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zasa a madarak habitat-szelekcidojanak
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The paper reviews the multivariate statistical methods frequently applied in bird ecology
(Principal Component Analysis, Correspondence Analysis, Metric Multidimensional
Scaling, Discriminant Analsysis, Canonical Correspondence Analysis), and other techniques
probably becoming popular in the future (e.g. Multivariate Plexus Analysis). The methods are
discussed from the methodological viewpoint (e.g. a priori grouping of data, metric and
non-metric procedures), and from the biological viewpoint (structure analysis of communi-
ties, analysis of habitat selection at the population level). Popular softwares, general prob-
lems, and critiques are also discussed.

¢ A cikk rovid ittekintést ad a madardkolégiaban leggyakrabban alkalmazott sokvaltozos ordi-

1. Bevezetés -

nacids eljardsokrol (fkomponens analizis, korreszpondencia analizis, metrikus skalazas,
nem-metrikus skalazds, diszkriminancia analizis, kanonikus korreszpondencia analizis) és
néhiny elterjedésre szamithaté modszerrdl (pl. sokviltozds plexus analizis), csoportositva
ezen eljarasokat kiilonb6z6 modszertant szempontb6l (adatok a priori csoportositidsanak le-
hetésége, metrikus és nem-metrikus médszerek stb.), s biologiai oldalrél is (kozdsségek szer-
kezetvizsgalata és a habitat-szerkezettel vald kapcsolatanak elemzése, populiciok habitatsze-
lekcidjénak vizsgalata). A szerzd rdviden ismerteti az elterjedtebb szdmitogépes programcso-
magokat, és kitér a sokvaltozos ordindciok alkalmazasi nehézségeire, s az azokat ért kritikak-
ra is.

M. Cs.: MTA - MTM Allato"kolo’giai Kutatoécsoport, Magyar Természettudomanyi Mizeum,
1088 Budapest, Baross u. 13.

ban tudunk gondolkodni. Tébbc k kozott itt
tudnak segiteni a sokvaltozés r 6dszerek.
A 11 vilaghabori utan a sz: mitégépek

Ha megvizsgalunk egy madarpopuliciot,
vagy madarkézosséget hogy milyen 8ko-
l6giai tényezGk hatnak rajuk, akkor gyak-
ran a valtozék sokasigit kell megmér-
niink. Az emberi agy kapacitdsa azonban
erbsen korlatozott, s ha sok valtozénk van,
nem tudjuk azokat 4ttekinteni. Gondol-
junk arra, hogy nem tudunk elképzelni egy
n-dimenzios teret, legfeljebb 3 dimenzi6-

fejlédeését gyorsan kovette a s« kvaltozds
statisztikai médszerck fejlédés: is. Ezek
Altaldban igen szamoldsigényes eljarasok,
melyek a szamitogépek elterjedésével az
6kolégus kutatdk szamiira is egyre inkdbb
ho-zaférhetévé valtak. S6t, szamos sok-
valtozés eljrascsoport kifejlesztdi maguk
az Okologusok voltak, mivel adatsoraik
«iemzésére nem talaltak megfeleld eljara-
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sokat. Az 6kologiaban kiilonésen nagy
szerep jutott az ordinacidés modszereknek.
Az ordinicidk legéltaldnosabb célja a di-
menzidcsdkkentés. Az eredeti n szami
valtoz6t p 1ij, mesterséges, vagy mas né-
ven szdrmaztatott valtozéval helyettesit-
jiik (ahol p <n), melyek az eredeti adatok
informacidtartalmat csak kis részben mo6-
dositjak, de j6l attekinthetd reprezentacio-
jat adjak. Az ordindcié hasznélhatésiga
azonban adatfiigg6. Szerencsés esetben az
eredeti valtozokat egy vagy két 0j valtoz6-
val is helyettesithetjiik, s ezek akar az ere-
deti sokféleség 80-90%-at is megdrizhe-
tik. Ha azonban az alapadatmatrix nem jol
strukturalt, akkor az ordindci6tél sem var-
hatunk el jo1 hasznalhat6é eredményt.

