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样本量不一致时的β多样性计算 
邹怡 * 
西交利物浦大学, 江苏苏州 215123 

摘要: 度量样方间物种组成的差异, 即β多样性, 是生态学研究中的常用手段。在开展生态学研究的过程中, 不同样方获取的

样本量通常不同。使用物种稀疏曲线可以计算不同样本量的α多样性, 但常用的β多样性指数的计算却没有考虑样本量的差

异。本文主要介绍了从稀疏曲线演化而来的可以计算不同样本量的β多样性指数——预期共享物种数(expected species shared, 
ESS)及其标准化后的指数, 其中详细介绍了弦标准化的预期共享物种数(chord-normalized expected species shared, CNESS)。利
用真实采集的数据集, 本文演示了在不同样本参数m下, CNESS经过主坐标分析(principal coordinates analysis, PCoA)的二维

排序结果, 并比较了样本量变化后, CNESS与基于多度的Chao-Jaccard相异性指数之间的差异。模拟结果表明, CNESS指数与

Chao-Jaccard指数的PCoA结果具有相关性, 该相关性不随m值的变化而变化。CNESS指数较Chao-Jaccard指数具有更多优势, 
通过调节样本参数m, CNESS的结果可以分析优势种或者稀有种的物种组成差异, 同时CNESS指数对样本量不敏感。ESS系列

相异指数是基于物种多度的计算, 适用于样本量不一致时的β多样性研究, 建议在开展昆虫等无脊椎动物的生态学研究中使

用此指数。为了更加准确地获得样方之间的物种组成差异, 在数据分析的过程中应选取不同大小的m值计算CNESS。然而 , 由
于样本量小于特定m值的样方会在计算中被剔除, 因此, 在实际的取样工作中, 每个样方都应该尽量采集到足够多的个体, 
才能保证在m值足够大的时候也不丢失样方信息。 
关键词: beta多样性; CNESS; 主坐标分析(PCoA); 相异矩阵; 昆虫; 群落生态学 
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The calculation of β-diversity for different sample sizes 
Yi Zou * 
Xi’an Jiaotong-Liverpool University, Suzhou, Jiangsu 215123 

ABSTRACT 
Aims: Measuring differences in species composition between plots, i.e., β-diversity, is a common approach in 
ecological studies. In empirical studies, sample sizes between plots are often inconsistent. While species rarefaction 
curves can be used to calculate α-diversity for different sample sizes, commonly-used β-diversity indices do not take 
sample sizes into account. To overcome the limitation, this study introduced the species rarefaction-extended β-diversity 
index—the expected species shared (ESS) and its normalized format, with particular emphasis on the chord-normalized 
expected species shared (CNESS) index. 
Methods: Based on empirical data, this study demonstrated the application of CNESS using principal coordinates 
analysis (PCoA) under different sample size parameter (m), and compared results between the CNESS and a commonly 
used abundance-based index, the Chao-Jaccard index.  
Results: Simulation results showed that the PCoA results of the CNESS index and the Chao-Jaccard index were 
generally positively correlated and that the correlation was largely independent of m. By adjusting m, results of the 
CNESS can be tuned to focus on the species composition of both dominant and rare species, whereas the Chao-Jaccard 
cannot represent the relevant information. The CNESS index was not sensitive to the sample size, which offers 
advantages compared to the Chao-Jaccard index. 
Conclusions: ESS-based dissimilarity indices are abundance-based and are suitable for the calculation of β-diversity 

•技术与方法•  
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when sample sizes vary among plots, which is especially important when studying insects and other invertebrates that 
commonly have vast differences in the number of samples among plots. In order to comprehensively understand species 
composition differences between plots, calculation of CNESS results under different m values is recommended. As plots 
with a sample size smaller than m will be excluded in the calculation, in practice, a sufficient number of individuals are 
required for each plot to ensure the integrity of plot information under a large m. 
Key words: β-diversity; CNESS; principal coordinates analysis (PCoA); dissimilarity matrix; insects; community 
ecology 

