Multivaria¢ni morfometrika, geometricka
morfometrika, rekonstrukce evoluce, tvorba
fylogenetickych stromii



Feneticky pristup (multivaria¢ni metody; “pattern”; shlukova
analyza, ordina¢ni metody, diskriminac¢ni analyza)

Kladisticky pristup (parsimonicka analyza)

Alternativni pristupy k rekonstrukci fylogenézy

(metoda spajeni sousednich objektd — neighbour joining method,;
metody nejvétsi vérohodnosti — maximum likelihood;
Bayesovské metody — Bayesian statistical methods)

Geometricka morfometrika (Booksteinovy souradnice tvaru,
Prokrustova analyza, metoda ohybnych pasku - thin plate spline)



Feneticky pristup

Department of Entomology, University of Kansas, Lawrence, U.S.A.

Michener, Ch.D. & Sokal, R.R. 1957. A quantitative approach to a
problem in classification. Evolution 11: 130-162.

Department of Microbiology, University of Leicester, U.K.

Sneath, P.H.A. 1957 Some thoughts on bacterial classification. J.
Gen. Microbiol. 17: 184-200.

Sokal, R.R. & Sneath, P.H.A. 1963. Principles of numerical
taxonomy. W. H. Freeman and comp., San Francisco & London.

Sneath, P.H.A. & Sokal, R.R. 1973. Numerical taxonomy, the
principles and practice of numerical classification. W. H. Freeman
and comp., San Francisco.



Neo-adansonovske principy

Cim vétsi je obsah informace v taxonech a na ¢im vétsim poétu
znakau je klasifikace zalozena, tim je tato klasifikace lepsi.

Kazdy znak ma pii tvorb¢€ taxont stejnou vahu.

Celkova podobnost mezi taxony je funkci podobnosti v
jednotlivych znacich.

Taxony se rozeznavaji na zakladé toho, Ze se korelace mezi znaky
Vv raznych skupinach lisi.

Taxonomie se povazuje za praktickou a empirickou védu.

Klasifikace se zakladaji na empiricke podobnosti.



Klasifikace znaku

(1) kvalitativni (qualitative):
binarni (binary, dvoustavové, dvouhodnotove,

alternativni)
vicestavové (multistate, vicehodnotové)

(2) semikvantitativni (semiquantitative)

(3) kvantitativni (quantitative)
nespojité, diskrétni (discontinuous, discrete,
meristic)
spojite, kontinualni (continuous)



Koeficienty vyjadrujici vztahy mezi objekty
nebo znaky (resemblance coefficients)

(1) koeficienty vzdalenosti pro kvantitativni a binarni znaky
(metric distances)

(2) koeficienty podobnosti pro binarni znaky (binary similarity
coefficients)

(3) koeficienty pro smiSena data (coefficients for mixed data)

(4) korelacni koeficienty (correlation coefficients)



Metriky (vzdalenosti)

Euklidovska vzdalenost (Euclidean distance):

EU=c EUjk :\/Zn:(xij — Xi

i=1

kde x;; Je hodnota znaku i pro objekt J, x; je hodnota znaku i pro objektk, n je
celkovy pocet znakt




Metriky (vzdalenosti)

Manhattanska (city block) metrika:

Pfipomina severoamericka mésta s kolmymi ulicemi, kde se musi chodit kolem bloki

2

Minkowskéeho metrika:

MNK = r\/an (Xij — Xik )r

i=1

kde r>1;
pror=1.... CB
Pror=2... EU




Koeficienty podobnosti pro binarni data

Vybér koeficientu podobnosti

objekt 2

1

0

objektl [ 1| a7

0 C

a — pocet znaku, ve kterych maji oba objekty
hodnotu + (resp. 1) (pozitivni shoda)

b — pocet znakd, ve kterych ma objekt i hodnotu —
(resp. 0) a objekt j hodnotu + (resp. 1)

C — pocet znaki, ve kterych ma objekt 1 hodnotu +
(resp. 1) a objekt j hodnotu — (resp. 0)

d — pocet znakd, ve kterych maji oba objekty
hodnotu — (resp. 0) (negativni shoda)

Volba mezi koeficienty zavisi pfedevSim na tom, jestli pro
dané znaky ma nebo nema smysl negativni shoda, tj. zdali
ma nebo nema smysl uvazovat, ze nulova hodnota znaku ma
u porovnavanych objektu stejnou ptic¢inu



