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Exercitiu/ Studiu de caz: Comportamentul participantilor- Fisa individuala
(se gaseste si separat sub numele: Fisa Studiu_Comportament.pdf)

Variabile
de
raspuns
(RV)

Acesta este un exercitiu pentru a ilustra diverse metode de AMV a datelor
FISA INDIVIDUALA. DATA 27.11.2018 CURS/ATELIER: DESADICS / SIRBU

Subiectul si designul experimental nu sunt reale 51 au numai scop didactic/ilustrafiv, datele 51 persoanele implicate sunt fictive,
orice asemdnare cu persoane cunoscute este pur intdmplateare, nici prin gand nu ne trece cd ar putea fi studenfi sau cadre didactice,
nici un animal nu a avut de suferit in studiu, procesul de colectare a datelor fiind monirorizat de Animal Life Sibiu, iar rezulitatele
gi interpretarile nu au caracter ofensator si nu ilustreaza pozifia UE si nici NATO.

In textul de mai jos: "muc/redus” inseamna <5% din timp. "medin” 5-25%, "mare” 25-50% 51 “foarte mare” >50% din timp.

Date privind comportamentul participantului in timpul atelierului de formare profesionalia:
(presupunem ca datele se refera la un(o) individ(a) inscris() la curs/atelier. care a intrat macar o data in sala in ziua respectiva sia
semnat ca si obtind macar punctajul necesar la categoria aferentd din Fisa Postului: au fost 4 cursuri/ateliere cu pauze intre ele. iar
tmpul total se referd la suma minutelor in care s-a intamplat ceva (a se vedea mai jos), care au fost masurate pe baza
filmériiinre gistrani activitatilor. cu acordul subiectului: timpul se refera exclusiv la perioada alocata cursului/atelierului in sala)
A. PARTICIPARE / ATENTIE

1.1 Intarzie (1 / 0): 1.2. de céte ori a infdrziat ( ); 1.3. Timp total de inflrziere ..........ccvviiciiniiain.

2.1. Pleaca mai devreme (1 / 0); 2.2. De cite ori a plecat mai devreme (  ): 2.3. Timp total ..........occoeenn.
3.1 Vorbeste la telefon (1 / 0): 3.2. Céte convorbiri ( ); 3.3. Timp total la telefon ...
4.1. Vorbeste cu colegi in timpul cursului (1 / 0): 4.2. Nr. discutu ( .43 Tamptotal s
5.1. Iese din sala in timpul cursului (1 /0): 5.2. Nr. iesiri ( ¥ 5.3, Timp petrecut afard ..o

6.1. Se misca/agitd in sala (1/0): 6.2. Nr. miscary/plimbéri ( %63, Tmap total cooicaninasinnnines
7.1. Tasteaza la smartphone (1 / 0): 7.2. Nr. sedinte de tastare ( 7.3 Timp total .o
8.1. Interactioneaza verbal cu moderatorul (intrebari etc.) (1 / 0): 8.2. De cate or1 ( ): 8.3. Timp........o...e.
9.1. Ia notite (1 / 0): 9.2. Frecventa (mica. medie. mare): 9.3. Tump alocat notifelor ...........ccocevviiiiniiiieene.
10.1. Face orice altceva decat sa fie atent(a) (1 / 0): 10.2. De cate ori ( )2 103, THNP v
11. Aprecierea atentiei: 1. mort, 2. apatic, 3. interes scazut, 4. mediu, 5. nidicat. 6. explodeaza ......................

Suma maximd a timpului la care se raporteaza activitatile 1.-11. este 4 * 90 = 360 minute

B. REZULTATE:
Test preevaluare: 12. refuza (1/0). 13. Nota .......... / Test postevaluare: 14. refuza (1/0). 15. Nota..............
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Variabile explicative (EV) In cadrul exercitiului nostru privind
atentia participantilor

C.DATE DESPRE SUBIECT: 16.sex (0 / 1), 17. varsta ( ), 18. inaltime ( ), 19 masa ( )
(pe baza declaratiei) 20. pret haine ( RON), 21. incaltdminte ( RON), 22_ podoabe ( RON)
lucreaza in: 23. invatdmant-cercetare (X). productie ( ), servici, administratie ( ), altele ..
24 studii (se noteaza ultimul nivel): student (1), licentiat (2), masterat (3), doctorat (4), abilitat (5)...............
25. Domeniul la care se incadreaza facultatea (absolwvitd, dacd estecazul) A B.C. D ...
26. Domeniul la care se incadreaza doctoratul (daca este cazul): (nu va fi folosit in exercifiv)............._
27. Domenuul in care lucreaza: (implicit mvatamant-cercetare). (28-37 pentru mediul universitar)

28. Facultatea in care lucreazd/invata (A, B, C, D), 29. spemahzaleft (se ignora) ...
30. gradul didactic: 0. student, 1. pozitie sub asistent, 2. asistent, 3. lector, 4. c011fe1erma1 5 profe's-:u

Punctaj 31. SIEPAS anul trecut .. v 32 Puncta) SIEPAS ultimai 5 ani . :
33. Indice Hirsch WOS Core Collecnon weeeee 1 34 Indice Hirsch WOS All Collecnons
35. Nr. de lucrar publicate in WOS Core C.ollectmn inultimii 5 ani ... 36 in All Collecnons_

37. Zona geografica in care a crescut (in care a petrecut cea mai mare parte a copilariei): 1, 2sau3. ...
D. STAREA SUBIECTULUI (aprecieri pe baza unui chestionar completat de subiect / discutii)
(la fiecare intrebare se acorda o notd de la 1= calificativul din extrema sting3 la valoare termenului din extrema dreapta):

Cnm a dormit in ultima noapte (foarte rau, prost, neutru, satisfacator, bine, excelent): ... (38)
Cum doarme in general in ultima vreme (foarte rau, prost. neutru, satisfacator, bine, excelent).................(39)
Autoaprecierea stari fizice generale (foarte rea, rea, neutra, satisfacifoare, buna, excelenta):........_........(40)
Autoaprecierea starii psihice generale (foarte rea, rea, neutra, satisficatoare, buna, excelentd):................(41)
Sufera de bolt 42.(1/0), daca da, acestea sunt apreciate ca: grave, grele. medi1, nesemmnificative: _._.._.._.._..(43)
Nivelul de stres in care fraieste: foarte puternic. puternic, mediu, redus, absent, stres pozitiv: _.____.__._._.(44)
Aprecierea relatilor 51 a starilor la servici: foarte rele, rele, neutre, medi1, bune, excelente: ... (45)
Aprecierea relatiilor personale/de familie: foarte rele, rele, neutre, medii, bune, excelente:. ... (46)
Aprecierea stari financiare personale: foarte rea, rea, neutrd, medie, bund, execelenta: ... (47)
Autoaprecierea stari de "buné crestere": execrabila, proasta, neutrd, medie, bund, excelenta. ... (48)

In mod asemanitor cu variabilele de rispuns si cele explicative pot fi clasificate in cel putin

doua categorii si acestea pot fi utilizate separat (C si D) pentru a explica variatia in tabelul RV=A,
dar putem sa le analizadm si din alte puncte de vedere, cum ar fi influenta starii subiectului
(variabilele din D) asupra punctajelor SIEPAS si WOS, sau - invers - relatia dintre pretul hainelor
si podoabelor asupra autoaprecierii stirii fizice si psihice. In multe cazuri rolurile RV si EV nu
sunt fixe si suporta numeroase intrebari, ipoteze si analize corespunzatoare.



Analize Multivariate

parte recapitulativa
1. Incircarea datelor si crearea proiectului
(datele le gasim in AMV_Comportament.xls (.xIsx))

2. Selectia categoriei de ordonare indirecta si
construirea DO indirecte (neconstranse, necanonice)

3. Analiza de ordonare directa, testarea si
reprezentarea DO canonice (constranse, directe)

4. Comparatie intre ordonarea canonica si cea necanonica

5. Testarea axelor de ordonare canonice



Vom incarca, pentru simplificare, deocamdata
din fisierul Excel numai tabelele:

- Selectie RV_Timp (adica intrebarile A #.3)

- RV_Atentie

- Selectie Rezultate

- EV_D (starea subiectului pe baza autoaprecierii)
- EV_C (date obiective despre subiecti/participanti)

Proiectul nostru initial va avea cinci tabele:
3 cu variabile de raspuns (RV) si 2 cu variabile explicative (EV).

