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4. Bazele Analizei Statistice Multivariate 
a Datelor (AMV): Teorie

Conf. univ. dr. Ioan Sîrbu (syn. MEO)

http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/desadibe-modul-i/

MANAGEMENTUL ŞI MODELAREA
DATELOR EXPERIMENTALE

MASTERAT 
BIOLOGIE APLICATĂ I.

http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/cursuri-si-seminarii/biologie-aplicata/anul-i/managementul-
si-modelarea-datelor-experimentale-i-sirbu/

https://classroom.google.com/c/NjI4NzQ5NDAxOTNa



Bazele Analizei Statistice Multivariate a Datelor
sau ce vom studia (probabil sau posibil) în acest semestru:

- Necesitatea cunoașterii metodelor multivariate / Definiții și termeni de specialitate
- Metode de Ordonare vs. Metode de Clasificare/Agregare
- Aspecte ale metodelor de agregare
- Metode de ordonare indirectă
- Metode de ordonare directă (canonice)
- Testul de permutări Monte-Carlo
- Testarea semnificației axelor de ordonare
- Diagrame de ordonare și interpretarea lor
- Selecția și testarea predictorilor
- Alte grafice (de tip atribut) și utilizarea lor
- Metode de ordonare canonice parțiale (cu Covariate)
- Utilizarea trăsăturilor funcționale în analizele de ordonare și diversitatea funcțională
- Metode de ordonare dublu-canonice (dc-CA) și testarea acestora
- Partiția de variație explicată de două sau trei grupe de predictori
- Alte metode de ordonare (CoCA, ProcA, CoIA, LDA=CVA etc.)
- Exerciții și studii de caz (în limita timpului disponibil) ȘI ALTELE CARE NU
MAI ÎNCAPAICI... Conf. dr. I. Sîrbu - Bazele AMV (2020) 2
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Sursele cursului și ale aplicațiilor:

- cărți, cursuri și prezentări diverse, mai ales elaborate de:
Petr Šmilauer, Jan Lepš, Cajo J.F. ter Braak, P. Legendre,
L. Legendre etc.

- cursuri, date și lucrări de-ale noastre (dar și ale altora),

- cursuri de specialitate (MAED) la Universitatea
Boemiei de Sud, din České-Budějovice, Republica Cehă
(2017 - 2019), absolvite de noi: Ioan Sîrbu și
Ana-Maria Benedek-Sîrbu!
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Obiectivele metodelor de analiză statistică multivariată derivă din dorința
oamenilor de a cunoaște, a explica, a înțelege și testa modele, structuri și funcții
complexe ale sistemelor naturale, seminaturale și antropice/antropogene
(inclusive economice, socio-culturale etc.).

Dar, metodele permit mai mult decât ilustrarea structurii și descrierea funcțiilor;
o gamă variată de metode permit:
- testarea semnificației relațiilor,
- evaluarea intensității sau a puterii explicative a legăturilor,
- simulări și prognoze,
- testarea ipotezelor singulare sau multiple de lucru și multe altele.

Metodele despre care vom vorbi se referă atât la :
- studii experimentale, cât și observaționale,
- manipulative sau evaluative,
- ipotetic-deductive sau explorative,
- simulări, studii de (sau prin) modelare etc.

Dintre AMV (Analizele Multivariate) vom prezenta:
Clasificarea/Agregarea și Ordonarea Multivariată (PE SCURT)
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Motivele sunt diverse: științifice (fundamentale și/sau aplicate), beneficii
economice, dorința de a prognoza, a conduce și maximiza anumite funcții, pentru
exploatare durabilă, control și distrugere (de exemplu combatere sau eradicare a
speciilor invazive, a bolilor), remediere și reconstrucție a sistemelor alterate și
multe altele.

O caracteristică a sistemelor (ecologice, economice, sociale etc.) este
complexitatea: dimensiunea lor este de obicei mare, se caracterizează prin multe
elemente constituente și relații complexe între acestea, dar și relații cu alte
elemente, respectiv cu alte sisteme (de același fel sau diferite), directe și indirecte,
liniare și neliniare, natura lor stocastică și suprapunerea proceselor legice cu cele
cu caracter de zgomot, acestea și multe altele făcând deosebit de dificilă analiza
lor directă și/sau cu mijloace clasice (analize statistice univariate, modele
deterministe etc.).

Analizele multivariate permit analiza structurilor, funcțiilor și modelarea
sistemelor complexe, identificarea relațiilor dintre mai multe variabile și/sau
dintre articole, dintre grupe de date de diverse origini, forme și expresii,
precum și interacțiuni între acestea, analiza și prognoza dinamicii lor
temporale și/sau a celei raportate la alți gradienți.
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DESPRE TERMINOLOGIE

Există (cel puțin) două seturi de termeni utilizați în AMV:

- Unul (general și abstract) conține termeni din statistică sau
relaționați, aplicabili în toate domeniile științei;

- Celălalt conține termeni din domeniul de aplicație (biologie,
marketing, ecologie, psihologie, sociologie etc.);

Vom utiliza (pe cât posibil) termeni din primul set, exceptând
unele aplicații, pentru a identifica un numitor comun între noi și
a căuta căi de comunicare. Materialul este scris în română și
unele traduceri ne aparțin (motiv pentru care ne cerem scuze în
perspectiva unor erori/ambiguități sau cazuri de echivoc). (Și)
din acest motiv am utilizat, pe lângă termenul în limba română,
și pe cel din engleză, de obicei scris cu caractere italice
(ocazional și boldat).
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Terminologia utilizată în AMV este destul de complexă (uneori

ambiguă sau confuză), la fel și categoriile de tehnici și de
analize, care de obicei sunt acronime ale construcțiilor
lingvistice din limba engleză:

PCA CA DCA NMDS
RDA CCA (DCCA) PcNM CoCA
SNC-CCA (RDA) dc-CA (PCA) RLQ db-MEM
ProcA PCNM PRC CoIA (COIA)
PrCoord PCoA (PCO) CVA (LDA) CWM-RDA(CCA)
FS (FWS), forwsel FDR Partial...( ) Hybrid...( )

... și (foarte) multe altele ...
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Pentru simplificare și facilitare a comunicării vom 

defini și utiliza următoarele abrevieri:

A(S)MV = analiză (statistică) multivariată, simplificat AMV
(deoarece în materialul de față ne referim numai la modele și
analize statistice). Prin corespondență analizele univariate vor fi
desemnate prin acronimul AUV.

RV = variabile de răspuns (începem cu litera R pentru a
simplifica recunoașterea și pentru a relaționa abrevierea de
termenul corespunzător în limba engleză - response variable(s)).

EV = variabile explicative (explanatory variables) - acestea pot
sau nu exista într-o analiză (studiu).

DO = diagrame de ordonare (ordination diagrams)
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REGULĂ DE AUR:

ÎNAINTE SĂ VĂ DOARĂ CAPUL ÎN LEGĂTURĂ

CU METODELE MULTIVARIATE, SĂ VĂ DOARĂ

ATÂT CÂT TREBUIE, CA SĂ VĂ ORGANIZAȚI

ȘI SĂ PREZENTAȚI DATELE, ASTFEL ÎNCÂT SĂ

POATĂ FI ÎNȚELESE, ANALIZATE ȘI FOLOSITE

MAI DEPARTE (DE VOI ȘI/SAU DE ALȚII)! 



DE CE SUNT NECESARE ANALIZELE MULTIVARIATE?
DE CE ESTE NECESAR SĂ ÎNVĂȚĂM, SĂ PREDĂM ȘI SĂ
INTRODUCEM ÎN PROGRAME METODE MULTIVARIATE?

- Pentru a înțelege fenomene și procese complexe;

- Pentru că natura (societatea, economia etc.) este complexă;

- Problemele complexe au răspunsuri simple... și false!

- Pentru a căuta, testa și valida multiple relații între sisteme, 
procese și  categorii de fenomene ...

- Din cauza evoluției științei și a cerințelor cercetării;

- Pentru că nu mai putem fără ele în multe domenii (ecologie,
marketing, sociologie, multe ramuri ale biologiei, psihologie etc.)
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- Pentru a publica în reviste de calitate, și nu pe ... hârtie igienică!
(vă reamintesc axioma a 2-a lui Meo - din prezentarea introductivă)

- Pentru a cunoaște și a recunoaște erorile noastre, ale altora,
farsele și fraudele cu date și interpretări eronate sau mincinoase
(frecvente și caracteristice multor lucrări și teze Mioritice).

- Căutați pe internet, după ce veți înțelege aceste cursuri: veți găsi
nenumărate exemple (teze de doctorat, lucrări etc.) cu analize și
interpretări ”după ureche”, redundante, inutile sau eronate, 
ilustrând gravele deficiențe din sistemul nostru didactic 
(al școlilor doctorale inclusiv), ignoranță la nivelul studenților,
al profesorilor, și goluri  (sau găuri negre) în programele de studiu.

- Pentru că avem surse informaționale și softuri noi și bune.

- Pentru că putem și pentru că este o necesitate!
Cunoașterea Metodelor AMV a devenit o obligație și nu un lux!



Congres internațional în Cracovia, 2017/altul la Buffalo, New York, 2015 (fotografii originale)

- Pentru calitatea și ținuta prezentării rezultatelor cercetării
noastre;

- Pentru că avem responsabilități față de studenții noștri, de
instituția în care lucrăm, de proiecte și de calitatea rezultatelor etc. 

- Pentru ca să nu ne fie frică sau jenă când ieșim în lume, la 
congrese internaționale. 
- și multe altele...
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ANALIZA MULTIVARIATĂ se referă la sisteme, complexe de
elemente aflate în relații multiple, care interacționează pe mai multe
niveluri. OBIECTUL (LINIA, ARTICOLUL) poate fi o comunitate
în sens social sau ecologic, umană sau formată din indivizi aparținând
altor specii, un grup de habitate, o colecție de produse comerciale, un
peisaj, un grup de firme etc. DESCRIPTORUL (COLOANA,
VARIABILA) este un element care caracterizează sau măsoară o
anumită însușire sau proprietate a obiectului (a articolului).

COMUNITATE = ORICE GRUP DE VARIABILE DE INTERES
PENTRU CECRETĂTOR ( = PENTRU NOI)!

Pentru simplificare vom denumi aici orice subiect al analizei:
COMUNITATE (s. lat.) Aceasta poate fi abordată teoretic și
metodologic prin prisma a două puncte de vedere; ambele sunt
valabile în anumite condiții și se completează reciproc.
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- ABORDAREA DISCONTINUĂ (A COMUNITĂȚILOR UNITARE,
A CARTĂRII COMUNITĂȚILOR, ABORDAREA INEGRALISTĂ)

- comunitățile sunt identificabile, delimitate, cu granițe bine definite
între ele etc. Principalele metode de studiu sunt cele de clasificare sau agregare.
(DISCONTINUUM APPROACH, în engleză).

- ABORDAREA CONTINUĂ (CONTINUUM APPROACH în engleză, sau
ABORDAREA INDIVIDUALISTĂ, ANALIZA DE GRADIENT)

- nu există granițe distincte între comunități, se presupune că sunt
zone largi de tranziție între diferitele sisteme, modificările structurale și

funcționale se petrec treptat, continuu. Metodele de ordonare sunt bazate pe
ideea analizei de gradient a comunităților.

Clasificare bazată pe abordare

discontină

continuă

CATEGORII DE AMV



COMUNITATE
(ANALIZE MULTIVARIATE) 

Concepția integralistă (Clemments, 1916)
= abordarea discontinuă

- comunitatea ca un superorganism, cu membrii legaţi 
intim între ei, atât în prezent cât şi de-a lungul evoluţiei lor 
comune. Indivizii, populaţiile şi comunităţile se află într-o 
relaţie care aminteşte de cea a celulelor şi a ţesuturilor 
unui organism. 
- Analize prin METODE DE CLASIFICARE / AGREGARE.

