyforman fontosnak tekintiink, fiiggetleniil az
abszolut boritasértékektdl). Amennyiben az egyes valtozokat eltéro jellegli skalan mérjiik, ak-
kor pedig egyenesen “kotelezd” lesz az egyforma sulyozas: ellenkezd esetben az analizis ered-
ménye csupan a mérési skaldk onkényes megvalasztasanak a tiikr6zdje lesz. Ekkor a
fokomponens-elemzés a 2.4 standardizalast alkalmazza, vagyis a centraldson tulmenden min-
den értéket a szorassal is elosztunk. Ennek hatasara természetesen megvaltozik a pontfelhd
alakja a sokdimenzids térben, de ilyenkor is lesz értelme a {6 iranyok megkeresésének.

Az un. standardizalt PCA a 7.1.1-3 részben leirtaktol a kovetkezokben kiilonbozik:

e A kiindulas a variancia-kovariancia matrix helyett a valtozok R korrelacidés matrixa
(ez a standardizalast eleve tartalmazza). A nyers adatok 2.4 szerinti standardizalasat
tehat felesleges eldre elvégezni.

e Mivel a standardizélds révén minden valtozo variancidja 1 lesz, az Osszvariancia
értéke n, csakagy, mint a sajatértékek osszege. A 4 komponens %-os részesedése az
dsszvarianciabol ennek megfelelen 100 X An/n.

e Az 1-nél kisebb sajatértékekhez tartozdo komponenseket nyugodtan kihagyhatjuk az
eredmények értékelése soran, hiszen ez a variancia kisebb, mint barmely (standard-
izalt) valtozoé.

e A hkomponens és az i valtozé korrelacidja az rin = viNAy alakra egyszeriissdik (s
voltaképpen megegyezik a kovarianciaval, igy majd felhasznalhat6 lesz a Rohlf-biplot
elkészitésére).

A valtozok kiegyenlitett hatasat az eredményre az Al tablazat standardizalt fékomponens
elemzése mutatja (7.6 abra). Az els6 két komponens ekkor mar “csak™ 63 %-nak felel meg,
szemben a kovarianciakbol kapott 82 %-kal. A felvételek helyzete is megvaltozik, a 7-es és a
8-as kozelebb kertiltek egymashoz mert a kettejitk kiillonbségét elsésorban okozod Bromus és
Sesleria hatasat csokkentettiik. Ezzel szemben az 1. és 5. felvételek eltdvolodtak egymadstdl,
mert a kozottiik mutatkozd kisebb eltéréseket a standardizalas felnagyitotta (7.6a 4bra). Az 1.
komponens egyértelmiien a nyilt-zart gyep ellentétet tiikrozi. A standardizalas révén a fajok
kozotti csoportosuldsok is megvaltoztak: a nyilt-zart gyep szembeallasnak megfelelden két f6
csoportot figyelhetiink meg (7.6b abra). A Fumana “kulonallasa™ azt jelenti, hogy ez a faj
egyik csoporthoz sem “vonzddik™, nem korrelal semmivel sem. A korrelacids Rohlf- (7.6¢
abra) ¢s az euklidészi (7.6d 4bra) biplot kozotti kismérték eltéréseket a YAy szorzd megléte
ill. hianya okozza (lasd a fenti felsorolas utolsé pontjat).

Egy conologiai elemzésben magunk dontjitk el, hogy alkalmazzuk-e a standardizalast,
vagy sem, de a taxonomiai vizsgalatokban értelmes eredményre altalaban csak a standardizalt
PCA vezethet. [gy van ez az Iris adatok esetében is (A2 tablazat), hiszen a hosszusag-értékek
tobbszorosei a szélességeknek. Az elemzés kimutatja, hogy mig a belsé lepel szélessége és
hosszusaga szinte tokéletesen korrelal, a kiilsd lepelre vonatkozo méretek korrelalatlanok (a
rajuk mutat6 két nyil kozott csaknem derékszog van, 7.7 dbra, vo. a 2.3 dbraval). Az els6 kom-
ponens gyakorlatilag a belsé lepel méretével fligg 6ssze, a masodik pedig leginkabb a kiilsé
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7.7 abra. Az A2 tablazat
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belso lepel szélessége.

®: | setosa,
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lepel szélességével (ez igy is van: a tablazat alapjan lathatjuk, hogy az 1. setosa bels6 lepelle-
velei sokkal kisebbek a masik két fajnal). A két komponens 73 ill. 23 %-ot magyaraz az 6ssz-
varianciabdl, azaz minden lényegeset. Mig azonban az elsd komponens tobbé-kevésbé
alkalmasnak tiinik a fajok elvéalasztasara, a masodik mar egyaltalan nem (az [ris fajok elkii-
16ntilését majd még egyszer megvizsgaljuk a diszkriminancia-elemzés segitségével).

7.1.5 Nem-centralt PCA

A kovariancidk, ill. a korreladciok matrixabdl végrehajtott PCA elemzések megegyeznek az
adatok centralasaban, melynek eredményeképpen a komponensek a pontfelhd sulypontjaban,
az “atlag”-ban metszik egymast. A centralds azonban ki is hagyhatd, ha a valtozék K kereszt-
szorzat matrixabdl indulunk ki (3.68 6sszefiiggés). Ezt a tipusu elemzést nem-centralt fékom-
ponens analizisnek nevezziik®

A centralas elmaradasa azt jelenti, hogy a komponensek sziikségképpen az eredeti
koordinata-rendszer origoéjan mennek at. E megszoritds miatt a komponensek alta-
laban nem ortogondlisak, a kdzottik 1évo korrelacid 0-tdl jelentékenyen eltérhet.

A variancia helyett a pontok origotdl vett eltérésének négyzetosszegét mérjik, ezért a
sajatértékekre a kovetkezd dsszefiiggés lesz érvényes:

3, =22x§ = tr{K} (7.13)

n
h=1 i=1 J =1

A 100xA; / tr{K} mennyiség tehat az eltérésnégyzet-osszegnek, vagyis K atlos
értékei 6sszegének a 7 komponensen lefedett része szazalékban.

Mivel a sajatértékeknek itt négyzetosszeg-értelmezése van, a komponens korrela-
cidkat csak a 3.70 formulaval kaphatjuk meg az eredeti valtozok és a komponens-érté-
kek osszevetésével. A biplot ugyan itt is megrajzolhato, de értelmezése nehézkesebb,
foleg az ortogonalitas hianya miatt.

Felmeriilhet akkor a kérdés, hogy mire is alkalmas egyaltalan a nem-centralt PCA? A
lényeg itt a pontok ¢s az origd eltérésnégyzet-osszegének maximalizaldsa minden tengelyen.
Ezt a tényt okologiai mintavételi egységek (pl. kvadratok) ordinaciojaban hasznalhatjuk ki a
kovetkezoképpen: A négyzetdsszeg annal nagyobb, minél nagyobb egy-két faj dominancija a
tobbivel szemben, azaz minél kisebb a kvadrat diverzitdsa (a tavolsagok négyzetosszege vol-
taképpen forditottan ardnyos a Simpson diverzitassal). Mas szdval, az ordinacioban a kis di-
verzitast kvadratok az origdtdl tavolra, a nagy diverzitasuak pedig az origd kozelébe keriilnek,
kozvetlen diverzitas-interpretaciot biztositva a kutatd szamara (Carleton 1980, ter Braak 1983,
Digby & Kempton 1987). Ehhez sz4zalékos boritasértékekbol, vagy még inkabb relativ domi-
nancia-adatokbdl (azaz standardizalds az objektum dsszege szerint, vo. 2.20 formula) kell kiin-
dulnunk: nyers egyedszamok viszont kozvetleniil nem hasznalhatok (mert kvadratonként
nagyon eltéro lehet az 6ssz-egyedszam). A nem-centralt PCA masik elonye akkor jelentkezik,
ha az objektumok erételjes csoportosulast mutatnak, mert ekkor minden egyes komponens egy
adott csoporttal ad csak magas koordinatdkat, a tobbivel pedig 0-hoz kozeli komponens-
értékeket kapunk (Pielou 1984). Az ilymodon nyert eredményeket érdemes tavolsédg-alapon
végrehajtott osztalyozasokkal is egybevetni.

3 A centrélas kihagyasa mellett a valtozo szérasaval még oszthatunk is, igy a PCA egy negyedik valtozatahoz
jutunk. Ennek azonban mar nincs kiilongsebb értelme, igy ezt a lehetéséget nem targyaljuk.
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Vizsgéljuk meg, hogy mire jutunk az Al tdbldzat nem-centralt elemzésébdl. Az objektu-
mok ordindcidjaban (7.8 dbra) az origéhoz a legktzelebb a 6. felvétel taldlhatd: itt a leginkdbb
egyenletes ugyanis a fajok boritdsa (csupan egy kiugro értékkel: 12% a Fumana esetében). Az
origdtdl tavolodva a diverzitds csokken (egyre nagyobb a fajok kozotti boritdsbeli eltérés, ami
kiilonosen a 8. felvételben szembetiing).

7.1.6 A patko-jelenség és ennek szerepe a hdttérgrddiensek azonositasdaban

A tobbvaltozos modszerekkel kapcsolatban sokszor felmeriil a kérdés, hogy milyen ko-
rillmények kozott, milyen feltételek teljesiilése esetén alkalmazhatok, s mikor nem? A fokom-
ponens-elemzésrdl sokszor leirjak, hogy az adatoknak nem art a tobbvaltozos normalis
eloszlast kovetniiik. A PCA eredményességét azonban tavolrol sem csokkenti, ha a valtozok
eloszlasa mas, pl. egyenletes (mas kérdés persze, hogy a komponensek szamara vonatkozo
statisztikai proba ekkor mar nem végezhetd el, mert itt igenis feltétel a normalis eloszlas). A
tozok kozotti esetlegesen nem-linearis kapcsolatrendszer. Mindezt az alabbi adatmatrix segit-
ségével fogjuk szemléltetni (7 objektum = sor, 9 valtozé = oszlop):

131000000

013100000

001310000

000131000 (7.14)

000013100

000001310
000000131

Mint lathatd, az egyes objektumok “fokozatosan” mennek at egymasba, lefelé haladva minden
Iépésben egy valtozo eltlinik, egy uj megjelenik, kettd pedig — fontossagat tekintve —
felcserélodik egymassal. Azt mondhatnank, hogy itt valdjdban egy mozgatd gradiens van a
hattérben, amely az objektumokra és a valtozdokra hat. Az 6kologiaban példaul valamilyen
kornyezeti tényez6 (mondjuk a tengerszint feletti magassag) mdodosul ilyeténképpen, mig erre
a fajok kiilonb6z6 optimumgorbékkel leirhaté modon reagalnak. A 7.9a abra egy ilyen hipo-
tetikus — és idealizalt — esetet mutat be; a fenti adatmatrix ennek egy tovabbi leegyszer(i-
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sitéseként foghat6 fel. Ha valaki azt varja, hogy a gradiens mentén felvett mintavételi egységek
PCA ordinacidja szépen sorba rendezi a pontokat, rekonsturalva a hattér-gradienst, az
sulyosan csalatkozik. A fenti tdblazat standardizalt komponens-elemzése ugyanis a hét pontot
egy patkd (vagy iv) mentén helyezi el az elsé két komponens alkotta térben (7.9b abra). A
sajatértékek egymashoz viszonyitott fontossaga pedig éppen nem hirtelen (ami egy kitiintetett
hattérvaltozo fontossagara utalna), hanem csak fokozatosan csékken. Azt gondolhatnank te-
hat, hogy maga a mddszer — miitermék jelleggel — torzitja el az egyébként szamunkra teljesen
nyilvanvalo, és ezért el is vart elrendezddést valamely egyenes mentén.

A “jelenség” okat értelmezve kidertl, hogy nem “mutermékrdl”, sem “torzitasrol”, hanem
nagyon is értelmes modon magyarazhatd dologrol van szd, amely régen ismeretes az or-
dinacids modszerek irodalmaban (“horseshoe effect”, Kendall 1971, vagy “arch effect”). A
kilenc faj kapcsolata az egész gradienst alapul véve tavolrol sem linearis. Példaul az 1. faj
csokkenése mellett a 2. faj abundancidja eldszor nd, majd csokken, véglil mindegyikiik O
értéket vesz fel, de mas fajparokra is hasonlo helyzet adédik. Vannak olyan fajparok is, ame-
lyek szinte 6ssze sem hasonlithatok, hiszen amikor az egyik értékei valtoznak a masik kons-
tans modon 0 marad, és forditva. Ennek kovetkeztében a gradiens mentén az 1. objektumtol a
4.-ig haladva mar teljesen kicserélodnek a fajok, az 1. és 4. objektum kozotti tavolsag eléri a
maximumot. Az 1. és az 5. ill. az ezt kovetd objektumok kozott a tdvolsag mar nem noéhet
tovabb, hiszen nincs lehetdség tovéabbi kicserélodésre. Mindezt az ordindcid voltaképpen
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hitelesen abrazolja, mert “megprobalja™ az 1. objektum tavolsagat a 4., az 5., a 6. és 7. objek-
tumokkal azonosra venni. A patkd-jelenséget valojaban némi gyakorlattal magunk is konnyen
felismerhetjiitk, s ennek eléfordulasabdl minden esetben az adatok nem-linedris Gsszefiig-
géseire kell kovetkeztetniink.

A patkd-jelenség — ellentétben egyes pesszimista vélekedésekkel — nem zavarja a PCA or-
dinécid értelmezhetdségét. Sokan vannak azonban, akik mindenképpen egy “egyenes mentén”
akarjak elrendezni az objektumokat, igy mindenféle “patko-egyengetd korrekciokat™ javasol-
nak. Phillips (1978) irja le pl. a polinomidlis ordinaciot, amely egy parabolat illeszt a pontokra
az 1-2. dimenzidban, s ebbdl kap 0j koordinatakat. (Az 1. és 3. tengely kozott egyébként
rendszerint egy harmadfok, az 1. és 4. komponens kozott pedig negyedfoku polinom fejezi ki
az Osszefuiggést, innen a polinomidlis elnevezés). A regresszio €s a “kinytjtas” eredményekép-
pen az objektumok mar jobban illeszkednek egy egyenesre. A gond az ilyen automatikus ki-
igazitasokkal azonban az, hogy eleve feltételezik az egydimenzids hattérgradiens jelenlétét,
amelyre a valtozok optimum-gorbe szerint reagalnak. Nem tudjuk tehat, hogy mi lett volna az
eredmény egyébként. A logika inkabb azt diktalja, hogy egy teljesen szabvéanyos analizist
végezzink el eldszor, s legfeljebb ezt kovetden nyuljunk a korrekcids modszerekhez, s a
kapott diagramokat hasonlitsuk is dssze.

A patko jelenség 6kologiai ordinaciokban elsdsorban akkor fordul elo, ha nagy a hattér-
gradiens mentén bekodvetkezett valtozasok “sebessége” (“species turnover”, B-diverzitds,
Whittaker 1967). Ilyen esetekben szdba johet egy — a patko-egyengetésnél szellemesebb —
megoldas, a legrovidebb ut kiigazitasanak mddszere, amelyre a tobbdimenzids skalazas ismer-
tetésekor visszatériink (7.4.1 rész); ez a PCA esetében ugyanis nem alkalmazhato.

Az dkologiai gradiens egy rovid szakaszan felvett objektumsorban a valtozok kapcsolata mar
megkozelitden linedris lehet, s ekkor az objektumok az ordinacids diagramon tobbé-kevésbé
egy egyenes mentén helyezkednek majd el. Ezt mutatjuk be az alabbi, ugyancsak 7 x 9-es adat-
matrix felhasznalasaval:

192089152

273087253

363175464

464163565 (7.15)

554261776

646251877
837340988

A kilenc valtozé (az oszlopokban!) a hattér-gradiens mentén linedrisan valtozik, mindegyi-
kiikre egyenes is illeszthetd (7.10a abra). Ennek kovetkeztében a valtozok k6zott erds — pozitiv
¢és negativ — linedris korrelacio mérhetd, bar ezt némi “zajjal” szdndékosan csokkentettiik. A
standardizalt PCA ebben az esetben “idealisan” viselkedik. A hattér-gradiens hatasa az els6
komponensben jelentkezik, amely az sszvariancia 96 %-at magyardzza meg. A “zaj” miatt
persze az objektumok nem illeszkednek tokéletesen a regresszios egyenesre, a linearitastol
mutatkozd eltérés azonban az dsszvariancia rendkiviil kis része — pontosan 4 %-a — csupan
(7.10b abra).

A PCA eredmények értékelésében (kiilonosen a patkotol “mentes” esetben) gyakori, hogy
a komponenseket wutolag valamilyen, az elemzésben nem szerepeltetett valtozoval, pl.
kornyezeti tényezdvel igyeksziink azonositani. Kiszamithato példaul a tengelyek és a kiilsé
tényezok linearis korreldcidja, ami a komponensek értelmezésében segithet. Okologiai gradi-
ensek ilymddon torténd kimutatasat ter Braak & Prentice (1988) indirekt gradiens elemzésnek
nevezi, hiszen a gradiens feltarasa nem kozvetleniil a hattérvaltozok alapjan, hanem a fajok



228 7. fejezet

7.10 abra. Linedris adatok PCA elemzése. a:
A 7.15 matrix grafikus illusztracioja a 9 val-
tozora illesztett regresszids egyenesekkel,
amelyek jol mutatjdk a hattér-gradienssel
adott linearis kapcsolatot. b: a gradiens men-
tén megfigyelt hét objektum fokomponens-
elemzése az objektumokat majdnem egy
egyenes mentén helyezi el (az eltéréseket az
adatokba “bevitt” sztochasztikus ingadozas
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felhasznalasaval megy végbe. Ez szembeallithatd a direkt gradiens elemzéssel, amelyben az
objektumok ordinacidja a kornyezeti valtozdkat is figyelembe veszi (lasd a 7.2.5 és 7.3.5
részeket).

7.1.7 Faktoranalizis

Roviden foglalkoznunk kell a fokomponens-elemzéssel technikai rokonsagban allo, attdl
azonban az alapelveket tekintve mégis 1ényegesen kiilonb6z6 modszerrel, a faktoranalizissel
(roviditve: FA) is. A rovid ismertetés annal is inkabb 1ényeges, mert gyakran 6sszekeverik a
kettdt — példaul olymodon, hogy a PCA eredmények értékelésekor komponensek helyett fak-
torokrél beszélnek. Igy azutin sokszor nem is igazan vildgos, hogy voltaképpen milyen
elemzést is hajtottak végre az illetd vizsgalatban.

A dontd elvi kiillonbség a PCA és a FA kozott az, hogy mig a komponensek az §sszvarian-
cia lehetd legnagyobb hanyadanak a megmagyarazasat szolgaljak, a faktorok az egyes val-
tozok kozotti kovarianciat (ill. a melegen ajanlhaté standardizalt esetben: a korreldcior) fedik
le maximalisan. A faktorok olyan hipotetikus hattértényezok, amelyek a valtozok kozotti
kapcsolatokat értelmezik — ezaltal az 6sszvariancidnak egy kisebb, bar rendszerint jelentékeny
részéért felelések csupan. A modell szerint ugyanis van egy olyan variancia-hanyad is, amely
kizardlag az egyes valtozokra jellemzd, kovetkezésképpen ezt a kozos faktorok nem
magyarazhatjak. Ez a valtozok sajat, specifikus varianciaja, amelyet az un. specifikus v. egyedi
faktorok okoznak (éppen » ilyen faktor van). A faktoranalizis tehat olyan ordinacids modszer,
amely elsOsorban a valtozok kapcsolatrendszerének a feltarasat célozza, mig az objektumok
elrendezése méasodlagos fontossagu, ill. el is marad. Igy a FA szerepe a bioldgiai adatfeltaras-
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ban eleve kisebb”. Anélkiil, hogy a faktoranalizis mddszereit részletesebben bemutatnank,
megemlitjiik még a kovetkezdket:

A faktoranalizis soran altalunk elére megadott p szamu faktorba igyeksziink bele-
stiriteni a kozos varianciat. Miutan p megadasa 6nkényes, azaz a modell szabadon val-
toztathatd, sok szerzé a FA-t inkabb “miivészi” tevékenységnek, mintsem objektiv
statisztikai modszernek tekinti, s nem igazan ajanlja az adatfeltarasban (pl. Kendall
1975, Chatfield & Collins 1980). Masok, pl. Jolliffe (1986) szerint nincs értelme a
kérdésnek, hogy melyik modszer a jobb, mert a FA is értékes informacioval szolgalhat
az adatelemz0 szamara.

A faktorok, akarcsak a komponensek, paronként korrelalatlanok. Az i faktor és a j
torténik a valtozok ordinacids diagramjanak a felrajzolasa (hasonléan a PCA kompo-
nens korrelacidinak illusztralasahoz). Az ortogonalitds azonban nem kételezd: a fak-
torok Uigy is meghatarozhatdk, hogy korrelacidjuk nem 0 (Cattell 1978 emlit példakat,
amikor ez l1ényeges).

A valtozok korrelacios matrixanak atlojaban 1évo egyesek, az “Onkorrelaciok”, a
modell szerint részben a kozos faktorok hatasanak részben pedig a specifikus (egyedi)
faktorok hatasanak az 0sszegzései. Mas szdval,

rp=1=

P
i=1

a +e (7.16)

amelyben az Osszeget a j valtozo kommunalitdsanak, az e; mennyiséget pedig egyedi
variancianak nevezziik. Minél nagyobb p, annal nagyobb a kommunalitas részesedése
az Onkorrelaciokbol, azaz hataresetben, amikor p megegyezik a korrelacids matrix

rangjaval, a specificitas 0 lesz, s voltaképpen a FA megegyezik a PCA-val. Egyébként
a PCA ¢és a FA eredménye gyakran rendkiviil hasonld.

A faktoranalizis legismertebb eljarasa az Un. fofaktor-moédszer, amely valdjaban a
PCA iterativ alkalmazasa a kommunalitasok becslésére. A mddszerrel megismerkedni
kivandknak Jahn & Vahle (1974) konyvét ajanlhatjuk elsdsorban.

7.2 Két valtozocsoport értékelése kanonikus korrelacio-elemzéssel

A fékomponens-elemzés soran az dsszes valtozot “egy kalap” ald vessziik, mondvan, hogy
ezek logikailag azonos jelleglick: névényfajok boritas értékei vagy morfoldgiai karakterek,
stb. Eldadodhat azonban olyan helyzet is, hogy a vizsgalatban szerepld valtozdkat nincs
értelme egyiitt kezelni, mert azok valéjdban két csoportra oszthatok. Okoldgiai vizsgalatokban
példaul a mintavételi egységeket gyakran jellemezzik mind a benntik talalt fajok alapjan mind
pedig kornyezeti valtozok figyelembevételével. Bar — elvileg — ekkor is alkalmazhatd a PCA,
de ezzel nem kapunk informaciot egy fontos dologrol, mégpedig a csoportok mint egységek

4 A faktoranalizis elsgsorban a tarsadalom-tudomanyokban, ill. a pszichologiaban népszerii. Korabban egyike volt
a legel6szor alkalmazott tobbvaltozds modszereknek a bioldgiaban is.
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kozotti osszefiiggésekrdl. A fent emlitett esetben példaul nagyon is érdekelheti az 6kologust
az, hogy milyen a kapcsolat a kornyezeti valtozok csoportja és a bioldgiai valtozok csoportja
kozott (azaz: megjosolhatd-e a fajosszetétel a kornyezeti valtozok ismeretében €s viszont).
Erre a vizsgalodasra ad lehetdséget a PCA-val szoros kapcsolatban allo kanonikus korreldcio
elemzés (CCA; mas konyvekben COR, pl. Jongman et al. 1987).

A mddszer Hotelling (1936) munkassagaval valt ismertté. Alapgondolata réviden az, hogy
mindkét valtozocsoportban kiilon-kiilon megkeressiik a valtozok linearis kombinacioit
olymédon, hogy ezek maximalisan korrelaljanak egymassal. Masképpen fogalmazva: a CCA
felfoghato egy dupla fokomponens elemzésnek, amelyet az elso, ill. a méasodik valtozocsoport-
ra kapott tengelyek lehetd legjobb illesztése (forgatasa) kovet. A CCA-ban kapott két 0] ten-
gelyt kanonikus valtozoknak, a valtozdcsoportok kapcsolatat, azaz a két kanonikus valtozo
kozotti  korrelaciot pedig kanonikus korreldcionak mnevezziik. Az elsd tengelypar
meghatarozasa utdn az elemzés természetesen tovabb folytathatd az elézdekre merdleges
ujabb tengelyek keresésével, és ezek korrelacioinak meghatarozasaval. Mig tehat a fékompo-
nens elemzés célja a teljes variancia megmagyarazasa egy valtozdcsoportra, a CCA mar a két
valtozocsoport kozotti kovarianciara 6sszpontosit (Cooley & Lohnes 1971, Gittins 1979).