生物多样性的测度在生态学的研究中至关重

要。Whittaker (1960)提出了生物多样性的3个概念: 
α多样性、β多样性和γ多样性。其中α多样性强调生

境内的物种数, β多样性强调不同环境梯度下的物

种组成差异, γ多样性强调区域内的总体物种丰富

度。此后, 不同学者提出了一系列计算生物多样性

的指数(马克平, 1994), 这些指数基本可归为两类:  
一类是基于物种频度分布(presence/absence)的数据

进行计算, 另一类是基于物种多度(abundance)的数

据进行计算。 
β多样性的算法大致可以分为两类: 一类是与γ

多样性相关的倍性(γ/α)或加性(γ – α)分配法, 另一

类是测量样方之间的相似性或相异性。度量样方之

间的相似性(或相异性)被广泛用于测定时间或者空

间维度上群落组成的变化(陈圣宾等, 2010; 斯幸峰

等, 2017), 其计算结果通常是获得一个样方 × 样

方的距离矩阵(dissimilarity/distance matrix)。基于物

种频度分布的β多样性指数有Jaccard指数、Sørensen
指数、Cody指数、Whittaker指数等(Koleff et al, 2003); 
基于物种多度的β多样性指数包括改进后的Jaccard
与Sørensen指数(这里分别称为Chao-Jaccard指数和

Chao-Sørensen指数)、Bray-Curtis指数(Chao et al, 
2005; Schroeder & Jenkins, 2018), 或者直接采用物

种多度的欧式距离(Euclidean distance)等(Legendre 
& Legendre, 2012)。为了更直观地表达样方之间的

差异性, 距离矩阵又可以通过降维排序(ordination) 
得到一个二维的排序图(Legendre & Gallagher, 2001; 
Tuomisto, 2010) (图1)。排序的方法包括主坐标分析

(principal coordinates analysis, PCoA, 等同于经典多

维 尺 度 变 换 classical multidimensional scaling, 
MDS)、非度量多维尺度分析(non-metric multidimen- 
sional scaling, NMDS)等。 

 

 
 
图1  从样方 × 物种的多度数据转换成二维排序图的流程图。原始的多度数据通过计算相异指数可以得到一个两两样方配

对的距离矩阵; 该距离矩阵可以通过合适的排序方法得到二维的降序图; 二维图中的一个点代表一个样方, 点与点之间的距

离代表样方之间的物种组成是相异(距离比较远)还是相似(距离比较近)。 
Fig. 1  Flow chart for converting plot × species multi-dimensional data into a two-dimensional ordination graph. The raw data can 
be calculated into a pair-wised distance matrix. The distance matrix can be descended into a two-dimensional ordination graph. One 
point in the ordination graph represents a sampling plot, while the distance between the points represents that the species composition 
between plot is dissimilar (distance is far) or similar (distance is relatively close). 
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获取区域内的所有物种后可以对区域生物多

样性进行无偏计算, 但一般情况下这是很难实现

的。样方中采集到的物种数与样本量(sample size)
关系很大, 而样本量往往是无法控制的, 这对于种

类繁多的昆虫等无脊椎动物尤其如此。例如, 一个

研究区域设置了A、B、C 3个样方, 通过陷阱采样

法比较3个样方地表甲虫多样性的差异。这3个样方

中分别得到5、10和12个物种, 以及20、100和200
个个体。在α多样性的计算中, 如果直接比较3个样

方之间的物种数差异, 会得出样方C拥有最高多样

性的结论。但这一结论是不准确的, 因为无法知道

其他两个样方在取样达到200个个体时会得到多少

个物种。这种情况下, 我们可以采取稀疏标准化

(Simberloff, 1972)的方法, 通过随机抽样方法计算

“种–个体”稀疏曲线(rarefaction curve)来估计出每个

样方随机抽取一定个体后的物种数(如上述例子中3
个样方都随机抽取20个个体), 从而比较样本量标

准化后3个样方之间的物种数。同理, β多样性的计

算中, 如直接采用物种数而不考虑多度, 其计算结

果也会有偏差。由于不同样方采集的个体数不一致, 
因此采集到的物种数量本身会受到物种分布(即优

势种或者稀有种的比例 ) 的影响 (Legendre & 
Gallagher, 2001)。而基于多度的β多样性指数如

Chao-Jaccard、Chao-Sørensen、Bray-Curtis等相异性

指数中, 计算时只考虑采集到的个体数, 并没有一

个标准化的样本参数可供选择。 
事实上, 由α多样性“稀疏标准化”方法延伸而

来的 β 多样性计算方法 —— 预期共享物种数

(expected species shared, ESS)可以选择样本量参数, 
然而该指数长期未被广泛应用。本文介绍了ESS的
来源、数学表达式及其标准化方法, 其中重点介绍