Koeficienty podobnosti pro binarni data

Koeficienty hodnotici a a d symetricky: objekt 2
1 |0
Koeficient jednoduché shody (simple matching): objekt | 1| a b
1
0 d
koeficient je blizky ED: SM = a+d ¢
ED? = n(1-SM) a+b+c+d
n=a+b+c+d
ED=+b+cC
Koeficient Rogerse a Tanimota: q
neshody jsou vazeneé dva krat; RT = a+
hodnoty vZzdy nizsi nez u SM, s vyjimkou b+c=0 a+2b+2c+d
Hamannuyv index:
rozpéti [-1,1] HAM = a+d-b-c
a+d+b+c
sy — HAM +1

2




Koeficienty podobnosti pro binarni data

Koeficienty, které neberou do Uvahy negativni objekt 2
shodu: 1 | o
a objekt | 1| a b
Jaccarduv koeficient: JAC = 1 5 y
a+b+c ¢

rozpéti [0,1]

konverze dik - ‘\ll_sik

maé za vysledek Euklidovskou vzdalenost

Sorensenuv koeficient: SOR - 2a
2a+b+c

pozitivni shoda se vazi dva krat

genetické vzdalenosti podle Nei & Li (1979), Link et al. (1995) vyuzivané pii NJ,
PCoA odpovidaji také tomuto typu koeficientli

Nei & Li (1979): Link et al. (1995):

NL =1 2a ] b+cC

2a+b+c :b+c+a




Koeficienty pro smiSena data

Do teto kategorie patii Gowerliv koeficient a vzdalenost pro smiSena data.
PouZivaji se v ptipadech, kdy jsou v matici soucasné zastoupeny kvalitativni
znaky a znaky kvantitativni nebo binarni (ptfipadné vSechny ti1 druhy znakt).

n
Gowerav koeficient: D Wy S o _ ,
GOWik = = I,] — objekty charakterizované znakem K,
K= n — celkovy pocet znakd,
Zwijk s;jx— Skore znaku k
k=1

W je vaha, ktera miZe nabyvat hodnot 1 nebo 0 podle toho, jestli je nebo neni mozné
srovnani hodnot znaku k u objekti i a j (krome binarnich znaku mize mit nulovou
hodnotu jenom tehdy, pokud hodnota znaku k neni u jednoho nebo obou objektti znama);
S;j J& skore (hodnota) pro prislusny znak k.

a) pro binarni znaky:
Wiz = 1 a sy = 0 pokud x;, = xJk (hodnoty znaku k pro objekty i a j)
Wi = Sij = 1 pokud x;, = X = 1 nebo pokud x; = x; = 0 a negativni shoda se bere do
uvahy (odpovida koeficientu jednoduché shody)
Wi = Sij = 0 pokud x;, = x; = 0 a negativni shoda se nebere do uvahy (odpovida

Jaccardovu koeficientu)



Koeficienty pro smiSena data

Goweruv koeficient:;

n
Zwijksijk

e k1 I,j — objekty charakterizované znakem Kk,
GOWk L n — celkovy pocet znakii,
Zwijk Sij— Skore znaku k
k=1

b) pro nominalni znaky:
W = 1 pokud x;, a X; jsou zname; pak
Sijk = 0 pokud X;, # X5 S = 1 pokud x;, = X;, (pocet stavil se nebere do uvahy)



Koeficienty pro smiSena data

Goweruv koeficient:;

n
: kz_;‘W‘jks”" i,j — objekty charakterizované znakem K,
GOWjk == n — celkovy pocet znakd,
Zwijk Sij— Skore znaku k
k=1

c) pro kvantitativni znaky:
Wi = 1 pokud x;, a X; jsou oba zname, a sy, = 1 — {[X; - X;| / (rozpéti znaku i)}
(odpovida Manhattanské metrice s daty stadardizovanymi na rozpéti)



Korelacni koeficienty

n

Z(Xil - X1)(Xi2 - X2)

Pearsoniv korelac¢ni koeficient =

bjek e ”I .

n pocet objektd, —\2 — \2

x., hodnota znaku 1 pro objekt i \/Z (X1 = %) Z (Xip = X3)
i=1 i=1

linearni korelace, predpoklada normalni rozdéleni dat

Spearmaniv korela¢ni koeficient (rank koeficient, koeficient poradi):