Concepția individualistă (Gleason, 1926) = abordarea continuă
- consideră relaţiile dintre speciile coexistente ca simple 
rezultate ale similarităţii cerinţelor faţă de mediu şi a 
toleranţelor acestora, iar parţial şi rezultatul  întâmplării,
comunitățile se modifică continuu, treptat, pe bază de gradienți. 
- ANALIZA DE GRADIENT (= ANALIZA DE ORDONARE s.lat.)

Încă odată, pentru naturaliști, biologi, ecologi și alții, aceleași idei în altă lumină:  
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Teoretic și originar:

• Conceptul integralist/ discontinuu / al comunității 
servește ca bază pentru clasificare sau agregare

• Conceptul individualist / de continuum / este baza 
pentru analiza de gradient sau de ordonare

• Avem nevoie de o hartă a categoriilor de comunități, o grupare a 
oamenilor pe categorii  de afecțiuni etc. - utilizăm metode de 
clasificare.

• Suntem interesați de modificarea structurii, funcțiilor, expresiilor etc. 
ale comunităților de-a lungul unor gradienți (de mediu, politici, 
sociali, economici, culturali etc.) - vom alege metode de ordonare.

Practic:
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Încă odată:
Întrebare: ce aplicăm în studiul nostru, o metodă de ordonare
sau una de agregare (clasificare)? Există cel puțin două criterii:
cel teoretic (obiectele sunt distincte deoarece există criterii clare
de diferențiere, sau se modifică gradual, prin raportare la un
gradient?), și cel practic (ce vrem de la studiu: o cartare, o
clasificare, sau analiza unei dinamici, de exemplu?).

În unele domenii ale cunoașterii cercetătorii caută (sau preferă
să identifice) cu preponderență clase (categorii): cine, cât
câștigă, cum sunt grupate cazurile de îmbolnăviri specifice pe
categorii de vârstă sau ocupații, în taxonomie etc.), în timp ce în
altele (ecologia sistemelor suprapopulaționale cu preponderență
în lumea modernă, efectele încălzirii globale etc.) studiile se
bazează mai degrabă pe analiza de gradient și utilizează metode
de ordonare. În alegere contează și tema, întrebarea, obiectivele
etc. 18
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Clasificarea anterioară este bazată pe abordare.

O altă clasificare bazată pe metodă

Metode bazate pe (raportare la) gradienți, care lucrează pe, și se
raportează la, valorile efective ale variabilelor (de obicei implică 
numere caracteristice, vectori latenți și alți descriptori matriciali)

Metode bazate pe distanțe și similitudini între obiecte (variabile) 

În acest semestru ne vom referi mai ales la analiza de gradient (de ex. bazate pe
numere proprii și vectori latenți), din motive de timp și prioritate metodologică 
(nu se predau uzual în școlile noastre, sunt mai moderne, etc.).

Dacă vă interesează, cu alte ocazii vom diversifica metodologia și 
vom include mai multe metode bazate pe distanțe/similitudini 
(vedeți unele materiale și prezentări la DESADICS - Modulul 2). 



Conceptul comunității / concepția integralistă / abordarea discontinuă
(în politică și științe sociale = colectivism, comunitarism, corporatism,

socialism s. lat. etc.) Conf. dr. I. Sîrbu - Bazele AMV (2020) 20



Conceptul de continuum randomizat individualistic
(în științe sociale, în filozofie = individualism, umanism, 
existențialism, liberalism s. lat. etc.)
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În realitate situațiile sunt intermediare și mai complicate

Modele de organizare ale comunităților de-a lungul unui gradient
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O altă clasificare (metodologică), bazată pe numărul seturilor de date 
(tabele, matrici), precum și pe relațiile dintre acestea:

1. Un singur set de date (un tabel, o matrice) = metode de clasificare 
(aglomerative, k-medii etc.), de ordonare pe distanțe (NMDS, PCoA), 
indirecte (PCA, (D)CA) = de cele mai multe ori sunt explorative. 

2. Două (unele metode permit și mai multe) seturi de date (tabele,
matrici) aflate în asocieri sau corelații (CCorA, CoIA, ProcA, 
CoCA simetrică etc.). Aici folosim și diverse teste (ex. Mantel).

3. Două seturi de date (tabele, matrici) aflate în relații explicative
(de regresie, de dependență) = metode de tip db-RDA (bazate pe 
distanțe), de ordonare canonice sau directe (constrânse), ca RDA 
sau CCA, LDA = CVA etc. Aici aplicăm (uzual) testul de

permutări Monte-Carlo. Sunt caracteristic metode ipotetic-deductive. 

4. Trei matrici aflate în interacțiune, a treia conținând trăsături 
funcționale = metode bazate pe comunitate, pe variabile de răspuns,
sau dublu-constrânse (dc-CA, de exemplu). Sunt ipotetic-deductive. 



Modulul II - 2. Analiza Multivariată a Datelor

SCURT EXTRAS DIN:
ASEMĂNĂRI, SIMILITUDINI, DISTANȚE

DESIGN EXPERIMENTAL ȘI ANALIZA
DATELOR ÎN CERCETAREA ȘTIINȚIFICĂ

Noiembrie 2019

Conf. univ. dr. Ioan Sîrbu (syn. MEO)
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DESPRE DISTANȚE ȘI SIMILITUDINI
Material recomandat și sursa:
http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/
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Aici găsiți (mai ușor, unele) detalii

Pe aceasta o puteți descărca LIBER
de pe paginile noastre din Research Gate

alte surse:
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Asocierile, similitudinile și distanțele, permit analiza
relațiilor dintre obiecte (ceea ce studiem: firme,
oameni, specii, sisteme, produse etc.) și/sau dintre
variabile (descriptori).

Oricărei matrici Y care conține valorile a p
descriptori (variabile) pentru n obiecte, i se pot
asocia cel puțin două matrici de asociere
(asemănare), și anume una care arată relații dintre
obiecte (analiza de tip Q) și o alta care descrie și
permite analiza relațiilor dintre variabile (analiza de
tip R). Atenție la ambiguitate în utilizarea lui ”R”!

27

Extras din: Asemănări, Similitudini, Distanțe (http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/)
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Fie Y o matrice cu n obiecte (rânduri) și p variabile sau
descriptori (coloane), i un increment care ia valori la de la 1 la n și
j un increment care ia valori naturale de la 1 la p.

Datele pe care le analizăm includ matricea Ynp = [obiecte x
descriptori], precum și două matrici asociate, pentru analiza de
tip Q este matricea Ann = [obiecte x obiecte], iar pentru analiza de
tip R matricea Bpp = [descriptori x descriptori].

Matricile A și B sunt pătratice și - de obicei - simetrice (nu este
obligatoriu).

28

Extras din: Asemănări, Similitudini, Distanțe (http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/)
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A și B sunt matrici asociate 
sau de asociere (s. lat.)

29

Extras din: Asemănări, Similitudini, Distanțe (http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/)
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Ce facem cu distanțele? Ce fel de metode aplicăm?

Metodele de clasificare sau agregare a obiectelor (sau a
descriptorilor) sunt operații prin care un set de
obiecte/descriptori este partiționat în două sau mai multe
subseturi (agregate), utilizând metode predefinite de
aglomerare sau de diviziune.

Metodele de ordonare bazate pe asemănări sau distanțe
sunt operații în care obiectele (sau variabilele) sunt
reprezentate într-un spațiu care conține mai puține
dimensiuni decât setul original de date; poziția relativă a
elementelor proiectate în acest spațiu, poate fi utilizată de
asemenea pentru a construi agregate între acestea.

30

Extras din: Asemănări, Similitudini, Distanțe (http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/)
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- Distincția între analizele Q și R nu este tranșantă (câteodată
acestea sunt interschimbabile, alegerea este uneori la
latitudinea cercetătorului), dar acestea nu sunt identice, existând
metode specifice și/sau preferențiale pentru una sau alta dintre
abordări. 

- Numărul de dimensiuni pe care le suportă ecranul calculatoarelor,
sau hârtia, este de obicei de două (2D) sau trei (3D). Dar metodele 
se aplică și dau rezultate într-un număr nedefinit, 
oricât de mare, de dimensiuni. Spațiul de atribute în care se 
calculează, proiectează și se reprezintă relațiile este denumit 
spațiul A și este multidimensional (nD).

- De obicei acest spațiu este metric sau Euclidian. Dar nici acest
fapt nu este obligatoriu și nici necesar!

31

Extras din: Asemănări, Similitudini, Distanțe (http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/)
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Vom utiliza termenul de ASOCIERE ca un cuvânt cu sens general
pentru a descrie orice măsură sau coeficient care compară,
caracterizează și măsoară asemănarea sau poziția relativă a
variabilelor sau a obiectelor, unele față de celelalte.

În modul R (relații dintre variabile sau descriptori) vorbim de
coeficienți de DEPENDENȚĂ, cu valoarea zero indicând absența
oricărui tip de relație. În analiza de tip Q (între obiecte) distingem
între coeficienții de similitudine (asemănare) și distanțe,
respectiv coeficienți de disimilitudine. Similitudinea este maximă
(S=1 sau 100%) când două obiecte sunt identice, și este minimă
când acestea sunt complet diferite (S=0). La distanțe (D) este exact
invers, cu mențiunea că există multe măsuri ale distanței care nu
iau valori într-un interval definit sau limitat (adică distanța pleacă
de la zero și poate crește, teoretic, oricât de mult).

32

Extras din: Asemănări, Similitudini, Distanțe (http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/)
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În alegerea metodei și a măsurilor (indicilor) vom lua în
considerare:

- natura studiului, a întrebărilor și ipotezelor

- natura datelor disponibile, care va rafina metoda de alegere a
indicilor și va restrânge gama acestora,

- constrângerile matematice ale metodelor selectate vor necesita,
sau ne vor limita la, anumite măsuri,

- aspectele legate de tehnica de calcul și de reprezentarea vizuală
a rezultatelor, precum și facilitarea interpretării acestora,

- vom evita calcularea indicilor redundanți, știind că există o mare
varietate de măsuri și formule care nu aduc informații
suplimentare și nu îmbogățesc rezultatele.
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Pentru o similitudine (S) care ia valori între 0 și 1
(sau în domeniul [0.1]), distanțele
corespunzătoare (D) sunt redate prin relațiile:

sau:
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Distanțele ale căror domenii de variație nu sunt
standardizate, sau nu sunt delimitate de valori fixe, pot fi
normalizate (în acest caz vom înțelege o transformare prin
care domeniul de variație se va restrânge la [0,1]), astfel:

Distanțele normalizate pot fi folosite pentru a calcula
similitudinile corespunzătoare, prin reversul (inversele)
formulelor:
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Indici simetrici vs. Indici asimetrici (sau Măsuri ... etc.)

Problema dublului zero. Ce se întâmplă și ce semnificație are
cazul în care două obiecte sunt absente sau au valori de zero
pentru aceeași variabilă, sau două variabile sunt nule (valori de
zero) pentru același obiect? Sunt acestea informative?

Da: alegem indici simetrici (valorile de dublu-zero sunt tratate
ca oricare altă pereche de valori, dar pot fi incluse sau nu în
expresia matematică)

Nu: alegem indici asimetrici, adică cei care ignoră valorile
duble nule, respectiv tratează valorile de dublu zero (absență
comună) în manieră diferită de cele cu prezență comună sau
când una sau ambele valori sunt diferite de zero.
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1. Modul Q - similitudini
- analiza de similitudine pe date binare (descriptorii au valori de 1/0)

- indici simetrici
- indici asimetrici

- coeficienți pentru date cantitative și semicantitative
- simetrici
- asimetrici

2. Modul Q - distanțe
- (măsuri de) Distanțe metrice 
- distanțe semimetrice
- distanțe non-metrice

3. Modul R - PREDĂ ANA! coeficienți de dependență pentru variabile, 
pe date:

- cantitative (corelații, covarianțe)
- semicantitative
- calitative (analiza de asociere s. str.)

