Analyse des structures spatiales multivariées
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Communautés écologiques

Gewin (2006) PLoS Biology



Ecologie des communautés

 Decrire les communautés (assemblage d’especes)
 Etudier les variations de composition (dans I'espace et le temps)

* |dentifier les facteurs/processus sous-jacents



De nombreux processus

Speciation and
adaptation

Environmental
filtering: abiotic 4 v
Neut_ra! processes factors J N Species traits

| Global species pool |

i{Regional species pool;

Local species pool ™ - Biotic filtering:
ecological

w \ S interactions

o .
Observed
Interaction filter | e community ./

Cadotte and Tucker (2017) Trends in Ecology & Evolution Ovaskainen et al (2017) Ecology Letters



Une communauté

Un vecteur :

Diversité «



Deux communautés




Ordination des communautes




Ordination simultanée

Moyenne pondérée
(weighted averaging)



Un casse-tete
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Ordonner un tableau
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D'une question ecologigue a une problématique
methodologique

OBJECTIVE METHODS FOR THE CLASSIFICATION 0 GRADIENT ANALYSIS OF VEGETATION*
VEGETATION

III. AN ESSAY IN THE USE OF FACTOR ANALYSIS*

By

R. H. WHITTAKER
By D. W. GOODALLY

(Merwseript received April B, 1956-1)

AN ORDINATION OF THE UPLAND FOREST COMMUNITIES OF

AN ORDINATION STUDY OF SOUTHERN WISCONSIN*
A CHALK GRASSLAND COMMUNITY J. Rogrr Bravyt axp J. T. Corris

Deparvtment of Botany, University of Minnesolta, Minneapolis, Minnesota

Depeartment of Botany, University of Wisconsin, Madison, Wisconsin
By M. P. AUSTIN=* i ’

PRINCIPAL COMPONENT ORDINATION AND SIMULATED
GEOMETRIC MODELS IN ECOLOGY VEGETATIONAL DATA?®

I. Nov-MEgIr

Department of Biogeography and Geomorphology, Research School of Pacific Studies
Australian National University, Canberra, Australia

I. THE THEORY AND APPLICATION OF SOME ORDINATION METHODS

By L. ORLOCI
AND

M. P. AUSTIN
THE APPLICATION OF QUANTITATIVE METHODS TO Division of Land Research, CSIRO, Canberra, Australia

VEGETATION SURVEY
II. SOME METHODOLOGICAL PROBLEMS OF DATA
ERONE AT ESRESTE GEOMETRIC MODELS IN ECOLOGY
By M. P. AUSTIN* Anp P. GREIG-SMITH II. AN EVALUATION OF SOME ORDINATION TECHNIQUES

By M. P. AUSTIN anp L. ORLOCI*




L'ordination des tableaux écologiques

e Scoring

e Multi-dimensionnel

e Maximise la diversité



Analyses multivariées

OBJECTIVE METHODS FOR THE CLASSIFICATION OF
VEGETATION

III. AN ESSAY IN THE USE OF FACTOR ANALYSIS®*

v DLW, GoopALLY

(Merereseript reccived April 5, 19564)

ACP (1954)

AN ORDINATION O TIHHE UPLAND FOREST COMMUNITIES OF

SOUTHERN WISCONSIN*

RoGEr BrAYT Axp J. T. CUrrTis

PCOA (1957)

RECIPROCAL AVERAGING: AN EIGENVECTOR METHOD OF
ORDINATION

By M. O. HILL*

AFC (1973)




Réconcilier statistigues et ecologie

«A major purpose is interpretation |[...]

and
not simply the representation of numerical
relationships among samples or species in a
hyperspace with a limited number of axes. »

Patrons - Facteurs / Processus

Gauch & Wentworth (1976) Vegetatio



Réconcilier statistigues et ecologie

« A major purpose is interpretation of community
relationships to environment, and not simply
the representation of numerical relationships
among samples or species in a hyperspace with a
imited number of axes. »

Gauch & Wentworth (1976) Vegetatio



La théorie de la niche

Elevation Temperature

Hiitechinenn (1087 Pantilation <tiidiac:



La théorie de la niche

Elevation Temperature

Hutchinson (1957) Population studies:
animal ecology and demoqgraphy



La théorie de la niche

Elevation Temperature

Hutchinson (1957) Population studies:
animal ecology and demoqgraphy



Couplage de tableaux

species env A Axis 2
@ @
@
o
RDA o Axis 1
! o
CCA, ...