- Crearea Proiectului (1l veti denumi si salva ca Nume 3.c5p)
... evident Nume inseamna numele vostru ...

Observatie: in prezentarea mea, proiectul se va numi Behaviour_2020.c5p



1.

G Canoco s

~ File Edit Window Help

[] Mew project ...
£ Open project ..,

B close project
[ Open graph ...

& from Canoco 4.x files ...

M csie
Bl saveas .

Ctrl-5

ﬁ Pagesetup’.,
h Frint presiea:

ﬁ Print ...

Type

[ Recent Files

& Exit

Analvses:

Move selected: = |

'|$"i-'§'

Import From Excel Files

B2 Microsoft Excel - Dune_eny

L] ke Bt View st Fon

e EE T NN~

B3 _ [=

A | B ] ¢

1 Al Maist
2 Sample 1 2.8
“3 |Sample 2
4 Sample 3 43
5 Sample 4 4.2
6 Sample 5 B3

2 Zample @

HOZiakra/ly

Excel workbook file(s) with data for this project:

2.

5_AMY_Comportament. xls

[Addfies.. | |

10 Sample 9
= =

AL Semple ! HER
R2  Sample2 30
R3 Sample3 430
Ré  Sarped | am
RS SanpieS | 630
RS Sampet 4.0
R7  Sampla7 | 280
R2  Sample s 4.20
R3  Sampied: £l

.

‘ou can import Canoco 5 project from one or multiple Excel workbook files, For each file selected above, you
must spedify (on following wizard page), which of its sheets contain data tables for import.
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Import From Excel Files *

Select all sheets with data to be imported into new project

Ed Text ~

J | b v Originale
v Selectie_RV_Timp
Selectie_RV_Counts
| Selectie RV _01
|FV_Atentie
Selectie_Rezultate
BV C
EV D
EV_C+D o

Selected sheet has data in 62 rows and 2 columns

Chosen worksheets wildefine [5 |2 project tables
4. Definim RV _Time 5. Definim RV Focus (Atentie) etc.

v.
v
(v
[w

sample 4

& Sample S 6.2

Import From Excel Files: Table 1/5 X Import From Excel Files: Table 2/5 *
[. E Icrosait Excat - Dune_eny] Table spedified here will become the main (primary) data table of this project. ] Thiz table must be related to one of earlier defined tables by choosing appropriate term for units. The
P Ele Bt View st te B ok o term for variables must be unigue!
_I ! Table identity Eile Elit Y Irsert Fonr
rd | et
Each observational unitis a | participant ~ Table identity
multiple uniits are called |participants Each observational unitisa |participant »
multiple units are called |partidpants
Each variable in the tableis a | RV_Time ~
multiple variables are called |RV_Time Each variable in the tableisa | Foous_score ~
multiple variables are called (Focus_scores
Table name:  |[RV_Time
Table name: |RV_Focus
Data Sources
Data for table are  (®)in a single sheet  (C) split over more sheets Data Sources
Data for table are in a single sheet it over more sheets
Choose sheet with data: ® 2 Ot
I Tm = Choose sheet with data:
|RV_Atente Selectie RY_Tim ”
Selectie_Rezultate
B.C Selectie_Rezultate
EV D ¥ EV C v
Selected sheet has data in 62 rows and 11 columns Selected sheet has data in 62 rows and 2 columns
[[]Data are transposed, with RY_Time arranged in rows [ pata are transposed, with Focus_scores arranged in rows
For numeric data, empty cellsare @) zeros () missing values For numeric data, empty cellsare (@) zeros () missing values
This table represents () general (@) compositional data Thic table represents. (C) general  (®) compositional data
[ import all RY_Time as factors [import all Focus_scores as factars
Help <« Back . Cancel Help < Back Cancel
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Continuam, definim si importam, astfel:

1. Tabelul Selectie RV _Timp va fi importat ca RV_Time

cu participant/participants (articole) s1 RV_Time (variabile)

tip: compositional, toate etichetele vor f1 scurte (short)

2. RV_Atentie va fi1 importat ca RV_Focus cu var.= Focus_score(s)
tip: compositional, toate etichetele vor fi scurte (short)

articolele vor fi identic definite in toate tabelele = participant(s).
3. Selectie Rezultate va fi Results cu variabile= Results _score(s)
tip: compositional, toate etichetele vor f1 scurte (short)

4. EV_C il importam ca EV_C cu variabile EV_C_subject

care va fi de tip general si cu zero pentru celule goale.

5. EV_D il importam ca EV_D cu variabile EV_D_status

care va fi de tip general si cu zero pentru celule goale.

SALVAM PROIECTUL (voi: Nume 3, eu: Bahaviour 2020.c5p)



Ecranul (si proiectul) vostru ar trebui sa arate aproximativ astfel:

Q Canoco 5 - [Behaviour_2020.c5p] = %
EF”E Edit Project Data Analysis Window Help - A %
= ™| 0 e, [F X = 11
lwmEEH 78 S € ©
| Project: Behaviour_2020.c5p | RV Time RV Foous | Results | EV.C | EV.D
c1 cz c3 c4 cs 6 c7 ca ca c10 c11
Data tables: [Labels iz Jaz3 [A 33 [A 43 (A 53 (A 63 (473 A B3 A 03 A 103 |
R1 1 s 200
Table Cases Vars Type i i 2 00| ail] 10] 10] I I I I I
R3 S 20 10 10 14 15 3 15 15
RYTHmE (6] Bl icmpes R4 |4 10 30 10 10 15 5 15 8
RV_Focus &1 1 COMpos. RS I5 5 5 10 10 5 3 5
Results 61 3 compos. RE | 30 30 5 100 15 20
EV C 61 18 general v RT 17 10 3 12 4 95 10
R8 3 20 10| 5| 10| 5| 5| 10/ ' 10 20
FEETETE RO |9 10 14 4 10 15 2 10
RIC |10 5 5 5 5 100
RIT M 5 10 5| 3 20 1 10] 15
= R1Z 12 30 20 10 20 10 5 30 10 1
Analyses: Move selected: R12 13 20 15 20
R14 |14 20 N 10 10 20 F 20 15
Ris 15 40 10 20 10 40 2 20
miE 16 10 40 13| 20| 10| ' 28| ' 15
RIT |17 5 2 5 10 3 10 1 40 3
RIZ |18 a0 30 5 10 5 20 1 10 10
Ris |19 ' 10 40| 15 5 30| | 15| 30
R20 |20 10 5 5 15 1 100
Rz1 21 20 10 5 15 15 10
Rz 2 5 12 5 3 s 2 18
Rzz |23 40 10 15 20 20 8 3 24
R4 |24 10| 3| ' ' ' 10| 2| 30| 10
25 (35 5 2 190
R26 126 5 4 8 E 120 10
Rz7 27 10 5| 8 18 7 12 12 8
e (28 18 30 18 32 14 5 45 12 18
e R2s 29 25 13 12 42 14 11 38 19
R30_ |30 14 30 14 29 12 3 31 1 12 25
o o A £ 7 £ A p i £
L4 >
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Realizarea si reprezentarea unei PCA
(Analiza comportamentului participantilor - ordonare indirecta)

c Canoco 3
B rile £

dit Project Data Analysis

ImE@h 78

Window

Help
i o~ Pl oo el @ | B g oadk b as|

optiunea:
qguick wizard mode

| Praoject: Behaviour_2020,c5p

Data tables:
Table Cases Vars Type i)
RV_Time &1 10 compos.
RV_Focus 61 1 compos.
Results 61 3 compos.
BV C 61 18 general M,
Add table ... Balets table
Analyses: Move selected: 5

Mew ... Madify .. Perfarm
Show Ciear Delele

Project ‘Behaviour_2020' saved, with size 30 KB

E R Type here to search

Canoco Adviser: Create New Analysis

Select data tables that can partidpate in suggested analyses

Results t_score composition of participants)
EV_C (EV M _subject values of participants)
EV_D (EVP_status values of partidpants)

cio c11]
lA 103 L

20
10
20
10

15
10

20
15
10
30

Cancel 19

Canoco Adviser: Create New Analysis ¥
lSeIect the analysis to be created: Tk e
= || Standard Analyses
i E Unconstrained (activities ~ | %) i

= ﬂ Specdialized Analyses

= | ] Handcrafted Analysis
[l Create customized
|} Import Canoco4 .COM file

10



Realizarea si reprezentarea unei PCA (2)

Analizam printr-o PCA
relatiile dintre RV si
(separat) dintre
participanti sub

aspectul perioadelor

de timp petrecute

in efectuarea activitatilor
Al-10

Aici: intelegeti de ce
vrem o PCA sinuo CA?

