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

- Necesitatea cunoasterii metodelor multivariate / Definitii s1 termeni de specialitate
- Metode de Ordonare vs. Metode de Clasificare/Agregare
- Aspecte ale metodelor de agregare
- Metode de ordonare indirecta
- Metode de ordonare directa (canonice)
- Testul de permutari Monte-Carlo
- Testarea semnificatieil axelor de ordonare
- Diagrame de ordonare si interpretarea lor
- Selectia si testarea predictorilor
- Alte grafice (de tip atribut) si utilizarea lor ‘
- Metode de ordonare canonice partiale (cu Covariate)
- Utilizarea trasaturilor functionale in analizele de ordonare si diversitatea functionala
- Metode de ordonare dublu-canonice (dc-CA) si testarea acestora
- Partitia de variatie explicatd de doua sau trei grupe de predictori
- Alte metode de ordonare (CoCA, ProcA, ColA, LDA=CVA etc.)
- Exercitii si studii de caz (in limita timpului disponibil) SIALTELE CARE NU

MAI INCAP AICLI...




Sursele cursului s1 ale aplicatiilor:

- carti, cursuri s1 prezentari diverse, mai ales elaborate de:
Petr Smilauer, Jan Leps, Cajo J.F. ter Braak, P. Legendre,
L. Legendre etc.

- cursurl, date s1 lucrari de-ale noastre (dar s1 ale altora),

- cursur1 de specialitate (MAED) la Universitatea
Boemiei de Sud, din Ceské-Budgjovice, Republica Cehi
(2017 - 2019), absolvite de noi: Ioan Sirbu si
Ana-Maria Benedek-Sirbu!
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Dintre AMYV (Analizele Multivariate) vom prezenta:
Clasificarea/Agregarea si Ordonarea Multivariata (PE SCURT)

Obiectivele metodelor de analiza statistica multivariata derivda din dorinta
oamenilor de a cunoaste, a explica, a intelege si testa modele, structuri s1 functi
complexe ale sistemelor naturale, seminaturale si antropice/antropogene
(inclusive economice, socio-culturale etc.).

Dar, metodele permit mai mult decat ilustrarea structurii st descrierea functiilor;
0 gama variata de metode permit:

- testarea semnificatiei relatiilor,

- evaluarea intensitatii sau a puterii explicative a legaturilor,

- simulari s1 prognoze,

- testarea ipotezelor singulare sau multiple de lucru s1 multe altele.

Metodele despre care vom vorbi se refera atat la :
- studi1 experimentale, cat s1 observationale,

- manipulative sau evaluative,

- ipotetic-deductive sau explorative,

- simulari, studii de (sau prin) modelare etc.



Motivele sunt diverse: stiintifice (fundamentale si/sau aplicate), beneficii
economice, dorinta de a prognoza, a conduce s1 maximiza anumite functii, pentru
exploatare durabild, control si distrugere (de exemplu combatere sau eradicare a
speciilor invazive, a bolilor), remediere si reconstructie a sistemelor alterate si
multe altele.

O caracteristica a sistemelor (ecologice, economice, sociale etc.) este
complexitatea: dimensiunea lor este de obicei mare, se caracterizeaza prin multe
elemente constituente si relatii complexe intre acestea, dar si relatii cu alte
elemente, respectiv cu alte sisteme (de acelasi fel sau diferite), directe si indirecte,
liniare s1 neliniare, natura lor stocastica si suprapunerea proceselor legice cu cele
cu caracter de zgomot, acestea si multe altele facand deosebit de dificila analiza
lor directa si/sau cu mijloace clasice (analize statistice univariate, modele
deterministe etc.).

Analizele multivariate permit analiza structurilor, functiilor si modelarea
sistemelor complexe, identificarea relatiilor dintre mai multe variabile si/sau
dintre articole, dintre grupe de date de diverse origini, forme si expresii,
precum si interactiuni Intre acestea, analiza si prognoza dinamicii lor
temporale si/sau a celei raportate la alti gradienti.



DESPRE TERMINOLOGIE
Exista (cel putin) doua seturi de termeni utilizati in AMV:

- Unul (general s1 abstract) contine termeni din statistica sau
relationati, aplicabili in toate domeniile stiinter;

- Celalalt contine termeni din domeniul de aplicatie (biologie,
marketing, ecologie, psihologie, sociologie etc.);

Vom utiliza (pe cat posibil) termeni din primul set, exceptand
unele aplicatii, pentru a identifica un numitor comun intre noi si
a cauta cal de comunicare. Materialul este scris in romana si
unele traduceri ne apartin (motiv pentru care ne cerem scuze in
perspectiva unor erort/ambiguitdfi sau cazuri de echivoc). (S1)
din acest motiv am utilizat, pe langa termenul in limba romana,
si pe cel din engleza, de obicei scris cu caractere italice
(ocazional s1 boldat).



Terminologia utilizata in AMV este destul de complexa (uneorti

ambigua sau confuza), la fel s1 categoriile de tehnici si de
analize, care de obicer sunt acronime ale constructiilor
lingvistice din limba engleza:

PCA CA DCA

RDA CCA (DCCA) PcNM

SNC-CCA (RDA) dc-CA (PCA) |RLQ db-MEM

ProcA PCNM PRC ColA (COIA)
PrCoord PCoA (PCO) |CVA (LDA) |CWM-RDA(CCA)
FS (FWS), forwsel FDR Partial...() Hybrid...()

... 81 (foarte) multe altele ...



Pentru simplificare si facilitare a comunicarii vom

defini si utiliza urmatoarele abrevieri:

A(SIMV = analiza (statistica) multivariata, simplificat AMV
(deoarece in materialul de fata ne referim numai la modele si
analize statistice). Prin corespondenta analizele univariate vor fi
desemnate prin acronimul AUV.

RV = vanabile de raspuns (incepem cu litera R pentru a
simplifica recunoasterea si pentru a relationa abrevierea de
termenul corespunzator in limba engleza - response variable(s)).

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

DO = diagrame de ordonare (ordination diagrams)



REGULA DE AUR:

INAINTE SA VA DOARA CAPUL IN LEGATURA
CU METODELE MULTIVARIATE, SA VA DOARA
ATAT CAT TREBUIE, CA SA VA ORGANIZATI
SI SA PREZENTATI DATELE, ASTFEL INCAT SA
POATA FI INTELESE, ANALIZATE SI FOLOSITE

MAI DEPARTE (DE VOI SI/SAU DE ALTII)!



DE CE SUNT NECESARE ANALIZELE MULTIVARIATE?
DE CE ESTE NECESAR SA INVATAM, SA PREDAM SI SA
INTRODUCEM IN PROGRAME METODE MULTIVARIATE?
- Pentru a intelege fenomene si procese complexe;

- Pentru ca natura (societatea, economia etc.) este complexa;

- Problemele complexe au raspunsuri simple... si false!

- Pentru a cauta, testa si valida multiple relatii intre sisteme,
procese si categorii de fenomene ...

- Din cauza evolutiei stiintei si a cerintelor cercetarii;

- Pentru ca nu mai putem fara ele in multe domenii (ecologie,
marketing, sociologie, multe ramuri ale biologiei, psihologie etc.)



- Pentru a publica in reviste de calitate, si nu pe ... hartie igienica!
(va reamintesc axioma a 2-a lui Meo - din prezentarea introductiva)

- Pentru a cunoaste si a recunoaste erorile noastre, ale altora,
farsele si fraudele cu date si interpretari eronate sau mincinoase
(frecvente si caracteristice multor lucrari si teze Mioritice).

- Cautati pe internet, dupa ce veti intelege aceste cursuri: veti gasi
nenumarate exemple (teze de doctorat, lucrari etc.) cu analize si
interpretari ’dupa ureche”, redundante, inutile sau eronate,
ilustrand gravele deficiente din sistemul nostru didactic

(al scolilor doctorale inclusiv), ignoranta la nivelul studentilor,

al profesorilor, si goluri (sau gauri negre) in programele de studiu.

- Pentru ca avem surse informationale si softuri noi si bune.

- Pentru ca putem si pentru ca este o necesitate!
Cunoasterea Metodelor AMYV a devenit o obligatie si nu un lux!



- Pentru calitatea si tinuta prezentarii rezultatelor cercetarii
noastre;

- Pentru ca avem responsabilitati fata de studentii nostri, de
institutia in care lucram, de proiecte si de calitatea rezultatelor etc.

- Pentru ca sa nu ne fie frica sau jena cand iesim in lume, la
congrese internationale. rr—

- si multe altele...

2nd
INTERMATIONAL MEETING ON BIOLOGY AND
CONSERVATION CF FRESHWATER BVALVES

Congres international in Cracovia, 2017/altul la Buffalo, New York, 2015 (fotografii oniginale)

Conf. dr. |. Sirbu - Bazele"AMV (2020)



ANALIZA MULTIVARIATA se referd la sisteme, complexe de
elemente aflate in relatii multiple, care interactioneaza pe mai multe
niveluri. OBIECTUL (LINIA, ARTICOLUL) poate fi o comunitate
in sens social sau ecologic, umana sau formata din indivizi apartinand
altor specii, un grup de habitate, o colectie de produse comerciale, un
peisaj, un grup de firme etc. DESCRIPTORUL (COLOANA,
VARIABILA) este un element care caracterizeaza sau masoara o
anumita insusire sau proprietate a obiectului (a articolului).

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

Pentru simplificare vom denumi aici orice subiect al analizei:
COMUNITATE (s. lat.) Aceasta poate fi abordata teoretic si
metodologic prin prisma a doua puncte de vedere; ambele sunt
valabile in anumite conditii si se completeaza reciproc.



CATEGORII DE AMV

discontina
Clasificare bazata pe abordare
continua

- ABORDAREA DISCONTINUA (A COMUNITATILOR UNITARE,
A CARTARII COMUNITATILOR, ABORDAREA INEGRALISTA)
- comunitatile sunt identificabile, delimitate, cu granite bine definite

intre ele etc. Principalele metode de studiu sunt cele de clasificare sau agregare.
(DISCONTINUUM APPROACH, in engleza).

- ABORDAREA CONTINUA (CONTINUUM APPROACH in englezi, sau
ABORDAREA INDIVIDUALISTA, ANALIZA DE GRADIENT)
- nu exista granite distincte Intre comunitati, se presupune ca sunt
zone largi de tranzitie intre diferitele sisteme, modificarile structurale si
functionale se petrec treptat, continuu. Metodele de ordonare sunt bazate pe
ideea analizei de gradient a comunitatilor.



Inca odata, pentru naturalisti, biologi, ecologi si altii, aceleasi idei in alta lumina:

Conceptia integralista (Clemments, 1916)

= abordarea discontinua
- comunitatea ca un superorganism, cu membrii legati
intim intre ei, atat in prezent cat si de-a lungul evolutiei lor
comune. Indivizii, populatiile si comunitatile se afla intr-o
relatie care aminteste de cea a celulelor si a tesuturilor
unui organism.

- Analize prin METODE DE CLASIFICARE / AGREGARE.

COMUNITATE
(ANALIZE MULTIVARIATE)

Conceptia individualista (Gleason, 1926) = abordarea continua
- considera relatiile dintre speciile coexistente ca simple
rezultate ale similaritatii cerintelor fata de mediu si a
tolerantelor acestora, iar partial si rezultatul intamplarii,
comunitatile se modifica continuu, treptat, pe baza de gradienti.
- ANALIZA DE GRADIENT (= ANALIZA DE ORDONARE s.lat.)



Teoretic s1 originar:

* Conceptul integralist/ discontinuu / al comunitatii
serveste ca baza pentru clasificare sau agregare

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

Practic:

* Avem nevoie de o harta a categoriilor de comunitati, o grupare a
oamenilor pe categorii de afectiuni etc. - utilizam metode de
clasificare.

* Suntem interesati de modificarea structurii, functiilor, expresiilor etc.
ale comunitatilor de-a lungul unor gradienti (de mediu, politici,
sociali, economici, culturali etc.) - vom alege metode de ordonare.