=
. =1

n® —n

r, =1

do uvahy se neberou konkrétni hodnoty znakt ale poradi objekt,
kde d; je rozdil v potfadi mezi objekty;

Pearsontv korelacni koeficient a Spearmantiv korelacni koeficient:
rozpéti [-1, +1], +1 “piima zavislost, -1 nepiima zavislost, 0 absence vztahu
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Shlukova analyza

zpusob tvorby shluku: aglomerativni metody — divizivni
metody

usporadani shluku: hierarchické metody — nehierarchickeé
metody

prekryv shluku: neprekryvajici nebo prekryvajici se shluky
(fuzzy clustering)

postup shlukovani: sekvenéni metody — simultanni metody

Shlukovaci metody kategorie SAHN:
(a) metody zalozené na minimalizaci vzdalenosti mezi shluky

(b) metody zalozené na optimalizaci homogenity shluku podle
urcitého kritéria



Metoda nejblizSiho souseda (jednospojna metoda,
metoda jediné vazby, single linkage, the nearest
neighbor method)
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1 00
2 1,0

D,= 3 70
4 40
5 120

dy s =min{d; 5, d, 3} =d, ;=20
dy 24 =min{d; 4, d, ,}=d; ,=4,0
dy s =min{d; 5, d, s} =d, 5=9,0
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Metoda nejvzdalenéjsiho souseda (vSespojna metoda,
metoda uplné vazby, complete linkage, the furthest neighbor
method)




1 2
1 00 1,0
2 10 00
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di 2@ 5 =Max{dy, 23 dy 25} =d2) 5 =12,0
di3 54 = Max {d; 4, d3 s} =d; , =8,0
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jednoznac¢na podpora je pro dva taxony, dalSi seskupeni reflektuji rozdily ve shlukovacich

algoritmech



Obecné poznamky ke shlukovacim metodam

Pokud data nemaji zcela jednoznacnou a zfretelnou strukturu (jedna se
vicemeéne o nahodné rozptylené objekty), je pravdépodobné, ze pouziti
ruznych shlukovacich technik pfinese odliSné vysledky.

Pokud rtzné shlukovaci techniky pfinaseji z téhoz souboru dat shodné,
resp. podobné vysledky, je to do jisté miry potvrzeni struktury obsazené
v datech (ackoliv shlukovaci metody patfi k postupum produkujicim
hypotézy a nejsou ur€eny K jejich testovani).

Mnohé shlukovaci techniky jsou citlivé na pfitomnost odlehlych objektu
(outliers, vyrazné atypickych pfipadu). Pfed samotnou shlukovou
analyzou je proto vhodné pouzit nékterou z metod na jejich detekci,
napf. PCA. Vyrazné odlehlé objekty se zpravidla z dalSich analyz
vylucuiji.

Shlukové analyzy obecné nejsou vhodné pro data, ktera popisuji klinalni
variabilitu znaku (cline = variabilita znaku zavisla na gradientu
prostredi).



Ordinacni metody

Objekty charakterizované p znaky je mozné si predstavit

jako body v p rozmérném prostoru, kde kazdy z rozméru
predstavuje hodnoty jednoho znaku.

Pokud pracujeme pouze se dvéma nebo tremi znaky je
mozné bez problému sledovat na dvoj- pfipadné

trojrozmerném grafu vztahy mezi objekty,
jejich vzdalenosti a seskupeni.

VétSi pocet znaku =>
nutnost redukce jejich poctu

S CO nejmensi ztratou
Informace

¢ ORWRN




Ordinacni metody

analyza hlavnich komponent (PCA)
analyza hlavnich koordinat (PCoA)

nemetrické mnohorozmerné skalovani (NMDS)

UziteCné informace o ordinacnich metodach se nachazeji
na WWW strance

http://ordination.okstate.edu/



Analyza hlavnich komponent (PCA — principal
component(s) analysis)

nahrazuje puvodni soubor pozorovanych znaku
souborem novych (hypotetickych), vzajemne
nekorelovanych znaku tak, Ze prvni nova osa (prvni
hlavni komponenta, PC1, prvni novy znak) je vedena ve
smeru nejvetsi variability mezi objekty, druha osa (druha
hlavni komponenta, PC2, PCAD X2

druhy novy znak) je 30
vedena ve smeru nejvetsi
variability, ktery je kolmy
na smer prvni komponenty,

atd.
10 F




Geometricka interpretace PCA (podle Dunn & Everitt 1982):