Deoarece gradientul este
scurt (2.7 SD).

Cititi ce va spune (scrie)
sfetnicul. Oricind vreti
dati clic si pe Help.

Este extrem de bine gindit!

Analysis Setup Wizard: Ordination Options

Ordination method
Method Linear Unimedal
Unconstrained (8 PCA (O ca (pca)
Constrained RDA CCA

Response data are compositional and have a gradient 2.7 SD units long, s0 a

linear method is recommended, The data contain 34,4% of zero values, If the

data are compositional in the strict senze [row sums do not carry information Re-advies
for the research guestion], a unimodal method would be also a reasonable

choice

Computed axes: | 4 |‘ Detrending Mo

Defrending Gptions:

Hybrid analysis | Mot performed

Response data transformation and standardization

Response data (activities) transformation | Log e

Log transformation formula: ¥' = |1 | =¥+ |1 |
Center and standardize by activities Center £

Center and standardize by particpants | Mone w

Downweight rare actvities

Help < Bad Cancel
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Summary | Graph 1 Graph 2

Analysed Data Summary

Cases: (61 partidpants

Response vars: |1E| RV _Time

summary of Results
Method: PCA
Total variation is 988.72832

Summary Table:

Rezumatul analizei PCA si diagrame de ordonare

(stanga)

(Jos):
PCA - utilizarea timpului de catre participanti (analiza

comportamentului acestora), in stanga pozitia RV si
in dreapta amplasarea participantilor in spatiul de ordonare

Statistic Axis 1 | Axis 2 | Axis 3 | Axis 4
igenvalues II:I.4?G? 0.1670 |0,0988 0.0700
Explained variation {cumulative) 47.67 |64.37 74.26 |81.25

oo

=

4_53

| % —
| = = 4 B3
| = ——
| =T

L]
| o

i 4 ’ﬂ

= i

-1.0 PCA Axis 1 1.0

Ty
= 1 \"_"-2
-
- O B
o8 A o
o i
ak 8 ,_;2- 13 ) o33 & 1
- & o o <] [ +] =
j me ¥ 1{.5{" 1290 ge@ ‘; 205 @
[ se o 28/, 9 o @210 e
- ' o a
o — £  "ong sy s e goow =
= e T a o o T .05
- 51 35 55 i e o
& 5 a v
o o :
Participant - ke 3 ol
B 8 (=8 =
] . & [FF% o
a = £
£
o 95
1w
4 =
= 2| %0
— | 4z 5B
#Ly ! ,
-15 PCA Axis 1 15

Cei din dreapta sunt atenti, cei din stanga pierd vremea si nu le prea pasa. Cine ia notite pune
si intrebari s1 nu pierde prea mult vremea cu altceva. Cei care intarzie sunt altii decat cei
care pierd vremea si tasteaza la smartphone (nu exista corelatie intre A1.3 s1 A7.3)



Varianta: amplasarea participantilor si a variabilelor de raspuns (comportamentul)
pe acelasi grafic.
Se adauga cu Graph — Advise on graphs ...—
— (selectati numai) RV _Time + participants diagram — Next —
— (deselectati optiunea) Place separable and optional components in distinct plots
— treceti cu OK si Finish de toate ferestrele urmatoare, nu inlocuiti graficul anterior...

(:). i
= 02
4 1.3
%
423 \ 2 4
Rezultatul ol e ';\;;%5:95(; 2pss & 083
PCA cuRV s1 3 AL
_ . g A 0545%9;;,; 5/ 59 734 0’032
participanti o wsiea e 1 o
el A E% g
144 ///41 @50
4 19 | 42
o L3 @
Schimbati numele L1038/ 52| &%

. s /A [ 4 7.3 RV_TIme
analizei (in proiect - £
fereastra Analyses) < | ——
in PCARV Time 1.0 PCA Axis 1 10| O




Analiza canonica (directa, constransa)

Exemplu: analiza RDA intre variabilele cantitative de
participare-atentie (RV_Time) si cele privind starea subiectilor (EV D)

Analysis Setup Wizard: Ordination Options

Ordination method

Select focal table for the new analysis: ! Method  Linear Unimodal
Unconstrained PCA CA{DCA)
1 Constrained (@) RDA Ocea

BV Time (EV Time com
Ev D (EV_D_status values of participants)

Response data are compositional and have a gradient 2.7 5D units long, so a
linear method is recommended. The data contain 34.4% of zero values, If the
data are compositional in the strict sense [row sums do not carry information
for the research question], a unimedal method would be also a reasonable

chaice

Computed axes: 4_|: Detrending None

Detrending Opbons. ..

Hybrid analysis | Not performed R

Response data transformation and standardization

Response data (RY_Time) transformation | Log ™
Log transformation formula: ¥' = |1 | vy |‘1
Center and standardize by RV_Time Center ~

Center and standardize by participants | Mone

Dowrmeight rare RY_Time

Help < Back Cancel
14
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Window Help
\Whole Page e & i

Summary | Graph 1 Graph 2

4l

Analysed Data Summary

Cases: [61 participants

Response vars: IlD RV _Time

Explanatory vars: |10 EV_D_Status [DF=10]

Summary of Results
Method: RDA

Total variation is 988.72832, explanatory variables account for 37, 19%:
(adjusted explained variation is 24.63%:)

Summary Table:

Statistic Axis 1 | Axis 2 | Axis 3 | Axis 4

0.2?20 0.0476 0.0220 0.0151

Explained variation {cumul 27,20 3196 34.16 35.67
Pseudo-canonical correlati 0.7602 0.5529 0.4925 0.5047
Explained fitted variation | 73.14 8594 91.85 9591

Copy Details

Permutation Test Results

Test on First Axis: Test on All Axes:

pseudo-F=1.9, P=0.001 pseudo-F=3.0, P=0.001

Histogram

Histogram

Fereastra de rezultate si aspectul general al paginii de proiect in Canoco 5.12. Rezumatul
(Summary) ne indica faptul ca 24.63% din variatia RV este explicata de catre EV care se refera
la starea subiectilor (adjusted explained variation is 24.63 %) iar relatiile dintre starea
subiectilor si RV sunt extrem de semnificative atat pentru prima axa (F=1.9, p=0.001) cat si
pentru toate axele (F=3.0, p=0.001); acestea s-au obtinut prin testul de permutari
Monte-Carlo. Schimbati numele analizei = RDA RV_Time~EV_D_Status



ol Doua variante de diagrame RDA:
un biplot (stanga) si un triplot (jos)

~ Pentru triplot, selectati in ordine:
2(% Graph — Triplots — with EV D
& In triplot putem identifica cu precizie
o loazele si nesimtitii, dar si pe cei

| interesati, precum si relatiile lor cu
= starile, respectiv cu variabilele de

T | DA A 1 - ~ raspuns (fiecare cifrd este un participant)
= 20

Loazele se cred bine crescute (D48 este
singurul care indica spre acestia), ceilalti
sunt mai modesti. Cei sub stres redus sau P
pozitiv si cu stare de confort financiar i
interactioneaza un timp mai indelungat 2
cu conferentiarul, cei care 1au notite mai Evr—
intens se bucura de sanatate si traiesc &>
intr-un mediu social pozitiv la servici. stun |8 Ry Time
Nu exista corelatie intre aprecierea =] Pan;pams

starii fizice si cea financiare. 10 | RDA Axis 1 ' 10| ©




Alte aplicatii si analize:

- Ce facem cu datele lipsa?

- Transformarea variabilelor numerice in factoriale si invers

- Transformarea tabelelor din compozitionale in generale si invers
- ?Cosmetizarea” graficelor, adaugarea, salvarea si exportul lor.

- Comparatie intre axele rezultate din analiza de ordonare
canonica si cea necanonica (directa si indirecta)

- Testarea axelor canonice

Conf. dr. . Sirbu - MDEM / AMV (BA 1) 17



Rezolvarea problemelor legate de date care lipsesc

1. Din meniul de tratare/management a datelor lipsa
- Intrati in tabelul cu pricina (care are valori lipsa, acum: unul oarecare)
- Data - Show project data - alegeti un tabel oarecare
- clic dreapta pe prima celula (gr1) de sus - stanga
- avetl optiuna Show missing values as empty sau as 'NA'
(daca aveti valori de zero s1 nu le vedeti, cu prima varianta
celulele goale primesc zero, 1ar cele care nu sunt zero sunt
date lipsa / in a doua varianta valorile lipsa devin 'NA'")

I%; Show missing values as 'NA'

mE

M| e
=] Replace missing values

- optiunea Set handling of missing values aduce pe ecran:—



Missing Values Treatment X

izsing values must be replaced or the entries containing them must be

Eemwed Obse rvatie:

efore analysis can proceed.