Incd odatai:
Intrebare: ce aplicim in studiul nostru, o metodi de ordonare
sau una de agregare (clasificare)? Exista cel putin doua criterii:
cel teoretic (obiectele sunt distincte deoarece exista criterii clare
de diferentiere, sau se modifica gradual, prin raportare la un
gradient?), s1 cel practic (ce vrem de la studiu: o cartare, o
clasificare, sau analiza unei1 dinamici, de exemplu?).

In unele domenii ale cunoasterii cercetitorii cauti (sau preferd
sa 1dentifice) cu preponderenta clase (categorii): cine, cat
castiga, cum sunt grupate cazurile de imbolnaviri specifice pe
categoril de varsta sau ocupatii, in taxonomie etc.), in timp ce in
altele (ecologia sistemelor suprapopulationale cu preponderenta
in lumea moderna, efectele incalzirui globale etc.) studiile se
bazeaza mai degraba pe analiza de gradient si1 utilizeaza metode
de ordonare. In alegere conteaza si tema, intrebarea, obiectivele
etc.



Clasificarea anterioara este bazata pe abordare.

Metode bazate pe distante si similitudini intre obiecte (variabile)

/

O alta clasificare bazata pe metoda

S

Metode bazate pe (raportare la) gradienti, care lucreaza pe, si se
raporteaza la, valorile efective ale variabilelor (de obicei implica
numere caracteristice, vectori latenti si alti descriptori matriciali)

In acest semestru ne vom referi mai ales la analiza de gradient (de ex. bazate pe
numere proprii si vectori latenti), din motive de timp si prioritate metodologica
(nu se predau uzual in scolile noastre, sunt mai moderne, etc.).

Daca va intereseaza, cu alte ocazii vom diversifica metodologia si
vom include mai multe metode bazate pe distante/similitudini
(vedeti unele materiale si prezentari la DESADICS - Modulul 2).
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Abundance

& B

Environmental factor

Community concept : each community consists of co-evolved species
with similar distributions along an environmental gradient

L,
Conceptul comunitatii / conceptia integralista / abordarea discontinua
(In politica si stiinte sociale = colectivism, comunitarism, corporatism,

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

VAYS,

Environmental factor

Individualistic continuum concept: each species is independently
distributed along an environmental gradient

Conceptul de continuum randomizat individualistic -
(In stiinte sociale, In filozofie = individualism, umanism,
existentialism, liberalism s. lat. etc.)

Conf. dr. I. Sirbu - Bazele AMV (2020) 21




In realitate situatiile sunt intermediare si mai complicate

Resource niche Independent strata with
resource niches

Modele de organizare ale comunitatilor de-a lungul unui gradient

Conf. dr. I. Sirbu - Bazele AMV (2020) 22



O alta clasificare (metodologica), bazata pe numarul seturilor de date
(tabele, matrici), precum si pe relatiile dintre acestea:

1. Un singur set de date (un tabel, o matrice) = metode de clasificare
(aglomerative, k-medii etc.), de ordonare pe distante (NMDS, PCoA),
indirecte (PCA, (D)CA) = de cele ma1 multe or1 sunt explorative.

2. Doua (unele metode permit si mai multe) seturi de date (tabele,
matrici) aflate in asocieri sau corelatii (CCorA, ColA, ProcA,
CoCA simetrica etc.). Aici folosim s1 diverse teste (ex. Mantel).

3. Doua seturi de date (tabele, matrici) aflate in relatii explicative
(de regresie, de dependenta) = metode de tip db-RDA (bazate pe
distante), de ordonare canonice sau directe (constranse), ca RDA
sau CCA, LDA = CVA etc. Aici aplicam (uzual) testul de

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

4. Trei matrici aflate in interactiune, a treia continand trasaturi
functionale = metode bazate pe comunitate, pe variabile de raspuns,
sau dublu-constranse (de-CAjdeexemplu). Sunt ipotetic-deductive.



DESPRE DISTANTE SI SIMILITUDINI
Material recomandat si sursa:
http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/

DESIGN EXPERIMENTAL SI ANALIZA
DATELOR iN CERCETAREA STIINTIFICA

Noiembrie 2019
Modulul II - 2. Analiza Multivariata a Datelor

SCURT EXTRAS DIN:
ASEMANARI, SIMILITUDINI, DISTANTE

Conf. univ. dr. loan Sirbu (syn. MEQ)
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Extras din: Asemanari, Similitudini, Distante (http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/)

Asocierile, similitudinile s1 distantele, permit analiza
relatillor dintre obiecte (ceea ce studiem: firme,
oameni, specii, sisteme, produse etc.) si/sau dintre
variabile (descriptori).

Oricare1 matrici 'Y care confine valorile a p
descriptort (variabile) pentru m obiecte, 1 se pot
asocia cel putin doua matrici de asociere
(asemanare), si anume una care arata relatii dintre
obiecte (analiza de tip Q) s1 o alta care descrie si
permite analiza relatilor dintre variabile (analiza de
tip R). Atentie la ambiguitate In utilizarea lui ”R”!



Extras din: Asemanari, Similitudini, Distante (http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/)

Fie Y o matrice cu n obiecte (r4nduri) s1 p variabile sau
descriptori (coloane), 1 un increment care 1a valori la de la 1 la n si
j un increment care 1a valori naturale de la 1 la p.

Y11 Y12 o Yip
Y21 Y22 - Y2p
Y = [)’ij] =1Y31 Y32 = Y3p
Yn1  Yn2 ynp_

Datele pe care le analizam includ matricea Y, = [obiecte x
descriptori], precum s1 doua matrici asociate, pentru analiza de
tip Q este matricea A = [obiecte x obiecte], 1ar pentru analiza de
tip R matricea B, = [descriptori x descriptori].

Matricile A s1 B sunt patratice si - de obicei - simetrice (nu este
obligatoriu).



Extras din: Asemanari, Similitudini, Distante (http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-i1/)

Variabile (Descriptori) Obiecte

™

Y = A e

Obiecte

analiza de tip Q

B pp A s1 B sunt matrici asociate

W sau de asociere (s. lat.
analizade tipR ( )

Variabile (Descriptori)

Conf. dr. I. Sirbu - Bazele AMV (2020) 29



Extras din: Asemanari, Similitudini, Distante (http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/)

Ce facem cu distantele? Ce fel de metode aplicam?

Metodele de clasificare sau agregare a obiectelor (sau a
descriptorilor) sunt operatit prin care un set de
obiecte/descriptor1 este partitionat in doua sau mai multe
subseturi (agregate), utilizand metode predefinite de
aglomerare sau de diviziune.

Metodele de ordonare bazate pe asemanari sau distante
sunt operatii in care obiectele (sau variabilele) sunt
reprezentate 1intr-un spafiu care contine mal putine
dimensiuni decat setul original de date; pozitia relativa a
elementelor proiectate in acest spatiu, poate fi utilizata de
asemenea pentru a construl agregate intre acestea.



Extras din: Asemanari, Similitudini, Distante (http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/)

- Distinctia intre analizele Q si R nu este transanta (cateodata
acestea sunt interschimbabile, alegerea este uneori la
latitudinea cercetatorului), dar acestea nu sunt identice, existand
metode specifice si/sau preferentiale pentru una sau alta dintre
abordari.

- Numarul de dimensiuni pe care le suporta ecranul calculatoarelor,
sau hartia, este de obice1 de doua (2D) sau tre1 (3D). Dar metodele
se aplica s1 dau rezultate intr-un numar nedefinit,
oricat de mare, de dimensiuni. Spatiul de atribute in care se
calculeaza, proiecteaza si se reprezinta relatiile este denumit
spatiul A si este multidimensional (nD).

- De obicel acest spatiu este metric sau Euclidian. Dar nici1 acest
fapt nu este obligatoriu s1 nici necesar!



Extras din: Asemanari, Similitudini, Distante (http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/)

Vom utiliza termenul de ASOCIERE ca un cuvant cu sens general
pentru a descriec orice masura sau coeficient care compara,
caracterizeaza si masoara asemanarea sau pozitia relativa a
variabilelor sau a obiectelor, unele fata de celelalte.

In modul R (relatii dintre variabile sau descriptori) vorbim de
coeficienti de DEPENDENTA, cu valoarea zero indicind absenta
oricirui tip de relatie. In analiza de tip Q (intre obiecte) distingem
intre coeficientii de similitudine (asemanare) si distante,
respectiv coeficienti de disimilitudine. Similitudinea este maxima
(S=1 sau 100%) cand doua obiecte sunt identice, si este minima
cand acestea sunt complet diferite (S=0). La distante (D) este exact
invers, cu mentiunea ca exista multe masuri ale distante1 care nu
1au valori intr-un interval definit sau limitat (adica distanta pleaca
de la zero s1 poate creste, teoretic, oricat de mult).



Extras din: Asemanari, Similitudini, Distante (http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/)

In alegerea metoder s1 a masurilor (indicilor) vom lua in
considerare:

- natura studiului, a intrebarilor s1 ipotezelor

- natura datelor disponibile, care va rafina metoda de alegere a
indicilor s1 va restrange gama acestora,

- constrangerile matematice ale metodelor selectate vor necesita,
sau ne vor limita la, anumite masuri,

- aspectele legate de tehnica de calcul s1 de reprezentarea vizuala
a rezultatelor, precum s1 facilitarea interpretarii acestora,

- vom evita calcularea indicilor redundanti, stiind ca exista o mare
varietate de masurt s1 formule care nu aduc informatu
suplimentare s1 nu imbogatesc rezultatele.



Extras din: Asemanari, Similitudini, Distante (http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/)

Pentru o similitudine (S) care 1a valor1 intre 0 s1 1
(sau in  domeniul  [0.1]),  distantele
corespunzatoare (D) sunt redate prin relatiile:

Sau.




Extras din: Asemanari, Similitudini, Distante (http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-i1/)
Distantele ale caror domenii de wvariatie nu sunt

standardizate, sau nu sunt delimitate de valor fixe, pot fi
normalizate (in acest caz vom intelege o transformare prin
care domeniul de variatie se va restrange la [0,1]), astfel:

D
Dnorm = D
max
D—D.,;
Dnorm = -

Dmax — Dmin

Distantele normalizate pot fi folosite pentru a calcula
similitudinile corespunzatoare, prin reversul (inversele)
formulelor:

S=1—-Dyporm
S=1- Drzlorm

S = \/1 o D%orm




Extras din: Asemanari, Similitudini, Distante (http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/)

Indici simetrici vs. Indici asimetrici (sau Masurl ... etc.)

Problema dublului zero. Ce se intampla s1 ce semnificatie are
cazul in care doua obiecte sunt absente sau au valorit de zero
pentru aceeasi variabila, sau doua variabile sunt nule (valori de
zero) pentru acelasi obiect? Sunt acestea informative?

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

Nu: alegem indici asimetrici, adica cei care 1gnora valorile
duble nule, respectiv trateaza valorile de dublu zero (absenta
comund) in maniera diferita de cele cu prezenta comuna sau
cand una sau ambele valor1 sunt diferite de zero.



Extras din: Asemanari, Similitudini, Distante (http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/)

SynOpSiS (pentru detalii si formule, utilizati sursele recomandate)

1. Modul Q - similitudini
- analiza de similitudine pe date binare (descriptorii au valori de 1/0)
- indici simetrici
- indic1 asimetrici
- coeficienti pentru date cantitative si semicantitative
- simetrici
- asimetrici

2. Modul Q - distante
- (masur1 de) Distante metrice
- distante semimetrice
- distante non-metrice

3. Modul R - PREDA ANA! coeficienti de dependentd pentru variabile,
pe date:
- cantitative (corelatii, covariante)
- semicantitative
- calitative (analiza de asociere s. str.)