A CCA grafikus illusztracidja talan jobban megvilagitja a kérdést (7.11 abra). Tételezziik
fel, hogy mindkét csoportban két valtozonk van, amelyeket x1 €s x2, valamint y; és y» jelol. Ha
ktlon-kiilon hajtunk végre foékomponens-elemzést, akkor a vékony vonallal jelzett fékompo-
nensek adédnak (a méasodik komponensekrél most megfeledkezhetiink). Az objektumok koor-
dinatai a baloldali 4bran azonban nem korrelalnak maximalisan a megfeleld koordinatakkal a
jobboldali rajzon. Mindkét tengelyt el kell forgatnunk (vastag vonalak a 7.11 4bran), hogy a
koordinatak kozotti korrelaciét maximalizalhassuk.

két csoport szerint osztunk fel négy részmatrixra az alabbi modon:

R R

R=[ 1 12} (7.17)
R21 RZZ
Baloldali valtozécsoport Jobboldali valtozécsoport

X2

X4 Y1

7.11 abra. A kanonikus korrelacio elemzés szemléltetése. A két valtozocsoportra kapott komponensek
(vékony vonalak) szinte sosem esnek egybe a kanonikus valtozokkal (vastag vonalak).
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Ry tartalmazza tehat az elsd csoportban 1évé n1 szamu valtozo (baloldali valtozok) kor-
relacioit, R22 a masodik csoport n2 szamu valtozojanak (jobboldali véltozok) korrelacioit, mig
Ry ill. ennek transzponaltja Ri2 a két csoport kereszt-korrelacidit dsszesiti. Az alapproblémat,
miszerint a két csoport kozotti korrelaciot kell maximalizalnunk a bels6 korrelaciokhoz képest,
vagyis a kettd6 “hanyadosat”, a matrix algebra nyelvén a kovetkezoképpen irhatjuk fel:
R 'RoiRi1'R12. A feladat ezek utdn e matrix sajatérték-elemzése, amely a PCA-nal mar is-
mertetett modon indul el:

(R2'RaiR11'Ri2 — A v =0. (7.18)

azzal a kiilonbséggel, hogy az R 'RoiRi1'Ryy matrix nem szimmetrikus. A v; sajatvek-
torokat itt is Gigy szamitjuk ki, hogy egységnyi hosszuak legyenek. Ezt kdvetden normaldssal
meghatarozzuk a masodik valtozocsoport kanonikus sulyait (a j kanonikus valtozo értékeit):

¢; =v, [ J(viR,V)) (7.19)

igy a valtoz6 variancigja 1 lesz. Az els6 valtozocsoportra pedig a kdvetkezd modon kapjuk
meg a stlyokat, ugyancsak a j kanonikus valtozéra:

b, =(R;R,¢;)/ /2, (7.20)
A normalt sajatvektorokat megszorozva az eredeti adatokkal kapjuk meg az objektumok koor-
dinatait az els6 valtozdcsoportra:

T=X'B, (7.21)

illetve a masodik valtozdcsoportra:

U=Y'C, (7.22)
ahol X' az adatmatrix elso része (mérete: m X n1), az Y' (m X n2 -es mérettel) pedig az adat-
matrix masodik fele (mint lathato, itt a sorokban vannak az objektumok, a valtozok pedig az
oszlopokban). Az §sszes valtozot eldzdleg centraljuk és egységnyi szdorasura standardizaljuk.

A B és C matrixok a 7.19 és 7.20 formulakkal meghatarozott kanonikus valtozokat tartalmaz-
zak, méretiik n1xgq, illetve noxq (q értékét lasd lentebb).

7.2.1 A kanonikus korrelaciok és szignifikancia-probdjuk

A pozitiv sajatértékek szama a CCA elemzésben ¢ = min{ni, n2} feltéve, hogy m > ni, n2. A
sajatértékek négyzetgyokei mérik a jobb és baloldali valtozécsoportok kanonikus kor-

s

IRI= %, (7.23)

amelybdl éppen g darab van, ezek célszerlien csokkend sorrendbe rendezenddk. Az abszolut-
érték jel arra utal, hogy a kanonikus korrelaciok is épptigy —1 és 1 k6z¢ esnek, mint két valtozo
hagyomanyos korrelacioja, de az eldjelet nem ismerjiik meg az elemzésbdl. Az tehat meg-
egyezés kérdése, hogy a b; és ¢; kozotti linedris korrelaciot az abszolut értékkel mérjiik.

Amennyiben a megfigyelések fliggetlenek egymadstol, és a tobbvaltozos normalitas fel-
tétele is teljesiil, akkor statisztikai probaval ellendérizhetd, hogy a kanonikus korrelacio kiilon-
bozik-e 0-t6l. A Bartlett féle A (lasd Cooley & Lohnes 1971) a kanonikus korrelaciok egyiittes
szignifikanciajat teszteli, amellett, hogy azels6 0, 1, 2, ..., , ..., ¢ kanonikus valtozét fokoza-
tosan elhagyjuk:
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A= Tla)

j=k+1
Bartlett szerint A a X2 eloszlast koveti a kovetkez6 atalakitas utan:

X2=7[m7170,5 (m+m+1)InA

(7.24)

(7.25)

(n1— k) (m2 — k) szabadsagi fok mellett. Tehat, ha k~=0-ra a proba szignifikans eredményt ad,
de k=1-re mar nem, akkor csak az elso kanonikus korrelacionak van “értelme”.

A szignifikancia-teszttel kapcsolatos problémakat — Gittins (1979, 1985) részletesen
taglalja. Figyelmeztet, hogy az alapfeltételek teljestilése mellett is eldvigyazatosnak kell len-
niink. A sajatértékek nagysaganak kozvetlen tesztje segithet, de ehhez az Gn. legnagyobb sa-
jatérték eloszlast kell ismerniink.

A fenti szamitasokat kovetden az objektumok ordinaciéja tobbféleképpen dbrazolhato. Al-
talanos gyakorlat az objektumokat egy olyan kétdimenzios diagramon feltiintetni, amelyben a
vizszintes tengely a baloldali, a fiiggdleges tengely pedig a jobboldali csoportbdl szarmazo
els6 — igy a legfontosabb — kanonikus valtozd. Ha a két valtozdcsoport kozotti oszefiiggés erds
(amelyet a 7.23 formula fejez ki), akkor az objektumok kozel esnek egy “atlos™ egyeneshez.
Gyengébb kapcsolatra, vagy annak teljes hidnyéra utal az objektumok szort elrendezddése.
Erdemes az objektumok ordinacigjat kiilon-kulon is felrajzolni mindkét valtozocsoportra és az
elsé két kanonikus valtozdra, kiilongsen akkor, ha a két elsd kanonikus korrelacioé egyarant
magas ¢értékd, ill. szignifikans. Erre a diagramra valtozok és a kanonikus tengelyek kozotti
korrelaciok is ravetithetok.

Hajtsuk végre a harmadik /ris faj (1. virginica) CCA értékelését az A2 tablazat figyelem-
bevételével! A szemléltetés kedvéért valasztott példa relative egyszerii: a baloldali valtozdc-
soport a kiils6 lepelre, a jobboldali pedig a belsd lepelre vonatkozik, s a feladat nyilvan e két
valtozocsoport kozotti osszefuggésrendszer feltarasa (bar logikailag természetesen ezek egy

- 37
>
(&
- [ ]
8
o 2 o
0
0 °
[ °
m
1" ® o )
® L ]
[ ] ®
° o °
o o
[ J L ]
0] * :o .
[ ] [ ]
o
oo ° : ¢ ° 712 abra. Az Iris vir-
-1 o R : ginica 50  egyedének
° kanonikus korrelacio
elemzése. A bemutatott
21 ° ordindcio az egyedeket a
kiilsé lepelkorre (vizszin-
tes tengely) ill. a bels6
-3 ‘ — i T ‘ lepelkorre (fuggdleges
-3 -2 -1 0 1 2 3 tengely) kapott 1. kano-

Kiilsé lepel CV1

nikus valtozé alapjan ren-
dezi el.



Ordinacid 233

valtozocsoportba is besorolhatdk). Az ordinacios diagramok koziil eldszor azt vizsgaljuk meg,
amelyben a vizszintes tengely a kiilso, a fiiggdleges tengely a belso lepelre kapott 1. kanonikus
valtozd (7.12 abra). Az egyedek egy “atlo” mentén helyezkednek el, kevéssé szorddnak, mu-
tatva a két valtozdcsoport viszonylag szoros kapcsolatat (R1=0,86, x2:75,9, p<<0,001).
Megjegyzendd, hogy a masodik kanonikus véltozok is jelentések  (R=0.,47, x2=l2,0,
p<0,001). Az Iris versicolor esetében is hasonld eredményt kapunk, bar Ry “csak™ 0,76. Az
Iris setosa CCA elemzése azonban mar igencsak eltéré eredménnyel jart: mindkét kanonikus
korrelaci6 alacsony (pl. R1=0,32), és egyik kanonikus valtozé sem tekinthetd szignifikansnak!
E fajnal tehat a kiils6 lepel nem prediktiv a belsére vonatkozdan és viszont. Ez igazolja, hogy a
fajokra kozosen alkalmazott CCA elmosta volna a fajok kozotti eltéréseket. A harom faj
egyiittes analizise egy erds kanonikus korrelacidt ad egyébként (v6. Podani 1994), ami azt
jelenti, hogy génusz szinten mar igenis erds a kapcsolatrendszer a két valtozocsoport kozott).

7.2.2 Korreldacio az eredeti valtozokkal

A kanonikus valtozok és az eredeti valtozok kozott kétféle korrelacid kiszamitasara nyilik le-
hetéség a CCA soran.

Csoporton beliili korreldciok. Az egyes valtozok hozzajarulasa a sajat valtozocsoportbol
kapott kanonikus korrelacidéhoz rendkiviil hasznos lehet az eredmények interpretacidja szem-
pontjabol. A baloldali i valtozé (amelyet az x; vektor képvisel) korrelacioja az erre a csoportra
kapott j kanonikus valtozoval a kovetkezo:

ny
p(x;,b;) = 2 Dy (7.26)
k=1

(“structure correlation”). Hasonloképpen kaphaté meg a jobboldali valtozocsoportban az i
valtozd (y; vektor) €s a megfeleld j-edik kanonikus valtozé korrelacioja:

(Y} €)= DTGy (7.27)
k=1

Az ri értékek mindkét egyenletben az eredeti valtozok kozotti linedris korrelaciokat jelolik.
A 7.26-27 egyenletek segitségével azonosithatjuk azokat a valtozokat, amelyek legmarkan-
sabb mddon “képviselik™ sajat csoportjukat a masikkal valé dsszehasonlitasban.

Az Iris virginica elemzésébol kideriil, hogy az 1. kanonikus véltozoval mindkét csoport-
ban a lepel hossza korrelal legerdsebben, s6t gyakorlatilag azonosak, hiszen a korrelaciok
kozel vannak 1-hez. A 2. kanonikus valtozot viszont a szélesség adatok értelmezik (0,88 ill.
0,94-¢s korrelacioval). Mindezt két biplot-szerii diagramon abrazolhatjuk is, kiilon-kiilon a két
valtozdcsoport 1-2. kanonikus valtozdira (A CCA biplot elkészitésének lehetdségeit ter Braak
(1990) vizsgalta meg részletesen). A 7.19-20 egyenletek révén nyert értékek lesznek az objek-
tumok koordinatdi, a valtozok koordinatait pedig a 7.26-27 egyenletekbol kapjuk, onkényes at-
skalazassal ravetitve az objektumok ordinacidjara (7.13a-b éabra). A két ordinaciéo kozott
szemmel lathaté egyezések vannak, de ezt egyeldre nem tudjuk pontosabban megitélni a pon-
tok nagy szama és az atfedések miatt.

Csoportok kozétti korreldciok. Ezek révén az egyik csoport eredeti valtozoi és a masik csoport
kanonikus valtozoi kozotti kapesolat értékelhetd (Gittins 1979). A baloldali csoport i val-
tozojanak és a jobboldali csoport j kanonikus valtozojanak korrelacidja a kovetkezo:
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7.13 abra. Az Iris virginica 50 egyedének CCA vizsgalata a: a kuilso lepelre vonatkozo valtozocsoport
alapjan, b: a bels6 lepelre vonatkozé valtozdcsoport alapjan. A nyilak a tulajdonsagok és a kanonikus
valtozok kozotti korrelaciokat érzékeltetik (korrelacids Rohlf-biplot).

n
p(x;,¢;) = 2 likCy (7.28)
k=1

Hasonloképpen szamithato ki a jobboldali csoport 7 valtozojanak €s a baloldali csoport j kano-
nikus valtozdjanak a korrelacioja:

ny
p(yi.b;) = 2 FicDy (7.29)
ket

amelyekben az rik értékek az Ri2 matrixba irt korrelacidok. Egy csoport-kozotti korrelacid
négyzete az eredeti valtozo variancidjanak azon hanyada, amelyet a masik csoport kanonikus
valtozdja is megmagyaraz. A csoportok kozotti korrelaciok nem alkalmasak grafikus
abrazolasra.

Az Iris virginica elemzése azt mutatja, hogy a lepel-hossz megjosolhatosaga a legnagyobb
a masik valtozocsoportbol. PL a kiilsé lepel hosszanak varianciajat a belsd lepel 1. kanonikus
valtozoja 75 Y%-ban értelmezi. A szélességeknél ez mar legfeljebb a 18 %-ot éri el.

7.2.3 Variancia és redundancia

Kiszamithatjuk azt is, hogy adott valtozocsoport teljes variancidjanak hanyad részét értelmezi
a sajat kanonikus valtozoja. Ez valdjaban a négyzetre emelt csoporton beliili korrelacidk at-
laga, vagyis a baloldali valtozokra a j-edik kanonikus valtozo altal magyarazott variancia a
kovetkezo:

M
100x Y p(x;.b;)* /0y (7.30)

i=1

Hasonloképpen adddik a szazalékérték a jobboldali valtozdkra:
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1]
100 Y p(y;.¢;) /n, (7.31)

i=1

Az Iris virginica elemzésében a baloldali csoportban (kiils6 lepel méretei) a variancia 61 ill. 39
%, a jobboldaliban (bels6 lepel méretei) pedig 55 ill. 45 %. A variancidk segitségével jol ér-
zékeltethetd, hogy a kanonikus valtozok egészen masok, mint a komponensek. A kiils6 lepel
két méretére alkalmazott PCA példaul az els¢ fokomponensben 74 %-ot dsszesit, s igy csak
26% marad a masodikra. Ez pedig lényegesen jobb varianciasirités, mint a 61 és 39 %. De itt
nem is ez volt a célunk.

A redundancia adott valtozdcsoport teljes variancidjanak az a része, amelyet a masik val-
tozdcsoport egy kanonikus valtozoja meg tud magyardzni. Ez tehat a csoportok-kozotti
analdgidja a fenti variancidknak (Gittins 1979), és a négyzetre emelt csoport-k6zotti kor-
relacidk atlaganak felel meg. A baloldali csoportot a jobboldali csoport j-edik kanonikus val-
tozdja a kovetkezoképpen értelmezi:

.
100x Y p(x;.¢;)* /1y (7.32)

i=1

mig a jobboldali valtozécsoport redundancidja a baloldali csoport j-edik kanonikus valtozdja
alapjan a kovetkezo:

2
100x Y p(y;.b;)* /I, (7.33)

i=1

A redundancia-értékek 6sszege j szerint az adott valtozocsoport teljes redudanciaja a masik
valtozdcsoport kanonikus valtozoinak értelmében. Ez tehat a variancianak azon része, amelyet
a masik valtozdcsoporttal értelmezhetiink. A teljes redundancia egy aszimmetrikus mérték,
vagyis a jobboldali csoport redundancidja altalaban nem ugyanaz, mint a baloldalié.

Ez igy van az [ris példaban is. A kiilsd lepel két valtozdjat a belsd lepel kanonikus valtozoi
55 %-ban értelmezik, mig a forditott irdnyban csak 51,5 %-0s a megmagyarazas mértéke.

7.2.4 Megjegyzések a CCA haszndlhatosagaval kapcsolatban

Szamos szerz6 egyetért abban, hogy a CCA eredmények interpretacioja rendszerint problema-
tikusabb, mint mas tébbvaltozos modszer esetében. Bock (1975) ramutat, hogy a kanonikus
valtozok bizonyos “kompromisszum” eredményei: az ortogonalités feltétele mellett a csopor-
tok kozotti kovarianciat igyeksziink veliik maximalizalni tigy, hogy kézben a csoporton beliili
variancia minimalis legyen (v0. a variancidkkal kapcsolatos fenti dsszehasonlitdssal a 7.31
egyenlet alatt). Ennek kdvetkeztében a kanonikus valtozok és a fokomponensek csak kivételes
esetben esnek egybe. Amint Rohlf (In: Legendre & Legendre 1983, p. 330) ramutat, ez
egészen odaig mehet, hogy valamelyik valtozdcsoportra kapott kanonikus valtozo annak teljes
variancidjabol csak igen kis részt magyaraz meg, igy nincs is interpretativ értéke. A kanonikus
korrelacié ekkor egy jelentés nélkiili kapcsolatot maximalizal (vo. Pimentel 1979). Ezt a
problémat voltaképpen elkeriilhetjiik, ha valamelyik valtozdcsoportra PCA-t alkalmazunk, és
a CCA elemzésbe az eredeti adatok helyett a fokomponens értékeket vonjuk be (pl. Digby &
Kempton 1987, p. 82, vagy Ludwig & Reynolds 1988, p. 299) vagy pedig egyszertien mindkét
valtozdcsoportot PCA segitségével vizsgaljuk csak meg (Williams & Lance 1968, Shaukat &
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Uddin 1989). Ennek az lehet a tovabbi eldnye, hogy az R11 vagy R22 esetleges szingularitasi
problémai is megoldddnak (ui. ha példaul az objektumok szama kisebb, mint a valtozoké, ak-
kor ezek a matrixok nem invertalhatok). Azt is megtehetjiik, hogy a standard CCA elemzést
mindig végrehajtjuk az eredeti valtozok és a komponens értékek alapjan is, és utdna dsszeha-
sonlitjuk az eredményeket. Ezt azonban itt hely hidnyaban mar nem szemléltethetjiik.

7.2.5 Redundancia-analizis

Az Iris CCA értékelésében a két valtozocsoport kapcsolatat szimmetrikusnak fogtuk fel, hi-
szen Osszehasonlitisukban egyik irany sem tiintethetd ki. Okoldgiai vizsgalatokban, ha
példaul az egyik csoportban fajok boritasai, a masikban pedig kornyezeti valtozok szerepel-
nek, ez a szimmetria nem igazan érvényesiil: a fajok reagalnak a kérnyezeti valtozdkra, de ez
nem all fenn a forditott irinyban! A megjosolhatdsag problémaja nem szimmetrikus, ellentét-
ben azzal, amire a CCA bevezetésében céloztunk. Voltaképpen itt nem logikus a kanonikus
valtozdkat ugy meghatarozni, hogy mindkét valtozécsoportban linedris kombinacidkat kere-
mezhetd, amint a 7.2.4 részben mar emlitettiik. Fajok és kornyezeti valtozok esetén inkabb azt
kellene elérni, hogy az ordinécioés tengelyek csak a kornyezeti valtozokra utaljanak, hiszen
ezek hatnak a fajok boritas-értékeire (direkt gradiens analizis). Legyenek tehat a tengelyek a
kornyezeti valtozok olyan linearis kombinacidi, amelyek ugyanakkor a lehetd legnagyobb
variancidt magyardzzak meg a mintavételi helyeknek (objektumoknak) fajok szerinti or-
dinacidjaban. Mas szoval: az objektumokat a PCA-hoz hasonld6 médon ordinéljuk, azzal a
megszoritassal, hogy a komponensek a lehetd legjobban értelmezzék a kdrnyezeti valtozdkat
is. Erre alkalmas a Rao (1964) altal kifejlesztett redundancia-analizis (RDA) modszere, amely
elsésorban ter Braak & Prentice (1988) munkdassaga révén valt ismertté az okologia iro-
dalmaban. Mivel a tengelyek nem “szabadon” illeszkednek az objektumokra, hanem a
kornyezeti valtozdcsoport altal megszabottan, ter Braak & Prentice a kotott (“constrained’”)
ordinacid elnevezést javasolta. Mindeddig még ritkan alkalmaztak, els6sorban azért, mert az

s s

A RDA modszere 1ényegében véve egy olyan kanonikus korrelacio elemzés, amelyben
nem torédiink azzal, hogy mi torténik a fajok kozott. Korrelaciojuk teljesen kdzombos
szamunkra, csak a kornyezeti valtozok csoportjan beliili korrelaciok és a fajok-kornyezeti val-
tozok korrelacioi kellenek. Ha a faj-adatok az X részmatrixban vannak, akkor a 7.18 egyenlet-
ben Ry helyére az I egységmatrixot irjuk (ennek atlojaban 1-esek vannak, a tobbi érték 0).

7.3 Korreszpondencia elemzés

A PCA vagy a CCA biplot alkalmazasaval az objektumok ¢és a valtozok kozotti kapcesolatokat
szemléltethetjiik az ordinacidoban. Mindkét modszer esetében azonban voltaképpen kiilon-
kulon allitjuk elé a valtozok és az objektumok ordinacioit, s azokat csak ezutan, kiilonféle
“triikkok™ alkalmazasaval vetitjiik egymasra. Felmeriilhet a kérdés, vajon lehetséges-e olyan
biplot-ot eldallitani, amelyben a valtozok és az objektumok optimalis egymasra illesztése egy-
idejtleg €s kozvetlen modon alakithatd ki? A valasz: van erre alkalmas mddszer. A legjobb
illeszkedés, vagy kolesonos megfeleltetés (mas szoval: korreszpondencia) feltarasa a kor-
reszpondencia-elemzés célja. Erre a legkiilonb6zobb tudomanyagakban, s azokon beliil is
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eltéro tertileteken mar régota felmertilt az igény, igy nem csodalkozhatunk azon, hogy a szaki-
rodalom a rokon jellegli modszereket més és mas néven illeti. Igy példaul megmutathat6, hogy
areciprok atlagolas, a “dual scaling”, kontingencia-tabla elemzés és mas eljarasok (v6. Legen-
dre & Legendre 1983) valdjaban a /’analyse des correspondances néven, a francia “iskola”
(Benzécri et al. 1973) altal kifejlesztett, és széles korben népszerisitett modszernek a val-
tozatai, melyekre ma a “correspondence-analysis” (COAS) gylijténéven hivatkozunk.

7.3.1 Egy intuitiv példa és a reciprok dtlagolds

A mddszer lényegét leginkabb az alabbi egy-dimenzids Skologiai példa felhasznalasaval
érthetjik meg. Tételezziik fel, hogy egy, a PCA-nal mar emlitett 6kologiai — mondjuk ned-
vességbeli — hattér-gradiens kimutatdsat szeretnénk elvégezni mintavételi egységek (pl.
conoldgiai felvételek) alapjan. A felvételekben talalt fajokat — korabbi 6kologiai vizsgalatok
Osszegzéseképpen — nedvességigényiik szerint “pontozhatjuk”, mondjuk 0-t61 10-ig. Minden
egyes felvételre, minden egyes benne talalt faj egyedszamat megszorozzuk a faj nedvesség-
pontjaval (vagy “sullyal”) s ezeket 6sszeadjuk. A kapott értéket ezutan a felvétel 6ssz-egyed-
szamaval elosztjuk, hogy a felvételek kozott mutatkozd egyedszambeli eltéréseket
kiegyenlitsiik. Adott felvétel értéke ezek utan annal kisebb, minél inkabb dominalnak benne a
szarazsagtlird fajok, s annal magasabb, minél nedvességigényesebb fajok szerepelnek benne
nagy aranyban. Ezek alapjan a felvételek sorba rendezhetok, amely mar jo kozelitése lehet egy
valds, nedvesség-gradiensnek. Ez a 1ényege a Whittaker-féle (1967) sulyozott atlagolds mdd-
szerének. Nem kell azonban megallnunk ezen a ponton, mert most a felvételek pozicidi szerint
tovabb finomithaté a fajok 0-10-es skalaja: egy faj Gj sulyértékét megkapjuk, ha a felvételek
koordinatait megszorozzuk a faj egyedszamaval, ezeket 6sszeadjuk, majd a faj 6ssz-egyed-
szamaval elosztjuk. Ezutan célszert egy atskalazasi (standardizaldsi) miveletet végrehajtani,
hogy a sulyértékek egységnyi varianciat adjanak, 0 atlaggal. Az uj stlyokbdl a felvételek egy
tovabb javitott ordinacioja allithato eld, abbol azutan a fajok stlyait szamoljuk at megint, és
igy tovabb. Ezt a miiveletsort voltaképpen addig folytathatjuk, amig két, egymas utani 1épés-
ben elért valtozasok mar nem haladnak meg egy elére megadott kiiszobértéket. A kapott ered-
mény a felvételek és a fajok egydimenzios ordinacidja, amelyben a fajok helyzete jol értelmezi
a felvételek poziciodit, és viszont. Ez az iterativ modszer reciprok atlagolds (RA, “reciprocal
averaging”, Hill 1973) néven ismert az 6koldgiai irodalomban.