[ Jignore RV_Time with at least 1 ~  missing value(s)

NA semnifica non-available (indisponibil)

[+]ignore participants with at least l 1 i = missing value(s)

# semnifica un numar natural

Remaining MA entries
(®) replace with RV_Time average (most frequent level)

() replace with RV_Time median (most frequent level)

i) replace with zera value (base level)
Ok, Cancel Help

Set handling of missing values — Missing Values Treatment ofera mai multe
variante = 1gnora variabila, sau ignora participantul (articolul) cu cel putin #
valori lipsd; Pentru datele care raman: inlocuieste valorile lipsa cu valoarea
medie, mediana sau zero a variabileil respective. Atentie, functioneaza numai
daca celulele sunt goale (empty). Daca sunt deja zero, atunci nu vede valori
lipsa (de ex. la tabele de RV cu multe zerouri trebuie facuta diferenta dintre zero
s1 not available = NA).

Dupa selectie, intram in tabelul respectiv si selectam din meniul precedent:
Replace missing values = apare un mesaj si dam clic pe OK (comanda de
executare).



Transformarea variabilelor numerice in factoriale si invers

Exemplu: vrem sa schimbam sexul participantilor la studiu (C _16) din 0 s1 1 in
females/ males.
- Intram in Tabelul EV_C (daca nu il vedem: Data - Show project data ... -
clic pe eticheta C1 gri a variabilei (o selectam pe toatd), apoi clic dreapta tot acolo:

Epj Copy the EV_C_subject 'C_16' Ctri+C . ..
- copiaza variabila
of Cutthe EV_C_subject 'C_16' Ctrl+X  _ taie variabila
([ Paste EV_C_subject Ctrl+V - adaugd (mutd) variabila
i Delete the EV_C_subject 'C_16' - sterge variabila

- insereaza variabila copiata
- insereaza o variabila goala
- umple variabila cu valoarea ...

% Insert EV_C_subject from Chlipboard
B Insert empty EV_C_subject ...

B8 Fill the EV_C_subject 'C_16' with value .. - goleste variabila de valori
| Clear the EV_C_subject 'C_16' - alege precizia de afisare (ex.

1% Set display precision for the EV_C_subject 'C_16" ...

numarul de zecimale etc.)

- converteste variabila in factor
|
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Convert Mumeric Variables To Factors
Conversion Strategy

Each distinct value separately w

Threshold values and factor level names:

Relation | Threshold | Level name  Count

= i female 3t

£ i male| 30
Clear names

e o

Summary of 'C_18'

Average: [0,49180328 Median: [o
Mirimum: [0 Maximurmn: 1
q(0.25): [0 a(0.79): B

Mumber of unigue values: 2

Ok Cancel Help

ek~ PO T & - 7 A S T =1
g M BN N It EEiEeCTEd BV L -SHIEc - i
T o AR UIVERL SETELLERL B o UL A T

Alegerea ultimei optiuni din meniul precedent,
aduce pe ecran dialogul din stanga.

Intram in Level name si schimbam cele doua
celule in female, respectiv in male (ca in figura)

Dupa OK vom vedea ca variabila binara C 16
s-a transformat intr-o variabila factoriala cu doua
niveluri female/male.

In mod similar se transforma variabilele ordinale
In factoriale si invers, indiferent de numarul de niveluri.

Invers, daca acum dam clic-dreapta, pe
prima celula a variabilei transformate,
apare meniul din stanga cu alte optiuni:

ﬁﬂ Modify levels of EV_C_subject 'C_18' ...

ﬁ Expand into dummy variables

putem converti variabila factoriala in una
numerica (faceti asta, revenitila 0 si 1).

Sau, putem modifica (adauga etc.) nivelurile, putem desface variabila
factoriala in variabile substitutive (fiecare nivel se transforma intr-o variabila
binard; vor fi atatea noi variabile binare, cate niveluri are variabila categoriald)



Exemplu: tranformati variabila factoriald C_25 (domeniul la care se incadreaza
facultatea absolvita, cu nivelurile A, B, C sau D) in patru
variabile substitutive (dummy)

Apoi, procedati invers: adunati cele 4 variabile substitutive intr-una factoriala

- clic dreapta pe eticheta gri (prima celuld a variabilei C_25)

- alegeti Expand into dummy variables”

- vedeti ca in tabel au aparut patru variabile noi, corespunzand cu nivelurile
variabilei originale, care au primit fiecare numele nivelului si care contin
valori de 0 s1 1 (evident cand una are valoare 1 intr-un articol, toate celelalte sunt 0)

- cu clic stanga pe etichetele gri marcati cele patru variabile (A, B, C si D)

- clic dreapta si din meniul pop-up selectati *Aggregate dummy variables”

- schimbati numele adaugat de program (eticheta) LEVELS in vechiul nume: C 25

- terminat acest exercitiu. Intrebari?



Transformarea tabelelor din compozitionale in generale si invers

- De obicel se face 1nainte de analiza, atunci cand este cazul sau cand metoda o cere.
- De exemplu vreti sd analizati relatii intre o variabila sau mai multe, dintr-un tabel
de tip compozitional, cu un tabel (variabile) de acelasi tip. Daca incercati
sa faceti o analiza de ordonare directa (RDA de obicei), veti primi un mesaj de
eroare. Va trebui sa definiti una dintre matrici ca fiind generala, pentru a
permite realizarea analizei si aparitia meniurilor adecvate, chiar daca nu
este de acest tip.
- In alte cazuri poate vreti si schimbati matricile intre ele (reverse analysis) - si
atunci va trebui sa schimbati tipul celor doua tabele.
- Modificarea se face foarte usor: clic dreapta pe prima celula gri a tabelului (stanga

sus) - de aici schimbati tipul tabelului

¥ Change table kind to 'compositional A/(compozi!:ional in general sau invers)

. S - aici avetl optiuni de transformare
}3 Transformation and standardization«—— . H Opt L
i s1 standardizare (pe langa cele care se

pot alege in timpul analizelor)
\ - de aici schimbati numele sau atribute

ale tabelulu1 / matricii / datelor.

Change table name or terms



Prelucrarea (cosmetizarea) graficelor

- Nu stim ce sa facem cu graficul RDA precedent (triplotul), cum sa-1
interpretam etc. Cereti ajutor (colacul de salvare = help pentru grafice)

e 2@ Q2 RIKFNSE

Sumrmary

Graph 1 | Graph 2

Q

—

RDA Axis 2

-10

| Describe Graph Contents X

i’arrir:ipants—R\'_Time—E\'_D_status triplot, axes 1 and 2
Score scaling is focused on RV _Time scores (standardized).

There are three types of scores in this plot. Following text describes how to interpret them separately
and in their combinations. Most interpretations are followed by simple illustrative diagrams.

EV D status arrows: each arrow (usually representing a numeric variable) points in the direction of
the steepest increase of EV._ D status values. The angle between arrows (alpha) indicates the
correlation between individual EV._D_status. More precisely, we can read the approximated
correlations of one EV_D status (X1) with the others (X2, X3, X4) by projecting their arrowheads
onto the imaginary line running in the direction of that variable's arrow. The coordinates (scores) of an
arrow-tip are correlations of the corresponding EV D status with the two ordination axes.

i 0

= -

X1 X3 X1

“ J

X2 - o X2

-1.5
-1.5

RV _Time arvows: Each arrow points in the direction of steepest increase of the valies for the
corresponding RV_Time_ The angle between arrows (alpha) indicates the correlation between the .