Environmental constraint
Axis = f(X)=a x +ta,X,t...+a X,

ter Braak (1986) Ecology ; ter Braak (1987) Vegetatio



Ordination directe

* Redundancy Analysis (Rao 1964)
* Canonical Correspondence Analysis (ter Braak 1986)

Y=XB+R=F+R
7 N\

Composition prédite Résidus



Ordination directe

* Redundancy Analysis (Rao 1964)
e Canonical Correspondence Analysis (ter Braak 1986)

Y=XB+R=F+R

e Variation partitioning (Borcard et al 1992)

Variation in Y explained by X

R Wi |

Y/X

Total variation in Y (3-diversity)



La fin de I'histoire ?

* Variables environnementale non mesurées
* Influence d’autres processus ecologiques



La fin de I'histoire ?

e Variables environnementale non mesurees
* Influence d’autres processus ecologiques

Species are equivalent, only stochastic events

Hubbell (2001)

Rosindell et al. (2011) TREE



La fin de I'histoire ?

e Variables environnementale non mesurees
* Influence d’autres processus ecologiques
 Etudes expérimentales ou long-terme difficiles



Structures spatiales

e Variables environnementale non mesurees
* Influence d’autres processus écologiques

e Structures spatiales comme signature de variables non
mesurées ou de processus inconnus

Ecology, 90(1). 2009, pp. 4656 _
© 2009 by the Ecological Society of America

Beyond description: the active and effective way
to infer processes from spatial patterns

7.3
Eviot J. B. McInTire"? aAND ALEX FAJARDO

Mclntire & Fajardo (2009) Ecology



Analyses Spatiales Multivariées

 Comment intégrer I'information spatiale dans une analyse ?

* Quelles méthodes pour faire parler les structures spatiales
multivariees ?

* Quand les structures spatiales posent un probleme ?

Dray et al (2012) Ecological Mongraphs



Pological Monographs, 82(3), 2012, pp. 257275
© 2012 by the Ecological Society of America

Community ecology in the age of multivariate multiscale
spatial analysis
-
S. Drav."'® R. PiLissiEr,”? P. CouTERON,> M.-J. ForTin,? P. LEGENDRE,” P. R. PEREsS-NET0.® E. BELLIER, ¥

R. Bivann.? F. G. Brancuer,'” M. De CAceres,!! A.-B. Durour,! E. HEeGaArD,'? T. JomsarT,"!? F. Mu~noz,”
J. OksaneN,'? J. TaiourLouse,! anp H. H. WaGNER'?

adespatial 0.0-1 on CRAN




maptools

multivarié spatial



|Samp|ing design' |Spatia| neighborhood'

adespatial:

Spatial weighting matrix

Orthogonal spatial vectors

Spatial multivariate analysis
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Analyses Spatiales Multivariées

* Quelles méthodes pour faire parler les structures spatiales
multivariees ?

* Quand les structures spatiales posent un probleme ?



Comment intégrer I'information spatiale?

Cartographie (Goodall, 1954)
Distances (Mantel, 1967)
Poids spatiaux (Moran, 1954)

Prédicteurs spatiaux (variables):
Polynémes des coordonnées (Gittins, 1968)
PCNM (Borcard & Legendre, 2002)
MEM (Dray et al, 2006)
AEM (Blanchet et al, 2008)



Comment intégrer I'information spatiale?

Cartographie (Goodall, 1954)
Distances (Mantel, 1967)

Prédicteurs spatiaux (variables):
Polynémes des coordonnées (Gittins, 1968)
PCNM (Borcard & Legendre, 2002)

AEM (Blanchet et al, 2008)



Espace comme graphe
(matrice de poids spatiaux)

ECOLOGICAL MODELLING 196 (2006) 483-493
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Dray et al (2006) Ecological Modelling



Espace comme graphe
(matrice de poids spatiaux)

ECOLOGICAL MODELLING I
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Espace comme graphe
(matrice de poids spatiaux)
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Espace comme graphe
(matrice de poids spatiaux)

ECOLOGICAL MODELLING 196 (2006) 483-493
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De | ‘échantillonnage aux poids spatiaux