Az RA szamitasmenete az alabbiakban foglalhatdé ossze. Legyenek most az X, adat-
matrix soraiban a fajok (valtozok), ¢és oszlopaiban a felvételek (objektumok). A felvételek
koordinatait az elsé dimenzid mentén a kovetkezoképpen kapjuk meg

by = o 231 0’ Y :Z‘Xij =X (7.34)

ahol a u; felvételre vonatkozd sszeg, e pedig — a fentieckben mar emlitett — skalazasi
paraméter o=0,5 mellett (de err6l lesz még szo a késdbbiekben). a; az i faj sulyértéke ugy-

5 Mas szerzok a CA elnevezést részesitik elényben, amely viszont sokszor a cluster analysis roviditéseként
szerepel az irodalomban. E betliszavak tehat semmiképpen sem univerzalis jelentéstiek, s hasznalatuk inkabb
csak egy adott cikken vagy konyvon beliil kovetkezetes.
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anezen a tengelyen. Az objektum koordinatait tehat a valtozok sulyozott relativ hozzajarulasai
adjak meg. Az RA az objektumosszeggel valo standardizalast eleve tartalmazza. A valtozok
koordinataira hasonlé egyenletet irhatunk fel

a =iibj t—" t = Zm:xij =X (7.35)

Vagyis, a valtozo pozicidja az objektumok sulyozott relativ hozzajarulasaibdl adodik. Ebben a
valtozdra vonatkozo dsszeggel standardizaltunk.

A 7.34-35 Un. dtmeneti egyenletek kozotti kolesonds viszony nyilvanvalo: az egyiket a
masik segitségével fejezzik ki, a megoldas tehat mindenképpen iterativ jellegli. Az iteraciok
egy stabilis végeredménybe konvergalnak, fiiggetleniil a kezdeti kiinduld sulyoktol. A kiin-
dulasi allapot legfeljebb az iteracio sebességére hat. A modszer tehat akkor is alkalmazhato, ha
a kezdetben semmiféle informédcionk nincs a fajok kornyezeti optimumarol (ellentétben a
sulyozott atlagolas modszerével), és rendszerint az objektumokra adjuk meg a kiindulési sor-
rendet. A 7.34-35 egyenleteknek tobb megoldésa is van, ezek mindegyike megfelel egy ten-
gelynek. Ha az elsd tengelyre mar stabilis eredményt kaptunk, akkor ennek hatésat kivonva
meghatarozhaté egy erre merdleges masodik tengely is, ¢és igy tovabb. Az RA részletes
szamitasmenetét Hill (1973) és Pimentel (1979) kozli.

7.3.2 A korreszpondencia-elemzés szamitdsmenete

Mig az RA jol szemlélteti azt, hogy mire is toreksziink az elemzés soran, az 6sszes lehetséges
tengelyt legegyszeriibben és leghatékonyabban a sajatértékelemzés segitségével hatarozhatjuk
meg. Ezt a részt akar at is ugorhatja a matrixok irant kevésbé fogékony Olvaso. Az dtmeneti
egyenleteket matrixalgebrai forméaban a kovetkezoképpen irhatjuk fel:

B=U'X’AR" (7.36)
A=T'XBR! (7.37)

ahol U, T ¢s R™! diagondlis matrixok 1/u;, 1/ illetve 1V elemekkel. A 7.37-et behe-
lyettesitve 7.36-ba kapjuk:

B=U!X"T'XBR? (7.38)
Mivel U =02 U2 ¢s T =12 TV 2, a fenti formula a kovetkezoképpen is felirhatd
12 g2y 12112 B R2 (7.39)

B=U

amely némi atalakitas utan az alabbi alakot 6lti:

amelyben U”

=172\ (y 1172

RPUB= ("X U (1 X U U B) (7.40)

172 172

és T"'* diagonalis matrixok 1/ \/uj illetve 1/ ti, elemekkel; Ul/2 tartalmazza

a \uj értékeket az atloban. Ha bevezetjiik a kovetkezé jeloléseket: Z = T2 X U'm, V=
U Bes A= R2, akkor a 7.40 egyenlet a PCA leirdsabdl mar ismert alakba egyszertisodik
(v0. 7.6 egyenlet):

(ZZ-N)v=0 (7.41)
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vagyis a A matrixban levé A-k valamint a V matrixban Osszesitett v értékek a Z'Z kereszt-
szorzat-matrix sajatértékei illetve sajatvektorai. Ezek meghatarozasat kovetden, a v = U
Osszefiiggés alapjan megkapjuk az objektumok koordinatait:

B=U"?v (7.42)

Ezutan A, a valtozok koordinatainak matrixa, a 7.35 atmeneti formula segitségével kénnyen
eloallithato.

7.3.3 Megjegyzések a COA végrehajtasaval és az eredmények értékelésével kapcsolatban

A korreszpondencia-elemzes szamitogépes megvalositasakor €s az eredmények értékelésében
vegytk tekintetbe az alabbiakat:

1) Az X adatmatrixot célszerl eldszor az sszes érték dsszegével, a fdosszeggel (x..) standar-
dizalni (minden értéket ezzel elosztani):

— (7.43)

melynek révén az 0j értékek osszege | lesz. Természetesen egy ilyen standardizalas csak
olyankor valdsithaté meg, ha a valtozok teljesen azonos jellegliek (pl. fajok prezencia/abszen-
cia vagy egyedszam-értékei), és nincsenek negativ adatok. Ebbdl is kideriil, hogy teljesen
eltéro tipusu és kiilonféle skalakon mért valtozok értékelésére a COA nem alkalmas. A COA
voltaképpen az adatmatrixot egy nagy kontingencia-tablaként kezeli, amelyben a sorok, ill. az
oszlopok csak logikailag Osszetartozo, egymassal 6sszemérhetd dolgok lehetnek, maguk a
tablazat értékei pedig gyakorisagok vagy igy értelmezhetd adatok (mint pl. boritasi %).

2) Az atmeneti formuldkra van egy trividlis megoldas (a=1, b=1), amely éppen egy A=1 sa-
jatértéknek felel meg. Ez az adatmatrix sorainak és oszlopainak a sulypontjat magyarazza meg
¢és nincs semmi jelentdsége. Ettol a “felesleges” dimenzidtol centralas révén még az elemzés
elétt megszabadulhatunk az alabbi modon:

Vij = Xij— XiXj/X. (7.44)

Mas szdval, minden értékbol kivonjuk a sor- ill. az oszlopdsszeg alapjan “vart” értéket. Ezt a
“triikkot” mar ismerjiik a klasszikus biometriabol, a kétutas kontingencia-tablakra szamitott
x2 statisztikabol. Mindez még inkdbb megerdsiti azt a fenti megjegyzést, hogy a COA vol-
taképpen kontingencia-tabla elemzd maodszer.

A fentiekben emlitett két modositas egyidejtleg bekeriil az elemzésbe, ha a kiindulo Z
matrixot a kovetkez6 formulaval szamitjuk ki:

Xij X _Xi.XAj

12

x [%x;] 7

Z; =

Mivel a sajatértékelemzést a Z'Z matrixon végezziik, a szamitasok rovidebb ideig tartanak, ha
az X matrixot ugy olvassuk be, hogy az oszlopok szama ne legyen nagyobb a sorok szaménal
(ui. ekkor lesz Z'Z kisebb). Ezt megtehetjik, hiszen a COA az objektumokat és a valtozokat
(0=0,5 esetén) teljesen szimmetrikusan kezeli, azok felcserélhetok egymassal, vagyis a COA
tokéletesen megfelel az attributum dualitas (lasd 2.1 rész) elvének. Mindezt nemigen tehet-
nénk meg pl. a PCA esetében. Az eredmény értékelésekor persze vigydzzunk arra, hogy mi is
volt valdjaban a sorokban és az oszlopokban.

3) A kapott sajatértékek rendszerint kisebbek 1-nél. Négyzetgyokik a kanonikus korreldcio
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Ri = (7.46)

amely az objektum- és valtozd-koordinatak kolcsondsségét fejezi ki, azaz — a példaban — men-
nyire megbizhatok a fajok a felvételek elrendezésére és forditva: milyen informativak a
felvételek a fajok elrendezésére nézve az i tengelyen. Minél nagyobb R;, annal inkabb meg-
feleltethetd a két sorrend egymasnak. Az atmeneti formuldkban (mivel a=0,5 volt), voltakép-
pen a kanonikus korrelacio reciprokat hasznaltuk.

A sajatértékek Osszege a kontingencia-tablaként felfogott adatmatrixra addédé xz. Mivel
korabban a f66sszeggel elosztottunk minden értéket, az eredeti adatmatrix esetében:

=3 3% Y =x T4, (7.47)

A pozitiv sajatértékek szamara, 7-re, ugyanazok a megallapitasok érvényesek, mint a PCA
esetében. Ez az adatmatrix értékei €s a vart értékek kozotti eltérések megmagyarazasahoz sziik-
séges ortogonalis dimenziok szdma. Ha tehat az adatmatrixban minden érték az oszlop- €s a
sordsszegek alapjan varhato értékkel megegyez6 (azaz x2=0), akkor minden sajatérték 0. Mas
szoval, a sajatértékek nagysagabol kovetkeztethetliink az adatmatrix strukturaltsaganak, a varttol
vett eltérésének a mértékére.

4) A sorokra ¢s az oszlopokra kapott koordinatakat kiilén ordinacids diagramokon abrazolhat-
juk (értelmezésiik a szokasos mddon torténik), €s minden tovabbi nélkiil felhasznalhatjuk a
COA biplot készitésére is. Ez utdbbi interpretacidja azonban mas, mint a PCA esetében (s
gyakran nem biplotnak, hanem ‘joint plot ’-nak nevezik, vo. Oksanen 1987). Amig ott a val-
tozokra mutatd nyilak iranya és relativ hossza volt interpretativ értékli, a COA biplotban a
felvételeket €s a valtozdkat reprezentald pontok kozelségének is lehet jelentdsége, s a nyilak
elmaradhatnak. A COA biplot értelmezése és értelmezhetdsége azonban nagymértékben fiigg
az o, paramétertdl és a sajatértékek nagysagatol. A fentiekben leirt COA eredménycben a val-
tozdkat (a matrix sorait) és az objektumokat (a matrix oszlopait) szimmetrikusan tekintettiik,
amit az 0i=0,5 beallitassal értiink el. Ennek a paraméternek azonban szabadon valtoztathatd
az értéke a [0,1] intervallumon beliil (v6. ter Braak 1985), s ezért végtelen szamu lehetséges
eredményt kaphatunk. Ezek kozil még kettének van kitlintetett szerepe, elsdsorban 6kologiai
ordinaciokban.

Ha a=1, akkor a felvételek (most: oszlopok) koordinatait a fajok koordinatainak stlyo-
zott atlaga adja meg. Ekkor a biplotban az i faj azokhoz a felvételekhez keriil legkdzelebb,
amelyekben a legnagyobb aranyban fordul eld, vagyis a pozicio az i faj optimumbhelyét “becs-
1i”. Lehetnek olyan fajok, amelyek optimuma kiviil esik a vizsgalt felvételeken, ezért értékeik
rendszerint nagyobb tartomanyt 6lelnek fel, mint a felvételeké. Ha van olyan felvétel, amely-
ben csak egy faj szerepel, akkor ez a felvétel egybeesik az illetd faj pozicidjaval a biplotban.
Sok COA program eleve ezt az opcidt tartalmazza csak (pl. DECORANA, Hill 1979b). Az
0=0 esetben forditott a helyzet: a fajok (most: sorok) koordinatait a felvételek koordinatainak
a sulyozott 4tlaga adja meg (atskalazas nélkiil, ui. 1/A%=1). Ekkor rendszerint a fajokat repre-
zentalo pontok kozelebb keriilnek az origdhoz, €s a felvételeknek jut szélesebb értéktarto-
many. Ha van olyan faj, amely éppen egy helyen fordul csak el6, akkor ez pontosan egybeesik
azzal a hellyel a biplotban. Az 0=0,5 beéllitds e két konfiguracionak az atlagat adja. Ha a
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sajatértékek kozel allanak 1-hez, vagyis az adattablazat erGsen strukturalt (a xz értéke magas),
akkor az o skalazasi paraméter valtoztatasa csak kis kiilonbségeket eredményez a biplotban.
Ilyenkor a sorok ¢s az oszlopok kozelsége hatarozott értelmii. Alacsony sajatértékek esetén —
vagyis kevéssé strukturalt adatmatrixokra — viszont a pozicionalis kézelség nem egyértelmii,
s csak a szogek ¢€s iranyok adnak utmutatast. Mindezt példak illusztraljak majd a kovetkezo
részben (7.16a-c abrak).

5) A 7.43-44 standardizalasokat, illetve a COA 7.41 matrix-egyenletét tekintve talan nem lep
meg benniinket a kdvetkezd allitas: a korreszpondencia-elemzés a PCA egy specialis formaja
(Greenacre & Vrba 1984 pl. ilyen értelemben mutatja be a médszert). Mig a centralt PCA az
objektumok kozotti euklidészi tavolsagokat 6rzi meg az ordinacioban, a COA az tigynevezett
Xz—téwolségokat konzervalja (3.67 formula). Pontosabban: a=1 mellett az oszlopok ordi-

sy

no(x /X — X X, )?
Cngngk _ z ( ij " ik .k) (7.43)

i=1 X;

mennyiséggel. (Ez voltaképpen a sor- és oszlopdsszeggel standardizalt adatokbdl szamolt euk-
lidészi tavolsag négyzete.) CHISODjr = 0, ha az eredeti adatmatrixban a két objektum pon-
tosan egyenld aranyban tartalmazza a valtozokat (az egyik objektum a masiknak pontosan
g-szorosa, g egy tetsz6leges nemnegativ szam). Amennyiben 0=0, a sorok ordinacioja tartja
meg a tavolsagviszonyokat (a sorokra a 7.48-hoz hasonlé egyenlet irhatd fel). CHISODpi =0,
ha a 4 és i valtozé mindig azonos aranyban jelentkezik az objektumokban (pl. az egyik faj
mindig g-szor nagyobb egyedszamban jelentkezik, mint a masik).

Most mar itt az ideje, hogy a modszert egy konkrét példan is bemutassuk. Vegyiik az Al
tablazat adatait, amelyeket egy 12x8-as kontingenciatablazat értékeinek fogunk fel. A jelenlegi
elrendezddés éppen kedvezo az analizis gyorsasaga szempontjabdl, mert az oszlopok szama a
kisebb. (Ha azonban — mondjuk — 30 faj jellemez tobb szaz felvételt, akkor inkabb a fajokat
tegyiik az oszlopokba.) A szimmetrikus COA eredménye, biplot formajaban, a 7.14 abran
lathat6. A PCA eredményekkel 9sszehasonlitva talsdgosan nagy eltérések nem mutatkoznak,
ezeket a sor- ill. oszlopdsszeggel vald standardizalds okozza. Az aszimmetrikus COA ered-
ményeket nem mutatjuk be, mivel a viszonylag magas els6 sajatérték miatt (A1=0,7) nem

P
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elemzése (0=0,5). Hasonlit-
suk 0Ossze az eredményt a
2 PCA diagramokkal (7.2-6 és
2 -1 0 1 2 3 7.8 abrak).

1. tengely
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kulonboznek jelentékenyen a 7.14 abra diagramjatol. Most mar eléggé gyakorlottak lehetiink a
patkd-jelenség felismerésében, amely mintha most is jelentkezne az eredményben.

7.3.4 A patko-jelenség és az adatok linearitdsa a korreszpondencia-elemzésben

Mivel a PCA és a COA Iényegileg ugyanarra a sajatérték-problémara vezethetd vissza, a
patko-jelenség a COA esetében sem ismeretlen. A 7.1.6 részben megadott 7.14 adatmatrix
elemzése a 7.15 abra biplotjat eredményezi, amelyen — mint talan varhato is — egy kettds ivet
figyelhetiink meg.

2. tengely

Az ok mar ismert: az adatok nem-linearis jellege, melynek kovetkeztében a pontok kozotti
tavolsagokat csak gy tudja az elemzés tobbé-kevésbé hlien megtartani, ha a pontokat patkod
alakba rendezi. Ugyanakkor a valtozok és az objektumok kozotti “korreszpondencia™ kivaloan
tikrozodik az eredményben. Az interpretaciot tehat csak részben zavarja — ha zavarja — a
patké-hatas (Greenacre 1984), ennek ellenére “kikiiszobolését” szamos szerzé fontosnak
talalja. A Hill (1979b) és Hill & Gauch (1980) altal kidolgozott “detrended correspondence
analysis” (DCA) modszere példaul meglehetosen onkényes modon szegmensekre osztja az
els6 tengelyt, majd a szegmensek vertikdlis elcsusztatasaval ér el jobb illeszkedést az egye-
nesre. Mivel a DCA modszere rendkiviil népszerii mind a mai napig az dkologiai adatok or-
dinaciojaban (lasd pl. a Vegetatio-ban vagy a Journal of Vegetation Science-ben megjelent
cikkeket), megerositjiik a PCA-nal mondottakat: dnmagéban semmiképpen sem ajanljuk a
DCA hasznalatat, legfeljebb a standard COA-val parhuzamosan (Ujat a DCA ugysem fog
mondani, legfeljebb “esztétikai” javulast ér el). A DCA potencialis veszélye, hogy “fekete
doboz” modjara miikodik, és esetleg okologiailag értelmes informdaciot veszithetiink altala
(Pielou 1984). A “detrendeljiink vagy ne detrendeljiink™ kérdése egyébként elég kemény szak-
mai vitak targya (vo. pl. Gauch 1982, Kenkel & Orldci 1986, Minchin 1987, Wartenberg et al.
1987, Peet et al. 1988, Oksanen 1988, Knox 1989). Reyment (1991) pl. a “pudding probija az
evés” kozhellyel nyitva hagyja a kérdést, mondvan, hogy sok mulik az adott vizsgélati szi-
tuacion is. Jongman et al. (1987) és ter Braak & Prentice (1988) a szegmentalas helyett a poli-
nomialis regresszié modszerét ajanlja (mint Phillips, 1978, a PCA esetében) és ez opcidként
szerepel ter Braak (1988) CANOCO programjaban is.

N
.
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elemzés eredménye (0=0,5) erdsen
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.8 2 o masodik tengely lathatélag masodfoka
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-2 e B 0,72), igy az o. paraméter valtoztatasa
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1. tengely

relativ helyzetét.
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Nézziik meg most, hogy miképpen “vizsgazik a COA modszere a linearités feltételét teljesitd
valtozok esetén. A kiindulas, akar a PCA esetében, a 7.15 matrix lesz, amelyben az oszlopok
felelnek meg a valtozdknak (a kozottiik fennalld kozelitdleg linearis kapcesolat nyilvanvald).

Az elemzés jol jelzi, hogy az adatmatrix egyes értékei mar nem olyan feltiinben “varat-
lanok™, mint a 7.14 matrix esetében, hiszen az els6 sajatérték minddssze 0,19, a méasodik pedig
0,003 (relative persze az els¢ sajatérték kiemelt fontossagu, e tekintetben nincs kiilonbség a
PCA-tdl). Ennek kovetkeztében az o paraméter megvalasztasa mar dontéen befolydsolja a
pontok kozelségét a biplotban (7.16a-c dbra). Ha a sorok (“felvételek™) koordinatdit a fajok
koordinatainak a sulyozott 4tlaga adja meg (7.16a dbra), akkor a hét objektum majdnem telje-
sen illeszkedik az 1. komponensre, tehat a linearis elrendezddést a COA is kimutatja. A -
tavolsag-viszonyok ezen a diagramon a felvételek kozott tikrozodnek. A fajok (oszlopok) a
“kils¢ koron” helyezkednek el, mutatva, hogy legtobbjiknek nem esik az optimuma a
felvételek kozelébe. Amint arra ter Braak & Prentice (1988) ramutat, a COA valdjaban a fajok
unimoddlis reakcidjat feltételezi a gradiensre (ellentétben a PCA-val), s ennek hianya vezet az
alacsony sajatértékekre. (Persze az unimodalis viselkedés, mint fent lattuk, ohatatlanul eldhivja
a patko-jelenséget.) A forditott esetben (7.16c éabra) az oszlopok (fajok) koordinatait a
felvételek koordinatainak stlyozott atlaga adja meg, s igy a fajok keriilnek az origd kozelébe,
ugyancsak egy sorba rendezve. A kozottik 1évo tavolsagok kozelitoleg aranyosak a x -tavol-
sagokkal. A szimmetrikus COA (7.16b abra) a két el6z6 konfiguracio “atlaganak™ felel meg.
A pontok kozelségébdl nem kovetkeztethetiink egyértelmiien arra, hogy az egyes fajok mely
helyeket jellemzik. Az iranyoknak azonban hatarozott jelentésiik van.
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7.16 abra. A 7.15 matrix (227. oldal) adatainak korreszpondencia-elemzése az o skélazasi paraméter
harom kiilonbozo értékére (a: o=1, b: 0=0,5, ¢: a=0). Az a esetben a sorok értékeit az oszlopok koor-
dinatainak sulyozott atlaga adja, a ¢ esetben ez forditva van, a b eset pedig kompromisszumot jelent.
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7.3.5 Kanonikus korreszpondencia-elemzés

A COA mddszerének is van ko6tott formaja, a kanonikus korreszpondencia analizis (CCOA,
ter Braak 1986, 1987), amely ma mar rendkiviil széles korben hasznalatos az dkologiai adat-
elemzésben. “Komoly” folydiratok szinte el sem fogadjak a fajok és a kornyezeti valtozok
kozotti osszefiiggésekrol szolo cikkeinket (pl. gradiens elemzés), ha a CCOA alkalmazasarol
“megfeledkezlink”. A mddszer alapjairdl és az eredmények értelmezésérél mindenképpen
szolnunk kell tehat.

Az alapgondolat hasonl6 az RDA-¢éhoz (7.2.5 rész), csak PCA helyett korreszpondencia-
elemzést alkalmazunk. Az objektumokat nem tisztan a fajadatok alapjan ordinaljuk, mert a
tengelyeknek — amellett, hogy a lehetd legnagyobb varianciat magyarazzak meg az adatokbol
— a kdrnyezeti valtozok linearis kombinacidjaként kell adodniuk. Az egyes CCOA tengelyek
egymassal korreldlatlanok, e tekintetben mar nincs eltérés a standard COA-tdl. A megszoritas
miatt azonban az dsszvarianciabol kisebb hanyad esik a CCOA tengelyekre, mint amekkorat
a COA esetében elérhetnénk. Ezt az “aldozatot” kell meghoznunk annak érdekében, hogy a
tengelyek kozvetleniil interpretalhatok legyenek. Miutan a tengelyek helyzetét a kornyezeti
valtozok befolyasoljak, a CCOA a direkt gradiens elemzés egyik f6 mddszerének tekinthetd
(ter Braak & Prentice 1988).

A CCOA szamitasmenete legkonnyebben a reciprok atlagolassal (7.3.1 rész) tobb 1épésben
megegyez0 iterativ algoritmus alapjan érthetd meg (Jongman et al. 1987). Az X adatmatrix
soraiban vannak a fajok, oszlopaiban pedig az objektumok. A Z adatmarix soraiban a kor-
nyezeti valtozdk, oszlopaiban pedig ugyanolyan sorrendben, mint X-ben, az objektumok
szerepelnek. Legyen a kornyezeti valtozok szama g. Ezek utan az els6 tengelyen az objektu-
mok és a fajok koordinatai a kovetkezdképpen hatarozhatdk meg:

1. Az objektumok (felvételek, helyek, stb.) onkényes, de kiilonb6zé koordinatdibol (b))
indulunk ki.

2. Minden egyes faj koordinatait meghatarozzuk az objektumok koordinatainak stlyozott
atlagaként, vagyis a; =2 bj xj; / ti, ahol #; az i faj értékeinek osszege (sordsszeg).

3. A fajok uj értékei alapjan stlyozott atlagolassal kiszamitjuk az objektumok 1j koor-
dinatait, vagyis b; = Z; aj xjj / uj, ahol uj a j objektumban 1évd fajok értékeinek az
Osszege (oszloposszeg). Ezek az un. "WA - weighted average - score"-ok.

