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Quand l'analyse
canonique des
correspondances est-elle
une analyse canonique ?

Résumeé

La fiche montre comment l'analyse canonique des correspondances est une analyse
canonique quand on confronte une liste d’occurrences d'espéces avec un tableau de variables
environnementales portant sur ces occurrences. Cela modifie sensiblement les conditions
d'utilisation de la méthode quand elle est employée, comme c'est le cas général, sur des
tableaux relevés-espéces.
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1 — Introduction

Une des premiéres questions posées sur le forum ORDNEWS a concerné |’ analyse
canonique des correspondances. Elle a été posée par Mark Easter :

Dear ORDNEWS,

Does anybody out there have any experience with using SAS for
canonical correlation analysis? |I'm trying to find alternatives to CANOCO for
analysis of a dataset from a benthic macroinvertebrates study. ['ve used
CANOCO before, however | want to avoid it primarily because of the
limitations invoked by its interface and strict data input file format
requirements.

I've read in the SAS literature that the procedure can be accomplished
using the PROC CANCORR procedure or using the CANPRINT option with the
PROC REG procedure. Beforel diveintoit, I'd like to know if anybody else has
done it that way, and whether the SAS PROC CANCORR procedure and
CANOCO are analogous. |I'm concerned that there are subtle (or not so subtle)
differencesin their implementation that could prove to be significant.

Thanks for any help anyone can provide.
Steve Bousquin arépondu simplement :
Mark

Canonical correlation (proc cancorr in SAS and canonical
correspondence analyis (in CANOCO) are not the same thing.

Ce n'est en effet pas la méme chose. Mais entre les termes Analyse Canonique des
Corrélations (AC) et Analyse Canonique des Correspondances (ACC) il y a
suffisamment de parentés pour que s explicite clairement en quoi il y acommunauté (ce
sont des analyses canoniques) et en quoi il y a différence (ce ne sont pas les mémes
analyses canoniques). C'est |” objet de cette fiche.

2 — Stratégies de couplages symetriques
Nous avons décrit en détail les stratégies de couplages de tableaux en distinguant

celles qui étaient symétriques et celles qui ne I éait pas 1. Dans la premiére catégorie,
on trouve deux standards : I’ analyse canonique et I’ analyse de co-inertie.

L’analyse canonique porte a I’ origine sur deux tableaux de variables quantitatives
appariés par leslignes:

P1 Py

Andysel (=) Anayse2

AL

Elle est décrite complétement dans |’ouvrage de référence de Gittins 2. Dans la
premiere page de I’ introduction, on trouve :

ADE-4/ Fiche thématique 4.A / 98-04/ — page 2



The most obvious procedures are multivariate regression analysis and
canonical correlation analysis. Surprisingly, substantive applications of these
methods in ecology are few.

Pourquoi donc une des principales méthodes d’ analyse des données n’est -elle pas
utilisée ? A la page 3, de la méme introduction, la remarque surprenante qui suit est
faite:

There is a further procedure for investigating relationsships between
two measurement domains. This is the inter-battery factor analysis of Tucker
(1958) 3 ... Browne (1979) 4 has recently shown that, while the underlying
rationales of inter-battery factor analysis and canonical analysis are entirely
different, numerically the procedures are substantially equivalent.

On est a la source de bien des difficultés, surtout pour les pragmatistes : comment
des principes tres différents peuvent-ils conduire a des procédures trés voisines ?
L’ analyse inter-batterie (IB) est la premiéere version de |’ analyse de co-inertie, I’ analyse
canonique des corrélations est la premiere version de I'analyse canonique. Les deux
sont symétriques, sont voisines et différentes.

Au plan théorique les deux sont des cas particuliers de la théorie du schéma de
dualité >. L’ AC se définit entiérement par le schéma:

-1 1
2D (X'Dpx) 7 (Y'DpY) S

L’'IB s écrit smplement :

t
(Y'DRX .1 gy 1y )
Dans cette écriture X et Y sont des tableaux centrés et réduits d ACP normée. Les
deux sont des méthodes aux valeurs propres qui diagonalisent une matrice et ¢ est
pourquoi les procédures sont voisines. La différence essentielle vient du point de vue.

Chacun des tableaux contient des lignes (individus) et des colonnes (variables). On ale
choix entre deux directions :

P1 P, P1 R )

Anayse 1 (}:> Anayse 2 Anayse 1 (}:> Analyse 2

A~ 01 8 = R

L’AC voit les deux tableaux comme deux ensembles de variables dans le méme
espace, |I'IB voit les deux tableaux comme deux ensembles de n individus dans deux
espaces. Il n’'est possible de réunir les deux points de vue dans une méme approche que
dans le cas d un seul tableau :

P P1

&
ACP

n n

Quand il y adeux tableaux, on est obligé de choisir un point de vue de référence.
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2.1 — Principe de I'analyse canonique

Quand on privilégie d’abord les variables, surtout sur des tableaux d’ACP, la
corréation joue le réle principal . Prenons le tableau de milieu de la carte Doubs :

|§D§ Correlation matrix PCA §_|

Matrix input file |DouMiI | 30 11 |

Le cercle des corrélations s appuie sur lagéométrie du nuage de variables :

Morphologie

Dur /pép Ooxy
DaS pH

di |
AmontAval L

Nit

Pho Alt
Amm

Charge organique oo

Les variables, vecteurs de longueur unité, sont sur la sphére et se projette sur le plan
des composantes principales dans le cercle unité. Les coordonnées sont des corrélations
(cercle des corrélations). S exprime I’ évolution des variables morphol ogiques (Distance
ala source, Débit et charge ionique augmentent quand la pente et |’ altitude diminuent)
et I’évolution des variables biologiques (Phosphates, ammoniaque et demande
biologique augmentent pendant que I’ oxygene diminue). Ces évolutions ont une part
commune (gradient amont-aval) et une part spécifique qui sont bien représentées par
cette projection euclidienne. Avec le tableau faunistique, on évite cependant cette
opération qui donneici :

Ablette
Grémille
Bréme_bord.
Gardon
Rotengle
Breme comm.
Anguille
Tanche
Perche_soleil
Hotu
Bouviére
Brochet
Poisson_chat
Carpe
Chevaine
Gouion
Perche i
Barbeau T TrU|te
Spirlin oxostome Loche Vairon
Vandoise * Ombye
Chabot

| Blageon
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On n'utilise pas la normalisation des données faunistiques pour des raisons
d hétérogenéité des variances, elle est ici utilisée pour des raisons pédagogiques :

|§D§ Correlation matrix PCA §|

Matrix input file [[=] [poupoi | 50 27 ‘

Il est clair que les deux ensembles de variables sont dans un méme espace et peuvent
donc étre représentés ensemble. Par projection, ces vecteurs normés ont des projections
sur des plans systématiquement inscrite dans des cercles. Quel plan choisir ?

On peut commencer par projeter le nuage des variables-especes sur le plan des
composantes milieu :

|§D§ Column projections Sie0"—"r—————
Initial analysis (vp) |I]ouMiI.cn|.l|J | 11 2
Supplementary column file |I]ouPoi.cnta | 30 27
Output file name |HI |
Dur éb Ooxy
DaSsS pH Abdette
AN

Pho
Amm

Db -

- I

QO @

= Ec T

O EO & [0}
%) [0} nmwo |o = [0} Lo [0}
- 5 “CcC |Oc o (e} - Cmm & ()
-0 Q=m0 [0 SO+ mOm=D0mCc
m O Qme=m C OV OOC W - cCc ©CCcCLC OO0
SO O>S=0EN EmMOOITEOLO>SLOTDT
O = Sm w@QmD5C X0 O OC
COCOQV=0 ="0@OO0O-0VLCO-T®
<DOMWMWOANAL MOFIOAOXM>O

L’ opération symétrique est possible. Elle consiste a projeter les variables-milieu sur
le plan des composantes principales du tableau especes :

EDE Column projections 5ie""rce—————
Initial analysis (vp) ||]l]l.IPl]i.CI'II.l|J | 27 2
Supplementary column file |IJouMiI.cnta | 30 11
Dutput file name |H21 |
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Dans chacune des opérations, un groupe de variables est privilégié. Celui qui définit
les composantes principales aura une meilleur représentation que I'autre. Le but de
I” analyse canonique est de faire les deux simultanément :