Spatial weighting matrix

listw

Disentangling good from bad practices in the selection of spatial
or phylogenetic eigenvectors

moran.bounds
David Bauman, Thomas Drouet, Stéphane Dray and Jason Vleminckx
nb2listw

Points
/Iﬂnearneigh ' ' Optimizing the choice of a spatial '\«veighting matrix in eigem’ector—based
triZnb L N N
ri 1.1 : methods
gabrielneigh

chooseCN chooseCN

listw.explore

. \;\ listw.candidates
listw.select

5 L 5
Davip Bauman,'** Tromas DROUET,! MARIE-JosEE FORTIN,> AND STEPHANE DRAY®

Bauman et al (2018) Ecography
Bauman et al (2018) Ecology



listw.explore

Generate R code to create a spatial weighting matrix

Sp object or coordinates: Standardization style:

Graph type: ' -

Gabriel - df 9 S TSI S SHTBUIYS W GNENS Y $Y GBS SN B W S ¢ 8 |
. . T 1 1

50 100 150 200 250

ributio




Moran's Eigenvector Maps

mymem <— mem (mylistw)
plot (mymem[,c(1,2,10,69], xy)
HWHV — VA_ [ mEM1 | mEMZ2 '

Eigenvectors are orthogonal and
maximize Moran’s coefficient :

B o umee Bk S D0y
- *s @ o Gf o Ol o - Y1
Co . ® O *ces ", Q._‘-D.
T tede Ro° oo
(-]
gk 4 %3 L
@ Vo . [&] . ==
(=] - "

Dray et al (2006) Ecological Modelling



Moran's Eigenvector Maps
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Des matrices de poids aux prédicteurs spatiaux

Sampling design Spatial weighting matrix Orthogonal spatial vectors

orthobasisSp

.‘;E:_o—'gl‘
| U o
5 | scores.listw S
1 ) mem
T _ orthobasis.listw

mem.select
W| ——
*  Points &,
‘. . FE o ..
" e i - .

*pee 206
° 'o' e
® wEm2 ;)

vemt MEM
WEM "—:E. R

dbmem i, ee
oy [ ]

create.dbMEM. model
orthobasis.poly
aem

orthobasisSp
- plot, summary, print methods
inherits from data . frame




Analyses Spatiales Multivariées

 Comment intégrer l'information spatiale dans une analyse ?

* Quand les structures spatiales posent un probleme ?

Dray et al (2012) Ecological Mongraphs



Information spatiale

* Poids spatiaux
- MEM
e Distances




Comment la composition varie dans I’espace ?

* Poids spatiaux
- MEM
e Distances




Comment la composition varie dans I’espace ?
Approche indirecte

* Poids spatiaux
- MEM
e Distances




Comment la composition varie dans I’espace ?
Approche indirecte

B

"

Indice de Moran <== Poids spatiaux
Régression &= MEM
Test de Mantel <== Distances




Comment la composition varie dans I’espace ?
Approche directe

&= Poids spatiaux
RDA / MSPA &= \|EM
Test de Mantel <= Dijstances




Pourquoi la composition varie dans I’'espace ?




Pourquoli la composition varie dans I’espace ?

La présence et la
nature des structures
spatiales observeées,
prédites et résiduelle
peut étre etudiée ou
prise en compte.

Composition
prédite



Structures spatiales comme proxy

Résidus
(autocorrélés)

Y=XB+R
= XBs + XBns + Rs + Rns
/ /

Proxy de processus ou Résidus
variables non mesurées indépendants



Structures spatiales comme proxy

Y=XB+R
= XBs + XBns + Rs + Rns

°  Structures spatiales liées a I'environnement (Y~X . S) : XBS

°  Structures spatiales liées & d’autres facteurs (Y|X . S) : RS

* Quelles échelles ?