4. Pachete, funcții și atribute din softul (programul) R.

Synopsis
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Modul Q: Coeficienți de similitudine

De obicei sunt folosiți pentru a măsura gradul de asemănare
între obiecte și cel mai frecvent iau valori în domeniul 0 (obiecte
complet diferite) și 1 (similitudine perfectă a obiectelor, sau
autoidentitate). Prin contrast cu distanțele, coeficienții de
similitudine nu sunt metrici, motiv pentru care nu pot fi direct
utilizați pentru a poziționa obiectele în spațiul metric, respectiv
pentru a fi folosiți într-o metodă de ordonare. Pentru aceasta ei
trebuie mai întâi convertiți în distanțe. Pentru clasificare sau
metode de agregare, se poate lucra cu algoritmi adaptați, atât pe
matrici de distanțe cât și de similitudini. Alegerea coeficienților
se face la început în funcție de tipul datelor disponibile: dacă
datele sunt de prezență-absență vom utiliza coeficienți binari,
iar dacă dispunem de date cantitative, vom alege în mod
corespunzător indici cantitativi. Aceștia pot fi simetrici sau
asimetrici.
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EXEMPLU: Coeficienți de similitudine binari

Obiectele y1 şi y2 (situri, indivizi, arii, sisteme, produse
etc.), sunt investigate sub aspectul prezenței/absenței unor
variabile binare (descriptori binari):

a = numărul de descriptori pentru care cele două obiecte sunt
codificate cu 1, adică descriptorii sunt prezenți sau au valoare de
adevăr, d = numărul de descriptori pentru care valorile sunt ambele
zero (la cele două obiecte), b și c sunt numărul de descriptori pentru
care sunt coduri diferite (0 și 1) la cele două obiecte comparate.
Fie p = a + b + c + d, numărul total de descriptori.
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Exemplu (continuare): Coeficienți simetrici binari

S1 = coeficientul de asemănare dichotomică simplă (simple matching
coefficient) (Sokal & Michener, 1958). Când se utilizează acest
coeficient, dublul zero este considerat la fel de important ca dublul 1.

S2 coeficientul Rogers & Tanimoto (1960), în care diferențele
(absența descriptorilor) au o pondere mai mare decât asemănările.
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Exemplu: Coeficienți asimetrici binari - exclud dublul zero. 

Cel mai cunoscut este coeficientul Jaccard (S7):

Coeficientul Sørensen S8 (1948) acordă importanță dublă pentru
prezența comună, deoarece consideră că absența unui descriptor
nu este informativă:

iar o variantă implică acordarea unei triple importanțe prezenței
duble (S9). S10 acordă, în numitor, o dublă pondere diferențelor.
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Exemplu (continuare): Coeficienți asimetrici cantitativi

Indicele de similitudine procentuală (Renkonen) este
extrem de simplu de calculat şi foarte eficient când comparăm
structuri definite în termeni de proporţii sau valori procentuale
ale descriptorilor (caz în care nu se mai înmulțește cu 100):

După Legendre & Legendre (2012: 285) această expresie este 
o particularizare a unui coeficient care aparține unui grup care 
se poate calcula pe date brute, care implică o formulă care a 
fost redescoperită de mai multe ori și are diverse forme.
... există mulți alții ...
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Modul Q: Distanțe

Coeficienții de distanță, sau mai simplu: distanțele sunt funcții care
iau valori maxime atunci când două obiecte sunt complet diferite și
sunt zero când obiectele sunt identice pentru toți descriptorii.
Se pot clasifica în trei grupe: metrice, semimetrice
(pseudometrice) și nonmetrice. Unii autori folosesc termenul de
DISTANȚĂ numai pentru coeficienții metrici, în timp ce termenul
general pentru toate categoriile este cel de DISIMILITUDINE.

Distanțele metrice au patru proprietăți:

1. Minimum este 0: dacă y1 = y2, atunci D(y1,y2) = 0;
2. pozitivitate: y1 ≠ y2, atunci D(y1,y2) > 0;
3. simetrie: D(y1,y2) = D(y2,y1)
4. inegalitatea triunghiului: D(y1,y2) + D(y2,y3) ≥ D(y1,y3)
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Grupul de distanțe semimetrice nu se supun regulii patru
(regula triunghiului), care este o teoremă în geometria
Euclidiană.

Distanțele nonmetrice pot lua valori negative.

Toți coeficienții de similitudine se pot transforma în distanțe.
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Exemplu: Distanța dintre două puncte în spațiul euclidian:
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Într-un spaţiu pD (cu p dimensiuni), între 2 obiecte (y1 și y2) definite
prin p-coordonate (descriptori), utilizând notațiile de la început
privind matricea de bază, distanţa euclidiană (D1) sau distanța
Pitagoreană, este definită prin expresia:

Calcularea distanțelor dintre toate obiectele, va produce o matrice
de distanțe de tip Ann, care va fi o matrice pătratică, simetrică, cu
valori de zero pe diagonala principală.
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- O variantă a acestei distanțe este forma pătrată (D1
2), care este 

o distanță semimetrică. 

- Distanța euclidiană nu are limită superioară.

- Valoarea ei depinde de numărul și de scara variabilelor.

- De aceea se aplică frecvent standardizarea variabilelor, astfel
încât să le obligăm să varieze în acelaşi domeniu, având în final o
importanţă (pondere) egală în evaluarea poziţiei obiectelor.

- Valorile originale yij se pot înlocui cu valorile standardizate ale
descriptorilor zij (valoarea absolută din diferenţa între valoarea
reală şi media aritmetică a valorilor variabilei, împărţită la
abaterea standard a acesteia).
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Distanța corzii (chord distance; D3)
și distanța geodezică (D4)

ଷ ଵ ଶ

ଵ௝ ଶ௝
௣
௝ୀଵ

ଵ௝
ଶ௣

௝ୀଵ ଶ௝
ଶ௣

௝ୀଵ

ଵ௝

ଵ௝
ଶ௣

௝ୀଵ

ଶ௝

ଶ௝
ଶ௣

௝ୀଵ

ଶ
௣

௝ୀଵ

Distanța corzii = distanța euclidiană normalizată, calculată între două obiecte, este
echivalentă cu lungimea unei corzi care unește două puncte într-un segment de sferă sau
hipersferă (pD) cu raza 1.
Distanța geodezică = măsoară lungimea arcului delimitat de coarda descrisă anterior, la
suprafața unei hipersfere (pD) cu raza egală cu unitatea.
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Dintre măsurile pe date de abundență, amintim aici
distanța obținută prin diferența dintre 1 și coeficientul
de similitudine Steinhaus, descrisă de Odum (1950) și
denumită diferența procentuală (denumită - impropriu
se pare - distanța Bray-Curtis, 1957)
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Exemplu de: Distanțe semimetrice (pseudometrice)

Asemănările, similitudinile și distanțele merită studiate
în mod unitar și separat într-un modul viitor
(temă într-o programă, capitol într-un curs etc.). 
De obicei se trece repede (și prost) prin această temă!
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Scopul principal al modului R este de a investiga relații între
descriptori (variabile); matrici de dependență R pot fi de
asemenea utilizate în unele cazuri ca bază pentru ordonarea
obiectelor (analize de ordonare și clasificare bazate pe
distanțe).

În concordanță cu clasificarea descriptorilor, coeficienții de
dependență sunt folosiți pentru variabile cantitative,
semicantitative și calitative (binare inclusiv).

Cei mai mulți coeficienți sunt susceptibili la testarea statistică,
dar nu întotdeauna este justificată verificarea semnificației cu
un anumit test.

Modul R (relații/dependențe între descriptori)
(intră în domeniul AUV - predă Ana)

50



Modulul II - 2. Analiza Multivariată a Datelor

SCURT EXTRAS DIN:
ANALIZE DE AGREGARE ȘI/SAU 

DE CLASIFICARE

DESIGN EXPERIMENTAL ȘI ANALIZA
DATELOR ÎN CERCETAREA ȘTIINȚIFICĂ

Noiembrie 2019

Conf. univ. dr. Ioan Sîrbu (syn. MEO)

https://www.researchgate.net/profile/Ioan_Sirbu2
http://ecologia-la-sibiu.ro/DESADICS
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Material recomandat și sursa:
http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/
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Clasificarea sau gruparea/agregarea obiectelor (s.lat.) în clase și
vizualizarea relațiilor dintre acestea (de asemănare, înrudire, distanțe
etc.) sunt preocupări unanim recunoscute, practicate și larg
răspândite. Bun / rău, gustos / mai puțin gustos / rău la gust / nociv,
prieten / indiferent / dușman etc. sunt exemple tipice universale de
unități de clasificare.

A clasifica obiecte în categorii sau clase este condiția preliminară
pentru denumirea lor.

A agrega, înseamnă a recunoaște obiecte suficient de similare care
pot fi amplasate în același grup, și totodată de a face distincții între
diferitele grupe de obiecte. La baza metodelor de acest gen stau
valorile relațiilor de asemănare, înrudire, dependență sau
asociere (similitudine sau distanțe), respectiv matricile obținute
prin modul Q (între obiecte) și/sau R (între variabile).
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Amintim aici că există un număr mare de cercetători din toate
domeniile care colaborează în cadrul unor societăți de clasificare,
iar din 1985 există o asociație umbrelă și anume International
Federation of Classification Societies. Prin opoziție există un
curent care afirmă că aceste metode sunt utilizate abuziv și că,
încet dar sigur, merită să fie, cel puțin parțial, înlocuite cu metode
de ordonare directe sau derivate.

Trebuie spus că în multe cazuri metodele de agregare sunt
euristice, descriptive și criteriile de grupare nu sunt univoce
sau (demonstrabil) evidente. Avantajul este că sunt simple,
rapide, ușor de înțeles și de interpretat și se pot reprezenta într-
un spațiu 2D, sub forma unei dendrograme, de exemplu. Mai nou
s-au dezvoltat și metode care combină pe cele aglomerative cu
cele de ordonare (inclusiv canonice) pentru a ilustra relații
complexe dintre datele multivariate.
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Rezultatul unui sistem de clasificare, sau al aplicării unei
(unor) metode de agregare a unor obiecte dintr-o masă oarecare,
se numește tipologie (un sistem de tipuri). Aceste clase sau tipuri
pot fi apreciate ca fiind naturale sau artificiale.

O partiție este o diviziune a unui set sau a unei colecții de
obiecte în subseturi, astfel încât fiecare obiect să aparțină unuia și
numai unui singur subset al partiției respective. O clasificare a
obiectelor poate să includă o singură partiție, sau mai multe
partiții ierarhice de obiecte sau descriptori, în funcție de modelul
de agregare utilizat.

Agregarea este o operație de analiză multidimensională
care constă în partiționarea unei colecții de obiecte sau de
descriptori (rânduri sau coloane într-o matrice de date primare).
Cele mai multe metode se aplică în egală măsură, atât pentru
analizele de tip (mod) Q cât și (mod) R.
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Metode de Agregare (Clasificare )

IerarhiceNon-ierarhice

Divizive
Aglomerative
(Analiza clasică

de clasificare 
ierarhică: 

ex. dendrograme)PoliteticeMonotetice
(ex. analiza de asociere s. str.) (ex. partiția în spațiu de

ordonare prin PCA, PCoA 
sau CA, sau prin TWINSPAN etc.)