Variable
canonique
[X] *
[ X
Variables -
du tableau X _z Score
¥/ canonique
4 _
_ Variable
Variables —— canonique
du tableau Y
[Y]
L’analyse canonique résout plusieurs problémes simultanément. Il suffit de

comprendre gu'’il est possible de calculer I’angle d’un vecteur avec un sous-espace. Les
variables du tableau X engendre un sous-espace [X] alors que les variables du tableau Y
engendre un sous-espace [Y]. L’angle d' un vecteur z avec un sous-espace est |I’angle
minimum qu’on peut trouver en z et un vecteur quelconque du sous-espace. Notons

ang(z,[X]) cette valeur. Alors le cosinus carré de cet angle est exactement le carré de
corrélation multiple de z avec les variables du tableau X :
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Cosz(ang(z,[x])) =

Le vecteur le plus proche simultanément de [X] et de [Y] définit |a bissectrice entre
les deux sous-espaces. || maximise :

Cos?(ang(z,[X])) + Cos?(ang(2,[Y]) = R x + Ry

On peut appeler z le score canonique de rang 1 (il existe un vecteur, qui sous la
contrainte d’' étre perpendiculaire a z optimise la méme quantité, on I’ appellera le score

canonique de rang 2, ...). Le vecteur unitaire x de [X] qui définit I’angle minimum
ainsi trouvé est porté par la projection orthogonale de z sur le sous-espace engendré [X].

Le vecteur unitaire y* de [Y] qui définit I’angle minimum de I’ autre coté est porté par
la projection orthogonale de z sur le sous-espace engendré [Y]. Les vecteurs unitaires

X e y* sont appel ées variables canoniques.

Chaque score canonique est donc attaché a un couple de variables canoniques. Les

vecteurs unitaires X et y* définissent alors I’angle des deux espaces comme |’angle
minimum gue peuvent faire un angle d’ un vecteur de [X] avec un angle d' un vecteur de
[Y]. On noterala continuité entre (i) I’ angle de deux variables défini par la corrélation :

Cos(ang(x,y)) = Cor(x,y)

(ii) I'angle d'une variable et d'un sous-espace défini par le carré de corrélation
multiple:

Cos”(ang(z,[X])) = REx = I\/II[%( Cos®(ang(z, X))]

et (iii) I’angle entre deux sous-espace défini par :

Cosz(ang([x],[Y]) MaX[Cos ang(x [Y]] I\/Iax[Cos (ang(y [X]))]
Xl X yI Y

Ou encore .

Cosz(ang([X],[Y])) [COS (ang(x, Y))]
xi [X] yi [Y]

Cette derniére valeur est appelé carré de corrélation canonique et se calcule comme
valeur propre de la matrice diagonalisée dans I’ analyse canonique des deux tableaux.

2.2 — Pratique de I'analyse canonique

Elle est mise en oauvre dans |le module Canonical :

EDE Canonical correlations

R : First data file [I=] [poumil | 30 11
¥ : Second data file [[] [pouPoi | 30 27
Output file name [I=] [mitpoi |

On s apercoit immeédiatement que cette analyse est impossible :
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Il existe 9 scores canoniques correspondant a un carré de corrélation canonique égal
a 1. Les sous-espaces [X] et[Y] se chevauchent et I’intersection est un sous-espace de

dimension 9. Cest exactement comme si dans R>on cherchait I"angle de deux plans.
On trouverait nécessairement O (1 pour le cosinus) car les deux plans ont une droite en
commun.

La dimension des listes de variables-especes exclue pratiqguement des méthodes de
couplage I’analyse canonique classique. Un nombre limité de variables dans chague
tableau s impose. Retenons les especes |es plus abondantes :

EO=————— selectTana

Matrix input file |I]|JuPui | 30 27
Option: labelling file |Pui_Lane| |

Dutput file name |I]uuPuiRed |

Minimal frequency | 12 |
EO=—— canonical correlations =—"———
H : First data file |I]ouMiI | 50 1

¥ : Second data file |[IouPoiRed | 30 17
Dutput file name |MiIPuiHed |

Le graphe des valeurs propres n’est pas un graphe qui décompose I'inertie mais est
formé des valeurs successives des carrés de corrélation canonique. Il est impossible de
sélectionner un nombre pertinent de dimension mais le listing donne le test de
dimensionalité explicité par Gittins:

Num Ei genval . Rlner. R Sum | Num E genval . Rlner. R Sum |
01  +9.9976E-01 +0.1504 +0.1504 |02 +9.8762E-01 +0.1485 +0.2989 |
03  +9.4795E- 01 +0.1426 +0.4415 |04  +8.8118E-01 +0.1325 +0.5740 |
05  +7.7941E-01 +0.1172 +0.6912 |06  +6.8608E-01 +0.1032 +0.7944 |
07  +5.8074E-01 +0.0873 +0.8817 |08  +3.4956E-01 +0.0526 +0.9343 |
09  +2.3149E-01 +0.0348 +0.9691 [10  +1.3630E-01 +0.0205 +0.9896 |
11  +6.8890E-02 +0.0104 +1.0000

Li kel i hood ratio tests of dinensionality
Barlett 1938, see Ch. 3.4.2 of Gttins, R (1985) Canonical analysis,
areviewwth applications in ecol ogy. Springer-Verlag, Berlin. 1-351

k= 0 Khi2 = 3.2291e+02 ddl =187 proba = 2.8101e-09
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k=1 Khi2 = 2.1588e+02 ddl =160 proba = 2.1531e-03
k=2 Khi2 = 1.5735e+02 ddl =135 proba = 9. 1452e-02
k= 3 Khi2 = 1.1516e+02 ddl =112 proba = 3.9977e-01
k=4 Khi2 = 8.2337e+01 ddl = 91 proba = 7.3047e-01
Canoni cal correlation coefficients

k=1 rk = 9.9988e-01 rk2 = 9.9976e-01

k=2 rk = 9.9379e-01 rk2 = 9.8762e-01

k= 3 rk = 9.7363e-01 rk2 = 9.4795e-01

k=4 rk = 9.3871e-01 rk2 = 8.8118e-01

Squared canoni cal correlation coefficients are in the file MI Poi Red. canvp

Il existe une combinaison de variables de milieu et une combinaison de variables
faunistiqgues qui présentent une corrélation de 0.9998. Un miracle ? Non, plus
prosaiquement un sous produit (hautement significatif si on accepte les hypotheses
gaussiennes, ce qui est exclu) de la géométrie des sous-espaces vectoriels.

File M I Poi Red. cavl contains correl ati ons between vari abl es (X) and canonica
scores

Rows = 11 Col =2

File :MI Poi Red. cavl

| Col . | M ni [ Maxi |

| 1]/-9.052e-01| 7.524e-01]
| 2|-7.749e-01| 6.658e-01]

File M I Poi Red. cav2 contains correl ati ons between vari abl es (Y) and canonica
scores

Rows = 17 Col = 2

File : M| Poi Red. cav2

| Col . | M ni | Maxi |

| 1]-9.450e-01| 6.691e-01]
| 2|-1.611e-01] 4.908e-01]|

Sur le plan défini par les scores canoniques on peut projeter les deux paquets de
variables:

Perche
Spirlin

Carpe
Brochet
Perche_soleil
Barbeau
Goujon

Tanche —t

Vandoise ‘4//////////////
Grémille

Chevaine

Hotu

Gardon

Ablette

Lafigure est obtenue par ;
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E[I=————— Correlation circle E[I=———— Correlation circle

HY coordinates file I@ HY coordinates file I@
H-aris column number (default = 1) I: H-aris column number (default = 1) I:
¥Y-aris column number (default = 2) I: ¥Y-aris column number (default = 2) I:
Label file (or #] for items I@ Label file (or #] for items I@

On récupére I'information qui indique le groupe Truite-Vairon-Loche en amont et le
reste des espéeces en aval. L’ exclusion de 13 especes sur 30 rend de toute maniéere cette
analyse trés contestable. Ce n'est pas une découverte puisque les commentaires de
Gauch et Wentworth 6 éaient déja sans appel (CCA désigne I’analyse canonique
classiqueici étudiée) :

Canonical correlation analysis seeks linear axes that reveal the joint
structure of two matrices. Potentially, CCA could be a valuable technique for
ordination and analysis of dual matrices of community and environmental
measurements. Performance of CCA was tested with ssmulated and real
vegetational data. CCA was found to have stringent requirements for linearity,
and consequently to have little value for ordination. Indirect ordination of
communauty data by reciprocal averaging, followed by interpretation of
environmental relatioships of the axes, should generally be more effective.

