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Eredmények összehasonlító értékelése

(Nincs megállás!)

Osztályozások, ordinációk és más eredmények elõállításával rendszerint nem fejezõdik be

többváltozós adataink elemzése. Jó néhány okát lehet felsorolni annak, hogy számításainkat

tovább kell folytatnunk. Mindig fennáll ugyanis a lehetõség, hogy sokféle módszert alkal-

mazva többé-kevésbé eltérõ eredményeket kapjunk ugyanazon objektumokra! Bár módszere-

ink önmagukban “objektívnek” tekinthetõk, a vizsgálat során számos ponton kell szubjektív

döntéseket hoznunk a mintavételezést (pl. kvadrátnagyság), a változók kiválasztását, az adat-

típust és az adatok standardizálását és transzformálását, az alkalmazandó távolsági- vagy

különbözõségi függvényt és az osztályozó vagy ordinációs algoritmust illetõen – és ezt a sort

még folytathatnánk. Ahhoz, hogy következtetéseinket eme döntések ne befolyásolhassák

döntõ mértékben, célszerû többféle elemzést végrehajtani. Ezáltal kiszûrhetõ az eredmények-

bõl az, amit csupán a módszertani változtatásoknak tudhatunk be. A párhuzamos elemzések

alternatív eredményeket hoznak létre, s ezek összehasonlítása adhatja meg a keresett választ.

Az összehasonlítás lényeges, bár nem mindig “kötelezõ” – s nem mindig nyilvánvaló – eleme

az értékelésnek. Az is elõfordul, hogy csupán egyetlen egy módszer ad sok és egyformán jó

végeredményt (mint például a kladisztika parszimónia eljárásai), s ezek összesítése vezethet

el a végsõ konklúzióhoz. Erre a problémakörre már többször utaltunk az elõzõ fejezetekben,

de részletezése mostanra, könyvünk záró fejezetére maradt.

Az összehasonlítás alapegységei

Az alternatív eredményeket most ugyanúgy objektumoknak tekintjük, ahogy tettük ezt a taxo-

nokkal, a mintavételi egységekkel és másokkal a vizsgálat megelõzõ, fõ szakaszában. Ezekre

az objektumokra – a numerikus taxonómia OTU-jaival analóg módon – az OUC (“operational
unit of comparison”, Podani 1989d), vagyis összehasonlítási alapegység néven hi-

vatkozhatunk. Egy OUC tehát lehet távolságmátrix, egy dendrogram, egy partíció, egy or-

dináció, stb. Speciális objektumokról van szó, amelyek különleges eljárásokat, pontosabban:

az objektumok sajátságait tükrözõ leírást igényelnek. Két dendrogram például ugyanúgy



összevethetõ az euklidészi távolság alapján, mint két taxon, de az mindenképpen új szá-

munkra, hogy a dendrogramok miféle jellemzõi szolgáltatják az alapot eme távolság kiszá-

mításához. Az elõzõ fejezetek módszereit is bevethetjük majd, hiszen sok OUC közötti

páronkénti távolságok mátrixa már hasonló módon értékelhetõ, mint a hagyományos OTU-k

távolságmátrixai.

9.1 Választási lehetõségek

Az összehasonlításokat sokféleképpen végrehajthatjuk, s ennek megfelelõen a téma megle-

hetõsen szövevényes. Didaktikai szempontból is, és a jobb tájékozódás érdekében is célszerû

az összehasonlítási lehetõségeket csoportosítani. Számos ponton két-két lehetõség közül kell

választanunk – akár tudatos, akár nem ez a döntés – (Podani 1989d). A választások egy része

szépen beilleszthetõ egy dichotomikus döntési fába (9.1 ábra), az utolsó három pedig általános

érvényû, a fa több pontján is számításba jöhet.

9.1.1. Az alapegységek típusa azonos vagy eltérõ?

Az összehasonlítást megtehetjük pl. két partíció, vagyis ugyanolyan típusú eredmény között.

Ez még ismeretlen, újszerû feladat számunkra, arra viszont már eddig is láttunk példákat, hogy

az összehasonlított objektumok nem azonos jellegûek. A dendrogram összehasonlítása a

mátrixszal, amibõl származik (kofenetikus korreláció, 5.5.1 rész) voltaképpen eltérõ típusú

eredmények hasonlóságának kvantitatív kifejezése. Nem is annyira numerikus összehason-

lítás, hanem inkább együttes ábrázolás, vagyis grafikus összehasonlítás volt a plexus gráf

ábrázolása az ordinációs térben (8.10b ábra). További példákat látunk majd a 9.5.2 részben.

9.1.2. Hasonlóság/távolság vagy konszenzus?

Erre a kontrasztra már utaltunk az imént. Két OUC hasonlósága vagy távolsága egy számérték-

kel fejezhetõ ki, s k > 2 OUC összevetése minden lehetséges párosításban (többszörös össze-
hasonlítás) pedig egy mátrixot eredményez, amelybõl pl. osztályozhatunk (akár osztályozások

osztályozása, egyfajta “meta-analízis” is elképzelhetõ). Ugyanazt a k darab eredményt azon-

ban egyesíthetjük is egy k+1-edik eredményben, ami az egyezéseket és különbözõségeket

egyaránt mutathatja. Ez a szintézis a konszenzus OUC.

9.1.3. Hipotézisvizsgálat vagy feltáró elemzés?

A kutatót igen komolyan érdekelheti az a kérdés, hogy két OUC hasonlósága statisztikailag

szignifikáns-e vagy sem, vagyis a feltáró szakaszt lezárhatjuk egy hipotézisvizsgálattal is – ami

igazán nem volt jellemzõ az eddigiekre. Ehhez azonban két fontos kívánalomnak kell teljesül-

nie. Elõször is a két összehasonlítandó OUC-nak függetlennek kell lennie egymástól, például

nem származhatnak ugyanabból az adathalmazból (ez alapvetõ követelmény általában). Két

dendrogram hasonlóságának a szignifikanciáját tehát akkor érdemes tesztelni, ha mondjuk az

egyik az A változócsoporton, a másik pedig a B változócsoporton alapuló osztályozást

képvisel. Ekkor az a kérdés, hogy szignifikáns-e a két dendrogram hasonlósága, mert ha igen,

akkor kimondható: a két változócsoport hasonló klasszifikációt implikál. A második feltétel a

hasonlóságot mérõ statisztika eloszlásának az ismerete. Mivel – néhány kivétellel – a sta-

tisztikák eloszlását nem ismerjük, ezt Monte Carlo szimulációval közelítjük, hogy a kérdéses
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hasonlósági érték szignifikanciáját eldönthessük. A módszer lényege az, hogy több száz vagy

annál is több véletlenszerûen generált OUC-párt elõállítunk, mindegyikre kiszámítjuk a ha-

sonlóságot, majd a kategóriákba osztott értékek gyakoriságeloszlását hisztogramban

ábrázoljuk, s ebben megkeressük a tesztelni kívánt érték helyét.

Ha a szignifikancia-próbáról a függetlenség feltételének megsértése miatt nem lehet szó, a

hasonlóságértékek feltáró funkciója még megmarad. k>2 esetén tovább mehetünk a 9.1.5 vá-

lasztás szerint. Ha azonban csupán két OUC összevetésére szorítkozik a vizsgálat, akkor a

kapott hasonlóságérték önmagában szinte semmit sem mond nekünk. Ezért ekkor megtehetjük

– sõt meg is kell tennünk – azt, hogy mégis összehasonlítjuk az eloszlással, s annak a várható

értékével, de ekkor tartózkodjunk mindennemû, az eredmény “szignifikanciájára” utaló meg-

állapítástól.

9.1.4 Tervezett és nem-tervezett összehasonlítások

Ha a szignifikancia-próba alkalmazható, és többszörös összehasonlítást végzünk, akkor még

egy dologra kell ügyelnünk. Az egyszempontos és többmintás variancia-elemzés utáni szigni-

fikáns differencia meghatározásával (Sokal & Rohlf 1981a) analóg helyzettel állunk szemben:

a szignifikáns hasonlóságok kiválogatása a mátrixból egyértelmûen az I. típusú (“elsõfajú”)

hiba halmozódására vezet, vagyis több párosításban találunk szignifikáns hasonlóságot, mint

amennyi egy adott szignifikancia szinten (pl. p<0,05) fennáll. Amennyiben a teszt végrehaj-

tása elõtt kimondjuk, hogy csak néhány kitüntetett, egymástól független párosítás érdekel ben-

nünket (tervezett összehasonlítások, “planned comparisons”), akkor elkerüljük ezt a

problémát, s a szimulált eloszlás nyugodtan alkalmazható ama néhány érték szignifikan-

ciájának eldöntésére. Ha viszont nincsenek kitüntetett párok (nem tervezett összehasonlítások,

“unplanned comparisons”), vagyis minden párosítás érdekel bennünket, akkor a problémát a

teszt szigorításával oldhatjuk meg, pl. a k(k–1) összehasonlításra kapható minimumok
eloszlásának a szimulációjával (részleteket lásd a 9.3.6 részben).

9.1.5. Átfogó összehasonlítás vagy referenciához való viszonyítás?

Az elsõ esetben az eredmények között egyik sincs kitüntetve, ezért az összehasonlításokat min-

den lehetséges párban elvégezzük. A kapott értékek relatív nagysága lesz a fõ információhor-
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dozó a soronkövetkezõ meta-elemzésben. Erre nincs feltétlenül szükség, ha az egyik ered-

ményt valamilyen szempontból kitüntetjük, és a többieket csak ezzel hasonlítjuk össze.

Például egy, a változók összességén alapuló ordináció lehet a viszonyítási alap, és megvizs-

gálhatjuk, hogy az – elõzõekben rangsorolt – változók fokozatos elhagyogatása miképpen be-

folyásolja a referenciától való eltérést. A kitüntetett eredmény tehát a “kontroll” szerepét tölti

be az összehasonlításban.

9.1.6. Kongruencia-elemzés vagy algoritmikus hatások kiszûrése?

Erre a megkülönböztetésre Rohlf & Sokal (1981b) és Gower (1983) munkái hívták fel fi-

gyelmünket, és a dichotomikus döntési fában már nem érdemes feltüntetni, mert több ponton

is releváns lehet. Lényegében véve az elméleti és a technikai/módszertani aszpektusok külön-

választásáról van szó. Az alternatív eredmények közötti eltéréseket biológiai megfontolások

eredményezhetik, ekkor kongruencia-elemzést végzünk (pl. rovartaxonok klasszifikációinak

összevetése az imágó, ill. a lárvastádium alapján, a taxonómiai kongruencia értékelésére). Ezt

az esetet célszerû elválasztani attól, amikor az eredmények közötti különbségeket csupán az

alkalmazott algoritmus eltérései vagy más technikai változtatások okozzák.

9.1.7. Elemi vagy komplex összehasonlítás?

Ha az értékelendõ eredmények eltéréseit csupán egyetlen tényezõ megváltozása okozza, akkor

elemi összehasonlításról beszélünk. Annak vizsgálatában, hogy mondjuk az osztályozás

stratégiája miképpen befolyásolja a kapott eredményt, az elemzés más szempontjait (pl. adat-

típust, távolságfüggvényt) nem szabad közben változtatgatni – vagyis minden más legyen kon-

stans. Ha nem vagyunk körültekintõek, akkor több hatás keveredése jelentkezik az

eredményben és ez hamis következtetésekre vezet (vö. Kenkel & Orlóci 1986). Az ilyen ke-

veredés többször is elõfordul a szakirodalomban, mint gondolnánk. Ha azonban két (v. több)

tényezõt szisztematikusan, vagyis minden kombinációban kipróbálunk, akkor ezek relatív

fontossága kimutathatóvá válik (komplex összehasonlítások, Podani 1989d).

9.1.8. Egy- vagy többváltozós értékelés?

Az összehasonlítás egyváltozós, ha az értékelt eredmények egyetlen egy tulajdonságát vesszük

csak figyelembe (pl. dendrogramok összehasonlítása a topológiai differenciák szerint, l.

9.2.3). Meglepõ módon az elemzések túlnyomó többsége ilyen típusú, holott a vizsgálat összes

megelõzõ lépése lényegében véve többváltozós volt! Podani & Dickinson (1984) mutattak rá,

hogy dendrogramok esetében például az összehasonlítás több szempontot is figyelembe vehet

egyszerre, s ezáltal az egész vizsgálatsorozat többváltozós jellegûvé alakítható. Ez más típusú,

viszonylag bonyolult szerkezetû eredmények (kladogramok, additív fák) esetében is elképzel-

hetõ.

9.2 Eredmények páronkénti összevetése

A legtöbb vizsgálat alapja a páros összehasonlítás, ami még a konszenzus eredmények létre-

hozásában is szerepet játszhat, így ezt a témát érintjük elõször (holott a 9.1 ábra döntési fájában

nem ez az elsõ választás). Az összehasonlítás módszereit sorjában, az eredmények típusai sze-

rint vesszük át. Bár a távolságmátrixok eddig a vizsgálat közbülsõ állomásaként, s nem
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végeredményként jöttek számításba, elsõnek mégis róluk szólunk, hiszen fejezetünk témáján

belül sok minden a mátrixok összevetésére vezethetõ vissza.

