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Przydatnos¢ wybranych miar podobienstwa
dla danych binarnych do analiz wielocechowych
w badaniach molekularnych

The application of chosen similarity measures for binary data in multivariate
analysis in molecular experiments

W pracy przedstawiono mozliwosci wykorzystania o$miu miar podobienstwa genetycznego
w analizie danych binarnych, bedacych matematycznym obrazem zeli elektroforetycznych
uzyskiwanych w badaniach molekularnych. Scharakteryzowano miary zgodnosci (Gowera), Jaccarda,
Nei’a i Li (Dice’a), Hamanna, Ochiai, wspotczynnik Y Yule’a, wspotczynnik Q Yule’a oraz zero-
jedynkowy odpowiednik wspolczynnika korelacji Pearsona (phi 4-point correlation). Na przyktadzie
analizy porownawczej 14 odmian marchwi jadalnej (Daucus carota L.) przedstawiono wykorzystanie
tych miar w analizach wielocechowych — analizie skupien metoda UPGMA oraz analizie gtdwnych
wspotrzednych PCoA. Przedstawiono i omowiono wyniki przeprowadzonych analiz oraz opisano
roéznice pomigdzy nimi. Pordwnano istniejace w literaturze miary podobienstwa dla danych
molekularnych pod wzgledem zgodnosci wynikow uzyskiwanych z analiz statystycznych.

Stowa kluczowe: dane binarne, analizy molekularne, miary podobienistwa, PCoA, analiza skupien,
marchew jadalna

The article presents the possibility of using eight measures of genetic similarity in analysis of binary
data which are a mathematical image of the electrophoresis gels obtained in molecular studies. We
characterized similarity measures: simple matching (Gower), Jaccard, Nei and Li (Dice), Hamann,
Ochiai, Yule Y coefficient, Yule Q coefficient and zero-one equivalent of the Pearson correlation
coefficient (phi 4-point correlation). Then, the example of a comparative analysis of 14 varieties of
carrots (Daucus carota L.) presents the use of these measures in a multivariate analysis — UPGMA
cluster analysis and principal coordinates analysis PCoA. The results of the analysis and the differences

155



Dariusz R. Mankowski ...

between them were presented and discussed. The similarity measures for the molecular data existing in
the literature were compared in terms of results compliance obtained from statistical analyses.

Key words: binary data, molecular analysis, similarity measures, PCoA, cluster analysis, carrot
WSTEP

Ocena zrdznicowania genetycznego obiektow, odmian, populacji czy tez gatunkow jest
bardzo czesto przedmiotem badan z zakresu biologii molekularnej, genetyki, hodowli
ro$lin i bioinformatyki. Do lat 70. XX wieku ocena zrdéznicowania pomi¢dzy obiektami
opierala si¢ w gléwnej mierze na markerach morfologicznych, fizjologicznych i
cytologicznych, izoenzymach oraz na analizach poréwnawczych z doswiadczen Scistych,
ocenie heterozji i analizie zmienno$ci w krzyzowaniach (Riefi in., 2005).

Obecnie najpowszechniej stosowane i uznane za najbardziej doktadne sa metody oparte
na markerach molekularnych. Wykorzystuje si¢ je w badaniu genetycznych relacji
pomiedzy roznymi genotypami w bankach genéw oraz w procesach hodowlanych. W tych
badaniach bardzo wazny staje si¢ dobor wilasciwe] miary podobienstwa (p) lub
zroéznicowania (z=1-p) genotypow. Miary spotykane w literaturze posiadajg rozne
wlasciwosci matematyczne i cechujg si¢ rozng przydatnoscig do prowadzonych badan i
analiz (Rief i in., 2005). Odnalez¢ mozna szereg prac charakteryzujgcych matematyczne
wlasnosci miar podobienstwa/zréznicowania, np. Goodman (1972), Gower (1985), Gower
i Legendre (1986), Takezaki i Nei (1996), Rief i wsp. (2005), Siatkowski i wsp. (2010).

Dane pochodzace z analiz molekularnych sg najczesciej matematycznym zapisem
obrazow zeli elektroforetycznych, a $cislej binarnym (zero-jedynkowym) zapisem pasm
uzyskiwanych w wykonywanych analizach molekularnych. Fakt wystapienia prazka o
danej masie na elektroforogramie jest zapisywany jako 1, brak prazka o tej masie jako 0.
W ten sposdb matematyczny obraz wszystkich pasm dla analizowanej puli genotypéw ma
posta¢ zero-jedynkowej macierzy. Dane te maja charakter skategoryzowany, to znaczy, ze
rzeczywista réznica pomiedzy wystapieniem ibrakiem danego prazka nie moze by¢
zapisana matematycznie jako réznica (1-0). Z tego powodu do analizy takich danych nie
powinno si¢ wykorzystywac klasycznych miar odlegtosci pomiedzy obiektami, takich jak
odlegtos¢ Euklidesa, Czebyszewa, itp.

Celem pracy bylo poréwnanie istniejacych w literaturze miar podobienstwa dla danych
molekularnych pod wzgledem zgodnos$ci wynikow uzyskiwanych ze statystycznych analiz
wielocechowych, takich jak analiza skupien i analiza gtéwnych wspotrzednych.

MATERIAL I METODY

Material badawczy

Material do badan stanowito 14 odmian marchwi jadalnej (Daucus carrota L.).
Odmiany te byly powszechnie uprawiane w Polsce na cele przemystowe (przetworstwo
spozywcze). Badane obiekty pochodzity z kolekcji odmian uprawianych na polu
pokazowym w Rolniczym Zaktadzie Do$wiadczalnym SGGW w Zelaznej. Listg badanych
odmian oraz informacje o nich zamieszczono w tabeli 1.
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Tabela 1
Wykaz odmian marchwi wykorzystanych w badaniach
List of carrot cultivars used in experiment

Odmiana Kraj pochodzenia Hodowca
Cultivar Country of origin Breeder
Canada (F1) NL Bejo Zaden B.V.
Finezja PL SPOINIA Hodowla i Nasiennictwo Ogrodnicze Sp. z 0.0.
Florida (F1) NL Bejo Zaden B.V.
Kathmandu (F1) NL Bejo Zaden B.V.
Kazan (F1) NL Bejo Zaden B.V.
Laguna (F1) NL Nunhems B.V.
Macon (F1) NL Rijk Zwaan Zaadteelt en Zaadhandel B.V.
Maxima (F1) DE Agri-Saaten GmbH
Mazurska PL —
Prodigy (F1) us Seminis Vegetable Seeds, Inc.
Recoleta (F1) usS Seminis Vegetable Seeds, Inc.
Sirkana (F1) FR Nunza B.V.
Sugarsnax (F1) NL Nunhems B.V.
Trafford (F1) NL Rijk Zwaan Zaadteelt en Zaadhandel B.V.

Analizy molekularne

Analiz¢ zmienno$ci genetycznej badanych odmian marchwi przeprowadzono z
zastosowaniem semispecyficznego PCR (Rafalski, 2004). Technika z zastosowaniem
tancuchowej reakcji polimeryzacji jest wykorzystywana do amplifikacji sekwencji DNA z
uzyciem pary oligonukleotydowych starterow, z ktérych kazdy jest komplementarny do
jednego konca docelowej sekwencji DNA. Startery sa wydtuzane ku sobie za pomoca
termostabilnej polimerazy DNA, ktora wyizolowuje si¢ z bakterii termofilnych. Cykl,
nastgpujacych po sobie reakcji, obejmuje denaturacjg, przylaczenie startera i
polimeryzacje. Mieszanina reakcyjna zawiera matryce, startery, bufory, enzymy oraz
dNTP i Mg*. W pierwszym cyklu czasteczka DNA rozdziela si¢ na 2 nici (ulega
denaturacji) w wyniku ogrzewania do 95°C. Przylaczenie starteréw jest mozliwe po
obnizeniu temperatury do okoto 55°C. Po ich przytaczeniu podnosi si¢ temperaturg
mieszaniny reakcyjnej do 72°C, aby umozliwi¢ optymalna polimeryzacje.