QK Help Copy




- Am obtinut un grafic prea incarcat: in PCA deja realizat (triplot), vrem sd mai

reducem numarul de participanti si de variabile
- Mergeti pe graficul cu pricina (PCA triplot)
- Selectati Analysis — Plot creation options —

- in meniul care apare puteti selecta de ex. 6 variabile si vreo 25 de participanti,

Plot Settings

o General
iRV _Time Selection
i Partidpant Selection

ot

Fitinto ordination space

On both displayed axes:

wun [00_J2

show at most = best fitting participants

S to | 100.0 [ %

On harizontal axis:

at least : %o

Selected participants

There are no enforced or suppressed participants

25 participants pass the above rules

Display

- aveti la dispozitie si alte posibilitati
- dacd ordonarea este directd aveti un meniu si pentru variabilele explicative
(Re-create Graph)

- refaceti graficul, cu:

~3
= -

Q ]

—

PCA Axis 2

<
=

02
413
A 23
L \ 18 3 o0
. O QO
\ O 48
\4 _\L2
433-—_ 400 Q%E‘)\\ ss ¥
18 2o & 25 sl
g2328 7
54 / 0032
Y.
=)
//// &
/ 42
A4 103%) &0
L1635 44 56
A 73
10 PCA Axis 1 ks



Alta varianta: Advise on graphs

- alegeti graficul si reduceti variabilele cu

limit to ... by fit.

Cosmetizarea graficului - directa (cateva idei) - selectati o RDA oarecare
- mutarea unei etichete: clic and drag (label) - pentru decongestionarea unei zone

- clic-dreapta (pe o eticheta de exemplu) s1 Select suchlike - selecteaza obiecte de
acelasi gen (de exemplu numai etichetele variabilelor de raspuns), sau

- clic-dreapta s1 Select similar - selecteaza toate obiectele similare (toate etichetele de
exemplu), dupa care puteti modifica / deschide meniul de atribute etc., sau

- puteti selecta cu Ctrl+clic mai multe (anumite) obiecte si le modificati...

—a2m Rk Y

Attribute Editor

= Qutline | & Fil 7. Symbol | A Font
Outline color
. [Jabsent Custom ... Opacity ...

Select color from palette:

Attribute editor BEEEE =
-1 1 1 8 B
HEE BEN
T AN

Soid | lme [0.0020 |5 units wide

Close il Help

Puteti modifica obiectele
selectate: culoarea conturului,
interiorul figurii, fontul s1
dimensiunea acestuia, culoarea,
stilul liniilor, grosimea etc.

/ Apply pentru retinerea

modificarilor si inchideti cu
Close



- Clic dreapta s1 Set zoom - mariti anumite zone ale graficului pentru modificari
fine (amanunte etc.)
- Selectare (simplad sau multipla) urmata de tasta Delete - stergeti obiecte
- Mutare legenda: clic + drag (manual / sau stergerea acesteia cu Delete).
=3

- Recreate Graph (daca o dati in bard) =

dar: grija, veti pierde modificarile anterioare, daca nu salvati inainte!
- Modificarea amplitudinii (domeniului) variabilelor si obiectelor (axelor) = din
Recreate Graph si dati un factor de scalare diferit pentru scorurile variabilelor.
- Modificarea amplitudinii axelor graficului = clic pe Fereastra de Axe si dati
valorile noilor axe: B ca x

1 Axes
-!_ — (JResetrange (8 Use the range specified below
-
1 _ . .
Horizontal:  |-1 | to |1

Vertical: 1 | o |1

oK Cancel Help

- Selectia unei EV = D 47 si clic dreapta, aleget1 Attribute Plot s1 cereti de ex.
Loess model — local linear (vedeti cum se modifica aprecierea starii finanicare

a participantilor in spatiul de ordonare) + at i s
- stergerea unui grafic cu Graph — Delete graph. j A /’l f*
- Adaugare (din meniul de sus) etichete, sageata, linie, rigla etc.

- Undo = Edit — Undo sau Ctrl+Z, Redo — Ctrl + Y.



Comparatia intre axele rezultate din analiza canonica
si din cea necanonica (directa si indirecta) PCA vs. RDA
recapitulare (lucru individual - interpretati)

Compare PCA RDA RV Time ~EV_D

Comparison

Summary Graph 1 Graph 2

Following table allows you to evaluate importance of individual axes of
constrained and unconstrained ordination applied to the same response
data. Optional colouring of second row reflects comparison of
unconstrained axes with broken stick model,

1 2 3 4

27.20 476 220 |1.51

Explained by unconstrained axis [3] 47.67 -_

Efficiency of constrained axis [l 57.06 (23,49 22.24 21.59

Cross-correlation of constrained (in rows) and unconstrained (columns) axes

Axis 1
Axis 2
Axis 3
Axis 4

Copy

| Axis 1
| .75
|-0.02
[-0.00

0.01

Help

Axis 2 | Axis 3 | Axis 4
006 001 -0.08
0.50 006 40.07
0.06° 041 | 0.05
0.00 010 40,02



Testarea axelor canonice (constranse)
(recapitulare - interpretati)
Test-constr-axes (RDA RV_Time ~ EV_D)

Axes significance

Following table summarizes the results of testing individual constrained
axes of a constrained analysis. Colouring in the first row (with
percentage of total variation explained by particular axis) reflects the P
values shown in the third row.,

1 2 3 4
Explained by constrained axis [%:] 27.20 476 2,20 .51
Pseudo-F value 1.9 0.4 0.2 0.2
P value 0,001  0.493c  0.981 0,997

Copy Help




Selectia unei variabile explicative si testarea unei ipoteze:

Ho: Nu exista nici o relatie intre facultatea in care lucreaza/invata participantii
si variabilele de raspuns (comportamentul participantilor)

- Selectam numai variabila C28 (facultatea in care lucreaza/invata) care are valorile
A, B, Csau D si RV_Time (timpii petrecuti pentru a face ceva anume).

Solicitam din nou o analiza canonicd (mai jos succesiunea capturilor de ecran):

@ Canoco 5 - [Analysis RDA RV_Time ~ EV Status]

Select focal table for the new analysis:

L rEs: Select data tables that can participate in suggested analyses
e _ [ RV Time (RV Time compositon of particpants)
s o o B | RV_Focus (Foous_score composition of particpants) | > |
il R S Results (Result_score composition of participants) selectam care este tabelul
: - YIEVE V£ Sbeck vavesafpesiopens) asupra caruia se concentreaza
e, | (B » EV_D (EV_D_status values of participants) . . .
-~ o analiza (focal table) = cel cu timpi.
o selectam numai tabelele de date Ty ‘
. A - = ,_: Standard Analyses
dorlte’ In acest caz pe rloadEIe de | B Cmpar-consh'aind-l.lnconh’ained '-s'_'l'lme ~ EV_C_Subject vs, RV_Time ~ [EV_C_Subject])
I B Gw_‘rme-_c_j —__
timp si tabelul C care se referi la o e
. D Unconstrained {RV_Time ~ | *)
_ d ate Ie d esp re su blect [ Unconstrained-covariates (RY_Tme ~ | EV_C_Subject)
™ Unconstrained-suppl-vars (RV_Time ~ [EV_C_Subject] | ¥
@ Modify 7 [ ] Variation Partitioning Analyses

[ Create new analysis in this projed £l 1_: Advanced Constrained Analyses
\ + l_-': Specialized Analyses
Selectam analiza (Constrained ...) din

clic pe New meniul de Standard Analysis




Analysis Setup Wizard: Selection of explanatory variables *
Explanatory Data

Table: EV_C_Subject Uzed as:  explanatory variables E\I_C_subject - 'E"."_C' table

Move the explanatory variables to be ignored into the left-hand list

Advanced role ... grouped Define grouping ...
Ignore explanatory variables: Use explanatory variables:

[ I
iCJG j&-2 Select explanatory variables ("EV_C_subject”) to use

|c18 [ befine interactions of explanatory variables ("EV_C_subject”)

|c_22 Response x explanatory variables table: | Mot created w

= Solicitam deschiderea optiunii de selectie

- (aici 1n sensul de alegere voluntara)

a predictorilor si alegem numai variabila

C 28 (in lista din dreapta), pe celelalte

le mutam 1in lista din stanga (cu clict+drag si
e e Ot ~ sageata stanga). Trecerea de la o fereastra
B s G O ~laalta in decursul analizei se face cu clic

oo | [ <o == pe Next. Oricand vrem ne putem intoarce

la o fereastra anterioara ca sa schimbam
optiunile (Back), putem cere ajutor (Help)
: .. sau putem anula (Cancel). Softul este
Denumirea analizei: prevazut cu un sfetnic smecher s1 mai
RDA C_28 ~RV_Timp ager decat utilizatorul, in majoritatea

cazurilor.
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In fereastra urmitoare sfetnicul expert
ne anunta ca a verificat si - deoarece
datele noastre sunt compozitionale si cel
mai lung gradient este 2.7 SD (sub 3) -
ne recomanda sa utilizam un model
liniar (adica RDA, cum este deja
preselectat), dar daca datele noastre sunt
compozitionale in sens strict, adica suma

