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Vorwort

Statistische Analysemethoden haben sich im Laufe der ver-
gangenen Jahre in der Vegetations- und Standortskunde rasch
verbreitet. Zum einen ist dies auf die Entwicklung spezi-
eller numerischer Verfahren sowie auf die Verfligbarkeit
geniigend leistungsfahiger Rechenautomaten und Programme
zurickzufihren. Zum andern hat sich das Anwendungsgebiet der
Vegetationskunde gewandelt. Die reine Beschreibung und
Systematisierung der Pflanzendecke der Erde, die Synsystema-
tik, verliert zusehends an Bedeutung, wdhrend die Analyse
okologischer Zustande und Verdnderungen eine der wichtigsten
Aufgaben geworden ist. Der Reproduzierbarkeit der Ergebnisse
kommt dabei hohe Bedeutung zu. Eine naturwissenschaftlich
einwandfreie Versuchsplanung und die Verwendung formaler,
nachvollziehbarer Auswerteverfahren drangen sich auf.
Letztere sind - speziell fiir Vegetationsanalysen - in
rascher Entwicklung begriffen und mit der Verbreitung von
Mikrocomputern wohl demndchst jedem Vegetationskundler
zuganglich,

Der erfolgreiche Einsatz von Computerprogrammen erfordert
die sorgfaltige Abwagung aller Voraussetzungen, der
Fragestellung ebenso wie der Besonderheiten der Datenstruk-
turen und der verfiigbaren Methoden. Unter diesem Aspekt ver-
sucht die vorliegende Arbeit, fir die Vegetationskunde
allgemein gililtige LoOsungswege und Methoden vorzuschlagen.
PIELOU (1984, S. 12) schreibt in &hnlichem Zusammenhang von
Techniken, welche die Strukturen von Datensdtzen zu unter-
suchen erlauben. Grésste Bedeutung haben dabei die Verfahren
der multivariaten Statistik erlangt, die allerdings meist
als geometrische Modelle verstanden werden., Auch der Begriff
"numerische Methoden" umschreibt nach Auffassung einiger Au-
toren die Disziplin treffend. Die in dieser Arbeit dar-
gestellten Auswerteverfahren 1lassen sich 2zwangslos unter
"explorativer Statistik" einordnen. Aus diesem Grunde soll
hier in der Regel von "statistischen" Auswertemethoden die
Rede sein, wobei Statistik im weitesten Sinne als Disziplin
formaler Datenanalyse zu verstehen ist.
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Die Einfiihrung statistischer Analysemethoden gestaltet sich
in der Vegetationskunde schwieriger als erwartet. Bis zu Be-
ginn der siebziger Jahre wurden praktisch alle Leistungen
der Pflanzendkologie in traditioneller Arbeitsweise er-
bracht. Der Einsatz von Computern entsprang selten dem
Wunsch, auf konsistentere Methoden umzustellen. Im Vorder-
grund stand meistens das Bediirfnis, langwierige
Analyseschritte zu automatisieren und zu beschleunigen. Au-
tomatisieren heisst aber, auf intuitives Vorgehen zu ver-
zichten und Auswerteregeln eindeutig zu formulieren. Damit
kénnen sich erfahrungsgemdss nicht alle Pflanzendkologen
befreunden. Dazu kommt, dass die vielerorts gelehrte '"klas-
sische" Statistik ihrer wvielen Restriktionen wegen bei
pflanzensoziologischen Problemen selten weiterhilft.

Zur strukturellen Analyse von Vegetationsdaten bieten sich
viele multivariate Verfahren an. Diese sind vor allem in den
Sozialwissenschaften gut eingefiihrt. Entsprechende Computer-
programmpakete sind an allen grossen Rechenzentren
verfligbhar. Deren Einsatz flir Fragestellungen der Vegeta-
tionskunde hat sich als wenig erfolgreich erwiesen, treten
doch namentlich in Vegetationstabellen sehr spezifische
Datenstrukturen auf. Die Entwicklung fachgerechter Methoden
hat sich in der Folge zu einer eigenen Disziplin entwickelt.
Im englischen und franz6sischen Sprachraum sind heute
Lehrbiicher vorhanden, welche mathematische Verfahren in der
Vegetationskunde behandeln. Die Praxis zeigt aber, dass sich
damit die Integration statistischer und vegetations-
kundlicher Denkweise in nur unbefriedigendem Masse vollzieht
(GRABHERR 1985). Einer solchen Verbindung einen Schritt
nidher 2zu kommen, war die wesentliche Motivation zur vor-
liegenden Arbeit. Dabei wird die Vegetationsanalyse in ein
konzeptionelles Umfeld gestellt, das sich teilweise von der
traditionellen pflanzensoziologischen Sicht wunterscheidet.
Der Statistiker wiederum wird feststellen, dass die gewdhlte
Systematik aus verschiedenen Grinden nicht immer der for-
malen Verwandtschaft der Methoden entsprechen kann.

Eine Voraussetzung filir die erfolgreiche Anwendung statis-
tischer Verfahren in Forschung und Praxis ist die Ver-
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figbarkeit geeigneter Computerprogramme. Dies hat den Autor
veranlasst, ein eigenes Programmpaket zu entwickeln, welches
einige der hier beschriebenen Verfahren zu realisieren er-
laubt (WILDI und ORLOCI 1983). Programme spezieller Methoden
finden sich in grosser Zahl bei ORLOCI (1978). TABORD ist
ein weiteres Programm zum Ordnen von Vegetationstabellen
(VAN DER MAAREL et al. 1978). ORDIFLEX, COMPCLUS (GAUCH
1977, 1979) sowie TWINSPAN und DECORANA (HILL 1979a, 1979b)
gehdren zur Programmserie der Cornell University. Eine
solche wurde auch an der Universitat Trieste entwickelt
(FEOLI et al. 1982). CLUSTAN 1ist ein grosses Paket von
Gruppierungsalgorithmen (WISHART 1978) - um nur einige
wichtigere zu erwdhnen. Auf die =zahlreichen Publikationen
nicht vegetationskundlicher Art, welche Programme enthalten,
wird in den entsprechenden Kapiteln verwiesen.

Bei der Abfassung dieser Arbeit habe ich wvon vielen Anre-
gungen meiner Fachkollegen profitieren kénnen. Ihnen allen
mochte ich an dieser Stelle danken. 2Zu besonderem Dank
verpflichtet bin ich den Herren H. R. Binz, dipl. Ing. ETH,
Prof. Dr. G. Grabherr, A. Grinig, dipl. natw. ETH und Prof.
Dr. W. Urfer, die das Manuskript aus der Sicht ihres Fach-
bereiches kritisch durchgesehen haben, sowie Herrn Prof. Dr.
E. Landolt, der dessen Publikation ermoglicht hat.

Birmensdorf, Mai 1986



1. Eine Uebersicht

1.1 Besonderheiten statistischer Analysen

Die Botanik und insbesondere die Vegetationskunde sind
Wissenschaften, die fir die Anwendung von Analysen der ex-
plorativen Statistik bekannt sind. Viele ihrer Fachleute ha-
ben sich allerdings kaum je solcher Hilfsmittel bedient. In
der Tat waren es stets kleinere Forschergruppen innerhalb
verschiedenster vegetationskundlicher Schulen, welche die
Anwendung statistischer Modelle auf vegetationskundliche
Daten studierten und entwickelten. Viele Praktiker verwen-
deten bisher mangels leistungsfdhiger Rechner subjektiv-
manuelle Methoden der Datenverarbeitung, die mit der Zeit
etwas vereinheitlicht wurden. ELLENBERGs (1956) Vorschriften
zum Ordnen einer Vegetationstabelle sind ein Beispiel. Mit
der Verfiigbarkeit schneller Rechenautomaten hat sich nun die
Situation gedndert. Selbst aus der Sicht des reinen
Anwenders lohnt es sich, nach Sinn und Leistungsfidhigkeit
statistischer Methoden zu fragen.

In allen nachfolgenden Ueberlegungen treten immer wieder die
Begriffe Pflanzensoziologie und Pflanzendkologie auf. Deren
Definition kann jedem einschlidgigen Lehrbuch entnommen wer-
den. Wesentlich ist, dass die Pflanzendkologie die Verbin-
dung sucht zwischen Standortsdaten einerseits und pflanzen-
soziologischen Daten andererseits. Wenn gelegentlich von
speziellen Datenstrukturen die Rede 1ist, so bezieht sich
dies nur auf die letzteren. Standdrtliche Daten dagegen un-
terscheiden sich von solchen anderer naturwissenschaftlicher
Disziplinen kaum und lassen sich mit dem normalen statis-
tischen Instrumentarium bearbeiten. Ein ausgesprochen
fachspezifisches Problem bildet dagegen wiederum - immer aus
der Sicht der Analyse - die Untersuchung des 2Zusammenhanges
zwischen pflanzensoziologischen und stand6rtlichen Daten.

Wer erstmals statistische Analysemethoden einsetzt, wird
feststellen, dass - im Gegensatz zu manuellen Methoden - die
Resultate exakt reproduzierbar sind. Meist spielt es keine
Rolle, in welcher . Reihenfolge die Daten in den
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Analyseprozess eingeschleust werden. Sofern die Methode
genau beschrieben wird, ist die Verarbeitung fir Drittper-
sonen bis ins Detail einsichtig. Ein weiterer Vorteil liegt
in der hohen Effizienz. Wird ein multivariater Datensatz
analysiert, also zum Beispiel eine Vegetationstabelle oder
eine Tabelle von Standortsdaten, so bearbeiten gute Methoden
alle Aufnahmen gleichzeitig und gleichberechtigt. Die Re-
sultate widerspiegeln deshalb die Gesamtdhnlichkeitsstruktur
des Datensatzes. Dies wiederum erkldrt den erheblichen
rechnerischen Aufwand, mit dem solche Analysen verbunden
sind. Dass dafiir Computer eingesetzt werden nmiissen, mag
einerseits als Nachteil gewertet werden. Andererseits hat
dies den willkommenen Nebeneffekt, dass sich langwierige Ar-
beitsschritte wie das Umschreiben wvon Tabellen und das
Zeichnen von Diagrammen automatisieren lassen., 1In der
vegetationskundlichen Forschung wird davon zunehmend und mit
bemerkenswertem Erfolg Gebrauch gemacht. Die neuere Fachli-
teratur bestdtigt diese Feststellung (vgl. =z.B. PODANI
1984). Sie wirft aber zugleich Fragen auf, mit denen sich
auch der Leser dieser Ausfihrungen konfrontiert sieht.

Auffdllig ist zundchst, dass es ausserordentlich viele ver-
schiedene Methoden gibt wund dass laufend neue entwickelt
werden. Warum diese Vielfalt? Jeder Methode entspricht ein
mehr oder weniger eigenstandiges geometrisches oder statis-
tisches Modell. Solche Modelle sind in fast beliebiger Zahl
formulierbar. Der Vegetationskundler sucht filir seine Daten
ein Modell, das die Struktur seiner Befunde moéglichst klar
abzubilden vermag. Seine Analysen sind deshalb erfolgver-
sprechender, wenn er unter vielen Modellen geschickt
auszuwdhlen versteht. Aus diesem Grunde ist es auch nicht
sinnvoll, im Interesse einer Vereinheitlichung ein einziges
Verfahren zu propagieren. Vielmehr ist immer ein - natiirlich
liberblickbares - Spektrum von Mdglichkeiten in Erwdgung =zu
ziehen,

In Anbetracht der Vielfalt der Methoden drangt sich auch die
Frage auf, weshalb fiir die Pflanzendkologie spezielle Metho-
den erforderlich sind. Die Antwort ergibt sich 1leicht aus
Erfahrung im Umgang mit solchen Daten. In der Praxis tritt
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immer wieder ein dhnliches Spektrum von Datenstrukturen auf,
welches eben filir das Fachgebeit typisch zu sein scheint. In

der Tat weisen Vegetationsdaten - im Vergleich zu
Datensdtzen anderer Wissenschaften (geografische, sozi-
alwissenschaftliche, okonomische Daten usw.) - einen hohen

Standardisierungsgrad auf. Dies 1liegt an den allgemein
gliltigen Naturgesetzen, denen die Vegetation unterworfen
ist, aber auch an der Verwendung weit verbreiteter,
teilweise standardisierter Erhebungsverfahren (vgl. z.B.
MUELLER-DOMBOIS und ELLENBERG 1974). Es ist auch als Vorteil
zu werten, dass die Daten nicht bereits bestehenden Statis-
tiken entstammen, sondern normalerweise auf einem rdumlich
und zeitlich nach wissenschaftlichen Kriterien festgelegten
Stichprobenverfahren basieren. Insbesondere multivariate
Verfahren arbeiten unter solchen Voraussetzungen optimal.

Inhomogenes Datenmaterial erfordert die Verwendung stark
standardisierender Methoden. Der weit verbreitete Produkt-
momentkorrelationskoeffizient ist ein Beispiel daflir. Gerade
bei diesem sind aus formalen Griinden fast immer Informa-
tionsverluste in Kauf zu nehmen. Bei der Analyse von Vegeta-
tionsdaten kann demgegeniiber eine Auswahl wenig standardi-
sierender und deshalb gut differenzierender Verfahren
eingesetzt werden. Weil die Stichprobenplanung als
Voraussetzung filir ein gutes Gelingen eine entscheidende
Rolle spielt, kann durch sie zugleich eine weitere Verbes-
serung der Effizienz vieler Methoden erzielt werden. Dies
ist der einzige Weg, um die Reproduzierbarkeit numerischer
Analysen voll auszuniitzen.

Schliesslich stellt sich die Frage, ob die beobachteten
Datenstrukturen allgemeingililtig oder bloss ein Abbild des
einigermassen willkiirlich gewdhlten Analyseverfahrens sind.
Die letzte Vermutung kann wohl flir strukturelle Details
eines multivariaten Datensatzes zutreffen. Flir die Interpre-
tation 1ist es in diesem Falle besonders wichtig, die genaue
Funktionsweise des Analyseverfahrens zu kennen. Hingegen
zeigt die Erfahrung, dass die meisten Methoden eindeutige
Zusammenhdnge und Strukturen aufzudecken vermdgen. Wer die
Moglichkeit zur Variation seiner Methoden besitzt, verfligt
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also zugleich {liber ein Instrument, um die Bestimmtheit
seiner Befunde abzuschatzen.

Statistische Analysen konnen nicht isoliert betrachtet wer-
den. Sie sind nur ein Schritt auf dem Weg zu wissen-
schaftlichen Erkenntnissen. Es ist nicht Absicht dieser Ar-
beit, auf alle methodischen Probleme einzugehen. So werden
z.B. die pflanzensoziologischen Aufnahmemethoden nicht
diskutiert. Die Planung von Stichprobenkonzepten ist jedoch
ein so wichtiger Schritt, dass ihr ein eigenes Kapitel
gewidmet ist. Doch zundchst sind einige einfilhrende Ueber-
legungen zu Datenstrukturen und Datenmodellen zu behandeln.

1.2 Das Untersuchungsobjekt: Die Stichprobe

Multivariate Analysenmethoden beschaftigen sich mit
Stichproben. Jede Stichprobe besteht aus einer kleineren
oder grodsseren Anzahl von Individuen (Stichprobenelementen),
welche sich mehr oder weniger voneinander unterscheiden.
Beispiele sind die Schiiler einer Schulklasse, die Baume
eines Waldstuckes, die Hiuser einer Siedlung usw. In der
Pflanzensoziologie bildet oft die Vegetationstabelle die
Stichprobe. Individuen sind floristische und dkologische
Aufnahmen. Ein Beispiel zeigt Abb. 1.1. Wir haben hier einen
multivariaten Datensatz vor uns. Im Gegensatz zu univariaten
Datensdtzen sind die Individuen grundsdtzlich durch eine
Vielzahl wvon Merkmalen (vgl. GAUCH 1982, 5.4 und 5) charak-
terisiert. Bei Stichproben menschlicher Populationen waren
analoge Merkmale Eigenschaften wie Kdrpergrésse, Haarfarbe,
Alter usw,.,, bei soziologischen Studien auch Bildung, Reli-
gion, Weltanschauung usw. In der Pflanzendkologie sind es
Artvorkommen {Abundanz, Dominanz}, Standortsfaktoren,
Lebensformen, phdnologischer Zustand und anderes mehr,
welche die Individuen charakterisieren. Entscheidend an der
eben dargestellten Sichtweise ist, dass Aufnahmen und Tabel-
len die fundamentalen Einheiten der Analyse bilden. Im
Gegensatz etwa 2zur Auffassung von BRAUN-BLANQUET (1964)
spielen Pflanzengesellschaften erst im Zusammenhang mit Er-
gebnissen eine wesentliche Rolle.
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Abb. 1.1 Beispiel einer Stichprobe, bestehend aus
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Die Abgrenzung der Grundgesamtheit als Gegenstand einer
Analyse ist ein wichtiger eigenstdndiger Schritt im Rahmen
einer Untersuchung (vgl. Kap. 2.2.1). Manchmal ist eine ein-
zige unstrukturierte Stichprobe Gegenstand einer Analyse.
Bei umfangreicheren Forschungsprojekten sind kompliziertere
Verhdltnisse jedoch die Regel. Dabei kann es sich als
sinnvoll erweisen, das gesamte Datenmaterial a priori in
Stichproben =zu unterteilen, welche einzeln analysiert wer-
den. Dies zeigt Abb. 1.2. Die beiden Datensdtze lassen
keinen 2Zweifel offen, dass sie in jeder Hinsicht (d.h.
bezliglich aller Merkmale) verschieden sind und deshalb ohne
weiteres getrennt analysiert werden konnen. Es gibt aber
ofters Situationen, bei denen die Aufteilung in verschiedene
Stichproben nicht von vornherein gegeben ist. Dabei lassen
wohl einige Merkmale eine bestimmte Unterteilung als
sinnvoll erscheinen, andere widersprechen dem Jjedoch.
Gleichzeitig mag es aber wenig sinnvoll sein, so zu handeln,
als ob eine unstrukturierte Stichprobe vorlidge. Die Unter-
suchung einer vermuteten Gruppenstruktur ist dann Gegenstand
der Analyse. Im Beispiel von Abb. 1.3 liegt die Gruppierung
dem vorgegebenen Merkmal "Exposition" zugrunde. Die daran
anschliessende Analyse soll dann zeigen, inwiefern die Kom-
bination der anderen Merkmale diese Vorgabe bestdtigen.

1.3 Strukturmodelle von Stichproben

Ziel multivariater Analysen ist die Untersuchung der Struk-
tur, dem Vorhandensein von Gesetzmidssigkeiten innerhalb der
Stichprobe. Man bildet zu diesem Zwecke geometrische Modelle
der Daten. Alle diese Modelle zielen darauf ab, die Daten-
struktur vereinfacht abzubilden. Der Preis, welcher fur
jede Vereinfachung zu bezahlen ist, besteht in einem Infor-
mationsverlust. Der Gewinn besteht darin, dass in der
Stichprobe vorhandene Gesetzmdssigkeiten klarer hervortreten
als in den Originaldaten.

Soll nun die Struktur einer multivariaten Stichprobe unter-
sucht werden, so geschieht dies durch den Vergleich ihrer
Individuen oder ihrer Merkmale. Dafiir stehen sehr unter-
schiedliche Methoden zur Verfiligung. Im allgemeinen wird man



-

Stichprobe
- N
r I}
Gruppe1 Gruppe 2
ufnahmen
1 2 3 4 5 6
Expostion N SE SE SE

¥+

| F| ¥ ¥
vz | |||
e (D o | D

2

Abb. 1.3 Eine Stichprobe, welche zum vornherein in gzwei
Gruppen unterteilt worden ist. Die Priifung der Unter-
schiedlichkeit dieser Gruppen kann ein Analyseziel sein.
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zundchst die Merkmale eines Individuenpaares einzeln ver-
gleichen und die so erhaltenen Ergebnisse zusammenfassen.
Abb. 1.4 zeigt zwei mdgliche Vorgehensweisen: Je nach Defi-
nition des Vergleichskoeffizienten liegt am Schluss ein Mass
fiir die Aehnlichkeit oder aber fiir die Undhnlichkeit (Dis-
tanz) der Individuen vor.

Die umfassende Analyse der Stichprobe erfordert nun eine
Bestimmung der gesamten Stichprobenstruktur. Man kommt dabei
nicht umhin, jedes Individuum mit jedem anderen zu ver-
gleichen. Schon bei bescheidenen Stichprobengrdssen ist
daher eine grosse 2Zahl von Vergleichskoeffizienten zZu
berechnen. Abb. 1.5 zeigt ein einfaches Beispiel. Die
Vegetationstabelle oben besteht aus vier Individuen. Unten
ist die sich ergebende Stichprobenstruktur dargestellt. Es
handelt sich um eine Aehnlichkeitsmatrix mit 16 Koeffizien-
ten. Da jeder Koeffizient je zwei mal erscheint, ist nur
etwas mehr als die Hialfte der Matrix zu berechnen. Die Zahl
der paarweisen Vergleiche, M, ergibt sich nach der Formel

M = N(N+1)/2.

Darin ist N die Anzahl Individuen. Flir die Tabelle in Abb.
1.5 erhalten wir:

M = 4(441)/2 = 10.

Der Aufwand zur Bestimmung der Stichprobenstruktur nimmt mit
steigender Stichprobengrosse rasch =zu. So ergibt sich fur
eine Vegetationstabelle mit 100 Aufnahmen

M = 100(100+1)/2 = 5050.

Die Aehnlichkeitsstruktur einer Stichprobe ist mit einer
solchen Matrix abschliessend definiert. Sie ist aber ihrer
Grésse wegen praktisch nicht {iberblickbar. Um sie =zu
analysieren, bedarf es spezieller Methoden, die in den
spdteren Kapiteln behandelt werden.

Flir pflanzendkologische Untersuchungen bedeutungsvoll sind
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Abb. 1.5 Bestimmung der Aehnlichkeitsstruktur einer
Stichprobe. Aus 4 Aufnahmen (oben) wird eine Aehn-
lichkeitsmatrix berechnet (unten). Die Grosse der schwarzen
Kreissektoren symbolisiert das Mass des Zusammenhanges
zwischen den Aufnahmen,
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Gradienten- und Gruppenstrukturen. Solche lassen sich recht
gut aus einer ausgewerteten, geordneten Vegetationstabelle
herauslesen. Abb. 1.6 zeigt einige einfache Beispiele. Ganz
eindeutige Verhdltnisse (A,C) treten in Wirklichkeit kaum
auf. Die Fdlle B und D sind eher typisch.

Ob sich eine Stichprobe in Gruppen aufteilen 1l&sst, wird
z.B. mit Hilfe sogenannter Gruppierungsanalysen (Cluster-
analysen) untersucht (Kap.5). Manchmal werden deren Resul-
tate in Form von Dendrogrammen pradsentiert (Abb. 1.7). Darin
sind auf der X-Achse die Individuen aufgetragen, wahrend die
Y-Achse die Unterschiedlichkeiten der Gruppen wiedergibt.
Die Stdrke der Gruppenstruktur ergibt sich aus dem
Verhdltnis der Aehnlichkeiten innerhalb der Gruppen zu jenen
zwischen den Gruppen. In Abb. 1.7, A 1ist eine klar
zweigeteilte Stichprobe dargestellt. Dendrogramm B zeigt
dagegen eine schwach ausgepradgte Struktur. Die Unterschiede
innerhalb der Gruppen sind hier fast ebenso gross wie
diejenigen zwischen denselben.

Um die Gradientenstruktur einer Stichprobe darzustellen,
greift man 6fters zur Ordination. Die Individuen werden da-
bei in einem zwei- oder dreidimensionalen Koordinatensystem
so dargestellt, dass sich ihre Aehnlichkeitsbeziehungen aus
den gegenseitigen Abstdnden moglichst genau herauslesen
lassen. Abb. 1.8 zeigt zwei Beispiele. Darin werden je zwei
Merkmale zur zweidimensionalen Darstellung von 8 Individuen
verwendet. Verfligt man {ber drei oder mehr Merkmale, so
lassen sich in dieser Weise nur Teile der Gesamtinformation
wiedergeben. Die Information ist stets an die Achsen gebun-
den., Die Beitrdge der Achsen zur Gesamtinformation verhalten
sich additiv. Trdgt beispielsweise die erste Achse 50%, die
zweite 30% und die dritte 20% der Information, so ist die
maximale Effizienz einer zweidimensionalen Ordination gleich
80%.

Oft wird erwartet, dass Vegetationsaufnahmen, die im Felde
einem einfachen Gradienten entstammen, in einer Ordination
auf einer geraden Linie erscheinen miissen (GAUCH 1982). Dies
ist nicht der Fall. Das Erscheinungsbild in Abb. 1.8 ist



-18-

Aufnahmen Aufnahmen
2 3 4 2 3 4

1*211”2} 133 | o
) | & &

& |-

Arten

Arten

@
; P
¥

- || &
- | B

Aufnahmen Aufnahmen
1 2 3 4 1 2 3 4

G o | al |0

2| @ || @ 2| @ | )

Arten

Arten

&
A AN AR

<«

: ¥ I¥| [l¥] |¥|¥

Abb. 1.6 Unterschiedlich strukturierte Vegetationstabellen.
Deutliche Gruppen (A), schwache Gruppen (B), deutlicher Gra-
dient (C), schwacher Gradient (D).
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Abb. 1.7 Dendrogramme. Klare Gruppenstruktur mit zwei Grup-
pen (A), schwache Gruppenstruktur (B).
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Abb, 1.8 Ordinationen. Klare Gradientenstruktur (4),
schwache Gradientenstruktur (B). Umweltgradienten entstam-

mende Vegetationsdaten zeigen in der Ordination oft die hier

dargestellte Kriimmung.
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dagegen typisch, indem die Aufnahmen auf gekriimmten, oft
fast kreisférmigen oder - im dreidimensionalen Raum -
spiraligen Linien angeordnet sind. Die genauen Ursachen
dafiir werden in Kapitel 7 gezeigt. Weniger klare Gradienten
ergeben Muster wie in Abb. 1.8, rechts, dargestellt., Die
Aufnahmen sind hier bandfdrmig angeordnet. Strukturen dieser
Art sind in der Praxis sehr hdufig zu finden. Schliesslich
konnen Ordinationen auch Gruppenstrukturen sehr differen-
ziert wiedergeben. Beispiele finden sich in Kap. 5.

1.4 Regressionsmodelle

Es gibt vegetationskundliche Untersuchungen, die sich mit
der Erforschung der Datenstruktur begnigen. Dank guter
Kenntnis der Standortsanspriiche der Arten koénnen solche
Resultate 06kologisch interpretiert und nutzbar gemacht wer-
den. Eine beliebte Méglichkeit bietet die Verwendung der
Zeigerwerte der Arten nach LANDOLT (1977) oder nach ELLEN-
BERG (1979). Man stiitzt sich in dieser Weise auf alt
bekanntes Wissen ab. Pflanzendkologische Forschung umfasst
aber auch die Messung von Standortsfaktoren. Ziel der
Analyse des Zusammenhanges zwischen Vegetation und Standort
ist die Bildung eines pradiktiven Modelles. Ein solches er-
laubt die Voraussage des Standortes (auf Grund der
Pflanzengesellschaft) oder der Pflanzengesellschaft (auf
Grund des Standortes) oder aber eines Standortsfaktors auf
Grund der Auspragung eines andern.

Ein einfaches pradiktives Modell ist die lineare Regression.
Sind die Ausgangsdaten als Punkteschwarm in einem zweidimen-
sionalen Koordinatensystem darstellbar, so wird versucht,
die Abhangigkeiten der Individuen durch eine Gerade zu
beschreiben. Abb. 1.9 zeigt einen solchen Fall., Wird dieses
Modell als gqiiltig akzeptiert, so kann bei vorgegebener
Neigung der zugehdrige pH-Wert abgelesen werden. Die hori-
zontalen Abstdnde der Punkte von der Regressionsgeraden
zeigen, welche Fehler bei einer solchen Aussage toleriert
werden missen. Abb. 1.9, unten, zeigt ein anderes Modell,
das dieselbe Datenstruktur genauer wiedergibt. Es handelt
sich um eine nichtlineare Regression. Die Pfeile weisen auf



=1 =

T T | | Ny

o 20 Neigung, %

44 —_—

Neigung, %

Abb. 1.9 Regressionsmodelle. Einfache, 1lineare
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Stellen hin, an welchen die Voraussage mit derjenigen des
linearen Modelles identisch ist. Leider treten in der
Pflanzendkologie selten Datensdtze mit nur zwei Variabeln
auf, sodass sich mit der einfachen Regression die wenigsten
Probleme bewdltigen lassen.

Eine Moglichkeit, einen einfachen Vegetationsgradienten mit
dem Standort zu verknilipfen, bietet die multiple Regressions-
analyse. In Abb. 1.10 werden zwei Faktoren, der pH-Wert und
eine Mitteltemperatur, mit der Position von Vegetationsauf-
nahmen entlang eines Gradienten in Beziehung gesetzt. Die
L6sung 1ist geometrisch darstellbar. Sie besteht aus einer
Ebene, welche analog der Geraden einer einfachen
Regressionsanalyse optimal einem Punkteschwarm (Aufnahmen)
angepasst sein soll. Die eingezeichnete Aufnahme P demon-
striert die Aussagemo6glichkeiten des Modells: Werden ein
pH-Wert und eine Temperatur vorgegeben, so ldsst sich der zu
erwartende Vegetationstyp (d.h. seine Entfernung vom An-
fangspunkt des Gradienten) voraussagen.

Ein anderes, verwandtes Modell bietet die Mdglichkeit,
Stichproben mit Gruppenstruktur zu analysieren. In Abb. 1.11
wird diese diskriminanzanalytische L6sung dargestellt. Das
besondere an der Situation ist, dass sich der Vegetationstyp
weder aus dem pH-Wert allein noch aus der Temperatur voraus-
sagen lidsst. Beide Faktoren weisen innerhalb derselben
Vegetationstypen gleichzeitig hohe und niedrige Werte auf.
Wird jedoch eine giinstige Kombination von Messwerten gefun-
den, so lassen sie sich eindeutig auseinander halten. Das
Ergebnis ldsst sich geometrisch als neue Achse,

o
y = £(pH, C)

darstellen. Es kann aber auch verbal, mit Hilfe einer "Gram-

matik" (DALE 1980) ausgedriickt werden. Im vorliegenden

Beispiel konnte man formulieren:

- Bei hoher Temperatur und gleichzeitig niedrigem pH-Wert
tritt bevorzugt Typ A auf.
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Entfernung vom Anfangspunkt

Abb. 1.10 Multiple Regression zwischen der Position von Auf-
nahmen entlang eines Transsekten und den Standortsfaktoren
pH-Wert und Temperatur.

c | O Vegetationstyp A

O Vegetationstyp B

74

Abb. 1.11 Diskriminanzanalytische Trennung eines Punk-
teschwarmes mit Hilfe zweier Standortsfaktoren.
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- Bei tiefer Temperatur und gleichzeitig tiefem pH- Wert
lassen sich die Typen A und B nicht auseinanderhalten.

= Uusw.

Die Ableitung praddiktiver Modelle flir pflanzendkologische
Anwendungen ist eine recht schwierige Angelegenheit. Wie in
Abb. 1.9 dargestellt, sind die wenigsten Strukturen 1linear.
Im Falle der zweifachen Regression (Abb. 1.10) ist somit zu
erwarten, dass die beste L6sung eine irgendwie gekrimmte
Fldche und nicht eine Ebene sein wird. Werden zur Modellbil-
dung eine grossere Zahl von Vegetationstypen verwendet, so
bedarf die Darstellung der diskriminanzanalytischen L&sung
einer Vielzahl von Dimensionen. Diese lassen sich nur schwer
gleichzeitig wveranschaulichen. Auch verbal ist eine solche
Losung schwierig zu fassen. Schliesslich werden in der Regel
sowohl die Vegetation als auch der Standort durch mehrere
Merkmale beschrieben (vgl. GAUCH 1982, S. 38). Es miissen
also Modelle gefunden werden, die Beziehungen zwischen zwei
multivariaten Datensdtzen zu untersuchen erlauben. Dieses
eigentliche Kernproblem der Vegetationkunde wird in Kapitel
9 ndaher erdrtert.
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2. Versuchsplanung und Stichprobenverfahren

Multivariate Verfahren bieten die M6glichkeit, aus komplexem
Datenmaterial reproduzierbare Ergebnisse abzuleiten. Die
Reproduzierbarkeit gilt insofern, als man von einem gege-
benen Datensatz ausgehend durch Anwendung genau festgelegter
Regeln immer wieder die gleichen Resultate erhdlt. Dieser
Vorzug formaler Verfahren erfiillt aber seinen Zweck nur
dann, wenn auch die Methode zur Gewinnung der Daten
Reproduzierbarkeit gewadhrleistet. Die Schule Braun-Blanquet
stellt z.B. keinen solchen Anspruch an die Datenerfassung.
Sie appelliert vielmehr an die Beobachtungsgabe und Intui-
tion des Forschers und verbindet diese mit zusdtzlich einzu-
haltenden Regeln (MUELLER-DOMBOIS und ELLENBERG 1974, S.
32f.). Nun wird aber Pflanzendkologie heute immer mehr zur
Erforschung und L&6sung von Umweltproblemen eingesetzt. Sie
ist dabei gezwungen, von der Arbeitsweise des Bearbeiters
unabhidngige, nachpriifbare Resultate 2zu 1liefern., Die Ver-
suchsplanung wird deshalb zum integrierenden Bestandteil der
Methodik. Sie kann nicht unabhdngig von den spdter anzuwen-
denden Analysemethoden betrachtet werden.

Bereits einleitend wurde festgestellt, dass die meisten der
hier vorgestellten Analysemethoden rein geometrisch verstan-
den werden kénnen. Die Versuchsplanung muss jedoch selbst
dann statistischen Grundsdtzen folgen, wenn auf Methoden der
schliessenden Statistik verzichtet wird. Das Zufallsprinzip
ermdbglicht erst, bei Felderhebungen Nachvollziehbarkeit zu
erreichen. GREEN (1979) hat diesen und weitere Grundsitze,
die bei der biologischen Feldforschung zu bericksichtigen
sind, in Form von zehn Regeln zusammengefasst (Tab. 2.1). Im
Folgenden ist zu diskutieren, wie diese bei pflanzensoziolo-
gischen Untersuchungen zu interpretieren sind. Schliesslich
sollen einige Stichprobenverfahren dargestellt werden, die
sich zur vegetationskundlichen Datenerhebung eignen.

2.1 Problemstellungen

Nach GREEN (1979) soll die Problemstellung so klar und an-
schaulich dargestellt werden, dass sie einer Drittperson
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jederzeit mit wenigen Worten erklart werden kann. Ein-
fachheit in der Formulierung kommt auch der spdteren Analyse
zugute. Komplizierte Fragestellungen erfordern zu ihrer
Bearbeitung auch komplizierte Methoden. Eine Aufteilung des
Gesamtzieles (und spidter der Gesamtanalyse) in Teilziele
(Teilanalysen) drangt sich in solchen Fdllen auf. Um aber
den Regeln von Green (Tab. 2.1) folgen zu kdnnen, sollte man
sich Ulber die Natur der Zielsetzung der Untersuchung
Klarheit verschaffen. Die nachfolgenden Kapitel behandeln
deshalb einige typische vegetationskundliche Fragestel-
lungen.

2.1.1 Untersuchung der Stichprobenstruktur

Die Analyse der Stichprobenstruktur ist das klassische
Forschungsfeld der Pflanzensoziologie (WESTHOFF und VAN DER
MAAREL 1978). Ziel solcher Untersuchungen ist das Auffinden
von Gruppen- und Gradientenstrukturen in Stichproben (POORE
1955, ORLOCI 1978) oder in Verbreitungsmustern einzelner Ar-
ten (PIELOU 1977, 1984, GREIG-SMITH 1982). Diese Problem-
stellung ist nicht zu verwechseln mit der Zuordnung neuer
Vegetationsaufnahmen zu bereits Dbeschriebenen Pflanzen-
gesellschaften, bei welcher eine Erhebung nach dem 2Zufalls-
prinzip nicht notwendig ist. Wie die Suche nach Pflan-
zengesellschaften, so ist auch die Abgrenzung von Stand-
ortstypen als Analyse einer Stichprobenstruktur zu betrach-
ten. Die Resultate kdénnen zur fldchenhaften Darstellung vor-
gefundener Zusammenhd3nge in Form von Vegetationskarten
verwendet werden. Im Folgenden soll besprochen werden, wie
die Aufnahmemethode einer solchen Zielsetzung anzupassen
ist.

Zwel besonders wichtige Aspekte eines pflanzensoziologischen
Versuchsplanes sind die Bearbeitungsintensitdt wund die
Grdsse der Stichprobenflidche (Aufnahmefliche). GREEN (1979)
fordert als Regel 3 (Tab. 2.1) die Gleichberechtigung der zu
untersuchenden Fldchen, Typen oder Inhalte. Abb. 2.1 zeigt,
wie dieses Prinzip realisiert werden kann., Ist die grobe
Gliederung des Untersuchungsgebietes bekannt und sollen
Teilfld3chen ihrer Grdsse entsprechend gewichtet werden, so
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Tabelle 2.1

Zehn Regeln fir die Versuchsplanung (nach GREEN 1979).

1.

2.

10.

Formuliere die Fragestellung mundlich und schriftlich.

Einzelmessungen sind nutzlos, Wiederholungen lassen
sich dagegen einwandfrei interpretieren.

Pro Standort und Vegetation sollte wenn mdglich eine
gleich grosse Anzahl von Stichproben erhoben werden.

Man fiihre stets Messungen in Kontroll- oder Ver-
gleichsfldchen durch.

Man fiihre stets eine Voruntersuchung durch.

Die Erhebungsmerkmale sind mdglichst gut der Frage-
stellung anzupassen. Die gesamte Untersuchung ist mit
gleich bleibender Intensitdt und Genauigkeit durchzu-
fiihren.

Grosse und inhomogene Untersuchungsflachen sind zu
stratifizieren. Die Zahl der Stichproben pro Teilflache
bestimmt deren Gewicht.

Die Grdsse der Aufnahmeflidche ist der Grdsse, Dichte
und rdumlichen Verteilung der zu untersuchenden Orga-
nismen anzupassen., Die Anzahl der Aufnahmen, nicht
deren Grdsse entscheidet iiber die Genauigkeit der Un-
tersuchung.

Es ist zu priifen, ob die Wiederholungen normal verteilt
sind. Andernfalls sind die Messresultate zu transfor-
mieren oder es sind verteilungsunabhidngige
Analysemethoden zu verwenden.

Man vertraue einem sauber erarbeiteten Resultat, auch
wenn es unerwartet oder unerwiinscht ist.
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Abb. 2.1 Stichprebenplidne fir Strukturuntersuchungen.
Gleichberechtigung der Flicheneinheiten (A), der Typen (B),
der Bedeutung (z.B. entsprechend der Anzahl vorhandener
Individuen)(C). Die Stichproben, markiert durch Punkte, sind
systematisch angeordnet.
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kann Fall A zur Anwendung kommen (die Stichproben brauchen
dazu nicht als systematisches Netz angeordnet zu sein wie in
Abb. 2.1). Darin besitzt jede Flicheneinheit (z.B. jede Hek-
tare) gleiches Gewicht. Sollen jedoch die Vegetationstypen
gleichberechtigt miteinander verglichen werden, so ist Fall
B anzustreben. Natirlich kann ein solcher Versuchsplan sel-
ten in einem einzigen Arbeitsgang realisiert werden. Sind
weder Lage noch Ausdehnung der Vegetationstypen bekannt, so
miissen diese in einem ersten Durchgang gesucht bzw. de-
finiert werden. Dieser Vorgang wird Stratifizierung oder
Schichtung genannt (vgl. Abschnitt 2.2.2). Aehnlich verhidlt
es sich mit dem Fall C. Hier sollen Stichproben entsprechend
ihrer Bedeutung (z.B. Produktivitdt) mit gleichem Gewicht
untersucht werden. 2Zu diesem Zwecke miissen sie vorgadngig
gefunden, abgegrenzt und gemessen werden.

Dem Untersuchungsziel anzupassen ist auch das Ausmass der
Aufnahmefldche. Nach Green (Tab. 2.1, Pt.8) ist dazu die
Gr6sse, die Dichte und die Verbreitung der zu untersuchenden
Organismen zu beriicksichtigen. Solche Ueberlegungen haben in
der Vegetationskunde zu Empfehlungen fiir die 2zu widhlenden:
Aufnahmefliachen in den wichtigsten Vegetationsformationen
gefiihrt. Tab. 2.2 gibt eine solche Zusammenstellung wieder.
Die Anwendung dieser allgemein akzeptierten Empfehlungen ist
jedoch nicht immer zweckmdssig. Wird eine Vegetationskarte
hergestellt, so sollte die Aufnahmeflidche vielmehr dem
spater gewilinschten Detaillierungsgrad angepasst werden. Die
kleinste in der Karte eben noch abgegrenzte Teilflidche
sollte dann etwa der Aufnahmefliche entsprechen. Wird also
eine Karte im Massstab 1:100'000 hergestellt, so sind die
Angaben in Tab. 2.2 wohl meist zu klein. Obwohl das Problem
der optimalen Aufnahmefliche Gegenstand vieler Verdffent-
lichungen ist, muss es nach wie vor als ungeldst betrachtet
werden (vgl. PODANI 1984).

2.1.2 Zusammenhang von Pflanzengesellschaft und Standort
Bei pflanzendkologischer Grundlagenforschung begeniigt man

sich nicht mit der Erfassung der Vegetationsdecke in Form
einer Karte. Das Ziel besteht vielmehr in der Erforschung
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Tabelle 2.2

Grdsse der Aufnahmeflidchen filir verschiedene Vegetationstypen
(nach MUELLER-DOMBOIS und ELLENBERG 1974, S.48).

Walder 200—500m§
Trockenrasen 50-100m2
Heiden 10-25m2
Heuwiesen 10—25m2
Weiden 5—10m2
Unkrautgesellschaften 25-100m2
Moosgesellschaften 1—4m2
Flechtengesellschaften 0.1-1m

Tabelle 2.3

Typen von Umweltstudien mit zeitlichen Veradnderungen (nach
GREEN 1979, s.72).