OTU 1 2 3 4
prumérna délka korunnich listkid (mm) 8 10 20 30
prumeérna Sirka korunnich listku (mm) 4 9 11 18
= 20 7
=
>E
€& 10
o C
5 0
= &
o3
a #] 1 1 1
0 10 20 30
korunni listky
primérna délka (mm)
0 c‘IO ’ 20 ’ 30 °

prvni hlavni komponenta



Puvodni soubor p pozorovanych znaku Xy, Xy, ..., X,
se transformuje do nového souboru znaku y,, Vs, ...., Y

yp — aplxl + ap2x2 + ...+t aprp

Koeficienty prvni hlavni komponenty - vektor a,

prvni hlavni komponenta y; = a;jX; + a;pX, + ... + ag X
vyjadrena
vektorove a,'x

P

Podobne y, = a,;x; + a,X, + ... + a,,x, muzeme zapsat jako
a,'x atd.



Komponenty nejsou vzajemne korelovane
Cize plati: a,’a; =0

Suma ¢&tvercu koeficientu kazdé z linearnich kombinaci
se rovna jedné a,'a; =1, a,'a, = 1 atd.

Obecné pro j-tou hlavni komponentu plati
Yj = X

a tato ma nejvetsi rozptyl za podminek,
zea/aa=laa'a=0,i=].



K symetrické matici S, (jakou je kovariancni anebo korelacni
matice), je mozné priradit p realnych vlastnich Cisel
(charakteristickych Cisel, eigenvalue, characteristic root, latent
root) A; ... A, a p sloupcovych p-slozkovych vlastnich vektoru
(charakteristickych vektoru, eigenvector, characteristic vector,
latent vector) ay, ...., a,,

pricemz plati Sy, = Ay, Ay Ay’

Je mozne dokazat, ze vektory koeficientu a,, a,, ... a, jsou
vlastni vektory kovariancni nebo korelaCni matice; v pripade,
ze suma jejich Ctvercu je 1 (viz vySe a,'a; = 1),

jsou vlastni Cisla této matice A, A, ... A interpretovatelné jako
miry rozptylu zachycene komponentamiy;, ..., y,.



Cardamine amara (Brassicaceae)

subsp. amara subsp. opicii




Ordinace objektli



Vliastni Cisla

(1) NUMBER OF POSITIVE EIGENVALUES = 10
(2) SUM OF POSITIVE EIGENVALUES = 0.10000000E+02
(3) EIGENVALUES
0.5030E+01 0.2590E+01 0.1127E+01 0.3886E+00 0.3164E+00
0.1992E+00 0.1353E+00 0.1054E+00 0.6441E-01 0.4339E-01
(4) EIGENVALUES AS PERCENT
50.30 25.90 11.27 3.89 3.16
1.99 1.35 1.05 .64 .43
(5) CUMULATIVE PERCENTAGE OF EIGENVALUES
50.30 76.20 87.47 91.36 94.52
96.52 97.87 98.92 99.57 100.00
(6) SQUARE ROOTS OF EIGENVALUES
2.242671 1.609441 1.061811 .623400 562464
. 446362 367773 324655 253790 .208292



Procento variability znak vyjadrené prisluSnou komponentou

PERCENTAGE OF VARIANCE OF VARIABLES ACCOUNTED FOR BY EACH COMPONENT

VARIABLE 1 (Sirka baze lodyhy)
74 .352 6.290 7.935
VARIABLE 2 (délka nitek delsich tycinek)
1.395 65.706 16.284
VARIABLE 3 (délka kalisnich listki)
48 .986 28.849 2.002
VARIABLE 4 (Sirka korunnich listki)
35.274 42 .023 .322
VARIABLE 5 (délka korunnich listkii)
4._887 78.187 6.603
VARIABLE 6 (pocet kvétii v hlavnim kveétenstvi)
14.201 31.260 44 392
VARIABLE 7 (pocet listkii na lodyznich listech)
90.539 .204 -002
VARIABLE 8 (vétveni lodyhy)
51.548 6.499 34 .909
VARIABLE 9 (pocet lodyznich listii)
88.628 .010 -019
VARIABLE 10 (nahloucent listit pod kvétenstvim)