(ex. partiționarea prin K-medii
<K-means> sau K-medoizi etc.)
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Modelul de bază: clasificare prin metoda de amalgamare a
celui mai apropiat vecin sau prin relație singulară (single
linkage method sau single linkage clustering)

A     B     C     D     E
A 0

B 75.3   0

C 3.6   65.3   0

D 87.2  17.9  78.5   0

E 13.0  32.1  69.4  27.6    0

3.6

13.0

17.9

27.6

A     B     C     D     E
A 0

B 27.6   0

C 3.6   27.6   0

D 27.6  17.9  27.6   0

E 13.0  27.6  13.0  27.6    0

A C E B D
di

st
an

ta
 e

uc
lid

ia
na

Matrice de distanțe euclidiene între obiectele A - E

Matricea cofenetică între obiectele A-E

Dendrograma corespunzătoare 
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Graficul care grupează entităţile studiate după gradul de
asemănare dintre ele sau în funcţie de distanţa relativă, se
numeşte “dendrogramă” (gr. dendros = arbore: grafic în formă
de arbore) sau ”cladogramă”.

57

Alte metode de clasificare ierarhică
(pe lângă cea prin relație singulară sau cel mai apropiat vecin):
• Agregarea aglomerativă completă (cel mai îndepărtat vecin,

complete linkage)
• Agregare la distanțe intermediare sau criteriul conectanței
• Agregări la valori medii (average clustering)

• Metoda minimei varianțe a lui Ward și altele.

Extras din: Metode de Agregare & Clasificare (http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/)

Medie artimetică Agregare centroidă
Ponderi egale Agregare medie aritmetică neponderată 

(UPGMA) Metoda ”average” în funcția 
hclust( ) din stats (în R)

Agregare neponderată centroidă (UPGMC)
Metoda = ”centroid” în funcția hclust( ) din 
stats (în R)

Ponderi inegale Agregare aritmetică medie ponderată 
(WPGMA). Metoda = ”mcquitty” în 
funcția hclust( ) din stats (În R)

Agregare centroidă ponderată (WPGMC)
Metoda = ”median” în funcția hclust( ) din 
stats (în R).
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Specie/Categorie de
habitat

1 3 4 6 10 20 23 24 25 26 28 29 30 Ni

Fi Oi B'i

Unio pictorum 24 48 4 8 16 25 6.17 1.85 0.073

Unio tumidus 7.1 57.1 7.1 21.4 7.1 14 3.46 1.04 0.054

Unio crassus 2 64 2 28 2 2 50 12.35 3.70 0.036

Anodonta cygnaea 4.7 41.9 13.9 14 7 4.6 9.3 2.3 2.3 43 10.62 3.18 0.113

Anodonta anatina 48.3 34.5 6.9 3.5 3.5 3.5 29 7.16 2.15 0.061

Sinanodonta woodiana 3.7 55.6 3.7 11.1 3.7 14.8 7.4 27 6.67 2.00 0.063

Pseudanodonta
complanata

88.9 11.1 9
2.22 0.67 0.008

Total habitate investigate 37 84 13 41 3 12 8 7 1 15 6 4 2

Total habitate = 405Proporţia habitatelor
(a %)

9.14 20.7 3.21 10.1 0.74 2.96 1.98 1.73 0.25 3.70 1.48 0.99 0.49

Distribuţia speciilor de Unionidae din bazinele situate în interiorul arcului carpatic din 
România, pe categorii de habitate (extras după I. Sîrbu & A. Benedek, 2012)

Matricea de asemănare a NE ale speciilor de Unionidae din bazinul interior al 
arcului carpatic românesc, pe baza indicelui standardizat HS 

U.p.  U.t. U.c. A.c. A.a. S.w. P.c.
Unio pictorum 1.00                   
Unio tumidus 0.94 1.00       
Unio crassus 0.91 0.75 1.00       
Anodonta cygnaea 0.89 0.92 0.69 1.00     
Anodonta anatina 0.96 0.82 0.97 0.80 1.00
Sinanodonta woodiana 0.90 0.97 0.68 0.94 0.77 1.00
Pseudanodonta complanata 0.69 0.87 0.41 0.82 0.50 0.91 1.00

Exemplu de clasificare ierarhică prin indici de nișă:
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HS = standardized niche overlap or similarity index (Sîrbu, 2003)
pij, pik = proportion of habitats where the species j and respectively k were identified
ai = proportion or availability of habitat i within the researched area (Σai = 1)

Cluster analysis of the naiads habitats' dimension of ecological niches similarities
in the Transylvanian watershed

(Sîrbu, 2006; 
modified by 
Sîrbu and Benedek, 2012)

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

HS Niches Measure of Similarity or Overlap

P. complanata

A. cygnaea

S. woodiana

U. tumidus

A. anatina

U. crassus

U. pictorum

1.0 0.5
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Alt exemplu
(pentru multe
obiecte și
limitări ale
spațului de
reprezentare):
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Panoplia metodelor de agregare/clasificare

- Algoritmi secvențiali vs. simultani
Cei mai mulți algoritmi de agregare sunt secvențiali, în

sensul că metoda continuă să aplice șiruri recurente de operații la
toate obiectele. În algoritmii simultani soluția este obținută într-un
singur pas; aici se încadrează metodele de ordonare ș.a.
- Aglomerare vs. diviziune (metode aglomerative vs. divizive)

Procedurile de aglomerare pornesc de la partiția
discontinuă a tuturor obiectelor, adică obiectele sunt considerate
ca fiind distincte unele de altele. Ele sunt grupate treptat până
când toate sunt agregate într-un singur grup sau o clasă de obiecte.
Dimpotrivă, dacă toate obiectele sunt tratate ca un singur grup,
după care le despărțim în clase după anumite criterii, atunci
vorbim de metode divizive. Primele sunt mai populare, mai ușor
de controlat, de programat și de verificat.
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- Metode monotetice vs. politetice
Se aplică la tehnicile divizive: modelele monotetice

utilizează un singur descriptor pentru fiecare pas ca bază
pentru partiționare, pe când metodele politetice utilizează mai
mulți descriptori, care de obicei sunt combinați într-o matrice
de asociere, înainte de analiză.

- Metode ierarhice vs. non-ierarhice
În metodele ierarhice membrii din clasele sau agregatele

de rang inferior devin treptat membri ai agregatelor mai mari, de
rang superior. Metodele non-ierarhice produc o singură partiție
care optimizează omogenitatea din interiorul grupelor, în loc să
facă o serie de partiții care optimizează atribuirea ierarhică a
obiectelor la agregate. Unii recomandă restricționarea
termenului de ”agregare” la metodele non-ierarhice și a celui de
”clasificare” la metodele ierarhice.
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- Metode constrânse de agregare
Informații externe legate de designul de eșantionare

sau care implică variabile explicative, sunt utilizate în
algoritmul de agregare, pe lângă relațiile de
distanțe/asemănări dintre obiecte. Se folosesc mai frecvent în
metodele cu constrângeri de timp și de spațiu. Mai cunoscută
este db-RDA (distance-based Redundancy Analysis - o
aplicație a metodelor de ordonare directe pe matrici de
similitudine/distanțe)

- Metode probabilistice vs. non-probabilistice
Metodele probabilistice includ modele de agregare

combinate cu indici probabilistici care asigură ca agregatele
să fie formate astfel încât matricile de asociere din interiorul
grupului să posede o anumită probabilitate de a fi omogene.
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Validarea clasificării (agregării)

Sunt partițiile, clasificările, relațiile dintre agregate artefacte,
subiective? Există o structură în date, sau agregarea lor este
efectul aplicării unui algoritm oarecare? Sunt modelele
identificate un rezultat al zgomotelor (erorilor) din date sau
ilustrează o imagine justificată a relațiilor dintre obiecte?

Validarea implică metode statistice (prea puțin disponibile în
R sau alte softuri comun utilizate) sau nestatistice (compararea
rezultatelor clasificărilor, caracterizarea lor prin indici de consens
etc.)

Ipoteza nulă generală este:

NU există o structură obiectivă în date!
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Compararea matricilor (de tip A dar și de tip Y)

Metodele canonice, asemănător cu regresiile, analizează
relațiile dintre două tabele sau matrici rectangulare (Y1 și
Y2) sau (Y și X) cu ajutorul (de exemplu al) unui test de
permutări, de tip Monte Carlo, pe când testul Mantel și
formele derivate ale acestuia relaționează și verifică
semnificația relației dintre două matrici de asociere, de
distanțe sau de disimilitudine (S, D = A#), derivate din tabele
de date originale; la fel execută și analiza de similitudine
ANOSIM.

Testul Procust (Procrustes) este diferit: evaluează relațiile
dintre două tabele de date rectangulare, testul derivând din
analiza de rotație procustiană și este prezentat ca o alternativă la
testul Mantel, dar mai există și alte metode de comparare a
matricilor de date originare (rectangulare). 65
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Aceasta a fost o scurtă introducere în 

Distanțe, (Dis)Similitudini &

Metode de Clasificare și de Agregare.

De aici înainte ne vom concentra (din motive de timp,

dar și din cauza tematicii programate în acest semestru)

pe Metode de Ordonare și aplicații în Canoco.

Acesta sunt mai moderne, mai puțin studiate
și (încă) puțin predate în școlile noastre



Indiferent de metodă, unul dintre 
obiectivele finale este interpretarea 

structurii datelor

Rezumat schematic: 

Metode directe și indirecte de comparare, agregare 
și/sau ordonare, pentru analiza și interpretarea structurii 

datelor. 

Săgeată unidirecțională = inferența structurii.

Săgeată dublă = strategie de interpretare 

(după Legendre & Legendre, 2012)
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db-RDA etc.
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METODE MULTIVARIATE DE ORDONARE
(ANALIZE DE GRADIENT, 
ABORDAREA CONTINUĂ)

Rezumat:
- Se aplică fie pe matrici de tip A (similitudini

sau distanțe) fie de tip Y (rectangulare);
- se pot aplica pe o matrice de tip RV (variabile
de răspuns) și atunci sunt metode indirecte,

- sau se pot aplica pe două sau mai multe matrici
de tip RV (metode corelative multivariate),

- sau caută relații între matricea de tip RV și o
altă matrice de tip EV (variabile explicative,
= analize directe, constrânse, canonice)



În toate AMV există un set de date, organizate într-un tabel, care
se numesc date de răspuns (response data). Acest tabel de date
conține o colecție de observații sau rezultate ale unor
experimente/măsurători care se numesc articole (sau obiecte,
impropriu = cazuri, cases). Fiecare articol (case) conține valori
pentru mai multe variabile de răspuns (RV, response variables).
Mai simplu: datele de răspuns sunt aranjate în tabele care conțin,
de obicei, variabilele de răspuns pe coloane și articolele pe linii.

Desemnăm celula ca valoarea inclusă la intersecția dintre o linie și
o coloană (dintre articol și variabilă). Într-o altă formulare datele
de răspuns și RV sunt cele asupra cărora se concentrează
cercetarea, cele pe care dorim să le înțelegem într-un fel
oarecare.

Categorii de variabile (repetăm parțial cele expuse anterior) 
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Exemple: liniile sunt chestionare și coloanele întrebări; specii biologice (coloane)
pe stații de probă sau eșantioane sau piețe de lucru (linii); dacă speciile sunt redate
în termeni de prezență-absență vom avea valori de 1/0, dacă sunt valori cantitative
acestea pot fi numerice sau numărători (counts = nr. de indivizi), date de biomasă,
scări semicantitative (clase de abundență, scara Braun-Blanquet cu modificări
pentru acoperirea relativă) etc.

Frecvent (și necesar în unele analize) este ca datele de răspuns,
respectiv articolele, să fie însumabile pe linie, adică prin însumarea
lor să rezulte un parametru care are înțeles, este logic și spune ceva.
Atunci, tabelul cu date de răspuns este definit drept compozițional.
Dacă datele NU sunt însumabile pe linii (pe articole) spunem că
tabelul este de tip general.

Exemple de tabele generale: tabel cu date de performanță ale antreprenorilor,
timpii obținuți de sportivi la diverse probe, tabel cu parametri fizico-chimici,
rezultatele analizelor noastre de sânge și de urină monitorizate în timp etc.
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În multe cercetări, tabelul cu variabile de răspuns nu este singur.
Poate fi însoțit de (cel puțin încă) un alt tabel care conține variabile
explicative (EV, explanatory variables) sau predictive (predictor
variables) pe care le utilizăm astfel încât să înțelegem, să explicăm și
să interpretăm datele de răspuns (în analizele de regresie sau în
AUV acestea se numesc variabile independente).