Dans ce sommaire, on remarque la présence de résultats expérimentaux
—Performance of CCA was tested— et d’ une raison donnée —stringent requirements
for linearity. La réputation de I’analyse canonique est devenue rapidement aprés les
premiers essais trés défavorable et Gittins a été un des rares a défendre le concept. La
raison globalement évoquée de |’ échec est I’ omniprésence des réponses curvilinéaires
des especes sur les gradients environnementaux. Austin dans ses synthéses qui font
autorité 7 8 afortement défendu cette position qui est maintenant acceptée par tous.

j k i k

S appuyer sur la corrélation (2) c’est mettre en avant une liaison linéaire avec une
variable environnementale. Reconnaitre I’omniprésence des courbes en cloche (1)
oblige a remettre en cause toute analyse qui S intéressera aux liaisons linéaires. La porte
est ouverte a la confusion entre le lien linéaire d’une espece et d’'une variable et
I’ algebre linéaire base des méthodes a vecteurs propres.

Dans I'exemple précédent, il y a trés peu de courbes de réponse en cloche. Les
especes de Poissons sont essentiellement calées en amont (corrélation négative avec la
distance a la source) ou en aval (corrélation positive avec la distance a la source). Le
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second gradient est la pollution qui exerce une influence négative sur la plupart des
taxons. L’ analyse canonique est pourtant bien inférieure al’ analyse de co-inertie qui se
résumea:

Dbo Ablet
Amm
Pho
Gardon
Pen
Al Grémille
N}
ch thmbre
a

Dur Blageon < Barbeau

PH Déb T sEE25583359
=

€ Loghe DCm= XS3=QSOC ==0 0
Truite S<"n0o00TCOQSm0NO <
Dmm S NTO®mODONWITT D
_ | o= = o == SOM®®D =m
Oxy Vairon 933  © -0 o 3 A5
ow 3 o000 | _»n o

3 I — = 0o

3 o S =

' ' o

~ -

Une partie des problémes de I’ analyse canonique vient de |’ usage de la corrélation.
Ces problemes sont partagés par I'analyse de co-inertie ci-dessus (ACP normée du
milieu contre ACP centrée de lafaune). Une autre partie, sans doute plus importante est
liée aux problémes de dimensions des sous-espaces. |ls sont partagés par toutes les
méthodes qui évoque des régressions multiples, implicites ou explicites.

Il'y a 11 variables de milieu pour 30 relevés, ¢’ est beaucoup. Il y a 29 espéces, ¢’ est
beaucoup trop. Les sous-espaces se chevauchent, ou aprés une réduction drastique sont
tres proches. La dissymétrisation du probléme sSimpose pour des questions de
dimensions.

Il'y a des especes qui occupent des positions intermédiaires sur le gradient. Leur
perception par la corréation est tres défavorable. L’ approche symétrique des variables
meésologiques et faunistiques n'est pas une bonne chose. La dissymétrisation du
probléme s impose pour des questions de modél es biologiques.

L’analyse canonique des correspondances va introduire deux dissymétries. On a
rarement discutée de I'importance relative de chacune d entre elles. L’ analyse de co-

inertie va en introduire une seule. On se demandera alors en quoi I’ ACC est restée une
analyse canonique puisgue deux de ses propriétés ont été abandonnées.

3 — Stratégies de couplages dissymetriques

Ecologiquement le milieu influence I’abondance des taxons. Donc les variables
meésol ogiques sont explicatives, les variables faunistiques sont dépendantes.

3.1 — Dissymeétrie de prediction

En ne changeant pas d’ espace, |es statisticiens ont modifié |’ analyse canonique :
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utilisant e principe suivant :

Variable
canonique

Variables
du tableau X

Variables
du tableau Y

Chacune des variables du tableau Y est projeté sur le sous-espace [X]. La nouvelle
variable I:Ix](yj) est I'estimation de la variable y! par régression multiple sur les

variables de X dites explicatives. L’ensemble des variables I:Ix](yj) définissent par

ACP leur composante principale x . Les variables sont & nouveau projetées sur cette
composante principales en
R (fo](yj)) =y

On trouve ainsi une combinaison de variables de X qui sert de prédicteur unique
pour toutes les variables de Y. Cette combinaison de régression sur variables
instrumentales et d’ analyse en composantes principales porte bien son nom d’ ACP sur
variables instrumentales °. On dit aussi analyse des redondances 10. La proximité
conceptuelle de ces approches géométriques dans |’ espace des variables a généré des
aides a I'interprétation 11 des polémiques 12 et des extensions 13. Obadia a proposé le
terme fort judicieux de composantes explicatives14. Ter Braak |’ aintroduite en écologie
15

On pratique cette procédure avec le module Projectors (voir fiche 3.5). On définit
une base orthonormale du sous-espace [X] :

|§D§ Triplet->0rthonormal Basis §|
Explanatory variables ||DouMiI.cnta | 30 11

Option: output file name | |

Chacune des variables fournit dans la projection un taux de variance expliquée :
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|§D§ Triplet Inertia Decomposition E—l

Explanatory variables: .@ob file |DouMiI.@oh | 30 11
Dependent variables: .**ta |I]uuPui.|:|Jta | o 27
R B Rttt R |
| | Subspace Al A Orthogo| Total | | A+ A
S P |- oo I e R
| 1] 6.3789e-01| 2. 1211e- 01| 8. 5000e- 01| | 7504] 2495
| 2] 3.1389e+00]| 8. 8443e- 01| 4. 0233e+00| | 7801 2198|

eeooe

| 25| 2. 6473e+00| 1. 8494e- 01| 2. 8322e+00) | 9347| 652
| 26| 4. 4110e+00| 4. 7896e- 01 4. 8900e+00)| | 9020] 979
| 27| 1. 9536e+00| 6. 9691e- 02| 2. 0233e+00) | 9655 344]

|- | | | |----]
| Tot | 5. 0258e+01| 1. 5820e+01| 6. 6078e+01| | 7605] 2394
RS FERERAE IR PR [ PR P

Au total 76% de la variabilité faunistique est prise en compte dans ces régressions
séparées. Cette quantité se teste par un test de Monte-Carlo :

ECO=————— subspace Test
Explanatory variables: .@ob file |I]uuMiI.@uIJ | 30 11
Dependent variables: .**ta |I]uuPui.|:|Jta | o 27

Select a number of permutations | 1 I]I]q |

nunber of random permutations: 1000 (hserved: 7.606e-01
H stogram nininum= 1. 872e-01, maxi num= 7.606e-01
nunber of sinulations X<Cbs: 1000 (frequency: 1.000e+00)
nunber of sinulations X>=Cbs: 0 (frequency: 0.000e+00)

* %

| kkkkkkkk

| kkkkkhkkkhkkhkkhkk*x

| R R o R o R AR R R R

| khkkkhkhkkkhhkkhhkkhkhkhkkhhkhkhhkdhkkkhhkhhkkkhhkrkhxhhkrhxkx*x

| khkkkhkhkkhhkkhhhkkhhhdhhkhhhdhhdhhkdhhdhkkdhdxdhrddxdhrdxrhx*x
khkkhkhhkdhhkhhhkhhhdhhdhhdhhddhdhhdhdddhdhhddrdhhdrrdrddrrdxx
kkhkkkhkhkkkhhkkhhkkhkhkkhhkhkhhkdhkkhhkhhkkkhhkhkhxkdhkrkhxkx*x
kkhkkkhkkhkkhhkkkhhkkhhkdhkkhkhkdhkkhhkkrhxkdhkxdxx
khkkkhhkkdhhhkhkdhrhhkhkhhrhkx

| kkhkkkhkkkhkkkhkhkkkhkhkkkx

| kkkkhkkhkkkhkkhkkhkk*x

| *kkhkkkkk*k

|**

|**

o->

Lasynthése est [égitime :

|§D§ PCA on Instrumental Variables
Explanatory variables: .@ob file |DouMiI.@oh | 30 11
Dependent variables: .**ta |DouPoi.cpta | o0 27