4. Az objektum-koordinatakat (“fiiggd” valtozo), egyenként az mennyiség szerint su-
lyozva, a tobbszords regresszio modszerével illesztjiikk a kornyezeti valtozokra (“fugget-
len” valtozok). A kapott c¢;  kanonikus koefficiensek segitségével az alabbi
Osszefiiggésbol

q
by =Co+ Y CnZy (7.49)
h=1

megallapitjuk a j objektumnak a regresszids egyenesre illesztett értékét, ami majd az 1j
koordinata lesz. (zjn a h kornyezeti valtozo értéke a j objektumban.) Ezeket nevezik a
szakirodalomban "LC - linear combination - score"-oknak.
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5. Az 1 koordinatékat atskalazzuk (standardizaljuk): a sulyozott értékekbdl kivonjuk az
atlagot, s elosztjuk a szdrassal.

6. Ha a most kapott objektumkoordinatak és az el6z6 iteracios ciklusban szamolt koor-
dinaték eltérése nem nagyobb egy elére megadott € kiiszobértéknél, akkor az iteracid
véget ér. Ellenkez6 esetben visszatériink a 2. 1épésre.

A reciprok atlagolastdl vett 0 kiilonbség tehat a 4. 1épésben alkalmazott regresszidelemzés.
Az iteracids algoritmus barmilyen kiindulasbol ugyanabba a végeredménybe konvergal, leg-
feljebb a lépések szama valtozo. Az iteracid végeztével az objektumok tengelyén a pontok
szorasnégyzete éppen az elso sajatértéknek felel meg. Az 1. tengely hatasat kivonva ezutan
meghatarozhaté egy masodik CCOA tengely is, amely linearisan korrelalatlan az elsdvel, majd
megallapithatunk egy harmadik tengelyt, amely ortogonalis az els kettdre, és igy tovabb (ter
Braak 1987). Annyi tengelytink lehet, ahdny kornyezeti valtozonk van.

A CCOA eredmények értékelésében a kovetkezoket vehetjiik figyelembe:

A WA ¢és LC eredmények rendszerint nem nagyon kiilonboznek, bar az LC értékeket
jelentésen befolyasolhatjak a kornyezeti valtozok "hibai". Igy inkdbb a WA értékeket
javasolhatjuk.

A kornyezeti valtozok és a fajok kapcsolatanak erdsségét adott tengelyre az un.
faj/kdrnyezet korrelacio fejezi ki. Ez az objektumoknak az utolsd regresszid elotti
koordinatai €s a valtozok linedris kombindcidjara (az 0j tengelyre) illesztett koor-
dinatai kozotti linearis korrelacio. Ennek nagysaga azonban 6nmagaban nem elegen-
do, mert a sajatértéket is célszerti figyelembe venniink. Ugyanis alacsony sajatértéki
tengely is adhat magas faj/kérnyezet korrelaciot, de ez a tengely a variancianak csak
kis hanyadat magyarazza meg, s ezért mégsem tulajdonithatunk neki nagy jelen-
téséget.

Az ordinacios tengelyek és a kdrnyezeti valtozok kozotti korrelacidk igen fontosak a
tengelyek interpretacidjaban. Ezek a korrelaciok azonban, mivel a tengelyek a vizs-
galatba bevont dsszes kornyezeti valtozo linearis kombinacioi, mar valtozhatnak, ha
uj valtozokat vesziink bele az elemzésbe, vagy ha egyes valtozdkat kihagyunk (ez
ugyanis megvaltoztatja a tobbszords regressziot).

A fajok és az objektumok koordinatait biplotban abrazolhatjuk, a COA-nal mar is-
mertetett mdédon. Azon objektumok, amelyben egy faj relative magas értékkel szere-
feltlintetjiik a kornyezeti valtozokat is, hogy ezek hatasa is érzékelhetd legyen. Arany-
vagy intervallum-skalan mért kornyezeti valtozokat nyilak segitségével mutatjuk be
(hasonldéan a PCA-hoz). A nyilak irdanyanak ¢és a fajok helyzetének egyiittes inter-
pretacioja a kovetkezd: a fajokat képzeletben levetitjiik a nyilra, mint a kornyezeti
valtozoénak megfeleld “tengelyre”. Ekkor egy fajsorrendet kapunk, amely nagyjabol
(nem tokéletesen) tiikr6zi a fajoknak a kornyezeti valtozd szerinti sorbarendezését.
Igy azonosithatok azok a fajok, amelyek a valtozéval pozitivan vagy negativan
kapcsolodnak (lasd a lenti példat). A hosszt nyilak erdsebben korrelalnak a tengelyek-
kel, mint a rovidek, igy elsésorban ezek johetnek szamitasba a fajosszetétel
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elemzésében. Nomindlis valtozokat is bevonhatunk az elemzésbe; ezeket annyi
binaris valtozoval helyettesitjiik, amennyi az illetd nominalis valtozé allapotainak a
szdma (vo. 1.4.1 rész). Ezek a valtozok rendszerint nem nyilakkal szerepelnek a dia-
gramban (Jongman et al. 1987, p. 142), hanem annyi pontként, ahany allapotuk van.
A valtoz6 egy adott allapotara vonatkozd koordinatdjat azon objektumok sulyozott
koordinatainak atlaga adja meg, amelyekben ezt az allapotot megfigyeltiik.

Mivel az objektumok tavolsagai kozvetleniil nem szerepelnek az elemzésben, a patko-
jelenség a CCOA esetében ritkdbb, mint a COA-nal, és ha eléfordul, akkor sem kife-
jezett. Ter Braak & Prentice (1988) az esetleges patko-jelenséget a til sok, az
elemzésbe “feleslegesen” bevont kornyezeti valtozonak tulajdonitja, s ezek ki-
hagyasaval a “probléma” megsziintethetd. (A kihagyas persze mindig egy 6nkényes
muvelet marad.) Ha a kdrnyezeti valtozok szama viszonylag kevés, és jol kifejezodnek
a CCOA tengelyeken, a patké valosziniileg teljesen el is marad.

A kanonikus-korreszpondencia elemzést ter Braak (1988) példaadataival szemléltetjiik (A4
tablazat). Az adatmatrixban 30 faj és 20 conologiai felvétel (mintavételi hely) szerepel, ez
utdbbiakat harom kornyezeti valtozo is jellemzi: az A1 talajszint mélysége, a talaj nedvesség-
tartalma és a tragyazas mennyisége. Az elemzes révén megmutathato, hogy a diinevegetacid
fajosszetételében milyen mértéki és iranyt valtozasokat okoznak eme kornyezeti jellemzok.

Az elemzést Gigy hajtottuk végre, hogy a mintavételi helyek poziciojat a fajok koordinatai-
nak a stlyozott atlaga adja (7.17 abra). Ennek kovetkeztében szamos faj keriilt a diagram
sz¢lére. A harom kornyezeti valtozo koziil az Al szint magassaga ¢s a nedvességtartalom
egyértelmiien meghatarozza az elsé kanonikus tengelyt (0,56 és 0,90-es korrelacidval), mig a
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masodik tengelyt inkdbb a tragydzas mennyisége befolyasolja (» = —0,79). Mindezt a nyilak
iranya ¢s relativ hossza is érzékelteti a diagramon. Az els6 két tengelyhez tartozo sajatértékek
0,42 ill. 0,23, amelyek a fajok [] mintavételi helyek matrixnak “sima” COA elemzésébol
kapott sajatértékeinél (0,53 ill. 0,40) kisebbek. Ez varhato is, hiszen a CCOA tengelyeknek a
kornyezeti valtozok linearis kombindcidinak kell lenniiik, és ezaltal a legritkdbban esnek
egybe a COA tengelyekkel, amelyek tehat — 6nmagukban — hatékonyabb variancia-stritok.
Mindazonaltal a kiilonbség nem jelentds, amit a magas faj/kornyezet korrelaciok mutatnak
(0,925 az elso tengelyen, 0,816 a masodikon). A fajok pozicidjanak és a nyilaknak a kolcsonds
értelmezéséhez vegyiik a nedvességtartalmat. Ha a nyilat képzeletben mindkét iranyban meg-
hosszabbitjuk és erre levetitjiik a fajokat képviseld pontokat, akkor tobbé-kevésbé megkapjuk
a fajok nedvességigény szerinti sorrendjét: a jobb szélen azok a fajok szerepelnek, amelyek a
nedvesebb helyeken szerepelnek, a baloldalon pedig a szarazabb koriilmények kozott é16 fajok
sorakoznak. Ez a sorba rendezés annal hiiségesebben tiikrozi a valos viszonyokat, minél ma-
gasabb a két tengelynek megfeleld sajatérték relativ fontossaga (ebben az esetben 25 % és 15
%).

7.4 Tobbdimenzios skalazas

Az el6z0 részekben megismert ordinacios eljarasok kozos sajatossaga, hogy a szamitdsok
soran a nyers adatokra mindvégig sziikség van. Sok esetben azonban a mintavételezés vagy a
mérés kozvetleniil tavolsag- vagy kiillonbozoség-matrixot eredményez, mint erre mar a
kladisztikardl szolo részben (6.2 alfejezet) utaltunk (ismert példa a Sarich-féle immunologiai
tavolsdgok A5 matrixa). Felmertl a kérdés, ha tavolsagok alapjan lehetéségiink van az
evolucios utak rekonstrukcidjara, akkor van-e mod hatékony dimenzid-redukciora is? E
kérdést persze nem tettilk volna fel, ha nem az igen lenne ra a valasz: az Gn. t6bbdimenzios
skaldzas (roviditve: t. d. s.) modszerei képesek az objektumok tavolsagmatrixabol ordindciot
eléallitani.

A tobbdimenzios skalazas tematikaja 6nmagaban is rendkiviil szerteagazd, figyelmiinket
azonban két teriiletre 6sszpontositjuk. A metrikus t.d.s. médszere az elgebrai megoldast te-
kintve kdzvetlen rokonsagban all a fékomponens-elemzéssel. A nem-metrikus t. d. s. eljarasai
sokkal kevesebb feltételt szabnak a kiinduld matrixszal szemben, mint a metrikus modszerek,
és sok esetben az egyetlen megoldast adjak az adott problémara. Algoritmikus elveik alapjan
teljes mértékben kiilonboznek az eddigiektol.

7.4.1 Metrikus tobbdimenzios skdldzas avagy a fokoordindta modszer

A modszer eredetileg Torgerson (1952) nevéhez fiizédik, de igazan Gower (1966) mun-
kassaga révén fokoordindta modszer néven valt népszertivé (alkalmas roviditése: PCoA, mig
Digby & Kempton [1987] a PCO betliszot hasznalja). A PCoA azért metrikus, mert az or-
dinacioban megorzi az objektumok k6zotti tavolsagviszonyokat (akar csak a PCA). Annyi or-
dinaciés tengelyt allitunk eld, amennyi a kiindulé matrixban 1évé metrikus informacid
tokéletes megtartasahoz sziikséges. Alkalmazasanak feltétele tehat, hogy a tavolsagok teljesit-
sék a metrikus axiomakat (3.1.1 rész), bar — mint ezt majd a késébbiekben részletezziik — ezek
kismértékli megsértése sem teszi lehetetlenné a PCoA eredmények interpretalhatosagat. A
fokoordinata-moédszer illusztralasanak tipikus példdja nem bioldgiai ugyan, de — szemlé-
letessége miatt — sok konyv ezt emliti el6szor (pl. Manly 1986) €s mi is ezt tessziik. Nagy-
varosok kozotti uttavolsagok félmatrixa gyakran szerepel a térképek hatoldalan. Ennek

sy
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sikere az utak kanyargossaganak a fiiggvénye. Ha az utak nem nyilegyenesek (s rendszerint
nem olyanok), akkor a PCoA eredménye az els6 két dimenzidban csupan megkdozeliti a valds
helyzetet, és tovabbi dimenzidk kellenek a “kanyargossag” megmagyarazasara. Teljesen egye-
nes utak esetében viszont a tdvolsagmatrix belsé dimenzionalitdsa (rangja, C fiiggelék) ketto,
igy a térkép a papir sikjaban torzitas nélkiil el6allithaté PCoA-val.

Vegyik példaként tiz europai nagyvaros uttavolsagainak matrixat (A7 tablazat). A matrix
fokoordinata-elemzése (7.18 abra) a varosok egymashoz viszonyitott foldrajzi helyzetét meg-
lehetdsen jol reprodukalja, a varosok kozotti tavolsagok a tengelyeken feltiintetett 1épték sze-
rint elég pontosan leolvashatdk a diagramrdl. Az iranyokkal viszont mintha bajban lennénk: el

kell forgatni és tukrozni a teljes konfiguraciot, hogy az égtéjak is érzékelhetoek legyenek. A
két bemutatott tengely hatékonysaganak értékelésére késobb tértunk ki.

A fokoordinata-elemzés két £6 1épésben hajthatd végre. Az elso 1€pés az igazi “trikk™: a
tavolsagok felhasznalasaval egy szimmetrikus matrixot allitunk el6, amely éppen a késébbiek-
ben meghatarozandd koordinatdkbol kiszamithaté keresztszorzat matrixnak foghat6 fel
(csakugy, mint a kovariancia vagy a korrelacios matrix a PCA-ban, vagy a Z'Z matrix a COA-
ban). A kovetkezd 1épés ezen matrix sajatérték elemzése, amely a mar ismert mddon a sa-
jatértékeket és sajatvektorokat, ezekbdl pedig magukat a koordinatakat eredményezi.

Az m X m-es méretli A keresztszorzat-matrixot az X, » koordinatakbol, ha azok mar is-
mertek lennének, az alabbi formula segitségével kapnank meg:

n
Q= X Xy (7.50)
i=1

vagyis, matrixalgebrai megfogalmazasban:
A=X'X. (7.51)

A pontok relativ helyzete nem valtozik meg, ha a meghatdrozando6 koordinatakat centraljuk, s
ezaltal majd egy trividlis sajatértéket eleve kikiiszoboliink (hasonldéan a COA-hoz), vagyis
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lej =0, minden i valtozora (7.52)

J=1

Ebbdl kdvetkezoen az A matrixban a sordsszegek ¢s az oszloposszegek értéke is 0:

m

Zajk =Ya, =0 (7.53)
j=1 k=1

Most feltételezziik, hogy a kezdeti, négyzetre emelt tavolsagok, dzjk a keresett koordinatak
alapjan a kovetkezok:

dy = (x;—x,) (7.54)
i=1

ami ekvivalens a kovetkezo felirassal:

dfk = Z[x; +x; —2x;x, 1= in +2x§C —22xijxik (7.55)

i=1 i i i

A 7.50 osszefiiggés alapjan ez az alabbiak szerint irhatd at:
djk=aj + ap — 2a (7.56)

Ezutdn 7.56-bol aj-t kifejezziik:
ajk=1/2 [*dzjk + ajj + aik] (7.57)

amelyet, itt nem részletezett behelyettesitések utan (1. példaul Pielou 1984, p. 184) teljes
egészében atirhatunk a tavolsagnégyzetek felhasznaldsaval:

ap= 12—~k + & ] (7.58)
ahol
1 m
d = ~ ; d (7.59)

aj objektum ¢€s a tobbi objektum kozotti tavolsagnégyzetek atlaga, és

d* = %2 Y., (7.60)
ik

pedig az dsszes tavolsagnégyzet (ide értve az atléban 1évo 0-kat) atlaga.

A fenti levezetésbol latszik, hogy a PCoA a 7.58 egyenlet szerint kapott A matrixbdl indul ki.
Miutan a mar ismert médon meghataroztuk ennek sajatértékeit és sajatvektorait:

(A=A v=0 (7.61)
ugy, hogy a sajatvektorok egységnyi hosszusagiak, a sajatértékeket pedig nagysag szerint

csokkend sorrendbe tesszik, akkor a matrixok spektralfelbontdsanak tételét (C fuggelék) alkal-
mazhatjuk. Eszerint az A szimmetrikus matrix a kovetkezoképpen is felirhato:
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A=VAV'=V A" vy (7.62)

amelyben A egy diagondlis matrix a sajatértékekkel. A 7.51 és 7.62 egyenletek alapjan
megkapjuk a keresett koordinatakat:

X= Al/z V= [\/)\.l Vi, \/}\.2 V2, .y D\/}\.m Vm] (763)

A fékoordinata modszer megértéséhez valamint eredményének értékeléséhez az alabbiakat
vehetjiik figyelembe:

Egy nxm-es adatmatrixbdl, az n valtozo kozott szamitott kovariancidkbdl kiinduld
PCA (centralt PCA) és az m objektum kozotti tavolsagnégyzetek matrixabol végre-
hajtott PCoA teljesen azonos objektum-ordinacidt eredményez, legfeljebb a koor-
dinatak eldjelében lehet eltérés. Mindez nem lephet meg benniinket: a megoldas
alapja, a sajatértékelemzés, ugyanis kozos a két modszerben. A COA (az objektumok
koordinatait a fajok koordinatainak silyozott atlagaként véve) ¢s a xz—tévolségokon
alapuld PCoA az §sszes dimenzidra nézve ugyanazt a tavolsagstruktarat tarja fel, bar
itt az els6 két dimenzidra mar eltérések adddhatnak (vo. Digby & Kempton 1987).

Ha a kiinduld tavolsagmatrix hianytalanul megfeleltethetd euklidészi tavolsagok
segitségével, akkor legfeljebb m—1 pozitiv sajatértéket kapunk, s az m-edik értéke 0.
Ebben az esetben az A matrix atldjaban a pontoknak a centroidtdl vett tavolsdgnégy-
zete szerepel. Ezek Osszege, vagyis tr { A }, az sszes pontra vonatkozd négyzet-
Osszeg, amelyet a pontok k6zotti paronkénti tdvolsagok segitségével is kifejezhetiink
(v0. 3.106 egyenlet). Ez a mennyiség éppen a sajatértékek osszegével egyenlo:

m m—1

(A} =Y a, =YY d; /2m=Y L, (7.64)
j=1 ik k=1

Kovetkezésképpen, az elsé ¢ dimenzid a teljes tavolsagstrukturat

t m—1
100% Y A /DA, (7.65)

k=1 k=1
szazalékban magyarazza meg. Egy két-dimenziés PCoA diagram, amely a teljes
négyzetdsszeg 20-30 %-at értelmezi csupan, sok esetben félrevezethetd lehet bizonyos
pontparok kozelségét illetden. Amelyek az elsé két dimenzidban kozel allanak, még
nem biztos, hogy az Osszes dimenzidra nézve is kozeliek. Mindezt a minimalis
feszitofa (5.4.3 rész) segitségével ellendrizhetjiik legegyszeriibben, amelyre majd a 9.
fejezetben is kitériink.

Ha egyes sajatértékek negativak, akkor ez annak a jele, hogy a kiindulé matrix nem
feleltethetd meg tokéletesen az euklidészi térben. Néhany, relative kicsiny negativ sa-
jatérték voltaképpen még figyelmen kiviil hagyhatod, és a nagy pozitiv sajatértékekhez
tartozé tengelyek tovabbra is interpretalhatok maradnak. Nagy negativ sajatértékek
mar gondot okoznak, mert ekkor a kiindulo kiilonb6zdségi struktira mar csak nagy
torzitdsokkal abrazolhaté az euklidészi térben, és ekkor a PCoA eredményét nem
szabad elfogadnunk kritika nélkiil. Ebben az esetben a nem-metrikus skalazas (kovet-
kez6 rész) mddszerei jelenthetnek megoldast.
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A 7.18 abra két dimenzidja 46,4 ill. 38,3 %-ot magyaraz meg a teljes négyzetosszegbdl. A
10x10-es tavolsagmatrix atskalazasa a sikba tehat 84,7 %-os “sikerrel” jart, a variancia tobbi
részét az Uttavolsagok és a Iégvonalbeli tavolsagok eltérései okozzak. Mindehhez harom pozi-
tiv sajatérték tartozik (A3=8.8, A4=5,8 ¢és As=0,7), igy a matrix rangja 5. Még nagyobb a vari-
ancia-stirités hatékonysaga az immunologiai tavolsdgok AS matrixdnak elemzésében, ugyanis
itt A1=63,1 ill. A2=22.7 (s van még tovabbi négy kicsiny pozitiv sajatérték). A diagramot nem
mutatjuk be, elegendd megjegyezni, hogy az elsé tengely a "majom" és a tobbi taxon nagy
eltérését magyardzza, mig a masodik tengelyen a macska kulontl el a tobbiektol. A maradék
hat faj egy csoportba tomoriil az origd koriil az 1-2. tengelyeken, kiilonbségeik inkabb a
hatralévo tengelyeken fejezddnek ki.

A patko-jelenség és a legrovidebb ut szerinti kiigazitas flexibilis modszere. A 7.14 matrix
soraiban 1év objektumokra kiszamitott euklidészi tavolsagmatrixbol kapott PCoA eredmény
— mint mar sejtjiik — iigyaniigy mutatja a patkd-jelenséget (7.19a abra), mint a centralt PCA.
Itt valik igazan nyilvanvaléva az, amit a 7.1.6 részben mar emlitettiink: a patko alaku elren-
dezés azért adodik, hogy a pontok kozotti tavolsagok a lehetd leghtiségesebben tiikkrozddjenek
az eredményben. A gradiens mentén haladva, ha az els6 objektumtdl vett tavolsag eléri a ma-
ximumot, akkor tovabb lépve ez mar nem ndhet tovabb. Ez adta az Gtletet Williamson (1978)
¢és Clymo (1980) szamara, hogy az egyetlen kozos fajt sem tartalmazd objektumok kozotti
tavolsagokat szamoljuk at; pontosabban: noveljiikk meg, hogy ezaltal a gradiens mentén a ta-
volsagok novekedése az eddigiekkel aranyosan folytatodjék. Javaslatuk szerint a kérdéses két
objektum kozott egy olyan sorozatot kell keresni a tobbi objektumbol, amelyben a szomszédos
objektumok legalabb egy faj jelenlétében (de nem mennyiségében) megegyeznek, és a sorozat
mentén a paronkénti tavolsagok 6sszege minimalis (“shortest path”). Ez a tavolsagosszeg adja
azutan a két objektum “kiigazitott” v. modositott tavolsagat.

2. tengely

L
-
G/

7 1

2 T T T T T "
25 20 -15 1.6 05 00 05 1

T T T i
0 15 20 25
1. tengely

7.19 abra. a: A PCoA sem
mentes a patko jelenségtol,

b
6 . 2
ha a kiindul6 adatok nem li-
nedrisak (7.14 matrix). b: A
0 tavolsagok gradiens melletti
megnovelése Williamson ¢és
. 5 3
1
4

~

2. tengely

Clymo médszerével viszont
mar kozelitoleg felfedi a
hattérgradiens hatasat is.

-8 -6 -4 2 0 2 [
1. tengely



252 7. fejezet

Példaul, a 7.14 matrixban az 1. és a 4. objektum (sor) tavolsaga eléri a maximumot (£EU14=
4,69), s ez az eredeti tavolsag az 1-5, 1-6 és 1-7 parositasokban is. Az 1-4 parra a legrovidebb
utaz 1-2-4, a 3,16 és 4,47 tavolsagokkal, melyek osszege 7,63, s ez lesz a megnovelt Uj érték.
Hasonlé modon kapjuk az EU'15=8.94, EU'16=12,1 és EU'17=13.,4 modositott tavolsagokat. E
manipulaciok eredményessége a 7.14 matrixbol szamolt eredeti és modositott tavolsag-
matrixok PCoA analizisével értékelhetd igazan (7.19 abra). A modositott matrix elemzésekor
azonban negativ sajatértékek is adodtak, s az 6sszehasonlitas kedvéért megadjuk mindegyiket:
148.37; 18,76; 1,53; 0,13; 0,00; 2,26 és —8.52. Az els6 sajatérték tehat nagysagrendileg
meghaladja a t6bbit, s az objektumok koordinatai az elsé tengelyen 1ényegileg jol tiikrozik a
gradiens melletti elhelyezkedést. Abszolut értékben azonban A2 csupan kétszerese A7-nek,
ezért a masodik tengely melletti elrendezddés nem interpretalhato.

A tavolsagok megnovelése miatt adodo negativ sajatértékek jelenléte vagy elmaradasa tovabbi
vizsgalodasok témaja lehetne. Tovabbi “hatrany” az, hogy a modositasokhoz az eredeti ada-
tokra is szlikség van, s ez a PCoA esetében eredetileg nem volt kéjvetelmény.6

7.4.2 Nem-metrikus tobbdimenzios skalazas

Ebben a fejezetben eddig olyan modszereket targyaltunk, amelyek — kozvetleniil vagy koz-
vetve — az adatokban 1év6 metrikus informécié megoérzésével adnak ordinaciot. A PCA, COA
¢s PCoA linedris adatszerkezetet feltételeznek, s a linearitds nem teljestilése tobbé-kevésbé
zavaro lehet a végeredményben. Kisebb elmozdulést a nem-linedris iranyba még minden méd-
szer elvisel (robusztussag), de a jelentds eltérés mar a patkd-jelenséggel “terhelt” eredménnyel
jar. A nem-metrikus t.d.s. (“non-metric multidimensional scaling”, NMDS) mddszere, els¢
kozelitésben legalabbis, minden ilyen kiindul6 feltételtél mentes, ¢s barmilyen mdédon szar-
maztatott tdvolsag- vagy kiilonb6zdségi matrixot vizsgalhatunk vele.