9.2.1 Mátrixok összehasonlítása

Numerikus módszerek. Két szimmetrikus távolság- (hasonlóság-, stb.) mátrixot, amelyet

jelöljön D és E, úgy hasonlíthatunk össze számszerûen, hogy mindkettõ felsõ félmátrixát

képzeletben egy-egy oszlopvektorrá “nyújtjuk”, s ezután már válogathatunk is a 3. fejezetben

megismert összehasonlítási lehetõségek közül. Legszélesebb körben a korrelációs együtthatót

(3.70) alkalmazzák, mátrix korreláció (Sneath & Sokal 1973: 280) néven:

(9.1)

amelyben d és e a D ill. E mátrixok értékeinek az átlaga. Az átlós értékeket kihagyjuk az össze-

hasonlításból. Ha D és E hasonló tendenciákat tükröz az eredeti objektumok összehason-

lításában, függetlenül a távolságértékek abszolút nagyságrendjétõl, akkor a mátrix korreláció

értéke 1-hez közeli lesz. r�� a [–1, 1] tartományba esõ értékeket vehet fel egyébként. Hang-

súlyozandó, hogy a korreláció alkalmazása teljesen formális ebben az esetben, hiszen a mátrix

egyes értékei egymástól természetesen nem függetlenek, így r�� “szignifikanciája” a

hagyományos módon semmiképpen sem értékelhetõ (l. a 9.3.1 részt). D és E euklidészi távol-

ságát is kiszámíthatjuk az alábbi képlet felhasználásával:

(9.2)

Emellett más lehetõségek is elképzelhetõk, de a gyakorlatban ez a két függvény szerepel a

legtöbbször. A korreláció leginkább a grafikus értékeléssel együttesen alkalmazva informatív,

és amikor az összehasonlítandó mátrixok nem összemérhetõk egymással. Többszörös össze-

hasonlítás utáni meta-elemzésre a korreláció komplementjét alkalmazzuk, amint az alábbi

példa szemlélteti. Az euklidészi távolságnak csak akkor van ugyanis értelme, ha az összeha-

sonlítandó mátrixok értékei azonos skálán mozognak.
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Grafikus eljárás. Egy koordináta-rendszert készítünk, amelyben a pontok a jk objektum-

párokat képviselik, d�� a vízszintes tengelyen, e�� pedig a függõleges tengelyen felvett koor-

dináták. A kapott szórásdiagram (matrix plot, Rohlf 1993a) értelmezése hasonló a

Shepard-diagraméhoz (7.4.2 rész). A két mátrix hasonlósága – vagyis lineáris korrelációja –

annál nagyobb, minél inkább illeszkednek a pontok egy képzeletbeli egyenesre.
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9.2.2 Partíciók összehasonlítása

Erre a feladatra a módszerek egy része a mátrix összehasonlítás stratégiáját alkalmazza. Más

eljárások a kereszt-partíciókból indulnak ki, míg a módszerek egy harmadik csoportja partí-

ciók egymásba alakításának lehetõségeit értékeli.

Mátrix összehasonlítások. Bármely P partíciót felírhatunk egy m×m-es szimmetrikus inciden-

cia mátrix alakjában, jele C�, amelyben c��=1 ha a g és h objektumok ugyanabba az osztályba

tartoznak, más esetben pedig c��=0. Ezután a P és Q partíciók hasonlósága (vagy külön-

bözõsége) a megfelelõ C� és C� incidencia mátrixok összehasonlításával kapható meg, a

bináris adatokra alkalmas koefficiensek (szinte) bármelyikének felhasználásával (3.2 alfe-

jezet). Ebben az esetben a 2×2-es kontingencia-táblázat a értéke azoknak az objektum-

pároknak a száma, amelyek mind a két összehasonlítandó partícióban együtt vannak. A

partíciók összehasonlítására leggyakrabban alkalmazott formulákat nem ismételjük meg, csak

felsoroljuk azokat, megemlítve az irodalomban szereplõ neveket (amelyek “természetesen”

nem egyeznek meg a különbözõségi indexek irodalmából ismert elnevezésekkel):

- egyezési koefficiens (3.6 formula, = “Rand” index, Rand 1971),

- euklidészi távolság (3.7 formula, = “PAIRBONDS”, Arabie & Boorman 1973),

- Jaccard index (3.24 formula, Downton & Brennan 1980),

- Sorensen index (3.25 formula, = “percent mutual matches”, Arabie & Boorman 1973) és

- Ochiai index (3.26 formula, Fowlkes & Mallows 1980).

Az euklidészi távolság kivételével mindegyiket érdemes a komplement formájában kifejezni.

Ekkor a partíciók teljes azonosságára 0 értéket kapunk minden formulával. A maximális

eltérésre azonban nem kapunk 1-es különbözõséget, mert a partíciók szükségképpen meg-

egyeznek bizonyos objektumpárokban, vagyis a értéke sosem lehet 0. Nem tudunk ugyanis m
objektumra két olyan partíciót generálni (a triviális eseteket leszámítva), amelyekben ne len-

nének mindkét partícióban együtt lévõ objektumpárok. Annak érdekében, hogy a különbözõ

szituációkból származó különbözõség-értékek egyáltalán összemérhetõek legyenek egymás-

sal, standardizálást kell alkalmaznunk, felhasználva a random partíciókra kapható várható
értéket, és a lehetséges maximumot, az alábbiak szerint:

, (9.3)

(vö. Hubert & Arabie 1985). A szerzõk rámutatnak, hogy a maximum megállapítása a kombi-

natorikus optimalizálás (nehéz) témakörébe tartozik. Podani (1986) heurisztikus keresõ

módszereket javasolt a maximum közelítésére. Részleges, de jó megoldást jelenthet az aktu-

ális értékek összehasonlítása a szimulációból származó várható értékkel és egy adott szignifi-

kancia-szinten adódó küszöbértékkel.

Kereszt-partíciók.. A blokk-osztályozásból már megismert kereszt-partíciók most egy kontin-

gencia-táblázatként értelmezendõk, amelyben a sorok a P-szerinti osztályozásnak, míg az

oszlopok a Q-szerinti osztályozásnak felelnek meg. Ha a két partícióban lévõ osztályok száma

s illetve t, akkor ez egy s×t méretû táblázat, amelyben az ij cella értéke azoknak az objektu-

Aktuális érték Várható érték

Lehetséges maximum Várható érték

−
−
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moknak a száma lesz, amelyek P-ben az i osztályba, Q-ban pedig a j osztályba tartoznak

(vagyis mindig együtt vannak). Például, 10 objektumra az alábbi két partíció:

1: { 1, 2, 3, 4, 5 } { 6, 7, 8, 9, 10 }

2: { 1, 2, 3, 6, 7 } { 4, 5, 8, 9, 10 }

kereszt-partíciós táblája a következõ

2. Partíció

1 osztály: 2 osztály:

1 osztály: 3 2

1. Partíció

2 osztály: 2 3

amely megfelel az alábbi részhalmazoknak:

{ 1, 2, 3 } { 4, 5 }

{ 6, 7 } { 8, 9, 10 }

Általánosságban a kontingencia-táblázat a következõképpen írható fel:

Q

P

�� �� ��

��

�� ��� ���

��

��� ��� � �

Amelyben a marginális összegek a P és Q osztályméretei, m pedig a fõösszeg, vagyis az

osztályozott objektumok száma. A táblázatot a jól ismert χ� statisztikával (3.36 formula)

értékelhetjük ki, amely a fenti jelölésekkel a következõ:

(9.4)

Zérus értéket kapunk, ha a P partíció összes csoportja egyenlõ mértékben szét van szórva Q

csoportjai között, míg maximális érték adódik ha P=Q. Ez a maximum m × min [ (s–1), (t–1)],

amellyel a Cramér-indexnél (3.37) ismert módon standardizálhatunk, s a koefficiens értéke a

[0,1] intervallumba kerül.

A már szintén bemutatott Goodman - Kruskal (1954) féle lambda (3.38-3.39) is alkalmas

partíciók összehasonlítására. A függvény interpretációja most a következõ. Gondoljuk el,

hogy elõször egy objektum Q-beli osztályát szeretnénk eltalálni anélkül, hogy ismernénk, me-

lyik osztályba is tartozik P-ben. A legjobb próbálkozás nyilván a Q legnagyobb osztálya lesz,

vagyis megkeressük a max� [ n�� ]-t, hiszen ez minimalizálja a téves találatok számát. Ha azon-

ban tudjuk, hogy az objektum P-nek az i-edik osztályába tartozik, akkor csak az i-edik sor lesz

érdekes a táblázatban, és ennek a sornak a legnagyobb értékét kell kiválasztanunk, vagyis

X
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max� [ n�� ]-t. P-t ismerve tehát a Q-beli osztályba tartozás eltalálásának hibája az alábbiak

szerint csökken:

(9.5)

amely a megjósolhatóság (prediktabilitás) vagy a predikciós erõ egy aszimmetrikus mértéke.

Értéke 0, ha P semmiféle információt nem ad Q-ról, és 1 ha a két partíció azonos. Ez tehát

akkor hasznos, ha az összehasonlításokat egy referenciával végezzük (vö. 9.1.5). A kölcsönös
prediktabilitás szimmetrikus mértékszámát, vagyis magát a Goodman-Kruskal féle lambdát,

a következõképpen állítjuk elõ:

(9.6)

melynek értéke szintén 0-tól 1-ig terjed. Ennek komplementje P és Q távolságaként fogható

fel.

Megjegyzendõ, hogy a kereszt-partíciók és a mátrix összehasonlítások között természete-
sen van formális kapcsolat, s az egyik kifejezhetõ a másikból. Például, a hasonlóságoknál
figyelembe vett a érték a kereszt-partíció jelöléseivel [ ΣΣn��

�
- m]/2.

Transzformációs metrikák. A partíciókra speciálisan alkalmas eljárások azt vizsgálják, hogy

hány elemi lépésre van szükség ahhoz, hogy P-t átalakítsuk Q-vá. A Day-féle (Day 1981) át-
meneti metrika (MINDMT, “min. divisions, mergences and transfers”) a legegyszerûbb, mert

ez a P osztályai között átcsoportosítandó objektumok száma ahhoz, hogy Q-t elõállítsuk. Ha

s=t, akkor a kereszt-partíciós táblázatot egy Z mátrixba transzformáljuk olymódon, hogy az

átlós elemek összege maximális legyen, tehát az áthelyezendõ objektumok minimális száma:

MINDMT�� = m – tr {Z} (9.7)

Ha s ≠ t, akkor a fenti formula alkalmazásához üres osztályokat adunk a kevesebb csoportot

tartalmazó partícióhoz. A 9.7 formula maximumát is érdemes meghatározni, mert ezáltal egy

standardizált mértéket kaphatunk, ami a különbözõ szituációból származó eredményeket

összehasonlíthatóvá teszi:

(9.8)

(“misclassification” index). Ennek szélsõ értékei 0 (teljes azonosság esetén) és 1 (ha a

maximális számú áthelyezésre van szükség a P partíció Q-ba alakításához). A maximum akkor

jelentkezik, amikor a kereszt-partíciós táblázatban a lehetõ legegyenletesebbek az értékek.

Day (1981) sok más mértékszámot is javasolt, például a szigma-metrikát, amely az eddig tár-

gyalt módszereket kombinálja:
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(9.9)

amelyet ugyancsak a tr {Z} maximalizálásával kapunk meg. A megoldás azonban nem fel-

tétlenül unikális, mert a keresztpartíciós tábla átlós celláira többféleképpen adódhat egyforma

négyzetösszeg, s ezekhez különféle a, b és c értékek tartoznak.

Példaképpen a következõ vizsgálatsorozatot hajtjuk végre. Az A4 táblázat adatait elõször
binárissá alakítjuk. A 30 fajt egyszerûen rangsoroljuk az 5.8 kritérium alapján (lásd 8.1.1
rész). Ezután az index-független módszerrel (4.1.2 rész), az egyezési index (3.6 formula) sze-
rint osztályozzuk a 20 objektumot a teljes fajkészletbõl, illetve a kevésbé fontos fajok fokoza-
tos elhagyásával kapott részmátrixokból 2 osztályba. Az összes fajon alapuló klasszifikáció a
referencia alap, amihez a többit viszonyítva az eredmény egy vonaldiagrammal ábrázolható
(9.4 ábra). Ilymódon szemléltethetõ a figyelembe vett változók száma és a klasszifikáció
közötti összefüggés, és összehasonlíthatók a különféle indexek is, amelyek közül csak a [0,1]
intervallumba esõ függvényeket illusztráljuk (kimaradt a PAIRBONDS és a szigma metrika).
Az elsõ 5 faj kiesése nem változtatja meg az osztályozást, a következõ ötös csoporté viszont
igen, s 20 és 15 fajra azonos eredményt kapunk, ezután 10 és 5 fajra is. Különösen érzékenyen
reagál a kezdeti változásra az 1–JAC, amely késõbb már csak kismértékben tud tovább
növekedni. Mivel a maximum áthelyezések száma 10, a MISC együttható értékébõl
megkapjuk, hogy elõször 3, majd 5 objektum helyezõdött át a kezdeti partícióhoz képest. Leg-
inkább ez az együtható tükrözi a többi index “átlagos” viselkedését.

Lágy partíciók összehasonlítása. Fuzzy osztályozások összehasonlítása az U��� mátrixokon

alapszik, amelyben 0≤ u��≤1 a j objektum k-adik osztályba tartozásának a mértékét fejezi ki.

Adott F és G lágy partíciók tehát megfeleltethetõk az U� és U� mátrixokkal. Podani (1990)

javaslata szerint F és G különbözõségének mértékét az U�-ben lévõ értékek minimális megvál-

toztatásával (ill. ennek négyzetösszegével) mérhetjük, amely ahhoz szükséges, hogy F-et G-be

alakítsuk át. A mértékszám szimmetrikus, és az U� oszlopai összes permutációjának

elõállításával kapható meg, miközben U� változatlan marad. Minimalizálandó tehát a

σ PQ ii
i

s

ii
i

s

a b c z z= + + − +
= =
∑ ∑2 2 22

1 1

9.4 ábra. Csökkenõ fa-

jszám alapján nyert

partíciók összehasonlítása

egy referencia-alaphoz (30

faj, 100 %) hat módszerrel.

Az osztályozások a bi-

narizált A4 táblázat

oszlopaira készültek. A

függõleges tengelyen a

különbözõséget mértük fel.
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(9.10)

mennyiség, amelyben c az osztályok száma. A permutációk gond nélkül elõállíthatók hét

osztályig, nagyobb c érték amúgy sem fordul gyakran elõ. A fenti függvény akkor is használ-

ható, ha F-ben és G-ben nem egyforma az osztályok száma, csak üres osztály(oka)t kell ad-

nunk a kisebb osztályszámú partícióhoz. A 9.10 függvény “kemény” partíciókra is

alkalmazható természetesen, hiszen azok a lágy osztályozások speciális eseteinek tekinthetõk
�

(minden objektumra nézve egy súlyérték 1, a többi 0). Megmutatható a 9.10 és 9.7 között

fennálló egyszerû kapcsolat is: ∆�=2MINDMT. A 9.7 formula maximuma felhasználható tehát

a 9.10 mennyiség standardizálására.