4. Pachete, functii s1 atribute din softul (programul) R.



Modul Q: Coeficienti de similitudine

De obicel sunt folosifi pentru a masura gradul de asemanare
Intre obiecte si cel mai frecvent 1au valori in domeniul 0 (obiecte
complet diferite) si 1 (similitudine perfecta a obiectelor, sau
autoidentitate). Prin contrast cu distantele, coeficientii de
similitudine nu sunt metrici, motiv pentru care nu pot fi direct
utilizati pentru a pozitiona obiectele in spatiul metric, respectiv
pentru a fi folosifi intr-o metoda de ordonare. Pentru aceasta ei
trebuie mai inta1 convertiti in distante. Pentru clasificare sau
metode de agregare, se poate lucra cu algoritmi adaptati, atat pe
matrici de distante cat s1 de similitudini. Alegerea coeficientilor
se face la inceput in functie de tipul datelor disponibile: daca
datele sunt de prezenta-absenta vom utiliza coeficienti binari,
lar daca dispunem de date cantitative, vom alege in mod
corespunzator indici cantitativi. Acestia pot fi simetrici sau
asimetrici.



EXEMPLU: Coeficienti de similitudine binari

Obiectele y, st y, (siturl, indivizi, arii, sisteme, produse
etc.), sunt investigate sub aspectul prezentei/absente1r unor
variabile binare (descriptor1 binari):

obiectul = y:

(starea unui
anumit descriptor) 1 0

)2
~y

a b

obiectul

d

S
o

a = numarul de descriptori pentru care cele doud obiecte sunt
codificate cu 1, adica descriptorii sunt prezenti sau au valoare de
adevar, d = numarul de descriptori pentru care valorile sunt ambele
zero (la cele doua obiecte), b si ¢ sunt numarul de descriptori pentru
care sunt coduri diferite (0 s1 1) la cele doua obiecte comparate.

Fie p=a+ b+ ¢ + d, numarul total de descriptori.



Exemplu (continuare): Coeficienti simetrici binari

S, = coeficientul de asemanare dichotomica simpla (simple matching
coefficient) (Sokal & Michener, 1958). Cand se utilizeaza acest
coeficient, dublul zero este considerat la fel de important ca dublul 1.

a+d _a+t+d
a+b+c+d p

S1(V1,y2) =

S, coeficientul Rogers & Tanimoto (1960), in care diferentele
(absenta descriptorilor) au o pondere mai mare decat asemanarile.

a-+d
a+2(b+c)+d

S,(y1,¥2) =



Exemplu: Coeficienti asimetrici binari - exclud dublul zero.

Cel mai cunoscut este coeficientul Jaccard (S,):
a

a+b+c

Coeficientul Sgrensen Sq (1948) acorda importanta dubla pentru
prezenta comuna, deoarece considera ca absenta unui descriptor
nu este informativa:

S:(V1,y2) =

2a
2a+ b + ¢

Ss(y1,¥2) =

lar o varianta implica acordarea unei triple importante prezentel
duble (Sy). S,, acorda, in numitor, o dubla pondere diferentelor.
a

a+ 2(b+c)

S10(y1,¥2) =



Exemplu (continuare): Coeficienti asimetrici cantitativi

Indicele de similitudine procentuala (Renkonen) este
extrem de simplu de calculat si foarte eficient cand comparam
structur1 definite in termeni de proportii sau valori procentuale
ale descriptorilor (caz in care nu se mai inmulteste cu 100):

p
R(y1,y2) = 100 * Zmi n(Ylj»)’Zj )
j=1
Dupa Legendre & Legendre (2012: 285) aceasta expresie este
o particularizare a unui coeficient care apartine unui grup care
se poate calcula pe date brute, care implica o formula care a

fost redescoperita de mai multe or1 si are diverse forme.
... exista multi altii ...



Modul Q: Distante

Coeficientil de distanta, sau mai simplu: distantele sunt functii care
1au valort maxime atunci cand doua obiecte sunt complet diferite si
sunt zero cand obiectele sunt identice pentru toti descriptorii.

Se pot clasifica in tre1 grupe: metrice, semimetrice
(pseudometrice) si nonmetrice. Unii autor1 folosesc termenul de
DISTANTA numai pentru coeficientii metrici, in timp ce termenul
general pentru toate categoriile este cel de DISIMILITUDINE.

Distantele metrice au patru proprietati:

1. Minimum este 0: daca y, =y,, atunci D(y,,y,) = 0;
2. pozitivitate: y, # y,, atunci D(y,,y,) > 0;

3. simetrie: D(y,,y,) = D(v,,y;)
4. 1inegalitatea triunghiului: D(y,,y,) + D(v,,¥3) = D(y{,¥3)



Grupul de distante semimetrice nu se supun regulil patru
(regula triunghiului), care este o teorema in geometria
Euclidiana.

Distantele nonmetrice pot lua valori negative.

Toti coeficientii de similitudine se pot transforma in distante.



Exemplu: Distanta dintre doua puncte in spatiul euclidian:

K.
Vik

Y2k

Vi vy J

2
d(y1,y2) = J(ylk —va)? + (v — ¥25)



Intr-un spatiu pD (cu p dimensiuni), intre 2 obiecte (y: si y:) definite
prin p-coordonate (descriptori), utilizand notatiile de la inceput
privind matricea de baza, distanta euclidiana (D,) sau distanta
Pitagoreana, este definita prin expresia:

p
2
Dy =dy,y2) = Z(Y1,j — y2,j)
N/

Calcularea distantelor dintre toate obiectele, va produce o matrice
de distante de tip A, care va f1 o matrice patratica, simetrica, cu
valori de zero pe diagonala principala.



- O varianta a acestei distante este forma patrata (D,?), care este
o distanta semimetrica.

- Distanta euclidiana nu are limita superioara.
- Valoarea e1 depinde de numarul si de scara variabilelor.

- De aceea se aplica frecvent standardizarea variabilelor, astfel
incat sa le obligam sa varieze in acelasi domeniu, avand in final o
importanta (pondere) egala in evaluarea pozitiei obiectelor.

- Valorile originale y;; se pot inlocui cu valorile standardizate ale
descriptorilor z; (valoarea absolutd din diferenta intre valoarea
reala s1 media aritmetica a valorilor variabilei, impartita la
abaterea standard a acesteia). N

_ | -1

= 5

Zij



Exemplu (continuare): Distanta corzii (chord distance; D,)

si distanta geodezica (D,)

D3(y1,y2) = \/2(1 — cos0)

D3(Y,,Y.
D,(y1,¥,) = arc cos |1 — 3(21 2)
J
p D 2
sau : D3(y1,y2) = |2 21 1Y1jY2j _ z
\ JZ} 13’1127 13’2] ijl \/Z} 1y1] \/Z] 1y2]

Distanta corzii = distanta euclidiand normalizatd, calculata intre doud obiecte, este
echivalentd cu lungimea unei corzi care uneste doud puncte intr-un segment de sfera sau
hipersfera (pD) cu raza 1.

Distanta geodezica = masoard lungimea arcului delimitat de coarda descrisa anterior, la
suprafata unei hipersfere (pD) cu raza egala cu unitatea.



Exemplu de: Distante semimetrice (pseudometrice)

Dintre masurile pe date de abundenta, amintim aici
distanta obtinuta prin diferenta dintre 1 s1 coeficientul
de similitudine Steinhaus, descrisa de Odum (1950) s1
denumita diferenta procentuala (denumita - impropriu
se pare - distanta Bray-Curtis, 1957)

i=1|v1j = 25
Xi=1(y1j +25)

Dis(y1,¥2) =

Asemanarile, similitudinile si distantele merita studiate
In mod unitar si separat intr-un modul viitor

(tema intr-o programa, capitol intr-un curs etc.).

De obicei se trece repede (si prost) prin aceasta tema!



Modul R (relatii/dependente intre descriptori)
(intra in domeniul AUV - preda Ana)

Scopul principal al modului R este de a investiga relatii intre
descriptori (variabile); matrici de dependenta R pot f1 de
asemenea utilizate in unele cazuri ca baza pentru ordonarea
obiectelor (analize de ordonare si clasificare bazate pe
distante).

In concordanta cu clasificarea descriptorilor, coeficientii de
dependenta sunt folositi pentru variabile cantitative,
semicantitative si calitative (binare inclusiv).

Ceil mai mulfi coeficienti sunt susceptibili la testarea statistica,
dar nu Intotdeauna este justificata verificarea semnificatie1 cu
un anumit test.



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

DESIGN EXPERIMENTAL SI ANALIZA
DATELOR IN CERCETAREA STIINTIFICA

Noiembrie 2019

Modulul 11 - 2. Analiza Multivariata a Datelor

SCURT EXTRAS DIN:
ANALIZE DE AGREGARE SI/SAU
DE CLASIFICARE

Conf. univ. dr. loan Sirbu (syn. MEQ)

https://www.researchgate.net/profile/loan_Sirbu2
http://ecologia-la-sibiu.ro/DESADICS



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

Clasificarea sau gruparea/agregarea obiectelor (s.lat.) in clase si
vizualizarea relatiilor dintre acestea (de asemanare, inrudire, distante
etc.) sunt preocupari unanim recunoscute, practicate si larg
raspandite. Bun / rau, gustos / mai putin gustos / rau la gust / noctv,
prieten / indiferent / dusman etc. sunt exemple tipice universale de
unitati de clasificare.

A clasifica obiecte In categorii sau clase este conditia preliminara
pentru denumirea lor.

A agrega, insecamna a recunoaste obiecte suficient de similare care
pot f1 amplasate In acelasi grup, si totodata de a face distinctii intre
diferitele grupe de obiecte. La baza metodelor de acest gen stau
valorile relatillor de asemanare, Inrudire, dependenta sau
asociere (similitudine sau distante), respectiv matricile obtinute
prin modul Q (intre obiecte) si/sau R (intre variabile).



Extras din: Metode de Agregare & Clasificare (http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/)
Amintim aici ca exista un numar mare de cercetatori din toate
domeniile care colaboreaza in cadrul unor societati de clasificare,
lar din 1985 exista o asociatie umbrela s1 anume International
Federation of Classification Societies. Prin opozitie exista un
curent care afirma ca aceste metode sunt utilizate abuziv si ca,
incet dar sigur, merita sa fie, cel putin partial, inlocuite cu metode
de ordonare directe sau derivate.

Trebuie spus ca in multe cazuri metodele de agregare sunt
euristice, descriptive si criteriile de grupare nu sunt univoce
sau (demonstrabil) evidente. Avantajul este ca sunt simple,
rapide, usor de inteles si de interpretat si se pot reprezenta intr-
un spatiu 2D, sub forma unei dendrograme, de exemplu. Mai nou
s-au dezvoltat s1 metode care combina pe cele aglomerative cu
cele de ordonare (inclusiv canonice) pentru a ilustra relati
complexe dintre datele multivariate.



Extras din: Metode de Agregare & Clasificare (http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/)
Rezultatul unui sistem de clasificare, sau al aplicaru unei
(unor) metode de agregare a unor obiecte dintr-o masa oarecare,
se numeste tipologie (un sistem de tipuri). Aceste clase sau tipuri
pot fi apreciate ca fiind naturale sau artificiale.

O partitie este o diviziune a unui set sau a unei colectui de
obiecte in subseturi, astfel incat fiecare obiect sa apartina unuia si
numai unui singur subset al partitiel respective. O clasificare a
obiectelor poate sa includa o singura partitie, sau mai multe
partitil 1erarhice de obiecte sau descriptori, in functie de modelul
de agregare utilizat.

Agregarea este o operatie de analiza multidimensionala
care consta in partitionarea unei colectii de obiecte sau de
descriptori (randuri sau coloane intr-o matrice de date primare).
Cele mair multe metode se aplica in egala masura, atat pentru
analizele de tip (mod) Q cat si (mod) R.