Output file name |21 |

I nstrunental variabl es

------------- input -----------------

O thonormal basis: DouM|. @b

It has 30 rows and 11 col ums

Dependent variable file: DouPoi.cpta

It has 30 rows and 27 col ums
------------- OULPUL — == -mmmmm e e
Projected variable file: Zivta
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It has 30 rows and 27 col ums

Inertia: 5.0258e+01

File Z ivpc contains the col um wei ght

It has 27 rows and 1 col um

File Z ivpl contains the row wei ght

It has 30 rows and 1 col um

Num Ei genval . R lner. R Sum | Num E genval . Rlner. R Sum |
01  +3.8418E+01 +0.7644 +0.7644 |02  +5.9540E+00 +0.1185 +0. 8829 |
03  +2.4162E+00 +0.0481 +0.9310 |04  +1.3387E+00 +0.0266 +0.9576 |
05 +7.4306E-01 +0.0148 +0.9724 |06  +5.9064E-01 +0.0118 +0.9841 |
07  +3.5800E-01 +0.0071 +0.9912 |08 +1.7964E-01 +0.0036 +0.9948 |
09 +1.2978E-01 +0.0026 +0.9974 |10  +8.0960E-02 +0.0016 +0.9990 |
11 +4.9398E-02 +0. 0010 +1. 0000

Deux composantes explicatives prennent en compte 88% de la variance expliquée,
elle-méme représentant 76 % de la variance de départ.

I
| Num Variance | R2 | E genval .|
_____________ [
| 1 42. 59| 0. 9019| 38. 42|
| 2| 7.76| 0. 7673| 5. 954]

La valeur propre est une variance expliquée, produit d’une variance (propriété
d’ACP) et d'un taux d explication (propriété de régression multiple). Les questions de
dimensionalité ont été résolus.

| files Zivfa
[ Zivll
[ Z.ivco
| allow a convenient interpretation

On pourra interpréter graphiquement en enchainant le poids des variables
explicatives (loadings) constituant la variable canonique (combinaison linéaire de
variance unité) sur laguelle sont projetées les variables expliquées (espéces). La
projection des variables des deux blocs est encore possible sur les variables canoniques
(apres normalisation si on veut ne voir que les angles).

E[J==—————— Diagonal Inner product C=H'DY |
Input file for § matrir I@
Option for # matrix (default=none) I:
Input file for ¥ matrix II E(I=——— Correlation circle =——=
Option for ¥ matrix (default=none) HY coordinates file IE
D inner product (default = 1/n) H-asxis column number (default = 1) I:
Option: weight file ¥-axis column number (default = 2) I:
Output file (default = Screen) Al Label file (or #) for items I@
E[I=——— Diagonal Inner product C=H'DY =
Input file for H matriz @
Option for # matrix (default=none) |:
Input file for ¥ matrix ’T |§D§ Correlation circle ==
Option for ¥ matrix (default=none) I: HY coordinates Tile IE
D inner product (default = 1/n) I: H-axis column number (default = 1) I:
Option: weight file I: Y-axis column number (default = 2) I:
Output file (default = Screen) = ‘Lahel file (or #) for items [Z] [Poi_Label_
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Truite
ut Blageon
Ombre

Loch&habo
Vairon

=

Ladifficulté liées aux courbes de réponse n’ est pas résolue.

3.2 — Dissymeétrie de centrage

Une seconde modification est possible. Au lieu de considérer que les variablesde[Y]
sont des vecteurs colonnes obtenues par centrage ou normalisation (le tableau Y est
celui d'une ACP centrée ou d’une ACP normée) on considere qu’ elles dérivent d’ une
AFC. Ceci oblige en outre a changer de métrique et a passer de la métrique des poids
uniformes dans une ACPV1 a la métrique des poids issus de I’ AFC dans une AFCVI,
nom donnée a I'analyse canonique des correspondances dans 16, étudiée dans 17et
explicitée en détail dans 18. Initialement Ter Braak n’a pas ce point de vue 19 :

Originally, CCA was derived as an approximation to maximum
likelihood Gaussian ordination with linear extern constrainst (ter Braak 198620,
1988 21).

Fondamentalement, Ter Braak est parti de I’ AFC vue comme procédure convergente
dans laguelle peuvent étre introduites des opérations supplémentaires comme la
régression ou le detrending ou les deux (detrented CCA). Il utilise en introduction
I’article de Gauch & Wentworth déja cité comme condamnation de I’ analyse canonique
des corrélations et la modification de la procédure de I’ analyse des correspondances de
Hill et Gauch 22 qui I’ éloigne de la notion d’ analyse canonique reconnue par Gittins. On
comprend difficilement le choix du terme analyse canonique des correspondances
puisque la méthode est d'abord une alternative a |I’analyse canonique classique et un
enrichissement de |’ analyse des correspondances détendancée qui n’est plus une analyse
canonique. Comme AFCVI, laCCA est une analyse dissymétrique doublement, donc ne
peut s admettre comme analyse canonique. Ce qui ne change rien a son utilité, qui est
incontestabl e.

L’ exécution dans ADE-4 rend transparente le point de vue dissymétrique. L’ AFC du
tableau faunistique est lancée :

|§D§_ COrrespondence Analysis §—|

||Jata file [=] [poupoi | 50 27 ‘

Son interprétation n'est pas indispensable, mais son exécution I'est, puisqu’elle
donne a chaque relevé un poids proportionnel a I'abondance des Poissons qu’'on y
trouve. Le poids du relevé 8 est nul :
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s[1== DouPoi.fopl =

- 0.2123
£ 0,000
g 0.0138
ST S Q.R1=g
AN 0.2110
L= S 001723
B 0.2123
14 n MN?20a

L’ ACP normée du tableau de milieu est entreprise avec cette pondération :

EO==——— Correlationmatris Pl =
Matrix input file ||I]ouMiI | 30 1
Row weights (default=1/n) =[5 |

Column weights (default=1) = |

Option: file for row weight |D0uPui.f|:|JI | 30 1

L’ interprétation n’est pas indispensable puisque les variables sont destinée a définir
un sous-espace de projections :

|§D§ Triplet->0rthonormal Basis EI
Explanatory variables |I]uuPui.|:nta | o 27
Option: output file name | |

O thonormal basis: DouM|. @b

It has 30 rows and 11 col ums

Row wei ght file: DouMI. @l

(the sane as DouM I . cnpl)

Coordi nates of the vectors of the orthonornal basis

in the basis of colums of DouMI.cnta in : DouMI. @o
File DouMI|. @o has 11 rows and 11 col umms

L’inertie du tableau faunistique est décomposée :

|§D§ Triplet Inertia Decomposition §|
Explanatory variables: .@ob file ||DouMiI.@oIJ | 30 11
Dependent rariables: .**ta |DouPoi.fcta | 30 27

Projected inertia on a subspace

O thonormal basis: DouM|. @b

It has 30 rows and 11 col umms
Dependent variable file: DouPoi.fcta
It has 30 rows and 27 col ums

[ | Subspace Al A Othogo| Total | | A+ A
e P DR P R Rl
| 1] 5.2686e- 02| 1. 6664e- 02| 6. 9350e- 02| | 7597] 2402
| 2| 1.5411e- 01| 4. 9463e- 02] 2. 0357e- 01] | 7570] 2429
| 23| 2.5610e- 02| 3. 2852e- 03] 2. 8895e- 02| 8863| 1136]|
| 24]2.1951e- 02| 1. 3382e- 02] 3. 5333e- 02] 6212| 3787|
|
I
I

|

25| 2. 2318e- 02| 1. 5199e- 03| 2. 3838e- 02| | 9362| 637]
I
I

26| 5. 5846e- 02| 9. 6113e- 03| 6. 5458e- 02| 8531| 1468|
27| 1. 6130e- 02| 1. 0157e- 03| 1. 7146e- 02| 9407| 592
N EEREreoer | -omeee e BREereees I PP e
| Tot | 8. 3687e- 01| 3. 3005e- 01| 1. 1669e+00) | 7171] 2828
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Letest de permutations donne :