Hat die Standortsverdnderung NEIN JA
bereits stattgefunden? " - . .
Weiss man wann und wo? JA NEIN JA NEIN
Gibt es unbeeinflusste JA NEIN : s 5
Referenzflachen? w . . " »
Typ 1 2 3 4 5

1- Optimale Ursache-Wirkung Studie ist durchfiihrbar

2- Die Wirkung muss aus der zeitlichen Verdnderung
abgeschdtzt werden

3- Ein Ueberwachungsprojekt hilft weiter

4- Die Wirkung muss aus raumlich auftretenden Unterschieden
abgeschdtzt werden

5- Guter Rat ist teuer
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6kologischer Anspriiche verschiedener Arten oder Pflan-
zengesellschaften, ihrer Empfindlichkeit gegeniber Um-
welteinfliissen, ihrer Reaktion auf Nutzungen usw. Dies kann
auf verschiedene Weise geschehen. Eine Moglichkeit besteht
in der Anwendung der Zeigerwerte nach ELLENBERG (1979) oder
nach LANDOLT (1977). Es ist offensichtlich, dass dabei
autokologisch gesehen nur wenig neue Erkenntnisse zu erwar-
ten sind. Ergiebiger ist es, wenn parallel zur Vegetation
auch der Standort analysiert wird.

Am Anfang einer Untersuchung des Zusammenhanges von Vege-
tation und Standort kann eine Gruppierungsuntersuchung
stehen (Kap. 5). In den so gefundenen Vegetationseinheiten
konnen anschliessend gezielt Standortsmessungen durchgefiihrt
werden. Gemdss Regel 2 von Green (Tab. 2.1) ist darauf =zu
achten, dass jeder Typ durch mehrere Messungen erfasst wird.
Aus der Sicht der Analytik ist dieses Vorgehen zweckmissig,
kénnen doch die sich ergebenden Datensdtze varianzanalytisch
bearbeitet werden. Die Erfahrung zeigt aber, dass diskrete,
sauber trennbare Typen in Vegetationsuntersuchungen sehr
selten sind. Es muss also meist nach andern Ansdtzen gesucht
werden.

Ausgangspunkt der Untersuchungen kann auch der Standort
sein. Greift man auf eine schon bestehende klimatische oder
geologische Karte zurlick, so kdénnen deren Einheiten vegeta-
tionskundlich untersucht werden. Auch dieses Vorgehen birgt
den Nachteil, dass diskrete Standortstypen selten sind. Als
unproblematisch und rationell erweisen sich beide Konzepte
dann, wenn Vegetation und Standort gleichberechtigt erfasst
werden (WILDI 1977). Deren Zusammenhang kann anschliessend
durch eine multivariate Analyse untersucht werden.
Wesentlich ist nur, dass die Zuordnung der Vegetationsdaten
zu den Standortsdaten oOrtlich und zeitlich stimmt. Dies 1ist
nach unserer Auffassung nur dann gegeben, wenn zu jeder
Vegetationsaufnahme gleichzeitig eine Standortsanalyse vor-
liegt.

Ein bekanntes Versuchskonzept ist die direkte Gra-
dientenanalyse (WHITTAKER 1967). Dabei werden entlang einer
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Gelindelinie (Transsekte) kontinuierlich &ndernder Stand-
ortsfaktoren Stichproben erhoben. Die direkte Gradien-
tenanalyse mit Hilfe von Transsekten hat jedoch den
schwerwiegenden Nachteil, dass die Ergebnisse durch
rdumliche Autokorrelation beeintrachtigt werden. Man ver-
steht darunter die Erscheinung, dass sich benachbarte
Sichprobenpunkte mehr gleichen, als auf Grund noch so de-
taillierter Standortsmessungen 2zu erwarten wire. Lokale
Besonderheiten verursachen dieses Phadnomen. Meist beruhen
sie auf =zeitlich weit =zuriickliegenden, nicht mehr er-
kennbaren Ereignissen wie etwa Ueberflutungen oder Nutzungs-
eingriffen. Weitere historische Zusammenhidnge, die sich dem
Forscher meist entziehen, sind die Einwanderung wvon Arten
oder deren lokale, z.B. vegetative Ausbreitung. Der Schluss
driangt sich auf, dass die Gradientenanalyse in ihrer
bekannten Form nur Ergebnisse beschrankter Generali-
sierbarkeit liefern kann.

2.1.3 Zeitstudien

Bei Umweltstudien geht es Ofters darum, einen durch
Standortsverdnderungen verursachten Wandel der Vegetation in
Funktion der Zeit darzustellen. Gemass Regel 4 in Tab. 2.1
ist dabei auch eine Referenzflidche vorzusehen, welche dem
Wandel der Umwelt nicht unterworfen ist. Die Zeit ist jedoch
nicht 2zu stoppen und sie bewirkt immer grdssere oder
kleinere Verdnderungen, die nur schwer kontrollierbar sind.
Je nach Problemlage ergeben sich daraus Schwierigkeiten
unterschiedlicher Tragweite. GREEN (1979) unterscheidet finf
Fidlle zunehmenden Schwierigkeitsgrades, die sich aus drei
Randbedingungen ableiten lassen und die in der
Pflanzendkologie allesamt aktuell sind (Tab. 2.3). Optimale
Voraussetzungen (optimale Ursache-Wirkungstudie, Typ 1) er-
geben sich, (i) wenn eine Standortsverdnderung erst noch
erwartet wird, (ii) wenn man weiss, wann und wo sie
stattfinden wird sowie (iii) wenn es Referenzfldchen gibt,
die von der Veridnderung sicher nicht betroffen sein werden.
Die dritte dieser Bedingungen ist in Zeitstudien nicht wirk-
lich zu erfiillen. Beim Typ 2 (Tab. 2.3) fehlen
Referenzflachen, sodass die rein zeitlich verursachte
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Veranderung von der standortlich bedingten nicht sicher un-
terschieden werden kann. In Zeitstudien ist dies der
ginstigste Fall. Beim Typ 3 muss ein Ueberwachungsprojekt
angelegt werden. Mit entsprechendem Aufwand an Stichproben
muss hier erst noch herausgefunden werden, wann und wo die
Verdnderungen auftreten. Problemen vom Typ 4 ist allenfalls
mit einer Analyse der Struktur der Pflanzengesellschaften
beizukommen. Der Typ 5 entzieht sich naturwissenschaftlicher
Ergriindung weitgehend. Leider ist er in der Praxis gar nicht
so selten vorzufinden.

2.2 Stichprobenverfahren

In diesem Kapitel werden einige statistische Stich-
probenverfahren vorgestellt. Die klassische Schule Braun-
Blanquet bedient sich solcher nicht. Wir sind uns im klaren,
dass die Ansichten liber deren Zweckmdssigkeit auseinander-
gehen. So halten MUELLER-DOMBOIS und ELLENBERG (1974) Seite
36 fest: '"Die Beispiele =zeigen, dass Unterteilungen mit
Hilfe objektiver Methoden nur mit einem sehr dichten
Stichprobennetz entdeckt werden kdnnen, was fir die meisten
Anwendungen nicht praktikabel ist" {Uebersetzung). Im
vbélligen Gegensatz dazu meinen DAGET und GODRON (1982),
Seite 13: "Wenn die Stichprobenverteilung nicht probabi-
listisch ist, genligt es festzustellen und zur Kenntnis zu
nehmen, dass alle weiteren Tests nichts beweisen kénnen, was
die wuntersuchte Gesamtpopulation betrifft" (Uebersetzung).
Der wvon MUELLER-DOMBOIS und ELLENBERG (1974) erwdahnte
Schwachpunkt =zufidlliger Stichprobenverfahren ist f£fir das
dort zitierte Beispiel sicher begriindet. Er 1ladsst sich
jedoch durch ein geeigneteres Stichprobenkonzept weitgehend
vermeiden. Generell sind Aussagen &dlteren Datums iiber die
Zweckmdssigkeit probabilistischer Erhebungen im Lichte
neuerer Erkenntnisse zZu iberpriifen. Nur nach dem
Zufallsprinzip erhobene Stichproben erméglichen es, die
Fehlerhaftigkeit von Rilickschliissen auf die Grundgesamtheit
zu quantifizieren (ZGHRER 1980). Der urspriinglich als
schwerwiegend erachtete Mehraufwand ist deshalb meist
gerechtfertigt.
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In jlungerer Zeit hat sich die Geographie vermehrt dem
Entwurf r3dumlicher Stichprobenverfahren angenommen (z.B.
OSTHEIDER 1978). Dabei wird vor allem darauf geachtet, dass
das resultierende Datenmaterial fiir die Grundgesamtheit
reprasentativ ist. In Anbetracht der Ausdehnung und Vielfalt
der Untersuchungsobjekte ist es in der Pflanzensoziologie
ebenso bedeutsam, dass die Stichprobenzahl (d.h. die Zahl
der Aufnahmen) klein bleibt. Andernfalls ist die Realisier-
barkeit vieler Projekte von vornherein 1in Frage gestellt.
Einige neuere vegetationskundliche Untersuchungen verwenden
statistiche Stichprobenplane mit gutem Erfolg (ORLOCI und
STANEK 1979, GRABHERR 1985). Wir erldutern hier die als
notwendig erachteten Planungsschritte anhand eines
Beispiels, das sich an die Arbeit von GRUENIG (1977) an-
lehnt. Ziel seiner Untersuchungen war es, die Vegetations-
und Standortsentwicklung (Sukzession) auf unterschiedlichen,
neu angelegten Brutinseln im Staubereich eines Fluss-
kraftwerkes zu analysieren.

2.2.1 Abgrenzung der Grundgesamtheit

In einem probabilistischen Stichprobenplan kann es leicht
vorkommen, dass eine Aufnahmefliache an eine unerwiinschte
Stelle zu liegen kommt (z.B. auf einen Weg, in eine nicht zu
bearbeitende Vegetationseinheit wusw.). Mit der Abgrenzung
der Grundgesamtheit werden solche Fehlplatzierungen ver-
mieden. Gleichzeitig wird der sachliche und rdumliche
Glltigkeitsbereich der Untersuchung festgelegt. Der erst an-
schliessend zu entwerfende Stichprobenplan soll sicherstel-
len, dass die Resultate nicht nur filir die Aufnahmefl3chen
selbst, sondern fiir die ganze Grundgesamtheit gelten werden.

GRUENIG (1977) stand als Versuchsgebiet ein einziges, neu
geschaffenes Gewdsser zur Verfligung. Die Ergebnisse seiner
- Arbeit besitzen somit auch nur fiir dieses Gililtigkeit. In-
nerhalb des Gebietes standen mehrere, zumeist nierenfdrmig
gestaltete Inseln zur Auswahl (Abb. 2.2). Vergleichbare,
bereits wvoll entwickelte 1Inseln, die als Referenzfldchen
hdatten dienen konnen, gab es nicht. Die 1Inseln selbst be-
standen aus unterschiedlichen Rohbdden, deren Einfluss auf
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Abb. 2.2 Abgrenzung der (Grundgesamtheit (in Anlehnung an
GRUNIG 1977). Humus: horizontal schraffiert. Kies: vertikal
schraffiert. Blockwurfflichen (diagonal schraffiert) in-
teressieren nicht, sodass der grosste Teil der Insel a und
die ganze Insel b Gegenstand der Untersuchung werden (fette
Umrandung). Insel ¢ entfallt.
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die Vegetationsentwicklung interessierte. In Abb. 2.2 wird
vereinfachend angenommen, dass solche aus Grobkies, aus
Humus oder aus Blockwurf zur Auswahl stehen. Nun werden alle
Fliachen ausgeschlossen, welche nicht Gegenstand der Untersu-
chung sein sollen. Da die Eigenschaften von Blockwurf nicht
zu analysieren sind, entfdllt Insel c sowie ein kleiner Teil
der Insel a. Es kann vorkommen, dass von einem Untersu-
chungsgebiet weder gute Plidne noch Luftaufnahmen vorliegen.
Auszuschliessende Flachen konnen dann erst beim Einmessen
der Stichproben im Felde festgestellt werden. Wird das
Ausschlussverfahren zum vornherein genau festgelegt, so tut
dieses Vorgehen der Qualitdt des Stichprobenplanes kaum Ab-
bruch., Um Stdérungen durch Randeinfliisse auszuschliessen,
kann beispielsweise vereinbart werden, dass alle Stich-
proben, die ndher als 5 Meter von einem Weg entfernt liegen,
nicht zur Untersuchung gehéren. Der Gliltigkeitsbereich der
letzteren reduziert sich dann auf Standorte abseits von
Wegen.

2.2.2 Die Stratifizierung

Die Stratifizierung (auch Schichtung genannt) ist ein
weiterer Planungsschritt, der den Gililtigkeitsbereich der Un-
tersuchung einschrankt (Z6HRER 1980, PODANI 1984). Sie dient
dazu, bereits vorhandenes Wissen in den Versuchsplan mit
einzubeziehen und diesen damit effizienter zu gestalten. Am
Beispiel der Inseln wird die Absicht klar. Hier soll ja der
Einfluss verschiedener Substrate auf die Vegetationsentwick-
lung untersucht werden. Da nun der Aufbau der Inseln bekannt
ist, sollen die Stichproben so angeordnet sein, dass jeder
Substrattyp mit gleicher Intensit&dt untersucht werden kann.
Zu diesem Zwecke wird die Grundgesamtheit entsprechend un-
terteilt. Die Teilflidchen werden Straten oder Schichten
genannt. GRUENIG (1977) erwartete entscheidende Entwick-
lungsunterschiede auf Grund unterschiedlicher Wasserstidnde.
Da diese durch ein Stauwehr gesteuert werden, waren sie
schon bei Versuchsbeginn genau bekannt. Die Inselfliche
konnte deshalb weiter nach Wasserstandsstufen stratifiziert
werden. Abb. 2.3 =zeigt eine Moglichkeit, bei welcher
zwischen Uberflutbarer und nicht i{iberflutbarer Zone unter-
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Abb. 2.3 Stratifizierung und Flachenbestimmung. Stratum 1:
Kiesfliche ausserhalb der Ueberflutungszone (Kreise), 20
Flacheneinheiten. Stratum 2: Kiesfldche innerhalb der Ueber-
flutungszone (Kreuze), 80 Fldacheneinheiten. Stratum 3:
Humusfldache (Punkte), 40 Fldcheneinheiten.
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schieden wird. Zusammen mit den Substrattypen ergeben sich
drei Straten, die teilweise auf verschiedenen Inseln liegen.
Damit jede mit gleicher Intensitidt bearbeitet werden kann,
mussen die (relativen) Flachenanteile bestimmt werden. In
Abb., 2.3 wurde zu diesem Zwecke ein Raster {iber das
Untersuchungsgebiet gelegt und die Punkte wurden ausgezadhlt.
Die Flachen der Straten verhalten sich wie 1:4:2.

2.2.3 Der Stichprobenplan

Es sollen nun fiinf Stichprobenpldne erdortert werden, wobei
drei davon auf der soeben dargestellten Stratifizierung
beruhen.

Als erste Mdglichkeit bietet sich die systematische, nicht
stratifizierte Stichprobenerhebung an (Abb. 2.4, oben). Sie
hat die Eigenschaft, dass sich die Zahl der Stichproben etwa
proportional zur Grosse der Teilflichen verhdlt. Tatsidchlich
wird unser Flachenverhdltnis von 1:4:2 mit den Zahlen 5:21:9
anndhernd erreicht. Dies ist im allgemeinen auch der Fall,
wenn die Stichprobenzahl sehr klein ist. Die systematische
Erhebung hat auch den Vorteil, dass die Einmessung der
Probefldachen im Felde mit minimalem Aufwand erfolgen kann.
Um die Zufdlligkeit sicherzustellen, ist sowohl der Ursprung
als auch die Richtung des Probenetzes probabilistisch zu er-
mitteln. Dieses erste Stichprobenkonzept versagt, wenn die
Untersuchungsfliche periodisch auftretende Strukturen
enthdlt (Bulten, Diinen usw.). Wenn dem so ist, muss auf
Zufallsstichproben ausgewichen werden. Bei der systema-
tischen Erfassung besteht auch die Gefahr, dass seltene
Standortstypen in ungeniigendem Masse vertreten sind. Sie
fdllt dann wegen des zu hohen Aufwandes ausser Betracht.,

Sollen die Straten mit gleicher Intensitdt bearbeitet wer-
den, so bietet sich die systematische, stratifizierte
Stichprobenerhebung an (Abb. 2.4, unten). Die Netzweite ist
hier stratenweise so festzulegen, dass sie proportional zur
Wurzel der Stratumsfliche 1*;2 V}E f}aden in unserem
Beispiel ein solches von = 1:2:1.414. Mit
Stichprobenzahlen von 20, 21 und 20 errelchen wir unsere Ab-
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Abb. 2.4 Systematische Stichprobenpldne. A: Systematische,
nicht stratifizierte Stichprobenerhebung (Stichprobenver-
hdltnis 5:21:9). B: Systematische, stratifizierte Stichpro-
benerhebung (Stichprobenverhdltnis 20:21:20).



-40-

sicht recht gut. Wie schon bei der nicht stratifizierten,
systematischen Erhebung gilt, dass Ursprung und Richtung der
Netze durch Zufall festzulegen sind. Auch hier ist wiederum
zu priifen, ob im Untersuchungsgebiet periodische Strukturen
das Konzept storen.

Das allgemeinste Konzept ist in der nicht stratifizierten
Zufallserhebung realisiert. Abb. 2.5, A, zeigt diese LOsung.
Die Zahl der Stichproben innerhalb der Straten 1ist propor-
tional zu deren Fliche, doch die zufallsbedingten
Abweichungen sind generell wesentlich grdsser als bei einer
systematischen Erhebung (2:19:14 statt der zu erwartenden
5:20:10). Auffdllig an einer echten Zufallsverteilung ist
das herdenartige Auftreten vieler Punkte. Versuche, echte
zufdlligkeit nach subjektiven Gesichtspunkten zu kon-
struieren, scheitern meistens. Bei der Bestimmung der
Punktekoordinaten sind deshalb Zufallszahlen zu verwenden.
Im vorliegenden Beispiel lieferte sie ein programmierbarer
Taschenrechner.

Bei der stratifizierten Zufallserhebung liest man so lange
Zufallskoordinaten aus einer Tabelle heraus, bis jedes Stra-
tum seiner Flache entsprechend reprdsentiert ist (Abb. 2.5,
B), oder bis alle Straten gleichmdssig besetzt sind, d.h.
jedes Stratum gleich repridsentiert ist (Abb. 2.5, C). Bei
statistischen Tests, Varianz- oder Diskriminanzanalysen
bietet dies erhebliche interpretatorische Vorteile. Fir
pflanzendkologische Untersuchungen ist deshalb die stratifi-
zierte der unstratifizierten Stichprobenerhebung generell
vorzuziehen.

In den hier vorgestellten Beispielen ist die 2ahl der
Stichproben entweder proportional zur Stratumsflidche oder
sie ist in allen Straten gleich. Das sind Jjedoch nur die
einfachsten F&dlle. Befriedigen sie nicht, so sind andere
Losungen zu suchen. Solche werden z.B. bei DAGET und GODRON
(1982), Seite 18 diskutiert. ZORER (1980) zeigt, wie sich in
der Waldmesskunde die bei der Hochrechnung auftretenden
Fehler fur verschiedene Stichprobenpline berechnen lassen.
Seine Schlussfolgerungen beziiglich des Erhebungsaufwandes
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'||||IiIII‘|||"
Abb. 2.5 Zufalls- Stichprobenplédne. A: Zufdallige
Stichprobenplédne (Stichprobenverhdltnis 2:19:14). B:
Stratifizierte, zufallige Plazierung mit Probenzahlen
proportional zur Stratumsfldache (Stichprobenverhdltnis

5:20:10). OC: Stratifizierte, zufdllige Platzierung mit
gleicher Probenzahl pro Stratum (je 10 Stichproben).
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sind wohl auf viele vegetationskundliche Untersuchungen
libertragbar.

Die Anwendung statistischer Stichprobenpldne ist heute im
Zusammenhang mit kleinrdumigen Untersuchungen und Experimen-
ten Ublich geworden. Filir grossraumige Uebersichten sind uns
hingegen nur wenige Beispiele bekannt (ORLOCI und STANEK
1979, GRABHERR 1985). Die Entwicklung neuer pflanzensoziolo-
gischer Systeme mlisste aber auf einem solchen Vorgehen
beruhen.
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3. Skalierung und Transformation

In der Pflanzendkologie will man biologische Fakten mit
abiotischen Umweltverhidltnissen in Beziehung setzen. Es
mussen also Daten sehr unterschiedlicher Form auf Zu-
sammenhdnge hin untersucht werden. Auf biologischer Seite
fallen Informationen an iber die artmdssige Zusammensetzung
von Aufnahmen, {iber Gruppenstrukturen, Unterschiede bezlig-
lich Lebensformen, physiologischer Verhaltensweisen usw. Bei
den Standortsfaktoren geht es um Temperatur-, Licht-,
Wasserhaushalts- und Ndahrstoffmessungen, aber auch um quali-
tative Grodssen wie Gesteinsart, Bodentyp usw. Man mag sich
nun wundern, dass derart objektiv gewonnene Daten durch eine
doch willkiirlich gewdhlte Transformation verdndert werden
sollen. Dass aber solche Bedenken unbegriindet sind, ist
leicht zu =zeigen. Jedes Messresultat ist bekanntlich wvom
verwendeten Messinstrument und dessen Skala abhdngig. Ver-
schiedene Temperaturskalen sind nur ein Beispiel:

Celsiusskala, zc: 0, 10, 20
Kelvinskala, K: 273, 283, 293

Unter Verzicht auf statistische Ueberlegungen kann also
festgestellt werden, dass Skalierungen und Transformationen
vorzunehmen sind, um Daten miteinander vergleichbar zu
machen. Das gilt immer dann, wenn unterschiedliche Methoden
oder voneinander abweichende Skalen zur Erfassung der Merk-
male verwendet wurden. In der Pflanzensoziologie ergibt sich
diesbeziiglich eine spezielle Situation. Die verschiedenen
Pflanzenarten werden in der Regel mit der gleichen Schatz-
oder Messskala quantifiziert. Deshalb sind sie als Merkmale
in erster N&dherung auch ohne Transformation durchaus ver-
gleichbar. Von dieser Annahme wird je nach Unter-
suchungsgegenstand und -ziel graduell abgewichen. So sind in
manchen Fdllen hdufige und seltene Arten durch Transforma-
tion vergleichbar =zu machen. Noch allgemeiner betrachtet
geht es darum, Quantitaten ihrer pflanzensoziologischen
Bedeutung entsprechend zu gewichten.
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3.1 Datentypen

Es bewahrt sich, verschiedene Datentypen zu unterscheiden.
Zahlreiche der spdter zu besprechenden Analysemethoden eig-
nen sich nur fiir einen bestimmten Datentyp. Letzterer
schridnkt daher die Auswertemdglichkeiten ein. Das hat Konse-
quenzen, denn pflanzensoziologische Daten koénnen je nach
Auffassung verschiedenen Typen zugreordnet werden. Wir hal-
ten uns nachfolgend an die verhdltnismdssig einfache
Gliederung von BAHRENBERG und GIESE (1975):

3.1.1 Nominaldaten

Nominaldaten sind rein qualitative, oft auch als kategoriell
bezeichnete Daten. Beispiel ist der Standortsfaktor "Boden-
typ", Tb. Er kann die Werte [ (Podzol), (Braunerde),
(Pseudogley)] annehmen. Echte Nominaldaten lassen nicht alle
Operationen zu. Erlaubt sind die Aussagen:

Tb, = Tb_ (Aufnahmen 1 und 2 besitzen
1 2 ;
gleichen Bodentyp)

Tb1 # sz (Aufnahmen 1 und 2 besitzen
verschiedenen Bodentyp)

Nicht erlaubt sind:

Tb, > sz
Tb T

1 < Thy
Diese beiden Operationen sind auch nicht statthaft, wenn
z.B. Tb eine bessere Bodenentwicklung aufweist als Tb,.
Will man einen solchen Sachverhalt ausdriicken, so ist fir Tb
ein anderer Datentyp zu postulieren (s. unten). Unerlaubt
sind natiirlich auch alle arithmetischen Grundoperationen,
also
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Tb, + Tb
Tb: - sz
Tb1 * Tb2
Tb1 / sz

Ist man sich liber die Art des Datentyps im unklaren, so kann
sicherheitshalber davon ausgegangen werden, dass Nominal-
daten vorliegen. Ein solch kritisches Beispiel sind die
Himmelsrichtungen. Die Operationen "=" und "#" sind dabei
zuldssig, formal auch "<" und ">". Dabei besteht jedoch
Mehrdeutigkeit bei 0o und 3600. Die Wahl des Ursprunges und
die Messrichtung sind biologisch gesehen v6llig willkiirlich.
Bei vielen Anwendungen ist es daher sinnvoller, das Merkmal
zu diskretisieren und die sich ergebenden Klassen [N,E,S,W]
nominal zu behandeln.

3.1.2 Ordinaldaten (Rangdaten)

Wie der Name andeutet, gibt es bei Ordinaldaten unter den
Ausprdgungen eines Merkmals eine Rangordnung. Ein Beispiel
wdaren Grundwasserstidnde, Tg, welche charakterisiert werden
durch die Werte [(tief), (mittel), (hoch)]. Erlaubt sind da-
bei Operationen wie

Tg1 = ng (Gleiche Grundwasserstandskategorie

fir Aufnahme 1 und 2)

Tg, # Tg

Tg1 > ng >Tg, ... usw.

3

Meist werden zur Bezeichnung der Merkmalsauspragungen nicht
Buchstaben, sondern Rangzahlen verwendet, statt [A,B,C] also
[1,2,3]. Trotzdem sind die arithmetischen Grundoperationen
streng genommen nicht erlaubt. Gerade in der Pflanzenso-
ziologie wird aber oft bewusst gegen diese Regel verstossen,
um die Daten einem noch weiteren Spektrum von Methoden
zuganglich zu machen. Dabei ist natiirlich zu {iberlegen, ob
die so eingefiihrten Fehler toleriert werden kénnen. Das
Grundwasserbeispiel zeigt die Problematik. Es gelte:
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Grundwasserstands-
kategorie A B C

Bereich in cm unter
Bodenoberfliche >100 20-100 0-20

Tg1 15 = C (Rang 3)
ng = 200 = A (Rang 1)

Die Berechnung des Mittelwertes erfordert die Verwendung
arithmetrischer Grundoperationen:

Tg = 1/2(Tg1+T92) = 1/2(15+200) =107.5 (Typ A)
Mit den Rangzahlen wird ein falsches Resultat errechnet:
Tg = 1/2(1+3) = 2 (Typ B)

Diese Ueberlegungen gelten z.B. filir die Artmdchtigkeiten,
die 1in der Vegetationskunde am weitesten verbreiteten Ordi-
naldaten. Die Symbole der Schule Braun-Blanquet,
[r,+,1,2,3,4,5], lassen sich problemlos durch die Rangzahlen
(1,2,3,4,5,6,7] ersetzen. Weitergehende Transformationen
dieser Skala sollen in den folgenden Kapiteln behandelt wer-
den.

3.1.3 Metrische Daten

Metrische Daten sind Messdaten, die einen Ursprung
(Nullpunkt) besitzen. Grundsatzlich gilt, dass alle arith-
metischen Grundoperationen erlaubt sind. Es ist jedoch nicht
immer leicht, den Nachweis zu erbringen, dass tatsachlich
metrische Daten vorliegen. Schwierigkeiten ergeben sich
insbesondere bei abgeleiteten Grossen, z.B. bei den spater
zu behandelnden Aehnlichkeitsmassen. Bei diesen ist zu
priifen, ob die Dreiecksungleichung erfillt ist. Sind drei
Werte gegeben, welche die Abstinde dreier Punkte A, B, C im
Raum messen, so ist zu priifen, ob
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d(A,C) + d(B,C) > d(A,B)

Diese Formel besagt, dass die Summe der Abstande zweier
beliebiger Punkte gleich oder grdsser sein muss, als der
dritte Abstand. Wir betrachten zwei Beispiele:

Dreieck 1 2
d(a,B) 3 3
d(A,C) 2 1
d(B,C) 2 5

Die Priifung ergibt fiir Dreieck 1
2 +2 »> 3, 2+3 =2, 2+3 = 2.

Damit ist die Dreiecksungleichung erfillt. Bei Beispiel 2
hingegen ist dies nicht der Fall, denn 3 + 1 < 5! Es muss
aber betont werden, dass viele auf metrischen Daten
basierende Verfahren auch mit nicht metrischen durchfiihrbar
sind. Dabei muss ein 6fters schwer abschdtzbarer Fehler in
Kauf genommen werden. Die Ordinationsmethode nach BRAY und
CURTIS (1957) ist ein solches Beispiel.

3.2 Skalierung von Artm3dchtigkeiten

Genereller formuliert wird hier die Umwandlung von Daten-
typen behandelt. Die Substitution traditioneller
Artmdchtigkeitssymbole durch Zahlenwerte spielt in der
Pflanzensoziologie seit der Einfiihrung numerischer Methoden
eine sehr wichtige Rolle. Auf diese Weise wird es erst

mé&glich, mit traditionellen Methoden erhobene Vegeta-
tionsdaten durch metrisch arbeitende Verfahren zZu
analysieren.

Schon im vorhergehenden Kapitel wurde darauf hingewiesen,
dass die Dominanz- und Abundanzskalen trotz der
gleichzeitigen Verwendung von Buchstaben und Zahlen nichts
anderes sind als Rangskalen. Je nach Auffassung variieren
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darin die Anzahl der Klassen, sowie die Klassengrenzen. Ver-
schiedene Moéglichkeiten sind bei MUELLER-DOMBOIS und ELLEN-
BERG (1974) aufgefiihrt (Skalen von Domin Krajina, Braun-
Blanquet, Daubenmire usw.). Weite Verbreitung hat neuerdings
die Skala von LONDO (1975) erfahren.

Dem Problem des Ersatzes der verschiedenen Symbole durch
Zahlenwerte hat VAN DER MAAREL (1979) eine langere
Abhandlung gewidmet. Er stellt fest, dass sich viele
Vorschldge auf einige Grundsdtzliche Ldsungen reduzieren
lassen. Die einfachste LOsung besteht darin, statt des Codes
seinen jeweiligen Rang innerhalb der Skala zu verwenden (Tab
3.1). Damit liegen nun Ordinaldaten vor, welche aber noch
immer nicht allen numerischen Verfahren zugdnglich sind.
Echt metrische Daten waren eigentlich die urspriinglichen
Deckungswerte in Prozenten. Man kann also den Code durch den
Mittelwert seiner Deckungsklasse ersetzen. Tab. 3.1 zeigt
dies fir die erweiterte Skala von Braun-Blanquet. Bei
letzterer sind niedrige Deckungswerte gquantitativ nicht
genau definiert, sodass mit behelfsmdssigen Werten gear-
beitet werden muss.

Rein gefiihlsmd3ssig wird meist angenommen, dass die eigentli-
chen Deckungsprozente nicht ihrer okologischen Bedeutung
entsprechen. Ueberlegungen wie die folgende werden
angestellt: Ob eine Art mit recht grosser oder aber kleiner
Deckung auftritt ist weniger wichtig als die Frage, ob sie
liberhaupt vorkommt. Sollen Vegetationsdaten so ausgewertet
werden, dass die resultierenden Gruppen- und Gra-
dientenstrukturen standoértlichen Unterschieden entsprechen,
so muss fiir die Skalierung eine L&sung gefunden werden, die
einerseits der Prdsenz oder Absenz einer Art hohe Bedeutung
beimisst, andererseits aber auch die Deckungswerte nicht
ganz vernachldssigt. Dieser 1Idee entspringt die Skala von
Braun-Blanquet, die als transformierte Deckungsskala ver-
standen werden kann. VAN DER MAAREL (1979) hat gezeigt,
dass sich durch eine einfache Transformation der Rangzahlen
x viele praktisch verwendbare Gewichtungen erzielen lassen.
Die transformierten y-Werte ergeben sich nach der Formel
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Tabelle 3.1

Potenztransformation der Skala Braun-Blanquet nach VAN DER
MAAREL (1979).

Skala | Deck- |Ordinal- |Transformation y = xw
Braun4 ung, skala x
Bl. % w=0 w=0.25 w=0.5 w=1 w=2 w=4
leer 0.0 0 0.0 0.00 0.00 0 0 0
r () 1 1.0 1.00 1.00 1 1 1
+ 0.1 2 1.0 1.19 1.4 2 4 16
1 5.0 3 1.0 1.32 1.73 3 9 81
2m 4 1.0 1.41 2.00 4 16 256
2 2a [17.5 5 1.0 1.50 2.24 5 25 625
2b 6 1.0 1.57 2.45 6 36 1296
3 37.5 7 1.0 1.63 2.65 7 49 2401
4 62.5 8 1.0 1.68 2.83 8 64 4096
5 87.5 9 1.0 1.73 3.00 9 81 6561
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Der Exponent w kann je nach der angestrebten LOsung variiert
werden. Die Wirkung von w kann leicht aus Tab. 3.1 ersehen
werden. In Abweichung von der Skala Braun- Blangquet verwen-
det van der Maarel eine feinere Unterteilung der
Artmachtigkeit 2, sodass insgesamt 10 Klassen entstehen.

Tab. 3.1 beriicksichtigt einige praktisch wichtige Werte fur
den Exponenten w. Mit w = 0 erhdlt man eine Bindrskala, das
heisst reine Prasenz-Absenz Daten. Wohl die meisten Pflan-
zensoziologen interpretieren die Skala Braun-Blangquet so,
wie sie sich durch eine Transformation der Rangwerte mit
einem w von 0.25 bis 0.5 ergdbe. Mit w = 1 reproduziert man
die urspriingliche Rangskala. Bei w = 2 erhdlt man mit
geringfiligigen Abweichungen die urspriinglichen Deckungswerte
der Arten. Bei w <€ 2 erhalten hohe Deckungswerte noch mehr
Gewicht im Vergleich zu den niedrigen. Solcherart
durchgefiihrte Analysen berilicksichtigen speziell die dominan-
ten Arten.

An dieser Stelle ist anzumerken, dass geordnete Vegetations-
tabellen oft nach ihrem rein optischen Erscheinungsbild
beurteilt werden. Symbole einerseits und Leerstellen an-
dererseits sollten darin moglichst konzentriert auftreten.
Die Erfahrungen bestidtigen die Vermutung, dass sich solche
Ergebnisse am besten mit Pridsenz-Absenz Transformation er-
zielen lassen.

3.3 Transformationen
3.3.1 Transformation von Einzelwerten

Im vorhergehenden Kapitel wurde gezeigt, wie sich die ver-
schiedenen M6glichkeiten der Umwandlung von Artmdchtigkeiten
in Zahlenwerte auf unterschiedliche Transformation der Rang-
zahlen zurilickfiihren lassen. Bei der Analyse von Standorts-
faktoren tritt ein a&ahnliches Problem auf. Hier geht es
darum, die bei der Messung im Felde oder im Labor angewandte
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Skala den Erfordernissen der Problemstellung und der Analyse
anzupassen. Das ist immer dann angezeigt, wenn verschiedene
Standortsfaktoren untereinander sowie mit der Vegetation
korreliert werden sollen. Es kommt aber auch vor, dass mit
Skalen gemessen wird, die bereits zweckmdssig transformiert
sind. pH-Werte sind ein solches Beispiel. Die Mehrzahl
europaischer Pflanzengesellschaften kommt auf Substraten mit
dem pH-Bereich von etwa 3.5 bis 7.5 vor. Der Versuch, anhand
eines Beispiels fiir transformierte und untransformierte
Daten einen Mittelwert zu berechnen, ergibt folgendes Resul-
tat:

Aufnahme 1 2 3 4 Summe Mittel

4 -3 -4 -7 4

Konz. (H+) 10 = 10 10 10 2.101%10 .

5.25%10

Als Mittelwert der untransformierten H+—Konzentration erhdlt
man also 5.25*%10 -~ oder umgerechnet pH 4.28. Dieses Ergebnis
liegt nahe der unteren Grenze der in unserem Beispiel
angenommenen Werte. Transformiert ergibt sich aber pH 5.0,
was wohl eher als sinnvoll angenommen werden kann.

Ob eine Transformation angezeigt ist, ldsst sich auch auf
etwas formalerem Wege abkliren. Dazu betrachtet man die Ver-
teilung der Messwerte. Sind die Daten metrisch, so missen
sie zundachst in Klassen -eingeteilt werden. Der Wahl der
Klassengrenzen kommt dabei eine wesentliche Bedeutung zu.
Dieses Thema wird in vielen Lehrbilichern der Statistik
ausfiihrlich behandelt (vgl. =z.B. BARTEL 1974). Abb. 3.1
stellt anhand eines Beispiels zwei verschiedene Verteilungen
dar. Beide Diagramme entstanden aus 11 pH-Werten (hier nicht
gezeigt) mit den Klassengrenzen 3.5, 4.5, 5.5, 6.5, 7.5 und
8.5. Im Diagramm links liegt eine fast symmetrische Vertei-
lung vor. Der Median (hdufigster Wert) liegt bei pH 6.0, der
Mittelwert (arithmetisches Mittel) wie leicht nachzupriifen
ist bei pH 6.1. Der Mittelwert liefert also auch einen guten
Niherungswert flir den Median, was ebenfalls auf die gute
Symmetrie hinweist. Anders im schiefen Fall rechts. Hier
liegt der Median bei pH 5.0, das arithmetische Mittel bei pH
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5.64., Eine Transformation soll nun die Symmetrie wesentlich
verbessern.

Hiufig angewandte Transformationen sind die Wurzel-
transformation
: 1/2
X X

sowie die Logarithmustransformation

x' = log x, bzw. x' = log(x+1)

Die Wurzeltransformation zeigt eine deutlich schwdchere Wir-
kung als die Logarithmustransformation. Da die Wurzel nega-
tiver Messwerte imagindr ist, muss deren Auftreten durch
eine Verschiebung des Ursprunges vermieden werden. Dabei ist
jeder Messwert um einen konstanten Betrag derart zu erhdhen,
dass der kleinste auftretende Wert grdsser als Null ist.
Aehnlich liegen die Probleme bei der Logarithmustransforma-
tion. Logarithmen negativer Werte sind bekanntlich unde-
finiert, sodass nur positive Messungen bericksichtigt werden
kdnnen.

Um die Wirkung beider Transformationen zu demonstrieren, ist
das Sdulendiagramm der Abb. 3.1, rechts, mit wurzel- und lo-
garithmustransformierter x-Achse in Abb. 3.2 verdndert dar-
gestellt. Die Zwischenrdume der Klassen sind dabei ver-
schieden breit geworden. Aus der Wurzeltransformation re-
sultiert noch immer eine leicht schiefe Verteilung. Die Lo-
garithmustransformation hingegen ergibt ein fast perfektes
Bild der Symmetrie.

Der Zusammenhang vieler Standortsfaktoren ist nicht 1linear.
In den seltensten Fdllen linear ist gar derjenige zwischen
Vegetation und Standort. Die meisten =zur Zeit verfiligbaren
Analysemethoden beruhen jedoch auf der Annahme, dass die
Korrelationen anndhernd linear seien (vgl. z.B. FEWSTER und
ORLOCI 1983). Wo dies nicht zutrifft, kann nun versucht wer-
den, mit transformierten Messwerten zu arbeiten. Ob damit im
einzelnen Falle die gewlinschte Wirkung erzielt wird, kann
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Anzahl AI\nzahI
Messwerte Messwerte

44 /\ 44
1 - N
| I A |

4 5 6 7 8 pH 5 6 7 8 pH

Abb. 3.1 Beispiel einer angendhert symmetrischen Verteilung
eines Standortsfaktors (links), sowie einer schiefen Ver-
teilung (rechts).

| Anzahl § Anzahl
Messwerte Messwerte
44 \ 4
2 - /I I\ 2 -
oL 1=_. R
2 3 +pH 0,6 0,7

Abb., 3.2 Histogramme der transformierten Messwerte, welche
zur Konstruktion der Abb. 3.1, rechts verwendet wurden. His-

togramm links: Wurzeltransformation. Histogramm rechts: Lo-
garithmustransformation.

n

0.8 0.9 log pH
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grafisch leicht tiberpriift werden. Tab. 3.2 und Abb. 3.3 ge-
ben ein Beispiel. Innerhalb einer Aufnahmeserie entlang
eines Vegetationsgradienten seien die pH-Werte und der
Grundwasserstand x in cm unter der Bodenoberfldche gemessen
worden. Um den Zusammenhang zwischen den gemessenen Stand-
ortsfaktoren zu priifen, wurden die Wertepaare in Abb. 3.3 in
einem rechtwinkligen Koordinatensystem gegeneinander aufge-
tragen. Eine willkiirlich durch den Punkteschwarm gezogene
Linie weist auf den engen, jedoch nicht linearen Zusam-
menhang zwischen pH- Wert und Grundwasserstand hin. In Abb.
3.3; rechts, werden dagegen die Logarithmen der
Grundwasserstdnde verwendet. Sie weisen eine fast perfekte
lineare Korrelation mit den pH-Werten auf. Eine Mehrheit der
nachfolgend behandelten Methoden wiirde die Daten in sol-
cherart transformierter Form wirkungsvoller analysieren.

3.3.2 Vektortransformationen

Mit der Transformation der einzelnen Messwerte kann die
Haufigkeitsverteilung der Standortsfaktoren, der Arten und
eventuell auch der Aufnahmen verindert werden. Oft ist es
jedoch nétig, verschiedene Mess- und Z3hlskalen einander an-
zupassen. Man erreicht damit, dass Jjeder Wert einer
Vegetations- oder Standortstabelle beziliglich seiner Grdsse
und Streuung mit jedem andern direkt vergleichbar wird. Dazu
ist es unerldsslich, ganze Zeilen oder Spalten (Vektoren)
einer Vegetationstabelle zu transformieren.

Eine erste Mdglichkeit bietet die Bereichsanpassung. Zuerst
bestimmt man den grdssten und den kleinsten Wert eines Vek-
tors (d.h. einer Aufnahme, einer Art). Anschliessend wird
das so gefundene Minimum von jedem Einzelwert subtrahiert
und das Ergebnis durch die Differenz der Extremwerte dividi-
ert:

X, - min(x)
1

P -

max(x) - min(x)

fiir jedes Element i. Die transformierten Werte xi haben den
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Tabelle 3.2

Logarithmustransformation von Standortsfaktoren

Aufn. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

pH 4.8 5.1 5.2 5.3 5.3 5.2 4.9 5.4 4,7 5.5

Grundwasser-

stand x 35 22 15 15 13 18 26 11 45 9

log x 1.54 1.34 1.18 1.18 1.11 1.26 1.41 1.04 1.65 0.95
pH | pH §

2 o 2
3 o 3 (]
5,04 5,01
o) 1 o) 1
7 9 7 9
~
4,5 L] L) L] L 4.5 ) L) T T T Ll 1
0 10 20 30 40 1,0 1,2 14 16
Grundwasserstand, cm Grundwasserstand, log (cm)

Abb. 3.3 Direkte Ordination der Aufnahmen in Tabelle 3.2.:

Untransformiert (links), transformiert (rechts).
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Bereich 0 bis 1. Tabelle 3.3 gibt ein Rechenbeispiel. Die
Aufnahmen 1 und 2 (Tab. 3.3, A) bilden die Ausgangsdaten, in
B bis E sind sie transformiert. Aus dem Beispiel (Tab. 3.3,
B) ist auch die grdsste Schwidche der Bereichsanpassung er-
kennbar, indem ein einziger sehr grosser oder sehr kleiner
Wert das Resultat entscheidend zu verandern vermag. Die 6 in
Aufnahme 2 ist ein solcher Fall. Sie bringt Art 2 auf den
transformierten Wert 0.2, wahrend Art 3 der Aufnahme 1 bei
gleichem Ausgangswert auf 0.5 kommt. Die Bereichsanpassung
ist daher eine mit Vorsicht zu verwendende Transformation.