A módszert az Iris adatok felhasználásával illusztráljuk. A 150 egyedet 3 osztályba
soroljuk a fuzzy osztályozás segítségével, a lágysági paraméter változtatásával (az alkalmazott
értékek 1,10, 1,25, 1,5, 2,0 és 3,0). Mivel a paraméternek 1-es értéket – szingularitási
problémák miatt – nem adhatunk, kemény partícióként a k-közép osztályozást vesszük tekin-
tetbe. Ilymódon egy klasszifikációs sort kapunk. Az eredményeket minden párosításban össze-
hasonlítjuk, és PCoA ordinációval ábrázoljuk (9.5 ábra). Az elsõ két tengely 80 %-os
részesedése azt jelenti, hogy az osztályozások kapcsolatrendszere hatékonyan megmutatható a
koordinátarendszerben. A kemény osztályozás felõl a leginkább fuzzy felé haladva valójában
egy “grádiens”, fokozatos eltávolodás alakul ki, amelyet a már jól ismert patkó-jelenség elle-
nére könnyen felismerhetünk.

9.2.3 Dendrogramok, kladogramok összehasonlítása

A dendrogramok és kladogramok az eddigi OUC típusoknál bonyolultabb struktúrák, és

összehasonlításuk szerteágazó, nehezen felölelhetõ problémakör. Topológiai tulajdonságaikat

tekintve a dendrogram és a gyökeres kladogram hasonlók, mindkettõ valamilyen hierarchiát

összegzõ, rendszerint – de nem feltétlenül – dichotomikus fa-gráf, belsõ szögpontokkal, és az

∆ FG Fjk Gjk
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9.5 ábra. Osztályozási sor il-

lusztrációja fõkoordináta ordi-

nációval. Az Iris egyedek (A2

táblázat) k-közép osztályozása az

elsõ lépés, amely a lágy osztályozás-

sal az f paraméter növelése mellett

folytatva egyre inkább eltér a kiin-

dulástól. A patkó jelenség, mint lát-

juk, az eredmények összehason-

lításában is felbukkanhat.
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objektumoknak megfelelõ terminális szögpontokkal. (A gyökér nélküli kladogramokkal nem

foglalkozunk, mivel könyvünk szempontjából jóval kisebb a jelentõségük.) A dendrogra-

moknál a belsõ szögpontokhoz rendelünk értékeket (hierarchikus szintek), a kladogramoknál

az élekhez (vagy azokhoz sem). Az eltérések ellenére célszerû együtt kezelni ezt a két ered-

ménytípust.

Összehasonlítás mátrixok alapján. A klasszikus módszerek mátrix összehasonlításra vezetik

vissza két dendrogram összevetésének feladatát. Egy dendrogram azonban sokféleképpen

jellemezhetõ az objektumpárokra vonatkozó dendrogram deszkriptorok (9.6 ábra) felhasz-

nálásával, s ennek megfelelõen többféle mátrix jöhet számításba. Podani & Dickinson (1984)

áttekintésében a következõ deszkriptorok szerepelnek (kivéve a hatodikat, de bizonnyal

elképzelhetõk még mások is):

1. Kofenetikus differencia: az a legalacsonyabb hierarchikus szint, amelyen a jk objektumpár

egy osztályba tartozik. Az összes lehetséges objektumpárhoz tartozó szintek egy C ko-

fenetikus mátrixba írhatók, amely egyértelmûen leírja a dendrogramot (pl. Sokal & Rohlf

1962).

2. Topológiai differencia: a j és k objektumok közötti úton lévõ belsõ szögpontok száma a

fában, ami eggyel kevesebb az összekötõ élek számánál (pl. Farris 1973, Phipps 1971, Wil-

liams & Clifford 1971). Más néven kladisztikus távolságként is említik, de ez kissé fél-

revezetõ, mert nemcsak kladogramokról lehet szó. A differenciák T mátrixa tartalmazza az

elágazások rendszerét, hiszen négy-pont metrika, de a hierarchikus szintek természetesen nem

maradnak meg.

3. Osztályba-tartozási divergencia: az objektumok száma a legkisebb osztályban, amelynek j
és k is eleme. A divergenciák M mátrixa kétségkívül alkalmas a fa szerkezetének repro-

dukálására (ugyanis ultrametrikus jellegû).

9.6 ábra. Dendrogram deszkriptorok a j és k objektumok példáján. a: kofenetikus differencia, b:
topológiai differencia (=4), c: osztályba-tartozási divergencia (=5), d: partícióba-tartozási divergencia
(=5), e: részfába-tartozási divergencia (=4).
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4. Partícióba-tartozási divergencia: ez a deszkriptor azt a tulajdonságot használja fel, hogy

egy dendrogram partíciók sorozataként fogható fel. Kizárva az összes objektumot tartalmazó

esetet, a dendrogramban legfeljebb m–1 partíció van (de kevesebb, ha vannak egyenlõ hierar-

chikus szintek és többszörös elágazások). A j és k objektumok relatív helyzete a dendrogram-

ban kifejezhetõ tehát azoknak a partícióknak a számával, amelyben j és k külön osztályba

tartozik. Bár topológiai jellegû, mégis megtartja a hierarchikus szintek szerinti információt is.

5. Részfába-tartozási divergencia: Ez a deszkriptor a dendrogramot a belsõ fa-szerkezet sze-

rint jellemzi. Egy bináris fában (csak dichotomikus elágazásokkal) összesen m–1 részfa van

(beleértve magát a teljes dendrogramot is), minden egyes belsõ szögpontra jut egy. A jk ob-

jektumpár kapcsolata kifejezhetõ azoknak a részfáknak a számával, amelyekben nem jelennek

meg együtt.

6. Úthossz (patrisztikus távolság): amennyiben a fa (pl. kladogram) egyes éleit külön-külön

súlyozzuk, akkor a két objektum közötti út hosszúsága egy újabb deszkriptort szolgáltat, ame-

lyet a P patrisztikus mátrixba írhatunk.

A deszkriptorok tehát a fák más és más sajátságait emelik ki, ennek következtében a meg-
felelõ sajátságot érintõ “anomáliákra” ügyelnünk kell. Ha ilyen anomáliák jelentkeznek az
összehasonlítandó fák valamelyikében, akkor az arra érzékeny deszkriptort célszerû mellõzni.
A dendrogramban esetlegesen jelentkezõ visszafordulások az 1. és 4. deszkriptor használatát
kérdõjelezik meg. A többszörös elágazások (a dichotómia megsértése) a 2. és az 5. deszkrip-
torra hatnak kedvezõtlenül. A 3. viszont nem érzékeny sem a visszafordulásokra sem a
többszörös elágazásokra. A kofenetikus differencia esetében arra is figyelnünk kell, hogy a
kérdéses két dendrogramban hasonló jellegû-e a szintek növekedése. Az 5.7a és az 5.11a ábra
dendrogramjai például nagyon különböznek ilyen szempontból (az egyik fokozatosan, a másik
hirtelen, “exponenciálisan” emelkedik), s a kofenetikus differencia alapján történõ összehason-
lítás félrevezetõ lehet: voltaképpen a két dendrogram eszerint nem összehasonlítható.

A deszkriptorok egy része már nem új számunkra, a kofenetikus szintekrõl már volt szó a
dendrogramok értékelésével kapcsolatosan (5.5.1 rész), a patrisztikus távolságot pedig az ad-
ditív fáknál (5.4.4 rész) említettük. Értelemszerû, hogy a fenti deszkriptorok nem alkal-
mazhatók mindenféle fára; az elsõ öt dendrogramok leírására használható, míg
kladogramoknál (additív fáknál) a 2-3 és 5-6 deszkriptorok jöhetnek számításba.

Dendrogramok vagy kladogramok összehasonlítása a fenti deszkriptorok valamelyikének

kiválasztásával, s – a már ismert módon – a két dendrogramhoz tartozó deszkriptormátrixok

korrelációjának v. távolságának kiszámításával történhet. Mint már említettük a 9.1.8 részben,

ez tipikusan egyváltozós eljárás, ugyanis a dendrogramok egy önkényesen kiragadott saját-

ságán alapszik csupán. Többváltozóssá tehetõ például a D� és D� dendrogramok összehason-

lítása, ha az alábbi formula (négyzetre emelt euklidészi távolság) alapján az 1-5.

deszkriptorokat egyszerre figyelembe vesszük:

(9.11)

amelyben x(a) egyes állapotai felelnek meg a deszkriptoroknak. (Megjegyezzük, hogy klado-

gramok összehasonlítása a 2, 3, 5 és 6. deszkriptorok bevonásával tehetõ többváltozóssá.) An-

nak érdekében, hogy az egyes deszkriptorok közötti skála-eltéréseket kiegyenlítsük elõször

külön-külön standardizálnunk kell õket. A kofenetikus differenciát átskálázzuk, hogy minden
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egyes dendrogramra a [0,1] intervallumba essen. Az osztályba-tartozási divergenciát egysze-

rûen m-mel osztjuk. A partícióba-tartozási divergencia hasonló standardizálásához megker-

eshetõ a dendrogramban lévõ partíciók száma, vagy magunk adjuk meg elõre a figyelembe

veendõ partíciók számát (ami persze legfeljebb m–1 lehet). A topológiai differencia és a rész-

fába-tartozási divergencia standardizálása a dendrogramban talált maximummal történhet.

A most következõ illusztráció nem az A függelék mátrixainak valamelyikén, hanem egy
szélesebb körû vizsgálaton alapszik (Podani 1985), s egyúttal a komplex összehasonlításokat
is példázza. A feladat annak kimutatása, hogy egy növénycönológiai tanulmány eredményére
milyen hatással van a mintavételezés (a mintavételi egység mérete) és az alkalmazott adat-
típus. Az adatokat (fajok borítási százaléka) nyolc kvadrátnagyság mellett vettük fel, 20
kvadrátra. Ebbõl még másik három adattípust állítottunk elõ, kettõt a Clymo függvénnyel
(2.16 formula, c=3 és c=15), valamint a prezencia/abszencia mátrixot. Ez egy adattranszfor-
mációs sort jelent, két átmenettel a tisztán “kvantitatív” és a bináris adattípus között. A
kvadrátnagyság és az adattípus együttes változtatása 32 kombinációt eredményez, s ennek
alapján 32 különbözõ távolságmátrix, majd abból pedig 32 különbözõ dendrogram volt
elõállítható (az eltérésnégyzetösszeg-növekedés minimalizáló módszerrel). A 32 mátrixot min-
den párosításban (mátrix korrelációval) összehasonlítva egy 32×32-es újabb mátrix állt elõ,
amelynek PCoA ordinációjában a 2. és a 3. tengely (9.7a ábra) 9, ill. 2,3 %-ot magyaráz az
összes távolságból (az 1. tengely erõsen egypólusú volt). A diagram egyértelmûen mutatja,
hogy az adattípus a fontosabbik tényezõ, és a kvadrátnagyság szerepe a prezencia/abszencia
esetben a legkisebb. Az osztályozásokban (a 32 dendrogram többváltozós összevetése a 9.11
formula szerint) a trendek kevésbé ugyan, de felismerhetõk (9.7b ábra; a két tengely 21, ill. 16
%-nak felel meg). Az 1. tengelyen az adatátalakítási sor két elsõ, ill két utolsó lépcsõje nem
különböztethetõ meg, s a bináris esetben itt is a legkisebb a kvadrátnagyság hatása. A többvál-
tozós dendrogram összevetésre másik példát találunk Csontos & Lõkös (1992) cikkében.

Grafikus összehasonlítás. Két dendrogram vagy kladogram grafikus módon is összehason-

lítható egymással, az alkalmas deszkriptorok valamelyikének felhasználásával felírt két desz-

kriptormátrix alapján (lásd 9.2.1 rész).

9.7 ábra. Példa a komplex összehasonlításra. Az elemzés a kvadrátnagyság (a növekedés irányát a nyíl
mutatja 0,25-tõl 16 m

�
-ig) és az adattípus (�=borítás, �= Clymo c=3, �=Clymo c=15, �=prezencia/

abszencia) együttes hatását értékeli. A távolságmátrixok PCoA ordinációja (a) szebben mutatja a tren-
deket, mint a dendrogramoké (b), Podani (1989d).
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Ultrametrikus viszonyok. A dendrogramok összehasonlításának egy, az eddigiektõl teljesen

eltérõ megoldását javasolta Dobson (1975). A módszer minden objektumhármasra megvizs-

gálja az ultrametrikus egyenlõtlenséget, majd megszámolja azokat a tripleteket, melyekre az

egyenlõtlenség különbözõ a két dendrogramban. Más szóval, az {i, j, k} tripletet beszámítjuk,

ha a c��<c��=c�� fennáll D�-ben, de vagy c��<c��=c�� vagy c��<c���c�� teljesül D�-ben. Az

összeget célszerû a lehetséges maximummal, -mal osztani (ez a tripletek száma m objek-

tumra), s így egy 0-tól 1-ig terjedõ különbözõséget kapunk (ultrametric dissimilarity).

Élek és élhosszak. A módszerek egy másik csoportja a gráf éleivel, ill. a hozzájuk rendelhetõ

értékekkel (hosszakkal) dolgozik. Az alapvetõ koncepciót Robinson & Foulds (1979, 1981)

dolgozta ki, elsõsorban gyökér nélküli fákra, amely kis változtatásokkal dendrogramokra is

adaptálható. A legegyszerûbb ilyen mértéket említjük meg, amely a belsõ élek egyenkénti el-

távolításával (edge removal) nyújt lehetõséget az összehasonlításra. Egy teljesen dichoto-

mikus dendrogramban a belsõ élek száma m–2. Ha egyiküket eltávolítjuk, akkor az

objektumok egy két osztályra történõ felosztását kapjuk
�
. A D� dendrogram egy belsõ éle,

valamint a D� dendrogram egy belsõ éle megfelel egymásnak, ha eltávolításukkal éppen ugy-

anazokat a partíciókat kapjuk. (A kis változtatás abban áll, hogy dendrogramok esetében a

gyökértõl induló két élt egyként kezelhetjük, a megvizsgálandó élek száma tehát dendrogra-

monként m–3-ra csökken.) Vagyis az egymásnak nem megfelelõ élek száma a dendrogramok

távolságának a mérésére alkalmas (symmetric-difference distance vagy partition metric, vö.