ED: Subspace Test D08n————————
Explanatory variables: .@ob file |DouMiI.@oh | 30 11
Dependent variables: .**ta |DouPoi.f|:ta | 30 27

Select a number of permutations | 1000 |

Projected inertia on a subspace

O thonormal basis: DouM|. @b

It has 30 rows and 11 col ums

Dependent variable file: DouPoi.fcta

It has 30 rows and 27 col ums

nunber of random permutations: 1000 Cbserved: 7.172e-01
H stogram nininum= 3.024e-01, maxi num= 7.172e-01
nunber of sinulations X<Cbs: 1000 (frequency: 1.000e+00)
nunber of sinulations X>=Chs: 0 (frequency: 0.000e+00)

* k%

| kkkkkkkkk

| kkkkkkkkk*k

| R R R o S R R R R R R R R R

| EEEE R R R EE SRR EEEEEEEEEEEEE RS

| kkhkkkhkkhkkkhhkkkhkkhhkhkkhhkkhhkkhhkkhhkkhhkkhhkhhkkhhkkk,x*x*x
khhkkhhhkdhhkhhhkdhhhdhhdhddhhdhdhddhddhddhdddxdhdddxrdxddrrdxx
IR R RS S SRS SR EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE RS
kkhkkkhkhkkkhhkkhkhkkhhkkhhkkhhkkhhkkhhkkkdhkkhkhkkdkkkk**x
khkkkhhkkhhkhkhhkkhhddhhhddhhkdrrhxk

| khkkkhkkkhkhkkhkkhkhkhkhkxhhkxk

| kkkkhkkkkhkkhkk

| *kk*k

| * k%

|
|
|
|
|
o_>|

Ce test est discutable et est donné a titre indicatif. La documentation de I’ option
Projectors. Subspace Test indique qu’ on ne peut I’ utiliser si la pondération associée au
sous-espace dérive des données du tableau. Une modification est faite pour étendre son
usage. A chaque permutation des lignes du tableau faunistique le recentrage se fait en
conservant les poids des lignesinitiaux. Celarevient ainitialiser une AFC a pondération
imposée (COA: Row weighted COA) achaque tour. L’ inertie projetée est alors ramenée
en pourcentage de I’inertie de départ qui change a chague simulation. Le test de la co-
inertie semble plus clair en fixant le tableau faunistique :

[E0=———----= Matching two statistical triplets =1
First input file |I]ouMiI.cnta | 30 1
second input file |I]ouPoi.f|:ta | 30 27
Dutput file name |Prou1 |

First input statistical triplet: table DouMI.cnta
Nunber of rows: 30, colums: 11
Second input statistical triplet: table DouPoi.fcta
Nunber of rows: 30, colums: 27

File Provi.<>ta contains the cross table YtDnX
It has 27 rows and 11 col ums

File Provi.<>pl contains the weight of each row
It has 27 rows and 1 col um
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File Provi.<>pc contains the weight of each col um
It has 11 rows and 1 col um

File Provi.<>na contains the nane of the input statistical triplets
1--->DouMlI.cnta
2 ---> DouPoi . fcta

total inertia: 2.590287

|§D§ Coinertia test - Fized Tab 2 §|

---.<»ma input file |Pr|:|ui.<>ma |

Select a number of permutations | 1000 |

Lerésultat est encore plus significatif :

Vérni ng: non uni formweight. The results from pernutations
are valid only if the row weights come fromthe fixed table.
The fixed table is table 2: DouPoi.fcta

nunber of random permutations: 1000 Cbserved: 2.590e+00
Hstogram nmininum= 1. 377e-01, nmaxi num= 2.590e+00
nunber of sinulations X<Cbs: 1000 (frequency: 1.000e+00)
nunber of sinulations X>=Cbs: 0 (frequency: 0.000e+00)

kkhkkkkhkkkhkkkhhkkkhkkkhhkkkhhkkkx
kkhhkkhkkhkkhhkkdhhkkhhhkdhhhhkdhhdhkhhddhhddxdhhdhdhdxdhrdxdhxdx
R R R S S o S R R R R o R R R

| kkhkkkkhkkkhkhkkkhkkkhkhkkhkkkx

| kkkkkhkkkhhkkkhkkh*k

| *kkkk*x

|**

| *

°->

L’ analyse elle-méme est exécutée :

[EJ=—————— PCA on Instrumental Variables
Explanatory variables: .@ob file |DuuMiI.@uh | 30 11
Dependent variables: .**ta |DuuPui.f|:ta | o 27
Output file name |'|1 |
Instrunental variables
------------- input -----------------

O thonornmal basis: DouM | . @b

It has 30 rows and 11 col umtms
Dependent variable file: DouPoi.fcta
It has 30 rows and 27 col ums
------------- OUtPUt -------mmmmmme oo
Projected variable file: Y.ivta

It has 30 rows and 27 col ums

Inertia: 8.3687e-01

File Y.ivpc contains the col um wei ght
It has 27 rows and 1 col um

File Y.ivpl contains the row wei ght
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It has 30 rows and 1 col um

Num E genval . R lner. R Sum | Num E genval . Rlner. R Sum |
01  +5.3452E-01 +0.6387 +0.6387 |02  +1.2184E-01 +0.1456 +0.7843 |
03 +6.8703E-02 +0.0821 +0.8664 |04  +4.9168E-02 +0.0588 +0.9252 |
05 +2.7090E-02 +0.0324 +0.9575 |06  +1.2941E-02 +0.0155 +0.9730 |
07 +9.8670E-03 +0.0118 +0.9848 |08 +5.4252E-03 +0.0065 +0.9913 |
09  +3.5336E-03 +0.0042 +0.9955 |10  +2.1655E-03 +0.0026 +0.9981 |
11  +1.6117E-03 +0. 0019 +1. 0000

| files Y.ivfa
| Y.ivll
| Y.ivco
| allow a convenient interpretation

Un poids est donné a chacune des variables :

DaS

|§D§ Labels SS——"=

HY coordinates file IE
H-axis column number (default = 1) I:
¥-axis column number (default = 2) I:
Label file (or #) for items I@ Pho Amm
Label file (or #) for groups I: [0)4
Draw vectors from origin (yes = 1) I:
Draw unit circle (yes = 1) I:
Draw points (no = 2) E éb
Constrain H/U ratio (yes = 1) I:

Deux variables canoniques normalisées sont calculées :

%%d”/” EO=————— Trajectories =
12 v.ioll

HY coordinates file

H-axis column number (default = 1)
11 13 17 Y-axis column number (default = 2)
14 15 Label file (or #) for items #

La variance des positions moyennes est alors optimales (séparation des niches) :
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s labels

HY coordinates file IE
H-axis column number (default = 1) I:
Y-axis column number (default = 2) I:
Label file (or #) for items I@

Tanche
Brochet
Perche
Rotengle
Gardon
Chevaine
Poisson_chat
Grémille
Bréme_bord.
Bréme_comm.

Truite gangoTse
0 Loche oujon -
- m Perche_soleil
Vairor gﬂaﬁ‘m& Ablette
Anguille
m Bouvieére
Carpe
onb Rarb
mbre arbeau
o  Blageon Spirlin
Chabot Toxostome

Nulle trace du réle de la pollution n’apparait sue ce graphe, ce qui est une
conséquence logigue du choix de I'analyse. La séparation des zones a Truite, a Ombre
et a Barbeau est par contre optimale. Seule guestion épineuse : faut-il interpréter par les
poids canoniques ou les corrélations variables/variables canoniques ? Cette question a
rarement une réponse claire :

Alt
Pen Dbo
E[I==————— Diagonal Inner product C=H'DY £
Input file for H matrin DouMil.cnta
Option for ¥ matrix (default=none) I:
Input file for ¥ matriz IE

Option for ¥ matrix (default=none) I: Oxy
D inner product (default = 1/n) |:
Option: weight file [I=] [pouPoi.tept_
Output file (default = Screen) E

Doublement dissymétrigue, contenant une régression et un centrage différent pour la
faune et le milieu, en quoi I’ ACC est-elle une analyse canonique ?