Eine zweckmidssigere Loésung besteht in der Angleichung der
Summen der Vektorelemente. Dazu wird jeder Wert durch die
Vektorsumme dividiert:

x! =x, / Z x,
i i ; 1
Die Wirkung auf das bereits besprochene Beispiel ist in Ta-
belle 3.3, Teil C, ersichtlich. Eine solche Transformation
wurde zum Beispiel von WHITTAKER (1952) fiir Vegetationsdaten
vorgeschlagen. Er verwendet sie im Zusammenhang mit einem
speziellen Aehnlichkeitsmass, der Absolutwertfunktion (Kap.
4). In der Tat ist es sinnvoll, Vektortransformationen so zu
wahlen, dass sie dem Konzept spidter zu verwendender Aehn-
lichkeitsmasse entsprechen. Whittakers Mass ist nichts an-
deres als die Summe der Differenzen zwischen den
Artmachtigkeiten 2zweier Aufnahmen. Dementsprechend ist es
plausibel, die Transformation ebenfalls auf den arith-
metischen Operationen erster Ordnung beruhen zu lassen. In
Kapitel 4 wird zu zeigen sein, dass die Summe der Quadrate
der Elemente eine grdssere Bedeutung erlangt hat als die
Summe der nicht quadrierten Elemente. Die entsprechende
Transformation lautet dann
x! =x. / (Z X?)Uz.
i i ; &

Damit wird nicht die Summe, wohl aber die Liange der Vektoren
(Arten, Aufnahmen) vereinheitlicht - im Sinne des Satzes wvon
Pythagoras:



=57

Tabelle 3.3

Wirkung verschiedener Transformationen auf die Ausgangsdaten
A: Bereichsanpassung (B), Angleichung der Summen (C), Nor-
malisierung (D), Standardisierung (E).

A

Art | 1 2 3 4 5|xmin |xmax |xmax-xmin le2x2 hzx2]1/2
Aufn, 1 |3 121 3|1 3 l 2 ’10' 24 | 4.90
Aufn. 2 12116{1 6 5 111 431 6.48

B

Art l 1 2 3 4 8

Aufn. 1! 1.0 0 0.5 0 1.0

Aufn. 2 0 0.2 0 0 1.0

c

Art | 1 2 3 4 5

Aufn. 1! 0.33 0.10 0.20 0.10 0.33

Aufn. 2| 0.091 0.181 0.091 0.091 0.545
D

Art | 1 2 3 4 5

Aufn. 1| 0.612 0.204 0.408 0.204 0.612

Aufn. 2| 0.152 0.304 0.152 0.152 0.914
E

Art | 1 2 3 4 5
Aufn. 1| 1.118 -1.118 0.0 -1.118 1.118
Aufn. 2| -0.618 -0.103 -0.618 -0.618 1.959
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(Z x32)1/2
. i
i
Die Wirkung anhand unseres schon verwendeten Beispiels ist
wiederum in Tabelle 3.3 (Teil D) dargestellt. Betrachten wir
nun Art 4, welche in beiden Aufnahmen den Ausgangswert 1
aufweist. TIhr zufolge erfahren bei dieser Normalisierung
genannten Transformation alle Werte artenarmer Aufnahmen
eine ausgepragte Mehrgewichtung. Seltene Arten gewinnen da-
rin im Vergleich zu den Ursprungswerten ausgeprdgt an Bedeu-
tung.

= 1.

Die soweit erwdhnten Vektortransformationen haben eine An-
gleichung der Skalierungen zum Ziel. Gerade Stand-
ortsfaktoren unterscheiden sich nicht nur in ihrer
Masseinheit, sondern oft ganz erheblich in ihrer Streuung.
Trifft dies zu, so ist ein sinnvoller Vergleich zweier Vek-
toren nur nach einer Standardisierung méglich. Auf diese
greift man letztlich auch zurick, wenn man sich des weit
verbreiteten Korrelationskoeffizienten bedient (vgl. Kapitel
4). Standardisierte Vektoren zeichnen sich durch einen Mit-
telwert von 0 und eine Standardabweichung von 1 aus. Die
Formel lautet:

Jedes Element xi wird um den Mittelwert x vermindert und
durch die Streuung dividiert. Die Streuung s, bzw. deren
Quadrat s2 (die Varianz), ergibt sich aus der Summe der qua-
drierten Differenz jedes Elementes vom Mittelwert, dividiert
durch die Anzahl der Elemente n minus 1:

&= = 1/(n-1) T (x, - 2)2

i
Diese Formel ist zwar einfach, doch sie ist fiur die
Berechnung sehr wunrationell. Direkter geht das in der fol-
genden Art:
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Betrachten wir wieder Tabelle 3.3, so ergibt sich filir die
Aufnahmen 1 und 2

24 - 100 / 5

S = = 1.0 1.000

wn
]

—
-e
b

43 - 121 / 5

s = = 4.7 2.168

-e
n
1}

2.2

o]
]

Nun lassen sich die standardisierten Aufnahmen sehr 1leicht
errechnen (Tabelle 3.3, E). Die hauptsdchlichste Wirkung der
Standardisierung im Falle dieses Beispiels ist offensicht-
lich. Die wurspriinglich sehr unterschiedlichen Streuungen
sind identisch geworden. Damit wird auch klar, warum die
Standardisierung bei vegetationskundlichen Daten mit Vor-
sicht anzuwenden ist. Die Streuung einer Art ist eines ihrer
wesentlichen Charakteristika. Gerade dieses geht aber bei
der Standardisierung verloren.

Damit sind natiirlich die Transformationsm&glichkeiten noch
lange nicht erschépft. Einige weitere sind speziell im Hin-
blick auf bestimmte Analysemethoden entwickelt worden. Die
Transformationsmethode filir die Korrespondenzanalyse ist ein
Beispiel. Sie wird im Kapitel 8 erlidutert.
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3.4 Wirkung von Vektortransformationen auf Vegetationstabel-
len

Die Verdnderung, welche eine Vegetationstabelle durch
Transformationen erfdhrt, hdngt ausschliesslich von den Aus-
gangsdaten ab. Weil bei pflanzensoziologischen Aufnahmen
hiufig &hnliche Datenstrukturen auftreten, ist es mdglich,
uber die Wirkung der Transformationen generelle Aussagen zu
machen. In Abb. 3.4 (A) sind einige typische Phdnomene
beispielhaft vereinigt. So findet man denn immer wieder
besonders reichhaltige (Nr. 4), aber auch artenarme Aufnah-
men (Nr. 1, 2). Bei den Arten weisen einige grosse Streu-
ungen auf (Nr. 1), andere dagegen eine kleine (Nr. 2).

In den Diagrammen B und C der Abb. 3.4 ist die Auswirkung
der Normalisierung der Aufnahmen beziehungsweise der Arten
dargestellt. Es ist zu beachten, dass die Skalen filir die
grafischen Darstellungen willkiirlich gewahlt sind. Einer
Beurteilung zugdnglich sind also nur die Relationen zwischen
den Abundanzwerten innerhalb der einzelnen Diagramme. Wir
finden folgende, auch rein logisch ableitbare Regeln
bestdtigt:

1. Die Vektortransformation erbringt die geforderte An-
gleichung der 2Zeilen oder Spalten. Die schwach besetzten
werden verstidrkt (Aufn. 1 in B, Art 4 in CC), dominante
verlieren an Gewicht (Aufn. 4 in B, Art 1 in C).

2. Die Normalisierung der Aufnahmen fihrt =zu einer
verstarkten Gewichtung hdufiger Arten (Art 1 in B), Normali-
sierung der Arten zu einer weiteren Verstadrkung artenreicher
Aufnahmen (Aufn. 4 in C).

3. Die Normalisierung der Aufnahmen kann die Streu-
ungsverhdltnisse innerhalb der Arten vollstdndig verandern
(z.B. Art 2 in B). Dasselbe gilt sinngemdss fir die Normali-
sierung der Arten.

Schliesslich findet sich in Abb. 3.4 auch die Wirkung der
Standardisierung der Aufnahmen (D) und der Arten (E). Man
kann folgende Phanomene festhalten:

1. Die bei der Normalisierung festgestellten Tendenzen gel-
ten auch fiir die Standardisierung.
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A A
Aufnah- Aufnah-
mAl 1 2 3 4 mnf 12 3 4
Arten Arten
1ol 2 a4 ANl sl s N
2 1 1 1 2 Nl N EE EE B
3 0 0 1 4 3 (OO0
4 0o 0 1 2 s+ |OJ0O @06
B C
Aufnah- Aufnah-
mnl 9 2 3 4 mnl o1 2 3 4
Arten Arten
1 ] B B Wl 1 N mE I §
¥ . I By EE . Al BN BN ER |
3 EEpEEN R 8 3 OO0 .
4 N EEN N . ¢« (OO0 N
D E
Aufnah- Aufnah-
men men
Arten Arten

-0E -
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MM l. w

R -

e D -
0-8-8-0 »

EOR -

] (] ] -]
H

2 2
]
3 3 |
-] o
s OOl « |6
Abb. 3.4 Grafische Darstellung der Wirkung verschiedener
Vektortransformationen auf eine Vegetationstabelle A. B:
Normalisierung der Aufnahmen, C: der Arten. D: Standardi-

sierung der Aufnahmen, E: der Arten. Die Skalierung der
Grafiken ist willkiurlich gewdhlt. Bei D und E treten auch
negative Werte auf. Die Pfeile markieren die Richtung der
Transformation.
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2. Die Daten verdndern sich noch stdrker als bei der
ersteren, wenn deutliche Streuungsunterschiede vorliegen,
die alsdann ausgeglichen werden. Aufnahme 4 in D ist ein
Beispiel.

Es ist offensichtlich, dass die gezeigten Vektortrans-
formationen bei pflanzensoziologischen Daten tiefgreifende
Verdnderungen der Aehnlichkeitsstruktur bewirken. Normali-
sierung und Standardisierung der Aufnahmen helfen, bei Ar-
tenarmut die doch vorhandenen gualitativen Unterschiede (oft
etwas zu ausgeprdgt) hervorzuheben. Werden die Artvektoren
in dieser Weise transformiert, so verdandern sich unter
durchschnittlichen Umstdnden die Aehnlichkeitsverhdltnisse
der Aufnahmen drastisch und seltene Arten pridgen die Ergeb-
nisse weitgehend (Beispiel E in Abb. 3.4).
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4. Aehnlichkeitsmasse

Im wvorigen Kapitel wurde gezeigt, dass die Wahl der
Transformationsmethode einer Entscheidung bedarf, welche
sowohl von der Datenstruktur als auch vom Untersuchungsziel
abhdngt. Analog verhdlt es sich mit der Anwendung der ver-
schiedenen Aehnlichkeitsmasse, die zur Bestimmung des Zusam-
menhanges zweier Aufnahmen oder zweier Arten beizuziehen
sind. Je nach Standpunkt des Vegetationskundlers ergeben
sich unterschiedliche Betrachtungsweisen. Viele verschiedene
mathematische Formulierungen konnen diesen Rechnung tragen.
Im folgenden wird eine beschrankte Auswahl teils bekannter,
h3ufig verwendeter, teils filir Vegetations- und Stand-
ortsdaten bewdhrter Aehnlichkeitsmasse vorgestellt und
diskutiert.

4.1 Die Euklidsche Distanz

Die Euklidsche Distanz als Mass fiir die Undhnlichkeit zweier
Vegetationsaufnahmen oder zweier Arten ist geometrisch
leicht interpretierbar, mithin anschaulich wund in ihren
Eigenschaften ohne weiteres uUberblickbar. Aus diesen Griinden
ist sie trotz einiger noch zu erwdhnender Nachteile schon
sehr oft verwendet worden (vgl. z.B. KUHN 1983). Betrachten
wir zunadchst den Vergleich zweier Aufnahmen. Dazu werden die
Arten als rdumliche Achsen aufgefasst. Im einfachsten Falle
besitzt jede Aufnahme zwei Arten:

Aufnahmne A Aufnahme B
Art 1 2 1
Art 2 2 3

Mit diesen Werten lassen sich die Aufnahmen als Punkte im

zweidimensionalen Raum darstellen (Abb. 4.1). Die Distanz
(Undhnlichkeit) ergibt sich nach dem pythagoraischen

Lehrsatz als

2.1/2
]

d(A,B) = [?(xAi - xBi)

Im vorliegenden Beispiel mit i = 2 Arten ergibt das:
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Art 2 ‘
Aufn.B
. & I
N\ de(A, B)
|
294———== | S
r | Aufn. A
| |
! %
1 - : I
| |
| |
| |
0 } } r -
0 1 2 3 Art1

Abb. 4.1 Geometrische Bestimmung der Euklidschen Distanz
zwischen zwei Aufnahmen A und B mit je 2 Arten.

AHZ‘
Gobis Aufn.B
1
: de(A, B)
I
B - Aufn. A
|
| i
b ds.(A,B) :
14— '
| |
| = E
o+¥—— ; . -
0 1 2 3 Art1

V2

Abb. 4.2 Vergleich der Euklidschen Distanz de und der
Sehnendistanz ds. Die urspriinglichen Abundanzen sind punk-
tiert, die duch die Sehnendistanz implizit +transformierten
sind strichpunktiert.
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dAB) = (2 - 12+ (2 -2 02 g 4.

Die Euklidsche Distanz beruht also grundsatzlich auf der An-
nahme, dass die Artmdchtigkeiten als metrische Angaben auf-
gefasst werden konnen. Sie funktioniert aber ebenso fiir
Pridsenz-Absenz Daten. Fir fehlende Arten wird dann mit
Gewicht 0, flir anwesende mit 1 gerechnet. Dabei tritt nun
eine bedeutende Schwdche dieses sehr einfachen Masses
besonders augenfdllig in Erscheinung. In pflanzensoziolo-
gischen Tabellen kommt es sehr hdufig vor, dass eine Art
sowohl in einer Aufnahme A als auch in Aufnahme B £fehlt.
Diese Art trdgt also nicht zur Unterschiedlichkeit von A und
B bei. Artenarme Aufnahmen weisen deshalb meist eine
kleinere Euklidsche Distanz auf als artenreiche und
erscheinen daher oft ungerechtfertigterweise als relativ
dhnlich. ORLOCI (1978), S. 46, demonstriert einen Fall, in
dem 2zwei Aufnahmen mit gleichem Artspektrum unter-
schiedlicher erscheinen als solche mit verschiedener floris-
tischer Zusammensetzung (Tab. 4.1, A). Tatsdchlich findet
man

a(1,3) = 110 - 0% + (1 - 2+ (1 - "2
- 181/2 - 4,24

Die floristisch total verschiedenen Aufnahmen 1 und 2 stehen
sich wesentlich naher:
2 2 1
da(1,2) = [(0 - 1) + (1_5.0) + (1 - 0)2] /2

= 3?/2 = 1.73

Als Konsequenz kann man festhalten, dass die Euklidsche Dis-
tanz nur dann zu empfehlen ist, wenn die Artenvielfalt der
Aufnahmen nicht allzu unterschiedlich ist. Filir den Vergleich
des gemeinsamen Auftretens von Arten eignet sie sich wohl in
den seltensten F&llen, da sich Arten bezliglich ihrer
Hiaufigkeit (absolute Stetigkeit) in der Regel zu sehr unter-
scheiden.
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Tabelle 4.1
Ausgangsdaten als Beispiel zur Berechnung der Euklidschen-

und der Sehnendistanz (nach ORLOCI 1978). Rohdaten (A), nor-
malisierte Aufnahmen (B).

A
Aufnahme 1 Aufnahme 2 Aufnahme 3
Art 1 0 1 0
Art 2 1 0 4
Art 3 1 0 4
B

Aufnahme 1 Aufnahme 2 Aufnahme 3

Art 1 0 1 0
Art 2 0.707 0 0.707
Art 3 0.707 0 0.707
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4.2 Die Sehnendistanz

Die Sehnendistanz wird von ORLOCI (1978) vorgeschlagen, um
den eben erwdhnten Nachteil der Euklidschen Distanz zu eli-
minieren. Implizit werden die Aufnahmen normalisiert, das
heisst auf Einheitsldnge (1.0) gebracht. Quantitative Unter-
schiede in den Artmdchtigkeiten, welche zu den im vorigen
Kapitel erwdhnten, unerwiinschten Aehnlichkeitsbeziehungen
geflihrt haben, werden ausgeglichen. Die Einheitslan-
gentransformation ist geometrisch darstellbar. In Abb. 4.2
sind die urspringlichen Verhaltnisse =zwischen den un-
transformierten Arten (punktiert) und diejenigen nach der
Transformation (strichpunktiert) dargestellt. Jede neue
Artmdchtigkeit x'! ergibt sich aus der urspriliglichen durch
Division mit der Lange des Aufnahmevektors La:

x'" = x., / La
i i

Die Linge des Aufnahmevektors berechnet sich mit

La = (2x?)1/2 .
i

Man kann diese Transformationsvorschrift in die Formel fir

die Euklidsche Distanz einsetzen und erhdlt dann nach eini-

gen Umformungen eine neue Formel fiir die direkte Berechnung

der Sehnendistanz:

L/ (Ex, T x y112)1/2

dste By = [21 2w, X ai “ *Bi
i i i
Darin ist x i die Artmachtigkeit der Art i in der Aufnahme
A. Dem Rechengang ist bei schrittweisem Vorgehen leichter zu
folgen. Transformiert man das Beispiel in Tab. 4.1, A, wie
besprochen, so erhalt man die Werte in 4.1, B. Die Anwendung
der Formel filir die Euklidsche Distanz ergibt

[(0-0)2+(0.707-0.707) 2+(0.707-0.707) 21" /% = 0.0

ds(1,3)

2]1/2

ds(1,2) [(0—1)2+(0.707—0.0)2+(0.707—0.0) = 1.414

Die quantitativen Unterschiede zwischen den Aufnahmen 1 und
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3 fallen damit nicht mehr ins Gewicht, dafilir wird dem als
wichtig empfundenen Artenspektrum Rechnung getragen. Im
Gegensatz zur Euklidschen Distanz gibt es flir die maximale
Unterschiedlichkeit einen festen HO6chstwert, nimlich 21
oder 1.414. Das Beispiel zeigt auch gleich einen Nachteil
der Sehnendistanz, indem artenreiche Aufnahmen (Nr. 1 und 3)
im allgemeinen schlecht, artenarme (Nr. 2) jedoch eher gut
differenziert werden. Je nach Zielsetzung der Analyse kann
diese Eigenschaft erwiinscht oder unerwilinscht sein. Glinstig
wirkt sich die Sehnendistanz aus, wenn Aufnahmen &hnlicher
Diversitat verglichen werden sollen. Auch bei der Unter-
suchung von Aufnahmen schwer vergleichbarer Skalierung, z.B.
bei gemischten Daten aus der Literatur und aus Originalun-
tersuchungen, kann die Sehnendistanz die notige Anpassung
bringen. Dagegen fihrt der Vergleich von Arten oft zu un-
befriedigenden Ergebnissen: Die Sehnendistanz bewirkt eine
Ueberkorrektur der Nachteile der Euklidschen Distanz. Die
Folge ist, dass seltene Arten gut, abundante schlecht dif-
ferenziert werden.

4.3 Skalarprodukt und Kovarianz

Diese beiden Masse flir die Aehnlichkeit sollen hier gemein-
sam behandelt werden. Im Gegensatz zu den Distanzmassen
fiihrt eine gute Uebereinstimmung von Arten oder Aufnahmen zu
hohen ©positiven, Unterschiedlichkeit zu negativen Werten.
Die auftretenden HOchst- und Tiefstwerte besitzen keine
festen Grenzen, was die Interpretation erschwert. Beide
Masse enthalten auch eine Transformation der Daten: Sie zen-
trieren die Vektoren (Das Skalarprodukt ist auch auf unzen-
trierte Daten anwendbar. Es besitzt dann dieselben Vor- und
Nachteile wie die Euklidsche Distanz). Im Falle des Ver-
gleiches von Aufnahmen sind alle Artmachtigkeiten um ihren
Mittelwert in der betreffenden Aufnahme zu vermindern:

x' = x, -x, x=1/p (£x.) .

i
Dabei ist p die Zahl aller in der betreffenden Vegeta-
tionstabelle auftretenden Arten. Ein Beispiel zeigt Tabelle
4.2, Links enthdlt sie die rohen Ausgangsdaten, rechts die
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Tabelle 4.2

Ausgangsdaten fir die Berechnung von Skalarprodukt
Kovarianz. Rohdaten (A}, zentrierte Daten (B).

A B

Aufn 1 Aufn 2 Aufn 1 Aufn 2
Art 1 0 0 Art 1] -1/2 -1/4
Art 2 0 1 Art 21| -1/2 3/4
Art 3 1 0 Art 3 1/2 -1/4
Art 4 1 0 Art 4 1/2 -1/4
X= 1/2 1/4 x= 0 0

Tabelle 4.3

Wirkung der Zentrierung auf Arten unterschiedlicher
nanz. Rohdaten (A), zentrierte Daten (B).

A B

Aufn. | 1 2 3 4 X Aufn, |1 2 3 4 X

Art 1 |3 3 4 2 3 Art 1 |0 0 T -1 0
Art 2 |1 1 2 0 1 Art 2 |0 0 1 -1 0

und

Domi-
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liber die Aufnahmen zentrierten. Das Skalarprodukt entspricht
sodann einfach der Summe der Produkte der Machtigkeit jeder
Art:

S(A,B) = x' x' .
(2,B) ? Ai Bi

Fir die Werte in Tabelle 4.2 erhalten wir

(=1/2%-1/4)+(-1/2%3/4)+(1/2%-1/4)+(1/2%-1/4)
1/8 - 3/8 - 1/8 - 1/8 = -1/2

S(aA,B)

Um die Kovarianz zu erhalten, ist das Ergebnis noch durch
p-1 zu dividieren:

1 1
c(A,B) = — S(A,B) = — z X'Ai x.Bi
p-1 p-1 i

Da sich die Zahl p innerhalb eines Datensatzes nicht andert,
sind S(A,B) und C(A,B) stets proportional. Verwendet man sie
z.B. flir eine Gruppierungsanalyse, so werden die Ergebnisse
identisch ausfallen.

Wie schon bei den Distanzmassen, so ergeben sich auch bei
Skalarprodukt und Kovarianz Schwierigkeiten mit dem in der
Pflanzensoziologie typischen Nebeneinander von hdufigen und
seltenen Arten. Fast leere (d.h. mit vielen Nullen besetzte)
Vektorpaare besitzen immer eine kleine Kovarianz. Gut
besetzte Vektorpaare weisen dagegen eine grGssere Streuungs-
breite auf, sowohl in positiver wie in negativer Richtung.
Sie werden daher durch nachfolgende Analysen besser dif-
ferenziert.

Ansonsten sind Euklidsche Distanz und Kovarianz recht ver-
schiedene Konzepte. Die Zentrierung, welche letztere im-
pliziert, bringt unter Umst3nden grosse quantitative Ver-
schiebungen mit sich. Tab. 4.3 verdeutlicht diesen Verhalt.
Die beiden unterschiedlich gut vertretenen Arten werden nach
der Transformation genau gleich bewertet. Tab. 4.4 zeigt
ein Beispiel, in welchem der Unterschied zwischen Euklid-
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Tabelle 4.4

Beispiel zur Unterschiedlichkeit von Euklidscher Distanz und
Skalarprodukt der zentrierten Daten. Erstere betragt fiir die
Aufnahmen beider Tabellen 1.414. Das Skalarprodukt betragt
in Tabelle A -1/4, in Tabelle B 0.0.

A B

Aufn. 1 2 Aufn. 1 2

Art 1 1 0 Art 1 1 0

Art 2 0 0 Art 2 0 0

Art 3 0 0 Art 3 1 1

Art 4 0 1 Art 4 0 1

x= 1/4 1/4 X= 1/2 1/2

Tabelle 4.5

Ausgangsdaten als Beispiel zur Berechnung des

Korrelationskoeffizienten zwischen 2zwei Aufnahmen 1 und 2.
A: Rohdaten. B: Zentrierte Daten. C: Standardisierte Daten.

A B c

Aufn. 1 2 Aufn. 1 2 Aufn. 1 2

Art 1 1 1 Art 1 |-1 -2 Art 1 |-0.707 -0.408

Art 2 2 1 Art 2 0 -2 Art 2 0.0 -0.408

Art 3 3 7 Art 3 1 4 Art 3 0.707 0.816

- 1

X= 2 3 (Exz) /2=1.41 4.89 sS= 1 1
X= 0 0
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scher Distanz einerseits und Skalarprodukt und Kovarianz an-
dererseits voll zum Tragen kommt. In den Aufnahmen der Ta-
belle A fehlt Art 3, widhrend sie in B vorkommt. Die Euklid-
sche Distanz betrdgt in beiden Fdllen 1.414., Fir das Skalar-
produkt erhdlt man in Tabelle A -1/4 (Gegenldufigkeit), in
Tabelle B 0.0 (Unabhdngigkeit). Es reagiert damit auf die
unterschiedlichen Varianzverhdltnisse.

4.4 Der Korrelationskoeffizient

Der Korrelationskoeffizient ist das bekannteste und in Ver-
fahren der schliessenden Statistik wohl am hdufigsten
verwendete Aehnlichkeitsmass (vgl. z.B. GAENSSLEN und
SCHUBS, 1973, S. 15ff.). Seine Anwendung in der Analyse von
Vegetationsdaten kann jedoch zu uberraschenden, meist
enttiduschenden Ergebnissen fihren. Die Untersuchung seiner
Eigenschaften zeigt einige Grinde auf.

Zunidchst liegt dem Korrelationskoeffizienten die Formel =zur
Berechnung der Kovarianz zugrunde. Er hat auch deren im
vorigen Kapitel gezeigte Nachteile. Zusadtzlich unterwirft er
die Datenvektoren einer weiteren Transformation, der z-
Transformation oder Standardisierung. Dabei werden alle
Elemente um den Mittelwert ihres Vektors vermindert und
durch die Standardabweichung dividiert:

z=(x-%x)/s,

wobei z der neue, standardisierte Wert ist. In Tabelle 4.5
ist die Wirkung dieser Transformation anhand eines Beispiels
dargestellt. Die Verhdltnisse zwischen den Artmi3chtigkeiten
dndern sich gegeniliber den urspriinglichen Daten grundsidtz-
lich. Insbesondere ist zu beachten, dass die Streuungen der
Aufnahmen vereinheitlicht werden. Damit f3dllt ein fiir sie
als wesentlich erachtetes Charakteristikum ausser Betracht.
Insbesondere Tabelle 4.5, C, zeigt, dass die Gewichtung der
Abundanzen nach einer Standardisierung wohl selten den
urspriinglichen Absichten eines Vegetationskundlers
entsprechen diirfte. Daher befriedigt auch eine Aussage iiber
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die  Struktur von Vegetationstabellen selten, sofern sie auf
Grund des Korrelationskoeffizienten ermittelt wurde. Anders
verhdlt es sich mit Standortsdaten. Sind diese durch Verwen-
dung unterschiedlicher Messskalen gewonnen worden, z.B. wenn
pH-Werte und Grundwasserstdnde vorliegen, so gewdhrleistet
die Standardisierung - durch die Anwendung des Korrelations-
koeffizienten - die gewiinschte Vergleichbarkeit weitgehend.

Nach der Standardisierung der Daten ergibt sich der Korrela-
tionskoeffizient durch die Anwendung der Formel fiir die Ko-
varianz. Fir die Aufnahmen in Tab. 4.5 findet man:

2

r =1/3 [(-0.707*%-0.408)+(0.0%-0.408)+(0.707*0.816) ]
= 0.228
r = 0.537

Das Resultat weist auf einen md3ssig positiven Zusammenhang
der Aufnahmen 1 und 2 hin. Da r zwischen +1 und -1 liegen
kann, treten bei Gegenldufigkeit (z.B. wenn 2zwei Aufnahmen
keine gemeinsamen Arten aufweisen) natilirlich auch negative
Werte auf.

Die oben angewandte Art der Berechnung des Korrela-
tionskoeffizienten ist in der Praxis recht umstdndlich. Der
Vollstdndigkeit halber sei noch eine zweckmdssigere Formel
angefihrt:

2 1E(xA—x)(X—x)
r = - - -
P [E(xA -x_)"1] * [Z(x_ - x_) ]

A und B sind die zu vergleichenden Aufnahmen, p die Anzahl
Arten., Damit 1ldsst sich nun r direkt aus den Rohdaten
errechnen.

475 Kontingenzmasse
In dieser Gruppe finden sich die frithesten Formeln zur

Berechnung der Aehnlichkeiten von Aufnahmen, ndhmlich
diejenigen von JACCARD (1901) und SOERENSEN (1948). Varian-
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ten von diesen sind in grosser Zahl beschrieben worden und
sie tauchen ihrer Beliebtheit wegen auch in neueren
Lehrbiichern immer wieder auf (MUELLER-DOMBOIS und ELLENBERG
1974, ORLOCI 1978, GAUCH 1982 usw.). Ausgangspunkt zur
Berechnung der Aehnlichkeiten sind wurspriinglich reine
Prdsenz-Absenz Daten, welche in einer Kontingenztafel
auszuwerten sind:

Aufn. A + -
Aufn. B

+ a b a+b

- C d c+d

a+c b+d n

Im Feld a wird die Anzahl der Arten eingetragen, die sowohl
in A wie auch in B vorkommen. In b werden die Arten gezdhlt,
wenn sie in A fehlen, in B aber vorkommen. In ¢ finden sich
Arten, die in B fehlen und in A vorkommen. Feld d
schliesslich enthdlt die Anzahl Arten, welche in beiden Auf-
nahmen fehlen. In der letzten Kolonne bzw. Spalte findet man
die sogenannten Randsummen a+c, b+d, a+b, c+d sowie die
Gesamtfrequenz n. Mit dieser Notation lassen sich sowohl
metrische als auch nichtmetrische Masse formulieren. Welcher
Fall vorliegt, ist auf formalem Wege abzukldren: Wird die
Dreiecksungleichung nicht verletzt, so ist das Mass metrisch
(Kap. 3.1.3). Fiir die meisten Funktionen sind diese Eigen-
schaften direkt bei LEGENDRE und LEGENDRE (1979, Bd II, S.
31f) nachzuschlagen. Die nicht metrischen unter ihnen haben
dabei den Vorzug, dass sie gegeniiber Leerstellen mehr oder
weniger unempfindlich sind. Verzerrungen, wie sie bei der
Euklidschen Distanz besprochen wurden, konnen dadurch ver-
mieden werden. Filir die Anwendung verschiedener Methoden
bedeutet dies jedoch eine Einschrdnkung, wie spdter noch zu
zeigen ist.

Die Berechnung der Felder a, b, ¢ und d wird in Tabelle 4.6
anhand eines Beispiels gezeigt. Ausgehend von 4 Aufnahmen
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Tabelle 4.6

Messung des Zusammenhanges zweier Arten einer Vegetationsta-
belle (A) mit Hilfe einer Kontingenztabelle (B). "+" bedeu-
tet, dass die betreffende Art vorkommt, "-" dass sie fehlt.

A

Aufn. A Aufn. B Aufn. C Aufn. D

Art 1 1 1 1 0
Art 2 0 1 0 0
B
Art 1 + -

Art2

+ a=1 b=0 a+b=1

- c=2 d=1 c+d=3

a+c=3 b+d=1 n=4
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soll darin das Zusammenfallen von 2 Arten ermittelt werden
konnen. Die Gesamtfrequenz n entspricht zwangslaufig der
Summe der Aufnahmen, d.h. 4. Alle fir die Bestimmung der
Aehnlichkeit bendtigten Parameter sind damit bekannt.

Da nun hier eine echte Kontingenztafel vorliegt, drangt sich
als erstes ein aus der schliessenden Statistik bekanntes
Mass zur Bestimmung des Zusammenhanges von A und B geradezu
auf. Werden namlich die Randsummen a+c, b+c, a+b und c+d
(Tabelle 4.6) als invariante, naturgegebene Grdssen angenom-
men (was nach PIELOU (1977) in Wirklichkeit durchaus nicht
immer zutreffen muss), so 1lasst sich ein sogenanntes
Chiquadrat x2 formulieren. Diese statistische Testgrosse
gibt an, inwiefern die 1Inhalte der Felder a bis d wvon
zufallig zu erwartenden Werten abweichen. Sie berechnet sich
als Summe der quadrierten Differenzen =zwischen Erwartungs-
werten E und beobachteten Werten 0O, dividiert durch die
Erwartungswerte jedes Feldes i:

2 (G, = Ei)z
X =32

i E,
i
Als Erwartungswert fir das Feld a nimmt man das Produkt der
Randsummen der Art A, also (a+c) und (a+b) und misst dieses
mit der Gesamtfrequenz:

(a+c) (a+b)
E(a) =
N

Die beobachtete Frequenz ist natiirlich der Wert a selbst
dividiert durch N. Durch einfache Ableitung (vgl. =z.B
MUELLER-DOMBOIS und ELLENBERG 1974, S. 238) ldsst sich die
Formel flir die ganze Tafel finden:

N((ad—bc)z)

(a+b) (a+c)(c+d) (b+d)
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Diese Grosse ist wunter bestimmten Voraussetzungen X2—
verteilt (vgl. BARTEL 1972, S. 71). Bedienen wir uns
ausnahmsweise der schliessenden Statistik, so kann einer
xz-Tabelle (Anz. Freiheitsgrade = 1) entnommen werden, ob
die Unterschiedlichkeit im Auftreten von Art 1 und 2 bis auf
normale Abweichungen rein zufdlliger Natur sind. Im Beispiel
von Tabelle 4.6 erhdlt man

4((1—0)2) 4
X = =

— = 0.44
1% 3 * 1 % 3 9

Bei einer Irrtumswahrscheinlichkeit von 5% findet man in
entsprechenden Tabellen einen Zufallshochstwert von 3.84,
womit die Unterschiedlichkeit der beiden Arten er-
wartungsgemass nicht gesichert werden kann. Selbst-
verstdndlich ist diese Aussage mit Vorbehalten zu interpre-
tieren, wurden doch die Voraussetzungen filir einen x2-Test
nicht Ulberpriift. Sie kann aber - nun wieder im Sinne der ex-
plorativen Statistik - als Interpretationshilfe ohne
Bedenken verwendet werden.

Die Inhalte der Kontingenztafel kénnen nun zur Formulierung
weiterer Aehlichkeitsmasse verwendet werden. Ausgehend vom
Chiquadrat diskutiert PIELOU (1977, S. 208ff.) eingehend den
V- Wert von YULE (1912):

ad - bc
vV = ‘

[(a+b)(a+c)(c+d)(b+d)]1/2

Es wird auch der Nachweis erbracht, dass es sich um einen
Korrelationskoeffizienten handelt mit den Eigenschaften

vV =1 fir vollstandigen Zusammenhang
V=20 fiir fehlenden Zusammenhang
vV =-1 fiir Gegenlaufigkeit

In unserem Beispiel (Tabelle 4.6) erhalten wir
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v = (1-0)79"7% 21792 2 0.33

Die eben besprochenen Aehnlichkeitsmasse haben fiir pflanzen-
soziologische Anwendungen den Vorteil, dass anstelle der
Rohdaten mit Erwartungswerten operiert wird. Sie ' interpre-
tieren eine Zunahme der Leerstellen (d.h. von Arten, die in
beiden Aufnahmen fehlen) so, dass das gemeinsame Vorkommen
zweier Arten weniger wahrscheinlich werde und bewerten es
daher héher. Diese Art der Betrachtung ist in der meisten
vegetationskundlichen Anwendungen sinnvoll - sofern der
Datensatz eine gewisse Grosse besitzt und einigermassen
homogen ist.

Wahrscheinlich das erste in der Pflanzensoziologie bekannt
gewordene Aehnlichkeitsmass ist der Koeffizient von Jaccard
(JACCARD 1901). Er berechnet sich nach der Formel

SJ = a / (a+b+c) .
Fiir das Beispiel in Tab. 4.6 erhdlt man

SI =1/ (1+0+2) = 0.33

Als Grenzwerte sind moéglich:

max(SJ)
min(SJ)

1 (A und B identisch)
0 (A und B ohne gemeinsame Arten) .

Dem Koeffizient von Jaccard verwandt ist der Koeffizient von
Soerensen (SOERENSEN 1948). Er birgt jedoch eine etwas
stiarkere Gewichtung gemeinsamer Arten in sich:

SS = 2a / (2a+b+c) .

Sein Wertebereich erstreckt sich ebenfalls von 0 bis 1. Fur
das Beispiel in Tab. 4.6 erhadlt man

SS = 2 / (2+0+2) = 0.5 .
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Bei teilweise ilibereinstimmender Artengarnitur ergeben sich
also etwas hohere Aehnlichkeitswerte als bei Jaccard.

Beide Koeffizienten sind unbeeinflusst von fehlenden Arten
sowie vom Total n. Werden sie zur Analyse einer Vegetations-
tabelle eingesetzt, so dndern die Nenner von Aufnahmepaar zu
Aufnahmepaar. Das gemeinsame Vorkommen der Arten wird mithin
mit stdndig dnderndem Massstab gemessen, sodass die resul-
tierende Aehnlichkeitsstruktur nicht-metrisch ist. Mit SJ
und SS werden aber immer wieder gute Erfahrungen gemacht;
wohl deshalb, weil sie der oft vorkommenden Heterogenitit
der Daten entgegenkommen.

Die bisher betrachteten Koeffizienten bericksichtigen nur
die An- oder Abwesenheit einer Art. Es besteht jedoch &6fters
das Bedirfnis, auch die Artmdchtigkeit in die Berechnungen
mit einzubeziehen. Um dies bei Kontingenzmassen verwirkli-
chen zu kdnnen, wurden verschiedenste Formeln vorgeschlagen
(vgl. z.B. die Uebersicht bei MUELLER-DOMBOIS und ELLENBERG
1974). ELLENBERG (1956) verwendet in Anlehnung an Jaccard

1/2 zai
SE

* 100

Zb, + Zc, + 1/2(za.)
i i i

Darin ist ‘z.‘a-i die Summe der Elemente der Zelle a in der
Kontingenztafel (d.h. alle gemeinsamen Arten), Ebi die Summe
der Elemente in b und Eci diejenige in Zelle c.

Van der Maarels Koeffizient SM (VAN DER MAAREL et al. 1978)
entspricht ebenfalls demjenigen von Jaccard, modifiziert fiir
quantitative Daten:

Z *pi *Bi
i
SM =
zZ x . + X X 2 T X X
. Ai . Bi . Ai Bi
i i i

Das folgende Beispiel zeigt die Berechnung dieser beiden
Koeffizienten:
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Art|1234

Aufn. A 1 2 3 0
Aufn. B 0 1 2 3
1/2(2+1+3+2) 4
SE = * 100 = * 100 = 50
1+3+1/2(2+1+3+2) 1+3+4
(1*0)+(2*1)+(3*2)+(0*3)
SM =

(1+4449)+(1+4+49)-[(1*0)+(2*%1)+(3*2)+(0*3) ]
8
14+14-8

Werden in den Ausgangsdaten alle von Null verschiedenen
Werte durch 1 ersetzt, so ergibt sich flir SE 50(%), fiir SM
0.5 und fiir SJ (Jaccard) ebenfalls 0.5. Konzeptionell er-
bringen die Koeffizienten Ellenbergs und van der Maarels
keine neuen Aspekte.

Damit sind die Moglichkeiten der Aehnlichkeitsbestimmung auf
Grund der Kontingenztafel bei weitem nicht erschopft. Eine
Uebersicht findet sich bei LEGENDRE und LEGENDRE (1979), wo
in Band 1II, Seite 32/33 nicht weniger als 14 verschiedene
Koeffizienten aufgefiihrt sind.

4.6 Absolutwertfunktionen

Aus dem Bestreben heraus, den Rechenaufwand fir die Aehn-
lichkeitsbestimmung méglichst klein zu halten, wird ge-
legentlich die folgende, einfache Absolutwertfunktion
verwendet:

A(A,B) = - )
(A,B) ? ABS(xAi xBi)
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Meistens wird diese Funktion als Alternative zur Euklidschen
Distanz gesehen. Filir ihre geometrische Interpretation sei
auf Abb. 4.1 verwiesen. Die Euklidsche Distanz zwischen A
und B entspricht dort der direkten Verbindung zwischen den
beiden Punkten. Die Absolutwertfunktion misst dagegen
ausschliesslich entlang der horizontalen und der vertikalen
Achse und addiert die Betrdge (A(A,B)=2), weshalb auch von
City-Block- oder Manhattandistanz gesprochen wird. Gegeniiber
der Euklidschen Distanz ergeben sich kaum Vorteile. Es
treten auch die bei ORLOCI (1978) erwdhnten Fdlle auf, bei
welchen Aufnahmen mit identischem Artenspektrum als sehr
unterschiedlich bewertet werden (Kap. 4.1). WHITTAKER (1952)
skaliert deshalb die Aufnahmen innerhalb seines Koeffi-
zienten W:

W(A,B)

f ABS (xAi/QA - xBi/QB) , wobei
Qp = T X,; und Qp = Z xp, .

i i
Die Werte fliir W(A,B) sind dadurch auf den Bereich 0 bis 2
begrenzt. Betrachten wir unser aus dem letzten Kapitel
bekanntes Beispiel:

Art | 1 2 3 4

Aufn. A 1 2 3 0
Aufn. B 0 1 2 3
FUir Whittakers Koeffizient ist QA = QB = 6 und

W(A,B) = ABS((1/6)-(0/6)) + ABS((2/6)-(1/6))
+ ABS((3/6)-(2/6)) + ABS((0/6)-(3/6)) = 1.