93.148 -002 .275



Ordinace objektu a znaku (biplot)

Euclidean biplot - poloha Rohlf mixed option* - poloha znaku
znak(l vyjadfuje polohy vektor(i vyjadfuje hodnoty korelace (pfipadné
pfisludnych znaki kovariance) znaku s prislusnymi

komponentami




Analyza hlavnych
komponentov
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Kanonicka
diskrimina¢na analyza



Diskriminacni analyza (DA)
testovani hypotéz

(a) interpretace rozdilu - kanonicka diskrimina¢ni analyza
(aa) zda a do jaké miry je mozné odliSit stanovené
skupiny objektu na zakladé znaku, které mame k
dispozici,

(ab) které ze znaku k tomuto odliSeni pfispivaji nejvétsi
mirou.

(b) identifikace objektu - klasifikacni diskriminacni analyza
odvozeni jedné nebo vice rovnic za ucelem identifikace
objektu



Pozadavky na data:

(a) kvantitativni anebo binarnimi znaky

(b) zadny ze znaku nesmi byt linearni kombinaci jiného
znaku nebo jinych znaku

(c) nelze soucCasne pouzivat dva nebo vice velmi silne
korelovanych znaku

(d) kovariancni matice pro jednotlivé skupiny musi byt
priblizné shodné

(e) znaky charakterizujici kazdou
skupinu by mely spinovat
pozadavek mnohorozmerného
normalniho rozdeleni




Pro pocty skupin (g), poCty znakt (p), poCty objektu v skupinach

a celkové pocCty objektu v analyze (n) v diskriminac¢nich
analyzach musi platit:

(a) musi byt alespon dvé skupiny objekti: g > 2;

(b) v kazd¢ ze skupin musi byt neymené 2 objekty;

(c) pocet znakll pouzitych v analyze musi byt mensi nez pocCet

objektli zmenseny o pocet skupin: 0 <p < (n — Q);

(d) Zadny znak by nemé¢l byt v nékteré skupiné konstantni



Kanonicka diskriminacni analyza (CDA — canonical
discriminant analysis, canonical variates analysis)

umoznuje sledovat vztahy mezi objekty v prostoru
definovanem kanonickymi osami

ordinacni procedura, ktera maximalizuje rozdily mezi
skupinami

FREQUENCY

W
N R

T RRRRRERE
- &
A



Kanonicka diskriminac€ni analyza (CDA — canonical
discriminant analysis, canonical variates analysis)

kanonicka diskriminacni funkce
fkm = a0 T a1X1km t a'2)(2km Tt apokm’

f., = hodnota (skore) kanonické diskriminacni funkce pro
pripad m v skupiné Kk;

Xy.m = hodnota diskriminacniho znaku x; pro pripad m v
skupiné k

a, = koeficienty diskriminacni funkce (i=0, 1 ..., p);

Koeficienty (a) pro prvni funkci se odvodi tak, aby skupinové tézisté (centroidy,
prameéry) byly maximalné vzdalené (ve smyslu Mahalanobisovy vzdalenosti).
Koeficienty vypoctené pro druhou funkci musi dale maximalizovat rozdily mezi

skupinovymi centroidy a soucasné hodnoty obou funkci nesmi byt korelovany.
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Predem stanovené
skupiny

Vysvétleni
maximalni variability

Vazeni znaku

PCA, PCoA, NMDS DA

ne ano

celkove meziskupinové

ne ano

X

Figure 7.22. Comparison of the underlying ideas in PCA and CVA by an artificial example with two
original dimensions. Component 1 (a) coincides with the main trend of variation in the entire sample,
whereas canonical variate 1 (b, there is only one in this case) explains the optimum separation of the
two groups.
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Klasifikacni diskriminacni analyza

(a) hledani identifikacniho (klasifikacniho) kritéria
skupiny objektu znamého zarazeni
skupinu objektu neurcitého postaveni

(b) zjisteni u€innosti klasifikacniho kritéria
resubstituce (resubstitution)
krizové overeni (cross-validation)

Uginnost klasifikaéniho kriteria testujeme na stejném souboru dat, z néhoz se toto
klasifikaéni pravidlo odvozuje (tento zpUsob testu se nazyva resubstituce,
resubstitution). Pokud mame mensi pocet objektd, je vhodné pouzit tzv. kfizové
ovéreni (cross-validation): Ze souboru n objektt vybereme n — 1 objektd, které
pouzijeme jako tréninkovy soubor. Na zaklade tohoto tréninkového souboru
odvodime klasifikaCni kritérium, které potom aplikujeme na jeden vypustény
pripad. Cely postup opakujeme n-krat.