Metode de Agregare (Clasificare )

Non-ierarhice Ierarhice
(ex. partitionarea prin K-medii
<K-means> sau K-medoizi etc.) /\ :
Aglomerative
Divizive

(Analiza clasica
/\ de clasificare
lerarhica:
Monotetice Politetice ex. dendrograme)

(ex. analiza de asociere s. str.) (e, e o s o

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



Modelul de baza: clasificare prin metoda de amalgamare a
celui mai apropiat vecin sau prin relatie singulara (single
linkage method sau single linkage clustering)

Matrice de distante euclidiene intre obiectele A - E
A B C D E 1
A 0
B 75.3 0
27.6
C 3.6  65.3 0 ©
%
D 87.2 17.9 78.5 0 5
E 13.0 32.1 69.4 27.6 0 S
v
‘ ©
i
c
. . o . S 17.9
Matricea cofenetica intre obiectele A-E 2
A B C D E 13.0
A 0
7.
B 27.6 0 36
o 3.6  27.6 0 >
A C E B D
D 27.6 17.9 27.6 0
E 13.0 27.6 13.0 27.64 0 Dendrograma corespunzatoare




Extras din: Metode de Agregare & Clasificare (http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/)
Graficul care grupeaza entitatile studiate dupa gradul de
asemanare dintre ele sau in functie de distanta relativa, se
numeste “dendrograma” (gr. dendros = arbore: grafic in forma
de arbore) sau ”cladograma”.

Alte metode de clasificare ierarhica

(pe 1anga cea prin relatie singulara sau cel mai apropiat vecin):

Agregarea aglomerativa completa (cel mai Indepartat vecin,
complete linkage)

Agregare la distante intermediare sau criteriul conectantei
Agregari la valori medii (average clustering)

Medie artimetica Agregare centroida

Ponderi egale Agregare medie aritmetica neponderata | Agregare neponderata centroida (UPGMC)
(UPGMA) Metoda “average” in functia Metoda = “centroid” in functia hclust( ) din

hclust( ) din stats (in R) stats (in R)

Ponderi inegale | Agregare aritmetica medie ponderata Agregare centroida ponderata (WPGMC)
(WPGMA). Metoda = "mcquitty” in Metoda = “median” in functia hclust( ) din
functia hclust( ) din stats (in R) stats (in R).

Metoda minimei variante a lui Ward si altele.



Exemplu de clasificare ierarhica prin indici de nisa:

Distributia speciilor de Unionidae din bazinele situate in interiorul arcului carpatic din
Romdnia, pe categorii de habitate (extras dupa I. Sirbu & A. Benedek, 2012)

Uniocrassus  [EBICZAPRIE- !

47 419

483 345

37 556
88.9

omplanata

| Total habitate investigate [EZAEZSECHEIRE

Proportia habitatelor
(a %)

e 1[5 ] o f10]0|a5 a2l s nlw 7 [ ||
habitat
T 24 48 4 g 16

25 6.17 1.85 0.073

7.1 214 7.1 14 3.46 1.04 0.054
2 50 12.35 3.70 0.036
139 14 7 46 93 23 2.3 43 10.62 3.18 0.113
69 3.5 35 35 29 7.16 2.15 0.061

3.7

12

11.1 3.7 14.8 7.4 27 667 2.00 0.063

2.22 0.67 0.008

111 9

8

7 1 15 6 4 2
Total habitate = 405

9.1420.73.2110.10.742.96 1.981.73 0.253.70 1.48 0.99 0.49

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

U.p.

Unio pictorum
Unio tumidus
Unio crassus

Anodonta anatina
Sinanodonta woodiana
Pseudanodonta complanata

1
0
0
Anodonta cygnaea 0.
0
0
0

.00
.94
.91

89

.96
.90
.69

U.t. U.c. A.c. A.a. S.w. P.c.

O o0OooRr

.00
.75
.92
.82
.97
0.

87

O OoOoRr

.00
.69
.97
.68
0.

41

1.00

0.80 1.00

0.94 0.77 1.00

0.82 0.50 0.91 1.00

Conf. dr. I. Sirbu - Bazele AMV (2020) 58



HS = standardized niche overlap or similarity index (Sirbu, 2003)
P;» Pix = proportion of habitats where the species j and respectively k were identified
a, = proportion or availability of habitat i within the researched area (Za, = 1)

n

U. pictorum 1 Z a;4/Pij-Pix

. | | HS, =—=

J(ipij.aixipik.ai)

U. crassus

A. anatina

U. tumidus

S. woodiana

A. cygnaea 1 (Sirbu, 2006;
modified by
P. complanata ' Sirbu and Benedek, 2012)
1.0 0.5

HS Niches Measure of Similarity or Overlap

Cluster analysis of the naiads habitats' dimension of ecological niches similarities
in the Transylvanian watershed
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Panoplia metodelor de agregare/clasificare

- Algoritmi secventiali vs. simultani

Ce1 mai multi algoritmi de agregare sunt secventiali, in
sensul ca metoda continua sa aplice siruri recurente de operatii la
toate obiectele. In algoritmii simultani solutia este obtinuti intr-un
singur pas; aici se incadreaza metodele de ordonare s.a.
- Aglomerare vs. diviziune (metode aglomerative vs. divizive)

Procedurile de aglomerare pornesc de la partitia
discontinud a tuturor obiectelor, adica obiectele sunt considerate
ca fiind distincte unele de altele. Ele sunt grupate treptat pana
cand toate sunt agregate intr-un singur grup sau o clasa de obiecte.
Dimpotriva, daca toate obiectele sunt tratate ca un singur grup,
dupa care le despartim in clase dupa anumite criterii, atunci
vorbim de metode divizive. Primele sunt mai populare, mai usor
de controlat, de programat s1 de verificat.



- Metode monotetice vs. politetice

Se aplica la tehnicile divizive: modelele monotetice
utilizeaza un singur descriptor pentru fiecare pas ca baza
pentru partitionare, pe cand metodele politetice utilizeaza mai
multi descriptori, care de obicei sunt combinati intr-o matrice
de asociere, inainte de analiza.

- Metode ierarhice vs. non-ierarhice

In metodele ierarhice membrii din clasele sau agregatele
de rang inferior devin treptat membr1 a1 agregatelor mai mari, de
rang superior. Metodele non-ierarhice produc o singura partitie
care optimizeaza omogenitatea din interiorul grupelor, in loc sa
faca o serie de partitii care optimizeaza atribuirea ierarhica a
obiectelor la agregate. Unii recomanda restrictionarea
termenului de “agregare” la metodele non-ierarhice s1 a celui de
“clasificare” la metodele 1erarhice.



- Metode constranse de agregare

Informatn externe legate de designul de esantionare
sau care 1mplica variabile explicative, sunt utilizate in
algoritmul de  agregare, pe langa relatule de
distante/asemanari dintre obiecte. Se folosesc mai frecvent in
metodele cu constrangeri de timp s1 de spatiu. Mai cunoscuta
este db-RDA (distance-based Redundancy Analysis - o
aplicatie a metodelor de ordonare directe pe matrici de
similitudine/distante)

- Metode probabilistice vs. non-probabilistice

Metodele probabilistice includ modele de agregare
combinate cu indici probabilistici care asigura ca agregatele
sa fie formate astfel incat matricile de asociere din interiorul
grupului sa posede o anumita probabilitate de a f1 omogene.



Validarea clasificarii (agregarii)

Sunt partitiile, clasificarile, relatiile dintre agregate artefacte,
subiective? Existd o structura in date, sau agregarea lor este
efectul aplicarii unui algoritm oarecare? Sunt modelele
identificate un rezultat al zgomotelor (erorilor) din date sau
ilustreaza o 1magine justificata a relatiilor dintre obiecte?

Validarea implica metode statistice (prea putin disponibile in
R sau alte softuri comun utilizate) sau nestatistice (compararea
rezultatelor clasificarilor, caracterizarea lor prin indici de consens
etc.)

Ipoteza nula generala este:
NU exista o structura obiectiva In date!



Compararea matricilor (de tip A dar si de tip Y)

Metodele canonice, asemanator cu regresiile, analizeaza
relatille dintre doua tabele sau matrici rectangulare (Y1 si
Y2) sau (Y si X) cu ajutorul (de exemplu al) unui test de
permutari, de tip Monte Carlo, pe cand testul Mantel si
formele derivate ale acestuia relationeaza s1  verifica
semnificatia relatiei dintre doua matrici de asociere, de
distante sau de disimilitudine (S, D = A#), derivate din tabele

de date originale; la fel executa si1 analiza de similitudine
ANOSIM.

Testul Procust (Procrustes) este diferit: evalueaza relatiile
dintre doua tabele de date rectangulare, testul derivand din
analiza de rotatie procustiana si este prezentat ca o alternativa la
testul Mantel, dar mai exista si alte metode de comparare a
matricilor de date originare (rectangulare).



Aceasta a fost o scurta introducere in
Distante, (Dis)Similitudini &
Metode de Clasificare si de Agregare.
De aic1 inainte ne vom concentra (din motive de timp,
dar s1 din cauza tematicii programate in acest semestru)
pe Metode de Ordonare si aplicatii in Canoco.

Acesta sunt mai moderne, mai putin studiate
Si (inca) putin predate in scolile noastre



Indiferent de metoda, unul dintre
obiectivele finale este interpretarea
structuri1 datelor

Rezumat schematic:

Metode directe s1 indirecte de comparare, agregare
si/sau ordonare, pentru analiza si interpretarea structurii
datelor.

Sageata unidirectionala = inferenta structurii.

Sageata dubla = strategie de interpretare

(dupa Legendre & Legendre, 2012)



Variabile (Descriptori)

Obiecte

¢

Obiecte

analiza de tip Q

Variabile (Descriptori)

analiza de tip R

Metode de clasificare sau agregare

Metode de ordonare bazate pe
distante/similitudini

Metode de comparare a matricilor

Rezultat final:
intelegerea structurii datelor, descrierea,
explicarea, interpretarea si

intelegerea relatiilor
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METODE MULTIVARIATE DE ORDONARE
(ANALIZE DE GRADIENT,
ABORDAREA CONTINUA)

Rezumat:

- Se aplica fie pe matrici de tip A (similitudini
sau distante) fie de tip Y (rectangulare);

- se pot aplica pe o matrice de tip RV (variabile
de raspuns) si atunci sunt metode indirecte,

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

- sau cauta relatii intre matricea de tip RV si o
alta matrice de tip EV (variabile explicative,
= analize directe, constranse, canonice)



Categorii de variabile (repetam partial cele expuse anterior)

In toate AMV existd un set de date, organizate intr-un tabel, care
se numesc date de raspuns (response data). Acest tabel de date
contine o colectie de observatit sau rezultate ale unor
experimente/masuratort care se numesc articole (sau obiecte,
impropriu = cazuri, cases). Fiecare articol (case) contine valori
pentru mai multe variabile de raspuns (RV, response variables).
Mai simplu: datele de raspuns sunt aranjate in tabele care contin,
de obicel, variabilele de raspuns pe coloane si articolele pe linii.

Desemnam celula ca valoarea inclusa la intersectia dintre o linie si
o coloani (dintre articol si variabild). Intr-o altd formulare datele
de raspuns si RV sunt cele asupra carora se concentreaza
cercetarea, cele pe care dorim sa le intelegem iIntr-un fel
oarecare.



Exemple: liniile sunt chestionare si coloanele intrebari; specii biologice (coloane)
pe statii de proba sau esantioane sau piete de lucru (lini1); daca speciile sunt redate
in termeni de prezenta-absenta vom avea valori de 1/0, daca sunt valori cantitative
acestea pot fi numerice sau numaratori (counts = nr. de indivizi), date de biomasa,
scari semicantitative (clase de abundentda, scara Braun-Blanquet cu modificari
pentru acoperirea relativa) etc.

Frecvent (s1 necesar in unele analize) este ca datele de raspuns,
respectiv articolele, sa fie insumabile pe linie, adica prin insumarea
lor sa rezulte un parametru care are inteles, este logic si spune ceva.
Atunci, tabelul cu date de raspuns este definit drept compozitional.
Daca datele NU sunt insumabile pe lini1 (pe articole) spunem ca
tabelul este de tip general.