2. Az ordindcios eljarasok fobb
tipusai

Az ordinacids eljarasoknak szamos tipusa
van, se szeri se szama a modszervaltoza-
toknak. Az ismertebb alaptipusokat sza-
mos szakkonyv ismerteti, magyar nyelven
hasznosan forgathat6é Podani (1997) mun-
kdja. Sovaltozdés ordindciot matrix alak-
ban elrendezheté adatokon végezhetiink.
(A matrix sorokbdl és oszlopokbdl 4llo,
téglalap alakban elrendezheté szimbhal-
maz. Ha a matrix m sorbdl és n oszlopbol
4ll, akkor az [m* n}-es méreti). Az adat-
matrix dltaldban homogén, de a diszkrimi-
nancia-analizis csoport, a kanonikus val-
tozd analizis, és a sokvaltozos plexus ana-
lizis, s részben a kanonikus korreszpon-
dencia analizis is megengedi az esetek
vagy a valtozok elézetes csoportositasat.
Az ordinaciok legismertebb csoportja a
metrikus eljarasoké, kozéjiik tartozik pl. a
népszerii fékomponens analizis. Ez az el-
jaras egy adatmatrixb6l kiindulva, egy

szidrmaztatott, szimmetrikus matrix, pl.
korrelaciés matrix sajatérték- és sajatvek-
tor-szamitdsan keresztiil hatdroz meg u;j,
mesterséges valtozokat, melyeket az ere-
deti valtozok linedris kombindcidjaként
allitja el6. Az 4j valtozok linearisan fig-
getlenek, és fontossagi sorrendbe rende-
zettek. Szerencsés esetben az Gsszvarian-
cia jelentés részét mar néhany 4j valtozé
is nagy szdzalékban magyarazza, s igy a
tébbi valtozé elhanyagolhat6.

Ha elévesziink matematikusok altal irt
sokvaltozos konyveket, 6k az alapadatok
eloszlasdra vonatkozé feltételekkel kez-
dik a modszerek ismertetését. Ez metrikus
modszereknél a multinormal eloszlas,
mely val6s, biolégiai adatoknal ritkan tel-
jesiil, s nehezen is vizsgdlhat6. Egysze-
riibb, de valdjadban gyengébb vizsgalat,
amikor a valtozokat egyenként teszteljik
a normdlis eloszlasra. (A margindlis el-
oszlasok normalitdsa sziikséges, de nem
elégséges feltétele a sokvaltozos normalis
eloszlasnak.) Adattranszformacioval so-
kat javithatunk az alapadatok eloszldsin
(Dunn 1981, Afifi & Clark 1984). A nume-
rikus 6kologiaval foglalkozé botanikusok
és zoologusok viszont mas modon kozeli-
tették meg a problémat. Vizsgaljuk meg,
hogy messze nem idedlis adatokon az
egyes modszerek mennyire alkalmazha-
tok, mennyire torzitanak, azaz a modszer-
tani sajatossagokat figyelembe véve értel-
mezhetdek-¢ az eredmények. Ilyen érte-
lemben a modszerek robosztussagarol
("robustness") szokds beszélni. A metri-
kus médszerek robosztussaga valtozé, al-
talaban alacsony, viszont a nem metrikus
eljarasoké magasabb (nemr-metrtikus ska-
lazas €s az ezen alapuld sokvaltozds ple-
xus analizis). A metrikus és a nem metri-
kus megkdzelitésen kiviil létezik egy har-
madik eljardscsoport is, mely a metrikus
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eredményeket transzformalja. fgy pl. a
korreszpondencia analizis egyik viltoza-
tat ("detrended correspondence analysis",
DCA) a nem-linedris Osszefiiggéseknél
fellépé lopatké alakd ivhatds ("arch ef-
fect", vagy mas széval "horse-shoe -ef-
fect") kikiiszo6bo1ésére fejlesztették ki. Az
eljaras ismertebb nevén "DECORANA",
mely val§jaban az erre a célra kifejlesztett
program neve (Hill 1979, Hill & Gauch
1980). A DECORANA-t ért kritikdk hata-
sara (pl. Wartenberg et al. 1987) a DECO-
RANA népszeriisége csékkendben van,
mivel a mesterséges ujraskidlazissal az
adatok lényegi tulajdonsagait deformalja,
s fedi el. Elvileg az ujraskalazas mas ordi-
nacids eljarasokrais elvégezhet6 (pl. Lud-
wig & Reynolds (1988) fékomponens ana-
lizisre ad programot), s maga az ujraskala-
zas is szamos algoritmus szerint végezhe-
t0 el (Jongman et al. 1987).

A sokvaltozds analizisek elvégezhetl-
ségének egyéb feltételeirdl hasznos Atte-
kintést ad Pimentel (1979), valamint Mor-
rison et al. (1992: 280-283) munkija.