Zpusoby odvozeni klasifikacniho pravidla:

(1) Kanonicka diskriminac€ni funkce - objekty se klasifikuji
na zaklade jejich skore na kanonické diskriminacni
funkci anebo na zaklade jejich projekce do
kanonického prostoru

B. pubescens = -35 B. pendula =+21

LTF=1 _
— LTW=8 }\ LTF=3

LTW=19

DFT=7

=

DFT=12

diskriminacni funkce na ur€eni druhu Betula pubescens a B. pendula
12LTF + 2DFT — 2LTW - 23

kladné hodnoty B. pendula, zaporné hodnoty B. pubescens
pravdépodobnost spravného urceni 93%

(Stace, C. A, 1991, New Flora of the British Isles)



Zpusoby odvozeni klasifikacniho pravidla:

(1) Kanonicka diskriminac€ni funkce - objekty se klasifikuji
na zaklade jejich skore na kanonické diskriminacni
funkci anebo na zaklade jejich projekce do
kanonického prostoru

Fraquency
804

1" . asarifolia
70 —

C. amara

Klasifikovany objekt se zobrazi ﬁﬂé
v kanonickém prostoru spolu se '
souborem znamych objektu (jejichz

501

prisludnost ke skupinam je znama). s0)
Podle vzajemné pozice ]
klasifikovaného objektu a souboru 2]

C. ¥ farrani

znamych objektl se usuzuje na
prislusnost tohoto prvku k nékteré
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(2) vypocet linearni klasifikacni funkce pro kazdou
skupinu

Pro kazdou skupinu objektld se vypocita samostatna linearni klasifikacni
funkce. Dale se vypocita klasifikaCni skére neznamého (klasifikovaného)
objektu pro kazdou z téchto funkci. Objekt bude zafazen do skupiny, pro

kterou klasifikaCni skore dosahne nejvyssi hodnoty.

(3) klasifikacni pravidla zalozena na
pravdepodobnostnich modelech
(i) linearni diskriminacni funkce
(i) kvadratickeé diskriminacCni funkce
(iif) neparametrické metody, napf. k-nejblizSich
sousedu (k-nearest neighbors)



Klasifika¢ni diskriminacni analyza

skupina

amara
austriaca
olotensis
opicii

pyrenaea

prislusnost rostlin k stanovenym skupinam na
zakladé klasifikacniho kriteria (absolutni pocCet a

procento rostlin klasifikovanych do jednotlivych skupin)

amara austr.

349
91.84
o1
13.86
2
1.98
1
0.26
1
0.42

20
5.26
302
82.07
0
0.00
9
2.38
11
4.62

olot.
3
0.79
1
0.27
99
98.02
0
0.00
0)
0.00

opicii
1
0.26
6
1.63
0
0.00
326
86.24
19
7.98

pyren.
5

1.84
8
2.17
0
0.00
42
11.11
207
86.97

Celkom
380
100.00%
368
100.00%
101
100.00%
378
100.00%
238



Marhold, K. & Suda, J. 2002: Statistické zpracovani
mnohorozmérnych dat v taxonomii. Karolinum, Praha.
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aplikacemi. SNTL — nakladatelstvi technicke literatury, Alfa,
vydavatel'stvo technickej a ekonomickej literattry, Praha.
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Fig. 2.17 Cladogram (Wagner tree) of 30 species of Gossypium (Malvaceaea}), modified
from Frywall'*2,

W.H. Wagner, University of Michigan - Groundplan/divergence method



Stemmacantha

Mantisalca

Amberboa
Volutaria

Sect. Cheirolophus
Sect. Stizolophus
Crupina

Sect. Centaurea

Sect. Pscudophaeopappus
Chicus

Centaurea p. p. maj.
Sect. Grossheimia
Sect. Chartolepis
Sect. Hyalinella
Sect. Aetheopappus

Ficune 8-4. Strict consensus tree of six equally parsimonious cladograms of Centau-
rea scctions and related genera based on cypscla characters from Dittrich {1966, pp.
138-139). The data matrix is given in Tablc 8-4.