W pierwszym etapie polimeryzacji kazda ni¢ docelowa DNA jest kopiowana od miejsca
przytaczenia startera na rézng dhugosc¢, co trwa az do rozpoczgcia drugiego cyklu, w ktorym
mieszanina reakcyjna jest ponownie ogrzewana do 95°C, aby zdenaturowa¢ nowo powstate
czasteczki DNA. W kolejnym etapie drugi starter moze wigzac si¢ do powstatej nowej nici
DNA i podczas polimeryzacji kopiowac te ni¢ az do miejsca, w ktorym znajdowat sie¢
poczatek pierwszego startera. W ten sposob w koncowym etapie drugiego cyklu wystepuja
juz nowo syntetyzowane czasteczki o wlasciwej dtugosci. W nastepnych cyklach liczba
takich czasteczek wzrasta. Jezeli reakcja PCR zachodzi z wydajnosciag 100%, jedna
docelowa czasteczka po n cyklach ulega amplifikacji z krotno$cig rowng 2".

Preparatyke DNA przeprowadzono zgodnie z metodykg opisang przez Davisa i wsp.
(1986). DNA otrzymano z probek naci badanych odmian marchwi jadalnej, a jego stezenie
oznaczono fluorymetrycznie, zgodnie z instrukcja fluorymetru TKO 100 (Hoefer Scientific
Instruments, San Francisco, USA). Powielanie fragmentéw DNA przeprowadzono w
termocyklerze UNO II (Biometra, Gottingen, Niemcy), w mieszaninie zawierajacej w
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objetosci 20ul: 10 lub 15,2 ng DNA roslinnego, 1xbufor, 2,5 mM MgCl,, 1,2 uM startera,
200 uM dNTP i jedng jednostke termostabilnej polimerazy. Produkty amplifikacji
rozdzielono elektroforetycznie w 1,5% zelu agarozowym w buforze TBE i wizualizowano
w S$wietle ultrafioletowym przy uzyciu bromku etydyny. Fotografie rozdziatow
elektroforetycznych analizowano w programie ,,Fragment NT” (Molecular Dynamice,
Sunnyvale, CA, USA), przy uzyciu ktérego utworzono macierz wynikow, zapisang w
systemie binarnym. Obecno$¢ fragmentu DNA o okres§lonej masie (wyrazonej w parach
zasad) oznaczano jako 1, a brak tego fragmentu jako 0. Kolumny macierzy odpowiadaty
fragmentom DNA, a wiersze macierzy stanowily odmiany marchwi. Do dalszych analiz
wykorzystano tylko pasma polimorficzne (Janaszek, 2008).

Miary podobienstwa i zréznicowania

W literaturze mozna odnalez¢ wiele miar podobienstwa lub zréznicowania (nazwanych
tak dla odroznienia od miar bliskosci Iub odlegtosci, wykorzystywanych w analizach
polegajacych na grupowaniu wielocechowym obiektéw opisanych za pomoca zmiennych
ilosciowych) uzywanych do analizy danych o czgsto$ci wystgpowania genow badz
fragmentow DNA (Nei, 1978; Reif i in., 2005). W dalszej czesci pracy zaprezentowano
pewng grup¢ miar podobienstwa, ktdére mogg by¢ stosowane w analizach danych zero-
jedynkowych pochodzacych z badan molekularnych.

Miary podobienstwa dla danych binarnych wyznacza si¢ w oparciu o tabelg krzyzowa
rozktadu czestoSci wystgpowania zer i jedynek w obrebie dwoch poréwnywanych
genotypow (tab. 2).

Tabela 2
Tabela krzyzowa rozkladu czestosci wystepowania zer i jedynek w obrebie porownywanych genotypéw
XorazY
Cross-table of zeros and ones frequencies within compared genotypes X and Y
. Genotyp X
Czgstotliwosé Geno t}?, ;)e <
Frequency 0
Genotyp Y 1 a b
Genotype Y 0 c d

W oparciu o wyznaczone z tabeli krzyzowej (tab. 2) czesto$ci wystepowania par: 11
(a); 1-0 (b); 0—1 (¢); 0-0 (d), u porbwnywanych genotypow, opracowano wiele miar ich
podobienstwa (Reif i in., 2005; Laudanski i Mankowski, 2007; Siatkowski i in., 2010).
Ponizej opisano wybrane miary podobienstwa, omawiane w niniejszej pracy:

— Miara zgodnos$ci — Gowera (Gower, 1971; Sneath i Sokal, 1973; Backhaus i in., 2000)

a+d
V) = RS 1
P Y) a+b+c+d O
— Miara Jaccarda (Jaccard, 1908)
X;Y)=———
P Y) a+b+c @)
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— Miara Neia i Li — Dice (Dice, 1945; Nei i Li, 1979)
2a 2a

X;Y) = = 3
pIx;Y) 2a+b+c (a+b)+(a+c) )
— Miara Hamanna (Hamann, 1961)
(a+d)—(b+c)
X;Y) = 4
pA;Y) a+b+c+d @
— Wspotczynnik Y Yule’a (Lienert i von Eye, 1986)
Vad —bc
pXY) =——— (%)
Vad +Vbc
— Wspotczynnik Q Yule’a (Lienert i von Eye, 1986)
ad — bc
X;Y) = 6
PAXY) ad + bc ©)
— Miara Ochiai (Ochiai, 1957)
a a
X;Y) = . 7
PX;Y) a+b a+c ™
— Phi 4-point correlation — zerojedynkowy odpowiednik wspolczynnika korelacji
Pearsona (Guilford, 1936)
ad — bc
p(X;Y) = ()

\/(a +b)(a+c)(b+d)(c+d)

Analiza skupien (CA)

Analiza skupienn obejmuje metody ilo$ciowe, ktore umozliwiaja pordwnanie i upo-
rzadkowanie obiektow tworzacych pewien zbidr. Celem analizy skupien jest przede
wszystkim podziatl badanych obiektow na grupy reprezentujace zbiorowosci obiektow nie
roznigcych si¢ znaczaco migdzy sobg. Uzyskany w ten sposob podziat, oprocz odkrycia
nieznanej struktury zjawiska, pozwala na wyodrebnienie zasadniczych wlasciwosci
uzyskanych skupien (Laudanski i Mankowski, 2007). W praktyce, w badaniach taksono-
micznych i molekularnych stosuje si¢ techniki hierarchicznej analizy skupien. W przy-
padku tej techniki skupienia tworza drzewa binarne. Najczesciej stosuje si¢ tu metody
aglomeracyjne tworzenia skupien. Polegaja one na sukcesywnym taczeniu skupien
(poczatkowo zaklada si¢, ze kazdy badany obiekt stanowi oddzielne skupienie) bedgcych
w jak najmniejszej odlegtosci od siebie.