3. Maddrkozosségek sokvaltozos
elemzése

A madarkozosségek faj-abundancia adatai
[mx n}es adatmatrixokba rendezhetdk,
ahol a matrixnak msora van (pl. fajok vagy
mintavételi helyek), s noszlopa (pl. minta-
vételi helyek vagy fajok). Ez barmely or-
din4cids eljarassal elemezhetd, mely nem
kivanja az esetek a priori csoportositasat
(pl. fokomponens analizis, fékoordinita
analizis vagy mds néven metrikus skala-
zds, korreszpondencia analizis). A gya-
korlatban az adatmaétrixban szerepl§ sok 0
érték leronthatja az egyes eljarasok, pl. a
fékomponens analizis eredményességét.

A korreszpondencia analizis azonban nem
Euklideszi tavolsagokkal dolgozik, mint
pl. a fékomponens analizis, hanem chi-
négyzet értékekkel, ezért ilyen esetekben
ink4bb ajanlhaté. A robosztus nem-metri-
kus skaldzas sok esetben szintén jol alkal-
mazhatd.

A gyakorlatban az alapadatmatrix mi-
nimalis mérete kb. 10x10-es, vagy
15x15-8s. Ha tul sok waltozét (vagy ese-
tet) kell abrazolnunk, értelmezniink, ez
nehézségeket okoz. Kedvezd esetben ezek
szama nem 1épi til az 50-et.

Gauch (1992a) az adatmitrix fontos tu-
lajdonsagai ismerteti: (1) zaj, (2) redun-
dancia, (3) kapcsolatrendszer, és (4) "out-
lier"-ek. (1) A mintavétel adottsigaitdl
fiiggden (minta nagysdga, a mintavételi
moédszer pontossdga, fajok szama stb.)
minden mintink t6bbé-kevésbé eltér egy-
mastél, mégha ugyanazon mintavételi he-
lyen, ugyanazon mddszerrel végeztiik is a
mintavételt. Mintank igy részben a tanul-
ményozandd struktirdra, részben pedig a
zajra ("fehér zaj") vonatkozik. A sokvalto-
zds ordinacidk hatékony eszkoézei a zaj-
sziirésnek (Gauch 1982b). (2) Sok adatele-
miink nagyon hasonlé lehet egymashoz, s
ezeket koordinidta-rendszerben dbrazolva
gyakran egymadsra tornyosuld pontfethd-
ket kapunk (redundancia). A kis eltoloda-
soknak viszont sokszor az adataink zajos-
saga lehet az oka. igy a redundancia mint-
egy ellentéte a zajnak, s segithet felismer-
ni az adatok zajszintjét. Sokszor az 6kolé-
giai adatok gyiijtésénél az a legjobb straté-
gia, ha nagyszamu adatot gyiijtiink, majd
valamilyen ¢sszegzéssel (pl. mintdk
Osszevondsa) leredukaljuk a redundanciat
és csokkentjiik a zajszintet. (3) A valtozdk
és/vagy esetek kapcsolatrendszerén egy-
részt a korrelacids struktirat értjik, de et-
tol tobbet is, mivel az lehet nem-linedris
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osszefiiggésrendszer is, s emellett a hat-
térvaltozOkra valé visszavezethetGséget
is. Az ordinaciok célja épp ennek az Gssze-
tett kapcsolatrendszernek a feltdrdsa. (4)
Az "outlier"-ek kilégé esetek, melyek a
tobbi esettdl jelentésen kiillonbéznek. En-
nek tébbféle oka lehet, pl. mintavételi
hiba, vagy diszjunkt mintavétel. Utébbira
példa pl. egy Okoldgiai gradiens mentén
végzett mintavétel-sorozat, ahol a gradi-
ens egy adott szakaszan nem volt mintavé-
tel (esetleg nem is lehetett, mert hidny-
zott), csak az “"outlier" minta szarmazik
innen. Ha az "outlier"-ek csoportba vagy
csoportokba rendezddnek, akkor ez az
adatmatrix diszjunktsdgdra utal. Az ada-
tok a matrixon beliil blokkokba tomoriil-
hetnek, s az adatblokkok egymassal vald
szimilaritasa kozel z€rd is lehet. Az "outli-
er'-ek lehetnek nemkivanatos elemek,
melyek leronthatjak az analizist (pl. min-
tavételi, vagy adatbeviteli hibabol szar-
mazé "outlier"-ek), de adott esetben a
vizsgalt struktura fontos része is lehet,
melyek esetleg kiegészit6 kérnyezeti vagy
torténeti adatokkal egyiitt mar jol értel-
mezhetdk.