Robinson & Foulds 1979, 1981). Ezt a maximummal osztva az élegyezési indexet kapjuk:

(9.12)

melynek értéke a [0,1] tartományba esik, 0 a teljes megegyezés, 1 a teljes különbözõség esetén

adódik; és m>3. A 9.12 mérõszámban minden él egyformán fontosnak számít, függetlenül

attól, hogy milyen hosszú, vagy mekkora a hierarchikus szintbeli különbség a hozzátartozó két

szögpont között. Kidolgozhatók olyan – a 9.12-höz hasonló – indexek is, amelyek az él hossza

szerint súlyoznak a számlálóban és a nevezõben is.

Gyökér nélküli fákra a legismertebb mértékszám a legközelebbi szomszéd felcserélési
metrika (nearest neighbour interchange [nni] metric, Waterman & Smith 1978; crossover Ro-
binson 1971). A kladogramok szerkesztésénél már láttuk (6.3.1.2 rész), hogy a fák átala-
kításának egy lehetséges módja egy adott belsõ élhez tartozó részfák felcserélése. Az nni
metrika szerint két fa távolsága azoknak az ilyen felcseréléseknek a minimális száma, amely
ahhoz szükséges, hogy az egyiket a másikba alakítsuk. A számítási feladat nagy m-re igen ne-
héz, ezért Brown & Day (1984) egy közelítõ metrikát javasolt, mely viszonylag rövid idõ alatt
is kiszámítható.

9.2.4 Ordinációk összehasonlítása

Egy ordináció m objektum t-dimenzióbeli koordinátáival reprezentálható, bár rendszerint csak

a legfontosabb p dimenzió érdekel bennünket az összehasonlításban, mert – mondjuk – a többi

már nem hordoz számottevõ információt (a megmagyarázott variancia %-os értelmében). Az
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ordinációk páronkénti összehasonlítása, csakúgy mint más típusú OUC-ok esetében, érdekes

lehet annak feltárásában, hogy a változók, az adattípusok, a különbözõségi függvények és az

ordinációs módszerek kiválasztása milyen mértékben hat az eredményre. Például a taxo-

nómiában érdemes megnézni azt, hogy az OTU-k vegetatív ill. reproduktív bélyegein alapuló

ordinációi mennyire kongruensek egymással. A 7.6.2 részben – a szuperpozíciós módszerek

elnevezéssel – pedig már említettük, hogy a biológiai formák leírása koordináták segítségével

szintén ordináció, így a formák összehasonlítása az ordinációk összehasonlítására (is)

visszavezethetõ probléma. Egy dimenzióban az ordinációk összevetése egyszerûen megold-

ható a korrelációs koefficiens felhasználásával. Ha azonban p≥2, s rendszerint ez a helyzet,

akkor a korrelációs együttható ilyetén alkalmazása már nem megy, s más eszközhöz kell

folyamodnunk. A mátrix korreláció jelentheti például a megoldást, mégpedig úgy, hogy az

egyes ordinációkat az m pont közötti távolságok mátrixával írjuk le a kívánt p dimenzió

figyelembevételével, s ezeket vetjük össze (pl. Podani 1989d, 9.8 ábra). Ha ez lehetséges, ak-

kor nyilván menni fog két ordináció grafikus összehasonlítása is. Annak ellenére, hogy a

mátrix korreláció alkalmazhatósága nem vitatható ordinációk esetében sem, a gyakorlatban

egy matematikailag jóval “elegánsabb” geometriai eljárás terjedt el, a Prokrusztész módszer,
melynek kifejlesztése – részben függetlenül egymástól – számos szerzõnek is betudható

(Green 1952, Gower 1971a, Schönemann & Carroll 1970). A név a görög mitológia hírhedett

alakját idézi, aki vendégeit vagy halálra nyújtotta, vagy lábaik levágásával megrövidítette,

hogy pontosan beleférjenek a szerinte szabályos ágyba (innen a “Prokrusztész ágy”, az ál-

talunk elviselni kénytelen kényszerhelyzet kifejezése). A név nyilvánvaló utalás arra, hogy az

ordinációkat bizonyos átalakításoknak kell alávetnünk, mielõtt bármiféle értelmes összeha-

sonlítást tehetnénk velük. A módszer alapfeltevései a következõk:

– két ordináció azonosnak tekinthetõ, ha az egyik a másiknak az elcsúsztatásával (a koor-

dináták egy konstanssal való megnövelésével) állítható elõ;

– két ordináció ugyancsak azonos, ha az egyiknek a koordinátái a másik koordinátáiból egy

konstanssal való szorzással kaphatók meg;

– az ordinációk akkor is azonosak, ha létezik egy olyan α szög, amellyel az egyiket elforgatva

éppen megkapjuk a másikat (beleértve az α=180
�

esetet, a tükrözést).

9.8 ábra. Ordinációk meta-elemzése

ugyanazokból az adatokból kiindulva,

mint a 9.7 ábra esetében. Egy pont a

kvadrátnagyság és az adattípus egy

kombinációjának a fõkoordináta or-

dinációját képviseli az 1-2 dimenziókra,

s az ordinációk ordinációja is a PCoA

révén készült, mátrix korrelációk kom-

plementjébõl kiindulva. Az elsõ tengely

egypólusú volt, a következõ két tengely

relatív fontossága 14 ill. 7 %. Szemben

a mátrixok 9.7a ordinációjával, most az

adattípus két szélsõ esete tûnik kevésbé

érzékenynek a kvadrát méretére (Po-

dani 1989d).
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Eme feltételek szerint az összehasonlítás a kérdéses ordinációk optimális egymásra

illesztését jelenti, centrálással, elforgatással és a koordináták átskálázásával. A legjobb

illeszkedés a megfelelõ pontok közötti távolságok (9.9 ábra) négyzetösszegének a minima-

lizálásával található meg.

Formálisabban, ha az m pont p-dimenzióbeli, elõzetesen centrált koordinátáit az X és Y
mátrixok tartalmazzák, akkor a következõ függvény értékét kell minimaizálnunk:

(9.13)

Ennek elõállításához X érintetlenül hagyása mellett Y-t forgatjuk el a p×p méretû H orto-
gonális forgatómátrix felhasználásával:

H = VU’ (9.14)

amelyben U és V az X'Y szorzatmátrix szingulárisérték-felbontásából (C függelék) származik:

X’Y = USV’ (9.15)

(S a sajátértékek diagonálmátrixa). Az illeszkedés jósága ezek alapján a következõképpen fe-
jezhetõ ki:

R�
� = tr[(X - YH)’(X - YH)] =

= tr (XX’) + tr (YY’) - 2tr (YX’XY‘)
���

(9.16)

amely egy szimmetrikus mérõszám ugyan, de az ordinációk skálázása (a koordináták aktuális
nagysága) befolyásolja. Önkényes skálázású ordinációkra egy c szorzófaktor veendõ figye-
lembe az Y mátrix cYH-ba történõ transzformációjánál:

c = tr (YHX’) / tr (YY’), (9.17)

melynek révén a következõ statisztikát kapjuk:

( ) [( )' ( )].x yij ij
j

p

i

m
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==
∑∑ 2

11

tr X Y X Y

9.9 ábra. Prokrusztész módszer. Három objektum két ordinációjának (a és b) különbözõsége az op-
timális egymásra illesztés (c) révén a számokkal jelölt távolságok négyzetösszegével mérhetõ.
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R�
� =tr (XX’) - 2(tr (YX’XY’)

���
/ tr (YY’). (9.18)

Ez a koefficiens viszont már nem lesz szimmetrikus, és ezért Gower (1971a) javaslata szerint
centrálás után voltaképpen az ordinációkat egységnyi négyzetösszegûre kellene standardizál-
nunk:

tr (XX’) = tr (YY’) = 1, (9.19)

(ami azt jelenti, hogy mindkét ordinációban a pontoknak az origótól vett távolságnégyzet-
összege egységnyi). A 9.18 függvényt ebbõl a kiindulásból elõállítva jelöljük d�

-tel. Amint
arra Sibson (1978) rámutatott, R�

� közvetlenül is standardizálható:

γ� = R�
� / tr (XX’), (9.20)

melynek értéktartománya a [0, 1] intervallum. A d�
és γ� összefüggése pedig a következõ:

d�
= 2 (1 - (1 - γ�)���) . (9.21)

Amelybõl már látszik, hogy d�
értéke 0-tól 2-ig terjed, 0 felel meg a tökéletes illeszkedésnek,

vagyis az ordinációk azonosságának, 2 pedig a konfigurációk maximális különbözõségének.

Példaképpen összehasonlítjuk az A1 táblázat objektumainak (oszlopainak) PCA és COA
ordinációit. Az elsõ két tengely figyelembevételével (7.2 és 7.14 ábra) a d�

értéke 0,1, ami
alacsonynak tûnik. Többet errõl csak akkor mondhatunk, ha viszonyítási alappal is rendel-
kezünk (l. a következõ alfejezetet). Megjegyezzük, hogy az elsõ három dimenzióra nagyobb
távolságot kapunk (d�

= 0,309), jelezve a harmadik tengelyen mutatkozó erõs eltérést.

9.2.5 Átrendezett tabellák összehasonlítása

Ez a probléma viszonylag ritkán merült még fel a szakirodalomban, holott a különféle mód-

szerekkel kapott – s akár a kézzel végzett – átrendezések összehasonlítása éppúgy érdekes

feladat lehet, mint a többi eredményfajta értékelése. Példaképpen elõször a keresztpartíciós

blokk osztályozások összehasonlítására alkalmas eljárást (Podani & Feoli 1991) ismertetjük

röviden. A partíciók átmeneti metrikáját (9.7 formula) tesszük alkalmassá a feladat elvég-

zésére. Legyen X� és X� a két átrendezett, n×m-es méretû táblázat, mindkettõben p osztály a

sorokra és q osztály az oszlopokra. A feladat annak meghatározása, hogy minimálisan hány

érték besorolását kell megváltoztatnunk X�-ben, hogy X�-t elõállítsuk (vagy fordítva). A sorok

két osztályozását és az oszlopok két osztályozását külön-külön összehasonlítjuk, amelybõl

megkapjuk a M��������� és az M������	�
��� értékeket (a rövidség kedvéért MINDMT helyett M-et

írunk). Ebbõl az áthelyezendõ adatok száma a következõ:

K�� = mM���������+ nM������	�
���-M���������M������	�
��� (9.22)

melyet a lehetséges maximummal osztva kapjuk a κ indexet:

κ�� = K�� / [mmaxM���������+ nmaxM������	�
���-maxM���������maxM������	�
��� ] ���
��

Ennek értéke 0 és 1 közé esik, tükrözve a teljes azonosságot, ill. maximális különbözõséget.

Szeriálással átrendezett mátrixok összevetése a sorok és oszlopok permutációinak (adat-

mátrixok esetén), ill. a sorok permutációinak (távolságmátrixok esetén) az összehasonlításával

történhet. Ezt elvégezhetjük úgy, hogy meghatározzuk az összes sorra és az összes oszlopra

(távolságmátrixoknál csak a sorokra) a sorrendek közötti eltéréseket, és ezeket összegezzük.

Ha a sorok és oszlopok indexe az elsõ mátrixban i és j, és a megfelelõ sorok, ill. oszlopok

indexe a másodikban y(i) és y(j), akkor a keresett mennyiség adatmátrixokra:
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(9.24)

Távolságmátrixok esetében a fenti formulának csak az elsõ tagját kell meghatároznunk. A 9.24

mennyiségnél persze jóval elegánsabb az a mérõszám, amely analóg a MINDMT-vel vagy az

nni metrikával: hány szomszédos sort és oszlopot kell minimálisan felcserélni egy iterációs

sorozatban az elsõ mátrixban, hogy megkapjuk a másodikat. Ennek meghatározása – mint

sejthetjük – már nehezebb feladat a 9.24 kiszámításánál.

9.3 Hipotézisvizsgálatok, várható értékek, eloszlások

Eredményeink páronkénti numerikus összehasonlítását elvégezve egy különbözõségi értéket

kapunk, amelynek jó esetben ismert az értéktartománya, de az is lehet, hogy nincs egy-

értelmûen megadható felsõ korlátja (mint pl. a 9.11 függvénynek). Ez nem okozhat gondot,

amíg egy adott vizsgálaton (pl. meta-analízisen) belül maradunk. A különbözõségi értékek

összehasonlíthatóságának a problémája azonban rögvest felmerül, ha meg szeretnénk álla-

pítani, hogy – mondjuk – negyven objektum két ordinációjára kapott d�=1,42 érték nagyobb

eltérést jelent-e, mint tíz objektum két ordinációjára kapott d�=1,40. A felületes szemlélõ azt

mondhatná, hogy d� értéke 0-tól 2-ig terjed bármekkora m esetén, következésképpen az elsõ

érték valóban kissé nagyobb eltérést jelez, mint a második. Ez azonban semmiképen sem

biztos! Ilyen típusú összehasonlítást ugyanis csak akkor tehetünk korrekt módon, ha ismerjük

az összes lehetséges (véletlen ordináció-párokra kapott) különbözõség-érték eloszlását, s an-

nak legfontosabb paraméterét, a várható értéket (“átlag”). Visszatérve a konkrét példára: 40

objektumra az 1,42-es különbözõség jóval a várható érték alatt van, míg tíz objektumra az 1,40

jóval felette! Az 1,42-es érték a 40 objektum esetében relatíve nagy egyezésnek számít, az

1,40-es érték 10 objektumra pedig már nagy eltérésnek. Kezdeti ítéletünk elhamarkodott volt

tehát, s be kell látnunk: a különbözõségi értékek nagysága igenis viszonylagos. Az eloszlás

ismerete még inkább nélkülözhetetlen, ha a különbözõség szignifikanciáját keressük, vagyis

meg akarjuk mondani, hogy ugyanazon objektumhalmazra egymástól függetlenül kapott két

eredmény különbözõsége jóval alacsonyabb-e a vártnál (szignifikánsan kicsiny) vagy beleesik

abba a tartományba, amelybe a véletlenszerûen generált eredménypárok különbözõségeinek

nagy része (pl. 95 %-a) is tartozik (nem szignifikáns). Ezekkel a kérdésekkel egy igen izgal-

mas, jelenleg is erõsen kutatott témakörhöz érkeztünk.