ORLOCI (1978) erwdhnt, dass W(A,B) auf die Darstellung ein-
facher Vegetationsgradienten 1linearisierende Wirkung hat,
was natilirlich auf die Bereichsanpassung zurlickzufiihren ist
(und auch von der Sehnendistanz gesagt werden kdénnte).
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4.7 Die Mahalanobis Distanz

Alle bisher besprochenen Aehnlichkeitsmasse sind von der
Korrelation der Arten beeinflusst. Flir viele Anwendungen ist
diese Eigenschaft durchaus erwiinscht. Pflanzenarten, die auf
einen Standortsgradienten fast gleich reagieren, gehen dabei
in die Berechnung der Aufnahmedhnlichkeit mit gleichem
Gewicht ein wie solche, die eine ganz andere Eigenschaft der
Standortes wiederspiegeln. Dem kann bei Bedarf abgeholfen
werden. An einem einfachen Beispiel aus ORLOCI (1978) soll
dies erlautert werden (Tabelle 4.7, A). Darin 1ist sofort
ersichtlich, dass Art 1 und 2 hoch korrelieren (weil sie
méglicherweise dhnliche Standortsanspriiche besitzen). Art 3
ist dagegen annahernd unabhangig. Die Korrelationsmatrix
bestdtigt diese Befunde (Tabelle 4.7, B). Die Aufnahmen 1
bis 5 entstammen offensichtlich zwei verschiedenen Vegeta-
tionsgradienten, wobei der eine mit den Arten 1 und 2 besser
vertreten ist als der andere mit Art 3. Dieses Ungleichge-
wicht soll die Mahalanobisdistanz ausgleichen. In Abbildung
4.3 wird das Vorgehen anhand eines zweidimensionalen Falles
erldutert. Man erinnert sich, dass zur Berechnung der Eu-
klidschen Distanz jede Art mit gleichem Gewicht in die
Berechnung eingeht. In Abb. 4.3, A, erhdlt man

DZ(A,B) = (2—1)2 + (1—2)2 = 2.

Darin wird stillschweigend angenommen, dass die Arten 1 und
2 voneinander unabhdngig sind und das Koordinatensystem
deshalb rechtwinklig sei. Dies trifft hier eigentlich nicht
zu. Den allgemeinen Fall zeigt Abb. 4.3 B. Darin korrelieren
Art 1 und 2 positiv, was geometrisch durch schiefwinklige
Koordinaten dargestellt wird. Die Distanz DM(A,B) vermindert
sich gegeniiber der Euklidschen Distanz. Die Berechnung er-
gibt sich direkt aus den Cosinussatz:

DM2(A,B) = [(2—1)2 + (1-2)2] - 2(2-1)(1-2) cos «

Der Winkel « ist Ausdruck der Korrelation der Arten 1 und 2.
Den benétigten Zusammenhang bringt die Formel
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Tabelle 4.7

Beispiel zur Berechnungder Mahalanobisdistanz (A) mit der
Korrelationsmatrix der Arten (B).

A
Aufn.1 Aufn.2 Aufn.3 Aufn.4 Aufn.5
Art 1 2 5 2 1 0
Art 2 3 4 1 0 0
Art 3 0 1 4 3 1
B
Art 1 Art 2 Art 3
Art 1 1.000 0.883 -0.163
Art 2 1.000 -0.536
Art 3 1.000
Art2 § A B
Art 2
/\ufn.!\'
| Aufn. A /
XAz~ XB2 \ e i _m/ DM(I{ B)
a (
Aufn. B =
umn. Aufn.B
4/&77;\ N o /fa -
t = —
| S Art 1 | W Art1
Xa1 — Xgt XA1 — Xg;

Abb. 4.3 Berechnung der Euklidschen Distanz (A) wund der
Mahalanobisdistanz (B).
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r (1,2) = -cos a' = -cos (180O - )

Es ist leicht zu prifen, dass sich DM(A,B) auf D(A,B) redu-
ziert, wenn r (1,2) null wird, die Arten 1 und 2 also von-
einander unabhdngige Information tragen. In der allgemeinen
Form, d.h. bei mehr als zwei Arten, berechnet sich die
Mahalanobis Distanz wie folgt:

DMZ(A,B) = E(xAi-x ,)2 “2* T X (x..-x_.)( )

X_ . -X
B A B Ak Bk
i 1 j k ] ]
Ist p die Anzahl der Arten, so laufen die Summationen wie
folgt:

i=1’coo'p
j=1,...,p-1
k=1’--.,p

Fiir die beiden ersten Aufnahmen in Tab. 4.7 erhalt man dem-
zufolge:

o2 (1,2) = (2-5)2 + (3-0)% + (0-1)2
—20(2-5)(3-4) (-0.883)
+(2-5)(0-1)(0.163) ,
+(3-4)(0-1)(0.536)] = 3.775

Das Beispiel zeigt, dass bei der Berechnung der Mahala-
nobisdistanz laufend auf die Korrelationsmatrix zugegriffen
werden muss, was bei der Verwendung von Rechenautomaten
einen hohen Speicherbedarf erfordert und lange Rechenzeiten
verursacht. Flir die Praxis empfiehlt sich ein anderes Vor-
gehen., Anstelle von Artvektoren kénnen die Faktorenwerte
einer Hauptkomponentenanalyse verwendet werden, die immer
unkorreliert sind (Kap. 7). Eine nachfolgend gerechnete Dis-
tanz ist dann ebenfalls frei vom Einfluss der Korrelation
der Arten.

Die Mahalanobisdistanz hat nur einen Sinn im Kontext einer
grosseren Vegetationstabelle. Ihr Vorteil gegeniiber der Eu-
klidschen Distanz ist meist unbedeutend, wird doch der nicht-
linearen Struktur der Daten nicht Rechnung getragen.
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4.8 Informationsmasse

Die Mehrheit bisher besprochener Aehnlichkeitsmasse wurde
fir metrische Daten entwickelt. Ihre Anwendung auf
Artmiachtigkeitsskalen ist nur mit Kunstgriffen méglich
(Abschnitt 3.2). Echte Nominaldaten sind jedoch typisch fir
vegetationskundliche Untersuchungen. So wird bei Waldaufnah-
men hdufig unterschieden =zwischen Krautschicht, Strauch-
schicht und Baumschicht. Solche Unterschiede 1lassen sich
metrisch nicht treffend beschreiben. Hingegen kann das Spek-
trum der Merkmale durch die Entropiefunktion wvon SHANNON
(1948) erfasst werden. Damit kommen die Methoden der
Informationstheorie zur Anwendung. Ueber deren Grundzuge
orientiert z. B. ein umfassender Anhang bei RENYI (1962).
Die nachfolgenden Ausfiihrungen halten sich an die Nomenkla-
tur von PIELOU (1977) und ORLOCI (1978).

Gegeben seien also Stichproben (z.B. von einzelnen Arten),
die in Klassen (z.B Artmdchtigkeitsklassen) mit den rela-
tiven Haufigkeiten pl1,p2,...,pn aufgeteilt werden. Die
mittlere Entropie filir die Aufnahme h ergibt sich dann als

H(Ph) = - ? P 1n phj & 3= ;5% e

hj
Wie PIELOU (1977) ausfiuhrt, kann H(P,) als Informa-
tionsgehalt der Aufnahme h aufgefasst werden. Die Entropie
eignet sich z.B. als Mass flir die Diversitdt derselben.
Genauer gefasst ist H(P,) ein Ausdruck fiir die Ungewissheit
uber die Zusammensetzung von h. Anhand von Tabelle 4.8 kann
dies gezeigt werden. Zu diesem Zwecke ist die Formel fiur die
Entropie so umzuschreiben, dass statt der relativen
Haufigkeiten p., die absoluten innerhalb der Klassen j, f,
verwendet werden koénnen. Wir setzen J

= f f
Phj hy ! fn.
p ist die relative Haufigkeit fiir die Klasse j in Aufnahme
h f steht fir die Summe der Hiufigkeiten in allen
Klassen, also filir die Gesamtzahl der Individuen der Aufnahme
h. In Tabelle 4.8 ist zum Beispiel p = f12 / f2 =9/9=1.

hj

12
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Tabelle 4.8
Beispiel zur Berechnung der Entropie. "0" bedeutet, dass die

betreffende Art fehlt, "-" bedeutet, dass sie nicht unter-
sucht wurde.

Aufnahme h | 1 2 3
Art j

1 3 9 3

2 3 0 3

3 3 0 3

4 - - 0

5 - - 0
fh. = 9 9 9
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Man erhdlt filir die Entropie

H(Ph) _thj/fh. 1n fhj/fh.

ln £, - 1/f, Tf_ . In £
" . iy, By A

£ -
1/fh. (fh. 1n h. thj 1n fhj)
Die Entropie ist ein relatives Mass (mit der Kolonnensumme
f;,, als Massstab). Fur die weiteren Betrachtungen verwenden
wir nun aber deren fh -faches:

= = - f
I(Fh) H(Ph)fh. fh. 1n fh. thj 1n hj
I(Fp) bezeichnen wir als Informationsgehalt von h. Er eignet
sich ebenfalls als Mass flir die Diversitidt der Aufnahme h.
Dessen Eigenschaften sollen anhand der drei Aufnahmen in
Tab. 4.8 gezeigt werden:

1. Die Diversitdt wird maximal, wenn die Individuen der Auf-
nahme gleichmdssig auf alle Arten verteilt sind. Aufnahme 1
zeigt diesen Fall: I(F1) = 9 1n9 -(31n3 + 31n3 + 31n3)=
9.89. Das Minimum wird erreicht, wenn alle Individuen einer
einzigen Art angehdren, ndmlich I(F_) = 9 1n9 -(91n9 + 01lno
+ 01ln0) = 0. Erinnern wir uns an die Definition von I(Fh)
als Mass flr die Ungewissheit iiber die Zusammensetzung einer
Aufnahme: Wird bei Aufnahme 2 ein beliebiges Individuum aus
der Gesamtstichprobe herausgegriffen, so kann mit absoluter
Gewissheit gesagt werden, dass es der Art 1 angehdrt. Die
Unsicherheit der Aussage ist gleich null. Im Falle der Auf-
nahme 1 jedoch ist die Wahrscheinlichkeit fir eine
Angehorigkeit zu jeder der Arten genau gleich, namlich 1/3.
Die Ungewissheit Uber die Artzugehdrigkeit ist also maximal.

2. Zusdtzliche Arten, welche keine 1Individuen enthalten,
tragen nicht zur Diversitdt bei. In Tabelle 4.8 ist also
I(F1) = I(F3).

3. Welcher Natur die Merkmale sind, ist unerheblich.
Artmdachtigkeit, Lebensform oder Schichtzugehdrigkeit sind
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gleichermassen zuldssig und erhalten gleiches Gewicht. Eine
Transformation, wie sie flir metrische Aehnlichkeitsmasse
notwendig ist, entfallt.

4, Werden die Merkmale nach zwei verschiedenen Kriterien K
und L in Klassen eingeteilt (z.B. 1in K, Arten und L,
Schichtzugehdrigkeit), so ist die gesamte Diversitat gleich
der Summe der Diversitdten K und L. In Tabelle 4.9, A, ist
ein einschldgiger Fall konstruiert. Wir finden folgende 1In-
formationswerte:

I(FhK) = 91n9 - (31n3 + 31n3 + 31n3)
= 19,77 - (3.3 + 3.3 + 3.3) = 9.88
I(FhL) = 91n9 - (31n3 + 31n3 + 31n3) = 9.88

I(FhKL) = 91n9 - 9(11n1) = 91n9 = 19.77
Innerhalb von Rundungsfehlern bestdtigt sich, dass die
Diversitdten addiert werden diirfen:

I(FhKL) = I(FhK) + I(FhL)-
Im Falle, dass K und L teilweise abhdngig sind, ist die
Gesamtdiversitat kleiner als die Diversitdten K plus L:

I(FhKL) < I(FhK) + I(FhL)-
Einen Fall vollstdndiger Abhangigkeit zeigt Tabelle 4.9, B.
Darin gilt natirlich, dass die Diversitidt sowohl durch das
Artspektrum wie auch durch die Schichtzugehdrigkeit
vollstidndig beschrieben werden kann:

I(FhKL) = I(FhK) = I(FhL) = 9.88
Die bisher besprochenen Funktionen der Infomationstheorie
kénnen nun leicht verwendet werden, um Masse fiir den Zusam-
menhang von Vegetationsaufnahmen zu formulieren. Anhand des
Beispieles in Tabelle 4.10 sollen verschiedene Mdglichkeiten
gezeigt werden. Ausgegangen wird von den beiden Aufnahmen
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Tabelle 4.9

Diversitiatsberechnungen. Beispiel vollstdndiger
keit

Unabhdngig-
von Merkmalen (A) sowie von vollstdndiger Abh&dngigkeit

(B) .
A

L= Kraut- Strauch- | Baum- fhK
K= schicht | schicht schicht
Art 1 1 1 1 3
Art 2 1 1 1 3
Art 3 1 1 1 3
th 3 3 3 h. 9
B

L= Kraut- Strauch- | Baum- fhK
K= schicht | schicht schicht
Art 1 3 0 0 3
Art 2 0 3 0 3
Art 3 0 0 3 3
th 3 3 3 h. 9




Tabelle

Berechnung des Zusammenhanges zwischen zwei

T

Aufnahmen

Haufigkeit der Symbole (B) und Kontingenztafel (C).

A B
Aufn. Klassen
Art 1 2 Aufn. .+ 1 2 lfh
1 . 1 4 2 3 1 10
2 + + 2 3 3 3 1 10
3 . +
4 1 .
5 . 1
6 2 1
7 L] L]
8 1 1
9 1 2
10 + +
c
Klassen in
Klassen Aufn. 1
in
Aufn. 2 . + 1 2 F2
. 2 1 =
0 0 f21 3
+ 1 2 0 0 f22=3
1 1 0 1 1 f23=3
2 0 1 £ =1
0 ¢ 24
e Bir B Bpg fyy | £y 7 £y 500

(a),
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in Tabelle 4.10, A.Darin sind die Artmidchtigkeiten mit Hilfe
von Symbolen notiert. Es liegen also Nominaldaten vor, die
auch als solche behandelt werden sollen. Ohne auf
Zusammenhdnge zwischen den Aufnahmen einzugehen, lasst sich
eine Statistik der auftretenden Klassen (Symbole) erstellen
(Tabelle 4.10, B). Um nun Beziehungen darzustellen, ist eine
Kontingenztafel zu konstruieren mit den Zelleninhalten
f1 ot Jede Zelle addiert die Anzahl F&lle, in welchen Auf-
naﬁ&e 1 bezliglich einer bestimmten Art das Symbol s, Auf-
nahme 2 das Symbol t enthdlt. Das leicht nachzuvollziehende
Ergebnis zeigt Tabelle 4.10, C. Es ist offensichtlich, dass
Aufnahme 1 und 2 teilweise abhdngig sind. Schematisch ist
dies in Abb. 4.4 dargestellt. Jeder Kreis entspricht dem In-
formationsgehalt einer Aufnahme. Es {iberlappen die gemeinsa-
men Informationsanteile, welche die Abhdngigkeiten darstel-
len. Anhand von Tabelle 4.10, C und Abb. 4.4 1l3dsst sich
diese Abhdngigkeit in folgender Weise fassen:

1. Information der Randverteilungen:

n
Hh
-
=
Hh

[

I(F1)

n
Hh
‘...l
=
Hh

I

I(FZ)

Die Summation erfolgt darin iiber alle Elemente der jeweili-
gen Randwerte. Die beiden Randverteilungen haben mit dem
Zusammenhang der Aufnahmen nichts zu tun, sondern
beschreiben deren Informationsgehalt (bezliglich der
Haufigkeiten vorkommenden Symbole) separat. Dies ist in Abb.
4.4, A, dargestellt.

2. Gesamtinformation der Kontingenztafel:

I(F,,F = f lIn £ - f
(FyeFy) 1.,2. -0 R, e, : i Fis,2t 17 Byg 2t
Hier erfolgt die Summation iiber alle Elemente innerhalb der
Kontingenztafel. Grafisch ist der Fall in Abb. 4.4, B, dar-
gestellt. Sind nun unsere beiden Aufnahmen unabhadngig, so
kann die Gesamtinformation auch aus den Randverteilungen

berechnet werden:



////
///i
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I(F,,F,) = I(F ) + I(F,)

Grafisch dargestellt diirften sich dann die beiden Kreise in
Abb. 4.4 nicht {iberschneiden. Sind hingegen beide Aufnahmen
genau gleich, so miissen sich die Kreise decken. Die Informa-
tion einer Randverteilung (einer Aufnahme) entspricht dann
zugleich der Gesamtinformation:

I(F1,F2) = I(F1) = I(Fz) .

Die Gesamtinformation ist also bereits ein Mass fur die
Uebereinstimmung der beiden Aufnahmen.

3. Wechselseitige Information:

1(F1;F2) = I(F1) + I(FZ) - I(F1,F2)
Anhand der Abb. 4.4, C, ist leicht einzusehen, dass es sich
hier um den beiden Aufnahmen gemeinsamen Teil der Informa-

tion handelt. Bei vollstdndiger Unabhdngigkeit ergibt sich
natiirlich der Grenzwert 0:

I(F1;F2)min = I(F1) + I(Fz) - I(F1) - I(Fz) =0

Bei Identitdat der Aufnahmen ist die wechselseitige Informa-
tion gleich derjenigen einer einzelnen Aufnahme:

I(F1;F2)max = I(F1) + I(Fz) - I(F1) = I(Fz) = I(F1).

Damit qualifiziert sie sich als Aehnlichkeitsmass mit dem
Bereich

0 < I(F1:F2) < I(F1), I(FZ).

4, Spezifische Information

E(F1;F2) = I(F1,F2) - I(F1;F2)

Es handelt sich um die Information, welche jede Aufnahme fir
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sich allein tragt (Abb. 4.4, D). Bei Unabhangigkeit gilt,
dass sie der Summe der Informationen beider Aufnahmen
entspricht:

E(F1;F2)max = I(F1) + I(Fz).
Bei vélliger Identitat wird sie dagegen 0:

E(F1:F2)min = I(F1) - I(Fz) = 0.

Mit der spezifischen Information verfiligt man somit liber ein
Undhnlichkeitsmass mit den Grenzwerten

I(F1) + I(Fz) = E(F1;F2) = 0.

5. Rajskis Divergenzkoeffizient:

Um ein relatives Mass zu erhalten, schlug RAJSKI (1961)
einen Koeffizienten vor, der den Anteil der spezifischen In-
formation an der Gesamtinformation misst:

E(F_;F_) I(F,;F.)

2
I(F,,F,) L(F, ,F,)

Die Grenzwerte von 0 (Identitdt) und 1 (Unabhdngigkeit) sind
somit von der Gesamtinformation unbeeinflusst.

Auf das Beispiel in Tabelle 4.10 angewandt ergeben die hier
besprochenen Masse fogende Werte:

1. Information der Randverteilungen:

I(F1)
I(FZ)

101ln10 - (41n4 + 21n2 + 31n3 + 11nl1) = 12.798
10In10 - (3(31n3) + 11n1) = 13.138

2. Gesamtinformation:

I(F1,F2) = 101n10 - (2(21n2) + 6(11n1)) = 20.253
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3. Wechselseitige Information:

I(F1;F ) = 12.798 + 13.138 - 20.253 = 5.683

2

4. Spezifische Information:

E(F1;F2) = 20.253 - 5.683 14.57

5. Rajskis Koeffizient:
d(F1;F2) = 14.57/20.253 = 0.719

Die hier gezeigten Informationsmasse behandeln die Daten so,
als widren sie nominal. Beurteilt wird die Zufalligkeit des
Zusammentreffens zweier Symbole wie "+" oder "1" der Skala
Braun-Blanquet. Das ist ein ausserordentlich strenges Ver-
gleichskriterium. Wie sich am Beispiel der Tabelle 4.10
leicht nachpriifen 1l&dsst, koénnen Vegetationsaufnahmen als
v6llig zusammenhangslos eingestuft werden, wenn sie zwar
lauter gemeinsame Arten, Jjedoch unterschiedliche Artmich-
tigkeiten aufweisen. Informationsmasse sollten eher
angewandt werden, wenn mit echt qualitativen Kriterien gear-
beitet wird, also Schichtzugehdrigkeit, Wuchsform oder

Phinologie, aber auch bei Prasenz- Absenz Daten.

Die Informationsmasse bieten eine beachtliche Auswahl von
Moglichkeiten filir die Beschreibung der Aehnlichkeit von Auf-
nahmen. Dabei f&11lt sofort ihre Verwandtschaft zu den Koef-
fizienten der Kontingenztafel auf (Abschnitt 4.7), wo die
Felder a und d Gemeinsamkeiten, b und c Divergenzen
reprasentieren. FEOLI et al. (1984) weisen denn auch nach,
dass sich die meisten Informationsmasse im Falle von
Pridsenz-Absenz Daten auf das Chiquadrat oder ein Derivat da-
von reduzieren. Filir Datensdtze mit komplizierter Merk-
malsstruktur (z.B. Arten und Lebensformen gemischt) bieten
sich die Informationsmasse als ideale L&sung an. Beispiele
fiir Anwendungen in grosserem Rahmen gibt es kaum und es ist
in dieser Hinsicht noch einige Pionierarbeit zu leisten.
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5. Gruppierungsanalysen

Bei den Gruppierungsanalysen geht es darum, Stichproben,
also z.B. eine Reihe von Vegetationsaufnahmen, in Gruppen
moéglichst dhnlicher Individuen zu unterteilen. 1Ist eine
solche Analyse erfolgreich, so kann in der Folge anstatt mit
den Eigenschaften der Individuen mit denjenigen der viel
weniger zahlreichen Gruppen weitergearbeitet werden. Dies
erleichtert das Erkennen von Zusammenhdngen und Gesetz-
mdssigkeiten innerhalb eines Datensatzes. In der
Vegetationskunde gibt es Theorien, welche von der Existenz
organismusdhnlicher Pflanzengesellschaften und mithin natilir-
licher Gruppen ausgehen. Analysen dienen dabei der Erkennung
"echter" Pflanzengesellschaften. Andere Auffassungen gehen
dahin, die Vegetationsdecke der Erde als "Kontinuum" zu be-
trachten (GLEASON 1926, 1939). Logisch gefolgert missten
Gruppierungsanalysen bevorzugte Methoden der Anhidnger
diskreter Pflanzengesellschaften sein. Wie nun aber im fol-
genden zu zeigen ist, konnen mit geeigneten Methoden auch
gradientenhafte Datenstrukturen analysiert werden. Die
Resultate sind in jedem Falle vom Datensatz einerseits, vom
Gruppierungsalgorithmus andererseits abhingig.

5.1 Gruppenstruktur

Zunachst sollen verschiedene Mdglichkeiten von Gruppenstruk-
turen erd6rtert werden. Der einfachste Fall ist in Abb. 5.1
dargestellt. Diese zweidimensionale Struktur ist kontinuier-
lich und einigermassen linear. Die gesamte Wolke von Punkten
kann sinnvollerweise nur als eine einzige natiirliche Gruppe
aufgefasst werden. Wdahrend gewisse Gruppierungsmethoden
tatsdchlich zu diesem Ergebnis kommen, lassen andere eine
weitergehende Unterteilung 2zu (gestrichelte Trennlinien in
Abb. 5.1). Dabei kann von natilirlichen Gruppen nicht die
Rede sein. Eine willkiirliche Unterteilung einer an sich kom-
pakten Punktewolke kann aber sinnvoll und notwendig sein,
wenn eine gradientenhafte Aehnlichkeitsstruktur vorliegt.

Ein wichtiger Spezialfall kontinuierlicher Strukturen ist
die mehrdimensionale Normalverteilung. Um eine solche erken-
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Abb. 5.1 Angendhert multivariat-normalverteilte Stichprobe.
Die Balkendiagramme zeigen die Hdufigkeitsverteilungen
beziliglich der Merkmale 1 wund 2. Gestrichelt ist eine
Moglichkeit zur Unterteilung angedeutet.
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nen zu kénnen, werden alle Achsen in Klassen unterteilt und
die Anzahl der 1Individuen pro Klasse in Balkendiagrammen
dargestellt (Abb. 5.1). Die so entstehenden Haufigkeitsver-
teilungen missen beziliglich jeder Dimension durch eine
Glockenkurve angendhert werden kdénnen. In Vegetationstabel-
len tritt eine solche Struktur fast ausschliesslich bei Art-
vergleichen auf, beim Vergleich von Aufnahmen dagegen fast
nie. Aus diesem Grunde sind zur Gruppierung von Arten und
Aufnahmen gelegentlich verschiedene Methoden zu verwenden.

Recht h3dufig sind Strukturen, wie sie in Abb. 5.2, A, dar-
gestellt sind (vgl. auch BARTEL 1974, S. 83). Sie sind kon-
tinuierlich, oft ausgesprochen ldnglich und gekrimmt. Bei
deren Analyse sind all Jjene Methoden ungeeignet, welche
speziell mehrdimensional normalverteilte Gruppen aus-
einanderhalten kodnnen. Wirkungsvoller sind hier Methoden,
die mehr oder weniger willkiirliche, eher kompakte Gruppier-
tingen herbeifiihren.

Abb. 5.2, B, zeigt den Fall disjunkter "natlirlicher" Grup-
pen. Methoden, die solche Strukturen aufzudecken vermdgen,
gibt es zahlreiche, doch konnen viele davon durch
intermedidre Individuen (dunner Pfeil in Abb. 5.2, B)
gestort werden. Aberrante Individuen (dicker Pfeil) lassen
sich dagegen 1leicht aufspiren und werden in der Regel als
eigene Gruppe betrachtet.

Damit ist das Spektrum in der Pflanzensoziologie auf-
tretender Strukturen noch nicht erschépft. Fast immer zeigt
es sich, dass irgendwelche Kombinationen der in Abb. 5.2, A
und B, gezeigten Fadlle vorliegen. Abb. 5.2, C, ist ein
Beispiel. In der Tat gibt es Methoden, die auch diese Konfi-
guration als aus drei Gruppen bestehend erkennt.

Die hier gezeigten Beispiele lassen die Vermutung aufkommen,
dass die visuelle Gruppierung einer Stichprobe viel rascher
und sicherer sein kdnnte, als eine numerische. SPATH (1977)
erwahnt, dass dies fiir ein- und zweidimensionale Strukturen
zutrifft. Liegen jedoch drei und mehr Dimensionen vor, so
werden numerische Verfahren rasch liberlegen. Bei
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Abb. 5.2 Verschiedene
gekriimmte Gruppe. B: Zwei getrennte Gruppen mit
intermedidrem (diinner Pfeil) und aberrantem Individuum
(fetter Pfeil). C: Zwei quadratische und eine langgezogene
Gruppe.

Gruppenstrukturen., A: Langgezogene,
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vegetationskundlichen Anwendungen mit oft hundert wund mehr
Dimensionen - namlich Arten - bilden sie den einzigen Weg zu
nachvollziehbaren Ergebnissen.

5.2 Heuristische Verfahren

Heuristische Verfahren erflillen die Qualitdtsanforderungen
nicht, welche normalerweise an multivariate Verfahren
gestellt werden. In der Regel basieren sie nicht auf einer
vollstandigen Aehnlichkeitsmatrix. Damit kann, streng genom-
men, die wirkliche Gruppenstruktur einer Stichprobe gar
nicht vollstdndig erfasst werden. Vorteile sind dagegen ein
geringer Rechen- und Speicheraufwand. Tausende von Vegeta-
tionsaufnahmen lassen sich rasch und leicht provisorisch
gruppieren. Beispiel eines iterativen Verfahrens dieser Art
ist TABORD ( VAN DER MAAREL et al. 1978), welches
Vegetationstabellen grosseren Ausmasses zu strukturieren er-
laubt.

Einen typischen, ausgesprochen einfachen Vertreter heuris-
tischer Verfahren finden wir bei ANDERBERG (1973) und SPATH
(1977). Er wird als LEADER-Algorithmus bezeichnet, lehnt
sich stark an ein intuitives Vorgehen an und dient bei VAN
DER MAAREL et al. (1978) als erstes grobes Ordnungsver-
fahren. Als Aehnlichkeitsmass wird oft die Euklidsche Dis-
tanz verwendet. Es gelte folgende Notation:

i i=1,...,n ist die momentan zu verarbeitende Aufnahme
bei einem Total von n;

rho 1ist eine vom Benilitzer zu definierende Distanz. Sie be-
grenzt die in einer Gruppe auftretenden Unterschiede
zwischen den Aufnahmen;

NMAX ist die maximal erlaubte Anzahl Gruppen.

Die LEADER-Methode verlauft sodann wie folgt:
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1. Die erste Aufnahme des Datensatzes (i=1) wird erste
Aufnahme (Leitaufnahme) der ersten Gruppe.

2 i wird um 1 erhdht. Die nidchstfolgende Aufnahme i wird
verarbeitet (im ersten Durchgang ist i = 2). Dazu wird
die Euklidsche Distanz zu den ersten Aufnahmen (Leit-
aufnahmen) der bereits bestehenden Gruppen berechnet.

3. Aufnahme i wird der ersten Gruppe zugeordnet, zu deren
Leitaufnahme die Distanz kleiner ist als rho. Falls
dies gelingt, wird mit 2, weitergefahren.

4. Ist die Distanz von i zu allen Leitaufnahmen grésser
als rho, so wird i zur Leitaufnahme einer neuen Gruppe.
Das Verfahren wird mit 2. fortgesetzt.

5. Uebersteigt die Zahl der Gruppen NMAX, so werden die
noch nicht verarbeiteten Aufnahmen nicht klassifiziert.
Rho sollte etwas vergrdssert werden. Der ganze Gruppie-
rungsprozess ist zu wiederholen (1.), bis alle Aufnah-
men klassifiziert sind.

Der Ablauf lasst sich noch vereinfachen, indem die Zahl der
Gruppen nicht festgelegt wird. Schwerwiegendster Nachteil
der Methode ist, dass das Resultat von der Reihenfolge der
Eingabe der Aufnahmen abhdngt. Das illustrieren die
Beispiele in Abb. 5.3. Rho sei gleich 2. Im Falle A sei die
Reihenfolge der Aufnahmen (1,2,3,4,5). Die erste in den
Prozess eingeschleuste Aufnahme wird =zur Leitaufnahme der
ersten Gruppe. Aufnahme 2 besitzt Distanz d = 1 zu dieser
und kommt damit ebenfalls in Gruppe 1. Aufnahme 3 besitzt d
= 51 2 o 2,24 zu Aufnahme 1 und wird Leitaufnahme der Gruppe
2., Aufnahme 4 wird 1letzterer zugeordnet und Aufnahme 5
schliesslich bildet eine selbstandige Gruppe 3. Im Falle B
soll versuchsweise die Reihenfolge der Aufnahmen so gedndert
werden, dass Nummer 3 an erster Stelle steht. Es gilt also
3,17,2,4,5. Leitaufnahmen werden zunidchst 3 und 1. Aufnahme 2
wird der Leitaufnahme der Gruppe 1 zugeordnet, also Aufnahme
3. Auch Aufnahme 4 gehdrt zu Gruppe 1, wahrend Aufnahme 5
eine neue Gruppe 3 bildet.
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Abb. 5.3 Verschiedene Ldsungen des Leader-Algorithmus. A und
B ergeben sich durch unterschiedliche Reihenfolge in der
Verarbeitung der Aufnahmen. Losung C resultiert, wenn der
maximal zuldssige Durchmesser der Gruppen (rho) reduziert
wird.

Tabelle 5.1

Beispiel fiir die Durchfilhrung der Assoziationsanalyse (A).
Aufbau der Kontingenztafel zur Berechnung von Chiquadrat
zwischen den Arten 1 und 2 (B).

A B
Art Aufnahme Art 1 + -
1 2 3 4 5 Art2
1 1 1 0 0 O + a=2 b=1 a+b=3
2 1 1 1 0 O
3 1 1 1 1 0 - c=0 d=2 c+d=2
4 0O 0o 0 1 1
a+c=2 b+d=3 N =5
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Das Resultat der Analyse ist stark wvon der Wahl wvon rho

abhangig. Setzt man 2z.B. rho = 1.5, so erhdlt man die
visuell leicht als optimal erkennbare Ldsung mit den Gruppen
(1,2), (3), (4,5). Fur das LEADER-Verfahren gibt es

zahlreiche Verbesserungsvorschlidge und Alternativen (ANDER-
BERG 1973), doch sind die Resultate immer von der ur-
spriinglichen Reihenfolge der Aufnahmen abhingig. Heuris-
tische Verfahren werden ihrer Einfachheit wegen eingesetzt,
um sehr grosse vegetationskundliche Datensitze zu
strukturieren. Das Beispiel in Abb. 5.3 zeigt deren Grenzen
auf. Eine provisorische Gliederung ist aber doch 2zu er-
zielen. Sie kann in einem anschliessenden Schritt korrigiert
und optimiert werden (z.B. im Programm CLUSLA, LOUPPEN und
VAN DER MAAREL (1979)).

5.3 Teilungsverfahren
5.3.1 Assoziationsanalyse

Bei Teilungsverfahren wird versucht, fir die Gesamtstich-
probe von Individuen eine mdglichst sinnvolle Unterteilung
zu finden. Als typischer Vertreter soll zuerst die Assozia-
tionsanalyse dargestellt werden, die von WILLIAMS und LAM-
BERT (1959) publiziert und spidter mehrfach variiert wurde.
Es handelt sich um ein monothetisches Verfahren, d.h. jede
Unterteilung wird nur aufgrund der Gegenwart oder des
Fehlens einer einzelnen Art durchgefiihrt. Immerhin wird zur
Auswahl dieser Art die Gesamtdhnlichkeitsstruktur der
Vegetationstabelle berilicksichtigt. Ausgangspunkt bildet eine
Aehnlichkeitsmatrix S der Arten mit den Elementen

2
S.. = X_,./N.
1] 1]

Das Chiquadrat berechnet sich wie in Kapitel 4.5 gezeigt. N
ist die Anzahl Aufnahmen der Vegetationstabelle, die Divi-
sion durch N hat daher auf das Ergebnis keinen Einfluss. An-
hand von Tabelle 5.1, A, soll die Berechnung gezeigt werden.
Flir die Arten 1 und 2 konstruiert man die Kontingenztafel
der Tabelle 5.1, B. Daraus ergibt sich
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2 (ad - bc)2 N (4 - 0)2 5 80
X (1,2) = = = — = 2,22
(a+b)(a+c) (c+d) (b+d) 3*%2%2%3 36

In der Originalversion der Assoziationsanalyse wird die
Unabhdngigkeit der Arten - unbesehen von_Voraussetzungen der
schliessenden Statistik - anhand einer X -Tabelle auf Signi-
fikanz getestet (Anzahl Freiheitsgrade df = 1). Da N in un-
serem Beispiel sehr klein ist, miisste X dazu erst korri-
giert werden. Entsprechende Formeln finden sich bei MULLER-
DOMBOIS und ELLENBERG (1974) wund PIELOU (1977). Nicht
signifikante Werte werden meist durch null ersetzt. Als Ele-
ment der S - Matrix erhalten wir zum Beispiel

S(1,2) = x2(1,2)/N = 2.22/5 = 0.44

In gleicher Weise werden nun die andern Elemente berechnet.
Man setzt die Werte der Diagonalen gleich null und erhidlt

0 0.44 0.166 0.44
S = 0.44 0 0.375 1.00

0.166 0.375 0 0.375

0.44 1.00 0.375 0

Wie in Kapitel 4.5 erwdhnt, lasst sich x2 in relativierter
Form als Korrelationskoeffizient flir die Kontingenztafel
verstehen (V - Wert). Um nun diejenige Art zu finden, die
den grdssten gemeinsamen Zusammenhang mit allen andern Arten
aufweist, miissen nur die Kolonnen (oder Zeilen) in S auf-
addiert zu werden. Wir erhalten

s . =1.046, 1.815, 0.916, 1.815
Das maximale Chiquadrat weisen Art 2 und 4 auf. Anhand
ihrer Gegenwart oder Abwesenheit in den Aufnahmen wird Ta-
belle 5.1, A, unterteilt in die Gruppen (1,2,3) und (4,5).
Das Verfahren geht weiter, indem beide der neu gebildeten
Gruppen in derselben Weise analysiert werden. Da Art 2
sicher zu Xkeiner weiteren Unterteilung zu verwenden ist,
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kann sie (und im vorliegenden Fall auch Art 4) weggelassen
werden. Die beiden neuen S-Matrizen, welche zur Suche der
nidchsten zwei Trennarten dienen, haben deshalb immer eine um
1 verminderte Dimension. Beim vorliegenden Beispiel ist es
jedoch sinnvoll, die Analyse hier abzubrechen.

Die Gruppen der Assoziationsanalyse sind streng hierarchisch
gegliedert. Weil sie auf eindeutigen Trennarten beruhen,
lassen sie sich sehr leicht identifizieren. Filir eine ein-
fache Unterteilung wird eine einzige Art bendtigt, fir vier
Gruppen mindestens zwei Arten, fur acht Gruppen mindestens
drei Arten usw. Da aber eine einzige Art iliber die Gruppenzu-
gehdrigkeit entscheidet, ist das Verfahren stark von
Zufdlligkeiten abhdngig. Wie zu erwarten ist, befriedigt
die so entstehende Struktur pflanzensoziologisch kaum,
krasse Fehlklassifikationen wegen unerwartet auftretender
oder abwesender Arten sind die Regel. Gilinstiger 1liegen die
Verhdltnisse, wenn statt der Artm3ichtigkeiten Koordinaten
aus Hauptkomponentenanalysen verwendet werden (NOY MEIR
1973). Auf diese Weise entfidllt jedoch die Mdglichkeit ein-
facher Identifikation. Um pflanzensoziologische Einheiten
trotzdem mit Hilfe weniger Arten charakterisieren zu kdnnen,
bieten sich Rangierungsmethoden an (vgl. dazu Kap. 6 sowie
HILL (1979%b)).

Die Assoziationsanalyse entspricht ihrer 1Idee nach dem
Konzept der Charakter- und Differentialarten des Systems
Braun-Blanquet. Wohl aus diesem Grunde hat sie einen bemer-
kenswerten Bekanntheitsgrad erlangt.

5.3.2 Gridanalyse

Die Gridanalyse versucht, die hauptsdchlichsten Nachteile
der Assoziationsanalyse zu vermeiden (WILDI 1979). Aus
diesem Grunde soll nicht eine, sondern es sollen mehrere
Dimensionen gleichzeitig zur Abgrenzung von Gruppen beigezo-
gen werden. Gesucht werden echte Gruppen, welche einer
lokalen Anhdufung dhnlicher Individuen entsprechen (Noda im
Sinne von POORE 1955). Wir verfolgen den Algorithmus anhand
von Abb. 5.4. Der Uebersichtlichkeit halber wird nur ein
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Abb. 5.4 GRID-Analyse im zweidimensionalen Fall.

1. Achse
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zweidimensionaler Fall dargestellt.

X, .

sei die Koordinate bezliglich der i-ten Achse ( i =

i - ;
1,2..,p ;7 Achsen konnen Arten, Standortsmessungen, Ordina-
tionsachsen usw. sein) der Aufnahme j, j = 1,...,n. Es sind
folgende Operationen durchzufihren:

T

Flir jede Dimension ist der Bereich 8§ 6 festzulegen.

i1
5 _ ] ] = aas
1 max(x1j) mln(x1j). J 1, 2]

b

2 max(xzj) - min(xzj) t F = EpwpweD

In Abb. 5.4 ist &, =15, 5, = 10.

2

Bestimme & = max (&

6 =& =15,
max 1

peeesd ). In Abb. 5.4 ist
1 P

Lege ein p-dimensionales Netz mit der Seitenldnge von
mindestens 5max liber den Aufnahmeraum, so dass alle
Individuen innerhalb des Netzes 1liegen. Die Auflo-
sungskraft wird durch die Anzahl Unterteilungen jeder
Dimension bestimmt (m = 4 in Abb. 5.4).

In den entstandenen mp = 16 Zellen werden die Indivi-
duen gezahlt. Wir erhalten

Zelle Individuen
6 3
8 2
11 1
13 1

Die individuenreichste, noch nicht verarbeitete Zelle
(Nr. 6) wird geprift, ob sie ein lokales Dichtemaximum
enthdlt, also Zentrum einer echten Gruppe darstellt.
Dazu wird kontrolliert, ob nicht eine der Nachbarzellen
(2,5,7,10) bereits ein Zentrum enthdlt. Im Beispiel
bleibt Zelle Nr. 6 Zentrum der ersten Gruppe.



-108-

6. Weil das p-dimensicnale Netz willkiirlich in den Raum
gelegt wurde, wird nun die genauere Lage der Gruppe 1
gesucht. Dazu ist die aktuelle Zelle in Richtung des
Schwerpunkts der in ihr enthaltenen Individuen zu ver-
schieben (Pfeil, fett ausgezogenes Quadrat). Enthdlt
die verschobene Zelle mehr Individuen, so wird weiter
geschoben. In Abb. 5.4 kommt ein Individuum in Zelle 11
dazu, so dass das erste Gruppenzentrum durch 4 Indivi-
duen repriasentiert wird.

7. Nun wird die Zelle mit der nachstniedrigeren Anzahl In-
dividuen verarbeitet (Schritte 5 und 6). Dies ware nach
dem ersten Durchgang Zelle 8.

Der Prozess wird so lange fortgesetzt, bis alle Zellen
abgearbeitet sind. Einzelindividuen konnen den Status einer
unabhdngigen Gruppe erhalten, oder aber dem n&chstgelegenen
Gruppenzentrum zugeordnet werden. In Abb. 5.4 erhalten wir
somit 3 Gruppen, erkennbar an den unterschiedlichen Sym-
bolen.

Die GRID-Analyse 1liefert natiirliche, nicht hierarchische
Gruppen. Dies allerdings nur, wenn die Aufldsung zweckmissig
gewahlt wird. Man sollte daher zuerst mit einer niedrigen
Zellenzahl (d.h. niedriger Aufldsung) beginnen. Steigt die
Gruppenzahl mit stetig wachsender Zellenzahl sprunghaft an,
so sind vermutlich echte Gruppen halbiert worden. Im weitern
ist zu bemerken, dass die Zahl der Dimensionen aus Griinden
der Uebersichtlichkeit nicht zu gross gewdhlt werden sollte.
Das Verfahren hat sich bewdhrt, wenn statt einfacher Art-
madchtigkeiten aus Hauptkomponentenanalysen stammende Koordi-
naten verwendet werden (WILDI 1979).

Die GRID-Analyse eignet sich zum Auffinden diskreter Grup-
pen. Sie hat gegeniiber anderen Verfahren den Vorteil, dass
lokale Verdichtungen von Punkten als Gruppenzentren inter-
pretiert werden, sodass intermedidre Punkte (vgl. Abb. 5.2)
nicht st6rend wirken. Ist der =zu untersuchende Datensatz
geniigend gross, so koénnen Gruppen fast beliebiger Form
entdeckt werden. Beschrankungen ergeben sich aus der prak-



-109-

tisch begrenzten Anzahl von Dimensionen, die sich noch
sinnvoll bearbeiten lassen. Die GRID-Analyse 1ist deshalb
nicht geeignet, um strukturelle Details zu untersuchen.