W przypadku klasycznej analizy skupien do oceny bliskosci obiektow wykorzystuje si¢
miary odlegtosci pomiedzy tymi obiektami. Dla danych binarnych, pochodzgcych z badan
molekularnych, wykorzystuje si¢ natomiast miary zréznicowania obiektow, czyli
przeciwienstwo miar podobienstwa. Zréznicowanie wyznacza si¢ wg wzoru:
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z(X;Y) =1-pX;Y). €)

W przypadku badan molekularnych najczesciej stosowanym w hierarchicznej analizie
skupien sposobem obliczania odleglosci pomigdzy skupieniami jest metoda UPGMA —
sredniej odleglosci migdzy skupieniami (Liu i in., 2000; Guthridge i in., 2001; Diaz-Perales
i in., 2002; Manimekalai i Nagarajan, 2006; Huang i in., 2007; Moncada i in., 2007).
Odlegtos¢ pomigdzy dwoma skupieniami, A oraz B, traktowana jest tu jako S$rednia
arytmetyczna odlegto$ci migdzy wszystkimi parami obiektow nalezacych do skupien A
oraz B, tzn.:

27-1141 ;'lfl Z(OAi; OBJ')

d(4;B) = == (10)

nA'nB

Wadg metody UPGMA jest jej sktonno$é¢ do taczenia skupien o niskich wariancjach
i tworzenia klas o wariancjach podobnych (Sokal and Michener, 1958; Sneath i Sokal,
1973).

W wyniku hierarchicznej analizy skupien uzyskuje si¢ wykres przypominajgcy drzewo,
zwany dendrogramem. Z takiego dendrogramu mozna odczyta¢ kolejno$¢ tworzenia si¢
skupien. Im polaczenie pomigdzy obiektami lub skupieniami jest blizsze poczatku wykresu
tym obiekty tworzgce dane skupienie sg mniej zréoznicowane migdzy soba.

W praktyce liczbg powstalych skupien, na ktore dzieli si¢ badang zbiorowosc¢, okresla
si¢ uznaniowo na podstawie obserwacji struktury dendrogramu. Taka ocena, z racji
subiektywnosci, budzi znaczne kontrowersje. W przypadku analiz jednocechowych, znane
sg 1 powszechnie stosowane metody grupowania obiektdw na znaczaco rdznigce si¢ od
siebie 1 te nie wykazujace takiego zréznicowania (np. procedury porownan wielokrotnych
w analizie wariancji). Propozycje metod wskazywania wlasciwej liczby skupien w
analizach wielocechowych (Mc Queen, 1966; Lance i Williams, 1967; Karonski, 1971;
Calinski 1 Harabasz, 1974; Harabasz 1 Karonski, 1977; Chudzik i Karonski, 1979; Sarle,
1983; Sieczko, 2003; Kaczmarek i in., 2008) nie znalazty powszechnego zastosowania, a
ocena nadal ma charakter uznaniowy.

W niniejszej pracy zwyczajowg ocen¢ dendrogramu oraz subiektywng metode
okreslenia liczby skupien uzupetniono o metode doboru optymalnej liczby skupien
dokonywang na podstawie takich kryteriow, jak wspolczynnik R* i semi-czastkowy R?
(Timm, 2002).

W analizie funkcji regresji wspofczynnik determinacji — R? jest miarg catkowitej
wariancji zmiennej zaleznej opisanej przez zmienne niezalezne. W analizie wariancji,
uwzgledniajacej analize trendow, R? jest definiowane jako stosunek sumy kwadratow
odchylen dla analizowanego modelu do tacznej sumy kwadratow odchylen i jest miarg
catkowitej wariacji zmiennej zaleznej opisanej przez analizowany model liniowy. W
analizie skupien wspoOlczynnik R? jest miarg calkowitej wariancji cech wszystkich
analizowanych obiektow, wynikajacg z podziatu zbiorowosci na okres$long liczbe skupien.
Dla n skupien catkowita suma kwadratow odchylen wynosi:
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n
7= ly:— ¥l (an
i=1

a suma kwadratow odchylen wewnatrz k-tego skupienia wynosi:

SSEx =) llyi = Vil (12)
l
Woéwezas, wspolczynnik R? dla k skupien jest definiowany jako:
T — Yk SSE

RZ = % (13)

Dla liczy skupien k = n kazda SSE,, = 0, wiec R? = 1. Wraz ze zmniejszaniem sie
liczby skupien od n do 1 taczna warto§¢ sum kwadratow odchylen wewnatrz skupien
ro$nie, co z kolei powoduje zmniejszenie si¢ wartosci R%, az do R? = 0 przy jednym
skupieniu zawierajgcym wszystkie badane obiekty.

Alternatywnie dla potaczenia skupien A i B w skupienie Z mozna wyznaczy¢ semi-
czastkowy wspotczynnik R? (semipartial R?) jako:

SR? = R} — RZ_,. (14)

Statystyka SR*> wyraza stosunek SSE; — (SSE, + SSEg) gdzie skupienia A oraz B
zostaly polaczone w skupienie Z, do lacznej sumy kwadratow odchylen 7, wyrazonej
wzorem (11). Wigksze warto$ci SR? odpowiadaja taczeniu bardziej odleglych skupien.

Analiza gléwnych wspolrzednych (PCoA)

Punktem wyjscia do analizy glownych wspolrzgdnych jest analiza sktadowych
gtéwnych (PCA — Principal Component Analysis). Jest to wielocechowa analiza danych,
zaproponowana przez Carla Pearsona na poczatku XX-ego wieku (Timm, 2002). Znang i
uzywang do dzi$ forme tej analizy zaproponowali Hotelling (1933) i Rao (1964). Jest to
metoda rzutowania danych, w przestrzeni zredukowanej, poprzez kombinacje liniowe
oryginalnych zmiennych (wzajemnie nieskorelowanych sktadowych gtéwnych), ktore
zachowuja maksimum oryginalnej wariancji danych. Celem jest wyrazenie
wielowymiarowych obserwacji przy uzyciu malej liczby wspoirzednych. Celem PCA jest
taki obrot uktadu wspolrzgdnych, aby maksymalizowaé w pierwszej kolejnosci wariancje
pierwszej wspolrzgdnej, nastepnie wariancje drugiej wspotrzednej, itd. Tak przeksztatcone
warto$ci wspotrzednych nazywane sg tadunkami skladowych gtownych. W ten sposob
konstruowana jest nowa przestrzen obserwacji, w ktorej najwigcej zmienno$ci wyjasniaja
poczatkowe sktadowe gtowne. Zrodtem danych do analizy PCA moze byé macierz
kowariancji pomigdzy obiektami wyznaczana na podstawie informacji wielocechowych.
Najczgsciej jednak wykorzystuje si¢ do obliczen macierz korelacji, bedaca standaryzowang
macierzg kowariancji.

Opisang powyzej wlasciwo$¢ analizy PCA do redukcji wymiardw charakteryzujacych
analizowane obiekty wykorzystat Gower (1966). Zastgpujac macierz korelacji macierza
podobienstwa mozna przeprowadzi¢ analiz¢ skladowych gldwnych, w wyniku ktorej
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uzyska si¢ mozliwos$¢ rzutowania obiektow w nowej dwu- (2D) lub tréjwymiarowej (3D)
przestrzeni wspotrzednych, reprezentujacych maksimum zmiennosci zawartej] w
zrodlowym zbiorze danych (Kenkel, 2006). Sktadowe gtowne wyznaczone w wyniku tej
analizy nazywane sg wspotrzednymi gtownymi. A tak przeprowadzona analiza nazywana
jest analiza gtdéwnych wspotrzednych (PCoA — Principal Coordinate Analysis). Niektorzy
badacze (Krzanowski, 2004; Kenkel, 2006) zaliczaja PCoA do grupy analiz okreslonych
mianem skalowania wielowymiarowego (multidimensional scaling). Celem skalowania
wielowymiarowego jest bowiem wyrazenie wielowymiarowych obserwacji przy uzyciu
malej liczby wspotrzednych tak, aby mozliwie najlepiej zachowacé relacje miedzy nimi.