4 — Analyse canonique et liste d’occurrences

4.1 — Présentation des données

La question est abordée d’ abord par le biais de la pratique. Pour simplifier la discussion
le tableau faunistique est transformeé en présence-absence :
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|§D§ 0-1 Reducing El

Input file [ [pouPoi | 30 27

Output file =] [m |
Lerelevé 8 qui est vide est exclu :

EO=——--—-— now-rol selection

Input file = [m 30 27

|
Selection of rows (default = all) | 1a?;9a30 |
Selection of columns (default = all) | |
Output file |H2 |

Lerésultat est transformé en deux listes (OccurData: Array_to_Occur) :

sy o lcocre———
Input file (array) |nz | 29 27
Label file |P0i_LaheI |

Output file name |Ll]l2l:UR |

Input file : A2

Rows- sanpl es: 29 (ol -species: 27
Label input file :Poi _Label

Rows- | abel s: 27

On trouvera en premiere lecture le résultat bizarre. En effet toutes les cases du
tableau sont énumeérée et, chacune d’ entre elles étant |’ occurrence d’ une espece dans un
relevé, on écrit dans un fichier le numéro de I’espéce et dans I'autre le numéro du
relevé. On seretrouve avec deux variables qualitatives :

Label output file (species names):LOCCUR Spe.txt
Rows- occurrences: 375

LOCCUR_Spe.tut
B [T Last 5
s BEHO® =y

Truite
Truite
Uairaon
Loche
Truite
Uairaon
Loche
Erochet
Truite
Uairaon
Loche
Chevaine
Goujon
Brochet
Perche
Tanche
Truite
Uairon

Dans un fichier texte, chague ligne est une occurrence et on écrit le nom de I’ espece
associée. On fait laméme chose avec le nom du releve ;

LOCCUR_Rel.tut

i @ Last Save

1-5ys=C..|

Les deux fichiers sont lus comme des variables qualitatives :

Label output file (sanpl e nanes):LOCCUR Rel . txt
Rows- occurrences: 375
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One caterogical variable file: LOOCUR Spe
Nunber of rows: 375, variable: 1, categories: 27

Description of categories:

| Num | Label | Qccur | F*10000|
[ 1| Truite | 17| 453|
[ 2| Vairon | 20| 533|
| 3| Loche | 24| 640|
[ 4| Brochet | 18| 480|
[ 5| Chevai ne | 25| 667|
| 6] Goujon | 20| 533|
[ 21| Bouviére | 11] 293|
[ 22| Ablette | 14| 373|
[ 23] Anguille | 11] 293|
[ 24| QGénille | 12| 320|
| 25| Breéne_comm | 9 240|
| 26| Bréne_bord. | 10| 267|
[ 27| Poisson_chat | 7] 187|

Auxiliary ASA | output file LOOCOUR Spe.123: labels for 27 nodalities

One caterogical variable file: LOOOUR Rel
Nunber of rows: 375, variable: 1, categories: 29

Description of categories:

| Num| Label| Gccur | F*10000|
[ 1] L 1 27|
[ 2l R | 3| 80|
| 3l BB | 4] 107|
[ 4 R 8| 213|
| 26| R26 | 22| 587|
| 27] R7 | 22| 587|
| 28] R8 | 26 693
| 29| R29 | 21| 560|

Auxiliary ASA | output file LOOOUR Rel.123: labels for 29 nodalities

La fréquence de chague espéce et son poids, larichesse de chague relevé et son poids
sont édités. Pour achever cette curieuse opération chague variable qualitative est
transformée en tableau digonctif complet :

|§D§ Cateqg->Disj EI

‘———.cat type file [ [LoccuR_Rel.cat |

File LOOCOUR Rel 01 contains dummy coded variable file
It has 375 rows and 29 col urms (categori es)

Fil e LOOCOUR Rel 01. num contai ns the nunber of nodalities for each variable
It has 1 rows (variables) and 1 col um

EOEe————————-—rtateglis 0e00ro-"oc———1

‘———.cat type file |Ll]l2l:UH_S|Je.cat |

Fil e LOCCUR Spe01 contai ns dummy coded variable file
It has 375 rows and 27 col utms (categori es)

Fil e LOCCUR Spe0l1. num contai ns the nunber of nodalities for each variable
It has 1 rows (variables) and 1 colum
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Figure 1 : Reciprocal scaling diversité-amplitude en AFC comme analyse canonique.
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Nous voila donc avec deux tableaux 375-29 et 375-27 au lieu d'un tableau 29-27. |1
faut bien avoir une raison pour faire une chose aussi bizarre !

4.2 — L’AFC est une analyse canonique

Cette raison réside dans |’ analyse canonique de ces deux tableaux :

|§D§— Canonical correlations §—|
H : First data file |LI]I:I2UH_HBII]I | 375 29

¥ : second data file |Lu|:|:un_5peu| | 375 27
Dutput file name |I1 |

First input file (X): LOCCUR SpeOl
Rows: 375 Colums: 27

Second input file (Y): LOCCUR Rel 01
Rows: 375 Colums: 29

Generic output file name: A

Num Ei genval . Rlner. R Sum | Num E genval . Rlner. R Sum |
01 +4.0887E-01 +0.4304 +0.4304 |02  +1.4459E-01 +0.1522 +0.5825 |
03  +9.1223E-02 +0.0960 +0.6786 |04  +6.4034E-02 +0.0674 +0.7460 |
05 +4.7416E-02 +0.0499 +0.7959 |06  +3.7991E-02 +0.0400 +0.8359 |
07  +2.9445E-02 +0.0310 +0.8668 |08  +2.8554E-02 +0.0301 +0.8969 |
09  +2.4527E-02 +0.0258 +0.9227 |10  +1.8208E-02 +0.0192 +0.9419 |
11 +1.3691E-02 +0.0144 +0.9563 |12  +1.0692E-02 +0.0113 +0. 9675 |
13 +7.1907E-03 +0.0076 +0.9751 |14  +6.4162E-03 +0. 0068 +0.9819 |
15  +3.9444E-03 +0.0042 +0.9860 |16  +3.7951E-03 +0. 0040 +0.9900 |
17  +3.0736E-03 +0.0032 +0.9932 |18 +1.9007E-03 +0.0020 +0.9952 |
19  +1.5744E-03 +0.0017 +0.9969 |20 +1.3062E-03 +0.0014 +0.9983 |
21  +9.6483E-04 +0.0010 +0.9993 |22  +6.6953E- 04 +0.0007 +1.0000 |

Vérifier que ce sont exactement les valeurs propres de I’ AFC du tableau en présence-
absence. L’analyse des correspondances est basée sur I'analyse canonique des deux
tableaux digonctifs complets. Vérifier enfin que le fichier A2 score issu de
COA: Reciproca scaling est exactement le méme que celui des scores canoniques
A.canll de |’ analyse canonique.

On est passé d’ une vision des especes et des relevés comme objets a une vision des
occurrences comme données de base (Figure 1). La manipulation directe des
occurrences qui peut paraitre un exercice d’école devient incontournable des que les
données sont effectivement des listes d’ occurrence.