了弦标准化的预期共享物种数 (chord-normalized 
expected species shared, CNESS)。此外, 利用真值数

据, 本文对比分析了CNESS指数与Chao-Jaccard指
数之间的差异, 并讨论了ESS系列指数的适用条件

以及使用中的注意事项。 

 
稀疏曲线的计算来源于Hurlbert (1971)提出的

预期物种数(expected species, ES), 该指数基于超几

何概率分布模型设置样本大小参数为m, 其含义是

指在一个拥有S个物种和N个有限个体的集合中, 随

机不放回地抽取m个个体所得到的预期物种数。ES
的数学表达式为:  

1

ES 1

k
S

m
k

N N
m
N
m

=

 −  
  

  = −
  
  

  

∑    (1) 

其中, S代表观测到的物种总数, N代表样本中个体

总数, Nk代表同一样本中物种k的个体总数。后来, 
Smith和Grassle (1977)提出, 如果群体是无限大的, 
则抽取m个个体所得到的预期物种数符合多项分布

(这里记为ES′), 其数学表达式如下: 

( )
1

ES 1 1
S

m
m i

k

π
=

 ′ = − − ∑   (2) 

其中, iπ 是物种i的个体在群体中的概率。 
为了解决样本量不一致时β多样性的计算 , 

Grassle和Smith (1976)提出预期共享物种数(ESS)。
顾名思义, ESS是由ES变换而来, 是指两个样方间

任意提取m个个体所得到预期共有的物种数

(ESSij|m), 其数学表达式如下: 

**

|
* *1

ESS 1 1

j jki ik
S

ij m
i jk

N NN N
m m

N N
m m

=
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      

∑

 
 (3) 

其中, Ni*与Nj*分别代表样方i和样方j的个体总数, 
Nik与Njk代表物种k在样方i和样方j的个体数。Grassle
和Smith (1976)也提出了根据ES′变换而来的ESS计
算方法, 但几乎未被使用。 

从公式 (3)可以看出 , 在m值很大的情况下 , 

*iN
m

 
 
 

部分可能会超过计算机的计算范围, 不过该

式稍加推导即可解决该问题(推导方式见Zou & 
Axmacher, 2020):  

( )

( )

1
*

|
*1 0

1
*

*0

ESS 1

1

S m
i ik

ij m
ik n

m
j jk

jn

N N n
N n

N N n
N n

−

= =

−

=

 − −
= − × 

−  
 − −
− 

−  

∑ ∏

∏  (4)

 

与ES类似, ESS的计算结果大于0, 代表了共享

物种数的多少。然而, 研究物种组成的相异性时, 
我们通常用值域0 (100%相同)至1 (100%相异)来表

示, ESS直接计算的结果显然不够直观。为了解决这

1  ESS的来源、算法及其标准化方法 
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一问题, Grassle和Smith (1976)进一步将ESS值标准

化, 使其符合值域在0–1之间的相异指数, 称之为

标准化的预期共享物种数 (normalized expected 
species shared, NESS): 

|
|

| |

2 ESS
NESS

ESS ESS
ij m

ij m
ii m jj m

×
=

+  
 (5) 

当m = 1时, NESS的(相异性)值与Horn-Morisita指数

的(相似性)值一致(即Horn-Morisita = 1 – NESSm=1), 
因此可以认为NESS是Horn-Morisita指数的延伸

(Grassle & Smith, 1976)。 
NESS针对ESS的标准化使用的是算术平均值, 

这易受极值的影响。Trueblood等(1994)在研究波士

顿港泥滩生物时, 使用几何平均值来对ESS进行标

准化, 称为弦标准化的预期共享物种数(CNESS), 
可以弱化极值的影响。然而, Trueblood等(1994)的
CNESS指数值域在0– 2 之间, 无法像传统的值域

在0–1之间的β多样性指数那样直观地表达样方之

间的相异性。 近期 Zou 和 Axmacher (2020) 对
Trueblood等(1994)提出的CNESS指数略加修改, 使
其值域在0–1之间, 表达式如下: 

|
|

| |

ESS
CNESS 1

ESS ESS
ij m

ij m
ii m jj m

= −
×

  (6) 

通过选择参数m值, NESS/CNESS可以比较两

个样本量相同的样方之间的物种组成相异性。显然, 
不同的m取值对于NESS/CNESS的计算结果是有影

响的。m的取值越小, 其结果越受到优势种的影响； 
反之, m越大则结果越受到稀有种或者总体的物种

组成的影响(Zou & Axmacher, 2020)。 
NESS/CNESS 适 用 于 比 较 不 同 采 样 强 度

(sampling completeness)的样方间的物种组成差异, 
被用于昆虫等无脊椎动物β多样性的研究(Beck & 
Vun Khen, 2007; Liu et al, 2010; 段美春等, 2012; 
Zou et al, 2014; Bonifácio et al, 2020)。然而 , 相比于