Wynikiem analizy PCoA jest wykres przedstawiajacy rozmieszczenie badanych
obiektow w przestrzeni dwoch lub trzech wspotrzednych glownych. Na podstawie takiego
przestrzennego rozmieszczenia obiektow mozna opisa¢ strukturg¢ populacji z jakiej
pochodza badane obiekty oraz okresli¢ stopien ich zréznicowania (Sneath i Sokal, 1973;
Kenkel, 2006).

Przetwarzanie danych oraz wyznaczenie warto$ci miar podobienstwa przeprowadzono
w arkuszu kalkulacyjnym Ms Excel 2007. Analizy statystyczne wykonano w Systemie
SAS® w wersji 9.2 (SAS Institute Inc., 2009).

OMOWIENIE WYNIKOW

Analiza skupien metoda UPGMA

W publikowanych pracach badawczych, dotyczacych oceny zrdznicowania
genetycznego roznych populacji ro§linnych, analiza skupien jest analiza wykorzystywana
stosunkowo najczesciej. W pracach tych stosowana jest aglomeracja metoda Sredniego
wigzania, a ocena powstajacych skupien dokonywana jest uznaniowo, na podstawie analizy
uzyskanych dendrograméw (Liu i in., 2000; Guthridge i in., 2001; Diaz-Perales i in., 2002;
Manimekalai i Nagarajan, 2006; Huang i in., 2007; Moncada i in., 2007).

Aby oceni¢ przydatno$§¢ omawianych miar podobienstwa, w pierwszym etapie badan
przeprowadzono hierarchiczng analize skupien metoda UPGMA. W jej wyniku
sporzadzono dendrogramy charakteryzujace badane odmiany (rys. 1). Analiza wizualna
umozliwita wskazanie, zaleznie od zastosowanej miary podobienstwa, od trzech do szesciu
skupien badanych odmian marchwi jadalne;j:

— szes$¢ grup, do ktorych nalezaly odmiany: 1) Maxima; 2) Finezja, Prodigy, Recoleta; 3)
Kazan, Laguna; 4) Florida, Canada, Kathmandu, Sirkana, Trafford, Macon; 5)
Mazurska; 6) Sugarsnax, uzyskano stosujac miary Gowera (zgodno$ci), Hamanna,
zerojedynkowy odpowiednik wspdtczynnika korelacji Pearsona oraz wspotczynnik Y
Yuley’a;

— pig¢ grup, do ktorych nalezaty odmiany: 1) Maxima; 2) Finezja, Prodigy, Recoleta; 3)
Kazan, Laguna; 4) Florida, Canada, Kathmandu, Sirkana, Trafford, Macon, Mazurska;
5) Sugarsnax, uzyskano stosujac miary Jaccarda, Nei’a i Li (Dice’a) oraz Ochiai;

— trzy wyrazne skupienia: 1) Maxima, Finezja, Prodigy, Recoleta, Kazan, Laguna; 2)
Florida, Canada, Kathmandu, Sirkana, Trafford, Macon, Mazurska; 3) Sugarsnax,
uzyskano natomiast stosujac wspotczynnik Q Yule’a. Dodatkowo zastosowanie tego
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wspotczynnika pozwolito na wyrazniejsze zilustrowanie struktury zmienno$ci

pomigdzy badanymi odmianami marchwi.

Réwnocze$nie wyznaczono warto$ci wspotczynnikow R? i SR? dla poszczegdlnych
poziomow agregacji w analizie skupien (tab. 3).

Tabela 3
Wyniki aglomeracji badanych odmian marchwi jadalnej uzyskane w analizie skupien metoda
Sredniego wiazania
The results of the agglomeration of the studied carrot cultivars obtained by UPGMA cluster analysis

Miara podobiensta
Similarity measure
<] Zero-
8 & jedynko
2.2 | zgodno$ci e . . . . J oWy
25 (Gowera) Nei’aiLi wspotczynni | wspotczynni odpowiednik
z o simple Jaccarda (Dice’a) Hammana | kY Yule’a | kQ Yule’a Ochiai wspotczynni
_2 P! Jaccard Nei and Li Hamman YuleY Yule Q Ochiai k korelacji
S g matching Di fficient fhicient P
5 g (Gower) (Dice) coefficien coefficien carsona
Z Phi 4-point
correlation
RISR|I R[S R[SR|IR[SR| R[S R[S R [SRR]| R[Sk
14 1,000 1,000 — 1,000 1,000 1,000 — 1,000 — 1,000 1,000 —

13 0,963 0,037 0,959 0,041 0,967 0,033 0,963 0,037 0,990 0,010 0,965 0,035 0,967 0,033 0,964 0,036
12 0,918 0,045 0,908 0,051 0,923 0,043 0,918 0,045 0,971 0,019 0,920 0,045 0,924 0,043 0,919 0,045
11 0,871 0,047 0,853 0,055 0,875 0,049 0,871 0,047 0,950 0,021 0,873 0,047 0,875 0,049 0,872 0,047
10 0,817 0,054 0,788 0,065 0,816 0,059 0,817 0,054 0,921 0,029 0,818 0,054 0,816 0,059 0,817 0,054
9 0,762 0,055 0,725 0,062 0,759 0,057 0,762 0,055 0,890 0,031 0,763 0,056 0,759 0,057 0,762 0,056
0,701 0,061 0,662 0,063 0,702 0,058 0,701 0,061 0,852 0,037 0,702 0,061 0,701 0,058 0,701 0,061
0,612 0,089 0,600 0,063 0,645 0,057 0,612 0,089 0,811 0,041 0,612 0,090 0,644 0,057 0,612 0,089
0,548 0,063 0,531 0,069 0,581 0,064 0,548 0,063 0,731 0,080 0,549 0,063 0,581 0,063 0,549 0,063
0,471 0,077 0,446 0,085 0,497 0,084 0,471 0,077 0,667 0,064 0,473 0,076 0,497 0,084 0,473 0,076
0,392 0,079 0,357 0,089 0,407 0,090 0,392 0,079 0,599 0,068 0,395 0,079 0,406 0,091 0,383 0,089
0,300 0,092 0,252 0,105 0,296 0,110 0,300 0,092 0,510 0,089 0,305 0,090 0,296 0,110 0,265 0,119
0,172 0,128 0,153 0,099 0,191 0,105 0,172 0,128 0,347 0,163 0,176 0,129 0,192 0,104 0,175 0,090
0,000 0,172 0,000 0,153 0,000 0,191 0,000 0,172 0,000 0,347 0,000 0,176 0,000 0,192 0,000 0,175

— N WA LN 0

Niezaleznie od stosowanej miary podobienstwa, w przypadku kazdej analizy obserwowano
dynamiczny, niemal jednostajny spadek poziomu warto$ci wspotczynnika R*. W praktyce,
optymalnej liczbie skupien, odpowiada ten poziom aglomeracji, w ktorym nastepuje
znaczace obnizenie warto$ci wspolczynnika R?, czyli znaczacy wzrost wspolczynnika SR>,
W tym wypadku taki skok obserwowano dos¢ pdzno bo na etapie 2 skupien, gdy wartosé¢
wspotczynnika R? obnizala si¢ do poziomu 0,2-0,3. W wyniku analizy stwierdzono, ze
badane odmiany marchwi jadalnej byly silnie zréznicowane, co znacznie utrudniato
wskazanie optymalnej liczby skupien. Badane odmiany marchwi jadalnej podzielono na
dwa skupienia niezaleznie od uzytej miary podobienstwa: 1) Maxima, Finezja, Prodigy,
Recoleta, Kazan, Laguna, Florida, Canada, Kathmandu, Sirkana, Trafford, Macon,
Mazurska; 2) Sugarsnax.