Analysis Setup Wizard: Ordination Opticons

Ordination method

Method Linear Unimodal

Unconstrained
(®RDA

Constrained {JECA

Response data are compositional and have a gradient 2.7 5D units long, so a
linear methed is recommended. The data contain 34.4% of zero values, If the
data are compositional in the strict sense [row sums do not carry information
for the research question], a unimodal method would be also a reasonable
choice

Computed axes: E : ]

Detrending Noae

Hybrid analysis | Mot performed -

Response data transformation and standardization

Response data (RV_Time) transformation | Log w

pe randuri (pe articole) a valorilor nu
poartad informatii importante pentru
cercetare, atunci nu murim daca folosim
st un model unimodal. Problema este

ci DACA avem numai valori de zero pe
cate o intreaga linie la RV,

pierdem informatia (modelele unimodale
elimind probele nule) 1ar suma noastra pe
articole (cat timp insumat face ceva participantul) poate fi sugestiva in intrebarile care
le mai putem identifica pe parcurs. Deci: suntem de acord cu RDA, ca si cu alte sugestii
ale expertului (logaritmarea datelor si centrarea pe coloane, adica pe variabile)

Stiinta inseamna sa punem noi §1 noi intrebari. Analiza datelor nu

se face automat ci1 treptat, prin no1 intrebari, raspunsuri s1 noi idei.
Conf. dr. I. Sirbu - MDEM / AMV (BA I) 32

Log transformation formula: ¥' = il ! 2 il

Center and standardize by RV_Time Center R

Center and standardize by partidipants | MNone £

Dowrweight rare RV_Time

Help < Back Cancel



Test or Explore Predictor Effects
() Mot performed

(O Al constrained axes test
t:i First constrained axis test
(®) Both above tests performed

Permutation Test Parameters

(®) Unrestricted permutations
t:i‘nme series or linear transects
() Rectangular grids

() Hierarchical desian

() Read from file

Din fereastra de rezumat al rezultatelor
primim vestea (proastd) ca respingem

(O Forward selection of expl. variables

() Summarize effects of expl. variables

1=
Number of permutations: [999 (=

Random number generator seeds:

23239 |and rﬁ_—l Randomize
Blocks defined by

covariates

[]Leverage correction of residuals

ipoteza nula atat pentru prima axa
cat si pentru toate axele canonice,

adica exista o relatie semnificativa

Putem solicita sau schimba testarea sau investigarea
efectelor predictive ale EV, putem selecta

tipul de permutari in cazul unor designuri mai
complexe si - asta meritd sd o facem - marim numarul
de permutari, de exemplu la 999.

Summary  Graph 1 Graph 2 | Graph 3 Graph 4 | Graph 5

Analysed Data Summary

Cases: 51 participants

Response vars: 10 RV_Time

Explanatory vars: |1 EV_C_Subject [DF=7]

summary of Results
Method: RDA

Total variation is 988, 72832, explanatory variables account for 36, 29%:

intre facultate si comportarea / atentia Coq

participantilor.

Facultatea la care lucreaza/invata
participantii explica 32.94%

(adjusted explained variation) din variatia

in RV _timpi alocati pentru diverse
activitati. Stim ca exista relatii
semnificative, deoarece atat pentru
prima axa cat si pentru toate axele
probabilitatile ca ipoteza nula sa fie adevarata sunt de 0.001, adica valoarea minima.

Summary Table:
Statistic Axis 1 | Axis2 | Axis 3 | Axis 4
Eigenvalues 0.3259 0.0266 0.0104 0.1923
Explained variation [cumulative) 32,59 35.25 '36.29 |55.52
P=eudo-canonical correlation 0.8336 0.4721 0.3150 0.0000

Explained fitted variation (cumulative) 89.82 97.15 100.00

Copy Details

Permutation Test Results
Test on First Axis: Teston All Axes:
pseudo-F=9,2, P=0.001 pseudo-F=10.8, P=0.001
Histogram Histogram
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RDA Axis 2
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0.3
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-1.0 RDA Axis 1 1.0 -

S1 1atd una dintre numeroasele posibilitati de 1lustrare a diagramei

de ordonare RDA pentru comportamentul in timpul cursului s1 facultatile
din care provin participantii (EV). Cei de la facultatea A sunt interesati si
bine crescuti (1au notite, discuta cu conferentiarul), B s1 C sunt cam
“perpendicular1” (atat la propriu cat si la figurat), B tind sa intarzie mai
mult, C sunt mai agitati. D sunt tipicii je m'en fiche, adica ...



Daca am aflat aceste lucruri si le-am testat, ne putem intreba altceva.

(vedeti cum difera munca de cercetare de cea de secretara sau de contabil?
Noi nu avem ce face cu rapoarte standard si nu lasam intrebari in aer, nu lasam
pe nimeni sa interfereze negativ cu noti si datele noastre. Lucrul cu datele nu

este cu nimic mai prejos sau mai putin interesant decat faza de elaborare a ideilor
st de colectare a datelor in teren, societate sau laborator. Fiti deschisi la minte s1
conduceti cercetarea in functie de rezultatele intermediare. Pastrati rezerve si nu
va cramponati de o singura ipoteza: poate plecati la drum cu 10 intrebari, nu veti
raspunde la nic1 una, ipotezele voastre preferate ajung la gunoi, dar va treziti cu
un raspuns la o intrebare pe care nici nu v-ati gandit sa o puneti. Daca aveti imbecili
in jurul vostru, care nu va inteleg sau va pun piedici, ...rezolvati-i!)

Noua Intrebare: daca facultatea la care lucreaza, sau in care invata participantii,
are un asemenea efect asupra comportamentului (s1 a expresiel bunului simt),

ce rol au toate celelalte insusiri personale din C (atentie: NU datele despre stare,
din sectiunea D) dupa ce scoatem efectul si variatia explicata de catre facultate
(... partial-out the school’s effect and explained variation)

Metoda: Declaram Facultatea in care lucreaza/invata (C_28) drept covariata si
solicitam o analiza partiala (Constrained-partial... ) din meniul de
Advanced Constrained Analysis



[# L.: Variation Partitioning Analyses

= 2] Advanced Constrained Analyses = = —
|}| Compare-constrained-unconstrained-partial (RY_Time ~ EV_C_Subject | EV_C_Subject vs. RV_Time ~ [EV_C_Subject] | Ev Selectam O noua anallza,
I Constrained-partial {RV_Time ~ EV_C_Subject | EV_C_Subject)

[ Constrained-supplementary (RV_Time ~ EV_C_Suhject + [EV_C_Subject]) men!:lnem Selectla tabelelOI',
m Interactive-forward-selection-covariates (RV_Time ~EV_C_Subject | EV_C_Subject) = —
[ Principal-response-curves-first-set (RY_Time ~ EV_C_Subject]®) daI' Optam pentl'll 0 anallZa
B Principalresponse-curves-first-set-CCA-based (RV_Time ~ EY_C_Subject]®) ——— 5 = .
B Principal-response-curvesd-sets (RY_Time ~ EV_C_Subject]*) canonica pal'tlala (adlca,
[ Principal-response-curves-N-sets-CCA-based {RV_Time ~ EV_C_Subject]®) o & o
B Show-highdeverages (RV_Time ~EV_C_Subject) cu COVal’lata/COVal'latE).
B Test-constr-axes-covariates (RY_Time ~EV_C_Subject | EV_C_Subject)

: Numele posibil al analizei (scrieti in Analyses):

L e RDA partial RV _Time ~EV_C | C 28 covariate

Groups of

Selectam variabilele explicative, adica
toate din sectiunea C mai putin C28
si care se refera la facultatea

p artic ip antului Analysis Setup Wizard: Definition of Groups
o
i To define the groups, please select each group in turn from the folloming st and
(Adica: sus - dati
.
s

2]
e
Ly

Groups of '¥_C_stbject” | Explanatary Variables
from BV _C deta table. |

clic pe Explanatory

Variabiles si (jos/stanga)

selectati toate, mai putin

C28 si le mutati cu >> in

s e i dreapta, la Members. Din
nou, mergeti sus, selectati

AOpAANRGANASAaNNAN
g P b e b e g g ey

HEmEoaEaiRERN

Poal: Members:

c®

Help < Back Cancel

Covariates si la Me
in lista de covariate, vom muta numai C28
Order of EV_C_subject: (®) original () alphabetical

(in stanga Pool se refera la toata gramada de variabile). e O @1
= Next. Conf. dr. I. Sirbu - MDEM / AMV (BA 1) o e Tas




Summary

Analysed Data Summary

Cases: 1 participants

S Rezultatele ne aratd ca numai
Explanatory vars: {17 EV_C_subject [DF=19] testul pentru prima axé este
Covariates: |1 EV_C_subject [DF=3] = 5 5
marginal semnificativ

Summary of Results ea o

M la probabilitatea P=0.066

artial variation is 629. , explanatory variables account for 36, 54% 5 A 5

?adjzsted Ex::lained izr?:':;sis TBUT?):'V R (ma'l mare decat nlvelul tOlerat
el uzual de 0.05). Testul pe toate

Statistic Axis 1 | Axis 2 | Axis 3 | Axis 4 . o

ST 0.0871 D,0466 0,0295 0,0197 aXele este nesemnlﬁcatlv.