5.4 Agglomerative Verfahren

Bei dieser Kategorie von Gruppierungsverfahren werden
schrittweise Individuen - spdter Gruppen von Individuen - zu
neuen Gruppen zusammengeschlossen. Dabei kénnen Dendrogramme
gebildet werden. Diese dienen der tlibersichtlichen Darstel-
lung von Resultaten hierarchischer Gruppierungsmethoden
divisiver oder agglomerativer Art. Die Sachverhalte lassen
sich anhand der einfachsten agglomerativen Methode demon-
strieren, ndmlich der Single Linkage Analysis (ANDERBERG
1973).

5.4.1 Single Linkage Analysis

Das Prinzip der Single Linkage Analysis 1ldsst sich am
univariaten Fall verfolgen. Abb. 5.5, A zeigt ein Beispiel.
Jede der 4 Aufnahmen wird charakterisiert durch ein einziges
Merkmal, entsprechend den folgenden Werten:

MerkmallAufn. 1 2 3 4

1] 2 4 7 8

Im ersten Schritt muss nun eine Aehnlichkeitsmatrix
berechnet werden. Die Euklidsche Distanz hat gegeniiber an-
dern Massen den Vorteil, dass sie direkt aus Abb. 5.5, A,
herausgelesen werden kann. Filr d1'2 erhdlt man 2, fir d2 5 =

3, d3 4 = 1 usw. Die Gesamtdhnlichkeitsstruktur ergibt:”’
r

GO
= W o N
- O w W
o = O

Die Gruppierung erfolgt nach einer einzigen Vorschrift: Es
sind stets Jjene 2 Gruppen zu einer neuen Gruppe zusammen-
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Abb. 5.5 Vier univariat charakterisierte Punkte (A) mit ver-
schiedenen Methoden gruppiert: Single Linkage Analysis (B),
Complete Linkage Analysis (C), Average Linkage Analysis (D)
und Minimalvarianzanalyse (E).
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zufassen, welche sich bezliglich ihrer dhnlichsten Individuen
am nachsten stehen. Zu Beginn der Analyse finden wir in Abb.
5.5 4 Gruppen, die aus Jje einem einzigen Individuum
bestehen. Der grafischen Darstellung, aber auch der Dis-
tanzmatrix entnehmen wir, dass A3 und A4 am dhnlichsten sind
und mit d = 1.0 zu einer neuen Gruppe zusammengeschlossen
werden k&nnen. Diese soll zweckmissigerweise die Nummer 5
erhalten., Im Dendrogramm (Abb. 5.5, B) sind die beiden Auf-
nahmen als erste aufgezeichnet und durch einen Bligel der
Hohe d = 1 miteinander verbunden. Der zweite Zusammenschluss
gestaltet sich komplizierter. Zu priifen sind nun noch 3 Dis-
tanzen, ndmlich d1'2, d2’5 und d1'5. d1'2 kann sofort der
Distanzmatrix entnommen werden. Fiir d1’5 gilt bei der Single
Linkage Analysis, dass der Wert von d1’3 = 5 gewdhlt werden
muss, da A3 der Gruppe 1 ndher steht als A4. Entsprechend

gilt 4 =d = 3. Zusammengefasst erhdlt man:
2,5 2,3 ,
d = 2
d1,2 -
a*d .3
2,5 7°

Damit werden A1 und A2 als nachste Gruppe, Nr. 6, auf dem
Niveau d = 2 zusammengeschlossen. Nun miissen noch Gruppe 5
und 6 zusammengeschlossen werden. Um das Niveau des Zusam-
menschlusses zu finden, ist die gesamte Distanzmatrix zu

durchsuchen. Fur d5 6 kommen folgende Werte in Frage:
r
d =5
d1,3 _ 6
1,4
d = 3
a?3 .y
2,4

Als nachststehende Nachbarn der beiden Gruppen qualifizieren
sich AZ und A3 mit d3,3 = 3. Auf diesem Niveau wird in Abb.
5.5, B die neue Gruppe 7 gebildet. Damit ist die Analyse
abgeschlossen., Ihr Resultat ist ein Dendrogramm, welches
lber die Gruppenstruktur der Stichprobe (A1,A2,A3,A4) Auf-
schluss gibt. Meist besteht das Ziel der Analyse darin, eine
bestimmte Anzahl von Gruppen, sagen wir 2, zu generieren. Zu
diesem Zwecke ist das Dendrogramm zu zerschneiden, und zwar
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zwischen d = 2 und d = 3 (gestrichelte Linie in Abb. 5.5,
B). Es resultieren (A3,A4) und (A1,A2) als Gruppen.

Die Anwendungsmdglichkeiten der Single Linkage Analysis
sollen beim Vergleich verschiedener Methoden erdrtert werden
(Kap. 5.4.5). Hier ist noch zu vermerken, dass es zahlreiche
Varianten und Erweiterungen gibt. JANCEY (1974) schldgt eine
Methode vor, bei welcher die Anzahl resultierender Gruppen
vorzugeben ist., Kann aufgrund der Stichprobenstruktur eine
Loésung mit natilirlichen Gruppen gefunden werden, so erfolgt
die Unterteilung des Dendrogrammes automatisch. Andernfalls
wird die Zahl der Gruppen durch den Algorithmus selbst ver-
dndert.

Eine herausragende Rolle spielt die Single Linkage Analysis
in der Geographie, und zwar vor allem im zweidimensionalen
Fall zur L&sung des 'Ndchster Nachbar'"- Problems. Abb. 5.6
zeigt eine Karte mit 5 Ortschaften. Diese sind so mit-
einander zu verbinden, dass

1. jeder Punkt mindestens einmal verbunden wird;
2. keine Schleifen auftreten;
3. die Summe aller Verbindungsstrecken minimal ist.

Nach GOWER und ROSS (1969) liefert die Single Linkage
Analysis unmittelbar die Ldsung. Das so entstehende Gebilde
(Abb. 5.6) heisst Minimalbaum. Es kann derart unterteilt
werden, dass bei pflanzensoziologischen Datensdtzen aus-
gesprochene Gradientenstrukturen aufzufinden sind { KUHN
1983).

5.4.2 Complete Linkage Analysis

Die Complete Linkage Analysis ergibt sich durch ganz geringe
Aenderung des Single Linkage Algorithmus. Die Vorschrift
lautet: Es sind stets jene 2 Gruppen 2zu einer einzigen,
neuen Gruppe zusammenzufassen, welche sich beziiglich ihrer
undhnlichsten Individuen am ndchsten stehen. Am Beispiel der
Abb., 5.5, C, soll der Ablauf verfolgt werden. Der erste
Schritt (Gruppe 5) verlduft dabei genau gleich wie bei der
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Ortschaft D o

Ortschaft A

Ortschaft E

Ortschaft B

Ortschaft C

Abb., 5.6 Losung des Problems "ndachster Nachbar"
mensionalen (geografischen) Falle.

im

zweidi-
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Single Linkage Analysis, was sich auch im Dendrogramm
niederschldgt. Auch im zweiten Schritt sind wieder die 3
Distanzen d1 20 d1 5 und d2 5 2Zu prifen. d1'2 kann direkt an
der Dlstanzmatrlx abgelesen 'werden. Fir d1' ist im Gegen-
satz zur Single Linkage Analysis der Maximalabstand massge-
bend, namlich dy 4 = 6. Entsprechend gilt neu d =d =

' 2,5 2,4
4. zZusammenfassend gilt: !
4,2 = 2
d = 6
d1'5 = 4
2,5

’

A1 und A2 werden zur Gruppe 6 zusammengeschlossen, und =zwar
auf dem Niveau d = 2. Fir die Bildung der Gruppe 7 miissen
wiederum die Maximalabsti@nde gesucht werden. Wir finden

d5,6 = max (d1'3, d1'4,

max (5,6,3,4) =d = 6

Dieser Wert wird zur Vollendung des Dendrogrammes in Abb.
5.5, C, verwendet.

5.4.3 Average Linkage Analysis

Im Vergleich zu den eben beschriebenen Methoden handelt es
sich dabei um eine mittlere, gemdssigte LOsung. Statt der
Maximal- oder Minimaldistanz zwischen Individuen ver-
schiedener Gruppen, wird als Kriterium flir den Zusammen-
schluss die mittlere Distanz gewdhlt. So betridgt dann der
massgebende Abstand zwischen den Gruppen 2 (A2) und 5
(A3,A4) dz’5 = 3.5, wie aus Abb. 5.5, A sofort ersichtlich
wird. Alle {ibrigen Operationen sind mit denjenigen der schon
beschriebenen Verfahren identisch. Fiir den Leser, der die
Analyse nachvollziehen will, wird in Abb. 5.5, D das resul-
tierende Dendrogramm gegeben.
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5.4.4 Minimalvarianz-Analyse

Im Gegensatz zu den bisher besprochenen Methoden beruht die
Minimalvarianz - Analyse (ORLOCI 1967) auf den Streuungsver-
h3dltnissen der Gruppen. Der Zusammenschluss bestehender
Gruppen 2zu grdsseren, neuen, erfolgt stets so, dass die
gruppeninterne Varianz mdglichst wenig zunimmt. Das Ver-
fahren beruht mithin auf den Konzepten der Varianzanalyse.

Wir beginnen die Betrachtung mit der Definition der gruppen-
internen Varianz Q_ (vergleiche dazu auch die Ausfiihrungen
in Kapitel 6.3). Diese ist gleich der Summe der quadrierten
Abstdnde jedes Gruppenindividuums zum Gruppenzentrum:

P n

- 2

Q =2 (Eg (xi,—xi) )
I i=1 4= J

Darin ist xij die Koordinate (Artmdchtigkeit) der Art _i in
der Aufnahme”j, ng die Anzahl Aufnahmen der Gruppe g, x, der
Mittelwert aller Arten in g und p die Anzahl Arten. Qg dsst
sich rascher berechnen aus der Matrix der quadrierten Dis-

tanzen:

Den formalen Nachweis fir diesen Zusammenhang zeigt z.B.
PIELOU (1977), S. 319 f. Z filir i<j bedeutet, dass alle
ng*(ng—1)/2 Elemente der D2 Matrix, welche sich auf die 1In-
dividuen der Gruppe g beziehen, summiert werden. Verwenden
wir wieder das Beispiel aus Abb. 5.5, so miissen die Distan-
zen zuerst quadriert werden:

2 0 4 25 36
D = 4 0 9 16
25 8 0 1

36 16 1 0
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Die linke untere Hidlfte der Matrix ist 2zu vernachlassigen,
sodass jedes Element nur einfach gezdhlt wird. Als Beispiel
erhalten wir fir

=1 11:2 = 2.
(32'3,4 /3 (9+416+1) 6/3 = 8 2/3
Q2,3,4 ist die interne Varianz der Gruppe (2,3,4). ORLOCIs
(1967) Kriterium zur Fusion zweier Gruppen A und B lautet
nun, dass die Zunahme der Varianz Q(A,B) minimal sein soll,
wobei gilt

Q(A,B) = Q(A+B) - Q(A) - Q(B).

Q(A+4B) ist die Varianz der neu zu bildenden Gruppe, Q(A) und
Q(B) sind diejenigen der alten Gruppen. Damit ist Q(A,B)
jener Betrag, um welchen die Varianz beim Zusammenschluss
von A und B vermehrt wird.

Fur den ersten Zusammenschluss brauchen bloss die Elemente
der D2-Matrix nach dem kleinsten Wert abgesucht zu werden.
Als Minimum qualifiziert sich

Q(3,4) =1/2 (1) = 0,5 = Q(5) .

Fir den nachsten Zusammenschluss miissen zuerst alle Q(A,B)-
Werte berechnet werden. Man erhdlt:

Q(1,2) = 1/2 (4) = 2
1 2 2 2
Q(1,5) = (d1'3 +cil1'4 +c‘l3'4 ) - (1) - a(5)
n,_+n
15
= 1/3 (25+36+1) - 0 - 1/2 = 20 2/3 - 1/2 = 20 1/6
Q(2,5) = 1/3 (9+16+1) - 0 - 1/2 = 8 2/3 - 1/2 =8 1/6

In der Matrix-Schreibweise gilt
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0 2 20 1/6
Q= 2 0 8 1/6
20 1/6 8 1/6 0

Als neue Gruppe 6 qualifizieren sich die Individuen (1,2)
mit Q = 2. Schliesslich ist flir Gruppe 7 Q(5,6) zu
berechnen:

0(5,6) = 1/4 (4+25+36+9+16+1) -1/2 -2 = 20 1/4

Werden die eben gefundenen Q-Werte auf der y-Achse auf-
getragen, so erhdlt man das Dendrogramm in Abb. 5.5, E.

5.4.5 Besonderheiten agglomerativer Verfahren

Beim Vergleich der hier gezeigten Methoden anhand des
kleinen 4-Punkte Beispiels (Abb. 5.5) ist bemerkenswert,
dass das Resultat stets gleich ausfdallt. In der Tat kann
generell gesagt werden, dass die zu erwartenden Unterschiede
bei den meisten Datenstrukturen klein sind. In der An-
fangsphase funktionieren alle vier besprochenen Methoden
gleich: Zuerst werden die nidchsten Nachbarn zu Zweiergruppen
zusammengefasst. Dies ist auch der konzeptionell schwichste
Teil agglomerativer Verfahren. Die Lage einzelner Punkte,
welche stets gewissen 2Zufdlligkeiten unterworfen ist,
entscheidet wesentlich {iber das Resultat. Erst bei
steigender Individuenzahl pro Gruppe treten die Ver-
schiedenheiten deutlicher hervor. Die wesentlichsten Unter-
schiede betreffen:

a) Die Tendenz zur Kettenbildung

Es handelt sich um eine typische Eigenschaft der Single
Linkage Analysis. Gradienten bildende, beliebig lange Reihen
von Aufnahmen koénnen als eigenstdndige Gruppen erkannt wer-
den. Gerade gegenteilig verhdlt sich die Complete Linkage
Analysis. Bei ihr wachsen die Gruppen fast gleichfdrmig um
die zu Beginn gefundenen Zentren. Sie unterteilt langge-
streckte Reihen in mehrere, gedrungene Gruppen und eignet
sich damit besser flir Daten, die aus natilirlichen Gruppen
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zusammengesetzt sind. Abb. 5.7 illustriert solche Ver-
hdltnisse. Sie zeigt den (kilinstlich konstruierten Fall)
einer Stichprobe von drei Gruppen, wobei eine davon eine
lange Kette bildet. Die einzige Methode, welche diese Struk-
tur erfolgreich aufdeckt, ist die Single Linkage Analysis.
Complete Linkage, Average Linkage und Minimalvarianz-Analyse
sind dazu nicht in der Lage.

Die Vermutung liegt nahe, die Single-Linkage Analysis konnte
sich zur Strukturierung von Daten einer Gradientenanalyse
eignen. Es ist aber zu beachten, dass in der Praxis selten
einfache Punkteketten auftreten. Sobald kompliziertere Kon-
figurationen vorliegen, lassen sich spharische oder ellip-
tische Gruppen leichter interpretieren.

b) Reaktion auf Einzelindividuen

Wie oben dargelegt, bestimmt in der Anfangsphase stets die
Lage einzelner Individuen den Gang der Analyse. Erst bei
fortschreitendem Gruppierungsprozess unterscheiden sich die
Methoden. Single und Complete Linkage Analysis verwenden
als Kriterium fiir Zusammenschliisse bloss die Distanz zu
einem einzigen Individuum einer Gruppe. Beide Methoden sind
deshalb wenig robust. Average Linkage Analysis und das
Minimalvarianzverfahren berilicksichtigen dagegen die Lage
aller Individuen einer Gruppe. Sie tragen mithin der gesam-
ten Gruppenstruktur Rechnung.

c) Berilicksichtigung der Gruppengrosse

Die einzige der hier erwdhnten Methoden, welche auch die An-
zahl der Punkte einer Gruppe als Zusammenschlusskriterium
verwendet, ist die Minimalvarianzanalyse. Abb. 5.8 =zeigt
zwei Falle, die von der Average Linkage Analyse gleich in-
terpretiert werden. Wir nehmen an, dass die beiden Gruppen A
und B zusammengeschlossen werden sollen. Die alten Gruppen-
zentren liegen im rechten und linken Beispiel gleich weit
auseinander., In der Minimalvarianzanalyse ist jedoch nicht
dieser Abstand massgebend, sondern die Varianz der neuen
Gruppe (A,B). Da die Lage des Zentrums von der Anzahl Indi-
viduen in A und B abhdngig ist, liegt es rechts ndher bei
der grosseren Gruppe, A. In der Minimalvarianzanalyse wird
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Abb. 5.7 Unterschiede zwischen verschiedenen agglomerativen
Clusterverfahren am Beispiel der Aehnlichkeitsstruktur von
Abb. 5.2, C: Gruppenbildung von Single Linkage Analysis
(geschlossene Linie), Gruppenbildung von Complete Linkage
Analysis (gestrichelt).

A A
B B

[ ] [ ] ) ®

e © ®
° —® —— o ° @ °

o o

[ ] ® ® @ .

Abb. 5.8 Durch Average Linkage- wund Minimalvarianzanalyse

verschieden behandelte Fdlle eines Gruppenzusammenschlusses.
Fiir die Average Linkage Analyse sind die Zusammenschliisse
links und rechts gleich giinstig. Aus der Sicht der Minimal-
varianzanalyse erhdlt derjenige rechts den Vorzug.
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der Zusammenschluss rechts wegen der kleineren Varianz die
glinstigere Ldsung sein. Das ist fiir die meisten Anwendungen
sinnvoll. Je mehr Punkte an einer Gruppe beteiligt sind,
desto eher kann davon ausgegangen werden, dass es sich nicht
um einen Artefakt handelt und dass sie deshalb eigenstdndig
ist. Erwartet man dagegen in einem Datensatz Ausreisser und
mdchte diese sicher von echten Gruppen abgetrennt haben, so
ist die Complete Linkage Analyse angemessen.
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6. Gewichtungsverfahren (Rangierung)

Der Gewichtung von Merkmalen kommt in der Vegetationskunde
besondere Bedeutung zu. Vegetationsaufnahmen besitzen die
Besonderheit, dass sie durch sehr viele Merkmale (Arten)
charakterisiert sind. Ist die Zahl der Merkmale gar grdsser
als diejenige der Aufnahmen, so kann ein Datensatz tiberbe-
stimmt sein. In einem solchen Falle lasst sich jede
beliebige Gruppen- oder Gradientenstruktur anhand aus-
gewahlter Merkmale begriinden. Auf die traditionelle
Tabellenarbeit ilibertragen (ELLENBERG 1956) bedeutet dies,
dass sich dieselbe Vegetationstabelle in verschiedenster
Weise durchaus sinnvoll ordnen ldsst. Es ist daher schon aus
formalen Ueberlegungen heraus erstrebenswert, Aufnahmen
mithilfe modglichst weniger Arten oder Standortsfaktoren
charakterisieren zu k&nnen. Dies erfordert aber meistens
eine Gewichtung der Merkmale.

Eine solche kann vorgenommen werden, um Zeigerarten zu fin-
den. Letztere dienen dann einerseits der Klassifikation der
Aufnahmen. Andererseits erlauben sie die Zuordnung neuer
Aufnahmen zu beschriebenen Pflanzengesellschaften (Identifi-
kation). Schliesslich dienen sie dem Aufbau von Vege-
tationsschliisseln zur pflanzensoziologischen Kartierung im
Felde.

ORLOCI (1978) schldgt eine in der Praxis bislang kaum reali-
sierte Anwendung der Gewichtungsverfahren vor. Seine Ueber-
legungen zielen auf eine Minimalisierung der Feldarbeit bei
vegetationskundlichen Kartierungen ab. Traditionellerweise
werden in Vegetationsaufnahmen aus verschiedenen Griinden
alle Arten von Gefdsspflanzen beriicksichtigt (POORE 1962,
MUELLER-DOMBOIS und ELLENBERG 1974), was aus der Sicht der
Grundlagenforschung auch sinnvoll ist. Namentlich bei den
heute aktuellen Anwendungen der Vegetationskunde im Bereich
der Umweltforschung ist dieses Vorgehen aber nicht zwingend.
Der Aufwand flir die Feldarbeiten fdllt geringer aus, wenn
nur Zeigerarten erhoben werden miissen. Diese sind aber bei
echten Neuuntersuchungen nicht hinreichend bekannt. Mit dem
folgenden Vorgehen kdnnte das Problem im Rahmen einer Vorun-
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tersuchung geldst werden:

1. Man macht einige Vegetationsaufnahmen im zukiinftigen Un-
tersuchungsgebiet (z.B. 20).

2. Durch ein Rangierungs- oder Gewichtungsverfahren werden
die besten Zeigerarten innerhalb des Datensatzes bestimmt.

3. Es werden weitere Aufnahmen zugefiigt (z.B. 10). Eine er-
neute Rangierung ergibt wahrscheinlich einige Aenderungen in
der Gewichtung der Arten.

4, Die Erweiterung des Datensatzes ist ={e) lange
durchzufiihren, bis sich in der Gewichtung kaum noch Ver-
schiebungen ergeben. Die Arten hohen Gewichtes (Zeigerarten)
beschreiben die Aehnlichkeitsstruktur der gesamten zu unter-
suchenden Vegetation hinreichend.

Wird nach Abschluss dieser Vorabkldrung eine Kartierung in
Angriff genommen, so brauchen keine vollstdndigen Aufnahmen
mehr durchgefihrt zu werden. Es kann unmittelbar mit der
flachendeckenden Erhebung auf Grund der gefundenen Zeigerar-
ten begonnen werden. Selbstverstdndlich kann dieses Vorgehen
nur dann zum Erfolg fiihren, wenn eine zweckmidssige Auswahl
der Aufnahmefldchen getroffen wurde, sodass die Erhebung fir
das Untersuchungsobjekt reprasentativ ist.

Man kann grundsatzlich zwei Typen von Gewichtungsverfahren
unterscheiden. Im einen Fall wird die Gesamtstichprobe un-
tersucht, ohne dass ihre Gruppenstruktur bereits bekannt
wdre. Dieser Weg filihrt in der Regel i{iber die Analyse einer
Aehnlichkeitsmatrix. Anders liegen die Verhdltnisse, wenn
von bekannten Pflanzengesellschaften ausgegangen wird. Hier
stellt sich die Frage, welche Arten die besten Zeiger fiur
eine vorgegebene Gruppenstruktur sind. Wir werden im folgen-
den Vertreter beider Typen diskutieren.
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6.1 Feolis Methode

Diese einfache und leicht verst3ndliche Methode soll
einfiihrend dargestellt werden (vgl. FEOLI 1973). Grund-
satzlich basiert sie auf Prdsenz und Absenz der Arten. Sie
kann auf folgende zwei Annahmen zuriickgefiihrt werden:

1. Eine Art ist dann ein guter Zeiger, wenn die Aufnahmen,
in denen sie auftritt, méglichst Zhnlich sind.

2. Aufnahmen, in denen sie vorkommt, sollen im Vergleich zu
solchen, in denen sie fehlt, mdglichst verschieden sein.

Das Prinzip der Methode zeigt Tab. 6.1, A bis C. 1In Tab.
6.1, A, sind die Rohdaten des nachfolgenden Beispiels zu
finden. Zundchst muss eine Aehnlichkeitsmatrix S der Aufnah-
men verfligbar gemacht werden. In Tab. 6.1, B und C ist eine
solche dargestellt. Verwendet wird van der Maarels Koeffi-
zient, doch ist die Methode auch mit jedem anderen Mass zu
realisieren. Feoli bezeichnet nun die Aehnlichkeits-
koeffizienten zwischen Aufnahmen, in denen die 2zu ge-
wichtende Art vorkommt, mit SI. SZ werden Jjene genannt,
welche Aufnahmen mit wund solche ohne die betreffende Art
vergleichen. Fiir die Berechnung des Gewichts der Art, SF,
sind die Mittelwerte massgebend:

Tab. 6.1, B illustriert das Vorgehen filir die Art 1. Diese
kommt nur in den Aufnahmen 1 und 2 vor, die eine Aehnli-
chkeit von 0.8 aufweisen. Fiir SZ Dberiicksichtigt man alle
Koeffizienten, welche die Aufnahmen 1 und 2 mit 3, 4 und 5
vergleichen. Diese sind punktiert eingerahmt. Wir erhalten

(0.143+0.25)/6 0.066

= 0.9175
0.8 0.8

Da Art 2 genau das gleiche Vorkommen hat, gilt dieses
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Tabelle 6.1

Feolis Artrangierung. Vegetationstabelle (a), Aehnli-
chkeitsmatrix der Aufnahmen (B,C). Fall B illustriert die
Berechnung des Gewichtes fur Art 1 oder 2, Fall C filir die
Art 3.

A
Art | Aufn. 1 2 3 4 5
1 2 1
2 1 1
3 1 1 1
4 1 1 1
5 1 2
B
Aufnahme 1 2 3 4 5
1 1 IIII{0.143 0 0 ;
2 LI 7Y - D B .
3 1 0.33 0.17
4 1 0.75
5 1
B
Aufnahme 1 2 3 4 5
| et |
1 1 0.8 0.143]|0 0 1
2 1 0.25 ;o 0 :
3 1 L0-33_ 0.17]
4 1 0.75
5 1
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Gewicht auch filir sie. Art 3 hingegen kommt in den Aufnahmen
1, 2 und 3 vor (Tab. 6.1, C). Wir erhalten

(0.33+0.17)/6 0.083

= 0.79

(0.8+0.143+0.25)/3 0.397

Ihre Zeigereigenschaft ist somit deutlich schlechter als
jene der Arten 1 und 2.

Analog werden nun die Gewichte der Arten 4 und 5 berechnet.
Schliesslich erhdlt man folgende Rangordnung:

Art SF-Wert Rang

0.9175
0.9175
0.889
0.843
0.79

w = o=
oW N ==

Anhand dieser Ergebnisse ldsst sich leicht erkennen, welche
Arten beispielsweise fur die Zusammenstellung eines
Vegetationsschliissels gut geeignet sind (z.B. 1, 2 und 5).
Zur Datenreduktion eignet sich jedoch das Verfahren weniger.
Aus den Arten 1 und 2 wird deutlich, weshalb dem so ist.
Beide besitzen hohe SF-Werte., Wird auf eine von beiden ver-
zichtet, so bleibt die Differenzierung zwischen Aufnahmen
(1,2) und (3,4,5) dank der verbleibenden Art erhalten. Trotz
hohen SF-Wertes wiirde somit der Verzicht auf Art 2 die Grup-
penstruktur der Tabelle nicht zerstdéren. Will man den
Informationsverlust durch Weglassen von Arten untersuchen,
so bedarf es komplizierterer Verfahren.

6.2 Rangierung nach erkldrter Varianz
Dieses wvon ORLOCI (1973) unter dem Namen RANK vorgeschlagene

Verfahren ist dann angezeigt, wenn ein dusserstes Minimum an
Zeigerarten gesucht wird. Die Analyse sehr grosser Tabellen
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gestaltet sich einfacher, falls es gelingt, die Anzahl Arten
auf einen Bruchteil zu reduzieren. Natilirlich darf dabei die
urspriingliche Aehnlichkeitsstruktur der Aufnahmen nicht
allzu sehr verdndert werden. Eine erfolgreiche Anwendung
dieses Verfahrens zeigen FEOLI und LAGONEGRO (1982). Sie
revidierten die Klassifikation italienischer Buchenwidlder
anhand von 602 Aufnahmen. Die urspriinglich 475 Arten wurden
mit Hilfe des RANK-Verfahrens vorgdngig auf 108 reduziert,
was die Analyse entscheidend vereinfachte.

Im Gegensatz zu Feolis Verfahren geht Orlocis RANK
schrittweise vor. Das Prinzip ist folgendes (Tab. 6.2): Zu
Beginn jedes Schrittes wird eine provisorische Gewichtung
der Arten gesucht. Als Gewichtungskriterium sind ver-
schiedene Masse denkbar. Wirde =z.B. die Summe der Abun-
danzwerte verwendet, so erhielte Art 1 Rang 1 (dass das
RANK-Verfahren ein anderes Kriterium verwendet, ist aus Tab.
6.2 zu schliessen). Ausgehend von diesem Zwischenresultat
ist nun der Datensatz zu reduzieren. Dazu muss die gesamte
Information, welche die Art mit Rang 1 trdgt, aus der Ta-
belle entfernt werden. Die Information der Art 2 miisste da-
bei fast verschwinden, da sie mit derjenigen von Art 1
anndhernd identisch ist. Der n&dchste Schritt besteht in
einer erneuten provisorischen Gewichtung der verbleibenden
Arten. Art 4 diirfte dabei den héchsten Wert erhalten und mit
dem definitiven Rang 2 ausgeschieden werden. Doch wenden wir
uns nun dem eigentlichen RANK-Algorithmus zu.

Das Verfahren beginnt mit der Berechnung einer Aehn-
lichkeitsmatrix der Arten. Dabei kann ein beliebiges Mass
ausgewdhlt werden. Verwendet man den Korrelationskoef-
fizienten, so erhdlt man fiir die p = 4 Arten in Tab. 6.2

1.0 0.85 -0.91 -0.64

R = 0.85 1.0 -0.71 -0.43
-0.91 -0.71 1.0 0.91
-0.64 -0.43 0.91 1.0

Wie erwartet, heben sich als mégliche Gruppen (1,2) und
(3,4) mit hohen Korrelationen von 0.85 und 0.91 ab. Nun wird
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Tabelle 6.2

Einfache Vegetationstabelle zur Rangierung der Arten. Die
Rdange ergeben sich aufgrund Orlocis RANK.

Aufnahme 1 2 3 4 Rang

Art 1 2 2 1 4.
Art 2 2 1 1 2
Art 3 1 1 1.

Art 4 2 1 3
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eine provisorische Rangordnung gesucht. Massgebend ist die
Summe der Korrelationen jeder Art mit allen andern, also

™ g

SS. = zrz./r..
i hi ii

h=1

Darin ist 8§, die Summe der total P guadrierten
Aehnlichkeitswérte, welche die Art i betreffen. r, ,ist der
Diagonalwert, der im Falle der Korrelationsmatrix l%.o be-
trdgt und damit vernachldssigt werden kann. Fur Art 1 finden
sich alle Aehnlichkeitswerte r i in der ersten Zeile (oder
in der ersten Kolonne) von R. Somit ergibt sich fiir sie

ss, - ((1.0)24(0.85)%4(-0.91)%+(-0.64%))/1 = 2.95

Entsprechend erhidlt man fiir die iibrigen Arten

552 = 2.41
SS3 = 3.14

Die Art mit der héchsten Summe, Art 3, erhdlt den defini-
tiven Rang 1. Bevor die Bedeutung dieses Ergebnisses genauer
untersucht wird, soll aber der Algorithmus weiter verfolgt
werden. Zu diesem Zwecke ist der Einfluss der Art 3 auf die
Korrelationen zu eliminieren. Die Elemente der neuen, redu-
zierten Matrix R berechnen sich nach der Regel

"Mi T "hi T Yhm Yim °

Symbol m steht fir die zu entfernende Art, hier also Art 3.
Die Formel gilt fiir die Korrelation jeder Art h und i. Bei

den y-Werten handelt es sich um Elemente der Korre-
lationsmatrix, denn sie sind folgendermassen definiert:

)1/2 , sowie y, =r, [(r )1/2 .
im

yhm = Byl VF im mm

hm mm

rmm ist in unserem Falle die Korrelation von Art 3 mit sich
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selbst, also 1.0. Mit dem ersten Element beginnend, ergibt
die Reduktion:

ry, o= 1 - (-0.91)2 = 0.17 (h=1,i=1)
ry, = 0.85 - (-0.71%-0.91) = 0.20 (h=1,i=2)
ryy = -0.91 - (1.0%-0.91) =0 (h=1,1i=3)
i, = -0.64 - (-0.91%+0.91) = 0.19 (h=1,i=4)

Diese Operation ist filir alle r i—Werte vorzunehmen. Damit
verschwindet jener Anteil der Korrelation aus der Matrix,
der durch Art 3 verursacht wird. Zeile und Spalte 3 wvon R
missen nun zwangsldufig mit Nullen besetzt sein:

0.177 0.20 0 0.19
R = 0.20 0.50 0 0.21

0 0 0 0

0.19 0.21 0 0.17

Die erneute provisorische Rangordnung ergibt:

(0.172+o.202+0.192)/0.17

SS. = = 0.61
1

SS. = (0.20§+o.so§+0.21§)/0.50 = 0.67

ss4 = (0.197+0.217+0.177)/0.17 = 0.64

Art 2 erreicht nun den maximalen Wert und erh3lt den
endgiiltigen Rang 2. Die Aehnlichkeitsmatrix kann damit
weiter reduziert werden, wobei Zeile und Kolonne 2 und 3 mit
Nullen besetzt sind:

0.14 0 0 0.16
R' = 0 0 0 0

0 0 0 0

0.16 0 0 0.14

Den Rangierungsprozess mit dieser Prdzision weiterzufiihren,
lohnt sich nicht, da nunmehr immer grdssere Rundungsfehler
auftreten! Mit den Arten 3 und 2 sind aber offensichtlich
zwel typische Vertreter der Tabelle 6.2 gefunden worden. Die
Korrelationssummen SS bilden ausserdem ein Mass filir deren
Giite als Zeigerwert. Dieser ist jedoch leichter zu interpre-
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tieren, wenn er am maximal méglichen Wert gemessen wird, wie
er bei einer absolut idealen Zeigerart auftreten wiirde.
Solche Maximalkorrelationen finden sich in der Diagonalen
der Matrix, wo jede Art mit sich selbst verglichen wird. Der
Maximalwert betridgt

Symbol p steht filir die Anzahl Arten. In unserem Beispiel ist

Iy

SSmax = 4. Damit ergeben sich folgende Anteile erklarter
Korrelation:
3.14
Art 3: — * 100 = 78.5%
4.0
0.67
Art 2: — * 100 = 17%
4.0

Die Artkombination (Art 3, Art 2) erkldrt damit 78.5% + 17%
= 95.5% der gesamten Korrelation. Dies bestdtigt die oft
gemachte Erfahrung, dass schon sehr wenige Arten die Struk-
tur einer Vegetationstabelle weitgehend darzustellen
vermégen (vgl. WILDI 1979).

Rechnet man RANK mit grdsserer Genauigkeit fiir alle Arten,
so erhdlt man

Rang Art Erklidrte Varianz in %
1 3 78.5
2 2 17.0
3 4 4.5
4 1 0

Die Information, welche die Art 1 tra3gt, ist also wvdllig
redundant, sodass eine Reduktion auf drei Arten verlustfrei
erfolgen kann!
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Die Interpretation der Ergebnisse ist mit einigen Schwierig-
keiten verbunden. Zundachst ist zu beachten, dass Arten
aufeinanderfolgenden Ranges immer sehr unterschiedliches
Vorkommen aufweisen, wie hier 3 und 2, 2 und 4 usw. Sodann
kann es ohne weiteres geschehen, dass an sich gute Zeigerar-
ten (hier z.B. Art 1) wegfallen, weil ihre Varianz (oder
Korrelation) bereits durch andere Arten vollstandig erklart
wird. Das hat oft den Nachteil, dass im Feld gut sichtbare
und leicht bestimmbare Arten aus dem Datensatz entfernt wer-
den. Um dem vorzubeugen, wurde ein interaktives RANK Ver-
fahren entwickelt, bei welchem der Experimentator aus einer
kleinen Auswahl glinstig gelegener Arten diejenige auswahlt,
welche definitiv zu rangieren ist (WILDI 1984). Damit steht
dem Pflanzensoziologen ein Instrument zur Verfiligung, das
sehr rasch einen guten Einblick in die Aehnlich-
keitsverhdltnisse komplexer Datensdtze vermittelt. Aus
friiher erwdhnten Griinden sollte die Analyse nicht auf dem
Korrelationskoeffizienten, sondern auf dem Skalarprodukt
oder der Kovarianz basieren. Sehr gut interpretierbare Er-
gebnisse erzielt man mit den Kontingenzmassen von Jaccard,
Soerensen bzw. van der Maarel. Allerdings muss dabei der Re-
chenvorgang wegen fehlender Metrik friihzeitig abgebrochen
werden.

6.3 Rangierung nach Gruppenstruktur

Bei allen bisher behandelten Rangierungsverfahren wurde ver-
sucht, die Arten oder Standortsfaktoren vorgdngig einer
weiterfihrenden Analyse zu gewichten. Dabei wurde stets die
gesamte Information innerhalb der Aehnlichkeitsmatrix
verwendet. Hat man sich jedoch einmal zu einer Klassifika-
tion entschlossen, so hat man auch auf einen Teil der
Gesamtinformation des urspriinglichen Datensatzes verzichtet.
Statt einzelner Aufnahmen stehen jetzt nur noch Gruppen im
Zentrum des Interesses. Es lohnt sich, die einzelnen Arten
oder Standortsfaktoren erneut =zu gewichten, und zwar nach
der Zuverlissigkeit, mit welcher sie auf eine
Gruppenzugehdrigkeit hinweisen. JANCEY (1979) schlidgt dazu
ein Verfahren vor, welches auf der Varianzanalyse basiert.
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Die Varianzanalyse beruht auf dem Prinzip, dass sich die
Varianz einer gruppierten Stichprobe wie folgt aufteilen
lasst:

Totalvarianz Varianz Varianz
der Stichprobe = innerhalb + zwischen
der Gruppen den Gruppen

Bekanntlich berechnen sich die Varianzen als Summen von
Abweichungsquadraten (Abschnitt 4.3). Da obige Beziehungen
auch fiir die nicht quadrierten Abweichungen gelten, lédsst
sich der Sachverhalt leicht grafisch veranschaulichen (Abb.
6.7).

Ausgangspunkt bilde eine Stichprobe, bestehend aus drei
Gruppen zu Jje drei Individuen. Die Indices in den nachfol-
genden Formeln bedeuten:

i fur die laufende Aufnahme, i = 1,...,n
j flir die laufende Art, T &= Tpsas e
g fir die laufende Gruppe, g=1,ce0,m
tg fir die laufende Aufnahme
in der Gruppe g, tg = 1,...,mg

Man berechnet zuerst die Mittelwerte x, fiir jede Art j. Fiir
die Summe der Abweichungsquadrate ST? ergibt sich dann

fliir jede Art j. Flir die Varianz innerhalb der Gruppen wird
analog vorgegangen, wobei die Abweichungsquadrate aller m
Gruppen noch zu summieren sind:

2 m m
st =3 z%x.. -x)

t
g=1 t_=1 Ity 9

Darin ist g die Gruppennummer, mg die Anzahl Individuen in
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; XGn Xgrz  Xtotal XGr3
Mittelwerte ‘ & ‘ ‘
Abweichungen O O O o O O O O O
innerhalb der
Gruppen, d, --—|—- "'-I'—-l'* "'—I—"'“
Abweichungen O O O O O O O O O
total, e e
dvotal - I -

rpf
Abweichungen| O O O O O O O O O
zwischen den i -
Gruppen, d, -—I
Abweichung O O O O O O 0o O O
total = inner- - -
halb + zwischen __d' d, l

dTotal

Abb.
der
zwischen den Gruppen d_.

der Mittelwert der Gruppe g ist X

6.1 Beziehungen zwischen der
Abweichung innerhalb einer Gruppe d

Der

Gesamtabweichung

Gesamtmittelwert ist

Gr g’

d

und der Abwel

X

Total’
chung

Total’
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Gruppe g und th der Messwert (Abundanz) der Art j in der
Aufnahme t der Gruppe g. Die Summe der Abweichungsquadrate
zwischen den Gruppen betridgt

m
sz? =3 m (x -i_)z.
J g 9093

Man ersieht daraus, dass die Abweichungen =zwischen dem
Gesamtmittelwert und den Gruppenmittelwerten jeweils mit der
Gruppengrésse mg zu multiplizieren sind.

Am folgenden Beispiel so0ll nun demonstriert werden, dass
sich die verschiedenen Summen der Abweichungsqguadrate als
Messgrosse flir den Zeigerwert von Arten eignen. Daten und
Resultate sind zusammengefasst in Tab. 6.3. Art 1 ist so
gleichmdssig auf alle Gruppen verteilt, dass sie als
Zeigerart sicher nicht in Frage kommt.

Genau gegenteilig verhdlt sich Art 3, bei welcher die grup-
peninternen Abweichungen klein, diejenigen zwischen den
Gruppen daflir gross sind. Art 3 1ist somit ein optimaler
Zeiger - zumindest flir Gruppe 1 gegeniiber 2 und 3. Art 2
schliesslich steht zwischen den beiden Extremen.

Man koénnte nun der Idee verfallen, die Summe der
Abweichungsquadrate zwischen den Gruppen direkt als Mass fur
die Gilite des Zeigerwertes zu verwenden. In Realitdt treten
aber nicht so einfache Fille auf wie in Tab._6.3. Insbeson-
dere unterscheidet sich die Gesamtvarianz ST, wvon Art =zu
Art. Stichproben- und Gruppengrdssen beeinflussen ausserdem
die Zuverladssigkeit der Ergebnisse. JANCEY (1979) standardi-
siert deshalb zuerst die Artvektoren j,

x!- = (x,,-;{_)/s'.
J1 Ji ] J

xfi ist der transformierte Artwert (Abundanz) der Art j in

der Aufnahme i. s. ist die Standardabweichung der Art j. Um

die verminderte Zuverladssigkeit des Ergebnisses bei kleinen

Gruppen auszugleichen, wird darin durch n-1 und nicht wie in
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Tabelle 6.3.

Rangierung von Arten auf Grund einer Klassifikation. A:
Rohwerte. B: Standardisierte Artvektoren. C: Gruppeninterne
Statistik. D: Summen der Abweichungsquadrate, Varianzen und
F-Werte sowie die resultierende Rangfolge.