Exemple de tabele generale: tabel cu date de performanta ale antreprenorilor,
timpii obtinuti de sportivi la diverse probe, tabel cu parametri fizico-chimici,
rezultatele analizelor noastre de sange si de urina monitorizate in timp etc.



In multe cercetiri, tabelul cu variabile de rispuns nu este singur.
Poate fi insotit de (cel putin incd) un alt tabel care contine variabile
explicative (EV, explanatory variables) sau predictive (predictor
variables) pe care le utilizam astfel incat sa intelegem, sa explicam si
sa interpretam datele de raspuns (in analizele de regresie sau in
AUYV acestea se numesc variabile independente).

Exemple: date despre mediul de afaceri, categorii de stresori,
caracteristicile firmelor, date despre antreprenori, caracteristici ale
habitatelor, indici a1 impactului antropic, parametri climatici etc.



Variabilele explicative la randul lor vor servi pentru a studia si
testa relatiile dintre ele si cu variabilele de rispuns. In analiza
canonica vom detecta, analiza, testa si reprezenta grafic,
modul in care variatia EV se reflecta in cea a RV (modul in
care variatia EV explica pe cea a RV). Reamintim ca de obicei
aceste relatii sunt de tip corelativ si nu de tip cauza-efect (sau,
cel putin, ultima parte nu poate fi demonstrata direct prin
aceste metode!

In majoritatea cazurilor (oricdit nu ne place sau nu vrem si
recunoastem) vom studia relatii, despre care putem, numai, spera
ca, poate, sunt s1 cauzale; daca dorim sa demonstram cauzalitatea,
din pacate singura metoda indiscutabila ramane cea a
experimentelor manipulative, dar care are limitari s1 este la randul
e1 (frecvent, dar nu obligatoriu) supusa posibilitatu criticilor si
interpretarilor alternative (exceptie fac designurile experimentale
imbatabile).



Post hoc ergo propter hoc

(,,dupa asta, 1ata ca din cauza asta™)
’succesiunea implica legatura cauzala”,

este un exemplu tipic de eroare logica, la care
suntem frecvent supusi (s1) in analizele noastre,
fie ca este vorba de timp (implicit in expresia

precedentd) sau un alt gradient la care raportam
relatia dintre fenomenele studiate!



Variabilele (si implicit datele) explicative (EV)
pot fi la randul lor folosite direct in analize canonice (vor avea
rol de predictori, deci de a explica si interpreta variatia

variabilelor de raspuns) sau pot f1 de alte doua categorii cu tot
atatea roluri:

Covariate (Covariates), s

Variabile suplimentare (Supplementary variables).



Covariatele permit detectarea structurii datelor de raspuns dupa ce
efectul acestora a fost indepartat (deci variatia in RV explicata de
catre covariate este extrasa). Covariatele au o mnfluenta sau un efect
cunoscut sau presupus asupra RV, dar din diverse motive dorim sa
Indepartam efectul lor (t0 account for their effect, to factor-out, to
partial-out) Inainte de a ne concentra asupra efectului altor EV de
prim interest. Covariatele sunt declarate inainte de o AMYV iar
rezultatul se va numi o analiza de ordonare constransa (canonica)
partiala (partial-constrained ...).

In analizele hibride (hybrid ordination methods), care rezulti din
analize efectuate cu combinati1 de variabile explicative s1 covariate,
primele x axe sunt canonice 1ar celelalte sunt necanonice (adica unele
axe sunt constranse, celelalte nu).



Exemplu 1: Daca aflam sau banuim ca o EV (de exemplu altitudinea intr-un studiu de
ecologie, varsta subiectilor intr-un studiu de comportament, valoarea salariului clientilor
intr-un studiu de marketing) are o influenta determinanta asupra RV, putem sa ne punem
problema care este efectul celorlalti factori, respectiv EV, asupra variabilelor de raspuns,
dupa ce am indepartat efectul dominant si predictibil al celei definite anterior? Cand
analizam efectul indepartarii acesteia, trebuie sa ne imaginam ca aceasta dispare cu toata
variabilitatea in RV care este explicatd de ea si ceea ce ramane poate fi investigat sub
aspectul relatiilor cu EV ramase.

Exemplu 2. Putem presupune ca raspunsul persoanelor intervievate, a speciilor analizate
sau a comunitatilor, este influentat printre altele si de proximitatea lor (adica faptul ca se
intalnesc, intersecteaza, se influenteaza reciproc, respectiv ca traiesc in aceleasi conditii).
Am putea defini o covariata chiar distanta dintre subiecti (in termeni spatiali, de exemplu
metri sau km dintre pietele de proba sau ridicarile fitocenologice, distanta dintre obiectivele
sociale, economice sau locuintele indivizilor), pentru a indeparta similitudinile in raspunsuri
datorate invecinadrii. Rezultatul va explica ce alti factori sunt responsabili de asemanarile si
deosebirile dintre subiecti, dupa ce am indepartat efectul proximitatii.



Exemplu 3. O alta aplicatie a covariatelor este in cazul designurilor experimentale non-
triviale, respectiv in blocuri, transecte sau serii de timp, ierarhice etc. Diferentele dintre
RV (de exemplu compozitia in specii sau diversitatea opiniilor oamenilor chestionati)
care sunt datorate apartenentei articolelor (piete de proba, comunitati ecologice,
oameni) la acelasi tip de tratament sau categorie de proba, respectiv la acelasi bloc,
pot fi eliminate (partialled-out) din model prin utilizarea unui factor care identifica
blocurile experimentale drept o covariata.

EV suplimentare nu sunt folosite pentru a relationa sau a
conditiona efectul lor asupra celor de raspuns (RV) ci sunt de
obicei reprezentate grafic (proiectate) in mod pasiv pe spatiul de
ordonare al diagramelor. Sunt folosite in analize independente sau
necanonice, sau canonice partiale, si au rol de a ajuta la
Interpretarea rezultatelor (de obicei expresiile grafice ale acestora
prin DQO). Utilizarea lor trebuie facuta cu grija (sunt relativ
periculoase) deoarece autorii si cititorii tind sa uite ca acestea sunt
proiectate pasiv si le interpreteaza ca pe EV legitime.



Pana acum ne-am ocupat de clasificarea variabilelor dupa
semnificatie s1 rol in analiza. Dupa continut sau forma expresiva,
atat EV cat si RV pot fi:

1 - Cantitative sau numerice (valoarea glicemie1 din sangele
subiectilor, indicele RA% la speciile din probe, masele indivizilor,
costurile de intretinere ale apartamentelor studiate, salariille, masa
sau diversitatea de produse a cosulu1 de cumparaturi) S1 acestea pot
fi subimpartite in variabile cu valori reale, intregi, proportii etc.

2 - Semi-cantitative sau ordinale (evaluarea durern1 pe o scara de
la 1 la 5, a acoperirii vegetatielr prin scara modificata Braun-
Blanquet, aprecierea impactului antropic pe o scara de la 1 la 7) care
sunt, sau pot f1, folosite in mod similar cu cele cantitative (sau nu).

3 - Binare sau factor cu doua niveluri (1/0, de exemplu sex
masculin/feminin, ceva se intampla sau nu, un om cumpara sau nu
un anumit produs, specie prezenta/absenta).



4 - Factoriale sau factori, se mai numesc s1 variabile nominale,
de categorie sau categoriale, o forma mai complexa a celor
binare, care includ mai multe niveluri, fiecare cu un cod specific.
Factorii cu mai multe niveluri sau valori reprezinta un mod
natural de expresie a clasificarii obiectelor, a indivizilor, a
speciilor, articolelor etc. pe care le studiem.

De exemplu clasificarea produselor cumparate de o gospodina se
poate face in produse cu carne, legume, fructe, paste fainoase etc.
Habitatele terestre in care analizam comunitati de animale X pot fi
de tip padure inchegata (Hab= P), padure rara (Hab=PR), tufarisuri
(Hab= T), pasune (Hab=PS), faneata (Hab=F) etc. Cat timp petrec
oamenil intr-o z1; la servici, acasa, la sala de sport, crasma, la casa
altuia (alteia) etc. Tipul de management, clasificarea apartenentei la
un tip de tratament s1 multe altele, se pot realiza astfel.



In versiunile mai vechi (Canoco 4x) factorii se descompuneau in
variabile substitutive sau elementare (dummy variables, ATENTIE:
or1 de cate or1 am considerat necesar, am tradus pe sensuri, cautand un
termen in romana care sa reflecte cel mai bine intelesul cuvantului din
engleza asociat cu metoda). Adica: o variabila factoriala cu mai multe
niveluri era impartita astfel incat fiecare nivel se transforma intr-o
noua variabila binara, care are valoarea 1 sau 0. Uneori, metodele
necesita aceasta descompunere!

De exemplu un produs (PROD) poate fi galben (Y), rosu (R) sau albastru

(B). In Canoco 5 putem si definim ca atare si variabila si nivelurile, respectiv
apartenenta unui anumit produs la o anumiti clasi. In versiunile anterioare trebuia sa
definim trei variabile binare, astfel: PROD.Y, PROD.R, PROD.B, fiecare putand lua
fie valoarea 1, fie 0. Dar, evident, daca un anumit articol avea culoare rosie, numai
PROD.R primea valoarea 1, restul erau obligatortu 0. Aceasta desfacere a
variabilelor factoriale in variabile substitutive binare este inca aplicatd in unele
metode s1 in versiunea superioara, dar aceasta se poate face atat automat (o va face
programul in locul nostru) sau se poate solicita dintr-un meniu.



O varianta este codificarea ponderata (fuzzy coding) care in
loc de 1/0 foloseste o valoare a pondern fiecarer variabile
clementare sau a starii corespunzatoare.

De exemplu intr-un studiu de alimentatie/dieta, urmarim care
este structura pranzului unor oameni: un individ oarecare va
consuma carne in proportie de un sfert din totalul cantitativ al
mese1 (Variabila CARNE va primi valoarea 0.25), paste cam
jumatate (PASTE = 0.50), fructe cca. o zecime (FRUCTE =
0.10) s1 restul legume (LEGUME = 0.15) impreuna alcatuind
spectrul complet al mesei. Dimpotriva o vegetariana poate
avea valorile astfel distribuite: PASTE=0.20, LEGUME =
0.50, FRUCTE=0.30 1ar o fructista poate va f1 clasificata
astfel: CARNE=0, PASTE=0, LEGUME=0, FRUCTE=I.



Doua formulari ale problemei de ordonare

1. Gasim o configuratie a articolelor in spatiul de ordonare,
astfel incat distanta dintre acestea sa corespunda cu
disimilitudinile dintre structurile lor (a compozitiel lor in
RV). Aceasta este realizata in mod explicit de metodele de
scalare multidimensionala (metrice, ex. PCoA, s1 non-
metrice, de ex. NMDS). Necesita o masura a disimilitudinii
/ distantelor dintre articole. = METODE BAZATE PE
DISTANTE

2. Gasim variabile ”latente” (i.e. axe de ordonare) care
reprezinta cel mai buni predictori pentru valorile tuturor RV.
Aceasta abordare necesita specificarea explicita a relatie1 RV
cu aceste variabile latente (axe). Metodele din aceasta clasa
lucreaza direct pe valorile variabilelor s1 nu pe distante sau
similaritati.



Reformularea celei de-a 2-a probleme de ordonare

Identificarea s1 reprezentarea unor axe care reflecta (modeleaza)
gradientil la care se raporteaza modificarea structurii sistemelor
de RV (ale comunitatilor in sens larg). Relatia RV cu axele de
ordonare (gradienti1) este 1lustrata prin amplasarea articolelor
si/sau a RV in functie de acestea, intr-un spatiu de ordonare.

Expresia grafica fundamentala este DIAGRAMA DE ORDONARE.
Interpretarile diagramelor de ordonare (DO) pot fi diverse, dar

in toate cazurile un principiu de baza este: “proximitatea inseamna
similaritate” (ceea ce este aproape, secamana, sau indica relatii stranse).