Stemmacantha
Mantisalca

53 i Volutaria
Sect. Cheirolophus
Sect. Stizolophus

Sect. Psendophacopappus
Chnicus

Sect. Aetheopappus

Ficure 8-5. One of six equally parsimonious cladograms of Centaurea sections and
related genera based on cypsela characters from Dittrich (1966, pp. 138-139). The
characters are given in Table 8-3 and the data matrix in Table 8-4. Solid bars indicate
nonhomoplastic synapomorphies; open bars indicate homeplastic synapomorphies
with reversals; double bars indicate parallelisms; crosses indicate reversals.
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FiG. 2. One of five equally parsimonious cladograms of the Empetrar:eae: Eﬂkianthus‘ and Dlabolecl';la::
outgr'c\up taxa. Characters are numbered in accordance with the text, Appendix .1, and with 'l'.?b el a.cs
dots = synapomorphies (ci = 1), white dots = synapomorphies (ci < 1), paralle] lines = parallelisms, crosse
= yeversais.




AY-Z, X-Y-Z
monofyleticke skupiny

B X-Y parafyleticka
skupina

C X-Y polyfyleticka
skupina, paralelizmus

D X-Y polyfyleticka
skupina, konvergencia

TP
C D

Fig. 26 Four diagrams showing different origins of three species {X, ¥, 2) from the
ancestral taxa P and Q in order to iliustrate the concepts of monophyly, paraphyly,
polyphyly, parallelism and convergence. The possession of one or other of two contrast-
ing character-states by each of the five taxa is indicated by an open or closed circle
respectively. A. Groups YZ and XYZ are both monophyletic; the similarity batween Y
and Z is a synapomorphy; the difference batween X and Y2 is due to divergence. B.
Group XY is paraphyletic; group X¥Z is monophyletic; the similarity between X and Y is
a symplesiomorphy; tha difference between Y and Z is due to divergenca, C. Group XY is
polyphyletic; group XYZ is monophyletic; the similarity between X and Y is a faise
synapomarphy caused by parallelism. D. Groups XY and XYZ are both polyphylatic;
group YZ is monaophyletic; the similarity between X and ¥ is a false synapomorphy
caused by convergence.
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Primitivny stav znaku

Pleziomorfia
Sympleziomorfia

Odvodeny stav znaku
Apomorfia
Autapomorfia
Synapomorfia

Homoplazia = konvergencia + paralelizmus

Mimoskupinove porovnanie (outgroup comparison)



I ng ro u p = étu dované 2nd Outgroup g GfOUp \ |
. ngrou
skupina Y —

Sesterska skupina ™ Branch
(sister group) S Node

Mimoskupina
(outgroup)

Polarizacia znakov

O
Mimoskupinové c AN
porovnania (outgroup

comparison) Konar (branch)

Medziuzly (internode)
Uzol (node) - speciatnd K grep (root)

udalost’, vznik druhu Strom zakoreneny - nezakoreneny



b

-m
N
—
)
>
3
t




Parsimoénia (maximum parsimony, MP)

Jednoducha, intuitivna a logicka metoda (odvodena od
stredovekej logiky — uprednostiujeme najjednoduchsie
riesenie), ziadna Statistika

Minimalizuje ad hoc vysvetlenia — homoplazie

Maximalizuje vypovednu hodnotu

X ) M N X

7-1
1

B-
A

paralelizmy
b




Metddy tvorby stromov

Vyéerpz’wajﬁée B\<c
hl’'adanie oo

(exhaustive search, \ o NS,
iImplicit enumeration) \2/ \<<
" B2 . B3 A
B E E D B D B DE C B D
D B E C
C C Cc E
Cii A C1.2 n C1.3 % Ci4 e C15 N
B ED C D E E C D C D C
C D E B
B B B E
C2.1 A c2.2 Py c2.3 A C2.4 A Cc2.5 A
B E E C B C B CE D B C
\<<; B\{ \<< \<€/ \<<2
D D D E
C31 A C3.2 A C3.3 . C34 A C3.5
A