- - P

A Aufn.|17 2 3 4 5 6 7 8 9| x. Z(x,.-x.) S,

- J Ji ] J
Art 1|3 - - 2 - - 1 - -|0.666 10 1.118
Art 2|3 2 - 1 - - - = =-=-10.666 10 1.118
Art 3|13 2 1 - - - - - -|0.666 10 1.118

2

B Aufn. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 STj
Art 1| 2.09 -0.6 -0.6 1.19 -0.6 -0.6 0.3 -0.6 -0.6 |8.0
Art 2| 2.09 1.19 -0.6 0.3 -0.6 -0.6 -0.6 -0.6 -0.6 |8.0
Art 3| 2.09 1.19 0.3 -0.6 -0.6 -0.6 -0.6 -0.6 -0.6 |8.0

c X ST x ST % ST?
- 1 j 2 3 Jj
1 -
art 1| 0.30 4.82 0 2.14 | -0.3 0.54
Art 21| 0.89 3.75 -0.3 0.54 -0.6 0
art 3| 1.19 1.6 -0.6 0 -0.6 0
2 2 2
D SIj szj STj VI vz F Rang

Art 1| 7.50 0.50
Art 2| 4.29 3.71
Art 3| 1.60 6.40

1.25 |0.25 0.20 3
0.715 [1.86 2.60 2
0.266 [3.20 |12.03 1

@© o ™
[ ]
o © O
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Kap. 3 durch n dividiert:

1
- 1

s = [— 5 (x,,-%.21"/2
Ji 3]

? et g

In Tab. 6.3, A lasst sich leicht nachrechnen, dass die Mit-
telwerte ij aller Arten gleich 0.666 sind. Weiter betragt
die Summe der Abweichungsquadrate von diesem Mittelwert je
genau 10.0. Somit ist auch s, liberall gleich, namlich 1.118.
In Tab. 6.3, B, ist dieselbejTabelle in transformierter Form
wiedergegeben. Das erste Element berechnet sich wie folgt:

x%i (3-0.666)/1.118 = 2.09

Nun wird fiir die transformierten Werte in Abb, 6.3, B, die
Summe der Abweichungsquadrate berechnet. Da der Mittelwert
aller Arten nun null ist, brauchen nur die Elemente guad-
riert und addiert zu werden:

n
st - 3 x?iz.
349

Die Ergebnisse betragen liberall 8.0 (was n-1 entspricht!).
Nun kann 2zur Berechnung der gruppeninternen Summen der
Abweichungsquadrate geschritten werden (Tab. 6.3, C). Fir
die erste Art in der ersten Gruppe erhdlt man den Mittelwert

i1 = 1/3 (2.09-0.6-0.6) = 0.30

Die Summe der Abweichungsquadrate ergibt

(2.09-—0.3)2+(—0.6—0.3)2+(-~0.6-0.3)2
4.824

2
T
S 11

Wir kommen nun auf die in Tab. 6.2 dargestellten Beziehungen
zurlick und sind in der Lage, die Summe der Abweichungsqua-
drate innerhalb aller Gruppen zu berechnen. PFlir die erste
Art findet man (Tab. 6.3, D):
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SI112 = 4.82+2.14+4+0.54 = 7.50
Die Summe der Abweichungsquadrate zwischen den Gruppen, SZ?
wird aus den Gruppenmittelwerten berechnet, fir Art 1 also
0.30, 0,-0.3. In Tab. 6.3, D ist auch die totale Summe
der Abweichungsquadrate aus Tab. 6.3, B ilbernommen wor-
den. Es bestatigt sich deren Zerlegbarkeit in SI% und SZ?:

Flir Art 1 gilt:
8.0 = 7.50 + 0.50.

Das Verhaltnis zwischen SI? und SZ? ist tatsdchlich charak-
teristisch fir die Differenzierungskraft jeder Art, wie
leicht in Tab. 6.3, D nachzupriifen ist. JANCEY (1979)
verwendet nun aber statt der Summen der Abweichungsquadrate
die Varianzen. Damit wird ein eventueller Unterschied in der
Grdsse der Gruppen ausgeglichen. Sie berechnen sich gemiss
der - Theorie der Varianzanalyse wie folgt (vgl. z.B.
GAENSSLEN und SCHUBS 1973):

1 2
— SZ,
m-1 J

; 1 2
Vi = — ST,
J

=}
3

Darin ist n wiederum die Anzahl Aufnahmen, m die Anzahl
Gruppen. Die Ergebnisse sind in Tab. 6.3, D dargestellt. Das
endgliltige Kriterium zur Rangierung der Arten ist nun der
F-Wert der Varianzanalyse. Er ist nichts anderes als das
Verhdltnis der Varianzen zwischen und innerhalb der Gruppen:
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Grosse F-Werte deuten auf eine grosse Trennkraft der Arten
hin, kleine auf ein unspezifisches Vorkommen der Arten in-
nerhalb der Vegetationstabelle. Dementsprechend erhalt Art 3
in Tab. 6.3 Rang 1. Die F-Werte sind der schliessenden Sta-
tistik gemdss F-verteilt mit df = 2 und 6 Freiheitsgraden.
Anhand einer F-Tabelle kann jeder Wert auf Ueberzufdlligkeit
gepriift werden (BARTEL 1972, S. 187). Fir eine Irrtums-
wahrscheinlichkeit von 5% finden wir

F(df = 2,6;p = 0.05) = 5.14

Damit ist der F-Wert der Art 3 signifikant wvon Null ver-
schieden, diejenigen der Arten 1 und 2 nicht. Da auch hier
die Voraussetzungen flir die Durchfiihrung des F-Testes nicht
gekldrt wurden, ist diese Aussage als reine Interpreta-
tionshilfe zu betrachten.

Mit dem dargelegten Beispiel wird die Trennkraft der Arten
bezliglich aller drei Gruppen bestimmt. JANCEY (1979) weist
darauf hin, dass die Rechnung auch nur fiir einen Teil einer
Tabelle durchgefiihrt werden kann, also z.B. fir die Gruppen
1 und 2. Eine mdgliche Anwendung der Methode besteht nun da-
rin, die urspriingliche Vegetationstabelle auf die trennenden
Arten zu reduzieren, womit man einen Vegetationsschlissel
erhdlt. Aus der Literatur sind leider noch keine grdsseren
Anwendungen bekannt.

6.4 Stressanalyse

Ein mégliches Ziel von Rangierungsanalysen besteht in der
Reduktion der Artenzahl. Dies verbessert die Uebersicht iiber
die Daten und erleichtert rechenintensive Analysen. Mit der
Methode RANK haben wir bereits ein Verfahren erdrtert,
welches fir eine reduzierte Vegetationstabelle geeignete Ar-
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ten direkt bezeichnet. Wieviele Arten letztlich weggelassen
werden konnen, bleibt eine offene Frage. Sicher ist, dass
die Datenstruktur durch die Auswahl mdglichst wenig Aen-
derungen erfahren sollte. Die Stressanalyse zeigt einen Weg
auf, durch Artenreduktion auftretende Verzerrungen unter
Kontrolle zu halten (ORLOCI 1978).

Als Beispiel verwenden wir die Vegetationstabelle in Tab.
6.2. Die Arten sollen dabei in der Reihenfolge verwendet
werden, wie dies das Ergebnis der RANK-Analyse als
zweckmdssig erscheinen l&asst. Zur Ermittlung der Aufnahmen-
struktur wird eine Matrix der Euklidschen Distanzen zwischen
den Aufnahmen gerechnet. Werden alle vier Arten
berlicksichtigt, so erhalten wir

0.00 1.00 2.65 3.16

D(1,2,3,4) = 0.00 2.45 2.65
0.00 1.73
0.00

Der untere Teil der Matrix braucht nicht geschrieben zu wer-
den, da die selben d-Werte auftreten wie oben. Lidsst man nun
die letztrangierte Art (Nr. 1) weg, so werden die Distanzen
generell kleiner. Wir berechnen also die neue Matrix und
erhalten:

0 1.00 2.45 2.45

D(2,3,4) = 0 2.24 1.73
0 1.41
0

Da nur die relativen Verdnderungen der Distanzen inter-
essieren, wird zwischen allen von null verschiedenen N(N-
1)/2 Distanzen der Korrelationskoeffizient p(DP;Dp)
berechnet. Im obigen Beispiel gilt
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1.00 1.00

2.65 2.45
D(1,2,3,4)=DP=3.16 D(2,3,4)=Dp=2.45 p(DP;Dp)=0.903

2.45 2.24

2.65 1.73

1.73 1.41

Nun wird auch noch Art 4 weggelassen. Die Aufnahmen weisen
jetzt folgende Distanzen auf:

0 1.00 1.41 2.24
D{2,3) = 0 1.00 1.41
0 1.00

0

Wir berechnen wiederum die Korrelation mit der Aehn-
lichkeitsstruktur des vollstidndigen Datensatzes und erhalten

1.00 1.00
2.65 1.41
D(1,2,3,4) = 3.16 D(2,3) = 2.24 p(DP;Dp) = 0.751
2.45 1.00
2.65 1.41
1.73 1.00

Dass die Korrelation weiter gesunken ist, entspricht durch-
aus den Erwartungen. Es kommt aber auch vor, dass die Struk-
tur mit einem Minimum an Arten hervorragend reproduziert
wird. In unserem Beispiel ist dies der Fall. Nur noch auf
der Art 3 basierend erhdlt man

1.00 0.00
2.65 1.00
D(1,2,3,4) = 3.16 D(3) = 1.00 p(DP;Dp) = 0.906
2.45 1.00
2.65 1.00
1.73 0.00

Dass Art 3 alleine die Struktur so gut zu reproduzieren ver-
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mag, erstaunt weiter nicht. Sie differenziert klar zwischen
den beiden Gruppen (1,2) und (3,4) in der Tabelle und quali-
fizierte sich auch als beste Differentialart bei RANK.
Zusammenfassend ldsst sich der Schluss =ziehen, dass die
Reduktion der Artenzahl die Datenstruktur in unerwarteter
Weise verandern kann. Eine Untersuchung mit Hilfe der
Stressanalyse ist daher empfehlenswert.
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7. Ordination
7.1 Vorbemerkungen

Die Schule Braun-Blanquet kennt die Ordination als
Analysemethode nicht. Sie bedient sich direkter Schluss-
folgerungen im Felde und der sogenannten Tabellenarbeit (EL-
LENBERG 1956, MUELLER-DOMBOIS und ELLENBERG 1974). Letztere
ist ein Klassifikationsprozess innerhalb der Arten und in-
nerhalb der Aufnahmen. Die auf reinen Vegetationsdaten
beruhende Ordination ("indirekte Ordination", WHITTAKER
1967) wurde unseres Wissens durch GOODALL (1954) eingefiihrt.
Er bediente sich der Hauptkomponentenanalyse, einer fiir
damalige Verhdltnisse sehr aufwendigen Methode. BRAY und
CURTIS (1957) publizierten wenig spdter ein neu entwickeltes
Ordinationsverfahren, das in der Folge unter dem Namen Po-
lare Ordination weite Verbreitung fand. Zahlreiche
konzeptionelle Fehler fiihrten dazu, dass bald Revisionen
vorgeschlagen wurden, welche dessen grosste Schwachen behe-
ben sollten (ORLOCI 1966, SWAN et al. 1969, VAN DER MAAREL
1969). Leider ist jede dieser Verbesserungen auch mit einem
zusdtzlichen Rechenaufwand verbunden. Bei der Konzeption des
vorliegenden Kapitels wurde gepriift, ob sich die Methode
Bray und Curtis als grundlegendes, leicht diskutierbares
Ndherungsverfahren verwenden liesse. Zahl und Schwere der
dabei in Kauf zu nehmenden Fehler sind aber nicht akzepta-
bel, sodass davon Abstand genommen werden muss. Stattdessen
wird =zuerst die Hauptkomponentenanalyse erdrtert. Deren
Durchfiihrung ist auch bei kleineren Datensdtzen recheninten-
siv. Auf Beweisflihrungen filir die L&sungswege wird erneut
verzichtet und auf die einschldgige Literatur verwiesen. Der
Nachvollzug des Rechenganges und die Interpretation der Er-
gebnisse diirften es einem Pflanzendkologen ermdglichen,
Nutzen und Grenzen der Ordination unter den in der Vegeta-
tionskunde gegebenen Umstdnden zu erkennen.

Eine weitere Bemerkung gilt der Vielfalt der Methoden. Sie
ist, sofern man auf die publizierten Namen abstellt, recht
gross (ORLOCI 1978). Wie spidter zu zeigen ist, bleiben die
Funktionen aller Ordinationsmethoden stets dieselben: Es
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geht um die Abbildung einer vieldimensionalen Aehnlich-
keitsstruktur in mdglichst wenig Dimensionen. Im Gegensatz
etwa zu den Gruppierungsverfahren findet man, dass
Ordinationsmethoden, welche sich nur durch das verwendete
Aehnlichkeitsmass unterscheiden, 6fters unterschiedliche Na-
men tragen.

Gute Ordinationsmethoden sind mit einem hohen Rechenaufwand
verbunden. Wohl bei keiner andern Gruppe von Methoden
erscheinen in der pflanzensoziologischen Literatur so viele
Arbeiten, welche sich anhand echter oder konstruierter Daten
dem Vergleich und der Bewertung verschiedener Algorithmen
annehmen (DEL MORAL 1980, GAUCH 1982). Dabei wird das Resul-
tat in der Regel an den Erwartungen des Experimentators
gemessen. Diese sind 1leider oft unrealistisch, wie z.B.
FEOLI und FEOLI-CHIAPELLA (1980) treffend nachweisen.

Schliesslich muss betont werden, dass gute Ordinationen mehr
leisten als nur eine grafische Darstellung von Beziehungen
zwischen Arten oder Aufnahmen. Eines der fundamentalsten
Probleme der Analyse o6kologischer Daten besteht darin, dass
zahlreiche gleichzeitig messbare Faktoren in wunterschiedli-
chem Masse miteinander korreliert sind. Damit ist ihre
separate Interpretation nicht sinnvoll. Methoden, wie 2z.B.
die Hauptkomponentenanalyse, liefern eine L&sung zur Entkop-
pelung simultan wirkender Faktoren. Eine pflanzendkologische
Analyse, die diesen Schritt umgeht, ist deshalb kaum denk-
bar.

In der pflanzendkologischen Literatur wird zwischen direkter
und indirekter Ordination wunterschieden (WHITTAKER 1967,
GAUCH 1982). Bei der direkten Ordination geht es darum, Auf-
nahmen in einem zweidimensionalen Koordinatensystem so dar-
zustellen, dass ihre Aehnlichkeiten bezliglich zweier Stand-
ortsfaktoren ersichtlich werden. Als Achsen dienen deshalb
Messwerte wie HBhenlage, pH, Bodenfeuchte usw. Auch ein
Oekogramm ist in diesem Sinne eine Ordination (vgl. ELLEN-
BERG 1978), worin statt einzelner Aufnahmen die Stand-
ortsbereiche ganzer Pflanzengesellschaften aufgezeichnet
werden. Das vorliegende Kapitel beschdftigt sich jedoch
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ausschliesslich mit der indirekten Ordination. Deren Prinzip
wird im folgenden erldutert.

7.2 Prinzip der Ordinationsmethoden

Das Prinzip der Ordination kann an einem Beispiel ver-
anschaulicht werden, das einen Vegetationsgradienten dar-
stellt. Abb. 7.1, A, zeigt zundchst die konstruierten Daten
als Vegetationstabelle, der Einfachheit halber mit nur zwei
Arten. Nehmen wir an, dass die Aufnahmen in gleichen
Abstdnden entlang eines Transsektes erhoben wurden, so
lassen sich die Ergebnisse wie in Abb. 7.1, B, darstellen.
Daraus wird klar ersichtlich, dass es sich um einen ein-
fachen, unverzweigten Vegetationsgradienten handelt. Eine
solche Gradientenstruktur eignet sich naturgemdss gut zur
Darstellung als Ordination. Letztere ist in Abb. 7.1, C, =zu
sehen. Als Achsen werden die beiden Pflanzenarten, als Koor-
dinaten deren Artmdchtigkeiten verwendet. Dabei zeigt es
sich, dass die Abfolge der Aufnahmen genau derjenigen im
Felde entspricht, die Anordnung jedoch fast kreisfdrmig ist.
Dieses Muster ist fir Vegetationsgradienten typisch (FEOLI
und FEOLI-CHIAPELLA 1980). Es muss betont werden, dass Abb.
7.1, €, sich durch einfache Darstellung der Daten in Abb.
7.1, A, und ohne Umrechnung ergibt. Oval- und Kkreisformige
Aehnlichkeitsmuster werden fdlschlicherweise immer wieder
als durch die Hauptkomponentenanalyse verursacht gedeutet.
Letztere ist deshalb - zu unrecht - vielerorts wenig beliebt
(VAN DER MAAREL 1980, GAUCH 1982). Dass sie die
Aehnlichkeitsverhdltnisse perfekt abzubilden erlaubt, wurde
jedoch mehrfach nachgewiesen und wird auch im folgenden an
einem Beispiel gezeigt.

Die Ordination in Abb. 7.1 ist 1leicht interpretierbar und
bedarf fir praktische Anwendungen kaum weiterer Bearbeitung.
Geht man jedoch bei komplizierten Daten genau gleich vor, so
ergeben sich zwei Probleme, fiir welche z.B. die Hauptkom-
ponentenanalyse eine Losung bietet. Das erste Problem ergibt
sich aus der Anzahl der Dimensionen. Eine unverzerrte Dar-
stellung der Aehnlichkeitsverhdltnisse setzt voraus, dass
ebensoviele Achsen berilicksichtigt werden, wie der Datensatz
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Abb. 7.1 Ein Vegetationsgradient a bis f, der von zwei Arten
gebildet wird. Er ist dargestellt als Vegetationstabelle
(A), als Transsekte (B) und als Ordination (C).
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Arten enthdlt. Da aber mehr als drei Dimensionen grafisch
nur schwer gleichzeitig darstellbar sind, ergibt sich die
Forderung nach einer Verminderung der Achsen. Es ist klar,
dass nicht jede Art gleichermassen guten Einblick in die
Datenstruktur gewdhrt. Die meisten Ordinationsverfahren be-
stimmen die Achsen so, dass die Aehnlichkeitsverhdltnisse
mdglichst unverdndert wiedergegeben werden. Dabei fallen op-
timale Achsen selten genau mit einer einzelnen Art zusammen,
sondern liegen irgendwo zwischen mehreren, aussagekraftigen
Arten.

Das zweite Problem 1liegt in der Beziehung zwischen den
Achsen., Die Punkte in Abb. 7.1, C sind deutlich korreliert.
Die zweidimensionale, rechtwinklige Darstellung ist einiger-
massen irrefihrend. Art 2 enthdlt teilweise die gleiche In-
formation wie Art 1 und ist somit als unabhdngige Dimension
ungeeignet. Die Hauptkomponentenverfahren bestimmen z.B. die
Achsen so, dass sie vdllig wunkorreliert sind. Die resul-
tierenden Koordinaten eignen sich daher besser zur Konstruk-
tion rechtwinkliger Ordinationen.

7.3 Die Hauptkomponentenanalyse

Die Aehnlichkeitsverhdltnisse zwischen Aufnahmen sind durch
die Daten, eventuelle Transformationen und das verwendete
Aehnlichkeitsmass abschliessend festgelegt. Aufgabe der
Hauptkomponentenanalyse ist es, von den urspriinglichen Vari-
ablen (Arten) ausgehend neue, unkorrelierte Achsen =zu fin-
den. Der Weg dazu filihrt ausschliesslich liber eine Koordina-
tentransformation, die einigen speziellen Bedingungen zu
geniigen hat.

Zum besseren Verstdndnis der Vorgdnge betrachten wir im fol-
genden zuerst das Ergebnis einer Koordinatentransformation.
Davon ausgehend wird der LOsungsweg erdrtert. In Abb. 7.2
ist das allgemeine geometrische Problem dargestellt.

Das urspriingliche, rechtwinklige System (mit '"Achsen") ist
um einen bestimmten Winkel, ¢, gekippt. Ein gegebener Punkt
P soll seine Lage im Raum nicht verdndern. Im alten System



]

A
‘x
2
N2
5.\“"9 X-|p P
*20 :
¥
0o ¥
A0
<o
Q
o™~
x \4\
o
¢ et
. > s\ - X|—
Q2 an
B

az
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hat er die Koordinaten X1pr X2p- Diese sind im neuen System
(mit "Faktoren'") nicht mehr gliltig, sondern sind durch Yip+
Yo zu ersetzen. In Abb. 7.2, A ist dargestellt, wie die
neuen Koordinaten aus den alten hergeleitet werden. Die
Berechnung von y1p zeigt Abb. 7.2, A:

cos sin
v + sz ¥

Yip T Tap

Die neue Koordinate setzt sich also aus zwei Teilstrecken
(Summanden) zusammen. Dabei spielt natiirlich auch der
Drehwinkel ¢ eine Rolle. Um Y1p interpretieren zu koénnen,
muss die Bedeutung von cos ¢ und sin ¢ verstanden werden. In
Abb. 7.2, A sind diese mit « 1 und « bezeichnet. o,
erreicht den Maximalwert 1, wenn Achse 1 und Faktor 1
zusammenfallen. Der Minimalwert von 0 ergibt sich, wenn
Achse 1 und Faktor 1 rechtwinklig zueinander stehen, also
unabhdngig sind. Die Vermutung, dass « ein Korrela-
tionskoeffizient ist, 1ldsst sich trigonometrisch leicht
nachweisen (BATSCHELET 1982). Es ist auch leicht einzusehen,
dass « die Korrelation von Achse 1 mit Faktor 2 ist. Die
Berechnung der neuen Koordinate y1p ldsst sich deshalb fol-
gendermassen formulieren:

Y, = x, *(Korrelation 1. Faktor mit 1. Achse)
P ng*(Korrelation 2. Faktor mit 1. Achse)
Analog gestaltet sich nun die Berechnung der zweiten Koordi-
naten (Abb. 7.2, B). In obiger Schreibweise ergibt sich

y2p = X p*(Korrelation 1. Faktor mit 2. Achse)
xzp*(xorrelation 2. Faktor mit 2. Achse)
Die a-Werte spielen bei der Interpretation der Hauptkom-
ponentenanalyse eine zentrale Rolle. Im Falle vegetations-
kundlicher Daten entsprechen die urspriinglichen Achsen den
Pflanzenarten. Die Matrix «, Matrix der Faktorenladungen
genannt, hat folgenden Aufbau:
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Faktor 1 Faktor 2 Faktor 3... Faktor p
(4 a s

exL. *11 12 %3 “p

Art 2 o o (43 o e o
Art 3 a21 22 o23 2p
31 32 33 °°° 9%3p

Art o o s e O
B pl p2 p3 pp

Darin ist z.B. « die Korrelation der Art 3 mit der neuen
Ordinationsachse 2. Es geht nun darum, die a-Matrix zu
berechnen. Der Rechengang soll anhand des Beispiels in Abb.
7.1 nachvollzogen werden. Dieses umfasst 6 Aufnahmen und nur
2 Arten, sodass der Arbeitsaufwand bescheiden bleibt. Wird
dagegen mit drei, vier oder mehr Dimensionen gearbeitet, so
empfiehlt sich die Verwendung eines Computerprogrammes.

Gegeben ist also die Vegetationstabelle A:

Aufnahme
Art 1 2 3 4 5 6 Zx X
1 1 2 2.5 2.5 1 0.5 |9.5 1.58
2 0 1 2 4 3 1 11 1.83

Diese Daten miissen fiir eine normale Hauptkomponentenanalyse
beziiglich der Arten =zentriert werden (Es gibt auch eine
Variante der Hauptkomponentenanalyse, die auf die Zentrie-
rung verzichtet!). Dazu ist von jeder Artmdchtigkeit der
Mittelwert des jeweiligen Artvektors zu subtrahieren. Die
neue Tabelle, X, sieht wie folgt aus:

Aufnahme

Art ’ 1 2 3 4 5 6 sz X
1 I -0.58 0.42 0.92 0.92 -0.58 -1.08 ] 3.71 |0
3 -1.83 -0.83 0.17 2.17 1.17 -0.83 10.831 0

Abb. 7.3 A,B, vergleicht die Ordinationen der Vegeta-
tionsabellen A und X. Es ergibt sich wie erwartet nur eine
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Hauptkomponentenanalyse (C).
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Verschiebung des Achsenkreuzes, ohne dass an den Aehnlich-
keitsverhdltnissen irgend etwas verandert wiirde. Als
ndchstes wird die Aehnlichkeitsmatrix der Arten der Vegeta-
tionstabelle A berechnet. Als Aehnlichkeitsmass dient das
Skalarprodukt, doch kénnten ebensogut die Kovarianz oder der
Korrelationskoeffizient verwendet werden. Wir erhalten

S11 812 3.71 3.08
S21 822 3.08 10.80 .

Darin ist 3.71 das Skalarprodukt (die n-1 fache Varianz) der
Art 1, 10.8 dasjenige der Art 2. Die beiden Arten besitzen
auch einen deutlich positiven Zusammenhang von 3.08.

Flir die weiteren Betrachtungen machen wir einen Sprung und
studieren zundchst die Streuungsverhdltnisse des Endresul-
tates. Nach Beendigung der Hauptkomponentenanalyse werden
die Arten durch Faktoren ersetzt sein. Die neue Tabelle Y
wird so aussehen:

Aufnahme
Faktor I 1 2 3 4 5 6
1 ‘ -1.92 -0.635 0.476 2.35 0.889 -1.16
2 -0-09 -0068 -0-800 “0.10 0-95 0-72

In Abb. 7.3, C, ist die daraus konstruierbare Ordination
dargestellt. Beim genauen Vergleich mit Abb. 7.3, A und B
ergibt sich, dass die Beziehungen 2zwischen den Aufnahmen
gleich geblieben sind. Es ist nur eine Verdnderung fest-
zustellen: Das Achsensystem wurde gedreht (oder, was
dasselbe ist, der Punkteschwarm wurde gedreht). Zweck dieser
Drehung ist es, die Achse 1 (Faktor 1) so zu legen, dass sie
den Punkteschwarm mdglichst gut auflost. Ferner sind jetzt
die Achsen 1 und 2 unkorreliert, was sich in der
Vegetationstabelle Y leicht nachrechnen ldsst. Die Faktoren-
ladungen, welche zu diesem Resultat filihrten, sollen nun
berechnet werden. Die LOsung erfolgt in zwei Schritten:
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) Berechnung der Skalarprodukte der neuen Koordinaten Y
(Eigenwertbestimmung).

2, Berechnung der Faktorenladungen a« (Eigenvektorbestim-
mung) .

Aufgrund der Zielsetzung der Hauptkomponentenanalyse kann

schon jetzt gesagt werden, dass die Aehnlichkeitsmatrix der

neuen Ordinationskoordinaten wie folgt aussieht:

Darin steht A_ fir das Skalarprodukt der ersten Achse, A

flir dasjenige aller Werte der zweiten Achse. A, wird als er-
ster, A_ als zweiter Eigenwert bezeichnet (als Symbol dafir
wird in der Literatur meist das griechische Lambda verwen-
det). A, soll dabei so gross wie mdglich sein, um die
Aufldésung des 1. Faktors maximal zu halten. Alle Elemente
ausserhalb der Diagonalen sind gleich null, weil ja die Fak-
toren unkorreliert sein milissen. Eine weitere Einsicht hilft
bei der Bestimmung der X -Werte (Eigenwerte): Da die
Aehnlichkeitsstruktur unverdndert bleibt, dndert sich auch
die Summe der Skalarprodukte nicht. Es gilt also

A, + A. =8 + = 3.71 + 10.8 = 14,51

1 2 = %19 * Paa
Um die gesuchten Werte flir A zu erhalten, bedient man sich
der Differentialrechnung (vgl. BATSCHELET 1982). Man findet,
dass die sogenannte Determinante der Aehnlichkeitsmatrix
null wird, wenn von jedem Diagonalelement die gesuchten
Eigenwerte subtrahiert werden:

3.71-A 3.08

3.08 10.8-A
Der Vollstandigkeit halber sei auch noch die Matrix-
schreibweise dieser Gleichung angefiihrt. Sie erscheint in

allen einschldgigen Lehrbichern und lautet S - A I = 0. Da-
rin ist I eine Einheitsmatrix, d.h. eine Matrix, deren Dia-
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gonale mit 1, die lUbrigen Positionen mit 0 besetzt sind.
Diese Gleichung ist nun nach A zu losen. Nach den Regeln der
Matrizenrechnung kann sie wie folgt ausmultipliziert werden
(BATSCHELET 1982):

(3.71-M)(10.8-7) - (3.08)(3.08)

12 - 6.2 X + 9.2 =0

0 oder

Die quadratische Gleichung wird nach bekannter Vorschrift

1/2]

A= [-bt (b2-4ac) /2a

gelost. Wir erhalten

A
1

A

11.95

(14.51+(14.51§—(4)(30.58))1/2)/2
2.56

(14.51=(14.51 -(4)(30.58))1/2)/2

Es kann gezeigt werden, dass 11.95 tatsdchlich  der maximal
mégliche Wert fiir das Skalarprodukt des ersten Faktors ist,
wahrend A, das Skalarprodukt des zweiten Faktors darstellt
(BATSCHELET 1982). Auch ergibt sich mit R1+h2 = 14.51 das
Skalarprodukt der Ausgangsmatrix S.

"Nun schreiten wir zur Bestimmung der Faktorenladungen a, Wir
beginnen mit dem ersten Faktor und suchen « und a__. Diese
sind aus der alten und der neuen Kovarianzmatrix direkt be-
stimmbar (BATSCHELET 1982). Es gilt n3mlich folgende Be-
ziehung:

S11 812 a11 a11

S21 822 a21 a21 .

Setzen wir die schon bekannten Werte ein, so erhalten wir:

3.71 3.08 « o

3.08 10.8 a o "
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Nach den Regeln der Matrixrechnung ausmultipliziert ergeben

sich zwei Gleichungen mit den Unbekannten @, und a21:

3.71 a11 + 3.08 a21 11.95 a11

3.08 a11 + 10.8 %y, 11.95 a21

Die Aufldsung ist nicht ganz trivial. Zundchst finden wir:

-8.24 « + 3.08 « =
11 21
3.08 @iq - 1.15 a21 =0

Durch Addition der Gleichungen ergibt sich

-5.16 a11 + 1.93 a21 =0 .

Daraus berechnet sich das Verhdltnis von a11 zZu a21:

1.93
a11 = a21 = 0.374 a21
5.16
Substituiert man z.B. « in einer der obigen Gleichungen,
so erhdlt man nur die triviale LO6sung « =@ = 0. Aus
unendlich vielen Mo6glichkeiten wdhlen wir eine aus, welche
die Bedingung « = 0.374 . erfiillt. Wir setzen kurzerhand

und willkurlich

%y =1
1.93 1.93
i 5.16 21 5.16

Die a-Werte haben die besondere Eigenschaft, dass ihre abso-
lute Grosse gar nicht eindeutig zu bestimmen ist. Festgelegt
ist nur das Grdssenverhdltnis a11/a21. Es ist {iblich, den
Vektor
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0.374
%11

a21 1.0

zu normalisieren. Dazu ist, wie frilher gezeigt, jedes Ele-
ment durch die euklidsche Lange des Vektors zu dividieren:

r T
0.374 e 1
TR
1
________________ 0.937
L((0'374)2+12)1/2 L }

Nun setzt man die Gleichungen flir die Bestimmung von « und

12
a :
22 auf
11 i+ 200 03 = 2015
- 12 - 22~ T 22

Es bleibt dem Leser iiberlassen, die Rechnung durchzufiihren.
Die normalisierten Ergebnisse lauten:

0.937
0.350

«
a12

22
Nachdem nun alle Faktorenladungen bekannt sind, schreiten

wir zur Berechnung der neuen Koordinaten Y. Sie folgt der
bereits untersuchten Regel

Yip ® %1p %11 * *2p %21

Die aktuellen Werte sind:

Fig = (-0.58)(0.35)+(-1.83)(0.937) = -1.92
Yo = (0.42)(0.35)+(-0.83)(0.937) = -0.63
Yi3 = (0.92)(0.35)+( 0.17)(0.937) = 0.48

usw.
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Damit ist die Hauptkomponentenanalyse abgeschlossen. Fir
die Interpretation fassen wir die Resultate zusammen. Wir
erhalten folgende Eigenwerte:

= 11.95

A 82 %
A= 2.56 = 18 %
7\1+?\2 = 14.51 = 100%

Die aus den neuen Koordinaten zu konstruierende Ordination
(Abb. 7.3) weist entlang der 1. Achse 82 % der Unter-

schiedlichkeiten (Varianz) der Aufnahme aus, die 2. Achse
nur 18 %.

Die Faktorenladungen sehen wie folgt aus:

Art 1 2
Faktor

1 0.35 0.937

2 -0.937 0.35

Der neue Faktor 1 steht mit einem Korrelationskoeffizienten
von 0.937 der alten Art 2 nahe. Entsprechend liegt Faktor 2
in der Nahe der alten Art 1, ist aber gegenldufig zu dieser
(-0.937).

Schliesslich erhielten wir die neuen Faktorenwerte:

Aufnahme
Faktor ‘ 1 2 3 4 5 6

1 . -1.92 -0.635 0.476 2.35 0.889 -1.16
2 -0.09 -0.68 -0.80 -0.10 0.95 0.72

Ohne die Ordination zu konsultieren, kdnnen aus der Tabelle
Aufnahmen herausgesucht werden, die besonders &hnlich sind.
Dies ist dann der Fall, wenn alle Faktorenwerte (vor allem
aber die ersten) etwa gleiche Grdsse besitzen. In unserem
Beispiel liegen jedoch alle Punkte deutlich auseinander, wie
wir aus der bereits gezeichneten Ordination wissen (Abb.
7.3).
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Eine Besonderheit pflanzensoziologischer Anwendungen der
Hauptkomponentenanalyse ist, dass mit sehr wvielen Variablen
(Arten) gerechnet wird. Selbst nach einer Datenreduktion
bleiben noch 50, 100 oder mehr Eigenwerte zu bestimmen. Es
sind daher lange Rechenzeiten zu erwarten. Fiir die Interpre-
tation stellt sich die Frage, wie viele Dimensionen
Uberhaupt betrachtet werden sollen. Dazu gibt es Regeln, die
fir pflanzensoziologische Tabellen erfahrungsgemidss
unzweckmdssig sind (UEBERLA 1971). Im allgemeinen =zeigt es
sich, dass bei Tabellen der Grdssenordnung 100 mal 100 min-
destens 4, hochstens 6 bis 8 Dimensionen interpretiert wer-
den sollten. Die damit erklarte Varianz kann um 15 bis 30%
liegen. Mit diesem doch bescheidenen Anteil wird es aber
meist méglich sein, einen guten Einblick in die Aehnlich-
keitsstruktur der Aufnahmen zu erhalten. Der Rest geht auf
Konto "Rauschen".

7.4 Q- und D-Technik

Die bereits gezeigte Hauptkomponentenanalyse wird auch als
R-Analyse (R-Technik) bezeichnet. Der Begriff Technik
besagt, dass es sich nicht eigentlich um verschiedene Metho-
den handelt, sondern lediglich um einen andere Wege zum sel-
ben Resultat.

Im vorigen Kapitel berechneten wir mit Hilfe der R- Technik
Koordinaten flir 6 Aufnahmen. Dazu benilitzten wir eine zweidi-
mensionale Aehnlichkeitsmatrix der Arten. Stellen wir uns
nun die Aufgabe, eine Ordination der Arten zu berechnen, so
muss bei der R-Technik die sechsdimensionale Aehnlich-
keitsmatrix der Aufnahmen analysiert werden., Das ist recht
aufwendig, da insgesamt 6 Eigenwerte und 6 Eigenvektoren =zu
berechnen sind. Tun wir das anhand unseres Beispiels mit
Hilfe eines Computerprogrammes, so sehen wir, dass fiinf Ei-
genwerte gleich null sind: Die Aehnlichkeitsverhdltnisse
zweier Arten lassen sich ndmlich zwangslos auf einer einzi-
gén Achse darstellen. Der Rechenaufwand zur Bestimmung des
einzigen brauchbaren Eigenwertes widre also libermdssig hoch.
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Die Q-Technik bietet in diesem Fall die M&glichkeit, die
Koordinaten der Arten direkt aus einer zweidimensionalen
Artmatrix zu bestimmen. Identische Ergebnisse sind aber im-
mer auch liber eine R-Analyse zu erzielen.

Die Q-Technik wird so begonnen, als ob eine R-Aehnlich-
keitsmatrix der Aufnahmen erstellt werden musste. Dazu sind

letztere zu zentrieren. Erinnern wir uns der Rohdaten A:

Aufn. | 1 2 3 4 5 6

Art 1
Art 2

Die Mittelwerte der Aufnahmen ;i' betragen
(0.5 1.5 2.25 3.25 2 0.75)
Nun wird von jeder Artmachtigkeit der Mittelwert der

jeweiligen Aufnahme subtrahiert und es resultiert die zen-
trierte Tabelle B:

Aufn. | 1 2 3 4 5 6
Art 1 0.5 0.5 -0.25 -0.75 -1 -0.25
Art 2 -0.5 -0.5 0.25 0.75 1 0.25

Obwohl nun also die Aufnahmen zentriert sind, wird das
Skalarprodukt der Arten berechnet, die sogenannte Q- Matrix.
Wir erhalten flir die ersten beiden Elemente:

2 2 2 2 2 2

qyq = 0.5 + 0.5 -0.25 - 0.75 -1 - 0.25 = 2.1875
q,, = (0.5)(-0.5)+(0.5)(-0.5)+(-0.25)+(0.75)(0.75)
+(-1)(1)+(-0.25)(0.25) = -2.1875

Die gesamte Matrix ergibt
2.1875 -2.1875

-2.1875 2.1875
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Nun bestimmt man die Eigenwerte wie bei der R-Technik. Fiir
die ausgeschriebene Determinante erhdlt man:

(2.1875-1)(2.1875-2)-(-2.1875)(-2.1875) = 0
Nach den Multiplikationen ergibt sich
AZ - 4,3750 = 0

Wir dividieren durch A und erhalten die einzige von null
verschiedene L&sung

h1 = 4,375

Die Eigenvektoren sind unter diesen Umstdnden rasch zu bes-

timmen. Zu losen ist die Gleichung

2.1875 -2.1875 LI %

- o o
2.1875 2.1875 21 21

Daraus ergeben sich die zwei Gleichungen

2.1875a - 2.1875 a21 = 4.375 a11

- @ o - a = -

2.1875 11 * 2.1875 21 4,375 %
Setzt man a11 = 1 und 16st die obere Gleichung nach a21 auf,
so ergibt sich

-2.1875 L i 2;1875

“ai T

Auch mit A_ = 0 kann ein Eigenvektor bestimmt werden. Es ist
wiederum zweckmdssig, « = 1 zu setzen. Fir « erhdlt man

dann -1. Zusammengefasst ergibt sich fiir die Faktorenla-
dungen
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Normalisiert betragen sie
0.707 0.707
-0.707 -0.707
Im Gegensatz zur R-Technik ist nun noch jeder Vektor der
Grosse des Eigenwertes anzupassen:
2 2
= A = 4,
11t %o 1 = 4375

1/2
Wir multiplizieren alle aktuellen Werte mit A / und erhal-
ten die gesuchten Koordinaten

11 1.479

o

y11

a! = y21

1.4
21 79

Fir die zweite Achse betragen die Koordinaten

Yy = 0.

123 ™ T3z
Das Beispiel hat deutlich gemacht, dass sich mit der Q-
Technik unter Umstdnden der Rechenaufwand betradchtlich
reduzieren lasst. Gelegentlich kommt es auch vor, dass statt
einer Q-Matrix bereits eine Distanzmatrix verfligbar ist. OR-
LOCI (1973, 1978) hat gezeigt, dass sich aus dieser, nach
entsprechender Transformation, dieselben Eigenwerte und
Eigenvektoren extrahieren lassen. Auch unser Beispiel eignet
sich fir die D-Technik. Ob die Ausgangsdaten zentriert sind
oder nicht, spielt dabei keine Rolle. Wir erhalten:

2 0 8.75
D =
-8.75 0
; 2 ; ) 2 ; :
Die d -Distanzen sind nun 1in -0.5d - Aehnlichkeits-

koeffizienten umzuwandeln:
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in spezifischer Weise transformiert. Schliesslich wird eine
kombinierte R- und Q-Hauptkomponentenanalyse durchgefihrt.
Aus grundsdtzlichen Ueberlegungen heraus dlirften streng
genommen nur Zdhldaten (Frequenzen) in dieser Weise analy-
siert werden. Dass trotzdem Messdaten verwendet werden, ist
in der Praxis die Regel.

Der Rechengang konnte nun ohne weiteres am Beispiel des
vorigen Kapitels gezeigt werden. Dies wdre mit Nachteilen
verbunden, wie in Kapitel 7.6 noch 2zu sehen sein wird.
Deshalb bedienen wir uns eines Datensatzes mit 4 Aufnahmen
und 3 Arten, der trotz seiner Kleinheit filir Vegetationsauf-
nahmen typisch ist.

Diese Vegetationstabelle (Tabelle 7.1) wird als Kon-
tingenztafel aufgefasst. Wir verwenden Notierungen, wie sie
in Tab. 7.1, A, dargestellt sind. f steht z.B. filr die

Summe aller Artmichtigkeiten der "Aufnahme 2, f fur die
Summe innerhalb der Art 3, usw. Die Rohdaten, in° Tabelle
7.1, B, dargestellt, werden nun schrittweise transformiert,
und zwar zundchst zu relativen Hiufigkeiten beziiglich der
Gesamtsumme f :

= f f
Hyg = £ 1 E
Im Zahlenbeispiel erhdlt man dadurch eine neue Matrix P, wie
sie aus Tab. 7.2, A, ersichtlich ist.

Nun wird die Annahme getroffen, dass die Randsummen f j wund
£;. bzw. P . und pj_ filir den gesamten Datensatz charakteris-
tisch sind.” Jede Artmachtigkeit ist deshalb nur bedeutsam,
wenn sie von der charakteristischen (d.h. zu erwartenden)
Hiaufigkeit abweicht. Es sind also Erwartungswerte zZu
berechnen. Diese ergeben sich aus der relativen Haufigkeit
einer Art (beziliglich des Gesamtdatensatzes) und der rela-

tiven Haufigkeit der Individuen innerhalb einer Aufnahme:

eij = (p.j)(pi.)

Flir die erste Artmdchtigkeit erhalten wir
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0 -4.375
-OOSD

-4,375 0
Die Eigenwerte-berechnen sich nach bewdhrtem Schema:

(0-X) (0-7) - 4.375°

=0
12 = 4.3752
A = 4.375

Das Ergebnis ist identisch mit demjenigen der Q-Analyse.
Fiihrt man die Analyse weiter, ergeben sich auch gleiche
Eigenvektoren und schliesslich die gewlinschten Koordinaten.

In der Praxis spielt die Q-Technik eine untergeordnete
Rolle, denn es gibt Algorithmen, die nur die grossten
Eigenwerte extrahieren und daher auch in unglinstigen Fallen
einigermassen effizient arbeiten. Die D-Technik erweist sich
als interessante Alternative, wenn die {iibrigen Unter-
suchungen ohnehin auf einer Distanzmatrix basieren.

7.5 Korrespondenzanalyse

Die Korrespondenzanalyse ist ein Hauptkomponentenver-
fahren, das sich bei Pflanzendkologen grosser Beliebtheit
erfreut. Insbesondere im franzdsischen Sprachbereich hat sie
sich als Standardmethode eingebiirgert (BENZECRI 1969, PIELOU
1977). Die angelsi3chsische Welt ist durch die Arbeiten von
HILL (1974, 1979a) auf ihre Niutzlichkeit aufmerksam gewor-
den. Wahrend bei der gewohnlichen Hauptkomponentenanalyse
zwei Rechengdnge erforderlich sind um Aufnahmen und Arten zu
ordinieren, tut die Korrespondenzanalyse beides gleich-
zeitig. Mehr noch: Die beiden Koordinatensidtze sind gleich
skaliert, sodass sie {Ubereinander projiziert gemeinsam
interpretiert werden dlirfen. Der Zusammenhang zwischen Arten
und Aufnahmen ist so besonders leicht erkennbar.