Scopul analizei de ordonare indirecte (unconstrained) este sa se
gaseasca axele de maxima variabilitate in (care explica cel mai bine)
compozitia articolelor (structura acestora) si pe care le numim axe de
ordonare s1 sa vizualizam cu ajutorul diagramelor de ordonare
modele de similitudine dintre articole s1 dintre RV.



Axele de ordonare intr-o analiza indirecta (neconstransa)
corespund unor gradienti imaginari, lasand interpretarea
la latitudinea cercetatorului despre care se presupune ca

are cunostinte suficiente despre variabilele de raspuns si
semnificatia acestora.

Axele de ordonare intr-o analiza directa (constransa) sunt
expresia relatiei dintre variabilele explicative (EV) si axe,
precum si dintre EV si variabilele de raspuns,
interpretarea lor, precum si a pozitiel relative a RV,

atat cu axele (care se mai numesc canonice) cat si

cu EV, seamana cu analiza modelelor de regresie,

respectiv a graficelor corespunzatoare.

Fiecare axa canonica este o combinatie liniard a EV
masurate (combinatie linmara=a X, +b X, + c X;)



Semnificatia relatiilor dintre cele doua categorii de variabile este
(sau poate f1) verificatd prin testul de permutari Monte-Carlo.
Designul experimental s1 cel de esantionare va determina si
particularitatile permutarilor, respectiv algoritmul utilizaru
acestora. Se mai poate testa efectul s1 semnificatia relatiilor dintre
RV si unele (anumite) EV, dupa ce s-a indepartat variabilitatea
explicata de catre anumite covariate.

Mai testam axele de ordonare canonice, 1ar in general testele de
permutari Monte Carlo pot verifica virtual semnificatia oricarei
relatii. Testele de semnificatie ne pazesc de suprainterpretarea
diagramelor de ordonare s1 in schimb testele pot fi ferite de efectele
testarilor multiple prin procedurile de valori P-ajustate, cum ar fi
corectiile Bonferroni s1 Holm, sau a Rate1 de Detectie Falsa (False
Discovery Rate = FDR), ultima fiind cea pe care o vom retine si
utiliza cu precadere.



Ce (mai) facem cu datele cantitative?

Transformarea este o functie algebrica ce este aplicata
unel (unor) variabile, independent de celelalte valori.
Standardizarea este realizata pe valorile tuturor RV din
fiecare articol (standardizare a articolelor sau pe randuri)
sau este realizata pe valorile unei (unor) RV in toate
articolele (standardizare a wvalorilor variabilelor de
raspuns sau pe coloane)

Centrarea semnifica scaderea mediei (valori minus valoarea
medie aritmetica) pe coloane sau pe rand, astfel incat variabila
rezultata RV, sau articolul rezultat, vor avea media zero.

Standardizarea inseamna de obice1 impartirea fiecare1 valori
la norma articolului (sau a RV) (norma = radical din suma
valorilor patrate), sau la suma tuturor valorilor dintr-un articol
(sau dintr-o variabilad).



Tabelul cu valor1 explicative (EV) este intotdeauna
standardizat! (deoarece este de tip general, producand
valori comparabile s1, 1a fel, reprezentarea proiectiel
variabilelor in spatiul de ordonare, produce segmente sau
coordonate ale centroizilor cu localizare comparabila).

Variabilele de raspuns (RV) in analizele unimodale
(CA, CCA) sunt implicit (obligatoriu) centrate si
standardizate, in plus probele nule (toate RV = 0)
sunt eliminate (!)

Variabilele de raspuns (RV) in analizele liniare (PCA, RDA)
pot f1 centrate (se recomanda asta) - s1 atunci

lungimea segmentelor care indica in diagrame RV sunt
proportionale cu amplitudinea variatiei, sau pot f1 (optional, s1)
standardizate s1 atunci indica modificarea relativa (rata, proportia).



De ce transformam datele? (Explicatiile....
sunt complicate ... ca multe altele in AMV).

Spus (f.f.) sitmplu: transformarea (de exemplu cea
logaritmica) nu are nici o legatura cu tipul de distributie
de frecvente a variabilelor ci1 cu relatia dintre acestea.
Deoarece (frecvent) relatia dintre RV ~ EV este de tip
multiplicativ, pentru a f1 analizata s1 1lustrata in

maniera aditiva, se recomanda inlocuirea datelor reale (Y)
cu valorile transformate: Y’ = log(A*Y + B), unde

A s1 B pot f1i amando1 = 1 (in cazul in care Y este zero,
log(1)=0, altfel devine imposibil de utilizat in analiza)

sau pot lua alte valori pentru a permite comparatiile.

Asistentul expert din Canoco 5.x ne statuieste
de bine! Faceti cum vreti voi, sau ascultati de el!!!



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

DESIGN EXPERIMENTAL SI ANALIZA
DATELOR iN CERCETAREA STIINTIFICA

Noiembrie 2019
Modulul II - 2. Analiza Multivariata a Datelor

EXTRAS DIN:
ANALIZE DE ORDONARE BAZATE PE
MATRICI DE DISTANTE SI SIMILITUDINI
(se aplica pe o matrice de tip A)

http://ecologia-la-sibiu.ro/DESADICS



Comparatie/Domenii de aplicatie ale metodelor de ordonare

indirecta si ale celor bazate pe distante sau similitudini
(datele sunt organizate intr-o singura matrice Y de tip descriptori x obiecte
sau A de tip obiecte x obiecte, respectiv descriptori x descriptori )

Metoda Distanta utilizata Variabile
Analiza componentelor Distanta Date cantitative, relatii liniare,
principale (PCA) euclidiana matrici generale si compozitionale
- matrice Y (rectangulara)
Analiza de Distanta y? Relatii unimodale, variabile

corespondenta (CA)

pozitive, cantitative sau binare,
dimensional omogene - matrice Y
(rectangulara) si compozitionala

Analiza coordonatelor
principale (PCoA) sau
scalare metrica.

Orice masura de
distanta

Cantitative, semicantitative,
calitative sau mixte

- opereaza pe o matrice de tip A
(distante/similitudini)

Scalare non-metrica
multidimensionala
(nMDS = NMDS)

Orice masura de
distanta

Cantitative, semicantitative,
calitative sau mixte - matrice tip
A (distante/similitudini)




In PCA si CA se lucreazi direct pe datele din matricea
originala, iar ordonarea semnifica aranjarea obiectelor-puncte in
cel mai bun mod posibil, intr-un continuum, respectiv un spatiu
de dimensionalitate redusa, astfel incat obiectele care sunt mai
asemanatoare sub aspectul valorilor descriptorilor, sunt amplasate
mai aproape decat cele care sunt mai diferite.

Metodele PCoA (scalare metrica multidimensionala sau scalare
clasicd) si NMDS (scalare non-metrica multidimensionald)
proiecteaza intr-un spatiu de dimensionalitate redusa, matrici de
distante care au fost calculate anterior ordonarii, pintr-o masura
de distanta sau similitudine aleasa de utilizator. Descriptorii pot fi
de un anumit tip sau pot fi micsti (in anumite aplicati, de
exemplu cu distanta Gower). PCA, CA s1 PCoA sunt metode

bazate pe vectort proprii (caracteristici sau latenti), nu insa si
NMDS!



PCA se aplica numai pe date pentru care distanta
euclidiana este adecvata, relatn 1intre descriptori
(variabilele de raspuns) si gradienti sunt liniare (gradienti
scurti), i1ar datele sunt de tip cantitativ. Componentele
principale sunt combinatii liniare ale descriptorilor
originali sau standardizati: liniar este cuvantul cheie.

CA se aplica pentru date de frecventa, cantitative sau
binare, pentru relatii ale variabilelor cu gradientun de tip
unimodal (gradienti lungi), s1 pentru descrierea relatiilor
pentru care distanta y* este adecvata. CA se poate aplica pe
date binare, dar liniile de zero se exclud si nu se poate
aplica pe tabele cu variabile care apartin unor categorii sau
tipur1 diferite (adica dimensional heterogene).



Pentru orice fel de categorii de date (mixte, altele
decat cele expuse anterior etc.) se calculeaza
distante sau similitudini intre obiecte sau descriptori
(modul Q sau R), dupa care se aplica analize de
ordonare sau de agregare/clasificare pe matricile de
tip A astfel obtinute.

O varianta de ordonare directa aplicata pe o matrice
de raspuns de tip A (de distante/similitudini) este
analiza constransa de coordonate principale (db-
RDA), o forma canonica de analiza a unei1 matrici de
disimilaritati, numita s1 RDA bazata pe distante, sau
Analiza Canonica a Coordonatelor Principale
(CAP).



Metode aplicate pe matrici de distante/similitudini (tip A):

(1) Analiza coordonatelor principale (PCoA)

Gower (1966) a descris o metoda pentru a obtine reprezentari
cuclidiene (adica in sistemul cartezian de coordonate), pentru
un set de obiecte ale caror relatil sunt masurate prin oricare tip
de distanta/similitudine aleasa de utilizator. Aceasta metoda se
numeste: Analiza Coordonatelor Principale (Principal
coordinate analysis = PCoA = PC0O), scalare metrica
multidimensionala, sau scalare clasica. Permite pozitionarea
obiectelor intr-un spatiu de dimensionalitate redusa cu
pastrarea distantelor relative dintre acestea (atat, pe cat se
poate). Prin comparatie cu PCA, coordonatele principale sunt
tot functil ale variabilelor originale, dar acestea sunt mediate
prin distantele calculate intre obiecte.



(2) Scalare multidimensionala non-metrica (Nonmetric
multidimensional scaling), NMDS

In multe cazuri cercetitorii nu sunt interesati de
pastrarea relatillor dintre obiectele proiectate, prioritara fiind
reprezentarea acestora intr-un numar redus s1 specificat de
dimensiuni, de obice1 2D sau 3D. Obiectivul este reprezentarea
obiectelor neasemanatoare cat mai departe unele de altele s1 a
celor similare cat mai aproape. Aceasta se numeste pastrarea
ordonarii relatiilor dintre obiecte 1ar metoda care face aceasta
este NMDS. Metoda a fost descrisa s1 perfectionata de
psthometricienit Shepard s1 Kruskal si1 este disponibila in
majoritatea pachetelor de softuri statistice uzuale, fiind larg
raspandita s1 aplicata. De asemenea este foarte populara si
adesea preferata metodelor de clasificare sau agregare, ceea ce
nu este neaparat un aspect pozitiv ci, de multe ori, are legatura
cu diletantismul s1 cu moda.



Dintre avantaje, amintim ca nu implicad reprezentari prin
distante euclidiane (asa ca la PCoA) c1 poate produce ordonari
ale obiectelor din orice tip de distanta. Metoda nu este
deranjata sau blocata de absenta unor valori ("NA”), atata
vreme cat exista destule date ale distantelor care sa indice
pozifia unui obiect relativ la alte cateva. S1 din aceasta cauza se
preteaza la analiza datelor care rezulta din observatii, in studiul
comportamentului animal s1 uman, afinitati intre persoane, intre
secvente de ADN, serologice etc., unde (sau in cadrul carora)
absenta datelor pereche este un fapt comun. Prin contrast cu
alte metode (PCA, CA, PCoA), care sunt bazate pe vectori
latenfi s1 care maximizeaza variabilitatea asociatd cu axele
individuale de ordonare, axele in NMDS sunt arbitrare s1 nu au
legatura cu radacinile latente, astfel incat diagramele se pot
rot1, centra sau inversa.



O alta deosebire este ca in NMDS numarul de axe este definit
a priori de catre utilizator. In aplicatii reale se incearcd diverse
variante de dimensionalitate k (unde k semnifica numarul de
axe), si numarul adecvat de dimensiuni este selectat pe baza
calitati  modelului. Calitatea este masurata ca stresul
configuratiei rezultate. Deoarece NMDS este folosit in mod
obisnuit ca metoda indirecta de ordonare, interpretabilitatea
rezultatelor este unul dintre criteriile folosite. Ca si la alte
metode, axele se pot interpreta a posteriori prin proiectarea
pasiva a unor descriptorl1 (RV). Dar axele in NMDS nu au
proprietati speciale de optimum, asa cum au axele altor
diagrame de ordonare.