A modszer lényege, hogy a tavolsagértékek kozotti kiilonbségeket (amelyek a metrikus
informéci6 hordozoi) teljesen figyelmen kivill hagyjuk, és az értékek nagysdg szerinti sor-
rendjére vagyunk csak tekintettel’. Célunk az, hogy eldre kikotott szamu dimenzidban (ez
rendszerint és értheté modon 2) ugy rendezziik el az objektumokat reprezentald pontokat,
hogy a kozottiik levo tavolsagok sorrendisége a lehetd legjobban megkozelitse a tavolsagok
eredeti nagysag szerinti sorrendjét (Shepard 1962, Kruskal 1964). A 1ényeg tehat az, hogy az
objektumok kozotti tavolsagok v. kiilonbozdségek (djk) és a pontok kozotti ordindcios tavol-
sagok (§jk) kozotti kapcsolat monoton legyen. Miutan az eredményt végiilis metrikus koor-
dinatdk formajaban kapjuk, talan helyesebb volna a modszert ordinalis skalazasnak nevezni
(Gordon 1981), de az “ordinalis ordinacio” elnevezés mar igencsak furcsa volna (itt deril ki
persze, hogy a bioldgusok altal jobban kedvelt ordinacié elnevezés matematikailag nem
igazan helytalld, hiszen azon rendszerint tobbet értiink puszta sorbarendezésnél).

A nem-metrikus t. d. s. altalanosan ismert, Kruskal-féle algoritmusa iterativ jellegli. A pon-

V4

6 Bradfield & Kenkel (1987) flexibilis eljarasa mar nemcsak azokat a tavolsagokat szamitja at, amelyekre nem volt
kozos faj a két osszehasonlitott objektumban, hanem azokat is, amelyek legfeljebb 4 fajban egyeznek meg (k
értéke valtoztathato, k=1, 2, vagy 3, stb.). Ez a modszer az extrém magas f-diverzitasu (gyors fajcseréjii)
gradiensek értékelésében lehet hatékony elsdsorban.

7 Az itt jelentkez$ informacioveszteség ahhoz hasonlithato, amikor egy intervallumskalan mért valtozot
atalakitunk ordinalis skalajava.
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szamos lépésen keresztiil mindaddig, amig tovabbi lényeges javuldst mar nem érhetiink el.
Minden egyes iteracios 1épés két részbdl all:

1) Az eredeti tdvolsagok (v. kiilonb6zdségek) sorrendjét és az ordinacio-beli tavolsagok
sorrendjét a legkisebb négyzetek elvén alapuld monoton regresszio méddszerével vetjiik
Ossze (Kruskal 1964). Ez nem jelenti a két sorrend kozvetlen 6sszehasonlitasat, mint azt
eldszor gondolnank, mert csupan azt nézziik meg, hogy mennyire kell megvaltoztatnunk
az ordinacioban 1évo tavolsagokat ahhoz, hogy az eredeti tavolsagokkal valé mono-
tonitast elérjiik. Ez a 7.20 abra diagramjaibol érthetd meg a leginkabb. Vegyiink négy
objektumot, a kozottiik levo tavolsdgok szdma tehat 6. A fiiggdleges tengelyen mérjiik
fel az eredeti tavolsagértékeket, a vizszintesen pedig az ordinaciobeli tavolsagokat. Az
egyes pontok egy-egy objektumparnak felelnek meg. A két diagram erdsen eltérd he-
lyzeteket jelenit meg. A 7.20a abran igen kicsiny valtoztatasokra van sziikség ahhoz,
hogy a monotonitast elérjik, a b abran viszont mar jelentékenyebb a differencia. Nyil-
vanvalo, hogy az elsé megoldas jobb, mint a masodik. Mindez persze kvantitativen is
kifejezhetd példaul a Kruskal-féle stressz-figgvénnyel, amely az abran kis nyilakkal
jelolt eltérések négyzetével szamol:

) 172
2 ® kT 5 jk)
_ | i<k
ST = T (7.66)
jk
Jj<k
Ez egyszert euklidészi tavolsag amelyet a [0,1] intervallumba normalunk (egyébként az
eltérésnégyzetnek nem lenne felsd hatdra, igy a regresszios eredmények Gsszehasonlitdsa
nehézkesebb lenne). A 5, jelenti azt az értéket, amelybe a &k tdvolsigot modositani
kellene a monotonités eléréséhez, vagyis 8 ;, nem egy konkrét tdvolsagnak, hanem kettd
vagy tobb tavolsagérték atlaganak felel meg (a 7.20a és b abran is két ilyen atlagérték
szerepel). Az ST=0 esetben az ordinacios tavolsagsorrend tokéletesen illeszkedik az ere-

a b

5 5

7.20 abra. Az eredeti (dj) ¢és az ordinacios (§jx) tavolsagok dsszehasonlitdsa Shepard diagrammal, két,
lényegesen eltérd szituacidban (lasd a szoveget). A nyilak a monotonitds eléréséhez sziikséges val-
tozasok mértékét illusztraljak.
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deti tavolsagok sorrendjére, ezeket tehat nem kell megvaltoztatni. (Természetesen az
értékek radikalisan kiilonbozoek lehetnek, hiszen a tavolsagok megvaltoztatasara elég
nagy szabadsagunk van anélkiil, hogy a sorrendiséget befolyasolnank). A stressz-fligg-
vény tajékoztat benniinket arrél, hogy az ordinacié mennyire hatékonyan abrazolja a
tavolsagok sorrendi viszonyait.

2. Ha két iteracios 1épés kozott ST csokkenése kisebb mint egy € kiiszobérték (pl.
0,001), akkor leallhatunk az elemzéssel, és az utoljara kapott konfiguracidt véglegesnek
tekintjik. Egyéb esetben folytatjuk az iteraciot a pontok elcstisztatdsaval olymodon,
hogy ST értéke tovabb csokkenthetd legyen. Ezt a legmeredekebb lejtd (“steepest de-
scent”’) modszerrel érjiik el (Kruskal 1964, ill. Brambilla & Salzano 1981 irja le rész-
letesen az algoritmust). Ez lényegében véve a stressz minden egyes koordinata szerinti
parcialis derivaltjanak kiszamitasan alapszik, és azt az “iranyt” jel6li ki, amelyben a
koordinatak megvaltoztatdsa ST maximalis csokkenésére vezet.

Az 1j konfiguracié meghatarozasat kovetden megkapjuk S7 0j értékét, és igy tovabb. Ha
a valtozas mar jelentéktelen, a végsd konfiguraciot ugy hatarozzuk meg, hogy sulypontja
0 legyen és a stlyponttol vett tavolsagok négyzetdsszege pedig 1. Ez csupan jotandcs,
ennek révén ugyanis konnyebb az 6sszehasonlitds mas eredményekkel. A konfiguracio
egyébként elforgathatd vagy barmilyen 6nkényes szorzoval atskalazhatd, a NMDS ered-
ményben erre vonatkozé kitlintetettség nincs, ellentétben az el6z6 mdodszerekkel.

A végsd ordinacids diagramon tilmenden az NMDS eredmények bemutatasdhoz szervesen
hozzatartozik az eredeti €s az ordindcios tavolsagok grafikus 6sszehasonlitasa, az un. Shepard-
diagram, amire a 7.20 abra mar példaul szolgalt. Ezen a diagramon annal jobban szérnak a
pontok, minél rosszabb az ordinacids sorrend az eredetihez képest, egyébként viszont atlds
iranyban tomoriilnek (lasd még a 7.21b abrat).

Az NMDS végrehajtasaban és az eredmények értékelésében hasznos szempontok a kovet-
kezdk:

e A kiindulé matrixban barmilyen kiilonboz0ségek lehetnek, a metrikus axiomakat akar
drasztikusan is megsérthetik. A mddszer gy is programozhato, hogy hianyzo érté-
keket is megengediink. Amikor a PCoA nagy negativ sajatértékeket produkal, s igy az
eredményt kétségessé teszi, a NMDS marad az egyetlen hasznalhat6 ordinacios mod-
szer. Egy nagyszabasu 6sszehasonlitdo vizsgalatban Kenkel & Orloci (1986) azt
talaltak, hogy az NMDS + hurtavolsag relative hatékony volt a két-dimenzios hattér-
gradiensek (="coenoplane®) feltardsdban. Minchin (1987) hasonloképpen ezt a
modszert talalta a leghatékonyabbnak. Az NMDS alkalmazhatosagat illetden masok
a korlatokat hangsulyozzak (Gauch et al. 1981, Digby & Kempton 1987), a kovetkezd
pontokban felsoroltakkal érvelve.

e A dimenzidk szamat a felhasznald eldre adja meg (e tekintetben tehat a faktoranaliz-
isre emlékeztet, hiszen ott a faktorok szamat magunknak kell megadnunk). Kiin-
dulasul mindjart kérhettink 2 dimenziot, hiszen ez a dimenzionalitds az, amit a papir
sikjaban is abrazolhatunk. Ha pl. 4-et valasztunk kezdetként, akkor a négy-dimenzios
megoldasbol egy harom-dimenzidsat, majd abbol egy két-dimenzidsat lehet
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eloallitani. Ellentétben azonban a metrikus ordinacidé modszereivel, a kétdimenzids
megoldas nem egyszerlien a harmadik dimenzi6 elhagyasabol szarmazik! Az ST és a
dimenzidk szama kozotti 6sszefiiggés grafikusan is illusztralhat6. ST nyilvan csokken
a dimenzidszam novelésével, s ahol nem tapasztalunk hirtelen csokkenést, ott akar
meg is 4llhatunk. Altalanos szabaly azonban nincs az optimalis dimenziészam
maghatarozasara.

o A stressz értékek nagysagaval kapcsolatban sem adhatd altalanos szabaly. Az
ST=0,05-6s értéket mar rendszerint nagyon jonak tarthatjuk, bar megitélésiink a pon-
tok szamatol és a dimenzidk szamatol nagymértékben fiigghet (abszolut érvényl
kritériumaink nincsenek) és a 0,1 — 0,2 kozotti értékek is altalaban még elfogadhatdk.

e  (Csakugy, mint sok mas iteracidés moédszernél (lasd még a a 8. fejezetet; viszont kivétel
a reciprok atlagolas) az elemzés végeredménye fligg a kiindulo konfiguraciotol. Az
analizis tehat nem feltétlentil konvergal ugyanabba a végeredménybe, akar eltalalhatja
az abszolut legjobbat (globdlis optimum) de relative egészen rossz lokdlis optimu-
mokban is “megrekedhet”. Ezt a problémat ugy kertilhetjilk meg, hogy az elemzést
random konfiguraciokbdl tobbszor is végrehajtjuk, s a legkisebb stresszt ado ordi-
naciot fogadjuk el végeredménytil (Shepard 1980). A metrikus mddszerekkel kapott
kétdimenzids ordinaciok is kivald kezddpontnak bizonyulhatnak a globalis optimum
megkeresésére vagy legalabb a megkozelitésére.

e  Masik gyakorlati kérdés a kiinduld tavolsagértékek nagysagara vonatkozik. Kruskal
(1977) beszamolt egy vizsgalatrol, amelyben a tavolsagokat harom csoportba (nagy,
kozepes ¢€s kicsiny) osztottak, s megvizsgaltak, hogy az egyes csoportok elhanya-
golasa milyen mértékben befolyasolja a végeredményt. Kideriilt, hogy a kis tavol-
sagok kevéssé hatnak a végeredményre, a legnagyobb tavolsagok eclhagyasa viszont
nagymértékben megvaltoztatta az ordinaciot. A kis tavolsagok megitélésével kapcso-
latos esetleges bizonytalansagaink tehat — tigy tlinik — nem jarnak komolyabb kévet-
kezményekkel.

e  Bar a linearitast, mint feltételt, nem mondtuk ki, nagy p-diverzitast skologiai gradi-
ensek esetén a tavolsagsorrendek megdrzése is csak a patko-jelenség eltiirésével le-
hetséges. Az el6z6 pontbol kovetkezden tehat a nagy tavolsdgok atalakitasa a
legkozelebbi it mddszerével erdteljes “javulast” eredményezhet (pl. Podani 1994).

e A tengelyek értelmezésekor ne feledjiik, hogy — ellentétben a PCA és PCoA tenge-
lyekkel — kozottiik a linearis korrelacié nem feltétleniil 0! Az NMDS ordinaciokban
az iranyok onkényesek, a teljes konfiguracid elforgathat6 (néhany szerz6 ezért a PCA
alkalmazasat javasolja az NMDS koordinatakra). Emiatt a tengelyek azonositdsa
biologiai vagy egy¢b kiilsé valtozok segitségével problematikusabb, mint az indirekt
linearis modszerek esetében volt.

Az Al tablazat conologiai felvételeinek NMDS elemzését tobb, kiilonb6zd random kiin-
dulasbdl is elvégeztik, két dimenziora, a felvételek kozotti euklidészi tavolsagok matrixabol.
(Az tehat “nem akadaly”, hogy a nyers adatok is megvannak, bar a tobbdimenzids skalazast
tipikusan olyan esetekre alkalmazzuk, amikor csak a kiilonbozoségek ismeretesek.) Kiva-
lasztottuk a legjobb eredményt, azaz a legkisebb stresszt add konfiguraciot (7.21a dbra). ST
értéke 0,006, ami arra utal, hogy a kétdimenzids dbrazolds csaknem teljes mértékben megdrzi
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7.21 abra. Conoldgiai felvételek (A1 tablazat) NMDS ordinacioja (a) és a hozzatartozé Shepard-dia-
gram (b).

a tavolsagok sorrendjét, s mindezt a Shepard-diagram pontjainak megkozelitdleg atlds elhe-
lyezkedése is igazolja (7.21b). A pontok elrendezddésében — az ezzel az eredménnyel lo-
gikusan osszevetheté — metrikus ordinaciéhoz® (centralt PCA, 7.2 4bra) képest az a
legfeltiindbb kiilonbség, hogy a tavolsagok kiegyenlitodnek: a nagy tavolsagok kissé csokken-
nek, a kicsik pedig megndvekszenek. A pontok tehat joval egyenletesebben szorodnak, mint a
metrikus ordinacidkban, s ez altalanos jellemzoje a NMDS eredményeknek. Ennek nyilvan-
vald oka az, hogy a NMDS-ben csak a sorrendiség szamit, az abszolut eltérések nem. Egyéb
tekintetben az NMDS eredmény nem mond tjat a PCA-hoz képest, viszont egy erdsen eltérd
kritérium figyelembevételével megerdsiti a korabban tapasztaltakat.

A nem-metrikus tobbdimenzios skdlazdas mds modszerei. Az NMDS Kruskal-féle algoritmusa
voltaképpen csak egy lehetdség az objektumok nem-metrikus modon torténd elrendezésére.
Egy jol ismert modositas (Sibson 1972) azn. lokdlis NMDS (r6éviditve: LNMDS), amelyben
nem toreksziink arra, hogy a teljes tavolsagsorrend megmaradjon. Eme szigort feltétel helyett
megelégsziink azzal, hogy minden egyes objektumnak az dsszes tobbivel adott eredeti tavol-
sagainak (kiilonb6zoségeinek) sorrendjét probaljuk meg maximalisan megOrizni az ordi-
nécioban. A dji-ra nézve példdul nem Iényeges, hogy hogyan viszonyul a djm-hez, de a djm és
dj1 tavolsagokhoz képest felvett helye a sorrendben mér fontos. Az LNMDS minden egyes
pont sajat kornyezetét nézi (innen a “lokalis” elnevezés) s emiatt — Prentice (1977) véleménye
szerint — alkalmasabb lehet 6koldgiai hattérgradiensek értékelésére, mint az eredeti modszer
(hiszen a kornyezet maga is valtozhat a gradiens mentén: egy adott tavolsagkiilonbség a gradi-
ens elején nem biztos, hogy olyan fontos marad a végén is). Az LNMDS esetében a Shepard-
diagram persze elveszti értelmét.

A tavolsagok sorrendjének reprodukaldsa csak az egyik lehetdség nem-metrikus ordi-
naciora. A kontinuitas-clemzés (“continuity analysis” vagy “parametric mapping”, Shepard
& Carroll 1966, Noy-Meir 1974) minimalis szam1 uj dimenzidt keres, amellyel a valtozok (pl.

8 A standardizalt PCA eredménye nyilvan nem komparabilis a nyers adatokon alapulé NMDS eredménnyel, hiszen
nemcsak a modszer, hanem az alapadatok is eltérnek. Ha pedig két vagy tobb dolgot is egyidejiileg
megvaltoztatunk, akkor az dsszehasonlitasbol nem deriilhet ki, hogy mi okozza az esetleges kiilonbségeket az
eredményben. Minderre a 9. fejezetben részletesen visszatériink majd (“komplex osszehasonlitasok™).
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fajok) olyan fiiggvénykapcsolatot mutatnak, hogy a pontok illeszkedése a lehetd legjobb
legyen (a fiiggvények alaptulajdonsagaira nincs semmiféle kikotés). A stressz helyett ebben
az esetben az fliggvényértékektol vald eltéréseket minimalizaljuk. A kontinuités itt valdjaban
a fiiggvényekkel szamolt sokdimenzids feliiletre torténd illeszkedés josagat (“smoothness’)
jelenti.

7.5 Csoportok elkiilonitd ordinacidja: a diszkriminancia elemzés

Az eddigi ordinaciés mddszereknél az objektumokat egységes csoportként kezeltiik, s leg-
feljebb —a CCA és a CCOA esetében — a valtozoknal tettiink két csoport kozott kiilonbséget.
Az is lehetséges azonban, hogy kiindulaskor az objektumoknak 1étezik egy — valamilyen kiilsd
szempontrendszer szerint létrehozott, a priori — osztalyozasa k > 2 csoportba. Ekkor felmertil-
het a kovetkezd ordindcids probléma: talaljunk linedrisan korrelalatlan uj tengelyeket
olymodon, hogy ezek a lehetd legjobban megmagyarazzak a csoportok kozotti kiillonbségeket
¢és ne torédjenek a csoporton beliili tendencidkkal. Vagyis az ordinacionak maximalis haté-
konysaggal kell a csoportok elvadlasat feltarnia. A fokomponens-elemzéssel szemben tehat nem
a teljes varianciat, hanem a csoportok kozotti varianciat maximalizaljuk, s idokdzben a csopor-
tokon belilli varianciat pedig minimalizalni igyeksziink (Mardia et al. 1979). Ha ugyanazt a
ponthalmazt mindkét mddon is elemezziik, akkor a csoportositastol fiiggéen egészen eltérd
lehet az Gj tengelyek helyzete, amint azt a 7.22 abra két szélsdséges esete illusztralja. A csopor-
tok elvalasat maximalizalé ordinacios modszer a diszkriminancia-elemzés vagy “canonical
variate analysis” (CVA). Az angolszasz irodalomban a CVA rovidités egyértelmiien az or-
dinacids célu, azaz a dimenzio-redukcidt eldtérbe helyezd alkalmazasokra korlatozodik. A
“linear discriminant function analysis” (LDFA) vagy “multigroup discriminant analysis”
(MDA) elnevezések pedig — bar 1ényegileg ugyanarrél a modszerrél van sz6 — inkabb arra
utalnak, amikor az elemzés célja a legjobban diszkriminald véaltozok megkeresése, valamint
1) objektumok besorolasa mar 1étezé osztalyok valamelyikébe. Ez utdbbi esetben azonban
nem is cél az ordinacios diagram elkészitése. Jelen konyvben a diszkriminancia-analizis el-
nevezést és a CVA roviditést hasznaljuk, megjegyezve, hogy elsdsorban az ordinacids funk-
ciot emeljik ki. A CVA egyébként szoros kapcsolatban all a tobbvaltozos
variancia-elemzéssel (MANOVA) is, amelyet e konyvben kiilon nem targyalunk.

A CVA a valtozok kozotti keresztszorzat matrixokon alapszik (a 3.68 fiiggvény centralt
adatok alapjan, vagy a 3.69 fiiggvény az m—1-el vald osztds nélkiil), ezeket diszperzios mat-
rixoknak nevezzik. Mindegyiknek nxn a mérete. A T matrixot a teljes objektumhalmazra
szamitjuk ki, fiiggetlentil attdl, hogy az egyes objektumok melyik csoportba tartoznak (zeljes
diszperzios matrix). A W1, W2,..., W, matrixokat kiilon-kiilon hatarozzuk meg a k csoport
mindegyikére (centralds a csoportra vonatkozo atlag szerint!). Ezek az Gn. csoporton beliili

k
diszperziés matrixok, amelyek osszeadasa, W = ZW,- eredményezi az egyesitett (k6zos)
csoporton-beliili diszperziés matrixot. A keresztsZotzatoknak az a része, amely a csoportok
kozotti eltéréseket értelmezi egyszeriien megkaphato e két matrix kiilonbségeként:

A=T-W (7.67)
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1. csoport

2. csoport
[

X

7.22 abra. A fokomponens-eclemzés €s a diszkriminancia analizis sszehasonlitdsa egy mesterséges
ponthalmaz felhasznalasaval. Az 1. fékomponens (a) a teljes adathalmaz variancidjanak {6 iranyaval
esik egybe, mig a kanonikus valtozo (csak egy van, b) a két csoport kozotti legjobb elvélasztas iranyat
adja meg.

Ekkor — a biometriabol mar ismert variancia-analizisre visszagondolva — azt ajanlhatnank,
hogy a csoportok kozotti és a csoportokon beliili diszperzionak valamiféle hanyadosat kellene
maximalizalnunk. Mivel matrixokat osztani nem tudunk egymassal (a matrixalgebraban nem
1étezik az A/W muvelet), az A matrixot megszorozzuk a W matrix inverzével, hogy az aran-
yossagot matematikailag is kifejezhessiik. Ezt a matrixot kell sajatértékelemzésnek alavetni az
alabbi egyenlet figyelembevételével:

WIA-AD)v=0 (7.68)

A fékomponens-elemzéssel fennallé analdgia most valik csak nyilvanvalova, bar — mint em-
litettiik — az Uj tengelyek a maximalis szeparalddas és nem a maximalis variancia irdnyaba
mutatnak. Tovabbi eltérés a PCA-tdl az, hogy az A és W matrixok szimmetrikusak ugyan, de
a WA szorzatmatrix nem az, s ezért az eredményiil kapott sajatvektorok nem lesznek orto-
gonalisak egymasra, holott linearisan korrelalatlanok. Ez azt jelenti, hogy az eredményeket
nem célszerl egy derékszogl koordinata-rendszerben feltiintetni. Az esetleges torzitas hatasa
azonban megfeleld transzformacidval (7.70) csokkenthetd.

A vjsajatvektorokat a megszokott modon hatdrozzuk meg: mindegyiket egységnyi hosszu-
sagura normaljuk. Az objektumok koordinatait az 0j koordinata-rendszerben (a tengelyeket
kanonikus tengelyeknek nevezziik) azonban nem kapjuk meg kozvetleniil a sajatvektorokbdl.
El0szor a ¢; diszkrimindns sulyokat vagy kanonikus valtozokat kell meghataroznunk. A CVA
elsd népszertsitdi (Cooley & Lohnes 1971) a kdvetkezo atalakitast javasoltak:
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¢ = j (7.69)

amelyben m az objektumok szama (mint eddig), és T/(m—1) a teljes variancia/kovariancia mat-
rix (a képletben az osztd egy skalarmennyiség!). Ennek révén minden kanonikus tengelyen
egységnyi lesz az dsszvariancia, tehat a csoporton beliili szérodas egyenldtlentil fejezddik ki
a tengelyeken (7.23a abra). Kovetkezésképpen, a csoportok szordsa aranytalanul elnyujtotta
valik a kanonikus térben, s a kevésbé fontos tengelyek talhangsulyozodnak. Ha azonban a
sajatvektorokat az egyesitett csoporton-beliili variancia/kovariancia matrix [W/(m—k)] fel-
hasznalasaval normaljuk:

V.
o = J (7.70)

J ' W 172
Vi m—k Vv

(Mardia et al. 1979), akkor a varianciak mar nem egyenléen oszlanak meg a kanonikus tenge-
lyeken, és a csoportok kozotti kiilonbségek sokkal inkabb kifejezddnek. Tovabba, minden
egyes tengely hozzajaruldsa a csoporton-beliili variancidhoz azonos lesz, s a csoportok
szorasképe — két dimenzidban — nagyjabol kor alakava valik (7.23b abra, sok dimenzidban
pedig hipergombroél beszélhetiink). Ez a — “spherizing”-nek nevezett — atalakitas mindenkép-
pen jé valasztasnak tiinik, hiszen a kanonikus valtozoktél nem a csoporton beliili, hanem a
csoportok kozotti diszperzid magyarazasat varjuk. Az ortogonalitas hianya kor alak( szoras-
kép esetén joval kisebb torzitast jelent, mint az elnyujtott pontfelhdk esetében.