Porownanie podzialow, uzyskanych na podstawie oceny wizualnej — uznaniowej oraz
statystycznych wspolczynnikow doboru optymalnej liczby skupien, pozwolito na
stwierdzenie, iz zdarza si¢, ze oceny wykonywane wizualnie prowadza do zbyt
szczegOtowych podziatow, ktore nie znajdujg uzasadnienia w analizie zmiennosci
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wewnatrz 1 pomi¢dzy uzyskanymi skupieniami. Innym mozliwym wynikiem jest podziat
zbyt ogblny, ktory nie oddaje w catosci zroznicowania obiektow wystepujacego w zbiorze
danych. Prezentowana analiza jest przykladem tej pierwszej mozliwosci. Dodatkowo
wskazuje, ze dostepne kryteria statystyczne, stuzace do wskazywania optymalnej liczby
skupien nie musza dawac jednoznacznych wynikéw, a postugiwanie si¢ nimi moze okazaé
si¢ skomplikowane.

Analiza gléwnych wspotrzednych PCoA

Analize gltéwnych wspotrzednych w literaturze, dotyczacej badan zrdéznicowania
genetycznego u roslin, spotyka si¢ zdecydowanie rzadziej niz omawiang wczes$niej analizg
skupien. Dodatkowo zaobserwowa¢ mozna znaczne problemy z terminologia zwiazang z
ta metoda, w szczegdlnosci w pracach publikowanych w czasopismach polskojezycznych.
Z racji pewnych podobienstw analiza ta jest czgsto mylona z analizg sktadowych gtoéwnych
lub analiza czynnikowa.

Tabela 4
Wartosci wlasne i stopien wyjasnienia zmiennoSci przez wyznaczone wspélrzedne gléwne w analizie
PCoA
Eigenvalues and the degree of explanation of variation by the principal coordinates analysis PCoA
Zgodnosci (Gowera) Miara Jaccarda Nei’ai Li (Dice’a) Miara Hamanna
o Simple matching (Gower) Jaccard coefficient Nei and Li (Dice) Hamann measure
Q
E ] skumulo skumulo skumulo skumulo
ks o wany % o wany % o wany % o wany %
o & . % : . % : o % : o % .
£ g| wartosc ; zmien- | warto$¢ . zmien- | warto$c¢ . zmien- | warto$c¢ . zmien—
151 zmien- - zmien- o zmien- o zmien- .
& —| wiasna . nosci | wilasna . nosci | wlasna . nosci | wlasna o nosci
= .8 eigen- OSCL ) umula- eigen- DOSCL ) umula- eigenval NOSC ) cumula- eigen- DOSCL | umula-
2.5 %of |- %of | . % of |- %of | .
&£l value ’ tive % | value ’ tive % ue ° tive % | value ’ tive %
= £ variance| o variance| variance| variance| "~ o
variation variation variation variation

2,3497 67,62 67,62 17324 49,86  49,86| 2,2708 65,35  65,35| 1,2557 36,14 36,14
0,1419 4,08 71,70 0,1956 5,63 55,48| 0,1561 4,49 69,84 0,2679 7,71 43,85
0,1184 341 75,11 0,1771 5,10  60,58| 0,1336 3,84 73,69 0,2303 6,63 50,48
0,1086 3,13 78,24| 0,1576 4,54 65,12 0,1127 324 76,93| 0,2171 6,25 56,72
0,1054 3,03 81,27| 0,1532 4,41  69,53| 0,1091 3,14 80,07| 0,2066 595 62,67
0,0886 2,55 83,82 0,1391 4,00  73,53| 0,0960 2,76 82,83 0,1767 509 67,75
0,0860 2,48  86,30| 0,1298 3,74 77,26| 0,0876 2,52 85,35 0,1715 4,94 72,69
0,0807 2,32 88,32 0,1273 3,66  80,93| 0,0855 2,46 87.81| 0,1613 4,64 77,33
0,0763 2,20 90,81 0,1229 3,54  84,46| 0,0814 2,34 90,15 0,1517 437 81,70
10 | 0,0717 2,06  92,88| 0,1189 342  87,89| 0,0781 2,25 92,40 0,1420 4,09 85,78
11 0,0701 2,02 94,90| 0,1146 3,30 91,18] 0,0738 2,12 94,53 0,1399 4,03 89,81
12 | 0,0658 1,89  96,79| 0,1122 323 94,41| 0,0718 2,07 96,59| 0,1315 3,78 93,60
13 0,0570 1,64  98,43| 0,0996 2,87  97,28| 0,0611 1,76 98,35 0,1138 3,28 96,87
14 | 0,0545 1,57 100,00{ 0,0945 2,72 100,00] 0,0573 1,65 100,00 0,1087 3,13 100,00

O 02 LN kAW —
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c. d. Tabela 4
Zero-jedynkowy
. . s . . N . .. odpowiednik
Wspotczynnik Y Yuley’a | Wspolczynnik Q Yuley’a Miara Ochiai . - ..
9 g R . R . .. wspotczynnika korelacji
§ 2 Yuley’s Y coefficient Yuley’s Q coefficient Ochiai measure
25 Pearsona
ks Phi 4-point correlation
-% § skumulo skumulo skumulo skumulo
o~ “ % wany % . % wany % - % wany % - % wany %
N 8| wartos¢ . .y wartos¢ . .y wartos¢ . . Y wartos¢ . .y
= 5 zmien- | zmien- zmien- | zmien- zmien- | zmienno zmien- | zmien-
2 2| wilasna - .. | wiasna - .. | wiasna - o wlasna . -
2 E| ieen nosci nosci | oo nosci nosci | oo nosci sci cioen nosci nosci
s vflue % of |cumula— vflue % of |cumula— vflue % of | cumula— vflue % of |cumula—
variance |tive % of] variance |tive % of] variance |tive % of] variance |tive % of
variation variation variation variation

1,2594 36,24 36,24 | 2,0490 5897 5897 | 22734 6543 6543 | 1,2526 36,05 36,05
0,2668 7,68 4392 | 02694 7,75 66,72 | 0,1558 4,48 69,91 | 0,2664 7,67 43,71
0,2335 6,72 50,64 | 0,2050 5,90 72,62 | 0,1335 3,84 73,75 | 0,2338 6,73 50,44
0,2188 6,30 56,94 | 0,1720 4,95 77,57 | 0,1127 3,24 77,00 | 0,2183 6,28 56,72
0,2073 5,97 62,90 | 0,1598 4,60 82,17 | 0,1091 3,14 80,14 | 0,2075 5,97 62,69
0,1744 5,02 67,92 | 0,111 3,20 8536 | 0,0959 2,76 82,90 | 0,1751 5,04 67,73
0,1732 4,98 7291 | 0,1080 3,11 88,47 | 0,0873 251 8541 | 0,1737 5,00 72,73
0,1607 4,62 77,53 | 0,0918 2,64 91,11 | 0,0855 2,46 87,87 | 0,1612 4,64 77,37
0,1476 4,25 81,78 | 0,0735 2,12 93,23 | 0,0802 231 90,18 | 0,1491 4,29 81,66
10 | 0,1422 4,09 85,87 | 0,0664 1,91 95,14 | 0,0781 2,25 9243 | 0,1428 4,11 85,77
11 | 0,1396 4,02 89,89 | 0,0609 1,75 96,89 | 0,0738 2,12 94,55 | 0,1404 4,04 89,81
12 | 0,1307 3,76 93,65 | 0,0513 1,48 98,36 | 0,0714 2,05 96,60 | 0,1317 3,79 93,60
13 | 0,1139 3,28 96,93 | 0,0309 0,89 99,25 | 0,0610 1,75 98,36 | 0,1143 3,29 96,89
14 | 0,1067 3,07 100,00 | 0,0260 0,75 100,00 | 0,0571 1,64 100,00 | 0,1082 3,11 100,00