De aceea multe implementar1 ale NMDS rotesc axele, de
exemplu pentru a maximiza varianta scorurilor obiectelor de-a
lungul lor, respectiv aplica o rotatie PCA, asa cum o face si
Canoco 5.#.



Faptul ca axele intr-un NMDS se comporta diferit fata de alte
metode de ordonare, rezida si1 din faptul ca, daca alegem de
exemplu 3 axe, scorurile obiectelor pe primele doua axe difera de
cele pe care le-am obtine in cazul in care am opta din start pentru
numai 2 axe.

O alta caracteristica este ca NMDS nu are o solutie
precisa analitica, c1 aceasta este cautata printr-o procedura
iterativa. Calitatea rezultatului depinde partial de configuratia de
Inceput care este optimizata, pentru a maximiza acordul dintre
valorile distantelor din matricea introdusa s1 distantele de
ordonare dintre puncte in spatiul NMDS. Acest acord sau
potrivire este evaluat prin doua masuri, care sunt denumite masuri
sau functii de stres. In Canoco, implicit este tipul al doilea (type
2) care utilizeaza suma diferentelor patrate dintre distantele
individuale s1 mediile acestora. Pentru alte amanunte se consulta

meniul de help, manualele sau algoritmul original al lui J.B.
Kruskal (1964).



Care este mai buna? PCoA vs. NMDS

Desi se poate aplica pe orice tip de date, PCoA poate reprezenta
numai partea euclidiana (metrica) a matricui de distante. Adica nu
poate proiecta radacini latente negative sau partile imaginare ale
acestora. Problema nu este legata de date c1 de obligativitatea de a
avea o diagrama proiectata pe ecranul calculatorului sau pe hartie,
adica un model euclidian, in care tot ceea ce nu este euclidian nu
va f1 reprezentat. Dezavantajul este ca in unele cazuri suntem pusi
in situatia de a proiecta puncte separate prin distante non-
euclidiene intr-un spatiu euclidian.

Prin contrast NMDS produce intotdeauna reprezentari euclidiene,
chiar s1 prin, sau pe baza unor, distante non-euclidiene, prin
comprimarea distantelor dintre obiecte intr-un numar redus de
dimensiuni, intr-o maniera mai eficienta decat metoda precedenta.



PCoA vs. NMDS (continuare)

Retinem: ambele se aplica pe o matrice de distante /
similitudini (= o singura matrice de tip A)

Dar PCoA serveste la diverse alte aplicatil s1 o vom utiliza ca
parte componenta din analize mai complexe, rezultatul este
mai lesne de interpretat (diagramele sunt in spatiu metric si
liniar), algoritmul este mai simplu s1 mai rapid.

NMDS prezinta un algoritm mai complicat, necesita resurse de
calcul mai intensive si comprima distantele in maniera non-
liniara, determinand diagrame mai dificil de interpretat,
rezultatele depind in mare masura de conditiile s1 selectiile
initiale.
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Exemplu de diagrama PCoA (distanta SQRT(Bray-Curtis), partidele sunt variabile
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Europarlamentare din 2019 - se va studia la partea de aplicatii,
a fost utilizata tot distanta SQRT(Bray-Curtis))



Analiza canonica a coordonatelor principale
(db-RDA sau CAP) presupune inca o matrice cu EV!

Mai inta1 se realizeaza o analiza de coordonate principale
(PCoA) pe o matrice de (dis)similaritate (distante) intre obiecte
(articole), 1ar coordonatele acestor obiecte se vor utiliza ca date
de raspuns intr-o analiza canonica liniara, adica de redundanta

(RDA).
Metoda permite sa testam 1poteze legate de efectul unor
variabile explicative (EV) asupra compozifiet RV = a

obiectelor (a asemanarilor, a structurii agregatelor dintre
acestea), avand libertatea de a selecta orice tip de masura de
asociere, similaritate sau distantd intre ele. In Canoco, db-RDA
poate utiliza covariate s1 se poate aplica pentru designuri
experimentale complexe, prin adaptarea testulur de permutari
Monte-Carlo.



Pretul este ca pierdem modelul relatillor dintre obiecte (prin
RV) si variabile explicative (EV) care ar putea fi relevat
printr-o RDA (sau CCA) aplicata direct pe datele originale.
Intr-un spatiu constrans de tip db-RDA putem proiecta post-
hoc variabile, dar aceasta nu implica un model de raspuns.
Putem proiecta variabilele fie ca sageti, implicand o crestere
liniara a EV de-a curmezisul spatiului canonic, fie ca centroid,
implicand un model unimodal, dar nu rezulta o coerenta
garantata cu coeficientul selectat de (dis)similitudine.

In Canoco 5 se poate aplica db-RDA in fisierul
Specialized Analyses - prin selectia Distance-based-RDA.
Similar cu PCoA st NMDS se poate intra fie cu o matrice
rectangulara si1 se selecteaza una dintre cele 11 masuri de
distantd, sau se poate introduce direct o matrice A, deja
calculata cu ajutorul unui indice de (dis)similitudine.



METODE DE ORDONARE BAZATE
PE MATRICI RECTANGULARE

(de tip Y, care opereaza direct
pe variabile si valorile acestora)

- O matrice de RV = Metode PCA vs. CA

- Doua matrici si relatii RV ~ EV = Metode RDA vs. CCA
(relatii explicative, de dependenta etc.)

- Doua sau mai multe matrici (relatii corelative)
Metode CCorA, ColA, ProcA etc.



De ce 1nsistam asupra lor s1 le acordam
prioritate in acest semestru
(mai ales celor canonice)?

- sunt (mai1) moderne,

- sunt 1potetic - deductiv-explicative (unele),

- sunt mai putin cunoscute/aplicate,

- sunt frecvent aplicate in mod eronat,

- sunt mai usor de interpretat (lucreaza direct
pe variabilele utilizate s1 pe valorile lor),

- sunt mai usor de inteles de catre cititort,

- deschid orizontur1 mai largi,

- au numeroase aplicatu s1 implicatii etc.



Alegerea si caracteristicile metodelor de ordonare multivariate

- Cum se modifica RV cu EV?

- Cum raspunde o RV (cum variaza valorile acesteia) de-a lungul
gradientului (variatia treptata, continua a) unei (unor) EV?

- Cat de lung este gradientul?
Exemple:

- Cum variaza (ce forma are functia dintre) cantitatea de produse (alimentare sau
nealimentare) cumparate, cu salariul?

- Cum variaza abundenta speciei/speciilor/comunitatii cu altitudinea sau distanta
fata de o sursa de poluare?

- Cum variaza performanta studiului sau a elaborarii lucrarilor cu stresul la care este
supus un individ?



- daca segmentul de variatie al gradientului este scurt, presupunem ca
RV variazi liniar. APLICAM MODELE LINIARE (PCA, RDA)

- daca segmentul este lung, presupunem ca valorile RV variaza dupa o curba
unimodala (adica are o singura valoare maxima, un singur peak/maxim = un mod).
APLICAM MODELE UNIMODALE (CA, DCA, CCA)

Species abundance

Species abundance

Environmental variable (e.g. pH. elevation)

Analiza de gradient pe baza modelului liniar,

se preteaza la segmente scurte ale domeniului
de variatie al variabilei explicative EV (stanga),
nu Tnsa si daca segmentul este lung (dreapta).

Environmental variable (e.g. pH, elevation)

Species abundance

5

4

o

0

20 40 60 80 100 120 140 1e0 180 200
Environmental variable

Raspunsul (si modelul) unimodal

este mult mai corect atunci cand
domeniul de variatie al factorului
cuprinde amplitudinea domeniului RV.
(gradient lung)



Exemplu (si aplicatie):
Cand este stresul ”bun” si cand e ”rau”?

mared Stres optim
(flow state)
Aria celei mai bune
performante
Performanta
Stres mare
micd | (Lipsa eficientd (Anxietate; stiri psihice negative)
»
micd Presiune mare

Relatia dintre performanta si presiunea exercitata de stresori

Conf. dr. I. Sirbu - Bazele AMV (2020)
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Sa facem ordine ...




Categorii de modele, respectiv de metode statistice (AMYV)

Variabila(e) de Variabila(e) de prognoza sau independente, sunt...
raspuns... (EV)
(RV)
absente prezente
... lipsesc - mergeti acasa si faceti Va referiti numai la EV!
ceva util cu viata voastra - rezumat de distributie

- analiza indirecta de
gradient, de corelatii etc.

... este una - rezumat de distributie (al - modele de regresie
proprietatilor de distributie, sensu lato
METODE adici grafice, frecvente, - analiza discriminant3
AUV histograme, statistica (CVA = LDA)
descriptiva, inferentiala etc.)

... sunt mai multe - analiza indirecta de gradient - analiza directa de
AICI SUNT (PCA, (D)CA, NMDS), analiza de | gradient (RDA, CCA)
iNCADRATE corelatii. - analiza canonica a

AMV! -analiza de clasificare/agregare | matricii de distante
] (dendrograme, K-medii etc) (db-RDA)

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

1, n 1

Nici n
una

Nici n
una

1,n n

Cunostinte

a priori
asupra
relatiilor
RV~EV?
NU

DA

NU

NU

O ALTA CLASIFICARE:
METODE DE ANALIZA A GRADIENTULUI (DE ORDONARE)

Metoda

Regresie s. /at.

Calibrare

Ordonare
necanonica
(independentd)

Ordonare
canonica
(conditionatd)
(dependentd)

Rezultate

Dependenta sau relatia dintre variabile de
raspuns (RV) cu cele explicative (EV)
Estimarea valorilor EV din valorile RV

Axele de variabilitate in compozitia RV;
analiza indirectd de gradient.

Variabilitatea din RV explicata de EV.
Relatiile EV cu axele canonice. Analiza
directa de gradient.

Observatie: In tabelul de mai sus n este un numar natural mai mare sau egal cu 2



Metode fundamentale de ordonare (matrici rectangulare)
(analize, modele si expresia lor prin diagrame de ordonare)

NECANONICE,
INDEPENDENTE

(nu se tine seama de,
sau nu avem variabile
explicative; analiza
indirecta a gradientului)
(Unconstrained analysis)

CANONICE, DIRECTE
DEPENDENTE (exista si
sunt considerate EV;
analiza directa a
gradientului
(Constrained analysis)

METODE LINIARE

Analiza componentelor
principale (PCA =
Principal components
analysis)

Analiza de redundanta
(RDA = Redundancy
analysis)

METODE
UNIMODALE (MEDII
PONDERATE)

- Analiza de
corespondenta (CA =
Correspondence analysis)
- DCA = Detrended
correspondence analysis
= Analiza de
Corespondenta
Stationarizata

Analiza de corespondenta
canonica (CCA =
Canonical
correspondence analysis)



CLASIFICAREA DUPA MEO (din Evanghelia ...):

- METODE CARE POT PRODUCE LUCRARI BUNE
SI INTERESANTE = cele canonice (cu RV ~ EV+...)) inclusiv regresii (multiple),
care pot fi folosite la cercetari ipotetic-deductive si produc rezultate
functionale care pot testa teorii, pot relationa si explica fenomene si procese...

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

PORUNCA 11 (DE PE TABLA SCAPATA DE MOISE, GASITA
DE NECTARIE PAFNUTIE):

CAUTATI SA AVETI IDEI SI DATE BUNE: REALIZATI
CERCETARI IPOTETIC-DEDUCTIVE SI LUCRATI CU
METODE CANONICE (s. lat.); EXPLICATI SI INTEGRATI
REZULTATELE IN CAMPUL CUNOASTERII.



Metodele liniare

- potrivite pentru analiza gradientilor scurti de mediu sau EV, pentru analiza
experimentelor manipulative cu multi factori, pentru RV atat
compozitionale cat si necompozitionale.