Methodes spatiales multi-échelles et/ou
multivariées

Orthogonal spatial vectors| |Spatial multivariate analysis

orthobasissSp
species environment MEMs

s] L Yixs

scalogram
stimodels
global.rtest
local .rtest
forward. sel
variogmultiwv
moran.randtest
moranNP.randtest
multispati
mspa

msr

L]
MEM1

wEmz OB - MEMA



Meéthodes spatiales multivariées

 Multivariate autocorrelation:
global.rtest (Y, mylistw)

Jombart et al (2008) Heredity species

Y |<-=>

* Spatial multivariate analysis:
multispati (mypca, mylistw)

Dray et al (2008) Journal of Vegetation Science

species

- Constrained ordination/Variation partitioning: Y |<=>
pcaiv (mypca, mymem)

varipart (Y, X, mymem)

ray et al (2012) Ecological Menographs ____

space




Méthodes multi-echelles

 Moran’s Index: moran.randtest (x, mylistw)

* Positive/Negative decomposition: moranNP . randtest (x, mylistw)

n—1
MCOC(x) = > )\7;007“2<X, Vi)
i—1

* Multiscale decomposition:

scalogram(x, mymem)
mspa (mypca, mymem)

n_

7::

1
cor?(x,v;) =1
1

Dray (2011) Geographical Analysis

Dray et al (2012) Ecological Monographs
Jombart, Dufour & Dray (2009) Ecography



Décomposition des structures
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Analyses Spatiales Multivariées

 Comment intégrer l'information spatiale dans une analyse ?

* Quelles méthodes pour faire parler les structures spatiales
multivariees ?



Les deux visages de I'autocorrelation

Proxies de processus non mesures



Les deux visages de I'autocorrelation

Proxies de processus non mesures
Observations non-independantes



Inférence et autocorrélation spatiale

R YO
« Pas de structure S SRR
St

OOOOO




Inférence et autocorrélation spatiale

L TR SR,
 Pas de structure S TRRR T

OOOOO

* Une structure spatiale Recal




Inférence et autocorrélation spatiale

©82%s. ..o
 Pas de structure S TRRR T

OOOOO

* Une structure spatiale R

* Deux structures spatiales R8T oo -%;5%
indépendantes e

.....




Conséguences en multivarié

species env MEM

« XandY independent
X and Y spatially structured Y e X



Conséguences en multivarié

speC|es

« X and Y independents
X and Y spatially structured

Space
* In theory



Conséguences en multivarié

speC|es
« XandY independent
X and Y spatially structured
* In theory | _
3 space 3
* In practice W__

space



Modeles nuls contraints

-

 Observed data
species

bs : |
- Space f

Clappe et al (2018) Ecology



Modeles nuls contraints

(@)
MEM
—{x][s]
MEM
—x|(s]

 Observed data bs : |

space

 Simulated data
species

Clappe et al (2018) Ecology



Modeles nuls contraints

. Observed data Obs : W
MEM ~ space ?

Sim 1: e |

Clappe et al (2018) Ecology



Modeles nuls contraints

 Observed data
species

 space

Obs :
MEM | |
-—p
@ Sim1: |

Sim 2: o |

e Simulated data

@ Sirrzl 999 : %—_

Clappe et al (2018) Ecology



Modeles nuls contraints

 Observed data
species

 space

Obs :
MEM | |
-—p
@ Sim1: |

Sim 2: o |

 Simulated data _
species r MEM ] .
‘\ @ Sim 999 : Vi
1 q

 Comparison

Clappe et al (2018) Ecology



Modeles nuls contraints

 Observed data Obs : |

species

space

MEM ; ;
@ Sim1: e |

Sim 2: o |

 Simulated data
species r MEM ] .
‘\ @ Sim 999 : Vi
1 q

« Comparison
Sim mean : 7 GGG
~ space

Clappe et al (2018) Ecology



Moran spectral

Moran’s coefficient decomposition :

MO (x) =

n—1
;cor?(x,v;)
i—1

Variable decomposition:

n—1

x =T+ s(x) > cor(x,v;)v;

=1
Random replicates:
n—1
Xgim = T + s(x) > a;v;
i—=1
with a; = +cor(x, v;)

randomization

msr (X, mymem)

Condu msr 1

Te -, ‘- e =] ;
BN, s feep. R
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Wagner & Dray (2015) Methods in Ecology and Evolution



Conclusions

* Differents moyen d’intégrer lI'information spatiale et
multivariee

« Espace comme signature de processus non-mesurés

(YIX)® S

* Ou comme parametre de nuisance en inférence
(Y~X)|S



GitHub

Vignette

vignette ("tutorial", package = "adespatial")


https://github.com/sdray/adespatial
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