Formal unterscheidet sich die Korrespondenzanalyse nur wenig
von den Hauptkomponentenanalysen: Zundchst werden die Daten
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e11 = (0.143)(0.286) = 0.041
Zusammengefasst ergeben sich die Erwartungswerte in Tab.
7.2, B. Die hochsten Erwartungswerte erzielt Aufnahme 2, die
ja auch die reichhaltigste ist. Schliesslich ist die Ab-
weichung der effektiven Haufigkeiten pi' von den erwarteten
e,. zu berechnen: J

1]
93 7 Piy T iy

FUr das erste Element erhalten wir

d11 = 0.143 - 0.041 = 0.102

Die vollstidndige D-Matrix ist in Tab. 7.2, C dargestellt.
Auf Grund dieser Abweichungen von den erwarteten, relativen
Hiaufigkeiten wird nun weitergerechnet. Es f&dllt sofort auf,
dass sowohl die Artvektoren wie auch die Aufnahmen den Mit-
telwert null besitzen, d.h. dass sie bereits zentriert sind.
Erinnern wir uns der Hauptkomponentenanalyse, so kénnte so-
gleich die R- oder die Q-Technik angewandt werden. In der
Tat werden beide gleichzeitig durchgefihrt. Wir beginnen mit
der Matrix der Skalarprodukte der Arten (mir der Matrix der
Aufnahmen ergdbe sich genau dasselbe Resultat!). Wir er-
halten fur den Vergleich der Arten 1 und 2

S, = (0.102)(-0.061)+(0.020)(-0.041)+(-0.081)(0.020)
+ (-0.041)(0.082) = 0.012

Die gesamte Matrix lautet:

0.0192 -0.0121 -0.0071
-0.0121 0.0125 -0.0004
-0.0071 -0.0004 0.0075

n
]

Wie bei der Hauptkomponentenanalyse werden die Eigenwerte
aus der Determinantengleichung bestimmt:
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Tabelle 7.1

Vegetationstabelle, die mit Hilfe der Korrespondenzanalyse
untersucht werden soll. Formale Darstellung als Kon-
tingenztafel (A) und Zahlenbeispiel (B).

A Art/Aufn. j=1 J=2 j=3 j=4 z
- f
o i“; §11 212 .13 §14 §1.
- 1:3 21 fzz f23 f24 fz.
- 31 32 33 34 3.
T
f.1 f.z f.3 f.4 f..
B Art/Aufn. 1 2 3 4 Z Arten
1 1 1 2
2 1 1 1 3
3 1 1 2
2 Aufn. 1 3 2 1 Total = 7
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Tabelle 7.2

Abgeleitete Tabellen des Zahlenbeispiels in Tab. 7.1, B.
Relative Haufigkeiten (A), Erwartungswerte (B), Abweichungen
von den Erwartungswerten (C).

A Art |Aufn. 1 2 3 4 p>
1 0.143 0.143 0.0 0.0 0.286
P = 2 0.0 0.143 0.143 0.143 0.429
3 0.0 0.143 0.143 0.0 0.286
z 0.143 0.429 0.286 0.143 1.0
B Art |Aufn. 1 2 3 4 z
1 0.041 0.123 0.081 0.041 0.286
E = 2 0.061 0.184 0.123 0.061 0.429
3 0.041 0.123 0.081 0.041 0.286
) 0.143 0.429 0.286 0.143 1.0
[o} Art |Aufn. 1 2 3 4 >
1 0.102 0.020 -0.081 -0.041 0
D = 2 -0.061 -0.041 0.020 0.082 0
3 -0.041 0.020 0.061 -0.041 0
> 0 0 0 0 0
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0.0192-A -0.0121 -0.0071
-0.0071 -0.0004 0.0075-x

Multipliziert man diese Determinante aus, so erhdlt man eine
kubische Gleichung dritten Grades. Schneller geht es mit
einem Computerprogramm und wir finden

l1 = 0.0297
A2 = 0.0094
A =

3 0

Nun ist flir jeden Eigenwert ein Eigenvektor « (Fak-
torenladungen) zu finden. Das Gleichungssystem

0.0192 -0.0121 -0.0071 a a
-0.0121 0.0125 -0.0004 “21 = 0.0297 “21
-0.0071 -0.0004 0.0075 a31 a31

ist zu ldsen. Normalisiert lauten die Ergebnisse

a11 = -0.79670
a21 = 0.55311
Xyy = 0.24359
Analoge Berechnungen fir 12 = 0.0094 ergeben
a, ., = 0.17871
a22 = 0.60061
(¢4 = -0.
32 0.77931

Die Ermittlung des dritten Eigenvektors ist auch méglich:

a13 = 0.57735
a23 = 0.57735
o = &

33 0.57735

Nun geht es um die Bestimmung der neuen Aufnahmekoordinaten.
Es gilt hier zu beachten, dass die alten Koordinaten nicht
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unsere Rohwerte sind, sondern die transformierten Daten, die
wir in der D-Matrix finden (Tab. 7.2, C):

Aufnahme
Art 1 2 3 4
1 0.102 0.020 -0.081 -0.041 d11 d12 d13 d14
2 -0.061 -0.041 0.020 0.082 = d21 29 953 95y
3 -0.041 0.020 0.067 -0.041 d d

31 32 33 34

Das bewdhrte Rezept flir die neuen Koordinaten Y lautet:

Y1 .achse,1.aufn. - 311 *11¥9pq %p9%93y ¥3q7dyq @y
= (0.102)(-0.79670)+(-0.061)(0.55311)+(-0.041)(0.24359)
= -0.12510
= [
Y1 .Achse,2.aufn. - S12 %11%922 %1%93;5 %3979, %y,

= (0.020)(-0.79670)+(-0.041)(0.55311)+(0.020)(0.24359)
= -0.03386
usw.

Flir alle Aufnahmen und Achsen ergibt sich

Aufnahme
Achse 1 2 3 4
1 -0.12510 -0.03386 0.09124 0.06773
2 0.01327 -0.03677 -0.05004 0.07354
3 0.0 0.0 0.0 0.0

Der letzte Schritt der Korrespondenzanalyse ist die
Ableitung der Koordinaten der Arten, die wir Z nennen wol-
len. Auch dieses Vorgehen ist nicht neu. Wir brauchen
nadmlich die Faktorenladungen « wie in der Q- Technik der

Hauptkomponentenanalyse bloss mit den Eigenwerten A zu
skalieren:
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W
-0.7967 h11/2 0.17871 Rz / -0.577 k31/2
1/2 1/2
Z = 0.5531 R11/2 0.60061 Rz / -0.577 XB /
172 1
0.2436 R11/2 -0.77931 RZ / -0.577 13 2
Ausmultipliziert finden wir
-0.13732 0.01736 0.0
Z = 0.09534 0.05836 0.0
0.04198 -0.07572 0.0

Somit ist die Korrespondenzanalyse abgeschlossen. Die Y-und
Z-Werte dienen der Ordination der Aufnahmen und Arten (Abb.
7.4). In unserem sehr einfachen Beispiel stehen sich ver-
schiedene Punkte sehr nahe, was leicht zu interpretieren
ist. Wir finden:

- FuUr Aufnahme 1 ist Art 1 typisch.
- Fir Aufnahme 3 ist Art 3 typisch.
- Fir Aufnahme 4 ist Art 2 typisch.

Das Resultat leuchtet sofort ein, wenn man es anhand der
Rohdaten {berpriift. Man findet, dass die Aufnahmen 1 bis 3
einen floristischen Gradienten reprasentieren, in den sich
Aufnahme 4 nicht zwangslos einpassen lasst (Pfeil in Abb.
7.4). Es bestdtigt sich, dass Aufnahme 2 nicht durch eine
einzelne Art differenziert werden kann. Der Erklarungsgrad
der beiden Ordinationsachsen ist ebenfalls klar:

Eki = 0.0297+0.0094 = 0.0391 = 100%
A, 7= 75.8%

= 24.2
N, = 24.2%

Die x-Achse erkldrt also 75.8% der Varianz zwischen den Or-
dinationspunkten, die y-Achse 24.2%. Die gesamte Punktekon-
figuration ist in zwei Dimensionen verlustfrei darstellbar.

Die doppelte Zentrierung der Daten bringt es mit sich, dass
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Abb. 7.4 Ordination als Resultat einer Korrespondenzanalyse.
Mit A bezeichnete Punkte stehen flir Aufnahmen, mit S
bezeichnete fiir Arten.
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die Aehnlichkeitsverhdltnisse, mit denen die Korrespondenz-
analyse operiert, deutlich wvon denjenigen der Rohdaten
abweichen. Ein durchschnittlicher floristischer Gradient
etwa pridsentiert sich als Ordination nach einer Hauptkom-
ponentenanalyse meist schlaufen- oder (dreidimensional)
schraubenfdrmig (vgl. Abb. 7.3). Aus der Korrespondenz-
analyse resultieren dagegen sanft bogenformige Punktewolken,
weshalb auch von einem Hufeiseneffekt gesprochen wird. HILL
(1979a) entwickelte mit seiner Detrended Correspondence
Analysis (DCA) ein Verfahren, das leicht gekrimmte Struk-
turen auf eine Achse projiziert. In vielen Fdllen erzielt er
damit eine lineare Darstellung eines Vegetationsgradienten.

7.6 Varianten der Hauptkomponentenanalyse

Mit dem bisher Behandelten sind die Hauptkomponenten-
verfahren bei weitem nicht erschopft. Die Vorschlige fiir
Aenderungen lassen sich unterteilen nach dem Analyseschritt,
in welchem sie von der Hauptkomponentenanalyse abweichen:

Eine erste Gruppe von Verfahren bedient sich ausschliesslich
einer besonderen Transformation der Rohdaten. Dem praktisch
arbeitenden Pflanzendkologen bietet sich damit ein Spektrum
leicht durchschaubarer, echter Alternativen. Wir werden im
Folgenden zwei typische Beispiele genauer untersuchen.

Eine zweite Gruppe setzt bei den Aehnlichkeitsmassen an.
Statt Skalarprodukt, Varianz oder Korrelationskoeffizient
wird z.B. ein halb- oder nichtmetrisches Mass verwendet. Wir
betrachten im folgenden den Effekt von VAN DER MAARELS
(1979) similarity ratio. GOWER (1966,1967) zeigt dagegen
einen Weg, wie ein beliebiges, nicht metrisches Mass fur
eine metrisch einwandfreie Ordination verwendet wird. Seine
"Principle Coordinate Analysis" ist z.B. bei PIELOU (1977)
im Detail beschrieben. Kennt man dagegen nur die
Vegetationstypen der Aufnahmen und will ohne Berick-
sichtigung des Artenspektrums eine Ordination herleiten, so
bietet sich die "Principle Axis Analysis" an (GOWER 1966,
ORLOCI 1978).
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Eine dritte Gruppe schliesslich versucht, die Nachteile der
Linearitdt gewdhnlicher Hauptkomponentenanalysen zu umgehen.
KRUSKAL (1964) erlaubt bei seiner "nichtmetrischen multidi-
mensionalen Skalierung" die Verwendung beliebiger Aehnlich-
keitsmasse und die Ordination versucht bloss, die relativen
Positionen der Aufnahmen zu reproduzieren. Die Methode soll
hier nicht weiter diskutiert werden.

In Anbetracht der Besonderheiten vegetationskundlicher Daten
lohnt es sich, den Einflussmdglichkeiten mittels ver-
schiedener Transformationen besondere Beachtung zu schenken.
Bei der Hauptkomponentenanalyse sehen wir, dass Ordinationen
typischer Vegetationsgradienten zu schlaufen-, kreis- oder
spiralfdrmigen Strukturen filihren kdnnen (Abb. 7.5 A). Dies
dndert die frither besprochene Einheitsladngentransformation
der Aufnahmen. Ausgehend von den Rohdaten bestimmen wir die
euklidsche Lidnge der Aufnahmevektoren:

Aufnahme j
Art i 1 2 3 4 5 6
1 1 2 245 2.5 1 0.5
2 0 1 2 4 3 1
2.1/2
lj = [Zaj] / 1 2.24 3.20 4.72 3.16 1.12

i
Durch Division jeder Artmdchtigkeit mit der Linge des Auf-
nahmevektors erhalten wir die transformierten Werte a':

Dies ergibt die neue Tabelle:

Aufnahme
Art I 1 2 3 4 5 6
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Abb. 7.5 Ordination als Resultat eines verschieden transfor-
mierten Datensatzes. A: Rohdaten. B: Aufnahmen auf
Einheitslange transformiert. C: Hauptkomponentenanalyse der
auf FEinheitsldnge transformierten Aufnahmen. D: Transforma-
tion fiir eine Korrespondenzanalyse. E: Hauptkomponen-
tenanalyse mit van der Maarels similarity ratio.
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Aus diesen Werten ist die in Abb. 7.5, B gezeigte Ordination
konstruiert. Die Einheitslangentransformation hat alle Auf-
nahmen auf ein Kreissegment projiziert! Die
Aehnlichkeitsverhdltnisse haben sich gegeniiber den Rohdaten
deutlich verdndert. In der neuen Ordination sind nur noch
die relativen Anteile der Arten einer Aufnahme fiir Ver-
gleiche massgebend. Die Aufnahmen 4, 5 und 6 sind sich
deshalb sehr nahe gekommen - sie besitzen alle hohe Werte
bezliglich Art 2 und niedrige Werte beziliglich Art 1.

Aus Abbildung 7.5, A wird erneut klar, dass sich die
Rohdaten nicht sinnvoll auf nur einer linearen Ordina-
tionsachse darstellen lassen. Mit Abb. 7.5, B kommen wir
einer solchen Moglichkeit schon ndher. Unterziehen wir
deshalb die transformierten Daten einer Hauptkompo-
nentenanalyse. Wir erhalten

Aufnahme
Faktor ‘ 1 2 3 4 5 6

1 I -0.706 -0.283 -0.073 0.256 0.463 0.342
2 0.098 -0.081 -0.095 -0.025 0.088 0.015

Das Resultat ist in Abb. 7.5, C als Ordination dargestellt.
Der Kreisbogen ist nun so gedreht, dass er in Richtung der
ersten Achse verlduft. Die zweite Achse ist filir die Dif-
ferenzierung der Aufnahmen kaum von Bedeutung. Diese
Tatsache ldasst sich auch an den Eigenwerten ablesen. Man
findet namlich

A

1
A2

0.981
0.034

96.7%
3.3%

Eine je nach Datenstruktur noch tiefergreifendere Transfor-
mation haben wir bereits kennengelernt. Es sind die
Abweichungen von den Erwartungswerten, welche in die
Korrespondenzanalyse eingehen. Wie dort gezeigt, beginnen’
wir mit der Bildung der Randsummen der Aufnahmen und der Ar-
ten:
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Aufnahme
Art 1 2 3 4 5 6 2ZArten
1 1 2 2.5 2.5 1 0.5 9.5
2 0 1 2 4 3 1 11
ZAufn. 1 3 4.5 6.5 4 1.5 ¥ = 20.5

Wir vollziehen nun alle bei der Korrespondenzanalyse
gezeigten Operationen und erhalten

Aufnahme
Art l 1 2 3 4 5 6
1 ‘ 0.026 0.030 0.020 -0.025 -0.041 -0.010
2 -0.026 -0.030 -0.020 0.025 0.047 o0.010

Abb. 7.5, D =zeigt die entsprechende Ordination. Die
Transformation hat die Aufnahmen auf eine Gerade projiziert.
Generell reduziert namlich die Korrespondenzanalyse die
Dimensionalitdt um 1. Im Kapitel 7.5 musste aus diesem
Grunde ein dreidimensionales Beispiel gewdhlt werden, sodass
als Resultat zumindest noch eine zweidimensionale Ordination
mdglich war. Zu beachten ist die Reihenfolge der Aufnahmen
auf der Ordinationsgerade. Sie dokumentiert, dass sich die
Aehnlichkeitsverhdltnisse grundlegend von denjenigen in den
Rohdaten unterscheiden.

Im Kapitel Aehnlichkeitsmasse wurde gezeigt, dass Jjene
ofters versteckt Transformationen beinhalten. Verwenden wir
z.B. van der Maarels Koeffizient anstelle des Ska-
larproduktes, so werden die Daten bezliglich ihrer Aehn-
lichkeit anders beurteilt. Der Versuch ist in Abb. 7.5, E
dargestellt. Wie 1leicht zu sehen ist, bleiben hier die
Aehnlichkeitsverhdltnisse der Rohdaten erhalten, doch liegen
die Achsen anders als bei der normalen Hauptkomponen-
tenanalyse. Van der Maarels similarity ratio ist 3ja kein
metrisches Aehnlichkeitsmass. Die Hauptkomponentenanalyse
interpretiert es jedoch metrisch. Man fihrt also formal
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gesehen einen nicht kontrollierbaren, die Analyse meist
nicht weiter stdrenden Fehler ein, der zu einem anderen
Resultat fihrt. Ob ein solches Vorgehen akzeptabel ist,
bleibe dem Urteil des Anwenders iliberlassen.
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8. Analyse geordneter Vegetationstabellen

Ein erstes Ziel der Analyse von Vegetationsdaten ist oft die
Bildung von Aufnahmen- und Artengruppen. Wir haben friiher
gesehen, dass der Weg dazu iber numerische Gruppie-
rungsanalysen oder iliber eine subjektive Klassifikation fuh-
ren kann. Art und Qualitdt des Resultates hdngen in jedem
Falle von der Wahl der Methode ab. Der eigentliche Sinn
geordneter Vegetationstablellen liegt darin, einerseits Ein-
blick in die Fiille der Rohdaten zu gewinnen, andererseits
den Erfolg des Auswertemodelles unmittelbar vor Augen zu ha-
ben. Dabei ist 2zu beachten, dass eine rechteckige Tabelle
nur beschriankt geeignet ist, komplizierte Aehnlich-
keitsstrukturen wiederzugeben. So widerspricht denn die An-
nahme, Arten miissten sich =zu diskreten Gruppen zusammen-
fassen lassen, den gingigen Vorstellungen iliber Selek-
tionsmechanismen. Zudem ist zu beachten, dass auch der
geilibte Fachspezialist kaum beurteilen kann, ob eine Tabelle
wirklich optimal ausgewertet ist. Der Wunsch 1liegt daher
nahe, die Qualitd3t einer Ld&sung irgendwie zu messen. Mit
Hilfe eines geeigneten Verfahrens ist man zumindest im-
stande, verschiedene Gruppierungsldsungen desselben Daten-

satzes miteinander =zu vergleichen. Von den Gruppie-
rungsanalysen wissen wir, dass jede formal abgeleitete Klas-
sifikation optimal 1ist - aber eben nur beziiglich der

gewdhlten Analysevorschrift. Es ist deshalb ndtig, filir die
Glite einer Vegetationstabelle ein einheitliches Beur-
teilungskriterium zu finden. Eine Mdglichkeit schufen FEOLI
und ORLOCI (1979) mit der Konzentrationsanalyse.

8.1 Die Konzentrationsanalyse

Die Konzentrationsanalyse basiert auf der Prasenz oder Ab-
senz der Arten. Eine Artengruppe gilt dann als perfekt, wenn
sie eine Aufnahmegruppe eindeutig zu identifizieren erlaubt.
Umgekehrt ist eine Aufnahmegruppe dann ideal zusam-
mengesetzt, wenn sie eine Gruppe eindeutiger Differentialar-
ten besitzt. 1In Tab. 8.1 ist dieses Prinzip illustriert.
Jede Tabelle (A bis C) umfasst vier Aufnahmen und vier Ar-
ten, die in je zwei Gruppen unterteilt sind. Es sind damit
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Tabelle 8.1

Vegetationstabellen maximaler (A), mittlerer (B) und
minimaler Konzentration (C).

A
Aufnahmen
Arten Gr 1 Gr 2
Gr 1 1 +
21
Gr 2 1 +
3 4
‘B
Aufnahmen
Arten Gr 1 Gr 2
Gr 1 1 +
1 2 +
Gr 2 11
2
(o}
Aufnahmen
Arten Gr 1 Gr 2
Gr 1 2 + +
1
Gr 2 1 4 2
3
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vier "Zellen" entstanden. Tabelle 8.1, A, ist optimal
strukturiert. Aufgrund des Auftretens einer Art kann eindeu-
tig auf die Aufnahmegruppe geschlossen werden. Alle von null
verschiedenen Abundanzwerte konzentrieren sich auf zwei Zel-
len (daher auch der Begriff "Konzentrationsanalyse'"). Ta-
belle 8.1, B, zeigt einen weniger glinstigen Fall. Die beiden
Zellen der Aufnahmegruppe 1 weisen maximale Konzentration
auf, diejenigen der Gruppe 2 nicht ganz. Der ungunstigste
Fall liegt bei Tabelle C vor. Hier sind die Abundanzen
bezliglich aller Zellen v6llig diffus verteilt, die Konzen-
tration ist gleich null.

In der Praxis kommt es selten vor, dass alle Gruppen aus
gleich wvielen Individuen zusammengesetzt sind. Ob eine
Gruppe gross oder klein ist, sagt jedoch normalerweise wenig
aus lber deren Bedeutung. In der Konzentrationsanalyse wird
allen Art- wund Aufnahmegruppen, also allen Zellen der
Vegetationstabelle, gleiches Gewicht beigemessen. Wir ver-
folgen die Analyse anhand eines etwas komplizierteren
Beispiels, das wir WILDI und ORLOCI (1983) entnehmen (Tab.
8.2). Es handelt sich um eine Vegetationstabelle von 10 Auf-
nahmen mit 19 Arten, welche einen Gradienten innerhalb eines
Buchen-Laubmischwaldes beschreiben. Die Gruppenstruktur
beruht auf einer Minimalvarianz-Analyse.

Im ersten Schritt der Konzentrationsanalyse wird eine Kon-
tingenztafel hergestellt. 2Zu diesem Zwecke zdhlt man alle
von null verschiedenen Abundanzwerte £, ., in den neun Zellen
der Vegetationstabelle und erhilt

Aufnahmegruppe
Artengruppe 1 2 3 z
1 4 9 26 39
F = 2 20 18 12 50
3 14 0 0 14
z 38 27 38 103

Nun werden alle Zellengrdssen bestimmt. Die erste Ar-
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Tabelle 8.2

Geordnete Vegetationstabelle (aus WILDI und ORLOCI 1983).

Releve Group no. 1111222333

O
N
[o)]
[O2 1 AN ]
0 —
O
O W
~ N
=
o =

Releve no.

pH 4 445655666
8480062025
Altitude 54444554655
(m a. s. 1.) 5528080506
000000O0COO0OO
Slope, degq. 11 1 1
504828622014

o
o
wn
o
18]
o
w
wn
o

Ranunculus ficaria
Primula elatior
Allium ursinum

Arum maculatum
Fraxinus excelsior
Acer pseudoplatanus
Sambucus nigra
Lamium galeobdolon
Lonicera xylosteum
Eurhynchium striatum
Galium odoratum
Carex silvatica _
Oxalis acetosella
Fagus silvatica
Quercus petraea
Vaccinium myrtillus
Sambucus racemosa
Polytrichum formosum
Luzula nemorosa
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tengruppe besteht aus 9 Arten, die erste Aufnahmegruppe aus
4 Aufnahmen. Die erste Zelle hat damit eine Felderzahl von
36. Fir die gesamte Tabelle ergibt sich

36 27 27
Z = 24 18 18
16 12 12

Die Summe aller Elemente der Tabelle betrdagt 190, die
mittlere Zellengrdsse z ist gleich 21.1. Sodann gilt es, die
Inhalte der Kontingenztabelle F der mittleren Zellengrdésse
anzupassen. Die Elemente der neuen Matrix A sind korrigierte

f.  -Werte:
1]

Die gesamte, auf mittlere Zellengrdsse gebrachte Kon-
tingenztafel ergibt

Aufnahmegruppe
Artgruppe 1 2 3 z
1 2.34 7.03 20.3 29.67
A = 2 17.58 21.1 14.06 52.74
3 18.46 0 0 18.46
z 38.38 28.13 34.36 1100.87

Weil im vorliegenden Beispiel die Zellengrdssen nicht allzu
unterschiedlich sind, bewegen sich die ai,—Werte in den
Grossenordnungen der urspriinglichen fij-Werte.3



-181-

A ist also formal betrachtet noch immer eine gewdhnliche
Kontingenztafel, allerdings mit gebrochenen Zahlen. Die
Konzentrationsanalyse lehnt sich von nun an eng an die
Korrespondenzanalyse an (vgl. Kap. 7.5). Gearbeitet wird
also nicht mit den ajj-Werten, sondern mit Abweichungen von
Erwartungswerten. Wie bei der Korrespondenzanalyse bespro-
chen, muss dazu einerseits mit relativen Hiaufigkeiten
gerechnet werden, andererseits sind die Erwartungswerte ir-
gendwie zu definieren. Fir beide Schritte verfolgt die
Konzentrationsanalyse ein eigenes Konzept. Zur Berechnung
der relativen Hiufigkeiten werden die aij—Werte nicht wie
bei der Korrespondenzanalyse am gesamten Tabellentotal a,,
gemessen, sondern an der maximal mdglichen Frequenz in-
nerhalb jeder Zelle 1i,j. Betrachten wir das erste Element
a11 genauer. Waren alle Artvorkommen der Artengruppe 1 auf
Zelle 1,1 konzentriert, so ergidbe sich eine H3ufigkeit von
29.67. Konzentriert man andererseits alle Vorkommen der Auf-
nahmegruppe 1 auf diese Zelle, so erhdlt man 38.38. Als
moglichen Maximalwert bedient man sich des geometrischen

Mittels und gewichtet a11 mit dessen Hilfe wie folgt:

1
b11 = 2.34 / [(29.67)(38.38)] /2 = 0.069
Verwenden wir flir die Zeilensummen die Symbolik a, wund filir

. . 1
die Spaltensummen a ,, so lautet diese Berechnungsformel

b, ma,. 4 la m b
ij ij P

Fiir die gesamte Matrix erhdlt man

0.069 0.243 0.636
B = 0.391 0.548 0.330
0.694 0.0 0.0

Als Erwartungswerte werden die schon besprochenen maximal
moglichen Haufigkeiten jeder Zelle genommen und mit Hilfe
einer Division durch das Gesamttotal a der Skalierung von
Matrix B angepasst. °e
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Fir das erste Element erhidlt man

[(29.67)(38.38)] /2

Die Matrix der Erwartungswerte ergibt

0.334 0.286 0.3176
E = 0.446 0.382 0.422
0.263 0.226 0.250

Durch einfache Subtraktion erhdlt man
den Erwartungswerten:

-0.265 -0.043 0.320
B-E-= -0.055 0.166 -0.092
0.431 -0.226 -0.250

Nun folgt eine Eigenwertanalyse (vgl.
sowohl filir Arten- als auch filir Aufna
koordinaten zu erhalten. Man bendtigt
keitsmatrix (der Artengruppen oder
Berechnet man das Skalarprodukt zwisc
E so erhdlt man

0.174 -0.0218 -0.1839

S = -0.0218 0.0390 -0.0383
-0.1839 -0.0383 0.2980

Die Eigenwerte dieser Matrix - mit

berechnet - betragen

die Abweichungen von

Kap. 7) mit dem Ziel,
hmegruppen Ordinations-
dazu eine Aehnlich-
der Aufnahmegruppen).
hen den Zeilen von B

einem Computerprogramm
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A = 0.4309
1

Az = 0.0801

RB =0

Wie bei der Hauptkomponentenanalyse gezeigt, werden daraus
die Eigenvektoren « berechnet., Sie sind wiederum zu norma-
lisieren und man erhdlt

-0.5788 0.6089 0.5425
a = -0.474 -0.6892 0.7230
0.841 0.3928 0.4277

Die erste Spalte dieser Matrix bezieht sich auf die erste
noch 2zu berechnende Ordinationsachse, die zweite auf die
zweite Achse usw. Wie schon bei der Hauptkomponentenanalyse
besprochen, enthalten die Eigenvektoren die Korrelationen
zwischen den urspriinglichen Daten und den neuen Ordinations-
kcordinaten: So besagt das Element unten links in «, dass
Artengruppe 3 mit 0.841 eine erhebliche Korrelation zur
ersten Ordinationsachse aufweisen wird.

Nun geht es noch darum, die Eigenvektoren so 2zu trans-
formieren, dass sie auch als Ordinationskoordinaten fiir Ar-
tengruppen verwendet werden konnen. Dies geschieht so, dass
die anschliessend zu berechnenden Koordinaten der Aufnahme-
gruppen gleich skaliert sind. Das Prinzip ist bereits aus
der Korrespondenzanalyse (Kap. 7.5) bekannt, nur haben FEQLI
und ORLOCI (1979) eine etwas andersartige Gewichtung der a-
Werte gewdhlt. Flir die Artengruppen ergeben sich die
Koordinatenwerte wie folgt:

a 1/2

Flir den ersten Koordinatenwert ergibt dies
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a 1/2 100.87 1/2
x = o — = -0.5788 ———ee = -1.0669
" B a 29.67

Die Werte der ganzen Matrix betragen

-1.0669 1.1224
X = -0.0655 -0.9532
1.9083 0.9183

o O O
.
o O O

Die Punktekonfiguration ist also in zwei Dimensionen dar-
stellbar.

Die Koordinaten der Aufnahmegruppen ergeben sich als Linear-
kombination der Matrix X und der Angangsdaten A, Sie werden
mit der zugehdrigen Spaltensumme a . und - wie beim D-
Algorithmus der Hauptkomponentenanalyse - mit der Wurzel aus
dem zugeh®drigen Eigenwert Rj gewichtet:

1/2

. =[xa,, x,.1 /a .\,
le f‘ ij ij s

FUr die erste Koordinate erhdlt man

Yiq = ((2.34)(-1.0669)+(17.58)(-0.0655)+(18.46)(1.9032)]

1/2

/38.38 * 0.4309 = 1.249

Fiir alle Elemente ergibt sich
1.249 0.260

0
Y = -0.481 -1.535 0
-1.001 0.966 0

.0
.0
.0
Die Interpretation erfolgt genau gleich wie bei der
Korrespondenzanalyse. Die Lage der Aufnahme- und Arten-
gruppen in der Ordination (Abb. 8.1) widerspiegelt in jeder
Hinsicht die Beziehungen der Gruppe in der Vege-

tationstabelle. Flir Aufnahmegruppe 3 ist die Artengruppe 1
ein guter Indikator, filir Aufnahmegruppe 2 Artengruppe 2 und
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Sgr1 4
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Agﬂ +1 Sgr3
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o

Abb, 8.1 Ordination der Aufnahmen- und Artengruppen (Tab.
8.2) mit den Koordinaten der Konzentrationsanalyse. Agr
sind Gruppen von Aufnahmen, Sgr sind Gruppen von Arten.



-186-

flir Aufnahmegruppe 1 Artengruppe 3. Dabei besteht die engste
Beziehung zwischen Aufnahmegruppe 3 und Artengruppe 1. Dies
entspricht auch der gefiihlsmassigen Interpretation der Daten
in Tab. 8.2.

Fir die Glite des Zusammenhanges zwischen Arten- und
Aufnahmegruppen kann auch ein Messwert definiert werden. Wir
erinnern uns, dass die Konzentrationsanalyse auf Abwei-
chungen von Erwartungswerten beruht. Letztere geben die
Verhdltnisse in einer voéllig unstrukturierten Tabelle
wieder. Je grosser also die Abweichungen gesamthaft ausfal-
len, desto klarer ist die Gruppenstruktur. Die Berechnung
ergibt keinerlei Probleme, denn die relativen Abweichungen
sind in der Matrix B - E schon vorhanden. Deren Quadratsumme
entspricht einem Chiquadrat. Dank der Multiplikation mit der
Gesamtsumme a.. bezieht sich Chiquadrat auf die absoluten
Frequenzen der Tabelle:

2
X

a T ¥ (B-E), .
oo ij
1J 2 2 2
= 100.87 ((50.265)"+(-0.043)"+(0.320)
+(-0.055)"+(0.166)"+(-0.092)
+(0.43) +(-0.226) +(-0.25)")
= 51.59

Das Chiquadrat ist natiirlich von der Grdsse der Tabelle
abhdngig. Man kann es auf den Bereich 0 bis 1 skalieren, in-
dem man den mittleren quadratischen Kontingenzkoeffizienten
C berechnet:

C =x / [a (g-1)]

Darin ist g die Dimension der Kontingenztabelle, d.h. der
kleinere Wert aus der Anzahl der Artengruppen und der Anzahl
der Aufnahmegruppen. Wir erhalten flir unsere Tabelle

C =51.59 / (100.87)(2.0) = 0.256

Das relativierte Mass C kann nun als Vergleichswert flir an-
dere Klassifikationsldsungen der selben oder auch anderer
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Vegetationstabellen verwendet werden.

Die hier erzielte Konzentration von 0.256 weist er-
fahrungsgemidss auf eine wohlstrukturierte Tabelle hin. Werte
zwischen 0.1 und 0.2 sind die Regel. Je umfassender eine
Vegetationstabelle ist, desto kleiner wird der Kon-
tingenzkoeffizient; die fehlende Linearitdt macht sich be-
merkbar. '

Die Konzentrationsanalyse liefert mit dem mittleren quadra-
tischen Kontingenzkoeffizienten ein Ordnungsmass, das von
der Grosse der Tabelle unabhdngig ist. Nur erklart er
natilirlich nicht, ob eine schwach ausgepridgte Gruppenstruktur
eine Eigenheit der Daten ist oder ob bloss ein unzweck-
mdssiges Gruppierungsverfahren gewdhlt worden ist. Wenn ver-
schiedene Klassifikationslésungen desselben Datensatzes ver-
glichen werden, so fiihrt die bessere zu einem hdheren Chi-
guadrat. Entscheidend fiir die Glite einer Tabelle ist aber
auch die Zahl der gebildeten Gruppen. Tab. 8.3 zeigt, dass
mit einer feineren Gliederung gelegentlich eine bessere
Konzentration erreicht wird. Die Bildung zu vieler Gruppen
ist jedoch mit der Zielsetzung der Untersuchung ofters un-
vereinbar., Der Kontingenzkoeffizient allein genligt daher fir
einen wertenden Vergleich in der Regel nicht. Eine vorgege-
bene Anzahl Vegetationseinheiten kann aus praktischen
Erwdgungen wichtiger sein als eine optimale Konzentration
der Abundanzwerte. Wir erértern nachfolgend die Frage nach
der Giite der Ordnung einer Tabelle nicht weiter.

8.2 Vergleich zweier Vegetationstabellen

Oft stellt sich die Frage, welches die Beziehungen der Auf-
nahmegruppen verschieden geordneter Tabellen zueinander
sind. Ein Problem dieser Art tritt immer dann auf, wenn eine
pflanzensoziologische Klassifikationen revidiert wird. Wir
verfolgen eine Moglichkeit der Untersuchung anhand des
Beispiels in Tab. 8.2. Nehmen wir der Einfachheit halber an,
dass die Abfolge der Aufnahmen gleich bleibt, dass aber neu
vier anstelle von drei Gruppen gebildet werden. Die alte
Klassifikation lautet:
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Tabelle 8.3

Die Unterteilung dieser Tabelle in drei Aufnahmegruppen
ergibt eine bessere Konzentration als eine solche in zwei
Gruppen.

Aufnahme

Art 1234:56
1

1 1 1 :

p 1 1 ,
|

3 11}11

4 UNRIRE I
f

5 :11
1
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Gruppe 1 Gruppe 2 Gruppe 3
(49 2 6 25) (18 9 39) (27 4 19)

Neu finden wir:

Gruppe 1 Gruppe 2 Gruppe 3 Gruppe 4
(49 2) (6 25 18) (9 79) (27 4 10)

Nun stellen wir die alten und neuen Zuordnungsverhdltnisse
in einer Kontingenztafel (Tab. 8.4, A) zusammen. 2Zur wei-
teren Verarbeitung sind nur noch die Frequenzen massgebend
(Tab. 8.4, B). Die Tafel kann nun weiter analysiert werden.
Die Uebereinstimmung der beiden Klassifikationen soll mit
der Konzentrationsanalyse untersucht werden. Damit wird
wiederum von der Grdsse der Gruppen abgesehen. Mochte man
dagegen grossen Gruppen mehr Gewicht verleihen, so kOnnte
zur Korrespondenzanalyse gegriffen werden. Wir fiihren jedoch
genau die im Kapitel 8.1 dargestellten Operationen durch und
finden folgende Resultate:

x2 = 16.822

Kontingenzkoeffizient C = 0.841

Ordinationskoordinaten:

Aufnahmegruppen

alt Achse 1 Achse 2
1 -0.622 -1.216
2 -0.622 1.140
3 1.607 0.0
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Tabelle 8.4

Vergleich zweier KlassifikationslOsungen der Vegetationsta-
belle in Tab. 8.2. Zuordnung der Aufnahmen (A), Kon-
tingenztafel (B).

A
Alte Tabelle, Gruppe
Revidierte
Tabelle, Gr. 1 2 3
1 49 2
2 6 25 18
3 9 39
4 27 4
10
B
Alte Tabelle, Gruppe
Revidierte
Tabelle, Gr. 1 2 3 3
1 2 2
2 2 1 3
3 2 2
4 3 3
z 4 3 3 10
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Aufnahmegruppen

neu Achse 1 Achse 2
1 -0.622 -1.464
2 -0.622 -0.329
3 -0.622 1.373
4 1.607 0.0

Die Eigenwerte von 1.0, 0.83 und 0.0 weisen darauf hin, dass
die Beziehung zwischen den beiden Klassifikationen in zwei
Dimensionen darstellbar ist. Die entsprechende Ordination
findet sich in Abb. 8.2. Aus ihr 1ldsst sich leicht
herauslesen, dass die neue Gruppe 2 in ihrer Zusammensetzung
zwischen den alten Gruppen 1 und 2 liegt, dass die neue
Gruppe 4 exakt mit der alten Gruppe 3 zusammenfdllt, usw.

Der Kontingenzkoeffizient von 0.841 ist sehr hoch. Es ist zu
beachten, dass die hier analysierte Datenstruktur ganz
anders geartet ist, als wenn einzelne Vegetationstabellen
analysiert werden. Werte von 0.5 und mehr sind bei der Un-
tersuchung alternativer Klassifikationen durchaus normal.

Mit der soeben gezeigten Methode sind die Vergleichs-
méglichkeiten fir Datenstrukturen natiirlich noch nicht
erschopft. So berlicksichtigt die Konzentrationsanalyse die
interne Struktur der Gruppen nicht. Auch Gradienten sind
schwierig zu untersuchen. Sind detailliertere Vergleiche
winschenswert, so kann auf die Dendrogramme zuriickgegriffen
werden. Deren Aufbau ldsst sich durch eine sogenannte Topo-
logiematrix beschreiben (SOKAL und ROHLF 1962, SNEATH und
SOKAL 1973). Verschiedene Topologiematrizen sind wiederum
einem formalen Vergleich zugdnglich. Wir verzichten hier auf
eine weitergehende Erdrterung dieser Methoden.
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Abb. 8.2 Vergleich alternativer Klassifikationen mit Hilfe
der Konzentrationsanalyse. A: Gruppen der alten Klassi-
fikation. N: Gruppen der neuen Klassifikation.
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9. Zusammenhang zwischen Vegetation und Standort

9.1 Zielsetzung und Schwierigkeiten

Mit der Analyse des Zusammenhanges zwischen Vegetation und
Standort sind wir bei der schwierigsten und vielleicht
wichtigsten Aufgabe der Pflanzendkologie angelangt (vgl. z.B
POORE 1955, S. 246). Dabei werden Ldsungen gesucht auf
Fragen, welche gleichermassen von wissenschaftlichem und
umweltpolitischem Interesse sind. Unsere Umwelt ist heute
tiefgreifenden Verdnderungen und Stérungen ausgesetzt.
Eingriffe kénnen direkt auf die Vegetation erfolgen. Entwal-
dung, Schnitt, Weidegang oder die vollstidndige Entfernung
der Pflanzendecke sind Beispiele. Ebenso hdaufig aber wird
primdr der Standort verandert. Grossflachig erfolgt dies bei
landwirtschaftlicher Diliingung, bei der Eutrophierung der
Flusse und Seen durch Abwdsser oder durch saure Nieder-
schldge. In jedem Falle geht die Aufgabe der Pflanzen-
6kologie dahin, Verdnderungen und mithin zukiinftige Zustande
vorauszusagen. Je nach der Art des Eingriffes sollen Aus-
sagen nach folgenden Schemata gemacht werden:

1. Falls Standort A umgewandelt wird in Standort B, so
folgt, dass Vegetation C sich umwandelt in Vegetation
DI

2. Falls Vegetation C umgewandelt wird in Vegetation D, so
folgt, dass Standort A sich umwandelt in Standort B.

Als Spezialfall eines Standortfaktors soll die Zeit mit in
die Betrachtungen eingeschlossen sein. Voraussetzung fiur die
postulierten Voraussagen ist die formale, im statistischen
Sinne deskriptive Bestimmung des Zusammenhanges zwischen
Vegetation und Standort. Natiirlich kann man methodisch
erheblich weiter gehen und die dynamischen Prozesse numer-
isch nachzubilden versuchen. Davon soll hier abgesehen wer-
den.

Formal ergibt sich die Aufgabe, die durch mehrere Variablen
charakterisierte Vegetation mit mehreren Standortsvariablen
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in Beziehung zu setzen. Gegeben sind also zwei multivariate
Datensidtze. Der Zusammenhang zwischen einem Vektor des
einen Satzes (z.B. einer Art) und einem Vektor des andern
Satzes (einem Standortsfaktor) kann durch eine normale
Korrelationsalanyse gefunden werden. Fir die multivariate
Fragestellung muss zur Kanonischen Korrelationsanalyse
gegriffen werden (PIELOU 1977). Deren Ergebnisse sind nicht
sehr einfach zu interpretieren. GITTINS (1985) hat ihr eine
umfassende Darstellung mit Anwendungsbeispielen gewidmet. Es
bleibt abzuwarten, ob sie sich damit in der Oekologie doch
noch durchsetzen kann. Zwei Haupthindernisse erschweren
ihren Einsatz in der Pflanzendkologie: Zum einen ist es die
grosse Zahl der Variablen (n3mlich Arten), die zur
Beschreibung der Vegetation ndtig sind. Zum andern ist es
die meist ausgepridgte Nichtlinearitdt in der Beziehung
zwischen den beiden Datensdtzen.