4. Madarkozosségek és a habi-

tatszerkezet kozos elemzése

Ha a madarkozosség mellett a habitatszer-
kezet alapadatait is tdrolni akarjuk, akkor
az egyszerii [mx n}-es adatmatrix mar csak
nehézkesen alkalmazhaté. Ilyen esetben
legkevesebb két adatmatrixunk van, egy
[mxn]-es mintavételi helyenkénti faj-
abundancidkkal, s egy masik, [mx n,}-ti-
pusu, - rendszerint - ugyanazon mintavé-
teli helyenkénti habitatvaltozé értékek-
kel. Az ordiniciés modszerek tobbsége vi-
szont megkoveteli az [mx n}es adatmétri-

xot. A legegyszeriibb esetben a két adat-
matrixot §sszevonjik, s a madarfajonkénti
vegeticios-paraméterek atlagértékeit ir-
jak be egy [mx nl-es matrixba. Ez nyilvan-
val6an jelentds informdciovesztéssel jar,
elvész a habitatvaltozok variabilitisa, s
ugyancsak elvész a madarfajok abundan-
cia-értékeiben rejlé informaicié. Fejlet-
tebb eljaras a kanonikus korreszpondencia
analizis (ter Braak 1986, 1987a), mely a
madar-abundancia adatokon kiviil a min-
tavételi egységeken mért vegetdcios val-
tozokat is tudja kezelni. Mar robosztusabb
(nem linearis jellegi) és tetszés szerint bd-
vithetd a sokviltozos plexus analizis
("multivariate plexus analysis", MPA)
(Moskat 1991). Ez val6jaban egy keret-
rendszer (“"sokvaltozés plexus koncep-
ci6", MPC), mely a feladat nagysigahoz,
azaz az alapadatmditrixok szamahoz bovit-
hetd, s az egyes részanalizisek az adatok
tulajdonsdgaihoz és a célkitiizéshez vi-
szonylag szabadon vilaszthaték. A ma-
dé4rfaj-abundancia és .. vegetacios paramé-
terek alapadat-matrixa elvileg elemezhetd
lenne kanonikus korreldcié analizissel is,
de ez Gauch & Wentworth (1976) szerint
ez kevéssé robosztus cljaras. Madarokolo-
giai alkalmazhat0sagat tesztelni kellene.
Kiilonb6z6 kozosségek ordinicidja a
gyakorlatban esetleg megoldhatd akar egy
fékomponens analizissel is, de igazibdl a
diszkriminancia analizis csoport tagjai al-
kalmasak rd. A korabban eldszeretettel al-
kalmazott lépésenkénti ("stepwise") disz-
kriminancia analizist egyre tobb kritika
éri, s helyette inkabb a kanonikus valtozé
analizis (t6bbsz6rés diszkriminancia ana-
lizis) ajanlhaté (pl. Ludwig & Reynolds
1988). A f6 érv a 1épésenkénti diszkrimi-
nancia analizis ellen, hogy el6sz6r minden
viltoz6t bevon az analizisbe, majd csupan
a statisztikai paraméterek alapjan ejti ki a



Moskdt Csaba 37

feleslegeseket, mely a biolégiai tartalom
rovasira mehet. Nekem jé személyes ta-
pasztalataim vannak az eljarassal (Moskat
et al. 1993, 1996). Kiil6ndsen, ha hasonlé
adatszerkezetek kozotti finom kiilonbsé-
gekre vagyunk kivancsiak, akkor jobban
ramutat a kiilonbségekre, mint a kanoni-
kus valtozo analizis. A 1épésenkénti disz-
kriminancia analizis alkalmazisa kétség-
teleniil odafigyelést igényel, mind az alap-
adatmatrix 6sszedllitadsanal, mind pedig az
eredmények értelmezésénél. Ha lehet,
még mis eljarasokat is vonjunk be az ered-
mények ellendrzésére és kiegészitésére.