Gondjainkat növeli, hogy két OUC különbözõségének az elméleti eloszlása rendszerint

ismeretlen. Meghatározták már például a partíciós metrika (9.12) eloszlását 16 objektumig

(Hendy et al. 1984), és kladogramok közötti néhány metrikára is ismertek az eloszlás

paraméterei (Steel & Penny 1993), de ez a ritka kivétel: kellõ nagyságú, s a gyakorlatban is

rendszerint elõforduló objektumszámokra nem tudjuk pontosan az eloszlásokat, vagy ha tud-

juk is az elvet, a számítások rendkívüli nehézséget okoznak. Praktikus segítséget ekkor a

Monte Carlo szimuláció módszerei, vagyis a – sokak szerint e módszerek speciális eseteit

jelentõ – randomizációs vagy permutációs tesztek jelentenek.

Az alapkérdés minden esetben a null-hipotézisnek megfelelõ szituáció elõzetes megfogal-

mazása. Ekkor hamar kiderül, hogy a Monte Carlo, ill. a speciálisabb permutációs tesztek

közötti választás nem is olyan könnyû. A Monte Carlo módszerekhez általában akkor nyúlunk,
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ha az eloszlást teljesen véletlenszerû OUC-párok felhasználásával közelítjük s kimondjuk:

bármilyen OUC elõállítása egyformán valószínû. Egy megfelelõ random-szám generátor fel-

használásával elõállítunk mondjuk 999 pár dendrogramot, véletlen hierarchikus szintekkel és

véletlen bifurkációkkal (a pontos algoritmus most nem lényeges, vö. Lapointe & Legendre

1991), mindegyikre kiszámítjuk az elõzetesen kiválasztott különbözõségi függvény értékét,

majd ezeket sorba rendezve és kategóriákba osztva gyakorisági hisztogramot is készíthetünk.

Az ezredik érték a tesztelni kívánt aktuális különbözõség lesz, ezt jelöljük d-vel. A szimulált

értékek alapján megállapítható: mi annak a (becsült) valószínûsége, hogy véletlen dendrogra-

mokra d-vel egyenlõ vagy annál kisebb különbözõséget kapjunk. Ha ez a valószínûség alac-

sonyabb, mint az általunk elõzetesen megszabott α szignifikancia-szint (rendszerint α=0,05),

akkor a kérdéses két dendrogram szignifikánsan hasonlónak tekinthetõ. 1000-es elemszámot

választva ez akkor van így, ha d-nél legalább 950 esetben nagyobb értéket eredményez a

szimulációs algoritmus. Ellenkezõ esetben megtartjuk a null-hipotézist, azaz kimondjuk: a d
értéket voltaképpen random dendrogramokra is megkaphatjuk (adott α mellett), az összeha-

sonlított két dendrogram hasonlósága tehát nem szignifikáns. A permutációs tesztek�

lényegileg ugyanezen az elven alapszanak, eltekintve a párok generálásának módszerétõl. Ek-

kor ugyanis nem teljesen véletlen eredményeket állítunk elõ, hanem az összehasonlított den-

drogramokon cseréljük fel véletlenszerûen az objektumokat. Más szóval: az objektumok
elrendezését permutáljuk, megtartva ugyanakkor az eredmény “alapvázát” (az eredményben

csupán a “cimkézés” változik). Az ún. exakt permutációs tesztek, viszonylag alacsony m-re,

az összes permutációs lehetõséget kipróbálva állítják elõ a koefficiens pontos eloszlását, egyéb

esetben viszont be kell érnünk az eloszlás becslésével adott számú szimuláció alapján. Ez a

szám persze legyen minél nagyobb: dendrogramokra Lapointe & Legendre (1992) az 1000-es

számot bõven elegendõnek tartja, míg mátrixok összevetésére Jackson & Somers (1989) tíz-

százezer lépést javasol minimálisan. Podani (1986) a 9.7 mérõszám eloszlását vizsgálva azt

találta, hogy 5000 szimuláció igen jól közelíti az exakt módon kapott eloszlást. Nyilvánvaló,

hogy abszolút érvényû szabályokat nehéz lenne felállítani, de célszerû minél nagyobb

lépésszámot választani. Mondanuk sem kell talán, hogy mûveleteinkhez minden esetben

számítógépet kell igénybe vennünk.

A Monte Carlo és permutációs tesztek végrehajtásának módozatait a 9.1 táblázatban

összesítjük a fontosabb OUC típusokra. A “tiszta” Monte Carlo szimuláció a permutációs

teszteknél rendszerint sokkal nehézkesebben végezhetõ el. A lehetséges OUC-ok száma,

amelybõl a szimuláció során végül is “mintát veszünk” végtelen vagy igen nagy, szemben a

permutációs tesztek relatíve kisebb esetszámával. A Monte Carlo módszerek az általánosab-

bak, a permutációs tesztek minden esetben az egyedi problémához igazodnak.

9.3.1 Mátrixok

A Monte Carlo szimuláció és a permutációs tesztek eltérését a távolságmátrixok összehason-

lítására – csaknem kizárólagosan – alkalmazott mátrix-korreláció szignifikancia próbájával
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illusztráljuk. Mantel (1967) javasolta elõször, hogy két távolságmátrix, D és E korrelációjának

(9.1 függvény) kiszámítása után a kapcsolat erõsségét ne a táblázatbeli szignifikanciaszinthez

viszonyítsuk (ez balgaság volna, hiszen a mátrixokon belüli értékek nem függetlenek egy-

mástól!), hanem – most jön a lényeg – a D mátrix sorainak (és ezáltal oszlopainak) állítsuk elõ

sok-sok permutációját, s az így megkevert mátrixokat is vessük össze E-vel. r() szignifikan-

ciáját a permutációkból származó korrelációk eloszlása alapján értékelhetjük (Mantel teszt).
*

A null-hipotézis szerint a D-t generáló mechanizmusok függetlenek az E-t létrehozó mecha-

nizmusoktól, vagyis r() valószínûen megkapható akkor is, ha a mátrix értékeit permutációk

révén “összezavarjuk”. Ha azonban ez nem áll fenn, akkor a két mátrix mögöttes hatásai nem

függetlenek, s a null hipotézist elvetjük.

A permutációs teszt mellett felmerülhet a teljesen randomizált távolságmátrixokra kapott

korrelációk elõállításának a lehetõsége is. Random mátrixok elõállítása olymódon, hogy azok

valóban távolságstruktúrát tükrözzenek (s ne csak teljesen véletlen számok legyenek) már ne-

hézkesebb. Megoldható például úgy, hogy az eredeti adatokat keverjük össze, s ebbõl számol-

unk távolságokat (ez viszont az eredeti adatokra vonatkozó permutálást jelenti). Azt is

figyelembe kellene venni, hogy milyen formulával számoltuk ki a mátrixot, mert az egyes

különbözõségi indexek eleve más és más eloszlásúak (Hajdu 1981, Gower & Legendre 1986).

A Monte Carlo szimulációs modellbe ezt be kellene építeni, ami már túlságosan megnehe-

zítené a dolgunkat.

Példaképpen vizsgáljuk elõször meg a düne adatokat. Az egyik mátrixban a mintavételi
helyek távolságait a fajok alapján számoljuk ki, a másikban pedig a “környezeti” változók

9.1 táblázat. A Monte Carlo és permutációs módszerek összehasonlítása különféle eredménytípusok
esetében.

�������� �	
�� 
����� �����
�� ���
� �����
����������

�����
����� 
���


������� ��
��! ���"���� ����
���

������ �#

	������# ��� ����#� ������
$�����������

%����� ���
���� 	&"�#
���# ����
�������"
&��������� k ����' ���
���&�( 
�#��
�


���#)� ���# �� ��� ���

	&"�#
���# ����
�������"
&��������� k ����' ���
���&�(

�� 
��
�� �� �����
� ���
�������
�#�


*� � ���
���� +����� �'����
�#�# ������
�&"�#
����( �� ����$��
�
�� &�
��
������

�,���� )# ��- .�

/� �����
� �'����
�#�#�
 �� 
��
"�#(
�� ������ ����� �����"�# �����")# ��

�&"�#
���#�


0����� ��� 1���
��� ����
�#( ����
��� &�$��#����#(
��������
���"�� ���������

 �&"�#
���#

� +� ���	���� ���& �!%���������


�������% � ��������
���"��

2�,#���� #���� ��� 1���
��� ��3�����#( &�$��#����# ��
�&"�#
�� �����������#

���
 $��
-

	�������� +����� #�������
�# ������
��������&��

/� �����
� #�������
�#�
 �� 
��
��
�� �&"�#
���#�
 #����")# ,����-

Eredmények értékelése 325

* ,����
�!!��- ������ ��� � ������	
��
 +�����	�# $���� � ����
��
�������� ����� +�������!�# $�
��� �� �

������	
����� � ������	
����� �������� ��
��� .� �� �

��$�
���'�	
 ��&�� � �	���/�� �������� � 
���	

��


���������	�%��# ����� � ����
��
������ 
�	�
���"�� ���������� � �0��� �0�� ��������� �����

���


��� ��$���%	���# �
 �� �0��� �0�� ��������� �����

���
 ��� ��$���%	��� �
�



alapján. A nullhipotézis szerint a két változócsoport független egymástól, vagyis a mátrix kor-
reláció értéke nem nagyobb, mint a permutált mátrixokra számolt koefficiensek 95 %-a. A
mátrix korreláció értéke 0,44-nek bizonyult, ami a szimulált értékek (9.10a ábra) mindegyi-
kénél nagyobb, a nullhipotézis tehát elvethetõ: a két változócsoport szignifikánsan hasonló
távolságmátrixokat generál.

A második példa kissé mesterkéltebb, de jól illusztrálja a fentitõl eltérõ eseteket. Az A1
táblázatból kiindulva vizsgáljuk meg, hogy a felvételeknek az egyszikûek (7 faj), illetve a
kétszikûek (5 faj) alapján számolt távolságmátrixai korrelálnak-e egymással!? A mátrix kor-
reláció értéke 0,091, ami már sejteti, hogy a két mátrixnak nem sok köze van egymáshoz, s ez
a permutációkkal kapott eloszlás (9.10b) alapján be is igazolódik: az értékek 31 %-a nagyobb,
69 %-a kisebb 0,091-nél. A permutálás során minden harmadik esetben nagyobb korrelációt
kaptunk az aktuálisnál, a nullhipotézis így megtartható: a két rendszertani faj-csoport nem ad
szignifikánsan hasonló távolságstruktúrát. Ez természetesen csak erre a példára igaz, a Mantel
teszt érvényessége ugyanis mindig az éppen vizsgált mátrixokra korlátozódik!

9.3.2 Kemény partíciók

Nem-hierarchikus osztályozások különbözõségének eloszlása ugyancsak a Monte Carlo szi-

mulációval vizsgálható legegyszerûbben, annak ellenére, hogy egyes esetekben pontosan is-

mert az eloszlás néhány paramétere (vö. Hubert & Arabie 1985). Tételezzük fel, hogy a P és

Q partíciók összevetésébõl eredõ d értéket teszteljük, a két partíció osztályszáma s és t, p� és

q� osztályméretekkel. A legtisztább Monte Carlo eset az, amikor az osztályok száma és

nagysága is véletlen hatások eredõje, de ennél értelmesebbnek látszik, ha legalább az s és t
értékét konstansnak vesszük a szimulációban. Általában azonban a permutációs teszt a legel-

fogadottabb, vagyis amikor az osztályméretek is kötöttek, a véletlen partíciókat a kereszt-

partíciós tábla peremeinek változatlanul hagyása mellett állítjuk elõ (Hubert & Arabie 1985).

Az általánosabb esetet, amikor s és t rögzített (mégpedig s=t), illusztrálja a MINDMT
függvényre kapott eloszlások sorozata s különbözõ értékeire nyolcvan objektumra (9.11 ábra).
Mint látható, s növelésével a különbözõség várható értéke is nõ, de egyre kisebb mértékben,
míg maga az eloszlás egyre szimmetrikusabbá válik. Az osztályszámok rögzítésének hatását a
permutációk segítségével kapott eloszlások mutatják (9.12 ábra). Amikor az osztályok mérete
szabadon alakul a szimuláció során (9.12a), az eloszlás jól megegyezik a 9.11 ábra s=2 esetére
kapott eloszlásával. Ha azonban rögzítjük az osztályszámot, és mindkét partícióban fokoza-

9.10 ábra. A mátrix korreláció eloszlásának hisztogramja 1000 permutáció alapján a: a düne fajada-
tokra és környezeti adatokra (A4 táblázat) számolt mátrixok között; b: az A1 táblázatból az egyszi-
kûekre és a kétszikûekre számolt mátrixok között. Az utóbbin nyíl mutatja a tesztelt érték helyét.
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tosan növeljük a két osztály méretbeli különbségét (9.12b-e ábra), a várható érték csökken, az
eloszlás egyre szimmetrikusabb lesz.