其他常见的相异性指数, NESS/CNESS并没有得到

广泛应用, 原因之一是没有合适的软件。在此前的

研究中 , ESS系列指数相关的计算都是在基于

MS-DOS 系 统 开 发 的 Compah96 软 件 上 完 成

(Gallagher, 1998), 该软件的链接目前已经无法打

开。即使在使用Compah96软件时, 进行大量且重复

的计算也十分困难。相比之下, 其他的β多样性指数

的计算均可在开源软件R语言(R Core Team, 2020)

平台中实现。近期Zou和Axmacher (2020)以及Menot 
(2019)独立开发了用于计算ESS系列指数 (包括

ESS、NESS和CNESS)的R程序, 解决了软件计算的

问题。此外, Zou和Axmacher (2020)运用模拟的数据, 
对比了在不同样本量下CNESS指数与Bray-Curtis指
数、Chao-Sørensen指数以及欧式距离所得到的结果

稳定性的差异, 结果表明CNESS在不同的取样场景

下表现都比较稳定。尽管如此, 针对真实的数据, 
使用降维排序后, CNESS对比传统的β多样性在不

同样本下的表现如何, 目前并没有相关的研究。 

 
本文利用真实采集的数据, 对比了在不同的样

本参数m下的CNESS指数、Chao-Jaccard指数经过

PCoA排序后的结果。此外 , 对比了不同m值下

CNESS与Chao-Jaccard的二维排序轴之间的关系。

最后, 通过模拟样本量的变化, 评估成对样方间

CNESS与Chao-Jaccard相异性平均值的稳定性。 
本文的数据来自vegan包(Oksanen et al, 2018) 

中的“mite”数据集, 该数据集来自加拿大魁北克省

蒙特利尔大学劳伦蒂斯生物研究站的甲螨数据(蜱
螨目: 甲螨亚目), 包含70个土壤样品的35个形态种

(Borcard & Legendre, 1994)。本研究将每个土壤样

品视为一个样方, 该数据集共拥有70个样方, 编号

1–70。共有9,800个个体, 其中样本量最小的样方包

含8个个体, 最大的包含781个个体, 平均每样方包

含140个个体。数据集中物种的多度分布见附录1。 
首先 , 计算CNESS与Chao-Jaccard相异指数 , 

得到样方之间配对的距离矩阵 (pairwise distance 
matrix), 然后查看不同指数对群落物种结构相异性

的变化。CNESS函数有两个参数: x和m, 其中x是样

方×物种(行×列)的矩阵, m是两个样地之间共有的

样本量参数。理论上, m值可为≥ 1的正整数, 但是当

m值大于样方内总体的样本数时, 该样方就会在计

算中被剔除。本次计算中, CNESS分别采用了m = 1、
8和140这3个值, 分别代表最小m取值、样本量最小

的样方所包含的个体数、所有样方的平均个体数。

得到相异矩阵后, 用PCoA将相异矩阵二维化, 得
到一个拥有两个轴(Axis-1和Axis-2)的二维图。 

其次, 对基于两个不同指数得到的两个轴分别

进行线性回归, 检验CNESS指数与Chao-Jaccard之
间二维化之后所表达信息的关系。通过计算不同m

2  演示与模拟 
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值(1–140)的CNESS, 得到不同的回归系数 , 查看

CNESS指数与Chao-Jaccard指数得到的两个轴的相

关关系是否受到m值的影响。 
最后, 采取随机移除数据集中的个体的方式分

别计算新的样本的CNESS与Chao-Jaccard的平均值, 
移除的个体数从100依次递增至2,000 (约占总样本

数的20%)。通过计算样本量变化后的CNESS (m = 1, 
8与140)与Chao-Jaccard的样方间平均相异性的变化

率来查看不同指数对于样本量的稳定性, 计算方法

为: 变化率 = (变化后样本平均相异性 – 原样本平

均相异性) /原样本平均相异性 × 100%。 
本文涉及的计算均在R软件(R Core Team, 2020)