Exemple: date despre mediul de afaceri, categorii de stresori,
caracteristicile firmelor, date despre antreprenori, caracteristici ale
habitatelor, indici ai impactului antropic, parametri climatici etc.
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Variabilele explicative la rândul lor vor servi pentru a studia și
testa relațiile dintre ele și cu variabilele de răspuns. În analiza
canonică vom detecta, analiza, testa și reprezenta grafic,
modul în care variația EV se reflectă în cea a RV (modul în
care variația EV explică pe cea a RV). Reamintim că de obicei
aceste relații sunt de tip corelativ și nu de tip cauză-efect (sau,
cel puțin, ultima parte nu poate fi demonstrată direct prin
aceste metode!

În majoritatea cazurilor (oricât nu ne place sau nu vrem să
recunoaștem) vom studia relații, despre care putem, numai, spera
că, poate, sunt și cauzale; dacă dorim să demonstrăm cauzalitatea,
din păcate singura metodă indiscutabilă rămâne cea a
experimentelor manipulative, dar care are limitări și este la rândul
ei (frecvent, dar nu obligatoriu) supusă posibilității criticilor și
interpretărilor alternative (excepție fac designurile experimentale
imbatabile). Conf. dr. I. Sîrbu - Bazele AMV (2020) 75
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Post hoc ergo propter hoc

(„după asta, iată că din cauza asta”)

”succesiunea implică legătură cauzală”,

este un exemplu tipic de eroare logică, la care

suntem frecvent supuși (și) în analizele noastre,

fie că este vorba de timp (implicit în expresia

precedentă) sau un alt gradient la care raportăm
relația dintre fenomenele studiate!



Variabilele (și implicit datele) explicative (EV)
pot fi la rândul lor folosite direct în analize canonice (vor avea 

rol de predictori, deci de a explica și interpreta variația 
variabilelor de răspuns) sau pot fi de alte două categorii cu tot 
atâtea roluri: 

Covariate (Covariates), și

Variabile suplimentare (Supplementary variables).
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Covariatele permit detectarea structurii datelor de răspuns după ce
efectul acestora a fost îndepărtat (deci variația în RV explicată de
către covariate este extrasă). Covariatele au o influență sau un efect
cunoscut sau presupus asupra RV, dar din diverse motive dorim să
îndepărtăm efectul lor (to account for their effect, to factor-out, to
partial-out) înainte de a ne concentra asupra efectului altor EV de
prim interest. Covariatele sunt declarate înainte de o AMV iar
rezultatul se va numi o analiză de ordonare constrânsă (canonică)
parțială (partial-constrained ...).

În analizele hibride (hybrid ordination methods), care rezultă din
analize efectuate cu combinații de variabile explicative și covariate,
primele x axe sunt canonice iar celelalte sunt necanonice (adică unele
axe sunt constrânse, celelalte nu).
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Exemplu 1: Dacă aflăm sau bănuim că o EV (de exemplu altitudinea într-un studiu de
ecologie, vârsta subiecților într-un studiu de comportament, valoarea salariului clienților
într-un studiu de marketing) are o influență determinantă asupra RV, putem să ne punem
problema care este efectul celorlalți factori, respectiv EV, asupra variabilelor de răspuns,
după ce am îndepărtat efectul dominant și predictibil al celei definite anterior? Când
analizăm efectul îndepărtării acesteia, trebuie să ne imaginăm că aceasta dispare cu toată
variabilitatea în RV care este explicată de ea și ceea ce rămâne poate fi investigat sub
aspectul relațiilor cu EV rămase.

Exemplu 2. Putem presupune că răspunsul persoanelor intervievate, a speciilor analizate
sau a comunităților, este influențat printre altele și de proximitatea lor (adica faptul că se
întâlnesc, intersectează, se influențează reciproc, respectiv că trăiesc în aceleași condiții).
Am putea defini o covariată chiar distanța dintre subiecți (în termeni spațiali, de exemplu
metri sau km dintre piețele de probă sau ridicările fitocenologice, distanța dintre obiectivele
sociale, economice sau locuințele indivizilor), pentru a îndepărta similitudinile în răspunsuri
datorate învecinării. Rezultatul va explica ce alți factori sunt responsabili de asemănările și
deosebirile dintre subiecți, după ce am îndepărtat efectul proximității.
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Exemplu 3. O altă aplicație a covariatelor este în cazul designurilor experimentale non-
triviale, respectiv în blocuri, transecte sau serii de timp, ierarhice etc. Diferențele dintre
RV (de exemplu compoziția în specii sau diversitatea opiniilor oamenilor chestionați)
care sunt datorate apartenenței articolelor (piețe de probă, comunități ecologice,
oameni) la același tip de tratament sau categorie de probă, respectiv la același bloc,
pot fi eliminate (partialled-out) din model prin utilizarea unui factor care identifică
blocurile experimentale drept o covariată.

EV suplimentare nu sunt folosite pentru a relaționa sau a
condiționa efectul lor asupra celor de răspuns (RV) ci sunt de
obicei reprezentate grafic (proiectate) în mod pasiv pe spațiul de
ordonare al diagramelor. Sunt folosite în analize independente sau
necanonice, sau canonice parțiale, și au rol de a ajuta la
interpretarea rezultatelor (de obicei expresiile grafice ale acestora
prin DO). Utilizarea lor trebuie făcută cu grijă (sunt relativ
periculoase) deoarece autorii și cititorii tind să uite că acestea sunt
proiectate pasiv și le interpretează ca pe EV legitime.
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Până acum ne-am ocupat de clasificarea variabilelor după
semnificație și rol în analiză. După conținut sau formă expresivă,
atât EV cât și RV pot fi:

1 - Cantitative sau numerice (valoarea glicemiei din sângele
subiecților, indicele RA% la speciile din probe, masele indivizilor,
costurile de întreținere ale apartamentelor studiate, salariile, masa
sau diversitatea de produse a coșului de cumpărături) Și acestea pot
fi subîmpărțite în variabile cu valori reale, întregi, proporții etc.

2 - Semi-cantitative sau ordinale (evaluarea durerii pe o scară de
la 1 la 5, a acoperirii vegetației prin scara modificată Braun-
Blanquet, aprecierea impactului antropic pe o scară de la 1 la 7) care
sunt, sau pot fi, folosite în mod similar cu cele cantitative (sau nu).

3 - Binare sau factor cu două niveluri (1/0, de exemplu sex
masculin/feminin, ceva se întâmplă sau nu, un om cumpără sau nu
un anumit produs, specie prezentă/absentă).
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4 - Factoriale sau factori, se mai numesc și variabile nominale,
de categorie sau categoriale, o formă mai complexă a celor
binare, care includ mai multe niveluri, fiecare cu un cod specific.
Factorii cu mai multe niveluri sau valori reprezintă un mod
natural de expresie a clasificării obiectelor, a indivizilor, a
speciilor, articolelor etc. pe care le studiem.

De exemplu clasificarea produselor cumpărate de o gospodină se
poate face în produse cu carne, legume, fructe, paste făinoase etc.
Habitatele terestre în care analizăm comunități de animale X pot fi
de tip pădure închegată (Hab= P), pădure rară (Hab=PR), tufărișuri
(Hab= T), pășune (Hab=PS), fâneață (Hab=F) etc. Cât timp petrec
oamenii într-o zi; la servici, acasa, la sala de sport, crâșmă, la casa
altuia (alteia) etc. Tipul de management, clasificarea apartenenței la
un tip de tratament și multe altele, se pot realiza astfel.
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În versiunile mai vechi (Canoco 4x) factorii se descompuneau în
variabile substitutive sau elementare (dummy variables, ATENȚIE:
ori de câte ori am considerat necesar, am tradus pe sensuri, căutând un
termen în română care să reflecte cel mai bine înțelesul cuvântului din
engleză asociat cu metoda). Adică: o variabilă factorială cu mai multe
niveluri era împărțită astfel încât fiecare nivel se transformă într-o
nouă variabilă binară, care are valoarea 1 sau 0. Uneori, metodele
necesită această descompunere!

De exemplu un produs (PROD) poate fi galben (Y), roșu (R) sau albastru
(B). În Canoco 5 putem să definim ca atare și variabila și nivelurile, respectiv
apartenența unui anumit produs la o anumită clasă. În versiunile anterioare trebuia să
definim trei variabile binare, astfel: PROD.Y, PROD.R, PROD.B, fiecare putând lua
fie valoarea 1, fie 0. Dar, evident, dacă un anumit articol avea culoare roșie, numai
PROD.R primea valoarea 1, restul erau obligatoriu 0. Această desfacere a
variabilelor factoriale în variabile substitutive binare este încă aplicată în unele
metode și în versiunea superioară, dar aceasta se poate face atât automat (o va face
programul în locul nostru) sau se poate solicita dintr-un meniu.
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O variantă este codificarea ponderată (fuzzy coding) care în
loc de 1/0 folosește o valoare a ponderii fiecărei variabile
elementare sau a stării corespunzătoare.

De exemplu într-un studiu de alimentație/dietă, urmărim care
este structura prânzului unor oameni: un individ oarecare va
consuma carne în proporție de un sfert din totalul cantitativ al
mesei (Variabila CARNE va primi valoarea 0.25), paste cam
jumătate (PASTE = 0.50), fructe cca. o zecime (FRUCTE =
0.10) și restul legume (LEGUME = 0.15) împreună alcătuind
spectrul complet al mesei. Dimpotrivă o vegetariană poate
avea valorile astfel distribuite: PASTE=0.20, LEGUME =
0.50, FRUCTE=0.30 iar o fructistă poate va fi clasificată
astfel: CARNE=0, PASTE=0, LEGUME=0, FRUCTE=1.
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1. Găsim o configurație a articolelor în spațiul de ordonare,
astfel încât distanța dintre acestea să corespundă cu
disimilitudinile dintre structurile lor (a compoziției lor în
RV). Aceasta este realizată în mod explicit de metodele de
scalare multidimensională (metrice, ex. PCoA, și non-
metrice, de ex. NMDS). Necesită o măsură a disimilitudinii
/ distanțelor dintre articole. = METODE BAZATE PE
DISTANȚE

2. Găsim variabile ”latente” (i.e. axe de ordonare) care
reprezintă cei mai buni predictori pentru valorile tuturor RV.
Această abordare necesită specificarea explicită a relației RV
cu aceste variabile latente (axe). Metodele din această clasă
lucrează direct pe valorile variabilelor și nu pe distanțe sau
similarități.

Două formulări ale problemei de ordonare
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Reformularea celei de-a 2-a probleme de ordonare

Identificarea și reprezentarea unor axe care reflectă (modelează)
gradienții la care se raportează modificarea structurii sistemelor
de RV (ale comunităților în sens larg). Relația RV cu axele de 
ordonare (gradienții) este ilustrată prin amplasarea articolelor
și/sau a RV în funcție de acestea, într-un spațiu de ordonare.

Expresia grafică fundamentală este DIAGRAMA DE ORDONARE.
Interpretările diagramelor de ordonare (DO) pot fi diverse, dar
în toate cazurile un principiu de bază este: ”proximitatea înseamnă
similaritate” (ceea ce este aproape, seamănă, sau indică relații strânse).

Scopul analizei de ordonare indirecte (unconstrained) este să se 
găsească axele de maximă variabilitate în (care explică cel mai bine)
compoziția articolelor (structura acestora) și pe care le numim axe de
ordonare și să vizualizăm cu ajutorul diagramelor de ordonare
modele de similitudine dintre articole și dintre RV. 
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Axele de ordonare într-o analiză indirectă (neconstrânsă)
corespund unor gradienți imaginari, lăsând interpretarea
la latitudinea cercetătorului despre care se presupune că
are cunoștințe suficiente despre variabilele de răspuns și
semnificația acestora.