Érdemes megnézni, hogy a 9.4 ábrán bemutatott függvényváltozások mikor, milyen faj-
számredukciónál válnak esetleg “szignifikánssá”. A szót idézõjelbe tettük, hiszen statisztikai
értelemben vett szignifikanciáról nem lehet szó: az összehasonlított partíciók nem függetlenek
egymástól, mivel részben ugyanazokon a fajokon alapszanak. Ennek ellenére jó tájékozódási
alapot ad a a kritikus értékek meghatározása – mondjuk – a 95 %-os szignifikancia-szinten.
Szimulációval megkapjuk mindegyik koefficiensre azt az értéket, amelyre, ill. ez alatt a két

9.11 ábra. A partíciók

összehasonlítására alkal-

mas MINDMT mérték-

szám Monte Carlo mód-

szerrel készült gyakoriság-

eloszlása m= 80, s=t=2, 3,

4, 5, 6 mellett. A pontokat

a jobb áttekinthetõség ked-

véért összekötöttük. Min-

den eloszlás 10000 partí-

ció-pár összevetésén alap-

szik (Podani 1986).

9.12 ábra. A MINDMT
becsült valószínûség-elosz-

lása az m=80, s=t=2 esetre

az osztályméretek rög-

zítése nélkül (a) és rög-

zített osztályméretekkel

(b-e) elõállítva. Az utóbbi

esetekben az osztálymére-

teket a bal felsõ sarokban

tüntettük fel. Minden elo-

szlás 10000 partíció-pár

összevetésével készült (Po-

dani 1986).
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összehasonlítandó partíció hasonlósága szignifikáns (a szimuláció során a kötetlen csoport-
méretet használtuk, mert az osztályok mérete más és más lett a fajszám redukció során). Ezek
a küszöbértékek a következõk: 0,5 (MISC), 0,655 (1–LAS), 0,445 (1–RAND), 0,585 (1–JAC)
és 0,415 (1–OCH). Így már mindjárt érhetõvé válik, hogy miért is annyira eltérõek az ábra
konkrét értékei. A koefficiensek eloszlása más és más, és ezért mindegyiküket a saját kritikus
értékükhöz kell viszonyítani, s nem a többihez. A viszonyításból kiderül, hogy a fajszám re-
dukciója 5-re sem elegendõ ahhoz, hogy a partíciókban akkora változást okozzon, amekkora a
“szignifikáns” eltéréshez szükséges, bármelyik koefficienst nézzük is.

9.3.3 Lágy partíciók

Lágy (fuzzy) partíciókat a súly- (vagy osztályba tartozási-) mátrixok írják le, amelyekre igaz,

hogy az értékek összege minden objektumra 1. Az általános Monte Carlo esetben e feltétel

betartásával teljesen véletlenszerû súlyokat állítunk elõ. A permutációs tesztek – logikus

módon – megtartják az összehasonlítandó két osztályozás eredeti súlyértékeit, és az objektu-

mokat permutálják. Más szóval, az U� súlymátrix (vö. 4.3 alfejezet) sorait keverik vélet-

lenszerûen össze, míg az U� mátrix változatlan marad. Az oszlopokat, vagyis az egy osztályra

jutó súlyértékek összegét változatlanul hagyjuk, hiszen így lesz a teszt kompatibilis a kemény

partíciók permutációs próbájával. A téma részletesebb kidolgozása idõszerûnek látszik.

9.3.4 Dendrogramok és kladogramok

A dendrogramok és kladogramok, vagyis általában a fák, az összes OUC típus közül a legbo-

nyolultabb szerkezetû objektumok, így összehasonlításuk (mint már láttuk) és szimulációjuk

is meglehetõsen komplikált feladat. A téma kimeríthetetlen, de egy adott d különbözõségi in-

dex szignifikancia próbájához alapot adó eloszlás elõállításánál az alábbiakat kell elsõsorban

tekintetbe vennünk:

• A szimulált dendrogramok halmaza valójában egy minta az összes lehetséges dendro-

gramokból. Biztosítani kell azt, hogy a lehetséges dendrogramok mindegyike egy-

forma eséllyel kerüljön bele ebbe a mintába. (Hogy mi az, ami egyáltalán lehetséges,

azt lásd lentebb.)

• A szimuláció folyamata legyen összhangban a tesztelni kívánt d függvénnyel. Ha

például d érzéketlen a hierarchikus szintekre (mint a topológiai differencia vagy a

részfába-tartozási divergencia alapján számított függvények) akkor az összes lehet-

séges dendrogramok – és kladogramok – száma nyilván V� (5.16 képlet), s ezeket kell

véletlenszerûen elõállítanunk. Erre példa Shao & Rohlf (1983). Ha d figyelembe veszi

a hierarchikus szintek sorrendiségét is (partícióba-tartozási divergencia), akkor már a

referencia-eloszlásba H� féle dendrogramot vonhatunk bele (5.17 formula) – s ez

jóval nagyobb az elõzõnél. Ilyen szimulációs eseteket tárgyal Lapointe & Legendre

(“double permutation algorithm”, 1991) és – kisebb hangsúllyal – Steel & Penny

(“D��
”, 1993)
1
. Legnehezebb a feladat a kofenetikus szintek alapján történõ összeha-

sonlításoknál. Itt is H�-féle dendrogram-szerkezet képzelhetõ el, de a szintek teljesen

véletlenszerû megadása végtelen számú különbözõ dendrogramra vezet. Bár Lapointe
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& Legendre (1991: 189) elképzelhetõnek tartják a hierarchikus szintek véletlenszerû

kiválasztását, maguk is elismerik, hogy a lehetséges szinteket célszerûbb a két össze-

hasonlítandó dendrogramban talált értékekre korlátozni, azaz maradjon a H� darab

lehetséges dendrogram.

• A fenti két bekezdés a “tiszta” Monte Carlo szimulációkat érinti. Nagyrészt tisztázat-

lan még ezek viszonya a permutációs tesztekhez. Két dendrogram összehasonlítása

voltaképpen akkor felel meg logikailag a Mantel-tesztben is alkalmazott elgondo-

lásoknak, ha a topológiát és a szinteket sem változtatgatnánk, s csak az objektumokat

permutálnánk az összehasonlítandó dendrogramok egyikén (vagy mind a kettõn).

Lapointe & Legendre (1995) láthatólag a teljes randomizációt részesíti elõnyben a per-

mutációs módszerrel szemben. Ugyanakkor nagyon is elképzelhetõ, hogy nem

tekintjük az összes lehetõséget egyformán valószínûnek, mondjuk azért, mert a den-

drogramot elõállító módszer eleve kiemel bizonyos formákat (pl. a láncszerû elren-

dezést).

A 6. fejezet elsõ ábráján (6.1) látható két – gyökér nélküli – kladogram összehasonlítása a
permutációs logikát követi: az egyik fa teljesen bináris, a másikban pedig többszörös elága-
zások is vannak, s emiatt nem lenne indokolt a teljes randomizációt választani (Penny et al.
1993). A két fát topológiai differencia mátrixokkal felírva, majd közöttük euklidészi távol-
ságot számítva a szerzõk 126-ot kaptak eredményül. Ez pedig tízmillió permutációt elvégezve
rendkívül szignifikánsnak bizonyult, hiszen ilyen vagy ennél alacsonyabb érték csak az esetek
egy százezred részében (p<0.00001) adódott! Következésképpen a nyelvi és a genetikai
törzsfák szignifikánsan megegyeznek, persze az ok megállapítása ennél jóval bonyolultabb
“ügy”.

További illusztrációként a 9.3.1 rész második példájában említett két távolságmátrixból a
csoportátlag módszerrel osztályozást hajtunk végre (9.13 ábra). Miután a távolságmátrixok
sem voltak szignifikánsan hasonlók, várhatóan a dendrogramok sem lesznek azok. Két értéket
számolunk ki, a mátrix korrelációt a dendrogramokat leíró topológiai differenciák mátrixából,
ill. a partícióba-tartozási divergenciák mátrixából. Az elsõ korreláció –0,01, a második pedig
–0,22 amelyeket 1000-1000 teljesen véletlenszerûen elõálított dendrogram-párra kapott érték-
kel összevetve megállapítható, hogy valóban: a dendrogramok éppen annyira hasonlók, amen-
nyire a véletlenszerû dendrogramoktól elvárható. A két korreláció között azonban van némi
különbség: a topológiai differenciákra kapott érték majdnem megfelel a szimulált várható
értéknek (–0,004), míg a másik korreláció igen közel van a szignifikáns eltérés küszöb-

9.13 ábra. Az A1 táblázat mintavételi

egységeinek osztályozása a csoportátlag

módszerrel, euklidészi távolságokból, az

egyszikûek (a) és a kétszikûek (b) figyelem-

bevételével.

a b
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9.3.5 Ordinációk

Most jóval könnyebb dolgunk van, mint a dendrogramok esetében, mert ordinációkat viszony-

lag könnyû elõállítani. Podani (1991) javaslata szerint például teljesen véletlenszerû, egyen-

letes eloszlású koordinátákból indulhatunk ki a kívánt k dimenzióban. Ha a Prokrusztész

módszer 9.21 formuláját alkalmazzuk, akkor ez amúgy is tartalmazza az egységnyi négy-

zetösszegre történõ standardizálást, így a léptékkel nem kell törõdnünk. Emellett azonban

szóba jöhet az objektumok permutálása is a két összehasonlított ordinációk koordinátáinak a

rögzítése mellett. A teljesen random eset és a permutációs átrendezés természetesen eltérõ

nullhipotézisnek felel meg, s ezt nem szabad elfelejtenünk az értékelés során. Az alábbi példa

sejteti, hogy ez az eltérés a dimenziók számának növelésével csökken.
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9.3.6 Nem-tervezett esetek – általában

A 9.3 alfejezetben eddig csak olyan hipotézisvizsgálatokat, ill. viszonyításokat említettünk,

amikor elõre tudtuk, hogy melyik OUC párokat fogjuk összehasonlítani, s többnyire eleve

kettõ pár volt csupán. Amint erre már rámutattunk, más a helyzet akkor, amikor mondjuk k
számú OUC-t minden párosításban összehasonlítunk, s ezután szándékozunk kiválogatni a

szignifikánsan eltérõ (vagy hasonló) párokat. Az “elsõfajú” hiba halmozódását elkerülendõ,

egy szigorított próbát kell elvégeznünk, vagyis a kritikus küszöbértékeket kell növelnünk (job-

boldali próbánál), ill. csökkentenünk (baloldali próbánál), amire többféle lehetõség is kínálk-

ozik. Az alábbiakban kettõt mutatunk be.

• A küszöbértéket úgy választjuk meg, hogy az elsõfajú hiba elkövetésének a valószínûsége

a végrehajtandó g = k(k–1)/2 számú összehasonlításokat elvégezve összesen se haladja

meg az α−t. Ehhez az egy párra jutó α értéke csökkentendõ a következõ módon:

α' = 1- (1 - α)
���

(9.25)

A módszert eredetileg sok csoport átlagának többszörös összehasonlítására javasolták

(vö. Sokal & Rohlf 1981a), de a mi esetünkben is alkalmazható. A tervezett esetre

szóló eloszlásban (azaz a 9.3.1-5 részek bármelyikében említett, tiszta Monte Carlo

módszerrel kapott eloszlásokban) ekkor az α‘ szintre határozzuk meg a küszöb-

értéket, s ehhez viszonyítjuk az egyes konkrét különbözõség-értékeket.

• A második lehetõség a szélsõértékek eloszlásának szimulációja. Tiszta Monte Carlo

módszerrel véletlenszerûen elõállítunk k darab OUC-t, s ezeket minden, vagyis g
számú párosításban összehasonlítva megkeressük a legkisebb különbözõséget. (El-

képzelhetõ az is, hogy ehelyett a randomizáció során az összes OUC-t permutáljuk.)

Ezt megismételjük mondjuk 1000-szer, s ezzel elõállítottuk a g számú, egymástól nem

független összehasonlításra kapható minimumok eloszlását. Ezt követõen megvizs-

gáljuk, hogy az eloszlásban milyen küszöbérték tartozik az α szinthez. Ezt vesszük

alapul annak eldöntésére, hogy a g számú konkrét értékbõl melyek a szignifikánsan

alacsonyak (következésképpen a megfelelõ párok szignifikánsan hasonlók).
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9.4 Konszenzus eredmények

A “konszenzus” mostanában divatos szó, s ez a divat mintha az eredmények értékelésében is

jelentkezne: az egy objektumhalmazra kapható alternatív, s egyformán elfogadható ered-

mények szintézisét értjük alatta. Eme új eredmény a k alternatíva hasonlóságait domborítja ki

elsõsorban, s általános – de nem kizárólagos – vélemény szerint jobban alkalmas az objektu-
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mok jellemzésére, mint bármelyik kiinduló eredmény önmagában. Alternatív eredmények az

objektumoknak hasonló módszerekkel történõ elemzésébõl származhatnak, s ekkor a

módszerek kiválasztásában jelentkezõ szubjektív döntéseinket semlegesíthetjük a konszen-

zussal. A másik felhasználási lehetõség akkor adódik, amikor egy adott módszer több külön-

bözõ végeredményre vezet (pl. egyformán optimális kladogramok), s ezeket akarjuk

egyesíteni. Konszenzus módszerekre – áttekintve a vaskos irodalmat – elsõsorban partíciók,

fák (dendrogramok és kladogramok), valamint ordinációk esetében van szükségünk.