Zur Illustration des Linearitidtsproblemes verwenden wir die
Vegetationsdaten des Kapitels 7.3 und erganzen diese mit
einem Standortsfaktor, pH. Wir erhalten folgende Tabelle:

Aufn. A B C D E F
Art 1 1 2 2.5 2.5 1 0.5
Art 2 0 1 2 4 3 1

pH 4.0 4.2 4.3 4.8 5.2 8,7

Es wdre hier naheliegend, mittels der einfachen Korrela-
tionsanalyse den Zusammenhang der Arten 1 und 2 mit dem pH
zu untersuchen. In Abb. 9.1, A, sind die pH-Werte in Funk-
tion der Abundanzwerte von Art 1 aufgetragen. Es ist
offensichtlich, dass eine lineare Regression versagen muss:
Sowohl bei pH 4.0 als auch beim H6chstwert von 5.7 erreicht
Art 1 ein Minimum. Damit l3sst sich aus der Haufigkeit ihres
Auftretens innerhalb einer Probefldche nicht eindeutig ein
pH-Wert voraussagen. Ausserdem ist es wlinschenswert, nicht
eine einzige, sondern mehrere Arten gleichzeitig zu
berlicksichtigen. Man kdénnte also statt einer einzelnen Art
die Faktorenwerte einer Komponentenanalyse mit dem pH
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Abb. 9.1 Bestimmung der Beziehung =zwischen dem Standorts-
faktor pH und der Abundanz einer Pflanzenart (A), bzw. den
Achsen einer Ordination (B). Fette Pfeile zeigen Bereiche,
innerhalb welcher die Zusammenhidnge anndhernd linear sind.
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korrelieren. Ein solcher Versuch ist in Abb, 9.1, B, darge-
stellt. Doch die nichtlineare Aehnlichkeitsstruktur der
Aufnahmen l3sst die Regressionsanalyse auch hier scheitern.
Bei den ersten Punkten des Gradienten steigt der pH von
links nach rechts, in der zweiten H3lfte wvon rechts nach
links an. Die fett ausgezogenen Bereiche in Abb. 9.1, A und
B weisen auf eine mogliche Ldésung hin: Wird ausschliesslich
in einem engen o©&kologischen Bereich gearbeitet, so stellt
die lineare Regression tatsdchlich eine brauchbare
Ndherungsldsung dar. Leider tritt dieser Fall in der Praxis
eher selten auf.

Glinstiger stehen die Erfolgsaussichten einer Analyse, wenn
die Daten bereits gruppiert sind. Es braucht bloss gepriift
zu werden, ob die in der Vegetation gefundenen Gruppen sich
auch standértlich unterscheiden. Doch auch hier sind die
Resultate kritisch zu interpretieren. Analysiert wird ja
nicht die Struktur der Vegetation selbst, sondern das Resul-
tat einer Gruppierungsanalyse. Dieses kann wiederum unter-
schiedlich treffend sein, je nach gewdhlter Methode.

Ziel einer Gruppierungsanalyse ist das Erkennen von Vegeta-
tionseinheiten, welche Unmweltfaktoren méglichst genau
vorauszusagen erlauben. Man wird also stets versuchen, eine
geeignete Gruppierungsmethode 2zu finden (Kap. 5). Es kann
aber sein, dass eine gute Klassifikationsldsung unerwartet
schlecht mit dem Standort ilibereinstimmt. In Abb. 9.2 ist ein
solcher Fall dargestellt. Die beiden strukturell sauber
getrennten Gruppen iberlappen bezliglich pH deutlich. Eine
solche Situation wurde von FEOLI und FEOLI-CHIAPELLA (1980)
an reellen Daten nachgewiesen. Wir ersehen daraus, dass im-
mer auch die Kombination der angewandten Methoden, nicht nur
die einzelne Methode fiir sich kritisch auszuwdhlen ist.

9.2 Grafische Lo6sungen

Nicht immer muss auf eine rechnerische Ldésung zurilickge-
griffen werden. Man kann ein Strukturmodell (Ordination,
Dendrogramm) anhand standértlicher Messungen direkt inter-
pretieren. Im Prinzip wird in Abb. 9.1 so vorgegangen. Die
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2.0rdina- A
tionsachse (a) (b)

e

1. Ordinationsachse

Abb. 9.2 Optimale Auftrennung einer Ordination in zwei Auf-
nahmegruppen auf Grund der Aehnlichkeiten der Aufnahmen (a)
und des pH-Wertes (b).

Tabelle 9.1
Versuchsdaten zur Untersuchung einer Zeitreihe.

1. Jahr 2. Jahr 3. Jahr

Aufnahme-
flache Nr. 1 2 3 1 2 3 1 2 3

Art 1 11 1 1 2
Art 2 1T 2 1 2 1 1 2 1 1
Art 3 1 2 2 2 1 3 3

Art 4 1 2 13
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dort gezeigte Ordination beruht ausschliesslich auf Vegeta-
tionsdaten (vgl. Kap. 8). Nachtridglich werden die Aufnahmen
mit gemessenen pH-Werten beschriftet. Damit l3dsst sich die
gefundene Datenstruktur auf einfachste Weise 6kologisch in-
terpretieren. Im allgemeinen ist die Zahl der Aufnahmen bei
pflanzendkologischen Untersuchungen so hoch, dass nicht mehr
jeder Punkt der Ordination einzeln beurteilt werden kann.
Dann ist es zweckmd3ssig, Punkteschwdrme innerhalb eines
Standortbereiches zu umfahren und zu beschriften (Abb. 9.3).
Dass sich die Bereiche meist liberschneiden, beeintridchtigt
die Uebersichtlichkeit kaum. Die Methode ist denn auch recht
beliebt und Beispiele finden sich vielerorts (vgl. GREEN
1979, S. 215, CLYMO 1980, KOMARKOVA 1980).

Die Zeit kann als Spezialfall eines Standortfaktors betrach-
tet werden. Alle Aufnahmen einer Zeitreihe werden dazu in
einem Datensatz vereinigt. In einer Ordination lassen sich
in der Folge nicht nur die standdrtlich bedingten Differen-
zierungen, sondern auch der zeitliche Trend darstellen. Das
folgende Beispiel 1lehnt sich der Arbeit VAN DER MAARELS
(1969) an. Wir gehen von Tabelle 9.1 aus. Die Population
besteht aus 9 gleichberechtigten Individuen (Aufnahmen). Um
die Analyse liberblickbar zu halten, sollen die Daten nicht
transformiert werden. Es wird eine Hauptkomponentenanalyse
gerechnet. Im vorliegenden Beispiel basiert sie auf van der
Maarels Koeffizient als Aehnlichkeitsmass. Man erhalt als
Eigenwerte A1 = 2.10, 12 = 1.25, A_ = 0.377, und A, = 0.277.
Bereits zwei Dimensionen reproduzieren 83.7% der gesamten
Varianz. Die Aufnahmen, welche derselben Probefliche
entstammen, werden in der Reihenfolge der Erhebungszeit-
punkte durch Pfeile verbunden. Bei der sehr einfachen Daten-
struktur in Abb. 9.4 erkennt man leicht Entwicklungen in
zwel verschiedene Richtungen. Sie werden durch die Aufnahmen
1 einerseits sowie 2 und 3 andererseits reprdsentiert.

Als Ordination dargestellt (Abb. 9.4) sind die Veridnderungen
rascher und unter komplexeren Verhdltnissen stets leichter
erkennbar als in einer Vegetationstabelle. Man erkennt, dass
sich die Aufnahmefldche 1 dem Anfangszustand der Fliche 2
anndhert. Flidche 2 entwickelt sich in Richtung Fliche 3 und
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Abb. 9.3 Standortliche Interpretation der Ordination aus
Abb. 9.1. Aufnahmen innerhalb festgelegter Standortsbereiche
werden umrandet und beschriftet.

A2 ® 3, 3. Jahr

3, 2. Jahr r

y ® 2 3. Jahr
3, 1. Jahr

: : % 4 = X
2, 2.Jahr ‘A
1, 1.Jahr 1
.~‘\5‘ e |2, 1 Jahr

1L2.dahr ~~faq 1, 3.Jahr

Abb. 9.4 Ordination der Daten einer Sukzessionsuntersuchung
iiber drei Jahre (Tab. 9.1). Die Pfeile =zeigen die
Entwicklungsrichtung der Aufnahmeflachen.
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erreicht als Endzustand etwa deren Zusammensetzung wahrend
des zweiten Jahres.

Aehnliche Moglichkeiten ergeben sich, wenn aus verschiedenen
Jahren stammende Aufnahmen gemischt und gruppiert werden.
Liegt eine deutliche Gruppenstruktur vor, so kann die
"Wanderung" jeder sich verdndernden Aufnahme durch ein Den-
drogramm durch grafisches Hervorheben desselben verdeutlicht
werden.

9.3 Korrelation von Ordination und Standort

Bereits in Abb. 9.1 wurde gezeigt, dass der Zusammenhang wvon
Ordinationsachsen und Standortsmessungen mit der linearen
Korrelationsanalyse nur in sehr einfachen F&3llen erfassbar
ist. Ordinationsverfahren wie die Hauptkomponenten- oder die
Korrespondenzanalyse flihren nur zum Ziel, wenn die Aehnlich-
keitsstrukturen einigermassen kontinuierlich und 1linear
sind. Wesentlich einfacher ist die Aufgabe, wenn die Indivi-
duen und die Merkmale zu Gruppen zusammengefasst werden
konnen, Dies ist in Abb. 8.2, Abschnitt 8.2 der Fall. Die
dort gezeigte Konzentrationsanalyse liefert auch Koordinaten
fir die Gruppen. Wir bilden also die Gruppenmittelwerte der
verschiedenen Standortsfaktoren (Tab. 9.2). Nun werden die
Standortsfaktoren mit der ersten Ordinationsachse korreliert
und man erhdlt

r(x,pH) = -0.977
r(x,Hdhe) = -0.991
r(x,Neigung) = 0.959

Die hohen Korrelationswerte weisen zundchst auf eine Ueber-
einstimmung zwischen der Gruppenstruktur und den Standorts-
faktoren hin. Rein deskriptiv betrachtet bestdtigen die
Korrelationskoeffizienten die Zusammenhdnge, die sich leicht
aus Abb. 8.2 herauslesen lassen. Sehr vertrauenswiirdig ist
die auf nur drei Referenzgruppen basierende Aussage nicht.
Einem Statistikbuch (BARTEL 1974) entnehmen wir, dass der
Zufalls-H6chstwert im obigen Beispiel bei einer Irrtumswahr-
scheinlichkeit von 5% ganze 0.997 betrdagt: Die soeben
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berechneten Korrelationen sind offenbar mit Vorsicht zu in-
terpretieren. Die Methode wird erst dann sinnvoll, wenn die
Zahl der Gruppen grdsser ist als drei. Natiirlich missten nun
auch die Korrelationen der Standortsmessungen mit der
zweiten und dritten Ordinationsachse iberpriift werden. Ob
bestehende Zusammenhdnge auf diese Weise gefunden werden,
bleibt ungewiss. Die Aehnlichkeitsstruktur der Aufnahme-
gruppen ist wie diejenige der ungruppierten Aufnahmen mehr
oder weniger nichtlinear!

Die Erkenntnis, dass Aufnahmen durch viele Ordinations-
methoden als Kreise oder Spiralen dargestellt werden,
machten sich FEOLI und FEOLI-CHIAPELLA (1980) zu Nutze.
Weiss man mit einiger Sicherheit, dass die Vegetations-
aufnahmen einem einfachen Gradienten entstammen, so 1ldsst
sich deren Position auf dem Ordinationskreis mit einem Win-
kelmass gut beschreiben. Solche Voraussetzungen sind im hier
verwendeten Beispiel in extremer Weise gegeben (Abb, 9.3,
9.5). Zundchst muss jedoch eine Ursprungsrichtung gefunden
werden, von welcher aus die Winkel zu messen sind. In un-
serem Beispiel (Abb. 9.5) liegt diese zwischen den Aufnahmen
6 und 1, also dem Anfangs- und dem Endpunkt des Gradienten.
Wir verwenden der Einfachheit halber die x-Achse als
Ursprungsrichtung und messen nun die Winkel im mathematisch
positiven Sinne. Man kann sie berechnen oder direkt Abb. 9.5
entnehmen und findet dann folgenden Zusammenhang:

Aufnahmen 1 2 3 4 5 6
Positionswinkel « 3 44 120 179 225 322
pH 4.0 4.2 4.3 4.8 5.2 5.7

Die Korrelation ergibt:
r(a,pH) = 0.979

Man kann sich auch hier fragen, ob dieser Wert iliber dem zu
erwartenden Zufallshdchstwert 1liegt. Die Zahl der Frei-
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Tabelle 9.2

Korrelation von Ordinationskoordinaten mit Standortsfaktoren
von Aufnahmegruppen.

Aufnahmegruppe 1 2 3
x-Koordinate aus
Konzentrationsanalyse 1.249 -0.481 -1.001
pH 4.75 5.60 6.23
Hohe liber Meer 475 493.3 503.3
Neigung in Grad 11.9 7.0 2.33
X2
6 5
g
. x Qs
| - ] 2 - X1
a; (+ ]
2 a3
3

Abb. 9.5 Bestimmung des Winkels zwischen der
richtung

dination.

Ursprungs-
U und den Aufnahmen in einer Zweidimensionalen Or-
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heitsgrade betragt im obigen Beispiel df = 5. Einem Statis-
tikbuch entnehmen wir den Zufallshochstwert bei einer Irr-
tumswahrscheinlichkeit von 5% (BARTEL 1972) und finden ein r
von 0.754. Unser r(e¢,pH) ist sogar noch signifikant von Null
verschieden bei einer Irrtumswahrscheinlichkeit von 1%, denn
der Zufallshdchstwert betridgt dann 0.874.

9.4 Die Diskriminanzanalyse

Zur Bestimmung des Zusammenhanges zwischen Vegeta-
tionseinheiten und Standortsfaktoren eignet sich die
Diskriminanzanalyse. Sie erfordert Ausgangsdaten in einer
Form, wie sie bei pflanzendkologischen Untersuchungen hdufig
anfallen. Von jeder Aufnahme ist die Gruppenzugehdrigkeit
vorzugeben. Man bedient sich 2zu deren Bestimmung bei-
spielsweise einer Gruppierungsanalyse, Die Standortsdaten
missen hingegen ordinal oder metrisch vorliegen. Geeignet
sind also pH-Werte, Konzentrationen, Temperaturen, die
Hohenlage usw. Das Resultat der Diskriminanzanalyse ist als
Ordination darstellbar. Deshalb kommen dem Anwender Er-
fahrungen aus der Interpretation von Hauptkomponen-
tenanalysen sehr zustatten. Die Niitzlichkeit der Dis-
kriminanzanalyse =zeigt sich auch an der wachsenden Zahl
praktischer Anwendungen (DEL MORAL 1975, WILDI 1977, FEOLI
1979). Darstellungen der Methode finden sich bei COOLEY und
LOHNES 1971, MORRISON 1976, PIELOU (1977), SUCHARD-FICHER et
al. (1982) und anderen. Aehnlich wie bei den Hauptkomponen-
tenanalysen weichen die Auffassungen beziiglich der
durchzufiihrenden Transformationen der Ausgangsdaten
voneinander ab. Im Falle pflanzendkologischer Daten muss da-
von ausgegeangen werden, dass Messwerte mit sehr unter-
schiedlichen Skalierungen vorliegen. Eine Normalisierung
oder Standardisierung der Standortsvektoren ist deshalb
stets angezeigt.

Wir fassen im folgenden die Diskriminanzanalyse als
geometrisches Verfahren auf. Wie bei der Hauptkomponen-
tenanalyse wird flir einen mehrdimensionalen Punkteschwarm
eine glinstige Projektion gesucht. Die Ausgangskoordinaten
sind die Standortsmessungen. Die neuen Diskriminanzachsen
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(meist Diskriminanzfunktionen genannt) sollen nun so zu
liegen kommen, dass die Aufnahmegruppen m&glichst klar
getrennt erscheinen. 1In Abb. 9.6 ist das in Kap. 1.3, Abb.
1.11 gezeigte Beispiel nochmals wiedergegeben. Es ist leicht
erkennbar, dass weder die x-Achse noch die y-Achse allein
die beiden Gruppen zu trennen vermag. Die erste (und ein-
zige) Diskriminanzfunktion hingegen erlaubt eine klare
Zuordnung aller Individuen aufgrund ihrer neuen Koordinaten.
Wo immer eine solcherart verdeckte Gruppenstruktur vorliegt,
hilft die Diskriminanzanalyse weiter. Abb. 9.6 zeigt ausser-
dem, dass die erste Achse der Hauptkomponentenanalyse hier
das erwiinschte Ergebnis nicht erbringen kann.

Anhand eines iibersichtlichen Beispiels sollen Rechengang und
Wirkungsweise dargestellt werden. Wie schon bei der
Hauptkomponentenanalyse verzichten wir auf Beweisfiihrungen
und verweisen auf statistische Fachliteratur (z.B. MORRISON
1976). In Abb. 9.7 ist ein Datenbeispiel dargestellt, bei
welchem die Diskriminanzanalyse ein aufschlussreiches Resul-
tat verspricht. Gegeben sind drei Gruppen von Aufnahmen,
welche im dreidimensionalen Raum liegen. Die Achsen sind mit
A1, A2 und A3 bezeichnet. Wir nehmen an, dass es sich dabei
um Standortsfaktoren handelt wie pH, Einstrahlungssumme oder
Jahresniederschlag. Die Individuen der Gruppen liegen je auf
einem Achsenkreuz, welches der Uebersichtlichkeit wegen in-
nerhalb eines Wirfels liegend dargestelt ist. Kein einziger
Sandortsfaktor x, y oder z ist geeignet, die Gruppen eindeu-
tig zu trennen. Auch in zwei Dimensionen (Abb. 9.8, A) ist
dies nicht mdglich. Hingegen erahnt man, dass bei einer
speziellen Blickrichtung schiefwinklig zu den drei Achsen
alle drei Gruppen getrennt erscheinen kénnten. In der Tat
liesse sich die Gesamtpopulation so projizieren wie in Abb.
9.8, B. Dies ist denn auch das im folgenden gesuchte End-
resultat.

Wie bei den Ordinationsmethoden dargestellt, bilden
Artmdachtigkeiten oder Standortsfaktoren den Ausgangspunkt
der Analysen. Sie sind mit Hilfe von Faktorenladungen so zu
transformieren, dass die gewilinschte Projektionsrichtung er-
zielt wird. Bei der Hauptkomponentenanalyse ging es darum,
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y-Achse, °C | X1

x-Achse, pH

z=f(pH,°C

Abb. 9.6 Diskriminanzfunktion z = f(pH, oC) fir zwei Gruppen
einer Stichprobe. Zum Vergleich sind die beiden Achsen

(x;,xé) einer Hauptkomponentenanalyse eingetragen.
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Abb. 9.7 Dreidimensionaler Punkteschwarm, bestehend aus drei
durch Achsenkreuze verbundene Punktegruppen. Aus dieser Per-
spektive iliberschneiden sich die Gruppen. Die Wiirfel sollen
die Lage der Punkte im Raum verdeutlichen.
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Ay

Y1

Y2

Abb. 9.8 Projektion des Punkteschwarmes in Abb. 9.7 1in den
Dimensionen a und a_ (A). Die Diskriminanzanalyse ist in
der Lage, zwei neue Achsen y_ und y_ so zu finden, dass sich
die drei Gruppen nicht iiberschneiden (B).
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die Varianz der neuen Koordinaten auf der ersten Achse zu
maximieren. Die Diskriminanzanalyse hingegen versucht, die
Varianz 2zwischen den Gruppen méglichst gross erscheinen zu
lassen. Das Problem der Trennung von Gruppen kennen wir
bereits von der Varianzanalyse her (Kap. 6.3). Dabei gilt ja

Totalvarianz Varianz Varianz
der Stichprobe = innerhalb der + =zwischen den
Gruppen Gruppen. -

Neu ist nur, dass bei der Diskriminanzanalyse mehrere Merk-
male gleichzeitig berlicksichtigt werden. Es sind somit stets
Varianz- Kovarianzmatrizen zu analysieren. Liest man aus
Abb. 9.7 alle Koordinaten heraus, so erhdlt man die Datenma-
trix A (Tabelle 9.3). Wie schon bei der Hauptkomponen-
tenanalyse, so sollen auch hier die Kolonnen zentriert wer-
den. Dazu ist von jeder Koordinate der Mittelwert zu sub-
trahieren:

X,, =a,, - a,
1) 1j J

Die neuen, transformierten Xi' - Werte finden sich ebenfalls
in Tabelle 9.3. Nun ist diejAehnlichkeitsstruktur der zen-
trierten Standortsfaktoren X1 1%y und X3 zu bestimmen. Als
Aehnlichkeitsmass wdhlen wir der Einfachheit halber das
Skalarprodukt. Wir bezeichnen die so entstehende Matrix mit
T (fir total). Bei zwei beliebigen Standortsfaktoren n und m
gilt:

N
t = X X. X.
nm im in
i=1

N ist die Gesamtzahl der Aufnahmen. Fiir das Element t er-
. , .. 12
halt man somit als Beispiel :

t12

(-6.33*%1.66)+(-3.33*4.66)+ ... + (4.66*%-1.333)
-58.33

Die gesamte Matrix ergibt



Tabelle 9.3

Datenmatrix flir das Rechenbeispiel in Abb. 9.6.

-209-

Aufnahme | Gruppe Standortsfaktor Zentrierte Daten
A1 A2 A3 X1 X2 X3
1 1 1 9 9 -6.33 1.66 1.66
2 1 4 12 9 -3.33 4,66 1.66
3 1 4 9 6 -3.33 1.66 -1.33
4 1 4 9 9 -3.33 1.66 1.66
5 1 4 9 12 -3.33 1.66 4,66
6 1 4 6 9 -3.33 -3.33 1.66
7 1 7 9 9 -0.33 1.66 1.66
8 2 6 9 4 -1.33 1.66 -3.33
9 2 9 12 4 1.66 4,66 -3.33
10 2 9 9 1 1.66 1.66 -6.33
11 2 9 9 4 1.66 1.66 =3.33
12 2 9 9 7 1.66 1.66 -0.33
13 2 9 6 4 1.66 -1.33 -3.33
14 2 12 9 4 4.66 1.66 -3.33
15 3 6 4 9 -1.33 -3.33 1.66
16 3 9 7 9 1.66 -3.33 1.66
17 3 9 4 6 1.66 -3.33 -1.33
18 3 9 4 9 1.66 -3.33 1.66
19 3 9 4 12 1.66 -3.33 4.66
20 3 9 1 9 1.66 -6.33 1.66
21 3 12 4 9 4.66 -3.33 1.66
x= 7.33 7.33 7.33 0 0 0
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170.66 -58.33 -58.33
T = -58.33 170.66 -58.33
~58.33 -58.33 170.66

Die Gleichfdrmigkeit verschiedener Elemente ergibt sich aus
dem gewdhlten Beispiel: Alle Gruppen in Abb. 9.7 sind ja
gleich gross und haben die gleiche Form. Im folgenden
Schritt sind die Aehnlichkeitsverhdltnisse innerhalb der
einzelnen Gruppen 2zu bestimmen. Das Vorgehen ist genau
gleich wie fir die Gesamtstichprobe: Die Daten werden (in-
nerhalb der Gruppen!) zentriert und die Matrix der Skalar-
produkte W (fir "within") berechnet. Man erhidlt fir die
erste Gruppe:

18.0 0 0
W1 = 0 18.0 0
0 0 18.0

Es ist leicht einzusehen, dass die Resultate fir die Gruppen
2 und 3, also W2 und W3, identisch ausfallen miissen. Aus der
Summe der drei Matrizen ergeben sich schliesslich die to-
talen Abweichungsquadrate innerhalb der Gruppen:

54.0 0 0
W = W1+W +W_ = 0 54.0 0
0 0 54.0

Nun sollen also die neuen Koordinaten gesucht werden, welche
die Punktewolken optimal aufldsen. Der Weg fiihrt wie bei der
Hauptkomponentenanalyse liber ein Eigenwertproblem. Zunidchst
sind geeignete Eigenwerte Lambda (A) zu suchen. Sie ergeben
sich durch Aufl&sung der Determinantengleichung

(W (T-W) - AT ] =o0.

Das Problem unterscheidet sich von demjenigen der Hauptkom-
ponentenanalyse nur insofern, als zunichst der Ausdruck W
(T-W) zu berechnen ist. T-W soll mit A bezeichnet werden und
wir erhalten
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(170.66 -58.33 -58.33 54.0 0 0
A = T-W =(-58.33 170.66 -58.33| - [0 54.0 0
-58.33 -58.33 170.66 0 0 54.0

116.66 -58.33 -58.33
=|-58.33 116.66 -58.33
| -58.33 -58.33 116.66

W_1 ist die Inverse von W, d.h. die Loésung der Gleichung
WW =I. Die Bedeutung der Matrixinversion ist z.B. bei
BATSCHELET (1980) erklidrt. Dort findet sich auch ein
Losungsweg (S. 518-520). Folgt man den beschriebenen Rechen-
regeln, so scheitert man mit unserem Beispiel: Die Deter-
minante der Matrix W ist Null, die Inverse W-1 ist unde-
finiert. Glicklicherweise wurde von Mathematikern ein siche-
rer Weg zur Bestimmung der Eigenstruktur von w1 A gefunden.
Die einfachen, aber rechenintensiven Operationen findet man
bei COOLEY wund LOHNES (1971), S. 192 bis 194, zusammen mit
einem Computerprogramm. Wir verzichten deshalb auf die de-
taillierte Darstellung des Rechenganges. Filir unser Beispiel
lauten die Eigenwerte

A = 3.24 ; A_ = 3.
, =324 5, = 3.24

Die Eigenvektoren alpha (a) betragen

Diskriminanzachse
Alte Koordinate 1 2
1 -0.408 -0.707
2 -0.408 0.707
3 0.817 0.0

Die Interpretation der Eigenvektoren erfolgt genau gleich
wie bei der Hauptkomponentenanalyse. Demzufolge ist « =
-0.408 die Korrelation (der Cosinus) der alten Achse 1 mit
der Diskriminanzachse 1, Diese ist mit a1 = 0.817 dhnlich
orientiert wie die alte Achse 3. Die Disﬁriminanzachse 2
steht in 45O zu den alten Achsen 1 und 2 (Cosinus 45O =
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Tabelle 9.4

Koordinaten auf den Dikriminanzachsen

Aufnahme | Gruppe Koordinaten
Y1 Y2

1 1 3.266 5.657
2 1 0.817 5.657
3 1 -0.408 3.536
4 1 2.041 3.536
5 1 4,49 3.536
6 1 3.266 1.414
7 1 0.817 1.414
8 2 -2.858 2.121
9 2 -5.307 2.121
10 2 -6.532 0.000
11 2 -4.082 0.000
12 2 -1.633 0.000
13 2 -2.858 -2.121
14 2 -5.307 -2.121
15 3 3.266 -1.141
16 3 0.817 -1.141
17 3 -0.408 -3.536
18 3 2.041 -3.536
19 3 4.491 -3.536
20 3 3.266 -5.657
21 3 0.817 -5.657




-213-

0.707). Zur Achse 3 steht sie rechtwinklig. Dass dem so ist,
zeigt auch Abb. 9.8, B. Nun sind noch die dort verwendeten
Koordinaten Y zu bestimmen. Dies geschieht wiederum wie bei
der Haupkomponentenanalyse. Fiir jede Dimension p gilt

= o
Yip T F1p %11 T Fop %21 Y T3p T3

Die aktuellen Werte (Tabelle 9.4) sind

(-0.408)(-6.33)+(-0.408)(1.667)+(0.817)(1.667)

y
11
3.26

(-0.707)(-6.33)+(0.707)(1.667)+(0.0)(1.667)
5.65

Y92

Alle weiteren Koordinatenwerte sind in Tabelle 9.4 wieder-
gegeben. Wie in Abb. 9.8, B, gezeigt, prdsentieren sich die
drei Punkteschwd@rme in zwei Dimensionen klar getrennt. Sind
die urspriinglichen Koordinaten Standortsfaktoren, so kdnnen
wir jetzt festhalten, dass diese die - aufgrund floris-
tischer Angaben - vorgegebenen Gruppen einzeln nicht zu un-
terscheiden erlauben. In Kombination charakterisieren sie
jedoch jede Gruppe eindeutig.
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10. Diskussion und Schlussfolgerungen

Vegetationskunde gehdrt zu den sogenannten "weichen" Wissen-
schaften. Sie beschdftigt sich mit Gegebenheiten, die sehr
komplex, in der Regel schwer erkenn- und nachvollziehbar
sind. Viele Storfaktoren verursachen Streuung in den Daten
und erschweren das Erkennen einfacher Gesetzmidssigkeiten.
Ziel der statistischen Analyse 1ist es, interpretierbare
Strukturen von blossem "Rauschen" zu trennen. Man kann nun
davon ausgehen, dass die in den vorhergehenden Kapiteln dar-
gestellten Losungswege und Methoden bei vedetationskundli-
chen Daten eine solche Trennung herbeifiihren kdénnen. Beweis-
bar ist diese Annahme nicht. Misserfolge sind zu erwarten.
In der Literatur tauchen sie kaum auf, denn negative Ergeb-
nisse werden selten publiziert. Die Vielfalt der statis-
tischen Methoden lasst es als sehr wahrscheinlich
erscheinen, dass Fehler im Auswertekonzept fir viele
Fehlversuche verantwortlich sind. Selbst bei Verwendung der
besten Computerprogramme ist es moglich, klare Strukturen zu
ibersehen und richtige Ergebnisse als falsch zu betrachten.
Erfolgsentscheidend ist insbesondere nicht nur die Auswer-
temethode, sondern der ganze Analyseweg (WILDI und ORLOCI
1983, S.10). Bei seiner Konzeption miissen die grundlegenden
Probleme der Vegetationskunde beriicksichtigt werden, wie zum
Teil in den vorhergehenden Kapiteln angedeutet wurde. Wenn
es schon schwierig ist, die Einsatzmodglichkeiten einzelner
Methoden in verallgemeinerter Form darzustellen, so gilt
dies noch viel mehr fir den gesamten Auswertegang. Einige
Grundsatze sollen gleichwohl nachfolgend diskutiert werden.

10.1 Grundgesamtheit und Stichprobe

Dem Problem der Stichprobenerhebung wurde in der
Vegetationskunde bislang wenig Beachtung geschenkt (Kap. 2).
Das liegt unter anderem daran, dass das Ziel vieler Unter-
suchungen in der Ermittlung qualitativer Zust&dnde liegt. Im
Gegensatz zu land- und forstwirtschaftlichen Fragestel-
lungen, die oft dynamische Elemente enthalten, spielt die
Interpolier- und Extrapolierbarkeit der Messungen, die sehr
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stark auf dem Stichprobenkonzept beruht (Z6HRER 1982), eine
untergeordnete Rolle. Es ist klar, dass jede Stichprobe eine
Schdtzung erlaubt fiir die Grundgesamtheit, der sie entnommen
wurde. Der Fehler dieser Schdtzung ist jedoch nur quanti-
fizierbar, wenn die Stichprobe mit Hilfe eines Zufalls-
stichprobenplanes gewonnen wurde. Solche Ueberlegungen sind
bei explorativer Datenanalyse nicht zwingend. PIELOU (1984)
betrachtet konsequenterweise ihre Datensidtze als Gegenstand
der Untersuchung. Ob es sich dabei um die eigentliche
Grundgesamtheit oder um eine Stichprobe handelt, hinterfragt
sie nicht. Und in der Tat bleibt die explorative Analyse der
Daten in beiden Fdllen genau dieselbe.

Wenn nun in Kapitel 2 die Ansicht vertreten wird, es sollte
mit Zufallsstichproben gearbeitet werden, so liegt der Grund
nicht in den Erfordernissen der Analyse, sondern in der
besseren Interpretierbarkeit der Ergebnisse. Die Vegeta-
tionsdecke ist von einer enormen Variabilitat ge-
kennzeichnet. Bei subjektiver Auswahl der Stichprobeflidchen
wird meist versucht, ihr aus dem Wege zu gehen. Die Ergeb-
nisse werden damit klarer, verlieren aber an
Allgemeingililtigkeit. In Zufallsstichproben erscheinen
anstelle von Gruppen von Aufnahmen oft Gradienten. Letztere
sind schwieriger zu beschreiben und weniger leicht
umzusetzen filir praktische Anwendungen. Besonders Ordina-
tionen decken das Fehlen echter Unstetigkeiten unweigerlich
auf. Die Erkenntnis, dass eine Stichprobe kaum eine Gruppen-
struktur aufweist und mit viel Rauschen behaftet ist, kann
aber nicht als negativ beurteilt werden. Es ist vielmehr zu
priifen, ob der Befund nicht den wirklichen Verhdltnissen
entspricht - ganz im Sinne von GREEN (1979), S. 63f, der
feststellt, dass man einem sauber erarbeiteten Ergebnis Ver-
trauen entgegenbringen soll.

10.2 Methodische Entscheidungsschritte

Die explorative Analyse von Daten ist ein Experimentieren.
Das Experiment soll aber nicht planlos verlaufen, sondern
einer noch 2zu diskutierenden Strategie entsprechen. Von
Experimenten im Labor und von Felduntersuchungen wissen wir,



=21§=

dass sie auf zahlreichen, willkiirlichen Entscheidungen
beruhen. Entscheidungen schridnken den Gliltigkeitsbereich der
Ergebnisse ein. Sie sind in Jjegliche Interpretation als
zusdtzliche Randbedingung mit einzubeziehen. Beispiele
sind die Wahl des Untersuchungsgegenstandes, des Unter-
suchungszeitpunktes, der Messparameter und der Messmethode,
usw. Bei der explorativen Datenanalyse geht dieser Prozess
weiter, denn in der Regel gibt es kein ganz bestimmtes sta-
tistisches Modell, auf welches die Untersuchung zugeschnit-
ten ist. Der Gliederung dieser Schrift entsprechend kann
aber wiederum schrittweise vorgegangen werden. Es sind
namentlich Entscheide =zu f&llen {iber die Skalierung, die
Transformation, die Wahl des Aehnlichkeitsmasses, die
Methode 2zur Analyse der Aehnlichkeitsstruktur, die Art der
Weiterverarbeitung der Ergebnisse usw. Was resultiert, sind
Hypothesen - zur Entstehung und Funktionsweise eines Vegeta-
tionsmusters, zur Ursache und zum Verlauf einer Veranderung,
zur Moglichkeit der Steuerung usw. Die Methoden der explora-
tiven Statistik helfen deshalb, Hypothesen 2zu formulieren.
Liegen letztere vor, so kann eigentlich erst abgekldrt wer-
den, ob sie mit Hilfe neuer Experimente oder Untersuchungen
statistisch getestet werden kénnen und sollen. Das wird in
einigen Fdllen sinnvoll sein, in anderen nicht. Ueber-
legungen zum Sinn statistischer Tests in der Feldbioclogie
diskutiert GREEN (1979) eingehend. Wir gehen hier davon aus,
dass der Engpass zum Verstidndnis ©6kologischer Prozesse beim
Finden von Hypothesen hinreichenden Erklarungsgrades liegt.

10.3 Elemente einer Standardstrategie

Nehmen wir an, dass ein Datensatz zu analysieren ist, der
eine Lebensgemeinschaft beschreibt. Sowohl in der Pflanzen-
soziologie, wie auch in der Faunistik fallen dabei zumeist
Zidhldaten oder Deckungswerte an. Der erste Schritt besteht
nun darin, eine geeignete Skalierung 2zu finden. Besonders
Individuenzahlen schwanken im allgemeinen in einem so gros-
sen Bereich, dass die Vergleichbarkeit verschiedener Arten
mit einem der {iblichen Standardisierungsverfahren nicht zu
erreichen ist. Es ist deshalb eine geeignete (ordinale)
Skalierung zu finden, die sogar von Art zu Art verschieden
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sein kann. Die sich spdter ergebenden Resultate basieren
natlirlich vollstdndig auf der neuen Skala. Dieser Schritt
ist sogar oft der kritischste in der ganzen Analyse.
Besonders bei Deckungswerten ist es sinnvoll, den gesamten
Auswertegang mit unterschiedlichen Skalen durchzuspielen. Im
einen Fall soll vor allem die Gegenwart der Arten
berlicksichtigt werden (Prasenz-Absenz Skala), im andern
Falle vor allem deren Quantitdten. Die sich ergebenden
Unterschiede zeigen, welches Vorgehen sinnvoll ist und ob
allenfalls eine Zwischenldsung gewahlt werden muss.

Neu skalierte Daten weiter zu transformieren, ist durchaus
denkbar. Es ist zu {liberlegen, ob sie als Zdhldaten inter-
pretiert werden kénnen, so dass eine Weiterverarbeitung mit
einem Kontingenzmass oder im Sinne der Korrespondenzanalyse
moglich ist. Bereichsanpassung, Normalisierung und Standar-
disierung eignen sich allenfalls fir den Vergleich von Auf-
nahmevektoren. Sie sind mit Bedacht zu verwenden fiir Artvek-
toren, die in der Regel viele Nullen aufweisen. Auch hier
lohnt es sich, im 2Zweifelsfalle mit und ohne Standardi-
sierung zu rechnen - womit bei Verwendung zwei verschiedener
Skalierungen bereits vier Analysesequenzen durchzuspielen
sind.

Ein dritter Schritt ist die Wahl des Vergleichsmasses. 1In
vielen Fdllen wird sie diktiert durch die spadter anzuwen-
dende Analysemethode. Zu beachten ist, dass verschiedene
Vergleichmasse eine Transformation in sich bergen, was einen
ungewollten Informationsverlust zur Folge haben kann.
Beliebt sind einfache Masse, wie die Euklidsche Distanz oder
eine Absolutwertfunktion. Beide sind filir die Analyse von
Lebensgemeinschaften wunbedenklich, sofern eine sinnvolle
Skalierung gewdhlt wurde. Dagegen erscheint die Verwendung
des Korrelationskoeffizienten meist ungerechtfertigt, denn
er bringt eine oft ungewollte Angleichung der Streuungs-
verhdltnisse mit sich.

Eine der charakteristischen Eigenschaften eines multidimen-
sionalen Datensatz ist dessen Dimensionalitdt. Diese sollte
in einem vierten Schritt gekldrt werden. Die Haupt-
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komponentenverfahren bringen zwar nur eine lineare L&sung
des Problemes, die aber meist gute Hinweise auf die
Komplexitdt der Stichprobe 1liefert. Lebensgemeinschaften
konnen im allgemeinen nur wunter Berlicksichtigung mehrerer
Dimensionen befriedigend beschrieben werden. Typisch ist,
dass auch sechs bis zehn Achsen oft nur 30 bis 40% der
Gesamtvarianz erkldren. Die Erfahrung lehrt, dass dieser an
sich bescheidene Anteil genligt, um die wichtigsten Struk-
turen und Gesetzma@ssigkeiten erkennen zu konnen. Eine Ordi-
nation der Aufnahmen zeigt auch gleich, ob eine Gruppen-
struktur vorliegt. Sofort erkennbar sind Ausreisser oder
deutlich abgetrennte Teile der Stichprobe. Sie koénnen die
Analyse dominieren und alle andern Strukturen verwischen.
Bei Eindeutigkeit sind sie aus der Stichprobe 2zu entfernen
(im Sinne einer Stratifizierung) und separat auszuwerten.

Hauptkomponentenverfahren geben auch Auskunft {iber die
Bedeutung der Arten in einer Ordination der Aufnahmen. Eine
Alternative dazu stellen Gewichtungsverfahren (Rangierungen)
dar, die meist leichter zu interpretieren sind. Eine sehr
sorgfdltige Interpretation der Ergebnisse einer Artenran-
gierung lohnt sich nicht zuletzt deshalb, weil hier noch am
ehesten Fehlgriffe in der Methodenwahl erkannt werden
kénnen. Bei unzweckmd3ssig skalierten Daten k&nnen Arten ein
hohes Gewicht erhalten, die ausnahmsweise massenhaftes Vor-
kommen aufweisen - eine in der Natur ganz normale
Erscheinung. Gegebenenfalls ist das Auswertekonzept anzu-
passen.

Die Suche nach Gruppen hat als fiinfter Schritt praktische
Bedeutung, denn viele Anwendungen erfolgen auf der Basis von
generalisierenden Typen von Lebensgemeinschaften. Der
alleinige Einsatz von Gruppierungsverfahren ist mdglich, die
Ergebnisse lassen sich aber im allgemeinen nicht geniligend
gut interpretieren. Insbesondere sollte der Gruppierungsal-
gorithmus der aus der Ordination ersichtlichen Aehnli-
chkeitsstruktur angepasst sein. Liegt eine diffuse Punk-
tewolke vor, so generiert ein Teilungsverfahren die
gewlinschten Gruppen - welche dann aber kilinstlicher Natur
sind. Agglomerative Verfahren liefern immer ein Ergebnis. Es
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bleibt aber meist einem weiteren Analyseschritt vorbehalten,
herauszufinden, ob die Gruppenunterteilungen Unstetigkeiten
in den Daten entsprechen. Methoden wie die GRID-Analyse
lassen eine beliebige Teilung der Stichprobe nicht zu. Ihrem
Verhalten kann entnommen werden, ob allenfalls echte Gruppen
vorliegen. Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass
auch beim Einsatz von Gruppierungsverfahren oft
zweckmdssigerweise Versuche mit unterschiedlichen Methoden
durchgefiihrt werden sollten.

Nach einer sorgfdltigen Interpretation der soweit angefal-
lenen Ergebnisse umfasst der sechste Schritt die Weiter-
verarbeitung der Resultate. Diese liegen ja in der Regel
wieder als Daten vor, namlich als Ordinationskoordinaten,
Gruppenmittelwerte und Streuungen usw. Das Spektrum der in
Frage kommenden Methoden erstreckt sich iUber die bereits
dargelegten Mdglichkeiten hinaus auf spezielle Methoden wie
die Konzentrations-, die Diskriminanzanalyse und viele
andere. In komplexen Fdllen wird man nicht umhin kommen, die
verfiligbaren Hypothesen zum Entwurf eines mathematischen
Simulationsmodells zu verwenden, um 2zu einer Ueberpriifung
der Ergebnisse zu gelangen,

Die meisten Analysemethoden ergeben informativere Ergeb-
nisse, wenn mit kleinen Datensdtzen gearbeitet wird. Es ist
deshalb wohl immer vorteilhaft, wenn auf Grund einer ersten
Analyse eine begriindbare Unterteilung des Datensatzes vor-
genommen werden kann. Fir jeden Datenteil beginnt dann die
Analyse wieder von vorn. Viele strukturelle Details werden
damit leichter erkennbar sein.
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