O 00O N bW —

Zastosowanie analizy PCoA, z racji jej matematycznej konstrukcji i zdolnosci do
redukcji wymiaréw przestrzeni danych, wigze si¢ z utratg czgséci informacji dotyczacych
charakterystyki badanych obiektow (Sneath i Sokal, 1973; Kenkel, 2006). Teoretycznie
wigzac si¢ to moze z pogorszeniem jakosci klasyfikacji badanych genotypow. W praktyce
jednak prowadzi najczgsciej do ‘odszumienia’ (usunigcia zbednych informacji zaciera-
jacych rzeczywisty obraz danych) struktury wielocechowej zmiennos$ci badanych
obiektow, co z kolei powinno owocowac bardziej klarowng klasyfikacjg przestrzenna.

Aby oceni¢ przydatno$¢ omawianych miar podobienstwa przeprowadzono analize
glownych wspotrzednych. Wyniki analizy gtéwnych wspotrzednych dla wszystkich miar
podobienstwa (tab. 4) wykazaly, ze najwickszy udzial w wytlumaczeniu obserwowane;j
zmienno$ci — od 36% do 68% — ma pierwsza wspélrzedna gldwna, druga wspotrzedna
glowna tlumaczyla od 4% do 8% obserwowanej zmienno$ci pomig¢dzy badanymi
odmianami marchwi jadalne;.

Na podstawie wykresow rozmieszczenia analizowanych obiektow w uktadzie dwoch
pierwszych wspotrzednych glownych (rys. 2) stwierdzono, ze badane odmiany marchwi
jadalnej dziela si¢ na 2 do 3 wyraznych grup. Dla miary podobienstwa Hamanna,
wspotczynnika Y Yule’a oraz zero-jedynkowego wspotczynnika korelacji uzyskano
wyrazny podzial na trzy grupy odmian, dla miary Ochiai i wspoétczynnika Q Yuleya podziat
na trzy grupy nie jest juz tak wyrazny, natomiast dla miar Gowera (zgodnosci), Jaccarda,
Nei’a i Li (Dice’a) uzyskano podziat na dwie grupy odmian.
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W tabeli 5 zestawiono wyniki klasyfikacji badanych odmian marchwi jadalne;
przeprowadzonej za pomocg analizy skupien (wariant oceny wizualnej oraz z
wykorzystaniem wspotczynnikow R? i SR?) oraz analizy gtdwnych wspétrzednych PCoA.

Tabela 5

Podsumowanie wynikéw klasyfikacji badanych odmian marchwi jadalnej z zastosowaniem wybranych
wspolczynnikéw podobienstwa dla danych binarnych

Summary of results of the classification of the tested cultivars carrots using the selected coefficients of
similarity for binary data

Analiza skupien — Cluster analysis

Miara okreslenie liczby skupien w oparciu Anali .
. . s 1 . . L apd naliza glownych
podobienstwa | wizualne okreslenie liczby skupien o wspotczynniki R* 1 SR .
L . oo . wspotrzednych
Similarity visual determination of the number determination the number of Principal coordinate analysis
measure of clusters clusters based on the R? and SR? P y
coefficients
1 2 3 4
1 — Maxima, 1 — Maxima, Finezja.
Zgodnosci 2 — Finezja, Prodigy, Recoleta; 1 — Maxima, Finezja, Prodigy, . ? 92
. Prodigy, Recoleta, Kazan,
(Gowera) 3 — Kazan, Laguna; Recoleta, Kazan, Laguna, Florida, .
. . . Laguna, Florida, Canada,
Simple 4 — Florida, Canada, Kathmandu, Canada, Kathmandu, Sirkana, .
. . Kathmandu, Sirkana, Trafford,
matching Sirkana, Trafford, Macon; Trafford, Macon, Mazurska; )
Macon, Mazurska;
(Gower) 5 — Mazurska; 2 — Sugarsnax
2 — Sugarsnax
6 — Sugarsnax
1 — Maxima; . L . 1 — Maxima, Finezja,
L . . 1 — Maxima, Finezja, Prodigy, .
2 — Finezja, Prodigy, Recoleta; . Prodigy, Recoleta, Kazan,
Recoleta, Kazan, Laguna, Florida, .
Jaccarda 3 — Kazan, Laguna; Canada. Kathmandu. Sirkana Laguna, Florida, Canada,
Jaccard 4 — Florida, Canada, Kathmandu, Tra ffor(’i Macon l\/lIlz;zurska' ? Kathmandu, Sirkana, Trafford,
Sirkana, Trafford, Macon, Mazurska: > ’ > Macon, Mazurska;
2 — Sugarsnax
5 — Sugarsnax 2 — Sugarsnax
1 — Maxima; 1 — Maxima. Finezia. Prodi 1 — Maxima, Finezja,
Nei’aili 2 — Finezja, Prodigy, Recoleta; > Ja, 8y Prodigy, Recoleta, Kazan,
L, Recoleta, Kazan, Laguna, Florida, .
(Dice’a) 3 — Kazan, Laguna; Canada. Kathmandu. Sirkana Laguna, Florida, Canada,
Neiand Li 4 — Florida, Canada, Kathmandu, Tra ffor(’i Macon l\/lIlz;zurska' ? Kathmandu, Sirkana, Trafford,
(Dice) Sirkana, Trafford, Macon, Mazurska: > ’ > Macon, Mazurska;
2 — Sugarsnax
5 — Sugarsnax 2 — Sugarsnax
1 — Maxima; . L .
2 — Finezja, Prodigy, Recoleta; 1 — Maxima, Finezja, Prodigy, 1 — Maxima, Finezja, lf‘rodlgy ’
. Recoleta, Kazan, Laguna;
3 — Kazan, Laguna; Recoleta, Kazan, Laguna, Florida, .
Hammana . . 2 — Florida, Canada,
4 — Florida, Canada, Kathmandu, Canada, Kathmandu, Sirkana, -
Hamman . Kathmandu, Sirkana, Trafford,
Sirkana, Trafford, Macon; Trafford, Macon, Mazurska;
Macon, Mazurska;
5 — Mazurska; 2 — Sugarsnax
3 — Sugarsnax
6 — Sugarsnax
1 — Maxima, 1 — Maxima, Finezja, Prodi;
. .. 2 — Finezja, Prodigy, Recoleta; 1 — Maxima, Finezja, Prodigy, ? 92 . OdIgY;
Wspotezynnik . Recoleta, Kazan, Laguna;
s 3 — Kazan, Laguna; Recoleta, Kazan, Laguna, Florida, .
Y Yule’a . . 2 — Florida, Canada,
4 — Florida, Canada, Kathmandu, Canada, Kathmandu, Sirkana, .
Yule Y . Kathmandu, Sirkana, Trafford,
. Sirkana, Trafford, Macon; Trafford, Macon, Mazurska;
coefficient Macon, Mazurska;
5 — Mazurska; 2 — Sugarsnax
3 — Sugarsnax
6 — Sugarsnax
1a — Maxima, Finezja,
, . 1 — Maxima, Finezja, Prodigy, 1 — Maxima, Finezja, Prodigy, Prodigy, Recoleta, Kazan,
Wspotezynnik . . ;
Q Yule'a Recoleta,vKazan, Laguna; Recoleta, Kazan, Lagur_la, Florida, Laguna; )
Yule Q 2 — Florida, Canada, Kathmandu, Canada, Kathmandu, Sirkana, 1b — Florida, Canada,
coefficiont Sirkana, Trafford, Macon, Mazurska; Trafford, Macon, Mazurska; Kathmandu, Sirkana, Trafford,