Miutén a kanonikus valtozdkat meghataroztuk, az s-edik objektumnak a j tengelyen felvett
koordinatajat a centralt adatok felhasznalasaval kapjuk meg az aldbbiak szerint:

e = Zc,j(xis -X;),
i=l (7.71)

amelyben x; az i valtozéra vonatkozé atlag a teljes adatmatrixban. A centralas eredményekép-
pen az ordinacids poziciok sulypontja a kanonikus tengelyek metszéspontjaba, azaz az origdba
kerdl.

A diszkriminancia-elemzés értékelése soran a kovetkezoket érdemes szem elOtt tartani:

A kapott sajatértékek eleget tesznek a kovetkezd osszefiiggésnek:
}\.j = (V‘j A Vj) / (V‘j W Vj) (772)
A sajatértékek nagysagat nem befolyasolja a kanonikus valtozok 7.69-70 szerinti at-
skalazasa. Az alabbi arany
A A A
! ! : (7.73)

T(WIA) N N

i=1
kifejezi, hogy a csoportok kozotti variancia hanyad része esik a j kanonikus valtozora
(Mardia et al. 1979). ¢ a kanonikus valtozok szama (lasd a kovetkezd bekezdést). A

i
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nevez0, vagyis a sajatértékek osszege (s egyben a szorzatmatrix nyoma), a Hotelling-
féle néven ismert a szakirodalomban. Ez a mennyiség a csoportok kozotti
kiilonbség statisztikai tesztelésére hasznalhaté (mi azonban a Bartlett-féle probaval
ismerkediink meg, 7.74 formula). A Hotelling-féle 7 jelentése az altalanositott (Ma-
halanobis-) tavolsag (3.96 egyenlet) felidézésével tovabb finomithatd. A 7 ugyanis a
csoportok stlypontjai és a teljes objektumhalmaz foatlaga kozotti altalanositott tavol-
sagok sulyozott kozépértéke (a nagyobb csoport tavolsaga ezaltal erdteljesebben jut
érvényre, mint a kisebb 1étszamt csoportoké).

A linearisan korrelalatlan (de nem feltétleniil ortogonalis) kanonikus tengelyek szama
g = min {k—1, n}. Vagyis, amikor a csoportok szama kisebb, mint a valtozoké, i—1
kanonikus tengely elegendd a k csoport kozotti kapcsolatok maradéktalan abrazola-
sdhoz. Egy kétdimenzids “szokvanyos” ordinaciohoz tehat minimum harom objek-
tumcsoport kell. Nyilvanvald az is, hogy ¢ nem lehet nagyobb az eredeti valtozok
szamanal. Megjegyzendd azonban, hogy a valtozok szama nem haladhatja meg az ob-
jektumokét, mert akkor a W matrix nem invertalhato (C fiiggelék). A mddszer annal
hatékonyabb, minél nagyobb az objektumok szama a valtozok szamahoz képest.

Ha két szigoru feltétel, a valtozok csoporton-beliili tobbvaltozés normalis eloszlasa és
a csoporton-beliili varianciak/kovarianciak homogenitasa (vagyis azonossaga, a szto-
chasztikus ingadozast persze megengedve) teljesiil, akkor az ordinacién tilmenden a
kanonikus valtozdk szignifikancia-probaja is lehetdvé valik. A Bartlett-teszt (Cooley
& Lohnes 1971) alkalmas annak eldontésére, hogy a p legfontosabb kanonikus val-
toz6 eltavolitdsa utdn marado g—p szamu valtozo szignifikansan hozzajarul-e a csopor-
tok elvalasahoz. A statisztikat a kovetkezoképpen szamitjuk ki:

X*=- m—l—n+k)1n[ : ! ]
( > ng T (7.74)
mely a x2 -eloszlast koveti (n — p) (kK — p — 1) szabadsagi fok mellett. Ha tehat arra
vagyunk kivancsiak, hogy az 1. valtozé szignifikans-e, akkor a fenti statisztikat p=0
mellett szamitjuk ki, s a kapott értéket a tablazatos xz kiiszobértékkel 6sszehasonlit-
juk. Ha a statisztika meghaladja azt, akkor a valtozé szignifikans eltérést jelez a
csoportok kozott. Ha nem haladja meg a kiiszobértéket, akkor természetesen a tobbi
tengely sem lesz szignifikans és nincs értelme tovabb keresgélni.

A fenti formulaban “benne van” a Wilks-féle A vagy mas néven, a determindns-hd-
nyados:

o1 W
A= = 7.75

_l;[ I+, [T 77
amelyet “mellékesen” amugy is kiszamitunk a Bartlett proba sordn. A értéke 0 (=a
csoport centroidok maximalis elvalasa) és 1 (=a csoportok centroidjai statisztikailag
megkiilonboztethetetlenek) koze esik.
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Felmeriilhet az Olvaséban a kérdés, hogy kis A, ill. szignifikans Bartlett-teszt esetén
miképpen mutathaté ki: voltaképpen mely csoportok térnek el szignifikansan egymastdl s me-
lyek nem? A helyzet hasonlo az egyvaltozds variancia-analizis utani vizsgalédashoz, amikor
minden csoportot parosaval értékeliink, hogy kikeressiik a nagy kiilonbségeket (szimultan
Osszehasonlitdsok). Ebben a kotetben nem célunk, hogy a statisztikai hipotézis-vizsgalatok
témakorét részletesebben megvizsgaljuk, ezért csak megemlitjiik: a szignifikdnsan eltér6
csoport-parok kivalasztasa sok elméleti és gyakorlati nehézséggel jar. Ugyanazt a modszert,
amit a k=2 esetre nyugodtan alkalmazhatunk (mint pl. a T*n alapulo F-probat, Svab 1979:
126), mar nem hasznéalhatjuk minden parositisban a £>2 esetben, mert ez az “els6faju” hiba
halmozodasahoz, s ezaltal téves kovetkeztetések levondsahoz vezet. A probat tehat szigoritani
kell, amelyre sokféle lehetdség kindlkozik. A szimultan 6sszehasonlitdsok problémakorét Kun
(1986) sszefoglaldjabol ismerhetjitk meg igazi “mélységeiben”, de sz6 lesz még rola a 9. fe-
jezetben is, egészen mas kontextusban.

e Vezessiink be k szamu bindris csoportbatartozasi indikatorvaltozot, amelyre gni=1, ha

a h objektum az i csoportba tartozik, ill. g5=0, ha mashova. Ennek alapjan belathato,
hogy a CVA a kanonikus korreldcio-elemzés (CCA) specidlis esete. az egyik (mond-
juk a baloldali) valtozdcsoportot az eredetiek, a masikat (a jobboldalit) pedig eme 1j
indikatorvaltozok alkotjak (Bartlett 1938, lasd még Cooley & Lohnes 1971: 249, ter
Braak & Prentice 1988). A kanonikus valtozdk tehat az eredeti valtozok olyan linearis
kombinacioi, amelyek maximalisan korreldlnak az indikatorvaltozok linearis kom-
binacidival. A CVA-bol adddo j-edik kanonikus korrelacié a kovetkezo:
Ri=(y/ (1+1)" (7.76)
Ez abszolut értékben megegyezik a megfeleld mdodon elvégzett CCA-bdl szarmazd
kanonikus korrelacidval (7.23 fiiggvény). Minél jobban elvalasztja egymastol a kano-
nikus tengely a csoportokat, annal magasabb a 7.76 koefficiens értéke.

e Ha R aznvaltozé korrelacios matrixa, akkor a j kanonikus valtozé és az eredeti val-
tozdk kozotti korrelaciok (“structure coefficients” vagy “loadings”) a kovetkezokép-
pen kaphatdk meg:
si = R¢j (7.77)
amelyben ¢;j a 7.69 formula szerint veendd figyelembe. Ezek a korrelaciok egyébként
fliggetlenek a sajatvektorok 7.69 vagy 7.70 normalizalasatol. (A fenti egyenlet azon-
ban érvényét veszti, ha ¢j-t a 7.70 formuldval szdmoljuk). Az alternativ CCA elemzés-
ben ugyanezek a korrelaciok az eredeti (baloldali) valtozocsoport tagjainak a sajat
kanonikus valtozdjukkal vett csoporton beliili korrelacioiként (7.26 egyenlet) adod-
nak. Ebbdl szinte azonnal kovetkezik, hogy a CVA ordindcioban a pontok relativ el-
helyezkedése megegyezik a baloldali valtozdcsoportra kapott kanonikus valtozok
szerinti CCA ordindciéval.

A 7.77 korrelaciokat felhasznalhatjuk a csoportok k6zott legjobban diszkriminald ere-
deti valtozok kivalogatasara, amelynek — talan nem kell mondanunk — rendkiviil nagy
interpretativ értéke lehet. A CVA ordinacios koordinatakbdl és a korrelaciokbol
biplot is szerkeszthetd, s ez grafikus mdédon szemlélteti a valtozok és a tengelyek
kapcsolatat. A biplot koordinatak lehetnek onkényesek (a két ordindcié egymasra
vetitésébol), s ekkor csak az iranyoknak és a relativ hosszusagoknak van jelentoségiik.
Dillon & Goldstein (1984) javaslata szerint egyébként a korrelaciokat a megfeleld
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egyvaltozos F-értékekkel kell megszorozni, ilymddon a valtozok kozotti kiillonbségek
még jobban kifejezddnek.

A CVA-t végrehajtd szamitogépes programok az eredmények listajat gyakran az egyval-
tozds F-hanyadosok felsorolasaval kezdik. Az F; érték a csoportok kozotti és a csoporton
beliili variancia hanyadosa az i véltozora, s ennek nagysaga mar az elemzés legelején tajékoz-
tat benniinket a csoportok kozotti kiilonbséget leginkabb magyarazo valtozok kilétérol. A nagy
Fi-t ado valtozok lesznek elsdsorban azok, amelyek magas korrelaciot adnak a kanonikus val-
tozokkal.

Megvizsgalhatjuk azt is, hogy a valtozok korrelaciés matrixaban 1évo variancia
(tr {R} =n) hanyad részét magyarazza meg a j kanonikus valtozo:

25
100 x =— (7.78)
n
Ha (k1) X n, ami ritkan fordul el6, akkor tr {R}-t teljes mértékben megmagyarazzak
a kanonikus valtozok, és a kumulativ szazalékok 6sszege 100 lesz. Egyéb esetben,
azaz altalaban, a kumulativ szazalékok 6sszege 100 alatt marad.

Az i valtozé kommunalitasat a kovetkez6 egyenlet fejezi ki:

q
h=Y s (7.79)
j=1

Ennek csak akkor van interpretativ értéke, ha (k—1) < n. Az alacsony kommunalitast
valtozok variancidjat a kanonikus valtozok Osszessége sem magyarazza meg, igy
ezeknek a valtozoknak nincs jelentdségiik a csoportok elvalasztasaban. Az 1-hez
kozeli kommunalitasu valtozok viszont igen fontosak ebbdl a szempontbdl. A (k—1) x
n esetben minden kommunalitas 1, igy nincs interpretativ értékik.

A CVA ordinacids térben célszertii a csoportok sulypontjait (centroidjait) is feltiintetni.
Ha a koordinatakat a 7.69 egyenlet szerinti normalassal kaptuk meg, vagyis a csopor-
tok szdrasa hipergdmbszerd, akkor minden stlypont koriil felrajzolhatjuk a csoportok
izodenzitdsi korét (térben: gémbot), melynek sugara r = (4X22,0t)/2 (Giri 1977, lasd
még Dillon & Goldstein 1984). Az 0=0,05 esetben, ami a bioldégiaban altaldnosan
alkalmazott 95 %-os valdsziniiségi szintnek felel meg, a sugar éppen 2,45 egység. Ez
a kor varhatoan a csoport — mint statisztikai populacié — objektumainak 95 %-at tar-
talmazza. A sugar nem fligg a csoportok elemszamatdl, igy minden csoportra azonos
kort kapunk. Van azonban még egy kor, ami a centroidok koré berajzolhatd az or-
dinacids diagramon, s ez mar valtozd sugart lesz. Ez a konfidencia-kor, amely a
csoport — mint statisztikai populacio — varhato értékét 100(1— o) %-os valosziniiség-
gel tartalmazza. Ennek sugara r = V (4x22,a/m;) , ahol m; az i-edik csoport elemszama
(Mardia et al. 1979). Itt is a 95 %-os valdsziniiségi szintet alkalmazzuk a leggyakrab-
ban. Szinte mondanunk sem kell, hogy mindkét kérnek csak akkor van értelme, ha a
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7.2 tablazat. Az Iris adatok (A2 tablazat) CVA elemzésének osszefoglalasa. A kanonikus valtozok a
7.70 szerinti normalasra vonatkoznak, a tablazat tobbi értékét a normalas médja nem befolyasolja.

Viltozo F -hanyados  Korrelacio az  Korrelacio a 1. kanonikus 2. kanonikus  Kommunalitas
1. kanonikus 2. kanonikus valtozo valtozo
valtozédval valtozdval
KLH 118 -0,791 0,206 0,723 —0,107 0,668
KLSZ 48 0,521 0,765 0,157 0,224 0,857
BLH 1180 —-0,985 0,046 -0,212 —-0,834 0,973
BLSZ 960 —0,973 0,221 —0,285 —0,274 0,996
Kanonikus 0,985 0,475
korrelacid
Sajatérték 31,83 0,29
Kils6 99,09 091
variancia %
Részesedés a 70,36 16,97

korrelaciokbol

tobbvaltozos normalitas, a varianciak és kovarianciak homogenitasa és a random min-
tavétel feltételei teljestilnek, egyébként csak félrevezetnek benntinket.

A CVA legcélszertibben — és leghagyoméanyosabb modon — az [ris adatok segitségével il-
lusztralhatd, hiszen ez az adathalmaz volt az, amit maga Fischer (1936) hasznalt eredetileg a
diszkriminancia elemzés bemutatasara. A matrixban eleve adott hdrom csoport, az /ris fajok,
és a CVA segitségével megnézhetjiik, hogy milyen mértékti elvalas mutatkozik kozottik. A
7.69 és 7.70 normalasok kozotti kiilonbség szembetiing a 7.23a és b dbrakon. (Persze csak ak-
kor igaz ez, ha a tengelyeken azonos a skéla, mert egyébként a pontok relativ helyzete nem
valtozik.) A skalazastdl fiiggetlentl jol latszik az Iris setosa elkiiloniilése a masik két fajtol, s e
tekintetben megerdsitettiik a PCA (7.7 abra) és a fuzzy osztalyozas (4.9 abra) eredményeit. A
masik két faj azonban jobban elkiiloniil egymastol az elsd tengelyen, mint a PCA esetében bar-
mely tengelyen. Az els6 kanonikus korrelacio ennek megfeleléen igen magas, és a csoportok
kozotti variancia csaknem teljesen megmagyarazodik ezen a tengelyen (7.2 tablazat). A méso-
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7.23 abra. A harom [ris faj (A2 tablazat) diszkriminancia-elemzésébdl kapott ordinacios diagramok
kétféle normalas szerint. a: normalas a teljes diszperzids matrix szerint (7.69 egyenlet); b: normalés az
egyesitett csoporton-beliili diszperzios (variancia/kovariancia) matrixszal (7.70 egyenlet). Jelek: + Iris

setosa, O: Iris versicolor, *: Iris virginica.
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7.24 abra. Az [Iris adatok CVA
biplotja. A harom faj centroidjai: 1: 1.
setosa, 2: 1. versicolor, 3: I. virginica.
A centroidok kortl a két kanonikus
valtozora kiszamithatd izodenzitasi
o . korok lathatok. A valtozok diszkrimi-
virginica nativ eréssége felmérhetd, ha a val-
g tozokra mutaté nyilakat képzeletben
meghosszabbitjuk, s az igy kapott
egyenesre ravetitjik a  koroket.
Vessiik 0ssze az eredményt a PCA
biplottal (7.7 abra) is!
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dik kanonikus korrelacio értéke is nagynak tiinhet, de ez 6nmagaban nem sokat jelent, hiszen a
hozzétartozd kiils-variancia-hanyad kevesebb 1 %-nal! Kiindulva abbdl, hogy a szignifikan-
cia proba feltételei teljestilnek, a Bartlett préba eredmenyelt is célszerli megvizsgalnunk.
Mindkét tengelyt megtartva az X? értcke 545.2 (a kritikus X érték d.f.=8 és 0=0,05 mellett
15,5), ami azt jelenti, hogy a harom csoport azonos statisztikai populaciobdl csak igen kis
valdszintséggel szarmazhat vagyis a fajok kozott van kiilonbség. Az 1. tengely elhagyésa
utan is marad egyébként X’=37.2 (d £.=3, a=0,05 mellett a kritikus érték x =7,85), ami arra
utal, hogy még a 2. tengelynek is van szerepe a fajok elvalasztasaban, bar ez mar joval
gyengébb. Mindezt az izodenzitds-korok is alatamasztjak (7.24 abra): az I setosa teljesen
elkiiloniil, a masik két faj kismértékben atfed az 1. tengelyen, mig a 2. tengelyen az I. versi-
color mutat enyhe elvalast. A konfidencia-koroket nem mutatjuk be az abran, mert azok rend-
kiviil kis atmérdjiek, a csoportok centroidjai tehat egyértelmiien elkiiloniilnek egymastol,
Osszhangban a Bartlett-teszt eredményével.

Térjink most ra az eredeti bélyegek értékelésére. A harom faj elkiilontilését legerodteljeseb-
ben a belsd lepel méretei teszik lehetdvé (7.2 tablazat és 7.24 abra). Az 1. tengellyel igen ma-
gas korrelaciot adnak, s nagyon magas az F-hanyadosuk is. A kiilsé lepel hossza mar joval
kevésbé diszkriminativ, mig a szélesség esetében a leggyengébb a fajok elkiilonilése. Ez a
tengelyekkel adott korrelaciokbol is jol lathatd. Mindezzel 6sszhangban van a kommunalitasok
nagysaga is.

7.6 Morfometriai ordinacio

Az Iris adatok kiilonféle elemzéseivel voltaképpen mar eddig is érintettik a bioldgiai
adatelemzés egy specidlis teriiletét, a morfometriat. Ennek elsédleges célja az alakbeli és
méretbeli valtozatossag vizsgalata és elemzése, kiilonos tekintettel e két tényezd elva-
lasztasara. Az eddig ismertetett dimenzid-redukalé modszerek tobb-kevesebb sikerrel alkal-
mazhatdk a morfometriaban (mig azel6tt szinte kizarélagosak voltak e teriileten, vo. Blackith
& Reyment 1971 klasszikus monografidjaval). Ma mar azonban szamos olyan specialisan
morfometriai célu eljaras all rendelkezésiinkre, amely sokkal alaposabb vizsgalodast tesz le-
hetévé, s az alakbeli valtozas értelmezését is megkonnyiti (Rohlf & Marcus 1993). E
modszerek — a statisztikai értékelésen €s a bioldgiai interpretacid eldsegitésén tulmenden —
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adatfeltarasra is alkalmasak a taxondmiai €s evolucio-biologiai vizsgalatokban, igy minden-
képpen szoélnunk kell roluk. A téma azonban — szinte mar kozhelyként mondjuk, ha valami
“0)” kovetkezik — olyan szerteagazdva valt ropke tiz esztendo alatt, hogy e kotetben csak egy
rovid Osszefoglalast adhatunk — kiilonos tekintettel az ordinacios szempontokra —, megmu-
tatva a tovabb-informalodas lehetdségeit mindazoknak, akik ugy érzik, hogy problémaik csak
ilymddon oldhatdk meg.

Az Iris példakban voltaképpen tavolsagertékekkel dolgoztunk: a lepellevelek bizonyos
kitiintetett pontjai (cstcsa, tove, sz€lsd pontok mindkét oldalon) kozotti tavolsagok szere-
peltek valtozoként. Ez sok mas esetben is igy van, az egyedeken felvett tdjekozoddasi pontok
(mérépontok, kulcspontok, “landmark”-ok) kozotti tavolsagok adjak a morfologiai bélye-
geket.9 E tavolsdgok azonban nem alkalmasak arra, hogy az eredeti alakot pontosan repro-
dukaljuk beldlik, vagyis a méretek alkalmazasaval nem hasznalunk fel minden alakbeli
informaciot. Amennyiben a vizsgalt objektumok teljes alakjat szeretnénk elemzés targyava
tenni, sokkal kifinomultabb technikakat kell igénybe venniink. A “kifinomultsag” nem azt
jelenti, hogy az alkalmazand¢ adatfeltaré6 modszerek gyokeresen eltérnének az eddig megis-
mertektdl, hanem arra utal, hogy az adatrogzités modszerei lényegesen masok. Az esetek
jelentds részében ugyanis a specialis médon nyert adatokat késébb éppen a mar jol ismert és
bevalt modszerek értékelik. Megjegyezziik tovabba, hogy eme 1j adattipusok — minden lat-
szolagos és valods elonyeik ellenére — nem teszik feleslegessé a korabbi, “tradicionalis” mor-
fometria tavolsagokra alapozott eljarasait, amint azt pl. Reyment (1990) és Marcus (1990,
1993) is hangstlyosan kiemeli.

7.6.1 Kontur-elemzés

A szervezetek alakjanak teljesebb figyelembevételére az elsd lehetdség az objektum kontur-
janak, kiils6 korvonalanak (“outline”) elemzése. Rohlf (1990a) tekinti at részletesen azokat a
modszereket, melyek révén a teljes kontirvonalra (zart kontir), vagy két kitiintetett kulcspont
kozotti szakaszra (nyitott kontur) fliggvényeket illeszthetiink. A kapott fliggvények para-
métereit — mint input adatokat — szokvanyos tobbvaltozds elemzésnek vethetjik ala. Ez a
megkozelités persze teljes mértékben “elfeledkezik’ a kontirvonalon beliilre es6 jellegekrol,
s ezért csak akkor célszerti alkalmazni, ha az objektumok kifejezetten szegények belsd
bélyegekben (pl. Ostracoda és Mollusca héjak esetében).

Figyelmiinket a tovabbiakban a zart konttrral leirhato alakokra 6sszpontositjuk, mert ezek
Iényegesen fontosabbak — és gyakoribbak — a morfometriai vizsgalatokban, mint a nyitott gor-
bék. Az elemezni kivant objektumokon talalnunk kell egy kulcspontot amely bioldgiailag
“azonos jelentésti” (azaz homolog) minden esetben. Ettdl a ponttdl kezdjiik a gorbe leirasat és
ide tériink vissza. Célszerii egy masik homoldg kulcspont kijeldlése is, mert kettojiik segitsé-
gével minden objektum egyértelmtiien elhelyezheté egy derékszogl koordinata-rendszerben.
A standardizalt elhelyezésmod kotelezd, mert maskiilonben az objektumok 6sszehasonlitasa
értelmét veszti. Az objektum alakjat vagy a centroidtdl (vagy mas kozépponttdl) huzott su-

9 A landmark voltaképpen olyan specidlis méropontnak felel meg, ahol valamilyen struktardk kicsucsosodnak,
keresztezddnek, stb. Az objektum sz€lsé pontjait inkabb pseudo-landmark-nak nevezik (Rohlf & Marcus 1993),
bar ez a megkiilonboztetés a mi céljaink szempontjabél most nem lényeges. A landmark-ok finomabb
osztalyozasat 1asd Bookstein (1991) konyvében.
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7.25 abra. Egyenlé szogben felvett
radiuszok alkalmazéisa konturvon-

alak leirdsara, az Unio pictorum
példajan.
% (0)

garak hosszusagai, vagy pedig a kontur mentén megfeleld stirtiségben felvett pontok x,y koor-
dinatai képviselik majd az elemzésben. A zart gorbe matematikai leirdsara a legismertebb
modszerek a kovetkezok:

e Nem tul bonyolult[0 konttirvonalak egyszeri leirasara alkalmas a rddiusz-fiiggvény
(Scott 1980, Lohmann & Schweitzer 1990). Az objektum sulypontjabdl az els6
kulcspontig htuizott sugart tekintjilk majd hivatkozasi alapnak. Ett6] szamitva egyenld
kozokben (helyesebben szdgekben) sugariranytl egyeneseket huzunk a kontirvonalig;
legyen a sugarak szama p (7.25 abra). A radiusz-figgvény valdjaban az elfordulasi
sz0g és a hozzatartozo sugar hossza kozotti 9sszefliggést adja meg [r, 0] értékparok
formajaban. Az objektumok alakja elég jo kozelitéssel leirhatd a p szamt hosszérték-
kel, kiilondsen akkor, ha p elég nagy. (A sugarak alkalmazasaval voltaképpen a kon-
tarvonal szisztematikus “mintavételezését” hajtjuk végre, amely annal hatékonyabb,
minél tobb pontot vesziink fel.) A hosszértékek egy p X m-es matrixba Gsszesithetok,
amelyet azutan standardizalt fokomponens elemzésnek vethetiink ald. Ez a PCA egy
specialis esete, hiszen a korrelacidt az objektumok (és nem a valtozok, vagyis a kontar
adott pontjaira mutaté radiuszok) kozott szamitjuk ki. Lohmann & Schweitzer (1990)
alakkomponens-elemzés (“eigenshape analysis”) néven targyalja a PCA ilyen spe-
cialis alkalmazasait (lasd még lentebb). A PCA diagramok koziil az objektumok és a
komponensek kozotti korrelaciok diagramja lesz igazan érdekes, amit Unio kagylok
kontirvonalainak elemzésével szemléltetiink.