VycCerpavajuce hPadanie ma zmysel ca. do 11 taxonov

A\\T/,B
C

A: :C
B D

Taxony

e

Nezakorenené
stromy

CLOWoO~NOOUTP~W

=

30

1

3

15

105

945
10,935
135,135
2,027,025

3.58 x 103




Kazdy nezakor:eneny strom moéze byt’ (teoreticky)
zakoreneny pozdlz ktoréhokolvek konara al. medziuzla

A C
Nezakorenené © Zakorenené
Taxony stromy X Korene _ stromy
B D 3 1 3 3
C 4 3 5 15
5 15 7 105
A D 6 105 9 945
7 945 11 10,395
8 10,935 13 135,135
9 135,135 15 2.027.025
B ] . ]
C 30 ~3.58x103° 57 ~2.04x1038
A D ] ; ; -
135 . 11x10267>
/
B -
- presahuje poéet €astic v celom znamom vesmire!!!



Metody tvorby stromov

B E

Branch-and-bour:d<<<A B\<c \E<<C<A
(ohrani¢ovanie % ? \ . 5N/
vetiev) \<° / N X

strom, ktory =~ ™ 5
sluzi ako \<<C<E \<<D<E
vychodiskové ) A
Kriterium |

\]

pri poéte \Q/ {%C B\Dzy B\}>/ B\Z;E
taxonov do 25 R A R . A




Heuristicke algoritmy

Pridavanie po krokoch (stepwise addition)

. . A B
Najprv sa spoja tri objekty \l/

C

Potom sa nahodne vyberie Stvrty a postupne sa pridava k
trom existujucim vetvam (konarom, branch)

Jednotlivé stromy sa posudzuju podla optimalizacného
Kritéria a jeden alebo viaceré najkratsie sa ponechaju do
d’alSieho kola, kde sa pridava piaty objekt, atd’.



Vymena vetiev (branch swapping)

A, C D

1 7~
Y
\
N [ s s—_  ©
T e 7K

G A\
F G

'\\/

A

Vymena susednych objektov — nearest neighbor interchange (NNI)



Vymena vetiev (branch swapping)

AL ¢ 0 ¢
>||/
8 F
T
-‘?CDE
Y
e
AN
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Prerezavanie vetiev (podstromov) a vrublovanie (roubovani) —
subtree pruning and regrafting (SPR)



Vymena vetiev
(branch swapping)

Delenie a znovuspajanie
stromov —

tree bisection and reconnection

(TBR)

A, S D
> L. 7
B F
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A E
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B G
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Konsenzualne stromy (consensus trees)

— A A A
] —B +| —B + | —C
—C —C —B

vacSinové stromy (majority-rule)

striktné konsenzualne stromy (strict)
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stromy (strict consensus
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Geometrickd morfometrika

Thompson, A. W. 1917. On growth and form. Cambridge University
Press, Cambridge.

Argyropelecus olfersi. Sternopiyx digphanra,



Geometrickd morfometrika

Vzajomné vztahy tvarov druhov Stenoptyx diaphana (A) a Argyropelecus
olfersi (B) — vzorove data z programu tpsSpline
(http://life.bio.sunysb.edu/morph/), C — zobrazenie celkovej transformacie

pomocou ohybnej pasky (thin-plate spline), D — to isté vyjadrené pomocou
vektorov



Geometricka morfometrika

2

Prokrustova analyza. a — konsenzualna konfiguracia plnou ¢iarou, jednotlivy
objekt bodkovane; b — superpozicia metodou GLS (rozdiely v pozicii
zodpovedajucich vyznacnych bodov st porovnatel'né); ¢ — superpozicia metdédou
rezistentného prisposobenia (objekty sa vyrazne liSia v pozicii jediného bodu)
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morphometric workshop. Special Publ. No. 2, The University of Michigan
Museum of Zoology. [Blue book]

Bookstein, F.L. 1991. Morphometric tools for landmark data: geometry and
biology. Cambridge University Press, New York. [Red book]

Marcus, L.F., Bello, E. & Garcia-Valdecasas, A., eds., 1993. Contributions to
morphometrics. Museo Nacional de Ciencias Naturales, Madrid. [Black
book]

Marcus, L.F., Corti, M., Loy, A., Naylor, G.J.P. & Slice, D.E., eds., 1996.
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book]
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