中完成 , 使用vegan包 (Oksanen et al, 2018)计算

PCoA, 使 用 CommEcol 包 (Melo, 2014) 计 算

Chao-Jaccard指数。CNESS指数的计算采用Zou和

Axmacher (2020)开发的ESS()函数。模拟与计算过

程的R语言代码见附录2。  

 
从PCoA的排序图中可以看出, 不同m值的排

序结果并不相同。数据集中采集个体数最少的样方

包含8个个体, 因此当m = 8时, 没有样方在计算中

被剔除。当m > 8时, 一定数量的样方被剔除; m = 
140时, 排序图中只拥有24个样方(44个样方因少于

140个个体而被剔除计算) (图2)。 
基于CNESS的PCoA排序结果与Chao-Jaccard

的排序结果具相似之处, 但也有明显差异。如样地

7, 13,  21和24在CNESS (m = 1和m = 8)和
Chao-Jaccard的排序中均聚集在一起, 而样地57和
样地62与其他样地的差异均较大(图2)。线性回归结  

 

 
 

图2  不同取样参数大小(m = 1, 8和140)下的基于弦标准化的预期共享物种数(CNESS)指数以及Chao-Jaccard指数的主坐标

分析(PCoA)二维排序图 
Fig. 2  Two-dimensional principal coordinates analysis (PCoA) plots based on chord-normalized expected species shared (CNESS) 
index with different sampling size parameter (m = 1, 8, 140) and based on the Chao-Jaccard index 

3  结果 
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图3  基于弦标准化的预期共享物种数(CNESS)指数的主坐

标分析(PCoA)排序产生的两个轴(Axis-1与Axis-2)与基于

Chao-Jaccard的PCoA排序产生的两个轴分别进行线性回归

后的回归系数(R2)在不同m值下的变化 
Fig. 3  Linear regression value (R2) between respective axes 
(Axis-1 and Axis-2) that generated by chord-normalized 
expected species shared (CNESS) index based and 
Chao-Jaccard based principal coordinates analysis (PCoA) 
plots at different m values 

 

 
 

图4  弦标准化的预期共享物种数(CNESS) (m = 1、8和140)
和Chao-Jaccard相异性的平均值的变化率与随机移除的个

体数之间的关系 
Fig. 4  Relationship between the changes of mean 
dissimilarity distance with the number of individuals randomly 
removed from the dataset for chord-normalized expected 
species shared (CNESS) index with different m value (m = 1, 8 
and 140) and the Chao-Jaccard index 

 
果表明, 基于CNESS与基于Chao-Jaccard排序产生

的轴之间的相关程度比较高(对于1–140之间的任意

m值, 轴1的相关系数R2 > 0.7, 轴2大多数R2 > 0.4, P
值均 < 0.001), 其相关系数并未随m值的变化发生

显著变化(图3)。 
对比随机移除一定数量个体后的新数据集与

完整的数据集的结果, CNESS所得的样方间均值变

化较小, 在移除2,000个个体时, m = 1、8和140的均

值变化分别为4.9%、5.4%和8.0%。相应地, Chao- 

Jaccard的变化率高达31% (图4)。 

 
通过对来自mite数据集的计算, 本文演示了不

同样本量的CNESS指数在二维排序后的结果, 并比

较了CNESS与基于多度的Chao-Jaccard指数所得结

果的差异。虽然本文只针对CNESS指数进行了模拟, 
但由于 ESS 系列的其他相异指数 ( 如NESS) 与
CNESS有类似的特点, 所得的结果也可以推广到其

他ESS系列的相异性指数。 
ESS系列相异指数的优势之一是可以自由选择

样本参数m值的大小。m取值较小时, 其结果侧重于

优势种, m取值较大时, 其结果侧重于整体样本, 即
随着m的增大, 稀有种的侧重度会逐渐增加(Zou & 
Axmacher, 2020)。PCoA排序结果表明, mite数据集

在反映优势种和整体样本的物种组成差异上并不

一致, 而这一结果在Chao-Jaccard指数上无法呈现。

虽然依据不同m值计算出的CNESS指数不同, 但其

PCoA的结果跟Chao-Jaccard指数之间的关系却是独

立于样本参数的, 说明在任意m值下, CNESS的计

算结果跟Chao-Jaccard等指数都具有可比性。 
ESS系列相异指数的另一优势是其结果对于实

际采集的样本量不敏感。从相异性平均值的变化率

可以分析出, 即使在移除了2,000个个体后, CNESS
的 平 均 值 仍 然 跟 原 始 数 据 十 分 接 近 , 而

Chao-Jaccard却产生了将近1/3的变化 , 该结果跟

Zou和Axmacher (2020)的模拟结果一致。Zou和
Axmacher (2020)通过对比CNESS与Chao-Sørensen
指数、Bray-Curtis指数以及基于个体百分比的欧氏