3 — Sugarsnax

2 — Sugarsnax

Macon, Mazurska;
2 — Sugarsnax
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c.d. Tabela 5
1 2 3 4
1 — Maxima; 1a — Maxima, Finezja,
2 — Finezja, Prodigy, Recoleta; 1 — Maxima, Finezja, Prodigy, Prodigy, Recoleta, Kazan,
Ochiai 3— Kaz&}n, Laguna; Recoleta, Kazan, Lagur_la, Florida, Laguna; )
Ochiai 4 — Florida, Canada, Kathmandu, Canada, Kathmandu, Sirkana, 1b — Florida, Canada,
Sirkana, Trafford, Macon, Trafford, Macon, Mazurska; Kathmandu, Sirkana, Trafford,
Mazurska; 2 — Sugarsnax Macon, Mazurska;
5 — Sugarsnax 2 — Sugarsnax
Zerojedynkowy 1 — Maxima; 1 — Maxima, Finezja,
odpowiednik 2 — Finezja, Prodigy, Recoleta; 1 — Maxima, Finezja, Prodigy, Prodigy, Recoleta, Kazan,
wspotczynnik 3 — Kazan, Laguna; Recoleta, Kazan, Laguna, Florida, Laguna;
korelacji 4 — Florida, Canada, Kathmandu, Canada, Kathmandu, Sirkana, 2 — Florida, Canada,
Pearsona Sirkana, Trafford, Macon; Trafford, Macon, Mazurska; Kathmandu, Sirkana, Trafford,
Phi 4-point 5 — Mazurska; 2 — Sugarsnax Macon, Mazurska;
correlation 6 — Sugarsnax 3 — Sugarsnax

Na podstawie przedstawionego zestawienia stwierdzono, ze zgodne klasyfikacje
uzyskano w przypadku analizy skupien z wykorzystaniem wspolczynnikow R? i SR? do
wskazania wlasciwej liczby skupien oraz analizy PCoA przy wykorzystaniu miar
podobienstwa: Gowera (zgodnosci), Jaccarda, Nei’a i Li (Dice’a). Ponadto zblizone wyniki
uzyskano przy zastosowaniu wspotczynnika Q Yule’a oraz mierze podobienstwa Ochiai .
Ocena wizualna w analizie skupien wskazywala na istnienie wigkszej liczby skupien niz
wymienione wczes$niej metody. Wyjatek stanowilo wykorzystanie do oceny podobienstwa
pomiedzy badanymi odmianami wspotczynnika Q Yule’a. W tym przypadku obydwa
warianty grupowania z zastosowaniem analizy skupien oraz wyniki analizy gléwnych
wspotrzednych byty bardzo podobne.

DYSKUSJA I PODSUMOWANIE

Omawiane miary podobienstwa byty juz w przesztosci opisywane i oceniane. Jednak w
praktyce najczesciej spotyka si¢ tylko trzy sposrdd nich (miar¢ Jaccarda, Nei’a i Li —
Dice’a oraz miar¢ Gowera — zgodnosci).

W prezentowanym przyktadzie badano 14 odmian przemystowych marchwi jadalne;j.
Dane pochodzity z analizy semispecyficznego PCR i byly zapisane w formie macierzy
zero-jedynkowej. Nastepnie wyznaczono macierze podobienstwa badanych obiektéw. Do
tego celu wykorzystano 8 miar bliskosci stworzonych dla danych binarnych
(dychotomicznych). Nastepnie macierze te wykorzystano do dwdch analiz statystycznych.
Po przeksztalceniu z macierzy podobienstwa do macierzy zréznicowania wykonano
analizg skupien metodg UPGMA. Natomiast na macierzach podobienstwa przeprowadzono
analiz¢ gtéwnych wspolrzgdnych bez rotacji.

Prezentowane w pracy osiem miar podobiefistwa dla danych binarnych mozna
podzieli¢, ze wzgledu na sposdb ich wyznaczania, na trzy grypy. Pierwsza stanowig miary,
w obliczaniu ktorych uwzglednia si¢ jedynie pary prazkow 1:1 (prazki wystepujg w
obydwu porownywanych genotypach) jako pary zgodne oraz 1:0 i 0:1 (prazek wystgpuje
tylko w jednym z poréwnywanych genotypow) jako pary niezgodne.
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Rys. 1. Dendrogramy analizy skupien metoda UPGMA wykonane w oparciu o osiem analizowanych
miar podobienstwa dla danych z analizy semispecyficznego PCR czternastu odmian marchwi jadalnej
Fig. 1. Dendrograms of cluster analysis performed by UPGMA method based on eight measures of
similarity of the analysed data from semi-specific PCR analysis of fourteen varieties of carrot
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Rys. 2. Wykresy obrazujace rozmieszczenie badanych odmian marchwi jadalnej w ukladzie dwoch
pierwszych wspélrzednych gléwnych dla o§miu analizowanych miar podobienstwa

Fig. 2. Charts showing the distribution of tested varieties of carrots in system of the first two principal
coordinates for the eight analyzed measures of similarity
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Do tych miar zaliczy¢ mozna miar¢ Jaccarda, miar¢ Neia i Li (Dice’a), oraz miar¢ Ochiai.
Miary te nie uwzgledniajg faktu, ze brak wystgpienia danego prazka w obydwu
porownywanych genotypach moze $wiadczy¢ o ich podobienstwie. Druga grupa miar
uwzglednia fakt wystepowania par 0:0 (brak prazka u obydwu poréwnywanych
genotypow). W przypadku tej grupy miar efekt wystapienia obszarow zgodnych (1:1 oraz
0:0) jest jednak pomniejszany przez efekt wystgpowania obszaréw niezgodnych (1:0 oraz
0:1). Do tych miar zaliczy¢ mozna miar¢ Hammana, wspotczynniki Q oraz Y Yule’a oraz
zero-jedynkowy odpowiednik wspotczynnika korelacji. Do trzeciej grupy miar
podobienstwa zaliczy¢ mozna miar¢ zgodno$ci (Gowera). Miara ta wyraza udziat
fragmentow zgodnych (1:1 oraz 0:0) w zbiorze poréwnywanych pasm.

Rézny sposdb wyznaczania wartosci opisywanych miar podobienstwa wigze si¢ $cisle
z rodzajem uzyskiwanego wyniku. Dobor wlasciwej miary powinien by¢ wigc uzasadniony
celem badan i rodzajem prowadzonych analiz molekularnych.