Il est donc vraisemblable que cette propriété s étend en ACC. L’ exercice qui consiste
a écrire effectivement les tableaux digonctifs complet est évidemment pédagogique. En
partant de deux variables qualitatives sous forme de fichiers de variables qualitatives
sont directement obtenus par I’ option OccurData: CANOCO-Classes :

EO=—— CANOCO-Classes

Occurrence list |LI]I2I3UH_S|Je.cat |
Categories [&] [Loccur_Rel.cat |
Dutput file name |B |

4.3 — L’ACC est une analyse discriminante

En face de laliste des occurrences d’ espéces, on peut mettre laliste des conditions de
milieu. Ici chague occurrence est codée comme le relevé dans laguelle on la trouve.
Utiliser FilesUtil: Row_Duplicate :
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|§D§ Row_Duplicate

Input file |Mi| | 20 11
.cat file [ [Loccur_Rel.cat |
Column number (default = 1) | |
Output file =] v |

On seretrouve avec un fichier 375 occurrences - 11 variables de milieu.
EDE Canonical correlations §|
R : First data file =] [tmi | 375 11
¥ : second data file [] [Loccur_spent | 575 27
Dutput file name |[1 |

Faire en paraléle !’ ACC du couple DouMil (30-11) et DouPoi01 (30-27)
I nhn=0——— |
Explanatory variables: .@ob file |I]uuMiI.@uIJ | 30 11
Dependant variables: .**ta |I]uuPuil]l.fl:ta | o 27
Output file name [ [cca |

et I’ analyse discriminante de LMIL sur LOCCUR_Spe:
EO=————= correlation matrin PFll reo—o—o—-—
Matrix input file =) [tmic |35 11 ‘

Observer, au début des deux procédures gue la matrice des corrélations de DouMil
calculée avec la pondération de DouPoi.fcpl est rigoureusement la méme que celle de
LMIL calculée avec la pondération uniforme:

File DouM|.cn+r contains the Correlation matrix
fromstatistical triplet DouMI.cnta

It has 11 rows and 11 col umms

----------------------- Correlation matrix -------------------

[
[ 2] -911 1000

[ 3] -726 736 1000

[ 4] 930 -788 -697 1000

[ 5 -28 6 -242 -44 1000

[ 6] 745 -712 -623 805 21 1000

[ 7] 363 -325 -375 279 -81 308 1000

[ 8 59 -678 -561 383 -11 385 691 1000

[ 9] 267 -273 -299 152 -122 211 929 751 1000

[ 10] -565 384 380 -407 203 -337 -715 -588 -658 1000

[ 11] 316 -241 -239 187 -201 235 869 547 831 -838 1000
File LML.cn+r contains the Correlation matrix
fromstatistical triplet LML.cnta

It has 11 rows and 11 col ums

----------------------- Correlation matrix -------------------

[
[ 2] -911 1000

[ 3] -726 736 1000

[ 4] 930 -788 -697 1000

[ 5] -28 6 -242 -44 1000

[ 6] 745 -712 -623 805 21 1000

[ 7] 363 -325-375 279 -81 308 1000

[ 8] 596 -678 -561 383 -11 385 691 1000

[ 9] 267 -273 -299 152 -122 211 929 751 1000

[ 10] -565 384 380 -407 203 -337 -715 -588 -658 1000

[ 11] 316 -241 -239 187 -201 235 869 547 831 -838 1000
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Initialize: LinkPrep

e = |
Statistical triplet |LMIL cnta | 375 ‘

Categories file (.cat) [ [LoccuR_spe.cat
Selected variable (default=1) @|

Output file name =] [o1scai

[EJ=————————— Dniscriminant analysis: lun —————|

‘——.dis input file [=] [piscridis | |

Observer aors que les valeurs propres de I’analyse discriminante et les valeurs
propres de I’ analyse canonique sont identiques :

DISCRI.dirp CCA.ivvp

1 z e 1 z
1 a.3480 05613 1 0.3480 0.5613
] 0, 1747 0,20 ] 0. 1247 0,20
] o.nTss eI ] 0.0758 01222
4 0, 0E7d 0, 044 4 00274 00442
5 o.0i4s oo 5 0.014s5 0.0233
[ 0,007 00173 [ 0.0107 0.0173
I 00067 0.0 7 00087 0,010
g 0, 0045 0,007 g 0, 0045 00074
- 0,005 0.0056 Ig 0.0035 0.0056
i 0, 0024 0,00z H 10 0. 0024 0,00z
|11 0.00iE 0,00z Ii1 0.00ig 0.00z23

Observer encore I’ identité de la construction des variables canoniques :

CCA.ivfa DISCRI.difa
1 z 1 ]

1 SEGERETITIETEGEE 1 SHHEEETTIEESEE
bl T T b S0, 0560 I Ead ]
E 04067 T As05 E [ S =
4 [ I I ) 4 [ =y I )
5 [T W 5 M
& [T 4 0, 1108 ReET
7 [ipcic N 7 [ipcee N
g [P e N P e B UM e v
3 T e 3 S0.4808 Ty Erad
10 0.5z 2EA 10 052640 2840
11 03767 O, 4455 11 0.ERET. L 0. 4455

L’ ACC donnerala position des especes (CCA..ivco):

Ombre
Blageon o g Chabot
O
Barbeau
O
ﬁn%U'IL%Toxostome
Bréme borg u Perche_|soleil
T O Breme _comm.
_ D nGrémille Goujon
Poisson_chat perche o, © Chevaine
0 " Vand0|sg 0 yVai
Rotengle o A\D airon
9 Gardor\Brochet Loche o
Truite
\
Tanche
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L’ analyse discriminante fera de méme en indiquant lataille delaniche:

N ma——— (tarns ==F——"—=
HY coordinates file m
H-axnis column number (default = 1) I:
Y-ais column number (default = 2) I:
Categories file (.cat) I@

Ombr
& /é

(1= i
= ////‘

Barbeau 4

%
Toxostome RS
= i /'l"/( \"“\’»
\\\\\\" ) 7.8 SN
7 / =y

Poisson_ch

=
yeh AN e
o Gardonigrochet Loche gjrons

\\\ \} ru ite
\*\

On retrouve la position des relevés par des combinaisons de variables de milieu de
variance unité maximisant la variance de la position moyenne des taxons (chague
espece est liée a chacun des relevés qui la contient).

4.4 — L’ACC est une analyse canonique

Reste alors une opération qui ne manque pas de sel, a savoir |’analyse canonique
pure et smple de LMIL et LOCCUR_SpeO1 :

|§D§— Canonical correlations §—|
H : First data file |LMIL |35 11

¥ : Second data file |LIJI:CUH_S|JeI]I | 375 27
Output file name |l|.l |
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First input file (X): LML
Rows: 375 Colums: 11

Second input file (Y): LOCCUR Spe0Ol

Rows: 375 Colums: 27

Num Ei genval . R lner. R Sum | Num E genval . Rlner. R Sum |
01  +3.4796E-01 +0.5613 +0.5613 |02  +1.2470E-01 +0.2011 +0.7624 |
03  +7.5777E-02 +0.1222 +0.8846 |04  +2.7416E-02 +0.0442 +0.9288 |
05  +1.4472E-02 +0.0233 +0.9522 |06  +1.0695E-02 +0.0173 +0.9694 |
07  +6. 7500E-03 +0.0109 +0.9803 |08 +4.5739E-03 +0.0074 +0.9877 |
09  +3.4550E-03 +0.0056 +0.9933 |10 +2.3696E-03 +0.0038 +0.9971 |
11 +1.7958E- 03 +0. 0029 +1. 0000

Projected variable file: CCAivta

It has 30 rows and 27 col utms

Inertia: 6.1997e-01

File OCA ivpc contains the col um weights

It has 27 rows and 1 col um

File CCA ivpl contains the row weights

It has 30 rows and 1 col um

Num Ei genval . R Iner. R Sum | Num E genval . Rlner. R Sum |
01  +3.4796E-01 +0.5613 +0.5613 |02  +1.2470E-01 +0.2011 +0.7624 |
03 +7.5777E-02 +0.1222 +0.8846 |04  +2.7416E-02 +0.0442 +0.9288 |
05  +1.4472E-02 +0.0233 +0.9522 |06  +1.0695E-02 +0.0173 +0.9694 |
07  +6. 7500E- 03 +0.0109 +0.9803 |08 +4.5739E-03 +0.0074 +0.9877 |
09  +3.4550E-03 +0.0056 +0.9933 |10 +2.3696E-03 +0.0038 +0.9971 |
11 +1.7958E- 03 +0. 0029 +1.0000

Les valeurs propres des analyses sont encore strictement identiques.

| Curves HIE|

2.2

-1.6HH3.2

-1.6

fFOe=—————————"lins=——=
H file (default=1,2, 3, ..., n) 1= [o1scri.aiti
H# file column number (default = 1) I:
¥ file (no default) 1= [w.canti

Les variables canoniques de I’ ACC et de I’ AD sont les mémes. Ils sont constants par
relevés et sont exactement ceux de |’ ACC (édités par relevés) :

File Wcanl 1 contai ns canonical variates (X
Rows = 375 Col =3

File :Wcanl 1

| Col . | M ni | Maxi |

[ 1| - 1. 556e+00| 3. 198e+00|

[ 2| - 3. 454e+00| 1.897e+00|

[ 3| -2.099e+00| 4.939e+00|

File CCA ivl1 contains canonical row scores
l'i near conbination of explanatory variables with unit norm
It has 30 rows and 3 col ums

File :CCAivl1l
| Col . | M ni | Maxi |

I I I
| 1]-1.556e+00] 3.198e+00
| 2| -3.454e+00| 1.897e+00
| 3|-4.939e+00| 2.099e+00|
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On arréteraici I’expérience. L’ ACC est une analyse canonique sur les indicatrices
des especes qui est une analyse discriminante inter-especes.