Explained variation (cumul 15,25 22,57 27,19 30,28 . . A

Pseudo-canonical correlati 0. 7293 0,6252 0.6302 0,5257 Varlatla ln RV (Comportament)
Explained fitted variation ' 41,73 6177 7442 8287 eXpllcaté de Celelalte Varlablle dln

sectiunea C (dupa extragerea
e efectului covariatei) este de numai
Teston Frst s 4.8%, deci mica s1 numai marginal
pseudo-F=0.4, P=0.066 . o

semnificativa.

Copy Details

Histogram

Devine clar ca institutia in care isi desfasoara activitatea subiectul are un rol determinant,
prin comparatie, cu celelalte variabile din aceasta sectiune.

DAR NU UITATI! EXISTA SI SECTIUNEA D cu variabile despre starea subiectului,
deci nu va grabiti sa emiteti sentinte la modul absolut, ca s-ar putea sa fie si alti factori
care explici rispunsurile. Inci nu am verificat, comparativ, ce influente au EV din C
si, separat, din D asupra comportamentului exprimat.



O alta problema: selectia unei (unor) variabile poate ascunde efectul altora!
De aceea merita sa consideram ce se intampla cu datele noastre si in absenta
variabilelor selectate de soft sau a celor asupra carora ne-am concentrat
analiza, firi a le lua ca si covariate! TOTUL DEPINDE DE INTREBARI:

DE EXEMPLU: Variabilele C30-36 (gradul didactic, punctajele SIEPAS,
indicii Hirsch-WQOS) ar putea explica (in absenta facultatii sau a altor
variabile EV) comportamentul participantilor?

Metoda: Pastram ca RV sectiunea A, timpii petrecuti intr-o activitate (A .3 = RV_Time)
- SELECTAM din sectiunea C numai variabilele de la 30 (grad didactic) si pana

la 36 (nr. lucrari publicate in ultimii 5 ani vizibile in WOS All Collections)

- Realizam o RDA: rezumatul este redat mat jos:

Method: RDA

Total variation is 988.72832, explanatory variables account for 21.00%
(adjusted explained variation is 10, 56%%)

Summary Table:

Statistic Axis 1 | Axis 2 | Axis 3 | Axis 4
igenvalues 0,1173 0.045% 0.0211 0.0113

Cele 7 variabile din sectiunea C explica 10.56% e un w7 ss 2o

din variatia RV, iar P sunt sub nivelul critic i ey
atat pentru prima cat s1 pentru toate axele.
DECI AFIRMAM O RELATIE Permutation Test Results

SEMNIFICATIVA INTRE VARIABILE! e S

Histogram Histogram



1.0

RDA Axis 2

-04

A 33—
E! ,/
7
A 423 _ i 4 0.3 i
A 5.3 ‘/” ,// = EV_C subject
' &
/463 _
A4 7.3 » RV _Time
-0.6 RDA Axis 1 06 —-

Cei cu success in publicare s1 recunoastere sunt atenti si activi,

dar nu 1au neaparat notite. Cei cu grad didactic mare s1 SIEPAS mai ridicat,
sunt pozitiv, dar relativ slab, corelati cu valoarea cercetarii si a recunoastertii,
intarzie sau pleaca mai devreme si nu iau notitie.

Valori ridicate la toate EV alese (grad didactic, valoarea cercetarii, vizibilitate,
citari etc.) sunt negativ relationate cu agitarea si tastarea la smartphone-uri.



Analize de ordonare canonica partiale cu grupuri de predictori si de covariate

- Introduceti din Excel si tabelul cu EV_C+D (acelasi nume si pentru variabile)
Cum explica datele obiective despre subiecti (tabel C) comportamentul, daca a fost indepartat
efectul autoaprecierii starii (subiective) a participantilor (tabel D = covariate).

Metoda Partial RDA cu toate C ca Explanatory variables si toate D ca si Covariates.

Analysis Setup Wizard: Definition of Groups Summary

Analysed Data Summary

Cases: 5 1 partidpants

Response vars: (10 RV_Time

Explanatory vars: |13 subjects_status [DF=27]

Covariates: |10 subjects_status [DF=10]

Summary of Results

Method: partial ROA

Partial variation is 621.02883, explanatory variables account for 50.73%
{adjusted explained variation is 12.03%)

Summary Table:
Statistic Axis 1 | Axis2 | Axis 3 | Axis &4
Eigenvalues 0.1336 0.0755 0.0344 0.0270
Order of subjects_status: @ original - O alphabetical
Labels of subjects_status: @short (O ful Explained variation (cumulative) 2126 33.29 3877 43.07
Pseudo-canonical correlation 0.7939 0.7995 0.7086 0.8061
Help Batk MNext > Cancel
# Explained fitted variation {cumulative) 4191 65.61 7641 84.89
Analysis Setup Wizard: Definition of Groups 3
o define the groups, please select each group in tum from the following ist an

Copy Details

Permutation Test Results
Test on First Axis: Teston All Axes:
peeudoF=0.3, P=0.062 pseudoF=1.3, P=0.036
lembers:
Histogram Histogram

Datele C explica 12% din variatia in raspuns, dupa
indepartarea variatiei explicate de stare (D), relatia fiind

——om | semnificativa pentru toate axele (marginal si pentru prlma)
o e sthss @l Oabubet Conf. dr. I. Sirbu - MDEM / AMV (BA I)

Labels of subjects_status: @short O ful




Analize de ordonare canonica partiale cu grupuri de predictori si de covariate

(partea a 2-a sau intrebarea inversa)

Cum explica datele (obiective) despre subiect comportamentul, daca a fost
Iindepartat efectul starii (subiective) a subiectilor?

Invers fata de analiza de mai sus: RDA RV_Timp ~EV_D | EV_C covariates
Metoda = Partial RDA cu toate D ca Explanatory variables si toate C ca si Covariates.

Summary

Analysed Data Summary

Cages: |1 particpants

Response vars: 10 RV_Time

Explanatory vars: |10 subjects_status [DF=10]

Covariates: |18 subjects_status [DF=22]

Summary of Results

Method: partial RDA

Partial variation is 399.77472, explanatory variables account for 23.47%
(adjusted explained variation is  0.00%)

Summary Table:

Statistic Axis 1 | Axis 2 | Axis 3 | Axis 4

0.0302 0.0257 0.0151 0.0120

Explained variation {cumul 7.46 i3.82 17.55 20.53
Pseudo-canonical correlati 0.6299 10,5512 10,5335 0.5425

Explained fitted variation | 31.80 58.88 74.80 &7.47

Copy Details

Permutation Test Results
Test on First Axis: Test on All Axes:

pseudo-F=0.2, P=0.391 pseudo-F=0.9, P=0.766

Histogram Histogram

Rezultat:

Autoaprecierea subiectilor

nu are nici o valoare, dupa ce am
indepartat partea de variatie
(obiectiva) explicata de datele despre
acestia. Variatia ajustata este de

0% 1ar modelul este nesemnificativ

(p > 0.7 ambele variante).

Reamintim ca in analiza fara
covariate, autoaprecierea starii
(variabilele EV D) explicau cca. 23%
din comportament in mod semnificativ.