距离发现, 即使取样完整度很低, 多次模拟重复采

样后CNESS结果的变异系数也比其他指数低, 说明

CNESS指数在采样不完整时计算结果具稳定性。在

开展昆虫等无脊椎动物的生物多样性调查工作中, 
经常采取以生物个体为单位的离散型采样(discrete 
sampling)方式(Colwell et al, 2012; Chao & Chiu, 
2016), 这通常会导致不同样方之间的样本量具有

差异。由于CNESS具有对样本量不敏感的特性, 其
计算结果在不同样本量下有较好的稳定性, 推荐用

于取样大小不一致时的β多样性计算。 
CNESS (以及NESS)是由ESS标准化而来, 用

以描述两个样方之间物种β多样性的差异。值得注

4  讨论 
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意的是, ESS指数本身所得到的结果是(样方之间共

享的)物种数量。近期, Zou和Axmacher (2021)通过

对ESS的外延, 开发了一个新的指数——总预期共

享物种数(total expected species shared, TESS)。在采

样不完全的情况下, 该指数可估计出两个样方之间

拥有共享物种的数量。通过结合α多样性的估计值, 
如 ACE (abundance-based coverage estimator) 、
Chao-1指数等, TESS拥有对任一基于频度分布的β
多样性指数(如传统的Jaccard和Sørensen指数)进行

无偏估算的潜力, 因而拥有广泛的应用前景(Zou & 
Axmacher, 2021), 需开展更多的评估性研究。 

由于ESS系列指数的计算是基于物种被采集到

的概率随着物种多度而变化的超几何分布模型, 因
此, 包括CNESS在内的ESS系列指数均不适用于基

于物种数(频度分布)的数据。而大多数β多样性的计

算均仅考虑了物种数而忽略物种多度分布(Koleff et 
al, 2003), 可能是由于其结果比较容易解释。目前

ESS系列指数只针对以个体为单位的离散型采样方

式, 而在植被等调查中, 多采用以面积为单位的连

续型采样(continuous sampling)方式(Chao & Chiu, 
2016), 针对后者ESS并没有相应的计算方式。相对

而言, 在α多样性的计算中, 针对这两种采样方式

有 “种–个体 ”曲线和 “种–面积 ”曲线可供选择

(Simberloff, 1972)。虽然 将ESS进一步开发成可以针

对面积的计算方法或许并不困难, 但其应用场景可

能比较有限, 主要由于植被调查中不同样方之间的

“样本(面积)大小”通常是一致的, 而ESS恰可用于

样本大小不一致的β多样性计算。即使样方间面积

大小不同, 设置了(能够用于ESS进行标准化)多个

小样方以后, 该样方或已经包含了大部分植物物种

(相对于种类繁多的昆虫等无脊椎动物而言)。这种

情况下, 基于物种数的β多样性指数与使用较大m
值的CNESS/NESS指数的结果虽然在绝对值上可能

不同, 但在样方之间相对距离的结果将趋与一致。

上述局限性或许是ESS系列指数没有受到广泛关注

的原因之一。 
综上所述, ESS系列相异指数适用于样方之间

样本量不一致、样本量会影响观测到的物种的情况, 
且目前该系列指数只可用于物种多度的计算。因此, 
ESS系列指数比较适合用于样本量很难统一且种类

繁多的昆虫等无脊椎动物的研究, 也可用于与样本

量关系密切的基于操作分类单元 (operational 

taxonomic units, OTU)的微生物群落的β-多样性研

究中。在实际研究工作中使用CNESS指数(或ESS系
列的其他指数)时, 建议选取多个m值进行计算, 呈
现的不同结果既可以关注优势种也可以关注整体

的物种组成的差异。值得注意的是, m的取值较大时

虽然有利于估计整体物种组成的差异, 但是为了使

样方之间具有可比性, 计算结果中样本量小于m的

样方会被剔除。因此, 为了保证样方的信息能够得

到表达, 在采样的过程中, 建议每一个样方都尽可

能地采集足够数量的个体, 这对开展昆虫等无脊椎

动物的物种组成研究具有重要意义。 
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附录  Supplementary Material 
 

附录1  “mite”数据集各物种的多度分布 
Appendix 1  The abundance distribution for the species in the “mite” dataset 
https://www.biodiversity-science.net/fileup/PDF/2021011-1.pdf 
 
附录2  用于演示和模拟的R语言代码 
Appendix 2  R scripts used for demonstration and simulation 
https://www.biodiversity-science.net/fileup/PDF/2021011-2.txt 
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