5 — Conclusion

5.1 — Quand les données sont des relevés

Utiliser une stratégie d analyse des correspondances pour traiter un tableau floro-
faunistique, c'est décider que seules les occurrences des especes observées sont en
cause. L’ AFC du tableau est I’ analyse canonique entre les indicatrices des especes et les
indicatrices des relevés, c’'est donc une double analyse discriminante sur un paguet
d'indicatrices les groupes étant définis par |” autre.

Il S'agit d’'une stratégie tres particuliére qui n'est pas utiliste comme telle 23, La
métrique du Khi2 trés largement évoquée comme fondement de I’ utilisation en écologie
est un argument falacieux. Elle se justifie pleinement si la notion de relevé comme
individu statistique est en cause. C'est |la cas par exemple des mélanges de relevés de
taille variable (impossibilité de controler |’ espace représenté), d’ auteurs et de conditions
diverses (péche éectrique et péche au filet, bonnes et mauvaises condition
météorologique, ...). La seule nécessité porte sur la réalité de chaque occurrence qui est
I"individu statistique réel.

Quand on rajoute un tableau de variables mésologiques sur les mémes relevés, la
stratégie d’ ACC étend la discussion. On doit I’employer ou s'en méfier pour les mémes
raisons. C'est une analyse canonique entre les indicatrices des espéces et les variables
de milieu dupliquées sur toutes les occurrences d’'un relevé. C'est donc une analyse
discriminante décrite trés clairement par son inventeur 24, La perturber par un
detrending, c est nier toute valeur a la précision du support mathématique. Y voir une
ACPVI % n’est sans doute pas tres utile en écologie. En tant qu’ analyse canonique, elle
N’ est pas utilisée comme telle. Mais la maitrise de ce point de vue est prometteur. En
effet I’ intégration des niveaux taxonomiques de détermination peut se faire par le biais
de sous-espaces emboités des indicatrices des especes de maniere symétrique a la
définition par les variables de milieu d’ un sous-espace des indicatrices des releves.

Globalement, I’ACC est une analyse canonique qui meérite d’ étre repérée comme
telle. Elle impose des contraintes tres fortes qui sont souvent inutiles ou défavorables.
Elle propose des développements gu’il conviendra d’ explorer.

5.2 — Quand les données sont des occurrences

Quand il n'y aplus de relevés, mais des listes d’ occurrences référencée a un milieu,
les individus statistiques sont clairement et uniquement ces occurrences. Le programme
d’ analyse canonique des correspondances n’ est plus utilisable, mais le concept est alors
parfaitement valide. Définir une méthode par un programme vireici alacaricature.

L’analyse canonique des correspondances, comme analyse canonique entre les
indicatrices des espéces et les variables de milieu portant sur les occurrences devient
optimale tant conceptuellement que numériqguement. On peut faire de |'anayse
canonigue des correspondances sans relevés et ... sattendre a quelques discussions
pigmentées !

ADE-4/ Fiche thématique 4.A / 98-04/ — page 29



Références

1 Chessdl, D. & Mercier, P. (1993) Couplage de triplets statistiques et liaisons especes-
environnement. In : Biométrie et Environnement. Lebreton, J.D. & Asselain, B. (Eds)
Masson, Paris. 15-44.

2 Gittins, R. (1985) Canonical analysis, a review with applications in ecology. Springer-
Verlag, Berlin. 1-351.

3 Tucker, L.R. . (1958) An inter-battery method of factor analysis. Psychometrika : 23,
2,111-136.

4 Browne, M.W. (1979) The maximum-likelihood solution in inter-battery factor
analysis. British Journal of Mathematical and Satistical Psychology : 32, 75-86.

5 Escoufier, Y. (1987) The duality diagramm : a means of better practical applications.
In : Development in numerical ecology. Legendre, P. & Legendre, L. (Eds.)) NATO
advanced Institute, Serie G .Springer Verlag, Berlin. 139-156.

6 Gauch, H.G. J. & Wentworth, T.R. (1976) Canonical correlation analysis as an
ordination technique. Vegetatio : 33, 1, 17-22.

7 Austin, M.P. (1985) Continuum concept, ordination methods and niche theory. Annual
Review of Ecology and Systematics: 16, 39-61.

8 Austin, M.P. (1987) Models for the analysis of species' response to environmental
gradients. Vegetatio : 69, 35-45.

9 Rao, C.R. (1964) The use and interpretation of principa component anaysis in
applied research. Sankhya, A : 26, 329-359.

10 Wollenberg, A.L. (1977) Redundancy analysis, an alternative for canonical analysis.
Psychometrika : 42, 2, 207-219.

11 Muller, K.E. (1981) Relationships between redundancy analysis, canonical
correlation, and multivariate regression. Psychometrika : 46, 139-142.

12 Gleason, T.C. (1976) On redundancy in canonical analysis. Psychological Bulletin :
83, 1004-1006.

13 |sragls, A.Z. (1984) Redundancy analysis for qualitative variables. Psychometrika :
49, 661-346.

14 Obadia, J. (1978) L'analyse en composantes explicatives. Revue de Satistique
Appliquée : 24, 4, 5-28.

15 Ter Braak, C.J.F. (1987) CANOCO, a FORTRAN program for Canonical commnity
ordination by [partial][detrended][canonical] correspondence analysis and redundancy
analysis. Software documentation. Version 2.1, TNO Institute of Applied Computer
Science, Wageningen..

16 Chessel, D., Lebreton, J.D. & Yoccoz, N. (1987) Propriétés de I'analyse canonique
des correspondances. Une utilisation en hydrobiologie. Revue de Statistique Appliquée :
35, 55-72.

ADE-4/ Fiche thématique 4.A / 98-04/ — page 30



17 Sabatier, R., Lebreton, J.D. & Chessel, J.D. (1989) Principal component analysis
with instrumental variables as atool for modelling composition data. In : Multiway data
analysis. Coppi, R. & Bolasco, S. (Eds.) Elsevier Science Publishers B.V., North-
Holland. 341-352.

18 ebreton, J.D., Sabatier, R., Banco, G. & Bacou, A.M. (1991) Principal component
and correspondence analyses with respect to instrumental variables : an overview of
their role in studies of structure-activity and species- environment relationships. In :
Applied Multivariate Analysis in SAR and Environmental Studies. Devillers, J. &
Karcher, W. (Eds.) Kluwer Academic Publishers. 85-114.

19 Ter Braak, C.J.F. & Verdonschot, P.F.M. (1995) Canonical correspondence analysis
and related multivariate methods in aguatic ecology. Aquatic Sciences : 57, 255-289.

20 Ter Braak, C.J.F. (1986) Canonical correspondence analysis : a new eigenvector
technique for multivariate direct gradient analysis. Ecology : 67, 1167-1179.

21 Ter Braak, C.J.F. (1988) Partial Canonica Anadysis. In : Classification an related
methods of data analysis. Bock, H.H. (Ed.) North Holland. 551-558.

22 Hill, M.O. & Gauch, H.G. (1980) Detrended correspondence analysis: an improved
ordination technique. Vegetatio : 42, 47-58.

23 Thioulouse, J. & Chessdl, D. (1992) A method for reciprocal scaling of species
tolerance and sample diversity. Ecology : 73, 670-680.

24 Ter Braak, C.J.F. (1987) The analysis of vegetation-environment relationships by
canonical correspondence analysis. Vegetatio : 69, 69-77.

25 Sabatier, R., Lebreton, JD. & Chessdl, JD. (1989) Principa component analysis
with instrumental variables as atool for modelling composition data. In : Multiway data
analysis. Coppi, R. & Bolasco, S. (Eds.) Elsevier Science Publishers B.V., North-
Holland. 341-352.

ADE-4/ Fiche thématique 4.A / 98-04/ — page 31