Axele de ordonare într-o analiză directă (constrânsă) sunt
expresia relației dintre variabilele explicative (EV) și axe, 
precum și dintre EV și variabilele de răspuns, 
interpretarea lor, precum și a poziției relative a RV, 
atât cu axele (care se mai numesc canonice) cât și 
cu EV, seamănă cu analiza modelelor de regresie, 
respectiv a graficelor corespunzătoare. 

Fiecare axă canonică este o combinație liniară a EV
măsurate (combinație liniară = a X1 +b X2 + c X3 )



Semnificația relațiilor dintre cele două categorii de variabile este
(sau poate fi) verificată prin testul de permutări Monte-Carlo.
Designul experimental și cel de eșantionare va determina și
particularitățile permutărilor, respectiv algoritmul utilizării
acestora. Se mai poate testa efectul și semnificația relațiilor dintre
RV și unele (anumite) EV, după ce s-a îndepărtat variabilitatea
explicată de către anumite covariate.

Mai testăm axele de ordonare canonice, iar în general testele de
permutări Monte Carlo pot verifica virtual semnificația oricărei
relații. Testele de semnificație ne păzesc de suprainterpretarea
diagramelor de ordonare și în schimb testele pot fi ferite de efectele
testărilor multiple prin procedurile de valori P-ajustate, cum ar fi
corecțiile Bonferroni și Holm, sau a Ratei de Detecție Falsă (False
Discovery Rate = FDR), ultima fiind cea pe care o vom reține și
utiliza cu precădere.
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Transformarea este o funcție algebrică ce este aplicată
unei (unor) variabile, independent de celelalte valori.
Standardizarea este realizată pe valorile tuturor RV din
fiecare articol (standardizare a articolelor sau pe rânduri)
sau este realizată pe valorile unei (unor) RV în toate
articolele (standardizare a valorilor variabilelor de
răspuns sau pe coloane)

Ce (mai) facem cu datele cantitative?

Centrarea semnifică scăderea mediei (valori minus valoarea
medie aritmetică) pe coloane sau pe rând, astfel încât variabila
rezultată RV, sau articolul rezultat, vor avea media zero.

Standardizarea înseamnă de obicei împărțirea fiecărei valori
la norma articolului (sau a RV) (norma = radical din suma
valorilor pătrate), sau la suma tuturor valorilor dintr-un articol
(sau dintr-o variabilă).
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Tabelul cu valori explicative (EV) este întotdeauna 
standardizat! (deoarece este de tip general, producând 
valori comparabile și, la fel, reprezentarea proiecției 
variabilelor în spațiul de ordonare, produce segmente sau 
coordonate ale centroizilor cu localizare comparabilă).

Variabilele de răspuns (RV) în analizele unimodale 
(CA, CCA) sunt implicit (obligatoriu) centrate și 
standardizate, în plus probele nule (toate RV = 0) 
sunt eliminate (!)

Variabilele de răspuns (RV) în analizele liniare (PCA, RDA)
pot fi centrate (se recomandă asta) - și atunci 
lungimea segmentelor care indică în diagrame RV sunt 
proporționale cu amplitudinea variației, sau pot fi (opțional, și)
standardizate și atunci indică modificarea relativă (rata, proporția).



Conf. dr. I. Sîrbu - Bazele AMV (2020) 91

De ce transformăm datele? (Explicațiile....
sunt complicate ... ca multe altele în AMV).

Spus (f.f.) simplu: transformarea (de exemplu cea
logaritmică) nu are nici o legătură cu tipul de distribuție
de frecvențe a variabilelor ci cu relația dintre acestea.
Deoarece (frecvent) relația dintre RV ~ EV este de tip
multiplicativ, pentru a fi analizată și ilustrată în
manieră aditivă, se recomandă înlocuirea datelor reale (Y)
cu valorile transformate: Y’ = log(A*Y + B), unde
A și B pot fi amândoi = 1 (în cazul în care Y este zero,
log(1)=0, altfel devine imposibil de utilizat în analiză)
sau pot lua alte valori pentru a permite comparațiile.

Asistentul expert din Canoco 5.x ne sfătuiește 
de bine! Faceți cum vreți voi, sau ascultați de el!!!



Modulul II - 2. Analiza Multivariată a Datelor

EXTRAS DIN:
ANALIZE DE ORDONARE BAZATE PE 

MATRICI DE DISTANȚE ȘI SIMILITUDINI
(se aplică pe o matrice de tip A)

DESIGN EXPERIMENTAL ȘI ANALIZA
DATELOR ÎN CERCETAREA ȘTIINȚIFICĂ

Noiembrie 2019

http://ecologia-la-sibiu.ro/DESADICS
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Material recomandat și sursa:
http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/



Comparație/Domenii de aplicație ale metodelor de ordonare 
indirectă și ale celor bazate pe distanțe sau similitudini 

(datele sunt organizate într-o singură matrice Y de tip descriptori x obiecte
sau A de tip obiecte x obiecte, respectiv descriptori x descriptori )
Metodă Distanța utilizată Variabile

Analiza componentelor 
principale (PCA)

Distanța 
euclidiană

Date cantitative, relații liniare,
matrici generale și compoziționale
- matrice Y (rectangulara)

Analiza de 
corespondență (CA)

Distanța χ2 Relații unimodale, variabile 
pozitive, cantitative sau binare, 
dimensional omogene - matrice Y
(rectangulară) și compozițională

Analiza coordonatelor 
principale (PCoA) sau 
scalare metrică.

Orice măsură de 
distanță

Cantitative, semicantitative, 
calitative sau mixte
- operează pe o matrice de tip A 
(distanțe/similitudini)

Scalare non-metrică 
multidimensională 
(nMDS = NMDS)

Orice măsură de 
distanță

Cantitative, semicantitative, 
calitative sau mixte - matrice tip 
A (distanțe/similitudini)
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În PCA și CA se lucrează direct pe datele din matricea
originală, iar ordonarea semnifică aranjarea obiectelor-puncte în
cel mai bun mod posibil, într-un continuum, respectiv un spațiu
de dimensionalitate redusă, astfel încât obiectele care sunt mai
asemănătoare sub aspectul valorilor descriptorilor, sunt amplasate
mai aproape decât cele care sunt mai diferite.

Metodele PCoA (scalare metrică multidimensională sau scalare
clasică) și NMDS (scalare non-metrică multidimensională)
proiectează într-un spațiu de dimensionalitate redusă, matrici de
distanțe care au fost calculate anterior ordonării, pintr-o măsură
de distanță sau similitudine aleasă de utilizator. Descriptorii pot fi
de un anumit tip sau pot fi micști (în anumite aplicații, de
exemplu cu distanța Gower). PCA, CA și PCoA sunt metode
bazate pe vectori proprii (caracteristici sau latenți), nu însă și
NMDS!
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PCA se aplică numai pe date pentru care distanța
euclidiană este adecvată, relații între descriptori
(variabilele de răspuns) și gradienți sunt liniare (gradienți
scurți), iar datele sunt de tip cantitativ. Componentele
principale sunt combinații liniare ale descriptorilor
originali sau standardizați: liniar este cuvântul cheie.

CA se aplică pentru date de frecvență, cantitative sau
binare, pentru relații ale variabilelor cu gradienții de tip
unimodal (gradienți lungi), și pentru descrierea relațiilor
pentru care distanța χ2 este adecvată. CA se poate aplica pe
date binare, dar liniile de zero se exclud și nu se poate
aplica pe tabele cu variabile care aparțin unor categorii sau
tipuri diferite (adică dimensional heterogene).
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Pentru orice fel de categorii de date (mixte, altele
decât cele expuse anterior etc.) se calculează
distanțe sau similitudini între obiecte sau descriptori
(modul Q sau R), după care se aplică analize de
ordonare sau de agregare/clasificare pe matricile de
tip A astfel obținute.

O variantă de ordonare directă aplicată pe o matrice
de răspuns de tip A (de distanțe/similitudini) este
analiza constrânsă de coordonate principale (db-
RDA), o formă canonică de analiză a unei matrici de
disimilarități, numită și RDA bazată pe distanțe, sau
Analiza Canonică a Coordonatelor Principale
(CAP).
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Metode aplicate pe matrici de distanțe/similitudini (tip A):

(1) Analiza coordonatelor principale (PCoA)

Gower (1966) a descris o metodă pentru a obține reprezentări
euclidiene (adică în sistemul cartezian de coordonate), pentru
un set de obiecte ale căror relații sunt măsurate prin oricare tip
de distanță/similitudine aleasă de utilizator. Această metodă se
numește: Analiza Coordonatelor Principale (Principal
coordinate analysis = PCoA = PCO), scalare metrică
multidimensională, sau scalare clasică. Permite poziționarea
obiectelor într-un spațiu de dimensionalitate redusă cu
păstrarea distanțelor relative dintre acestea (atât, pe cât se
poate). Prin comparație cu PCA, coordonatele principale sunt
tot funcții ale variabilelor originale, dar acestea sunt mediate
prin distanțele calculate între obiecte.
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(2) Scalare multidimensională non-metrică (Nonmetric
multidimensional scaling), NMDS

În multe cazuri cercetătorii nu sunt interesați de
păstrarea relațiilor dintre obiectele proiectate, prioritară fiind
reprezentarea acestora într-un număr redus și specificat de
dimensiuni, de obicei 2D sau 3D. Obiectivul este reprezentarea
obiectelor neasemănătoare cât mai departe unele de altele și a
celor similare cât mai aproape. Aceasta se numește păstrarea
ordonării relațiilor dintre obiecte iar metoda care face aceasta
este NMDS. Metoda a fost descrisă și perfecționată de
psihometricienii Shepard și Kruskal și este disponibilă în
majoritatea pachetelor de softuri statistice uzuale, fiind larg
răspândită și aplicată. De asemenea este foarte populară și
adesea preferată metodelor de clasificare sau agregare, ceea ce
nu este neapărat un aspect pozitiv ci, de multe ori, are legătură
cu diletantismul și cu moda.
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Dintre avantaje, amintim că nu implică reprezentări prin
distanțe euclidiane (așa ca la PCoA) ci poate produce ordonări
ale obiectelor din orice tip de distanță. Metoda nu este
deranjată sau blocată de absența unor valori (”NA”), atâta
vreme cât există destule date ale distanțelor care să indice
poziția unui obiect relativ la alte câteva. Și din această cauză se
pretează la analiza datelor care rezultă din observații, în studiul
comportamentului animal și uman, afinități între persoane, între
secvențe de ADN, serologice etc., unde (sau în cadrul cărora)
absența datelor pereche este un fapt comun. Prin contrast cu
alte metode (PCA, CA, PCoA), care sunt bazate pe vectori
latenți și care maximizează variabilitatea asociată cu axele
individuale de ordonare, axele în NMDS sunt arbitrare și nu au
legătură cu rădăcinile latente, astfel încât diagramele se pot
roti, centra sau inversa.
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O altă deosebire este că în NMDS numărul de axe este definit
a priori de către utilizator. În aplicații reale se încearcă diverse
variante de dimensionalitate k (unde k semnifică numărul de
axe), și numărul adecvat de dimensiuni este selectat pe baza
calității modelului. Calitatea este măsurată ca stresul
configurației rezultate. Deoarece NMDS este folosit în mod
obișnuit ca metodă indirectă de ordonare, interpretabilitatea
rezultatelor este unul dintre criteriile folosite. Ca și la alte
metode, axele se pot interpreta a posteriori prin proiectarea
pasivă a unor descriptori (RV). Dar axele în NMDS nu au
proprietăți speciale de optimum, așa cum au axele altor
diagrame de ordonare.
De aceea multe implementări ale NMDS rotesc axele, de
exemplu pentru a maximiza varianța scorurilor obiectelor de-a
lungul lor, respectiv aplică o rotație PCA, așa cum o face și
Canoco 5.#.
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Faptul că axele într-un NMDS se comportă diferit față de alte
metode de ordonare, rezidă și din faptul că, dacă alegem de
exemplu 3 axe, scorurile obiectelor pe primele două axe diferă de
cele pe care le-am obține în cazul în care am opta din start pentru
numai 2 axe.