4.1. Madarpopuldciék habitat-szelek-
cidjdnak sokvaltozés elemzése

A habitatszelekcid vizsgalatanal két alap-
eset lehetséges. Egy madarfajrol gyijtiink
adatokat kiil6nb6z6 mintavételi helyeken,
rendszerint territériumokban, vagy sok
fajt vizsgilunk, egymadst6l fiiggetlen,
diszkrét mintavételi egységekben, gyak-
ran a territoriumokban. Az els6é esetben
egy [mx n}es adatmatrixhoz jutunk, mely
egyszerilien alkalmazhaté ordinaciéhoz, a
masodikban legegyszeriibb esetben itla-
golni kell a fajonkénti valtozonkénti érté-
keket, hogy az adatok elrendezhetbek le-
gyenek egy [mx n}es adatmatrixba. Ilyen
esetben elvész a fajonkénti variabilitas.

5. A sokvaltozés analiziseket ért
kritikak

A sokviltozés mddszereket elsGsorban
bonyolultabbb adatszerkezetek struktira-
inak elemzésére hasznilhatjuk, s igy a
vizsgélati objektumok 6sszefiiggéseit tar-
hatjuk fel. Ez féleg struktiura-vizsgalatot
jelent, de esetenként lehet az elemzések-

nek némi dinamikus jellege is (pl. viselke-
dési mint4zatok ordinacidja, Spence 1978,
Frey & Pimentel 1978, Pimentel & Frey
1978, vagy tarsulasdinamikai struktira-
vizsgélatok, pl. okoldgiai szukcesszid
vizsgalata, Moskat & Waliczky 1992).
Esetenként csak 6sszefiiggések kihaldsza-
sardl van sz6, ez viszont nélkiiliik sokszor
megoldhatatlan. Az ordindciok az ismert
exploracids jelleg mellett (Greig-Smith
1980) hipotézis-generalasra is felhasznal-
hatok (Whittaker 1967), de az analizisek -
altaldban - nem alkalmasak hipotézisek
tesztelésére. Ezt kiegészitd analizisekkel
oldhatjuk meg, a vizsgalat sok esetben
még egy masodik, elemzé szintet is igé-
nyel. Orléci (1978) szerint az ordinacidk
az alabbi esetekben alkalmasak a szokasos
exploraci6s szerepen till hipotézisek tesz-
telésére: amikor az eredmények sorozato-
san §sszhangban vannak ismert tényekkel,
vagy sokszor megismételt kisérletek ered-
ményeivel, vagy megfigyelésekkel, és ter-
mészetesen akkor, ha az alapadatok elosz-
lasa ismert és messzemenden kielégiti a
modszer 4ltal igényelt kivanalmakat.
Ugyancsak vita targya szokott lenni, hogy
az ordinaciok soran kapott 4j mesterséges
valtozok, vagy dbrazolasban gondolkodva
a tengelyek hogyan magyarazhatok. Alta-
ldban - akik még sohasem végeztek ordi-
naciot - elészeretettel ragaszkodnak a ten-
gelyek értelmezéséhez. Ez sokszor meg-
oldhat6 ¢s fontos is, hogy bioldgiai értel-
mezést adjunk az eredményeknek, de ese-
tenként el6fordulhat, hogy az ordinici6
célja csupan egy dimenzidcsékkentés, s a
tengelyek magyarizata masodlagos.
Kiilén problémakér az eredmények sta-
bilitdsa. Karr & Martin (1981) szimulalt,
mesterséges adatokon hajtott végre f6kom-
ponens analizist, s itt is a valés adatokhoz
hasonlé eredményeket kapott. Barmilyen
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adatokat is adunk, egy ordiniciénak min-
dig van eredménye (kivéve, ha pl. a matrix
szingularitdsa miatt nem hatdrozhaték meg
egyértelmiien a sajatvektorok és a sajétér-
tékek). Ha kicsit valtoztatunk az adatmatri-
xon, az eredmények is valtoznak. Kiilonbo-
z6 modszerek mas eredményeket adhatnak.
Ezek a legkomolyabb problémdk, melyek
visszariaszthatnak a sokvaltozos ordinaci-
0s eljarasok alkalmazisatél. Ha azonban
apr6lékosan kielemezziik az eredménye-
ket, figyelembe véve az adatok eloszlési tu-
lajdonsagait, valamint az alkalmazott elja-
rasok sajatossagait, akkor az el6bbi agga-
lyok feloldhaték. Ajanlatos eredményeink
validitas-vizsgalatat is elvégezni, pl. min-
taclemszam-csokkentéssel — megismételt
analizissel. Mindenesetre a sokvaltozos or-
dindcidk alkalmazisa meglehets 6vatos-
sagot igényel. Mindenképpen javasolhato,
hogy ha lehet, ne csak egy médszert probal-
junk ki, hanem néhany kozelrokon eljarast
is. Ha a konkrét eljarasok specialitasait le-
szamitva nagyon hasonlé eredményeket
kapunk, akkor ezek egymast megerdsitik.
Az ut6bbi években jelentisen fejlédtek az
ordiniciok osszehasonlitasat megvalositd
algoritmusok is (pl. "Procrustes"-analizis,
lasd pl. Podani 1994).