Zastosowanie analizy skupien do pordwnywania badanych genotypow, w analizach
danych pochodzacych z badan molekularnych, analizy skupien pozwala na opisanie
struktury podobienstwa tych genotypow. Ma to szczegdlne znaczenie w badaniach
filogenetycznych czy tez badaniach zwigzanych z oceng tozsamosci genotypoéw. Niestety
znang wada analizy skupien jest brak wyraznej odpowiedzi jak powinien wygladac
wlasciwy podzial na grupy genotypoéw podobnych. Ta metoda eksploracji danych nie daje
klarownej odpowiedzi. W wigkszosci przypadkéw badacze stosuja rdzne Kkryteria
uznaniowe. W zwigzku z ta ‘utomnoscig’ analizy skupief caly czas trwajg prace nad
opracowaniem jasnego i doktadnego kryterium pozwalajacego na wyciagniecie wnioskow
co do faktycznego podziatu badanych genotypdéw na podobne i rézne. Jedng z takich
propozycji jest zastosowanie opisanych w niniejszej pracy wspotczynnikow R? i semi-
czastkowego R?. Niestety w przypadku znaczgcego zréznicowania pomiedzy badanymi
genotypami (jak ma to miejsce w opisywanym w pracy przykltadzie) wspotczynniki te
wskazujg na podziaty bardzo ogblne i w bardzo niskim stopniu oddajgce rzeczywiste
zréznicowanie badanych genotypow (tab. 3).

Analiza gltéwnych wspotrzednych PCoA wydaje si¢ by¢ ciekawym sposobem
przestrzennego opisu (2D 1 3D) zroéznicowania genotypéw w badaniach molekularnych.
Niestety, podobnie jak inne analizy wielocechowe polegajace na redukcji wymiarow,
uzycie jej wiaze si¢ z utratg czesci informacji (obserwowanej zmienno$ci). Wybierajac
tylko dwie lub trzy wspdtrzedne gtdowne decydujemy si¢ na pewna redukcje informacji.
Oczywiscie stosowana w analizie PCoA metoda analizy sktadowych gtéwnych Hotellinga
wskazuje w pierwszej kolejnosci te sktadowe (wspotrzedne) gtowne, ktore niosa najwiecej
informacji, jednak odcigcie dalszych, mniej istotnych sktadowych (wspotrzednych)
prowadzi¢ moze nie tylko do usunigcia szumu (zaktocen losowych), lecz réwniez pewnej
cze¢$ci informacji. Bardzo wyraznie wida¢ to w omawianym w niniejszej pracy przyktadzie.
Niezaleznie od stosowanej miary podobienstwa, wyznaczone dwie pierwsze gtowne
wspotrzedne thumaczyty jedynie od 42% do 72% obserwowanej zmiennos$ci. Pozostata
cz¢$¢ tej zmiennos$ci nie byla brana pod uwage przy rozmieszczaniu badanych obiektow w
przestrzeni ograniczonej przez te dwie gtowne wspotrzedne.
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Zastosowanie analizy skupien potgczonej z uznaniowym podzialem badanych odmian
na skupienia pozwolito na wskazanie od 3 do 6 skupien odmian marchwi jadalnej zaleznie
od metody wyznaczania miary podobienstwa. Jednak juz przy tym podejsciu mozna byto
zaobserwowacé znaczace, ale i rownomierne zroznicowanie badanych odmian, ktore
objawialo si¢ stosunkowo dalekim potozeniem polaczen pomiedzy skupieniami wzglgdem
poczatku uktadu wspoétrzednych. Sposréd badanych odmian jedynie odmiana Sugarsnax
wyraznie oddzielata si¢ od pozostatych. W grupie porownywanych miar podobienstwa,
przy opisywanym podej$ciu oraz przy tak zréznicowanej puli porownywanych genotypow
najciekawsze wyniki uzyskano stosujgc wspotczynnik Q Yule’a. Pozwolil on na uzyskanie
wyraznego i1 bardzo czytelnego obrazu (rys. 1) struktury podobienstwa badanych odmian
marchwi jadalne;j.

Wykorzystanie do identyfikacji skupien wspolczynnika R? i semi-czastkowego R?
pozwolito na podziat badanych odmian marchwi jadalnej na dwa skupienia niezaleznie od
zastosowanej miary podobienstwa. Jedynie 9-20% catkowitej wariancji cech wszystkich
analizowanych odmian, wynikato z uzyskanego podzialu badanej zbiorowosci genotypow
marchwi jadalnej na dwa skupienia. Uzyskane podziaty wskazywaty na to, ze najbardziej
réozna od pozostalych byla odmiana Sugarsnax, co skutkowalo oddzieleniem jej od
pozostatych badanych odmianami utworzeniem odrebnego skupienia (tab. 5).

Zastosowanie analizy gtownych wspolrzednych 1 rzutowanie przestrzeni
wielowymiarowej w ktoérej opisane byly badane odmiany marchwi, na przestrzen
dwuwymiarowg ograniczong przez pierwsze dwie gtowne wspotrzedne pozwolilo na
pogrupowanie badanych odmian na dwie do trzech grup (skupien) zaleznie od
zastosowanej miary podobienstwa. W przypadku miary zgodnosci (Gowera), miary
Jaccarda oraz miary Nei’a i Li (Dice’a) uzyskano wyrazny podzial na dwa skupienia (rys. 2,
tab. 5). Podzial ten pokrywat si¢ w pelni z podziatem uzyskanym z zastosowaniem analizy
skupien z uwzglednieniem wspolczynnika R*> do wyznaczania liczby skupien. W
przypadku miary Ochiai oraz wspélczynnika Q Yule’a uzyskano podzial na skupienia
bardzo podobny do podzialu uzyskanego z zastosowaniem analizy skupien z
uwzglednieniem wspotczynnika R* do wyznaczania liczby skupien. W przypadku tych
miar podobienstwa mozna bylo jednak zauwazy¢ niezbyt wyrazny podzial duzego
skupienia zawierajacego wszystkie badane odmiany za wyjatkiem odmiany Sugersnax, na
dwa mniejsze skupienia (oznaczone jako 1 a oraz 1 b w tab. 5). W przypadku miary
Hammana, wspotczynnika Y Yule’a oraz zero-jedynkowego odpowiednika wspotczynnika
korelacji stwierdzono, ze badane odmiany podzielity si¢ na trzy wyrazne skupienia. We
wszystkich przypadkach ostatnie, najbardziej oddalone od pozostatych odmian skupienie
stanowila odmiana Sugarsnax. Jak mozna zauwazy¢ (tab. 4) podziatl na wigksze liczby
skupien uzyskano dla tych miar podobienstwa, dla ktorych dwie pierwsze gltowne
wspotrzedne opisywaty mniejszy zasob obserwowanej zmiennos$ci (ok. 43%) w stosunku
do pozostatych badanych miar podobienstwa (55-72%).

Obserwowane rozbiezno$ci w uzyskiwanych wynikach mozna wytlumaczy¢ catym
szeregiem zjawisk. Jako pierwsze nalezy wymieni¢ — rézne metody wyznaczania miar
podobienstwa, specyfike analizy skupien oraz specyfike¢ analizy gtéwnych wspotrzednych.
Ponadto znaczacym czynnikiem byl rozny stopien obserwowanej zmiennosci,
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wykorzystanej do podziatu na skupienia. Dodatkowym elementem znacznie utrudniajagcym
oceng¢ byla specyficzna pula badanych odmian, ktore cechowaly si¢ znacznym
zroéznicowaniem, jednak na do$¢ podobnym poziomie pomigdzy poszczegdlnymi parami
porownywanych genotypow. W puli odmian marchwi jadalnej poddanej badaniom jedynie
odmiana Sugarsnax cechowata si¢ znaczagcym oddaleniem od pozostatych odmian.
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