O altă caracteristică este că NMDS nu are o soluție
precisă analitică, ci aceasta este căutată printr-o procedură
iterativă. Calitatea rezultatului depinde parțial de configurația de
început care este optimizată, pentru a maximiza acordul dintre
valorile distanțelor din matricea introdusă și distanțele de
ordonare dintre puncte în spațiul NMDS. Acest acord sau
potrivire este evaluat prin două măsuri, care sunt denumite măsuri
sau funcții de stres. În Canoco, implicit este tipul al doilea (type
2) care utilizează suma diferențelor pătrate dintre distanțele
individuale și mediile acestora. Pentru alte amănunte se consultă
meniul de help, manualele sau algoritmul original al lui J.B.
Kruskal (1964).



Care este mai bună? PCoA vs. NMDS

Deși se poate aplica pe orice tip de date, PCoA poate reprezenta
numai partea euclidiană (metrică) a matricii de distanțe. Adică nu
poate proiecta rădăcini latente negative sau părțile imaginare ale
acestora. Problema nu este legată de date ci de obligativitatea de a
avea o diagramă proiectată pe ecranul calculatorului sau pe hârtie,
adică un model euclidian, în care tot ceea ce nu este euclidian nu
va fi reprezentat. Dezavantajul este că în unele cazuri suntem puși
în situația de a proiecta puncte separate prin distanțe non-
euclidiene într-un spațiu euclidian.

Prin contrast NMDS produce întotdeauna reprezentări euclidiene,
chiar și prin, sau pe baza unor, distanțe non-euclidiene, prin
comprimarea distanțelor dintre obiecte într-un număr redus de
dimensiuni, într-o manieră mai eficientă decât metoda precedentă.
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PCoA vs. NMDS (continuare)

Reținem: ambele se aplică pe o matrice de distanțe /
similitudini (= o singură matrice de tip A)

Dar PCoA servește la diverse alte aplicații și o vom utiliza ca
parte componentă din analize mai complexe, rezultatul este
mai lesne de interpretat (diagramele sunt în spațiu metric și
liniar), algoritmul este mai simplu și mai rapid.

NMDS prezintă un algoritm mai complicat, necesită resurse de
calcul mai intensive și comprimă distanțele în manieră non-
liniară, determinând diagrame mai dificil de interpretat,
rezultatele depind în mare măsură de condițiile și selecțiile
inițiale.
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Exemplu de diagramă PCoA (distanța SQRT(Bray-Curtis), partidele sunt variabile
suplimentare; datele sunt distribuția voturilor % pe partide într-o selecție 
de județe, la alegerile Europarlamentare, 2019 - se va studia la aplicații)
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Exemplu de NMDS (același proiect - rezultate parțiale la alegerile
Europarlamentare din 2019 - se va studia la partea de aplicații,
a fost utilizată tot distanța SQRT(Bray-Curtis))
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Analiza canonică a coordonatelor principale 
(db-RDA sau CAP) presupune încă o matrice cu EV!

Mai întâi se realizează o analiză de coordonate principale
(PCoA) pe o matrice de (dis)similaritate (distanțe) între obiecte
(articole), iar coordonatele acestor obiecte se vor utiliza ca date
de răspuns într-o analiză canonică liniară, adică de redundanță
(RDA).
Metoda permite să testăm ipoteze legate de efectul unor
variabile explicative (EV) asupra compoziției RV = a
obiectelor (a asemănărilor, a structurii agregatelor dintre
acestea), având libertatea de a selecta orice tip de măsură de
asociere, similaritate sau distanță între ele. În Canoco, db-RDA
poate utiliza covariate și se poate aplica pentru designuri
experimentale complexe, prin adaptarea testului de permutări
Monte-Carlo.
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Prețul este că pierdem modelul relațiilor dintre obiecte (prin
RV) și variabile explicative (EV) care ar putea fi relevat
printr-o RDA (sau CCA) aplicată direct pe datele originale.
Într-un spațiu constrâns de tip db-RDA putem proiecta post-
hoc variabile, dar aceasta nu implică un model de răspuns.
Putem proiecta variabilele fie ca săgeți, implicând o creștere
liniară a EV de-a curmezișul spațiului canonic, fie ca centroid,
implicând un model unimodal, dar nu rezultă o coerență
garantată cu coeficientul selectat de (dis)similitudine.

În Canoco 5 se poate aplica db-RDA în fișierul
Specialized Analyses - prin selecția Distance-based-RDA.
Similar cu PCoA și NMDS se poate intra fie cu o matrice
rectangulară și se selectează una dintre cele 11 măsuri de
distanță, sau se poate introduce direct o matrice A, deja
calculată cu ajutorul unui indice de (dis)similitudine.
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METODE DE ORDONARE BAZATE 
PE MATRICI RECTANGULARE 

(de tip Y, care operează direct 
pe variabile și valorile acestora)

- O matrice de RV = Metode PCA vs. CA 

- Două matrici și relații RV ~ EV = Metode RDA vs. CCA
(relații explicative, de dependență etc.)

- Două sau mai multe matrici (relații corelative)
Metode CCorA, CoIA, ProcA etc. 
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De ce insistăm asupra lor și le acordăm
prioritate în acest semestru 
(mai ales celor canonice)?

- sunt (mai) moderne,
- sunt ipotetic - deductiv-explicative (unele),
- sunt mai puțin cunoscute/aplicate,
- sunt frecvent aplicate în mod eronat,
- sunt mai ușor de interpretat (lucrează direct
pe variabilele utilizate și pe valorile lor),

- sunt mai ușor de înțeles de către cititori,
- deschid orizonturi mai largi,
- au numeroase aplicații și implicații etc. 



Alegerea și caracteristicile metodelor de ordonare multivariate

- Cum se modifică RV cu EV?

- Cum răspunde o RV (cum variază valorile acesteia) de-a lungul 
gradientului (variația treptată, continuă a) unei (unor) EV?

- Cât de lung este gradientul?

Exemple:

- Cum variază (ce formă are funcția dintre) cantitatea de produse (alimentare sau 
nealimentare) cumpărate, cu salariul?

- Cum variază abundența speciei/speciilor/comunității cu altitudinea sau distanța 
față de o sursă de poluare?

- Cum variază performanța studiului sau a elaborării lucrărilor cu stresul la care este 
supus un individ? 
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- dacă segmentul de variație al gradientului este scurt, presupunem că
RV variază liniar. APLICĂM MODELE LINIARE  (PCA, RDA)

- dacă segmentul este lung, presupunem că valorile RV variază după o curbă
unimodală (adică are o singură valoare maximă, un singur peak/maxim = un mod).
APLICĂM MODELE UNIMODALE (CA, DCA, CCA)

Analiza de gradient pe baza modelului liniar, 
se pretează la segmente scurte ale domeniului 
de variație al variabilei explicative EV (stânga), 
nu însă și dacă segmentul este lung (dreapta). 

Răspunsul (și modelul) unimodal
este mult mai corect atunci când
domeniul de variație al factorului
cuprinde amplitudinea domeniului RV.
(gradient lung)
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(flow state)
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Exemplu (și aplicație): 
Când este stresul ”bun” și când e ”rău”?



Să facem ordine ...
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Variabila(e) de 
răspuns...

(RV)

Variabila(e) de prognoză sau independente, sunt...
(EV)

absente prezente
... lipsesc - mergeți acasă și faceți 

ceva util cu viața voastră
Vă referiți numai la EV!
- rezumat de distribuţie 
- analiza indirectă de 
gradient, de corelații etc.

... este una - rezumat de distribuţie (al 
proprietăţilor de distribuţie, 
adică grafice, frecvenţe, 
histograme, statistică 
descriptivă, inferențială etc.)

- modele de regresie 
sensu lato
- analiza discriminantă 
(CVA = LDA)

... sunt mai multe - analiza indirectă de gradient 
(PCA, (D)CA, NMDS), analiză de 
corelații.
-analiză de clasificare/agregare 
(dendrograme, K-medii etc)

- analiză directă de 
gradient (RDA, CCA)
- analiza canonică a 
matricii de distanțe 
(db-RDA)
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Categorii de modele, respectiv de metode statistice (AMV) 

METODE
AUV

AICI SUNT 
ÎNCADRATE

AMV!

CVA = canonical variate analysis, DCA = detrended correspondence analysis, 
NMDS = non-metric multidimensional scaling, PCA = principal components analysis,
RDA = redundancy analysis, CCA = canonical correspondence analysis



Nr. EV Nr.
RV

Cunoștințe 
a priori 
asupra
relațiilor
RV~EV?

Metoda Rezultate

1, n 1 NU Regresie s. lat. Dependența sau relația dintre variabile de 
răspuns (RV) cu cele explicative (EV)

Nici 
una

n DA Calibrare Estimarea valorilor EV din valorile RV

Nici 
una

n NU Ordonare
necanonică
(independentă)

Axele de variabilitate în compoziția RV; 
analiza indirectă de gradient.

1, n n NU Ordonare
canonică
(condiționată)
(dependentă)

Variabilitatea din RV explicată de EV.
Relațiile EV cu axele canonice. Analiza 
directă de gradient.

O ALTĂ CLASIFICARE: 
METODE DE ANALIZĂ A GRADIENTULUI (DE ORDONARE) 

Observație: în tabelul de mai sus n este un număr natural mai mare sau egal cu 2
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METODE LINIARE METODE 
UNIMODALE (MEDII 

PONDERATE)

NECANONICE,
INDEPENDENTE 
(nu se ține seama de,
sau nu avem variabile 
explicative; analiza 
indirectă a gradientului) 
(Unconstrained analysis)

Analiza componentelor 
principale (PCA = 
Principal components 
analysis)

- Analiza de 
corespondență (CA = 
Correspondence analysis)
- DCA = Detrended 
correspondence analysis
= Analiza de 
Corespondență 
Staționarizată

CANONICE, DIRECTE
DEPENDENTE (există și 
sunt considerate EV;  
analiza directă a 
gradientului
(Constrained analysis)

Analiza de redundanță 
(RDA = Redundancy 
analysis)

Analiza de corespondență 
canonică (CCA = 
Canonical 
correspondence analysis)

Metode fundamentale de ordonare (matrici rectangulare)
(analize, modele și expresia lor prin diagrame de ordonare)
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CLASIFICAREA DUPĂ MEO (din Evanghelia ...):

- METODE CARE POT PRODUCE LUCRĂRI BUNE
ȘI INTERESANTE = cele canonice (cu RV ~ EV+...) inclusiv regresii (multiple),
care pot fi folosite la cercetări ipotetic-deductive și produc rezultate
funcționale care pot testa teorii, pot relaționa și explica fenomene și procese...

- METODE CARE NU (PREA) POT PRODUCE LUCRĂRI BUNE 
ȘI NICI (SUFICIENT DE) INTERESANTE = cele indirecte, necanonice,
PCA, (D)CA etc.) cele derivate din clasificare și/sau (multe) altele (ex. NMDS),
care nu permit aflarea și testarea relațiilor cu posibile 
variabile explicative și care conțin (mai ales sau exclusiv) date ilustrative,
evaluative, descriptive, respectiv se referă numai la RV.

PORUNCA 11 (DE PE TABLA SCĂPATĂ DE MOISE, GĂSITĂ
DE NECTARIE PAFNUTIE):

CĂUTAȚI SĂ AVEȚI IDEI ȘI DATE BUNE: REALIZAȚI
CERCETĂRI IPOTETIC-DEDUCTIVE ȘI LUCRAȚI CU
METODE CANONICE (s. lat.); EXPLICAȚI ȘI INTEGRAȚI 
REZULTATELE ÎN CÂMPUL CUNOAȘTERII. 
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Metodele liniare
- potrivite pentru analiza gradienților scurți de mediu sau EV, pentru analiza 

experimentelor manipulative cu mulți factori, pentru RV atât 
compoziționale cât și necompoziționale.