9.4.1 Konszenzus partíciók

Elõször a kemény partíciókról szólunk, amikor minden partíció páronként elkülönült (disz-

junkt) osztályokból áll. A feladat az, hogy m objektum k≥2 számú partíciójának (amelyekben

az osztályok száma nem feltétlenül azonos) állítsuk elõ a konszenzusát. Bár vannak próbál-

kozások arra nézve, hogy egyetlen ilyen konszenzust keressünk (lásd lentebb), Neumann &

Norton (1986) rámutatott, hogy valójában számos, elvileg egyformán “jogos” konszenzus par-

tíció adható meg. Ezek mindegyike elõállítható az úgynevezett szoros (“strict”) konszenzus

partícióból, amely a következõképpen definiálható: a szoros konszenzus partíció bármely j
osztálya azokat és csak azokat az objektumokat tartalmazza, amelyek a k partíció mindegy-

ikében egy osztályba tartoznak. Ez tehát nincs ellentmondásban egyik partícióval sem, de

“hibája”, hogy rendszerint nagyon sok osztályból áll (végletes esetben éppen m-bõl), s prak-

tikus célokra nem mindig alkalmas. A szoros konszenzus partíció osztályainak fokozatos

egyesítésével kapjuk azokat a köztes konszenzus partíciókat, amelyekben már az egy osztályba

tartozó objektumok csak k–1, k–2 stb. partícióban voltak eredetileg együtt. Az egyesítésekkel

eljutunk a konszenzus partíciók másik szélsõségéhez, a tág konszenzushoz, melynek j
osztályában mindazok az objektumok szerepelnek, amelyek az osztály legalább egy tagjával

legalább egyszer együvé tartoznak a k partícióban. Ennek “hátránya” viszont az, hogy néhány

bizonytalan helyzetû objektum miatt a konszenzus osztályok száma 1-re csökken, ami sem-

mire sem alkalmas. Ha egynél több ilyen osztály van, azok viszont abszolút érvényûek, hiszen

a többitõl teljesen izolált objektumokat egyesítenek magukban.
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P1 = {1, 2, 3, 4} {5, 6, 7, 8, 9, 10}
P2 = {1, 2, 3, 4, 5, 6} {7, 8, 9, 10}
P3 = {1, 2, 3, 4, 5} {6, 7, 8, 9, 10} ������
P4 = {1, 2, 3, 7} {4, 5, 6, 8, 9, 10}
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Ps = {1, 2, 3} {4} {5} {6} {7} {8, 9, 10}
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Pc = {1, 2, 3} {4, 5, 6} {7, 8, 9, 10} ,
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A fenti példából nyilvánvaló, hogy a szóba jövõ lehetõségek száma már ilyen egyszerû esetek-

ben is túlságosan nagy. A sok konszenzus-jelölt azonban nem tûnik egyformán egyenran-

gúnak. A fenti esetben már ránézésre látszik, hogy elõállítható olyan partíció is, amely az
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alternatívák többségének tükrözi a “véleményét”. Ez az úgynevezett többségi (“majority
rule”) konszenzus, amely a k alternatíva több, mint a felével egyezõ. A fenti példában ez két

osztályra nem megy az 5. objektum ellentmondásos helyzete miatt (és k értéke páros, ami

megnehezíti a döntést), de három osztályra már megoldható:

Pt = {1, 2, 3, 4} {5, 6} {7, 8, 9, 10}

A P�-ben egy osztályba csak olyan objektumok tartoznak, amelyek legalább három kiinduló

partícióban is együtt vannak. Ez természetesen egyike a köztes konszenzus partícióknak, s

ugyanakkor nem biztos, hogy csak egyetlen egy ilyen többségi konszenzus eredmény állítható

elõ. A köztes konszenzusok közül történõ választás másik lehetõségét a medián konszenzus

(vö. Barthélemy & Monjardet 1981) jelenti, amelyhez alkalmaznunk kell valamilyen,

partíciók összehasonlítására alkalmas d különbözõségi függvényt. A P� partíció a k számú

partícióra nézve akkor tekinthetõ medián konszenzusnak, ha teljesül az alábbi feltétel:

(9.27)

amelyben a c index utal az összes lehetséges köztes konszenzusra. Szavakban: a medián kon-

szenzus esik átlagosan a legközelebb az összes többihez, s persze most sem biztos, hogy csak

egyféle ilyen létezik.

A szoros konszenzus meghatározása könnyen megy, de a többségi és a medián konszenzus

elõállítása már bonyolultabb (valójában NP-nehéz) probléma, fõleg nagy m esetén. A gyakor-

latban ezért egyszerûbben alkalmazható a Podani (1989a) javasolta heurisztikus jellegû agg-

lomeratív osztályozó módszer. Kiindulásképpen elõállítunk egy D��� távolságmátrixot,

amelyben d�� azoknak a partícióknak a száma, amelyekben a j és k objektumok nem tartoznak

egy osztályba. Ezt a globális optimalizálás (5.2.4 rész) módszerével elemezzük, amely egyide-

jûleg veszi figyelembe a konszenzus szorosságát (osztályokon belüli távolságátlagok) és az

izolációt is (osztályok közötti távolságátlagok). A kapott hierarchia egy köztes konszenzus-

sorozat, amelyben a kívánt osztályszámra kért konszenzus eredmény könnyen meghatároz-

ható. A hierarchia szemléletbeli többlete egyébként az, hogy megmutatja: a k alternatív

partíciónak több szintû konszenzusa lehetséges. Diday & Simon (1976) – a konszenzusra való

utalás nélkül – már felhasználta a D mátrixot a teljes lánc-módszerrel történõ osztályozásban.
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Lágy partíciókra a medián konszenzus-koncepció adaptálható a legegyszerûbben (Podani

1990). Adott k számú lágy osztályozás medián konszenzusa egy olyan osztályozás, amelynek

a többitõl vett távolság-négyzetösszege minimális. Ha u��� jelöli a j objektum h-adik osztályba

tartozási súlyát az i-edik partícióban, u��� pedig a súlyérték a keresett konszenzus partícióban

(F�), valamint p az osztályok száma minden partícióban, akkor a minimalizálandó mennyiség
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a következõ:

(9.28)

Ennek megtalálása teljes kikereséssel is történhet, vagyis a k osztályozást az osztályok minden

lehetséges permutációjában egymáshoz illesztjük. (Ha az osztályszámok különbözõek, akkor

szükség szerint üres osztályokat adunk a partíciókhoz.) Az illesztés összesen p!
���

féle módon

történhet, ezért a teljes kikeresés nemigen mûködik sok osztályra és sok osztályozásra. A cen-

troid módszer (Podani 1990) egy heurisztikus közelítõ eljárás arra az esetre, ha a probléma

teljes kikereséssel nem oldható meg.

Mivel a kemény partíciók a lágy osztályozások speciális esetei, felmerül a lehetõség, hogy

az elõzõek konszenzusaként egy lágy partíciót keressünk. A kemény partíciók – nevükhöz

híven – túl merevek, nem mindig alkalmasak a finomságok bemutatására, és sokszor túl nagy

osztályszámot igényelnek az egyértelmû megoldáshoz (vö. a 9.26 példa 5. objektumának ese-

tével). A kemény partíciók lágy konszenzusa viszont – a meglehetõsen szabadon változtatható

súlyértékek segítségével – jobban kifejezheti a hasonlóságokat és eltéréseket.
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9.4.2 Konszenzus fák

Alternatív eredmények konszenzus formában történõ összesítése napjainkban elsõsorban a

szisztematikában jelent izgalmas feladatot. Akár dendrogramról, akár kladogramról van szó,

az esetek túlnyomó többségében a fa topológiai szerkezetének az egyesítése a feladat, az élek

hossza, illetve a hierarchikus szintek általában “feledésbe merülnek” (a kivételt lásd lentebb).

Így voltaképpen rendszerint mindegy, hogy dendrogramokról vagy kladogramokról beszé-

lünk. A konszenzus fák általában csak nem bináris elágazások megengedésével képesek ma-

gukba sûríteni az információt (eltekintve persze attól, amikor minden eredmény egyforma).

Mindez különösen jól megfigyelhetõ a szoros konszenzus fa (“strict consensus tree”, Sokal &

Rohlf 1981b, Swofford 1991) esetében, amely – hasonlóan a szoros konszenzus partíciókhoz

– csak olyan osztályokat tartalmazhat, amelyek mindegyik eredményben megvoltak. Más

szóval: ha az objektumok egy csoportja megjelenik a konszenzus fán, akkor az bizonyosan

megvan az összes többi eredményben is, és ez hallatlanul megkönnyíti a konszenzus

értékelését. (Vizsgáljuk meg a 9.16 ábrán látható a, b és c fákat, amelyeket a d szoros kon-

szenzus fa egyesít. Az {A,B,C} osztály az egyetlen, amely mindhárom kiindulásban megvan.

Ebbõl látszik a szoros konszenzus hátránya, a politómiák esetleges túlburjánzása.) Szélsõséges

esetben, mint pl. a 6.18 ábra kladogramjainál, a szoros konszenzus fa minden ága közvetlenül

a gyökérbõl indul ki (ún. “bokor”), tehát nem túlzottan érdekes a számunkra. Voltaképpen

minél kevesebb politómia van a konszenzus dendrogramon, annál nagyobb az egyetértés a

���	 ����� A ������%�

)��� '� �
�������� ���"�

���!�� ��
�� ��!������� �

�� � � � ������%� ���
 �

)�
�� �� � � � ������%�

�
�
 � �(##���� �B�	 C�

� ������%� ���
 �� '"���

� ������%� ��� �� �

."%�$��$�����0 � ������%�

��� �������� D��!�
&1� ���


����!��� .���������0 ��

��!�� � ������%� )�� �� �


� "��"� ���� � ��!����

����#��E

	
���
���� 

�
���
�� ���



kiinduló dendrogramok között (ezt méri az egyik konszenzus index, l. lentebb).

A félig szoros (“semi-strict”) vagy kombinációs konszenzus (Bremer 1990, Swofford

1991, Quicke 1993) némiképpen toleránsabb az elõzõnél. Itt az a kikötés, hogy a konszenzus

eredmény osztályai nem lehetnek ellentmondásban a kiinduló fák egyikével sem. Mivel az

{ABC} csoport léte a 9.16c fában nem zárja ki az {AB} csoportot, a konszenzus fa e három

objektumra nézve már bináris szerkezetû lesz (9.16d). Ha a kiinduló fák teljesen binárisak,

akkor a szoros és a félig-szoros konszenzus szükségképpen megegyezõ. A többségi konszen-

zus fa (Margush & McMorris 1981) még több eltérést enged meg, mert egy konszenzus osztály

megjelenésének az a feltétele csupán, hogy a kiinduló fák több mint a felében meglegyen.

Ennek megfelelõen a példa dendrogramok többségi konszenzusa (9.16e ábra) már teljesen

bináris szerkezetû: osztályai ({BC}, {ABC}, {ABCF}, {DE}, {ABCDEF} és {G}) a kiinduló

eredmények közül legalább kettõben felfedezhetõk. A többségi feltétel persze változtatható,

sok dendrogram esetén 50 %-nál magasabbra is emelhetjük a tûréshatárt. Könnyen belátható,

hogy két fa esetében a szoros és a többségi konszenzus megegyezõ. Megemlítendõ még a

medián konszenzus fa is (Barthélemy & Monjardet 1981, Barthélemy & McMorris 1986),

amelynek meghatározása ugyanazon az elven alapszik, mint a medián konszenzus partícióé

(9.27), csupán egy megfelelõ függvényt kell találnunk a fák összevetésére. Ha ez a partíciós

metrika (9.12), akkor az 50 %-os többségi konszenzus is egy medián fa (Barthélemy &

McMorris 1986), amely persze nem feltétlenül bináris. Ha ragaszkodunk ahhoz, hogy a

medián konszenzus mindenképpen teljesen dichotomikus legyen, akkor Penny et al. (1982)

tanácsait követhetjük (“medián bináris fa”, Swofford 1991).

Konszenzus fák elõállítására a történetileg legelsõ javaslat érdekes módon nem egyezik

meg az egyik eddig tárgyalt, az egyes részfákra ill. osztályokra “kiélezett” módszerrel sem.

Adams (1972) elképzelése az volt, hogy megvizsgálja: miképpen “hasadnak” a nagyobb

osztályok egyre kisebb csoportokra, ahogy a gyökértõl kezdve a fa végágai felé közeledünk.

Elõször a gyökérnél meghatározott partíciókat állítjuk elõ, s képezzük ezeknek a szoros kon-

szenzusát. A 9.16a-c dendrogramokon az így kapott partíciók: {ABCDE}{FG}, és

{ABCDEF} {G} kétszer. Ezekbõl az {ABCDE}{F}{G} szoros konszenzus partíció adódik,

a konszenzus fában tehát egy trifurkációval kezdünk. Ezután már csak az {ABCDE} csoport

további elemzése van hátra, hasonló elvek szerint, a 9.16g ábrán látható eredménnyel. Az

Adams-féle módszerrel szemben felhozott leggyakoribb ellenérv az, hogy olyan osztályok is

jelentkezhetnek benne, amelyek az eredeti fák egyikében sem szerepeltek (9.17 ábra).
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A hierarchikus szinteket is figyelembe vevõ, tehát dendrogramokra és nem kladogramokra

alkalmas módszer az ún. “durchschnitt” (keresztmetszet) konszenzus (Neumann 1983, Smith

& Phipps 1984). Ez felülrõl lefelé haladva összeveti a dendrogramok elmetszésébõl kapott

partíciókat, és minden szintre elõállítja a szoros konszenzus partíciót. Ezek osztályai alkotják

az egyes szinteknek megfelelõ elágazásokat a konszenzus fában. Kellõ mélységig lemenve a

dendrogramokon megkapjuk az objektumok triviális felosztását m osztályra, s a konszenzus

fa szerkesztése befejezõdik (9.16h ábra). Mint a leírásból is látszik, a hierarchikus szintek

tényleges értékei végül is nem számítanak, csak a szintek sorrendisége. Itt is könnyen kapunk

olyan csoportokat, amelyek a kiinduló dendrogramok egyikében sem figyelhetõk meg.

Végezetül a metszéses módszert (Finden & Gordon 1985) érdemes megemlíteni, ami nem

törekszik arra, hogy az összes objektumot szerepeltesse a konszenzus fában. Ennek az a célja,

hogy a “kilógó”, vagyis az ellentmondó helyzetû ágak fokozatos eltávolításával egy olyan fa

maradjon, amely már minden tekintetben összhangban van a kiinduló fákkal. Ilyen fa persze

sokféle lehet, s ezek közül azokat érdemes kikeresni, amelyek a legnagyobb számú objektumot

tartják meg (“largest common pruned tree”). Ennek akkor van igazán értelme, ha néhány ob-

jektum rendkívül ingadozó helyzete okozza csupán az eltéréseket. A módszer hátránya az,

hogy nem ismerjük a legnagyobb fa biztos megtalálásának a módját (az összes lehetõség

megvizsgálása nagy m-re – a már ismert elvi okok miatt – kizárt).