A vizsgalatban 4 faj szerepel, az U. pictorum ¢s U. crassus harom, mas ¢s mas leldhelyrol
szarmaz6 egyeddel, az U. tumidus és U. elongatulus pedig egy-egy egyeddel (részleteket lasd
az A8 tablazatban). A radiusz-értékekbol végrehajtott alakkomponens-elemzés egy igen magas
sajatértéket adott (97 %), ami nem szokatlan, ha a kontirok erdsen hasonlitanak egymaésra (a
legkisebb korrelacid az U. pictorum és az U. crassus kozott volt (COR=0,926), a legmagasabb
pedig az U. pictorum és U. tumidus kozott (COR=0,99). Ez a nagy sajatérték lényegében véve
egy altalanos méretbeli komponenst fed le, az 1. komponensen mind a nyolc kontarvonal
nagyon magas értékekkel szerepel (0,971 és 0,994 kozott), s igy nincs értelme abrazolni.
Emiatt — bar kicsiny variancia jut rjuk — a masodik és a harmadik komponens jelentdsége
megnovekszik, s az egyedeket a 2-3. dimenzidban dbrazoljuk (7.26a 4bra).

Felmeriil persze egy “szokvanyos™ standardizalt PCA végrehajtasanak a lehetdsége is,
amelyben a valtozok a sugarak hosszértékei, az objektumok pedig maguk a kagylépéldanyok.

10 A “nem tul bonyolultsag” tartalma majd késébb, a harmadik modszer targyaldsaban valik nyilvanvalova.
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7.26 abra: Unio kagyldtekndk kontGrvonalanak komponens-clemzése a: az Unio egyedek kozott
szamolt korrelaciobol a 2. és 3. alakkomponensre ¢s b: a radiuszok kozotti korrelacié alapjan az 1-2.
komponensekre. A b abran a vizszintes és a fligg6leges tengely skélja erdsen eltér!

Ebben az esetben is igen magas 1. sajatértéket kaptunk (91,3 %), de jelentds még a 2. sa-
jatérték is (5.2 %). Az igy kapott ordinaciés diagramot tiintetjiik fel a 7.26b abran.

Az adatelemz6 dilemméja nehezen keriilhetd meg: melyik eredményt vegyiik elsdésorban
tekintetbe az Unio egyedek alak-szerinti ordindcidjaban? Az alakkomponens-értékelés két-
ségtelen “hatranya”, hogy a bemutatott ordinaciéo minddssze kb. 2 %-nyi §sszvarianciat fed le,
a tobbi a méret altalanos komponense. Ezzel szemben a normal PCA els6 két tengelye 96,5 %o-
ot értelmez, ¢és sokkal jobban “szétdobja™ a nyolc egyedet. Egyik abran sem tlinik azonban
erdsnek a populacion beliili “Osszetartds™, az egy fajhoz tartozo egyedek ugyanis nem keriilnek
kozel egymashoz, vagyis a konturvonal dnmagaban nem elegendd a fajok egyértelmii elva-
lasztasahoz.

A fenti médon megmért radiuszok az Gn. Fourier-analizis (harmonikus analizis) segit-
ségével egy fliggvénysor 6sszegeként is eloallithatok (Rohlf 1990a). Az elemzés azt
a matematikai torvényszeriiséget hasznalja fel, hogy — Fourier francia matematikus
tétele szerint — minden “goérbe” el6allithatd egyszerti “hullimok™ (harmonikusok)
Osszegeként. Az elsd (referencia) sugarral 6 szoget ado sugar, vagyis r(0), hossza a
kovetkezo sor segitségével kozelitheto:

k
r©)=a, +2ai cosi0 + b, sini® (7.80)
i=1
ahol k a kiszamitott harmonikusok szdma (k < p/2), és
2 & 2 & 7L
ay= =D a;= |= ¥ rcosi0;, b= =Y rsini,,  (781a0)
= P = P o

A Fourier-elemzés a k szamu harmonikusra becsli az a; és b; paramétereket, amelyek
az objektum alakjanak absztrakt, kozvetett leirdsara hasznalhatok fel. A h; = aiz + b,-2
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mennyiség a harmonikus amplitudo, a sor i-edik tagjanak relativ “hozzajarulasa” a
konturhoz. T6bb objektumrol szarmazo Fourier-koefficiensek (ha az 1. sugar minden
esetben homoldg kulcspontra mutat) egy nyers adatmatrixot szolgaltatnak a tébbval-
tozos elemzés szamara. Ha azonban nincs homolog kulcspont, csak a harmonikus
amplitiddk johetnek szamitasba, de ez mar kétségtelen informaciovesztéssel jar. Ma-
guknak a harmonikusoknak nemigen tulajdonithatunk biologiai jelentdséget, de leird
— kovetkezésképpen ordinacids — célra viszont alkalmazhatdk (Rohlf 1993a).

Az Unio teknok értékelésében a Fourier-egyiitthatok szabvanyos PCA értékelése Iényege-
sen eltérd eredményt ad, legalabbis a sajatértékek relativ nagysagat illetéen (A1=32 %, A2=23
% és A3=16 %). Az egyedek ordinacios elrendez6dése (7.27 abra) mar nem annyira kiilon-
bozik az eldzoektdl, de azoknal talan valamivel jobban interpretalhatd. Az U. pictorum az 1.
tengelyen jol elvalik a tobbi fajtol, az U. crassus pedig egy viszonylag kompakt csoportot
alkot a tengely masik végén. Az U. elongatulus elkulontilése viszont kevéssé kifejezett, mint a
7.26b diagramon. Az U. tumidus minden abran “atmeneti” pozicidban van a pictorum és a
crassus egyedek kozott.

A fenti két médszer “hibajaként” leginkabb azt rohatjuk fel, hogy a sulypont kijel6lése
val6jaban egy teljesen onkényes 1€pés, €s egy masik — bioldgiailag esetleg még lo-
gikusabb — referenciapont alapjan konnyen eltéré eredményt kaphatunk. Bonyolul-
tabb korvonalakra pedig, amikor ugyanaz a sugar esetleg két v. t6bb helyen is metszi
a konturt, mar egyaltalan nem alkalmazhatok. E problémak legismertebb modon a
Zahn & Roskies (1972) javasolta “alakfliggvény” révén kiiszobolhetok ki,

OO =) —1 (7.82)
amely viszont szintén megkivanja egy kezd6 tajékozodasi pont kijel6lését. A ¢ a kez-
ddponttol vett tavolsag a konturvonalon olymddon normalva, hogy a teljes kontar
hossza éppen 27 radian legyen. @(f) a szdgeltérés a 0 pontban a konturhoz huzott
érintd és a kezddponttdl 7 tdvolsagban 1évo pontban huzott érintd kozott, radianban.
A fluggvény értéke egy szabalyos kor esetében minden pontban 0, egyéb formak
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esetében tehat a kortdl, mint referencia-alaptol, valéd alakbeli eltérést mériink vele. E
mddszerben nem a sulypontbol huzott sugarak elrendezddése, hanem a kontur men-
tén egyenld kozokben felvett 7 tavolsagok biztositjak a korvonal szabalyos “min-
tavételezését” (nem art legalabb 100 egyenld részre felosztani minden egyes konturt,
vo. Reyment 1991). Ezutan a @*(¢) fuggvény értékeit matrixba egyesitve alakkompo-
nens-elemzést hajthatunk végre (Lohmann 1983, Lohmann & Schweitzer 1990). Itt is
fennall az el6zd pontbol ismert lehetdség: a 7.82 fuggvény értékeit Fourier-analizis-
sel elemezhetjiik, s a kapott koefficienseket tobbvaltozds analizisnek vethetjik ala
(Rohlf 1993a).

A Zahn-Roskies alakfiiggvény kiszamitasat a négyzet egyszeri példdjan mutatjuk be
(7.28a abra). Az egyik cstcstol indulva 12 pontot jelolink ki egyenld tavolsagra egymastol
(mivel a négyzet kertiletét 2mt-re normaltuk, ez a térkdz 27/12=0,52 lesz). Az 1. ponthoz huzott
érintd lesz a referencia alap. A ¢(7) fliggvény monoton névekvo (7.28b abra), a @*(¢) fliggvény
pedig a kort képviseld egyenes koril “oszcillal” (7.28c abra), mutatva a négyzet és a kor ko-
z0tti kiillonbség szabalyos valtakozasat. Belathatd, hogy a négyzet elforgatasaval a @*(#) értéke
nem valtozik. E modszer sem mentes azonban bizonyos problémaktol. A kezdépont egy-
értelm kijelolésén tilmenden az is lényeges, hogy az oOrajards szerint vagy azzal ellentétes
iranyban értékeljiik-e a kontirvonalat (bar ez a négyzetnél éppen nem igy van).

A konturvonal leirasara legaltalanosabban alkalmazhatd az un. elliptikus Fourier-
elemzés, amely koordinatakbol indul ki. A “fuggetlen valtozo™ itt is a korvonal men-
tén felmért tavolsag a [0,27] intervallumban, a keresett fliggvény pedig a felvett
pontokra vonatkozd Ax és Ay koordinataknak a 7 tdvolsaggal valo egylittes megval-
tozasat irja le harmonikusok osszegeként, akar a radiusz-fiiggvény esetében (Kuhl &
Giardina 1982). Minden egyes harmonikusra négy Fourier-egylitthato addodik (kettd
az x, kettd pedig az y koordinatakra) és kettd konstanst is figyelembe kell venniink. A
meglehetdsen terjedelmes képleteket most melldzziik, az Olvasd megtalalhatja ezeket
Rohlf (1990a, 1993a) munkaiban. A mddszer rendkiviili elénye, hogy az iranynak sot
a kezddpont kijelolésének sincs befolydsa a végeredményre (legalabbis a mddszer
megvalodsitasaban az EFA programban, v6. Rohlf & Ferson 1992). A kontir mentén

1
6
5 0.5
4
&3 s°
2
-0.5
’
0 1
0o 1 2 3 4 5 & o 1 2 3 4 5 6

7.28 abra. A Zahn-Roskies alakfliggvény meghatarozasa a négyzet esetén. a: A négyzet kertiletén ki-
jelolt 12 pont. A az 1. ponthoz, B a 4. ponthoz, C pedig a 8. és a 9. ponthoz huzott érinté. b: a @(7)
fuggvény, c: a @*(¢) fiiggvény a 12 pontra.
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nem kell egyenl6 tavolsagban felvenni a pontokat és igen bonyolult, akdr 6nmagat
keresztez6 konturvonal elemzésére is felhasznalhatd. Biologiai — és ordinacios célu —
alkalmazasokat talalunk Rohlf & Archie (1984) ill. Ferson et al. (1985) cikkeiben.

7.6.2 Meéropontok felhaszndldsa ordindciora

A korvonalon alapuld elemzésekkel két alapvetd problémat emlithetink. Az egyik, hogy
az egyed belsejét teljesen figyelmen kiviil hagyjak (ezt mar emlitettiik is), masrészt pedig azt,
hogy az alak valtozasanak bioldgiai magyarazata ilymaédon szinte lehetetlen (Bookstein 1991).
A megoldast egyértelmiien a mérépontok kijelslése és alkalmazasa jelenti, hisz ezek is kiin-
dulépontot jelenthetnek az adatfeltar6 munkahoz, s ugyanakkor az “0j geometriai morfo-
metria” kifinomultabb elemzési lehetdségeit is megengedik. Az Gsszehasonlitani kivant
objektumokat koordinatarendszerbe helyezziik.

e Az objektumok Gsszehasonlitdsa a koordinatak kozvetlen felhasznalasaval is le-het-
séges, ha kivalasztunk két — nem tal kozeli — kulcspontot, s a kozottiik huzhatd
egyenest tekintjiik referencianak. Ezutan minden objektumot ugy helyeziink el a koor-
dinata-rendszerben, hogy a referencia-egyenes (“baseline”, azaz alapvonal) raessen az
x tengelyre, éppen a—0,5 és 0,5 értékek kozott. Ezzel a standardizalassal kapjuk az Gn.
Bookstein-féle alak-koordindtdkat (Bookstein 1991). Ha 6sszesen p kulcspontunk
van, akkor a tobbvaltozds elemzés inputjat minden objektumra 2(p—2) érték jelenti
majd. Loy et al. (1993) munkéja példa a Bookstein-koordinatak tébbvaltozos elem-
zésére (vakond-koponydk vizsgalataban, pl. diszkriminancia elemzéssel — és oszta-
lyozassal is).

e A koordinatak masik kozvetlen felhasznalasi lehetdségét jelentik a szuperpozicios
mddszerek. Ekkor a feladat az egyik objektum forgatasa ¢s nagyitasa/kicsinyitése
olymddon, hogy a homoldg kulcspontokat tekintve maximalisan illeszkedjen a vele
Osszehasonlitandé masik objektumra.11 Az objektumpar tavolsaga a homolog kulcs-
pontok kozotti eltérések négyzetosszegeként definidlhatd. m objektum kozott minden
parositasban meghatarozhatd a négyzetdsszeg, s a kapott mxm-es tavolsdgmatrix a
mar ismert modokon értékelhetd (pl. Chapman 1990, Sanfilippo & Riedel 1990). A
szuperpozicids modszereknek tobb verzidja ismeretes: ezeket, €s a veliik kapcsolatos
problémakat Rohlf & Slice (1990), Chapman (1990) és Rolhf (1990b) tekintik at
részletesen. Az utobbi cikk konkluzidja szerint a szuperpozicios technika leginkabb
akkor hasznalhatd, ha a kiilonbségeket viszonylag kevés szamu kulcspont okozza,
vagy amikor az eltérések a kulcspontokon kozelitdleg véletlenszeriien oszlanak meg.

e A koordinatak kozvetett alkalmazasa jellemzi a geometriai morfometria legujabb,
“forradalmi”-nak nevezett iranyzatat. A gyokerek egészen Thompson (1917) hires
konyvéig nyulnak vissza: ebben a szerz6 az alak (pl. koponya, falevél stb) valtozasat
egy négyzetracs segitségével szemléltette a 7.29 abran lathatd mdédon. Thompson gon-
dolkodasmddja hosszu ideig csak leird szinten érvényestlt a bioldgiai alak megval-

11 Ezt Prokrusztész-modszer néven ismerjik a tobbvaltozos elemzés irodalmaban, s altalanosan ordinaciok
Osszehasonlitdsaban alkalmazzuk (a kulcspont-koordinatdk is — két- vagy haromdimenzios — specialis
ordinaciok). A részletes ismertetést 1asd a 9. fejezetben.



Ordinacid 271

tozasaval kapcsolatos elképzelésekben. Nemrégiben deriilt ki, hogy a mechanikaban
mar régebben rendelkezésre all az az eszkoztar, amely rendkiviil kifinomult modon
képes az alakvaltozas elemzésére, nagymértékben elosegitve a biologiai interpretaciot
is. E modszerek jellemzése igen nagy helyet ¢s az eddigieknél is alaposabb matema-
tikai ismereteket igényelne, igy csak roviden utalunk rajuk. Az ordinacids alkalmazas
egycébként is csak “melléktermékként” mertl fel, de a teljesség kedvéért, és e
modszerek varhatdo népszeriisége miatt is meg kell emlitentink. A részletek irant
érdekléddk elésorban Bookstein (1991) konyvébdl, illetve a Rohlf & Bookstein
(1990) és Marcus et al. (1993, 1996) szerkesztette cikkgytjteményekbdl tajékozdod-
hatnak.

A geometriai morfometria az alakvaltozas két f6 komponensét kiiloniti el. Az affin (vagy
uniform = egyenletes) alakvaltozas minden olyan éatalakitast tartalmaz, ami a mérettel, for-
gatassal, tiikrozéssel kapcsolatos, és ilyennek tekinti az egyiranyu €s azonos mértékii (homo-
gén) megnyujtast vagy oOsszenyomodast is (7.29b abra). A nem-affin vagy deformdcids
elvaltozasok ezzel szemben nem Kitiintetett iranyiak, inhomogének, az egyes mérdpontokon
mas ¢és mas mértékiiek lehetnek, és szabalytalan torzuldsokat eredményeznek (7.29¢ dbra). Ha
a vizsgalt objektumok halmazadban van egy kitlintetett referencia-objektum (ez lehet egy
tipuspéldany vagy az osszes egyed altalanositott Prokrusztész elemzésével [9.4.3 rész] kapott
“atlagos™ objektum), akkor a geometriai morfometria eszkozeivel ezen elvaltozasok elkiilo-
nithetdk, komponensekre bonthatdk, amelyek végeredményben ordinacios input adatokat is
szolgaltatnak.

Kiindulasképpen képzeljink el egy rendkiviil vékony, sima fémlemezt, amelyen szamos
pontot megjeldliink, akarcsak a biologiai objektumokon. Ezt kissé meghajlitva, meggytrve a
méropontok vertikalis irdnyban elmozdulnak. A torzulashoz sziikséges idealizalt “energiat™ az
un. hajlitasi energiamatrix, L™, segitségével fejezhetjitk ki. Ennek mérete p [] p, (ahol p a
méropontok szama), és a megfeleld méropontok kozotti tavolsagokbdl ill. a referencia-objek-
tum koordinataibdl kapott matrix invertalasaval allitjuk el6 (1. Rohlf 1993b: 137-138). Az affin
atalakitashoz az energia 0, hiszen semmi hajlitas nem tortént, csak nyujtas vagy Osszepréselés.
A hajlitasi energiamatrixot formalisan kiszdmithatjuk a referencia-objektum és a j-edik
példany (célobjektum) kozott is (arrol egyaltalan nincs szd persze, hogy a biologiai objektu-
mok a fémlemezhez hasonlé modon viselkednének, s ezért formdlis csupan az alkalmazas). Az
L™ matrixbol és a célobjektum koordinataibol megkapjuk az Gn. vékonylemezes interpolacids
flggvényt (“thin plate spline™), amely homogén ¢és inhomogén dsszetevok segitségével pon-
tosan leirja a referencia objektum egy adott mérdpontjanak leképezését a célobjektumba.
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7.29 abra. Egy hipotetikus levélalak (a) megvaltozasa a Thompson-féle transzformacios négy-
zetracsban. b: homogén alakvaltozas, ¢: torzulds, d: a két valtozas dsszege.
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Az inhomogén transzformdaciot jellemzd energiamatrix spektralfelbontasa (C fiiggelék) a
fokomponensekhez hasonld ortogondlis vektorokat eredményez (“principal warps”), ame-
lyeket fotorzuldsok vagy deformacidos komponensek névvel illethetiink. Az egyes vektorok a
kiilonbozd geometriai 1éptékben bekdvetkezett inhomogén véltozasok mértékét jellemzik, és
akar rendszertani bélyegként is alkalmazhatok (Rohlf & Marcus 1993). Az utolsd 3 sajatérték
sziikségképpen 0, igy az ehhez tartozo vektorokra a tovabbiakban nincs sziikség. A két objek-
tum kozotti koordinatak kiilonbségébol, a vektorokbol és a sajatétékekbol a PCA-hoz hasonld
moddon kaphatjuk meg a célobjektum deformdcios értékeit, p—3 szamit mind az x mind pedig
az 'y tengelyre (“partial warp scores”, Rohlf 1993b).

Ha van egy m objektumbdl all6 mintadsszletiink, akkor természetesen kilon-kiilon
meghatarozhatjuk mindegyikre a deformacios értékeket. Ezek egy 2(p—3) hosszasagt vektorba
irhat(')klz, s ezutan egy m [] 2(p—3) méreti W matrixban egyesithetdk. Itt Iéphet be a vizs-
galatba a mar ismert tobbvaltozos mddszerek valamelyike, példaul a fokomponens elemzés. A
W matrix fokomponens analizise (amelyet a szakirodalom relative warp analysis néven em-
leget) végil is az objektumok és a referencia kozotti eltérések linearis kombinaciojat allitja
elo. A kapott koordinatak segitségével a populdcié egyedei szordsdiagramban abrazolhatok.
Nem feltétleniil kell persze PCA-t alkalmaznunk, hiszen a diszkriminancia elemzés s6t nu-
merikus osztalyozas is szoba johet. Ujabban az a lehetéség is felmeriilt, hogy megfeleld
atalakitds utan a koordinatakat kladisztikai elemzésben hasznéljuk fel (Zelditch et al. 1995).
Naylor (1996) ennek ellendrzésére halak evoluciojat szimulélta, s a kapott optimalis fak egy-
ike pontosan megegyezett a “valddi” evolucids faval — jelezve, hogy nagyon is érdemes ebben
az irdnyban tovabb vizsgalodni.

7.7 Irodalmi attekintés

Az ordinaciés médszerek irodalma, hasonldan a klasszifikacioéhoz, rendkiviil terjedelmes és
nehezen attekinthetd, még akkor is, ha csak a biol6giai alkalmazasokra szoritkozunk. Min-
denesetre megjegyzendd, hogy amennyiben egy kézikdnyv cime utalast tartalmaz a “tébbval-
tozés modszerek™-re, akkor csaknem biztosak lehetlink abban, hogy az adatfeltar6 ordinacios
modszerek nagy hangsullyal szerepelnek benne. A “tdbbvaltozds statisztika” emlitése a cim-
ben viszont inkabb a formalis statisztikaval (pl. szignifikancia-prébakkal, tébbvaltozés nor-
malitas, stb) val6 kapcsolatot jelzi, s céljainkkal kevéshé egybeesd tartalomra utal. A bioldgiai
ordinaciét altalanossagban — bar egyes modszereket részletezve is — taglaldé miivek szama
igen nagy, igy csak kiragadott példaként emlitink néhanyat. Az 6koldgus/cénologus szamara
a Whittaker (1973, 1978) szerkesztette kdtetek sok hasznos informaciéval szolgalhatnak, el-
sésorban a kezdetekrdl. Greig-Smith (1983) és Kershaw & Looney (1985) is haszonnal for-
gathat6. Gauch (1982) a formalizmus szinte teljes mellézésével probal bevezetni benniinket
az ordinacié témajaba; inkabb kevesebb, mint tébb sikerrel. Haladék szamara ajanlhaté — eb-
ben a sorrendben — Ludwig & Reynolds (1988), Pielou (1984), Orléoci (1978), Legendre &
Legendre (198313, 1987) és Digby & Kempton (1987). Az egyre inkabb elbtérbe kertilé kotott
ordinacios stratégiakrol kildn kétet még nincs, csak review (ter Braak & Prentice 1988) illetve
cikkgyujtemény (ter Braak 1996). A taxondmus szamara Sneath & Sokal (1973) jelenti e tekin-
tetben is a kiindulopontot, Dunn & Everitt (1982) csak bevezet6 jellegli. A modernebb tax-
ondémiai kdnyvek — a kladisztika eléretdérésének megfeleléen — az ordinacidt mar sokkal kisebb
sullyal vagy egyaltalan nem targyaljak (kivétel Stuessy 1990). Az altalanos mivek kozil az
ordinaciés médszerek adatstruktura feltaro funkciojat emeli ki Gordon (1981), mig Cooley &

12 Természetesen létezik haromdimenzids eset is, de ezt most az egyszeriiség kedvéért melldzziik. Ekkor x, y és z
koordinatak szerepelnek a kissé bonyolultabb elemzésben.

13 A konyv mésodik kiadasa 1997 elsé felében varhato.
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Lohnes (1971), Mardia et al. (1979), Chatfield & Collins (1980), Dillon & Goldstein (1984) al-
taldnosabb targyaldsmaodot kdvet.