Metodele unimodale
- potrivite pentru analiza gradienților lungi de mediu sau EV, a seturilor de 

date dimensional omogene, a variabilelor explicative numerice continue, 
a RV de tip atât cantitativ cât și binar, pentru tabele de date compoziționale.

CUM DETECTĂM HETEROGENITATEA DATELOR 
(CUM SELECTĂM METODA? GHID SUCCINT ȘI PRACTIC!!!
1. Realizăm o analiză de tip DCA și ne uităm la valoarea celui mai 

lung segment (a lungimii maxime a gradientului);
2. Dacă lungimea este sub valoarea 3 S.D., utilizați metode liniare;
3. Dacă lungimea este peste 4 S.D., utilizați metode unimodale;
4. Dacă lungimea este între 3 și 4, puteți utiliza oricare dintre metode. 
(Canoco 5 vă sfătuiește de bine în timp ce lucrați)
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În cele mai multe cazuri, nici modelele liniare și nici cele 
unimodale nu sunt descriptori suficient de buni pentru 
răspunsul tuturor RV.

În analizele de gradient (de ordonare) când lucrăm în mod 
uzual cu multe RV în același timp, alegem una dintre metode nu 
pentru că ne vom imagina că toate RV se comportă în 
consecință, ci pentru că vom considera că aceasta reprezintă un 
compromis rezonabil între realitate și simplitate. 

Compromisul necesar între realitate și model
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Alegerea modelului (liniar sau unimodal)
poate fi dictată și de tipul de date sau de interesul practic

Exemple:

- Matricea (tabelul) RV nu este de tip compozițional
→ utilizați metode liniare (RDA)

- Prognozați variația unei singure RV ca răspuns la
acțiunea mai multor EV (adică transformați o AMV
într-o analiză de regresie multiplă) → utilizați o RDA

- Datele de răspuns sunt de tip binar (1/0)
→ utilizați un model unimodal (CCA) dacă puteți
(este permisă și RDA, dar riscați)

- Probe nule (toate RV=0) și nu vreți să le pierdeți 
(CCA elimină aceste articole) → utilizați RDA
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Exemplu de diagramă PCA  (Unionidae_FT) - de tip ”biplot” 
- se va detalia la aplicații
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Exemplu de diagramă de ordonare canonică RDA  (Unionidae_FT)
(EV au fost selectate) - se va detalia la aplicații
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MARE ATENȚIE!!!

Asemănător cu analiza de regresie, analizele

de ordonare directă (canonică) trebuie testate,

și variația RV explicată de către EV

(echivalentul coeficientului de determinare

ajustat) trebuie specificată. Dacă în urma

testării rezultă o relație semnificativă,

diagrama are sau poate avea un sens.
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MARE ATENȚIE!!! (continuare)

Dacă în urma analizei rezultă o relație

nesemnificativă (p > 0.05...0.1 - amănunte

vor fi discutate la aplicații) NU mai are sens

nici să redați DO și nici să pierdeți vremea cu

multe explicații. Cum testăm, cum citim și

interpretăm, vor face obiectul unor aplicații!



Diagramă de ordonare CCA pe datele din setul Unionidae_FT
pentru simplificare s-a folosit o selecție a variabilelor de mediu

EXEMPLU DE ANALIZĂ DE SEMNIFICAȚIE A ORDONĂRII

Relația este semnificativă (P=0.001 pentru prima și pentru toate axele), variabilele selectate
de mediu explică 38.4% din variația în compoziția comunităților studiate.
În diagrama CCA speciile individuale sunt reprezentate prin amplasarea punctelor de optim
ale curbelor de răspuns a variației abundenței lor la factorii de mediu 
(simboluri triunghiulare albastre).Conf. dr. I. Sîrbu - Bazele AMV (2020) 125



Modulul II - 2. Analiza Multivariată a Datelor
EXTRAS DIN: 

ALTE METODE DE ORDONARE DIRECTĂ
(ALTELE DECÂT RDA ȘI CCA);

COMPARAREA SETURILOR DE DATE (ASOCIERI)
(Y = MATRICI RECTANGULARE)

DESIGN EXPERIMENTAL ȘI ANALIZA
DATELOR ÎN CERCETAREA ȘTIINȚIFICĂ

Noiembrie 2019

Conf. univ. dr. Ioan Sîrbu (syn. MEO)

https://www.researchgate.net/profile/Ioan_Sirbu2
http://ecologia-la-sibiu.ro/DESADICS
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Sursa: http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/



ALTE ANALIZE DE ORDONARE CANONICĂ (DE ASOCIERI)
APLICATE PE MATRICI DE 

TIP Y ȘI/SAU X (RECTANGULARE)
(altele decât cele deja amintite: RDA, CCA, parțiale etc.)

1. Analiza de corelație canonică (CCorA)

2. Analiza de coinerție (CoIA)

3. Analiza de co-corespondență (CoCA)

4. Rotația Procust (ProcA)
1, 2, 3 și 4 compară aceleași obiecte descrise prin
seturi diferite de variabile (matrici tip Y1, Y2, ...,Yn)

5. Analiza funcției discriminante liniare (LDA)
sau a variatei canonice (CVA)
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Relații între matrici (compararea seturilor de date) - aplicații în Canoco
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Primele patru compară seturi de date, matrici Y
rectangulare, mai ales în manieră simetrică (seturile nu se
condiționează sau determină unul pe celălalt). CCorA și CoIA
sunt aplicate pentru analize pe gradienți scurți, deci atunci când
relațiile variabilelor de răspuns cu gradienții sunt de tip
liniar. Ambele metode maximizează trans-corelațiile liniare
(covariația) dintre două tabele de date rectangulare, descrise
pentru aceleași obiecte, dar care au variabile diferite. CCorA nu
poate fi utilizată atunci când numărul de descriptori (variabile)
este mai mare decât numărul de obiecte (cazuri sau articole),
ceea ce se întâmplă frecvent în multe domenii (în ecologie:
multe specii, puține situri/probe). CoIA este tot o metodă
generală de relaționare liniară a două seturi de date (tabele
rectangulare) astfel încât covarianțele lor să fie maximizate, dar
suportă număr de variabile apropiat sau mai mare decât cel al
articolelor (obiectelor).
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Reținem un aspect important? ambele sunt modele liniare. O
alternativă a lor este rotația (analiza) Procust. Dacă însă dorim să
comparăm tabele de date cu variabile diferite pentru aceleași obiecte,
care însă suportă sau sunt descrise prin gradienți lungi, iar
răspunsurile variabilelor sunt unimodale, dacă numărul de variabile
este mare, apropiat sau chiar depășește numărul de obiecte (cazuri,
articole, rânduri), atunci apelăm la o analiză de co-corespondență
(CoCA). Analiza simetrică (de tip corelativ) de co-corespondență este
disponibilă în Canoco 5, aceasta găsind axe de ordonare (gradienți)
de-a lungul cărora covarianța ponderată a scorurile obiectelor
(articolelor) pentru cele două matrici (comunități) este maximizată.
Cu aplicația CoCA simetrică din Canoco 5 putem testa, prin
intermediul unui test de permutări, ipoteza nulă, conform căreia
variația compozițională a celor două matrici este independentă
(nu sunt (co)relații între matrici).



Când folosim CCorA, CoIA, CoCA sau Procust?

Ultimele trei permit analiza matricilor cu mai multe
variabile decât obiecte (ex. mai multe specii decât situri). Tot la
acestea, colinearitatea unor variabile nu constituie o problemă,
spre deosebire de CCorA. CoCA este un model unimodal
(gradienți lungi); CCorA și CoIA sunt liniare.

La CCorA axele canonice maximizează pătratele
corelațiilor dintre seturi, pe când la CoIA și Proc se
maximizează pătratele covarianțelor (a coinerției) dintre seturi.
La CoCA covarianța ponderată a scorurile obiectelor
(articolelor) pentru cele două matrici (comunități) este
maximizată. În principiu toate sunt simetrice, dar există și o
variantă CoCA asimetrică (în R!) - poate fi alternativă la
RDA / CCA.

La CCorA distanța dintre obiecte este Mahalanobis, în timp
ce la CoIA și Procust aceasta este euclidiană.Conf. dr. I. Sîrbu - Bazele AMV (2020) 130

Încă odată!



5. Analiza variatei canonice (CVA) = 
= analiza funcției (funcțiilor) discriminante liniare (LDA)

La fel ca PCA și CCorA, analiza discriminantă face parte din
tehnicile clasice multivariate liniare. Dacă obiectele sunt
clasificate în agregate sau tipuri (clase, un Y = ordinal sau
factorial), putem testa relația dintre compoziția în obiecte din
diferitele clase. Dacă este o singură variabilă de interes, adică
un singur descriptor (X), problema se reduce la modul în care
frecvența sau abundența descriptorului respectiv, variază între
diversele clase de situri sau obiecte. Aceasta este o analiză
tipică de varianță (ANOVA).

Conf. dr. I. Sîrbu - Bazele AMV (2020) 131



Dacă sunt mai mulți descriptori (EV = X), problema
devine multivariată (deși în mod real ar trebui să o definim
ca multiplă). CVA (LDA) caută suma ponderată a valorilor
individuale ale descriptorilor, care maximizează raportul
dintre clase și din interiorul claselor, a sumelor de pătrate ale
scorurilor obiectelor de-a lungul primei axe de ordonare.

CVA (LDA) este un caz special de CCorA în care
setul de variabile de răspuns (RV=Y) este redus la o singură
variabilă nominală care definește clasele. CVA are sens
numai atunci când numărul de obiecte sau probe este mult
mai mare decât cel al descriptorilor (EV=X) și al claselor
Y. Când aceste condiții nu se întrunesc, se poate lucra cu
RDA sau CCA, iar dacă probele sunt și mai puține se poate
apela la o CoCA asimetrică. Pentru o asemenea analiză
codificăm clasele ca variabile substitutive (dummy variables)
și facem o analiză canonică tipică.
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Pentru ca o LDA să poată fi realizată în Canoco 5.x se utilizează un tabel care
conține o singură variabilă factorială de răspuns, care corespunde la clasificarea
articolelor (obiectelor), adică specifică printr-un șir de niveluri (sau un cod, șir de
caractere etc.) la care dintre clase aparține fiecare obiect. Variabilele pe care
dorim să le folosim, pentru a discrimina între clase, vor fi cele explicative.
După care vom utiliza o analiză de corespondență canonică (CCA) utilizând
scalarea Hill cu referință la distanțele de răspuns. Algoritmul este implementat în
rutina Discriminant-analysis oferită de Canoco Advisor atunci când datele care
conțin un factor de clasificare sunt alese ca tabel de referință (focal table).

Un avantaj direct de a realiza o LDA în Canoco este că putem face
analize parțiale (adică cu covariate). În aceste analize, pe lângă variabilele
evidente care discriminează între clasele de obiecte, putem alege și testa, și alte
variabile explicative care ne permit să facem distincția între diversele categorii
sau clase. O altă trăsătură utilă este posibilitatea de a alege un subset de variabile
explicative, discriminante, prin selecția progresivă (forward selection) a
predictorilor, și capacitatea de a testa semnificația și puterea discriminatorie a
variabilelor prin testul de permutări Monte-Carlo.
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Continuăm cu teorie și prima aplicație (studiul relațiilor dintre
structura comunităților de Unionidae și diverși factori de mediu) -
- la următorul curs și laborator.

Instalați Canoco!

Aveți răbdare! 
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Felicitări pentru că ați ajuns aici
și pentru că mai vedeți această imagine!