9.4.2.1. Konszenzus indexek. Amennyiben sok fa konszenzusát nem egy másik fa formájában,

hanem csupán egy mérõszámmal akarjuk kifejezni, akkor a konszenzus indexeket (Rohlf

1982) alkalmazhatjuk. Ezek valójában hasonlóságot fejeznek ki 0 és 1 között, és k=2 esetére

már tárgyalhattuk volna õket a dendrogramok összehasonlításáról szóló fejezetben is (9.2.3).

Miután azonban igazi értelmük akkor van, ha az alternatívák száma nagy, inkább most

kerítünk rájuk sort. A témáról Rohlf imént idézett cikke és Swofford (1991) eléggé kimerítõ

összesítést ad, így csak néhány indexet említünk most meg.

A legegyszerûbb közülük a Colless (1980) -féle “consensus fork index”, ami a konszenzus

fa bináristól való eltérésének a jelzõje. Ez a konszenzus fában lévõ nem triviális
�

osztályok

száma, osztva m–2-vel, az összes lehetséges nem triviális osztályok számával. Az index értéke

a 9.16d dendrogram esetén 0,2 (mert csak egy osztály jelent meg az öt lehetségesbõl), 0,4 a

9.16g fára, és természetesen 1 a teljesen bináris 9.16f fára. A Mickevich-index (1980) az egyes

konszenzus osztályokat méretük szerint súlyozza, és e tekintetben továbblépést jelent az elõzõ

indexhez képest. Ha az i osztály mérete n�, akkor ennek fontossága N�=min{n�–1, m–n�}. Eme

fontosság értékeket összegezve, majd elosztva azt az index lehetséges maximumával,

megkapjuk a kívánt mértékszámot. A fent említett három esetben az index értékei: 0,222,

0,444, ill. 0,888. Végezetül, Schuh & Farris (1981) egészen más súlyozást ajánl: minden

osztályra számoljuk ki az objektumpárok számát, vagyis N�=n�(n� – 1)/2, s ezeket összegezzük

(“levels sum”). A példákban (a 9.16 d, g és f fákra) 3, 26 és 13 adódik. Az összegek a

maximummal akár oszthatók is, hogy az index értéke a [0,1] intervallumba kerüljön. A nor-

málás problémája minden említett index esetében az, hogy a maximum nagymértékben függ

a fa alakjától (“láncszerû”-nél nagyobb, mint a teljesen szimmetrikus fában).
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9.4.3 Konszenzus ordinációk

Ha ugyanannak az m objektumnak k különféle ordinációja készült el, akkor érdekes lehet ezek

bizonyos értelemben véve konszenzus – vagy pontosabban megnevezve – átlagos ordinációja

is
�
. A dendrogramokhoz képest megintcsak könnûY dolgunk van, mert elegendõnek látszik a

medián konszenzus elvének alkalmazása: a keresett ordináció legyen egy olyan konfiguráció,

amelynek a többitõl vett távolságnégyzet-összege (9.13 formula) minimális. Más szóval, a

k+1-edik ordinációra a lehetõ legjobban illeszkedjenek a kiinduló ordinációk. Ezt a Gower

(1975) javasolta általánosított Prokrusztész elemzés (“generalized Procrustes analysis”)
segítségével állíthatjuk elõ. A módszer, mint sok más többváltozós eljárás, iteratív lépések

sorozata. Ez alól csak a k=2 eset kivétel, mert ekkor az illesztés gond nélkül megoldható, s a

konszenzus koordináták átlagolással kiszámíthatók.
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i
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9.5 Különbözõ típusú eredmények összevetése

9.5.1 Numerikus összehasonlítások

Eltérõ típusú eredmények összehasonlító értékelése numerikus módon csak akkor sikerülhet,

ha azokat megegyezõ formába tudjuk alakítani. Ez a standard típus pedig a szimmetrikus
mátrix, amely az m objektum kapcsolatrendszerét összesíti minden lehetséges párosításban.

Két mátrix a korrelációs együtthatóval (9.1 formula) hasonlítható össze legcélszerûbben; az

euklidészi távolság vagy más függvények kevésbé használhatók, hacsak valamilyen standardi-

zálással azonos skálára nem hozzuk a két mátrix értékeit. Szóba jöhet esetleg a rang-korreláció

is. Eltérõ típusú eredmények mátrixos megjelenítésére és korrelációs össze- hasonlítására már

láttunk példát az 5.5.1 részben: a kofenetikus mátrix és a hierarchikus osztályozás alapjául

szolgáló különbözõségek mátrixa közötti kapcsolatot, ezáltal a “torzítást” mértük ilymódon.

Egy additív fában lévõ patrisztikus távolságok és a kiinduló távolságmátrix korrelációja is

kiszámítható, hogy megtudjuk: milyen hû ábrázolása az illetõ gráf az objektumok távolság-

viszonyainak. Miután partíciók és ordinációk is leírhatók m×m-es mátrixok formájában, a kor-

reláció alkalmazása más eredmény-kombinációban is szóba jöhet.

9.5.2 Grafikus összehasonlítások

Mátrix formába hozott különbözõ típusú eredmények grafikus összehasonlítására tökéletesen

alkalmas lehet a 9.2.1 rész végén említett koordináta-rendszeres módszer. Az eredmények

9.18 ábra. :����
	��/����
2����������� �	��/���� +�
�����!���	�/���� !�� ��
��
	
��� ����	�		�� � 7*
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��� /�� ����
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&�	����� 	�� 
��
�������
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együttes ábrázolása azonban ennél is gyakrabban szerepel a gyakorlatban. Az alapot rendsze-

rint egy kétdimenziós ordináció szolgáltatja, amelyre a másik eredményt egyszerûen ráraj-

zoljuk (már láttunk ilyent, a 7.2 és a 8.10b ábrán). Az egymásra vetítés lehetõvé teszi az egyik

típusú eredmény feltételezhetõ hiányosságainak a kiküszöbölését a másik típusúval, amint azt

az alábbi példák is bemutatják. A grafikus értékelést, és fõleg az együttes ábrázolást melegen
ajánlhatjuk a többváltozós adatelemzés szinte minden területén.
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9.6.1 Számítógépes programok
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9.7 Kérdezz - Válaszolok!

K: Elõször is leszögezném, hogy – a fejezetet elolvasva – minden korábbi kétkedésem elmúlt,
mert bizony eleinte nem értettem: miért szentelsz ennyi oldalt ennek a témának!? A példák egy
része legalábbis eléggé meggyõzõ volt, hogy belássam: a többváltozós elemzés folyamata nem
zárul le az eredmények, az “OUC”-ok elõállításával.
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V: Köszi az elismerést. Amint az irodalmi összefoglalóban is említettem, a téma sok területen

sajnos teljesen vagy nagyrészt mellõzött. Ezt próbáltam például a növényökológia és ve-

getációtudomány területén kissé feloldani egy cikkel (Podani 1989d), amire egyébként azóta

is csak 6-8 citációt tudtam “begyûjteni” (ennyirõl tudok, legalábbis). A fáradozások késõbb

hozzák meg talán az eredményt. Persze az is lehet, hogy nincs igazam, s kár az erõfeszítésért...

K: Ha jól értettem, akkor a Prokrusztész-módszer csak olyan ordinációk összehasonlítására
alkalmas, amelyeknek azonos a dimenzionalitása. Mi van azonban akkor, ha engem éppen az
izgat, hogy a dimenzionalitás növelésével, vagyis egyre több tengely figyelembe vételével,
mennyire változik egy ordináció? Az is érdekelhet, hogy egy kétdimenziós nem-metrikus ordi-
náció egy metrikus ordinációnak (pl. PCoA) hány dimenziós esetével egyezik meg legjobban.

V: Valóban, a Prokrusztész módszer erre a feladatra nem vethetõ be, viszont használhatod a

mátrix összehasonlításokat. Az ordinációkat reprezentáló m�m-es távolságmátrixokat annyi

dimenziót bevonva számítod ki, amennyire akarod, s ezután a kérdéses összehasonlításokat

már könnûY elvégezni.

K: Az eddigi tapasztalatok alapján le merném fogadni, hogy valamiféle összehasonlítási tér-
sort is tudsz mondani.

V: Már említettem is egyet, ha nem vetted volna észre. A többségi konszenzus osztályozások

elõállításakor a többségi feltétel 50 és 100 % között változtatható, és ezáltal egy konszenzus

osztályozás-sort hoz létre. Ilyen jellegû a – még nem tárgyalt – Stinebrickner (1984) -féle mód-

szer. Ez is egy konszenzus család, amelyben egy s-sel jelölt paraméter változatható. Ha s=1,

akkor a szoros konszenzust kapjuk, majd s fokozatos csökkentésével egyre több osztály jelenik

meg a konszenzus fában. A 9.16 ábrán levõ dendrogramok közül a g, vagyis az Adams egyezik

meg a Stinebrickner-féle konszenzussal, s=0,5 mellett.

K: Ha már volt ultrametrikus különbözõség, akkor kihasználjuk-e a négy-pont metrikát klado-
gramok (additív fák) összevetésében?

V: Igen, a “quartet metric” valami hasonlót jelent gyökértelen fák esetében (lásd Steel &

Penny 1993, és a benne idézett irodalom). Minden lehetséges objektum-négyesre (éppen

-féle van) megvizsgáljuk a két összehasonlítandó fát. Azoknak az objektum-négyeseknek a

száma, amelyekre nézve a két fa eltérõ topológiájú, adja a fák metrikus távolságát.

K: Úgy tûnik az eddigiekbõl, hogy a konszenzus fák szerkesztése elsõsorban a kladisztikára
jellemzõ. Vajon másutt miért nem alkalmazzák?

V: A konszenzus fák akkor kellenek, ha a teljes fa-struktúra érdekes a számunkra, mint például

az evolúciós utakat rekonstruáló fák, azaz a kladogramok. De például egy cönológiai

osztályozásban, annak ellenére, hogy teljes dendrogramokat állítunk elõször elõ, végered-

ményben nem igazán érdekelnek bennünket a fa finomabb részletei. Elsõsorban a dendro-

gramból kapható partíciókra vagyunk figyelemmel néhány kitüntetett osztályszám mellett, s

inkább partíciók konszenzusa lehet érdekes, amit a 9.15 ábra illusztrált. Így van ez más

tudományterületeken is, ahol nem végcél a fa elõállítása, az csupán kiinduló tájékozódásra

való, melynek ismeretében más típusú eredményeket optimalizálunk.

K: Nem veszélyes-e az, hogy jóval több konszenzus módszer van, mint ahány egyesítendõ
kladogram? Vagyis a sok konszenzus módszer túlbonyolítja a dolgot és még több alternatív
eredmény jön ki, mint amennyi eredetileg volt.
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V: Igen, ez helyes észrevétel és nehéz nem észrevenni benne egy kis gúnyt! Valóban nagyon

sokféle konszenzus eredmény képzelhetõ el – számos konszenzus módszerrõl nem is szóltunk

–, és ma is sokat vitatkoznak ezek relatív elõnyein és hátrányain. Ez olyan probléma amit nem

lehet megkerülni, és én a megoldást csak abban látom, hogy majd egy olyan konszenzust talál-

nak fel, ami nemcsak sok fát egyesít, hanem a fák minél több tulajdonságát is egyidejûleg

tekintetbe veszi. (Hadd emlékeztesselek a dendrogram deszkriptorokra.) Egy ilyen “többvál-

tozós” konszenzus véleményem szerint általánosabb érvényû lehet, mint az eddig ismert kon-

szenzus eredmények.

K: Nem vagyok biztos abban, hogy a konszenzus eredményt mindig így kell keresni, ahogy te
mondod. Ha például az alternatív fák ugyanazoknak a taxonoknak különbözõ változócsoport
szerinti elemzései, akkor valójában miért nem egyesítjük az adatok szintjén az információt, s
ezzel megspóroljuk a fák értékelését?

V: Biztosan olvasod a TREE-t (Trends in Ecology & Evolution), melyben éppen arról zajlik

egy vita, hogy miképpen kombinálhatók különféle adatok a kladisztikában (1996-os évfo-

lyam, pl. Ballard 1996). Az egyik irányzat azt mondja, amire most utaltál: minden lehetséges

adatot elõször egyesítsünk, s ebbõl állítsuk elõ a “végleges” fát. A másik lehetõség az, hogy

elemezzük: a különbözõ változócsoportok milyen evolúciós hipotéziseket generálnak, s ezeket

próbáljuk meg “közös nevezõre” hozni a konszenzussal. Mindez statisztikai tesztekkel

egészíthetõ ki annak kimutatására, hogy a kapott kladogramok azonosaknak tekinthetõk-e (a

sztochasztikus ingadozásoktól eltekintve), mert ha igen, akkor az elõzetes összevonás teljesen

elfogadható volt. Ha a fák nem azonosak, akkor viszont célszerû egy kicsit részletesebben

megvizsgálni az okokat is.

K: Ha a páronkénti összehasonlításoknak van szignifikanciája, akkor a konszenzus ered-
ménynek vajon van-e?

V: Teljesen jogos a kérdés, bár rendszerint nem pontosan ilyen formában merül fel. A kérdés

inkább az, hogy az úgynevezett bootstrap fák (amelyek mindegyike a kiinduló változók újra-

mintavételezésén alapszik) többségi konszenzusa milyen csoportokat tartalmaz (Felsenstein

1985). Egyes osztályok megjelenhetnek 100 %-os gyakorisággal, vagyis minden bootstrap

kladogramban megvoltak. Ezek a leginkább “szignifikáns” csoportok a kladisztikai elemzés-

ben. Más csoportok pedig kisebb (de 50 %-osnál mindig nagyobb) gyakorisággal jelennek

meg, azaz egyre kevésbé “szignifikánsak”. Mindezt a konszenzus kladogram egyes ágain

(kládjain) kis számokkal szokták jelezni. Ilyen jellegû szekvencia elemzésre szolgáltat jó

példát Krajewski & Dickerman (1990) és Cracraft & Helm-Bychowski (1991), hogy csak ket-

tõt említsek a bõséges irodalomból. A módszer alkalmasságáról persze megoszlanak a véle-

mények; Hillis & Bull (1993) kétségeiket hangoztatják, mert szerintük túl szigorúak a

becslések az egyes kládok szignifikanciáját illetõen.
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