A fékomponens elemzés részletes attekintése szamos — altalaban nem biologiai — példaval
megtalalhatd Jolliffe (1986) kényvében. A szerzd részletesen elemzi a PCA és mas tébbval-
tozos modszerek kapcsolatat, egyittes alkalmazasanak lehetéségeit. Természetesen a PCA
leirasa minden, tébbvaltoz6s modszerekkel foglalkozd kényv szerves része, igy ezeket talan
mar nem érdemes felsorolni. Megemlitendd, hogy kényviinkkel ellentétben Jongman et al.
(1978) a PCA-t mint a legkisebb négyzetek elvének egyik alkalmazasat targyalja, s egy iterativ
algoritmus leirasaval a PCA megértésének — és megértetésének — egy alternativ lehetéségét
mutatja be. Rao (1973) (még Bookstein 1991:39) is ramutat arra, hogy a fékomponenssulyok
(melynek négyzetdsszegét most a sajatértékkel s nem 1-gyel tessziik egyenléveé) vektoranak
matrix-szorzata egy olyan 1-es rangu matrixot eredményez, melynek elemei minimalis eltérés-
négyzetet adnak a kiindul6 kovariancia matrix elemeivel. A PCA legujabb &sszefoglalasa meg-
talalhatd Jackson (1991) kdényvében, amelybdl a biplot-technikdkkal kapcsolatosan is
részletesen tajekozoédhatunk.

Bar a faktor analizis témajat csak egy rovid bekezdeés erejéig érintettiik, ez nem jelenti azt,
hogy a biolégiaban hasonloéan egyértelmien mell6z6tt lenne. Cattell (1978) példaul csak a
biologiai alkalmazasokkal foglalkozik. Sajnos Reyment & Jéreskog (1993) kényvének a cime
(“Applied Factor Analysis in the Natural Sciences”) némiképpen félrevezetd, hiszen a kétetben
valéjaban az ordinacios modszerekrél esik sz0, és a sensu stricto faktoranalizis (“True factor
analysis” cimmel) egy alfejezetnyi rész csupan. Holott Wright (1954) elég koran ramutatott a
faktor-analizis és a PCA k&zétti kiilonbségekre, Ugy tlinik a terminolégiai zlirzavar a “faktorok”
kérul nem igazan tisztul, s kar, hogy ez az uj kényv csak belezavar ebbe.

A kanonikus korrelacioelemzés mindmaig legjobb 6sszefoglaldja Gittins (1985). Ebben a
kényvben mindenki megtalélhatja a tovabbi tdjékozddashoz alkalmas irodalom listgjat. A kor-
reszpondencia-analizis “biblidja” Greenacre (1984) kényve (lasd még van Rijkevorsel et al.
1988), bar a modszerrél mas cimen — és nyelven — is olvashatunk (Benzécri et al. 1973).

A kanonikus korreszpondencia-elemzés népszerlisége rendkivil gyorsan névekedett az
utdbbi években. Mindez jol felmérhet6, ha megvizsgaljuk a médszer 1986-1993 kozétti alkal-
mazasainak teljes bibliografiajat (Birks et al. 1996). Reyment (1991) szerint a médszer nem
feltétlendl korlatozodik recens dkolodgiai alkalmazasokra, s bemutat egy “paleds” példat is. A
diszkriminancia-analizis is szerepel szinte minden tébbvaltozés szakkdnyvben, kulénds sulyt
fektet erre a modszerre Mardia et al. (1979).

A morfometriai médszerek klasszikus ordinaciés tematikaju irodalmat 1970-ig Blackith &
Reyment (1971) kdnyvébdl ismerhetjik meg leginkabb. Az azéta eltelt id6szak fejleményeit
maga Reyment (1990, 1991) tekinti at legrészletesebben, amibél kiderul, hogy az ordinaciés
mobdszerek vesztettek ugyan hangsulyos szerepikbdl, de tovabbra is szerves részei a morfo-
metria eszkdztaranak, kulénésképpen a mérépont-adatok értelmezésében (. még Marcus
1990, 1993). Ezzel szégesen ellentétes véleményen van Bookstein, aki rendszeresen “alul-
becsli” a deszkriptiv, ordinacios jellegl statisztikai feldolgozasok fontossagat (pl. Bookstein
1990, 1991, 1993), mert szerinte az ordinacio a legjobb esetben is informaciovesztéssel jar s
fometria mellett szall sikra, melynek legaltalanosabb bevezetése (Bookstein 1991) minden, a
téma legujabb fejleményei irant érdekl6dé olvasénak ajanlhatd. Ordinaciok — specialis tenge-
lyek mentén — persze még ebben a kétetben is fontosak maradnak. A morfometria
legeslegujabb eredményeit illetéen pedig a Marcus et al. (1996) szerkesztette kbtetet érdemes
forgatni, amelyben érvendetes médon hazai kutatdk cikkei is szerepelnek (pl. Demeter et al.
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1996 szamitégépes/kameras adatrogzité eljarasarol, amely nagymértékben megkdnnyiti a
koordinatak felvételét). A morfometria f6 szakirodalma mindenesetre ma még néhany kétet-

nyire korlatozodik, amit az is mutat, hogy “kék kényv”, “narancsszind kényv”, “fekete kdnyv”
stb. megjeldléssel illetik azokat, de a szinek kdzeljévobeli elfogyasa bizton megjosolhato.

7.7.1 Szamitégépes programok

Egy atlagos felhasznaldé — a kdnyvben ismertetett mddszereket illetéen — leginkabb az or-
dinaciés szoftverekkel van elkényeztetve. A “nagy”, kereskedelmi forgalomban kaphat6 sta-
tisztikai programcsomagok is rendszerint tartalmaznak néhany ordinaciés eljarast, bar nem
biztos, hogy éppen az ordinaciés cél domborodik ki a dokumentacioban és a felhasznaloi
kérnyezetben. A jelen céljainkra leginkabb megfelel6 ill. kénnyen elérhetd szoftvereket foglal-
tuk dssze a 7.3 tablazatban, teliességre nem térekedve (lasd még a B fuggeléket).

Egy ordinaciés program értékelésében sok tényezét kell figyelembe venniink. Fontos
példaul, hogy milyen grafikus lehetéséggel egészil ki a numerikus eredmények listaja. A f6-
komponens-elemzésben és a korreszpondencia-analizisben is igen fontos, hogy a biplot azon-
nal megjelenjen, amelyre sok programban nincs lehetéség (kivétel pl. a SYN-TAX, amelynek
Uj valtozata sokféle biplot automatikus megjelenitését teszi majd lehetéve). A CANOCO prog-
ram, amely igen sok ordinacios és ordinacio-értékeld opciot tartalmaz (hiszen specialisan erre
késziilt), nem rendelkezik sajat grafikus rutinokkal, hanem a P. Smilauer altal kidolgozott
CANODRAW-LITE vagy CANODRAW 3.0 (Smilauer 1992) programokra “hagyja” a grafikat,
amely kimondottan j6 minéség(, kézleményekben azonnal felhasznalhaté rajzokat (biplotot,
és triplotot is) szolgaltat. A CANOCO-t egyébként elsésorban a kanonikus korreszpondencia-
és a redundancia-elemzésre ajanlhatjuk, egyéb modszerekre kevésbé, mert azok mas prog-
ramcsomagokban kdnnyebben elérhetéek. A Statistica grafikus outputjanak nagy elénye,
hogy javithato, izlés szerint atalakithat6. Tovabbi szempont a felhasznaléi kdrnyezet: az opciodk
kénnyl megadhatésaga, a valasztasi lehetéségek menis/ablakos talalasa, a “sugd” (help)
jelenléte és igy tovabb. E tekintetben a Statistica tlinik a legjobb valasztasnak, amelyben a
faktoranalizis sok valfajat is megtalaljuk (jol megkulénbdztetve a fékomponens elemzéstél),
bar mas fontos modszerek, sajnos, hianyoznak (7.3 tablazat). A nem-metrikus tébbdimenzios
skalazas modszerét — némi leegyszertsitéssel —, csak tobbdimenzios skalazasnak nevezi a

7.3 tablazat. Ordinacios modszerek kiilonféle szamitdgépes programcsomagokban.

Modszer Statistica SYN-TAX  NT-SYS CANOCO NuCoSA BMDP
Fokomponens-elemzés + + + + +
Faktoranalizis +
Kanonikus korrelacio + + + + +
Redundancia analizis +
Korreszpondencia elemzés + + + + +
llfoarr;gglzllggfldencia-elemzés +
Fékoordinata modszer + + + +
Nem-metr. tobbdim. skalazas + + + +
Diszkriminancia-elemz¢s + + + + +

Vékonylemezes
interpolacios fiiggvény +
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felhasznaldi kézikdnyv, megfeledkezve a metrikus médszerrél. A BMDP parancs-nyelvezete
pedig talan a legkérilményesebb. A programok hardver-igénye sem mellékes: a 7.3 tablazat
programjai DOS/WINDOWS kérnyezetben futnak, de a SYN-TAX-nak van Macintosh verzioja
is (raadasul grafikajaban flexibilisebb, mint a DOS valtozat).

Nem szerepel a tablazatban, de megemlitendd még j6 néhany mas program is, mert kife-
jezetten biolégusok szamara késziltek. Orloci (1978), Orloci & Kenkel (1985) és Ludwig &
Reynolds (1978) sok ordinaciés moédszer BASIC nyelv( forraskodjat adja meg. FORTRAN
nyelvi lista van Gauch (1977) ORDIFLEX kézikényvében. A Wildi-féle MULVA-5 program-
csomag (Wildi & Orléci 1996) sok ordinacios médszere leginkabb 6kolégusok és cénolégusok
nagy tablazatfeldolgoz6 igényeit elégitheti ki. Az egyengetett (“detrended”) korreszpondencia-
elemzés — hogy a kritika ellenére errél is széljunk azért — mindmaig legnépszeribb programja
a DECORANA (Hill 1979b), de ennél ma mar jobb a CANOCO, pl. a “kiegyengetési” opcidkat
tekintve.

Kulén téma a morfometriai adatelemzés, amely szamunka annyiban érdekes, hogy milyen
programokat hasznaljunk a tébbvaltoz6s mddszerek input adatainak eléallitasara. Az alakkom-
ponens elemzés Macintosh programjat MacLeod (1993) fejlesztette ki. PC-re alkalmas WIN-
DOWS szoftverek a tpsRelw és tpsSplin, amelyek a modern morfometria eszkéztarat teszik
elérhetbéve, bar ezek egy része a NT-SYS programcsomagban is megvan (tovabbi részletekrél
a B fuggelékben megadott Internet informacioé segithet).

7.8 Kérdezz — Valaszolok!

K: Nyilvan nem dllitod — nem is dllithatod —, hogy minden ordindcios modszerre jutott hely e
konyvben, de — az okologiai irodalmat bongészve — egy dolog feltiinG: nem szolsz egy szot sem
a polar-ordindciordl. Sokfelé lattam ezt emliteni, s ezért kivancsi vagyok: mi az 6rdog ez vol-
taképpen és miért nem szerepel a kényvben?

V: A polar-ordinacidnak elsésorban torténeti jelentdsége van; ma mar nemigen hasznaljak. A
modszert 6kologusok (Bray & Curtis 1957) “spekulaltak ki” még akkor, amikor a szami-
togépek nem tették lehetévé nagy adatmatrixok gyors elemzését, mondjuk a PCA segitségével.
Lényege az, hogy a tavolsagmatrix alapjan kivalasztjuk a két egymastol legtavolabbi objektu-
mot, s ezt tekintjiik az elsé ordinacids tengely két polusanak. Feltételezziik ugyanis, hogy a
vizsgalt kozosségekre nézve ezek jelentik valamely okoldgiai hattérgradiens végpontjait. Az
Osszes tobbi objektum kozbiilsd helyét a két végpont-objektumhoz valo relativ hasonldsag
hatarozza meg. Ezutan egy masodik ordinacios tengely is megkaphaté a masodik legtavolabbi ob-
jektumpar kivalasztasaval. Részletesebb leirast Gauch (1982) konyvében talalhatsz, de nem
nagyon biztatlak a keresgélésre, mert mar magam is rendkiviil elavultnak tekintem a modszert. A
NuCoSA programcsomagban egyébként benne van, ha ki akarod probalni.

K: Van még mas is, amirdl nem ejtettél szot?

V: Hogyne, béven. Gauss-ordinacid, maximum likelihood-ordinacié €s még sorolhatnam, de
ezekrdl mar nemigen szdlhatok részletesebben, mert akkor sosem érnénk a konyv végére.

K: Ha mar volt fuzzy osztalyozas, akkor van-e fuzzy ordindcio?

V: Nem tudom, hogy jutott eszedbe ez a kérdés, nyilvan az el6z6 fejezetekbdl “extrapolalsz”,
mint eddig sokszor. Gondolom tgy véled, hogy egy fuzzy ordinacioban a pont pozicidja lesz
bizonytalan (amennyire az objektum osztalyba tartozasa a bizonytalan a fuzzy osztalyozasok-



276 7. fejezet

ban). Ilyen értelemben azonban nincs olyan mddszer, amely kozvetlenill fuzzy ordinaciét
adna, de a 9. fejezetben majd emlitendd konszenzus ordinacid (9.18 abra) akar fuzzy or-
dinécioként is értelmezhetd. Van azonban lehetdség ordinaciot szerkeszteni fuzzy alapokon.
Roberts (1986) javasolta eldszor, hogy fuzzy halmazokbdl kiindulva allitsunk el6 ordinaciét,
de ez az ordinaci6é bizonyos értelemben “direkt”, mert rendelkezniink kell a fajok és a
kornyezet kapcsolatardl szolo adatokkal v. legalabbis feltételezésekkel.

Tovabbmenve: ordinacié lehetséges osztalyozasbdl is! Olvasd el Feoli & Zuccarello
(1986) nalunk is konnyen hozzaférhet6 cikkét ebben a témaban!
K: Rovid kérdés: ordindcio vagy klasszifikdcio?
V: Igen, volt id6, amikor ez valdban kérdés volt, példaul a nvénydkologusok kérében. Gon-
doljunk az elhiresiilt kontinuum vitara a 60-as évek végérol, amelyben a klasszifikacio és az
ordinacid hivei “veszekedtek”, hogy melyik az elébb vald. Ma mar nyugodtan mondhatjuk,
hogy az osztalyozas és az ordinacio egylittes alkalmazasa tobbet mond az adatstruktararol,
mint barmelyikiik ktilon-kiilon. Ha mindenaron meg akarod allapitani, hogy mégis melyik
legyen az elsédleges, akkor azt mondanam, hogy sose osztalyozzunk ordinacio nélkil, mig az
ordinacid jol megvan klasszifikacids ellenérzés nélkiil is.

K: Mondd, nem akarsz egy rovid dontési kulcsot is mellékelni az ordindcios modszerek
kivalasztasdra, hasonloan a 3. fejezetbeli kulcshoz? Ezzel megkonnyitenéd a kezdd felhaszndlo
dolgat.

V: Megprobalhatjuk, bar a legfontosabb 1épéseket mar a 0.1 abra is bemutatta. Nos, ime egy
bovitett kulcs, amely persze csak egy a lehetségesek koziil:

1a Az objektumokat vagy a valtozdkat eleve csoportokba osztjuk (kanonikus modszerek)......... 2
1b Semmiféle a priori CSOPOTLOSILAS NINCS ..c.eeuveueeeierieiiitieteeet ittt eee e e 5
2a Az objektumok 2 vagy tobb csoportba vannak beosztva. A valtozok egységes halmazt

KEPVISCINEK ...t Diszkriminancia elemzés
2b A valtozok két csoportot alkotnak, az objektumok egyet ..........cccceeivevenineninininecicee 3
3a A valtozdk csoportjai kozotti viszony szimmetrikus, egyikiik sem

KIUNEETELE ..o Kanonikus korrelacio elemzés
3b A valtozok 1. csoportja megszabja a 2. csoport szerinti ordinaciot (kotott ordinacio) ............. 4
4a A 2. csoport valtozdi kozott linedris a kapesolat.......cooeeveeveeeererieieienene. Redundancia elemzés
4b A 2. csoport valtozoi unimodalis reakciot adnak a

hAttErgradiensre .......c..eoveveerieieieriiiiceeee e Kanonikus korreszpondencia elemzés
5a Az elemzett objektumok tavolsag- (kiilonb6zdség-) matrixa all csupan rendelkezésiinkre, ill.

ha az eredeti adatok is megvannak, a valtozok ordinacidja most melléKes ueeveeeeersrvesessnssnnnes 6
5b Az eredeti nyers adatok is megvannak, és az objektumok és valtozok ordinacidja egyarant

1€NYEEES SZAMUNKIA .....ivitiiiiiieieite ettt ettt sttt ettt ese et et beebesaeaaen 7
6a Az ordindcioban megtartjuk a metrikus informaciot ..............coeceeveennne. Fékoordindta modszer
6b A metrikus informacié elvész, csak a tavolsagértékek sorrendisége

JENYEEES ovovrevierieiieieeieeieie ettt ettt eae s Nem-metrikus tobbdimenzios skaldzds
7a Az 6sszvariancia kozos részét magyarazzuk CSUPAN ........c.ccoeeeveeveiienrerienieieienien Faktoranalizis

7b A teljes variancia megmagyarazaséra toreksziink
8a Az adatstruktiira — kozelitoleg — INCATIS ....oveveeeeviveiiieieiieeeee e
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8b Az adatstruktira unimodalis jellegii, gyakorisagi adataink vannak . Korreszpondencia elemzés

Természetesen a dontéshez olyasmi is kell, amire csak az elemzés kdzben dertil fény, ezért a
fenti kulcs semmiképpen sem helyettesitheti az értelmes, tobbiranyu vizsgalodast.

K: Ugy tiinik szamomra, hogy a patké-jelenség kizarélagosan csak 6kolégiai ordindgciokban,
hosszu, gyors fajcserékkel jellemzhetd hattér-gradiensek esetében ‘‘fenyeget”. Egy taxono-
musnak vagy morfolégusnak tényleg nem kell tartania ett6l?

V: A patkd-jelenség természetesen nemcsak az 6koldgiai adatok ordinacidjanak lehetséges
kiséré jelensége. Reyment (1991: 51) be is mutat egy példat, amelyben Lepfograpsus rakok
egyedeinek fékoordinata-ordindcidja produkal egy csaknem tokéletes parabola-menti elren-
dez6dést. Ennek a Reyment-féle magyarazata (“a majdnem egyenld valtozok kozotti nagyon
magas korrelaciok™) nem vilagosit fel benniinket az okokrdl. Az elemzést megismételtem
tobbféle modszerrel is, és a patkd-jelenség csak akkor adddott, ha Manhattan-metrikaval ha-
sonlitottam Ossze az egyedeket, mas esetben nem (a Reyment altal alkalmazott Gower index
“kvantitativ” esetre valojadban Manhattan metrika, vo. 3.6 rész). Euklidészi tavolsagbol pl.
egyaltalan nem ilyen, hanem a vart eredmény jott ki, s bevallom, a jelenség magyarazataval
még tartozom. A dolog annal is inkabb “zavar6”, mert ugyanazon Manhattan-tavolsagmatrix-
bol a nem-metrikus tobbdimenzids skalazas tavolrdl sem patkod-szert elrendezddést, hanem
méretbeli sorrendet adott. Tapasztalataim szerint egyébként akkor is kaphatunk patkd-szert
elrendezddést, amikor az adatmatrix sorainak vagy oszlopainak az 6sszege konstans (ez a sta-
tisztikaban “zar6das” vagy closure néven ismert). Ha példaul a valtozok dsszege minden egyes
objektumra 100-at ad (vagyis objektum-szerinti szazalékokrol van sz6, mondjuk talajmintak
szazalékos anyagtartalma), akkor a valtozok ordinacidjaban figyelhetjiik meg gyakran — nem
mindig — az ivet. Ez forditva is igaz: amikor az objektumok Osszege ad 100-at minden egyes val-
tozora, az objektumok kerlilnek a patkora. A Reyment-féle illusztracidban pedig a valtozok érték-
tartomany-szerinti standardizalasa szerepel, s ez kozelitden konstans dsszegre vezethetett minden
valtozora. Azt hiszem ezt a problémat érdemes lenne jobban megvizsgalni.

K: Es térsor vajon elképzelheté-e az ordindcids térben?

V: A kérdést mar vartam, s bizonnyal nem lepddsz meg nagyon, ha valaszom igenlé. Nemcsak
olyan térsorra gondolok persze, amelyet az ordinacids térben voltaképpen egy adattranszfor-
macios fiiggvény, vagy mondjuk a mintavételi feltételek fokozatos megvaltoztatasa general,
hanem olyanra is, amelyet maganak az ordinacidés modszernek a szukcessziv valtoztatasa hoz
létre. Vagyis a primer sor maga is ordinacios. Lathattad a korreszpondencia elemzésrol sz61d
részben, hogy o értéke bizonyos korlatok kozott szabadon modosithato. Nos, o fliggvényében
egy ordinacio-sorozatot készithetiink, amely megint csak jobban tiikrozi az adatok szerkezetét,
mint o barmely, onkényesen kiragadott értéke. Hasonloan valtoztathaté paraméter szerepel pl.
Noy-Meir (1974) “catenation” modszerében. A biplot szerkesztése is elképzelhetd egy térsor
mentén. Gondolj vissza az euklidészi és Mahalanobis biplotra, amelyek Jackson (1991)
javaslata szerint csupan két sz€ls6 esetei egy “biplot gradiens”- nek, melynek végtelen szamu
esetei egy hatvanykitevo valtoztatasaval egyszeriien eldallithatok.

K: A morfometriai ordindciorol szolo rész mintha egy kicsit kilogna ebbdl a fejezetbdl,
ugyanis itt szinte tobb szo esik az ujszerii adattipusokrol (kontur, mérépontok, stb.), mint
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magarol az ordindciorol. Az itt alkalmazott ordindcios modszerek voltaképpen ugyanazok,
amelyekrdl az el6zd fejezetrészek szolnak!

V: Ebben van némi igazad, de ugy éreztem, hogy a kényv olvasasa kozben — feltéve, ha akad
valaki, aki e kotetet szabalyosan, oldalrol oldalra tanulmanyozza végig —, az Olvasé ekkor
“érik meg” igazdn a téma befogadasara. Az osztalyozas és kiilonosképpen az ordinacid
madszereit ismerve viszont mar johet a “nehezebb falat”. Az alak leirasa 6nmagaban a 2. fe-
jezetben még eléggé érdektelen lett volna.

K: Mivan akkor, ha nekem nem szokvdanyos fajok X helyek mdtrixom van, hanem egy harmadik
szempontom, — vagy dimenziom? — is van. Példaul évek munkdjaval dsszeallitottam egy fajok
X helyek x idépontok tabldzatot, s ezt szeretném részletesen kiértékelni. Ugy tiinik, errdl mintha
megfeledkeztél volna, holott a biologidban egyaltalan nem lehet ritka az ilyen tipusi adathalmaz.

V: Nos, megfogtal, mert erre eddig valdban nem gondoltam. A haromutas (three-way vagy
three-mode, de persze nem “harom-dimenzids”) “matrixok” vagy inkabb “tombok™ elem-
zésére tobbféle lehetdség adddik. E16szor is természetes, hogy a tombot valamelyik szempont
szerint kétutas “szeletek”-re bonthatod, s ezek a mar ismert modon elemezhetok. Ha pl. az id6é
szerint osztod fel a kiinduld adatokat p szamu matrixra, akkor az egyes iddpontokra kapott
“sima” ordinacids elemzéseket Gsszehasonlithatod egymassal (lasd majd a 9. fejezetet), s eb-
bol az Gsszehasonlitasbol hamozhatod ki az idébeli trendeket. Azt is teheted — bar ez eléggé
“quick-and-dirty” (“gyors €s nem igazdn matematikai’’) eljaras —, hogy minden egyes kétutas
szeletet egy vektorra “nyujtasz ki”, s ezeket a vektorokat egy 0j “adatmatrixba” egyesitve
hajtod végre az ordinacids értékelést (erre példa volt a “relative warp analysis”). Sokkal jobb
persze a kifejezetten ilyen céllal kidolgozott nem-metrikus INDSCAL modszer (Carroll &
Chang 1970), a faktor-analizis haromutas kiterjesztése (PARAFAC; Harshman 1970, Tucker
1972), a korreszpondencia-elemzés haromutas verzidja (Carlier & Kroonenberg 1996). Ter-
mészetesen a PCA-nak is megvan a haromutas megfeleldje (Kroonenberg 1983). Ha ezeket a
cikkeket megkeresed, persze gondban lehetsz, mert a terminologia a legkevésbé sem bioldgiai.
Ennek ellenére ajanlhatom ezeket a komolyabb utdnaolvasas céljara. Nekem azonban mar
nincs helyem és idom a probléma — és a lehetséges megoldasok — tovabbi részletezésére.