Metodele unimodale

- potrivite pentru analiza gradientilor lungi de mediu sau EV, a seturilor de
date dimensional omogene, a variabilelor explicative numerice continue,
a RV de tip atat cantitativ cat si binar, pentru tabele de date compozitionale.

CUM DETECTAM HETEROGENITATEA DATELOR

(CUM SELECTAM METODA? GHID SUCCINT SI PRACTIC!!!

1. Realizam o analiza de tip DCA s1 ne uitam la valoarea celur mai
lung segment (a lungimii maxime a gradientului);

2. Daca lungimea este sub valoarea 3 S.D., utilizati metode liniare;

3. Daca lungimea este peste 4 S.D., utilizati metode unimodale;

4. Daca lungimea este intre 3 s1 4, puteti utiliza oricare dintre metode.

(Canoco 5 va sfatuieste de bine in timp ce lucrati)



Compromisul necesar intre realitate si model

In cele mai multe cazuri, nict modelele liniare si nici cele
unimodale nu sunt descriptori suficient de buni pentru
raspunsul tuturor RV.

In analizele de gradient (de ordonare) cand lucrim in mod
uzual cu multe RV in acelasi timp, alegem una dintre metode nu
pentru ca ne vom imagina ca toate RV se comporta in
consecinta, ci pentru ca vom considera ca aceasta reprezinta un
compromis rezonabil intre realitate s1 simplitate.



Alegerea modelului (liniar sau unimodal)
poate fi dictata si de tipul de date sau de interesul practic

Exemple:

- Matricea (tabelul) RV nu este de tip compozitional
— utilizati metode liniare (RDA)
- Prognozati variatia unei singure RV ca raspuns la
actiunea mai multor EV (adica transtormati o AMYV
intr-o analiza de regresie multipla) — utilizati o RDA
- Datele de raspuns sunt de tip binar (1/0)
— utilizati un model unimodal (CCA) daca puteti
(este permisa si RDA, dar riscati)

- Probe nule (toate RV=0) si nu vreti sa le pierdeti
(CCA elimina aceste articole) — utilizati RDA
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MARE ATENTIE!!!

Asemanator cu analiza de regresie, analizele
de ordonare directa (canonica) trebuie testate,
si variafia RV explicata de catre EV
(echivalentul coeficientulur de determinare
ajustat) trebuie specificata. Daca in urma
testarn  rezulta o relatie semnificativa,

diagrama are sau poate avea un sens.



MARE ATENTIE!!! (continuare)

Daca in urma analizer rezulta o relatie
nesemnificativa (p > 0.05...0.1 - amanunte
vor f1 discutate la aplicatil) NU mai are sens
nic1 sa redati DO s1 nici1 sa pierdet1 vremea cu
multe explicatii. Cum testam, cum citim i

interpretam, vor face obiectul unor aplicatii!



Diagrama de ordonare CCA pe datele din setul Unionidae FT
pentru simplificare s-a folosit o selectie a variabilelor de mediu

EXEMPLU DE ANALIZA DE SEMNIFICATIE A ORDONARII

Summary Gra!:-h 1 | Graph2

Analysed Data Summary

Cases: |33 samples

Response vars: |? Naiads

Explanatory vars: |5 Environmental parameters [DF=7]

Summary of Results

Method: CCA

Total variation is 1.49980, explanatory variables account for 51.89%
(adjusted explained variation is 38,42%)

Summary Table:

Axis1 | Axis 2 | Axis 3 | Axis 4
|D.4338 0.1971 0.1072 0.0258

Statistic

igenvalues

Explained variation {cumulative) 28,92 42,06 49,21 50,93

Pseudo-canonical correlation 0.2091 0.7715 0.6431 0.4107

Explained fitted variation {cumulative) 55.73 81.05 54,83 98,14

Copy Details

Permutation Test Results
Test on First Axis:

pseudo-F=1.5, P=0.001

Relatia este semnificativa (P=0.001 pentru prima si pentru toate axele), variabilele selectate
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de mediu explica 38.4% din variatia in compozitia comunitatilor studiate.

In diagrama CCA speciile individuale sunt reprezentate prin amplasarea punctelor de optim

ale curbelor de raspuns a variatiei abundentei lor la factorii de mediu
(simboluri triunghiulare albastre).




Sursa: http://didactic.ecologia-la-sibiu.ro/desadics-2/modul-ii/

DESIGN EXPERIMENTAL SI ANALIZA
DATELOR iN CERCETAREA STIINTIFICA

e Noiembrie 2019
Modulul II - 2. Analiza Multivariata a Datelor
EXTRAS DIN:

ALTE METODE DE ORDONARE DIRECTA
(ALTELE DECAT RDA SI CCA);
COMPARAREA SETURILOR DE DATE (ASOCIERI)
(Y = MATRICI RECTANGULARE)

Conf. univ. dr. loan Sirbu (syn. MEQ)

https://www.researchgate.net/profile/loan_Sirbu2
http://ecologia-la-sibiu.ro/DESADICS



ALTE ANALIZE DE ORDONARE CANONICA (DE ASOCIERI)
APLICATE PE MATRICI DE
TIP Y SI/SAU X (RECTANGULARE)
(altele decat cele deja amintite: RDA, CCA, partiale etc.)

Relatii intre matrici (compararea seturilor de date) - aplicatii in Canoco

1. Analiza de corelatie canonica (CCorA)
2. Analiza de coinertie (ColA)
3. Analiza de co-corespondenta (CoCA)

4. Rotatia Procust (ProcA)
1,2, 3 s14 compara aceleasi obiecte descrise prin
setur1 diferite de variabile (matrici tip Y1, Y2, ...,Yn)

S. Analiza functiei discriminante liniare (LDA)
sau a variatei canonice (CVA)



Primele patru compara seturi de date, matrici Y
rectangulare, mai ales in maniera simetrica (seturile nu se
conditioneaza sau determina unul pe celalalt). CCorA si ColA
sunt aplicate pentru analize pe gradienti scurti, deci atunci cand
relatille variabilelor de raspuns cu gradientii sunt de tip
liniar. Ambele metode maximizeaza trans-corelatille liniare
(covariatia) dintre doua tabele de date rectangulare, descrise
pentru aceleasi obiecte, dar care au variabile diferite. CCorA nu
poate fi utilizata atunci cand numarul de descriptori (variabile)
este mal mare decat numarul de obiecte (cazuri sau articole),
ceea ce se intampla frecvent in multe domeni1i (in ecologie:
multe specii, putine situri/probe). ColA este tot o metoda
generala de relationare liniara a doua seturi de date (tabele
rectangulare) astfel incat covariantele lor sa fie maximizate, dar
suporta numar de variabile apropiat sau mai mare decat cel al
articolelor (obiectelor).



Retinem un aspect important? ambele sunt modele liniare. O
alternativa a lor este rotatia (analiza) Procust. Daca insa dorim sa
comparam tabele de date cu variabile diferite pentru aceleasi obiecte,
care insa suporta sau sunt descrise prin gradienti lungi, 1ar
raspunsurile variabilelor sunt unimodale, daca numarul de variabile
este mare, apropiat sau chiar depaseste numarul de obiecte (cazuri,
articole, randuri), atunci apelam la o analiza de co-corespondenta
(CoCA). Analiza simetrica (de tip corelativ) de co-corespondenta este
disponibila in Canoco 5, aceasta gasind axe de ordonare (gradienti)
de-a lungul carora covarianta ponderata a scorurile obiectelor
(articolelor) pentru cele doua matrici (comunitati) este maximizata.
Cu aplicatia CoCA simetrica din Canoco 5 putem testa, prin
intermediul unui test de permutari, ipoteza nula, conform careia
variatia compozitionala a celor doua matrici este independenta
(nu sunt (co)relatii intre matrici).



Inca odata!| Cénd folosim CCorA, ColA, CoCA sau Procust?

Ultimele trei permit analiza matricilor cu mai multe
variabile decat obiecte (ex. mai multe specii decat situri). Tot la
acestea, colinearitatea unor variabile nu constituie o problema,
spre deosebire de CCorA. CoCA este un model unimodal
(gradient1 lungi); CCorA s1 ColA sunt liniare.

La CCorA axele canonice maximizeaza patratele
corelatillor dintre seturt, pe cand la ColA s1 Proc se
maximizeaza patratele covariantelor (a coinertiei) dintre seturi.
La CoCA covarianta ponderatd a scorurile obiectelor
(articolelor) pentru cele doua matrici (comunitati) este
maximizatd. In principiu toate sunt simetrice, dar existi si o
varianta CoCA asimetrica (in R!) - poate fi alternativa la
RDA / CCA.

La CCorA distanta dintre obiecte este Mahalanobis, in timp
ce la ColA si1 Procust aceasta este euclidiana.



S. Analiza variatei canonice (CVA) =
= analiza functiei (functiilor) discriminante liniare (LDA)

La fel ca PCA s1 CCorA, analiza discriminanta face parte din
tehnicile clasice multivariate liniare. Daca obiectele sunt
clasificate In agregate sau tipuri (clase, un Y = ordinal sau
factorial), putem testa relatia dintre compozitia in obiecte din
diferitele clase. Daca este o singura variabila de interes, adica
un singur descriptor (X), problema se reduce la modul in care
frecventa sau abundenta descriptorului respectiv, variaza intre
diversele clase de situri sau obiecte. Aceasta este o analiza

tipica de varianta (ANOVA).



Daca sunt mai multi descriptori (EV = X), problema
devine multivariata (desi in mod real ar trebui sa o definim
ca multipla). CVA (LDA) cauta suma ponderata a valorilor
individuale ale descriptorilor, care maximizeaza raportul
dintre clase s1 din interiorul claselor, a sumelor de patrate ale
scorurilor obiectelor de-a lungul primei axe de ordonare.

CVA (LDA) este un caz special de CCorA in care
setul de variabile de raspuns (RV=Y) este redus la o singura
variabila nominala care defineste clasele. CVA are sens
numai atunci cand numarul de obiecte sau probe este mult
mai mare decat cel al descriptorilor (EV=X) s1 al claselor
Y. Cand aceste condifi1 nu se intrunesc, se poate lucra cu
RDA sau CCA, 1ar daca probele sunt s1 mai pufine se poate
apela la o CoCA asimetrica. Pentru o asemenea analiza
codificam clasele ca variabile substitutive (dummy variables)
s1 facem o analiza canonica tipica.



Pentru ca o LDA sa poata fi realizata in Canoco 5.x se utilizeaza un tabel care
contine o singura variabila factoriala de raspuns, care corespunde la clasificarea
articolelor (obiectelor), adica specifica printr-un sir de niveluri (sau un cod, sir de
caractere etc.) la care dintre clase apartine fiecare obiect. Variabilele pe care
dorim sa le folosim, pentru a discrimina intre clase, vor fi cele explicative.
Dupa care vom utiliza o analizd de corespondenta canonica (CCA) utilizand
scalarea Hill cu referinta la distantele de raspuns. Algoritmul este implementat in
rutina Discriminant-analysis oferitd de Canoco Advisor atunci cand datele care
contin un factor de clasificare sunt alese ca tabel de referinta (focal table).

Un avantaj direct de a realiza o LDA in Canoco este ca putem face
analize partiale (adica cu covariate). In aceste analize, pe langd variabilele
evidente care discrimineaza intre clasele de obiecte, putem alege si testa, si alte
variabile explicative care ne permit sa facem distinctia intre diversele categorii
sau clase. O alta trasatura utila este posibilitatea de a alege un subset de variabile
explicative, discriminante, prin selectia progresiva (forward selection) a
predictorilor, si capacitatea de a testa semnificatia si puterea discriminatorie a
variabilelor prin testul de permutari Monte-Carlo.



Continuam cu teorie s1 prima aplicatie (studiul relatiilor dintre
structura comunitatilor de Unionidae s1 diversi factort de mediu) -
- la urmatorul curs s1 laborator.

Instalati Canoco!

Aveti rabdare!



Felicitari pentru ca ati ajuns aici
si pentru ca mai vedeti aceasta imagine!