A sokvaltozos médszerek jellegiikben
erdsen eltérnek az egyvaltozds statisztika-
ban megszokott hipotézisvizsgalatoktol.
Mig ott statisztikai probakkal kapunk szig-
nifikidns vagy nem szignifikdns osszefiig-
géseket, lényegében egy receptkényv sze-
rint, mechanikusan, addig a sokvaltozos
ordinacioknal csak elvétve van lehetdség
szignifikancia-vizsgalatra, s csak korlato-
zottan allnak rendelkezésiinkre altalanosan
alkalmazhat6 receptek. Ez egyben a tudo-
manyteriiletet izgalmassa és dinamikussa
is teszi, viszont rimutat a sokvaltozés mod-
szerek alkalmazasanak nehézségeire is.

Osszefoglalva: A sokvaltozos ordina-
cidk eredményének haszndlhat6saga két
f6 dolgon mulik: (1) milyenek az adata-
ink (mintavétel reprezentativitisa, az
adatok eloszlastipusa, zajszintje, redun-
danciaja, kapcsolatrendszere, "outlier"-
struktirija stb.), s hogy (2) sikeriilt-e ki-
vélasztani az adott adatokhoz és a vizs-
galt problémahoz legmegfeleldbb elja-
rast, ill. eljardsokat.

6. Szamitogépes program-
csomagok

Sokviltozos analizisekre mar a nagygépes
korszakban kifejlesztettek komoly sok-
valtozds statisztikai programcsomagokat,
melyek azutdn atkertiltek a PC-s vildgba is
(pl. BMDP, SPSS, SAS). Ujabb altalanos
céla programcsomagok keriiltek piacra
(STATGRAPHICS, SYSTAT, CSS Statis-
tica stb), s megjelentek a specialisan 0ko-
logusok részére kifejlesztett programcso-
magok is (pl. BioStat, PC-ORD). Kiilén
meg kell emliteniink két magyar fejleszté-
sii programcsomagot, a SYN-TAX-ot (Po-
dani 1993, 1994), és a NuCoSa-t (Téthmé-
rész 1993, 1994), melyek a holland, kano-
nikus korreszpondencia analizisre kifej-
lesztett CANOCO programcsomaggal (ter
Braak 1987b) egyiitt taldn a vildgon leg-
korszeriibbeknek tekintheték az ordinacié
témakorében. Jelenleg befejezés eldtt all
egy sokvaltozods plexus analizist végrehaj-
té programcsomag is.

7. Mintapéldak

A Magyar Madartani Egyesiilet I'V. Tudo-
manyos Ulésén bemutatott mintapéldak az
alabbi kézleményekben taldlhatok meg:
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(1) K6z6sségi szintii problémara: Madar-
kozosség és vegeticioszerkezet elemzé-
se a Szigetk(z teriiletén fiizes-nyaras er-
dékben kanonikus valtozd analizissel,
fékomponens analizissel és sokvaltozos
plexus analizissel (Moskidt & Fuisz
1995a). Az alkalmazasok irdnt érdekl6-
d6knek ajanlhatdé még Verner et al.
(1986) kotete. Tovabbi hazai példakat
ismertet Moskat (1981), Moskat és
Waliczky (1982), valamint Moskat &
Fuisz (1985b) is.

(2) Populaciés szintli elemzésre: A kerti
geze (Hippolais icterina) habitatszelek-
cidjanak vizsgalata a szigetk6zi artéri
erd6kben, kiillonos tekintettel a vonuld
¢és a fészkel6 populacié kozotti kiilénb-
ségekre, lépésenkénti diszkriminancia
analizissel és fékomponens analizissel
(Moskat ef al. 1993).

Koszénetnyilvénitas. A kézirat az Orszigos
Tudomanyos Kutatisi Alap (OTKA) T I/6
012832 jelii palyazatanak keretében késziilt.
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