Selectia predictorilor (EV) si testarea efectului
lor in analizele canonice (recapitulare).
Doua metode:

1. testarea post-hoc a efectelor predictorilor
(simple si conditionale = simple vs. conditional
term effects) - se aplica dupa studiu, sau dupa
obtinerea datelor intr-o etapa oarecare.

2. selectia si testarea progresiva interactiva
(interactive forward selection) a predictorilor

- se aplica pe studii pilot sau inainte de lucru
efectiv la proiect.



La ce ajuta selectia si testarea EV?
La interpretarea rezultatelor s1 explicarea consecintelor.

La selectia variabilelor EV care explica cel mai bine RV si
asupra carora merita sa ne concentram atenftia.

La salvarea de timp si bani in continuarea studiului, prin
eliminarea observatiilor/masuratorilor mutile.

La oprirea studiului sau refacerea acestuia cand vedem
ca nu avem rezultate (ne ajuta si coeficientul de determinare
in acest sens).

Putem sa selectam variabilele explicative inainte de analize
s1 de construirea sau utilizarea modelului? Da!
Recomandabil!



1. Testarea efectelor variabilelor explicative
(post hoc, rezumativ)

- Refacem analiza de ordonare canonica RDA RV _Time ~EV_D
(sau modificam o clona a acesteia: RDA Effects tested RV _ ...)

- Selectam in fereastra de testare optiunea

Summarize effects of expl variables

Analysis Setup Wizard: Testing and Stepwise selection

Test or Explore Predictor Effects

() Mot performed {_) Forward selection of expl, variables
() All constrained axes test (®) Summarize effects of expl. variables
D First constrained axis test

(") Both above tests performed




Rezultatele testarii efectelor RDA RV _Time A~ EV_D (simple si conditionale, p(adj) contine
valorile corectate ale probabilitatii pentru testari multiple)
(false discovery rate)
Efectele simple sunt toate semnificative, efectul conditional indica numai D 48 ca fiind semnificativa,
(aprecierea starii de buna crestere), iar starea financiara si calitatea somnului
sunt marginal semnificative

Simple Term Effects: Conditional Term Effects:

Explains Explains
Name % pseudo-F P P(adj) Name % pseudo-F P P(adj)
D 48 22.4 17.1 0.001 0.005D 48 22.4 17.1 0.001 0.01
D 47 14.8 10.2 0.001 0.005D_47 3.7 2.9 0.015 0.07333
D_44 8.2 5.3 0.002 0.005D_38 3.4 2.8 0.022 0.07333

D_46 7.8 5 0.004 0.008-----
D_38 7.4 4.7 0.002 0.005-----
D_45 6.4 4 0.009 0.015-----
D_41 5.1 3.2 0.024 0.02778-----
D_43 4.9 3.1 0.025 0.02778-----
D_39 4.9 3 0.025 0.02778-----
D_40 4.8 3 0.028 0.028-----



Rezultatele testarii efectelor pentru RDA RV_Time ~EV_C (selectie)

Simple Term Effects: Conditional Term Effects:

Explains Explains
Name % pseudo-F P P(adj) Name % pseudo-F P P(adj)
C _28.A 23.6 18.3 0.001 0.00367C_28.A 23.65 18.3 0.001 0.011
C_28.D 18.4 13.3 0.001 0.00367C_28.D 9.17 7.9 0.001 0.011
C 25.A 17 12.1 0.001 0.00367C_30 4.14 3.7 0.003 0.0165
C _25.D 13.6 9.3 0.001 0.00367C_28.B 3.52 3.3 0.002 0.01467

c 21 11.1 73 0001 0.00367 CHECICHN S s ERnew Enknewn
C_20 104 68 0002 0006200 G 0
C 37 9.5 62 0001 0.00367CHacnN R ooE Bosssey
C_19 7.9 51 0.004 0.0097sCHocIDNN IINNISE RIS IonY o
C 22 6.7 42 0004 0.00973CHcHN INES] DE NONEY Novses
C 33 5.7 3.6 0012  0.0264 CHOSICHN N2 D OREE oEs
C 35 4.6 29 0037 0.06431 CHSCHNNN IINNINIG D N0RSE oEs

Din testarea efectului conditional (variabile selectate si testate dupa ce efectul celor
selectate anterior a fost indepartat, ca si covariate) rezulta ca facultatea in care
lucreaza subiectul si gradul didactic explica cel mai mult si semnificativ comportamentul.

Conf. dr. . Sirbu - MDEM / AMV (BA 1) 46



Metoda a 2-a, de Selectie Interactiva Progresiva (Forward Selection)

Incarcam primul exercitiu (atentia si comportamentul participantilor), rimanem la
RV_Time timp11 masurati st EV_D starea participantilor (tabelul D). Selectam:

Select data tables that can partidpate in suggested analyses

.......................................................................................................................................

RV _Focus (Focus_score composition of partidpants) o | n drul .
Results (Result_score composition of partidpants) Dupa care putem selecta in cadrul unei

EV_C (EV_C_subject values of partidpants) analize RDA similare cu cea realizate
v E! i icipants) L
Siped e i ey anterior, fie:
A : Forward selection of expl. variables
din fereastra Testing and Stepwise selection...

Test or Explore Predictor Effects

(") Not performed (®) Forward selection of expl. variables
{3 all constrained axes test () Summarize effects of expl. variables
() First constrained axis test

{_) Both above tests performed

fie (si este recomandabil) sa selectam o alta analiza din meniul de Standard Analysis:

. Select the analysis to be created:
= L_: Standard Analyses
[™ Compare-constrained-unconstrained (RYV_Time ~ EV_D_Status vs, RV_Time ~ [EV_D_5tatus])

[3 Constraned (R Tme £ o) Interactive-forward-selection (.... )

B Interactive-forward-selection (RV_Time ~EV_D_Status)

LN Pastram ambele tabele selectate si
o [ Varaton e s alegem tabelul cu RV _timpi ca central.

£zl |3 Advanced Constrained Analyses
£zl |3 Specialized Analyses
=l : Handcrafted Analysis

|:6i Create customized

|}; Import Canoco4 .COM file



Dupa Finish, aflam ca analiza comporta doi pasi: mai intai se
executa un test global de permutari, prin care softul afla cat din
variatia RV este explicata de EV, dupa care evalueaza pe rand
variabilele, sub aspectul atat al efectului conditional,

cat (%) explica fiecare variabila nou propusa spre adaugare pe langa
variatia deja explicata de catre variabila (variabilele) selectata(e)
anterior, cat si al probabilitatii (P), respectiv P=ajustat,

de semnificatie al acesteia (acestora).

Acest proces are un caracter interactiv (voi hotarati ce faceti si cat)

s1 sunt conditi1 de oprire: (1) fie cand p-adj trece de 0.05, fie (2)

- daca sunteti mai generosi si harnici, dar s-ar putea sa aveti probleme
cu referentii: 0.05 <p-adj <0.1 dar p<0.035, fie (3) suntet1 anuntati ca,
prin selectia predictorului, care tocmai este in fruntea liste1, veti depasi
variabilitatea totala explicata in model de catre EV, fie (4) totul 1ese

pe dos fata de cum va asteptati si va taiati venele.



Forward Selection Step =
Candidate Terms
Name Contribution % F P P{adi) "
lo_ss [ 603 | :7.1] 0001 [ o0.005 |
b_47 39.7 10.2 0.001 0.005
D 44 221 5.3 0.ooz 0.005
D 46 20.9 50 0.004 0,003
L == ) Ann A7 noana N onAnc vi

Include Stop Help

Indude while factor

Term Contribution
All considered variables explain together 37.2%: of total variation '

Out of thiz variation, the highlighted term would contribute 60.3%:

Selected Terms

| Order Name P Pladi)

P values correction:  |False discoveryrate

Primul este D_48

se refera la buna crestere
sau cum se considera
participantii ca fiind
bine-crescuti...testul e
valabil si F este maxim.

- clic pe Include

Forward Selection Step x

Candidate Terms
Mame Contribution % F P Pladi) ]
p47] 99 | 250023 | 007667
D_38 8.8 26 0022 0.07567
D_39 5.0 1.4: 0179 0.4475
b_43 - s 1.3 0,279 0.47167

lovae ao 40 anes  aames Y|
I Test I I Indude Stop Help

Include whole factor

Qut of this variation, the highlighted term would contribute 9.9%
-in addition to the effect of already selected terms (60.3%)

J =i

Selected Terms

Order Mame P P(adj)
1 D 48 0001 0.005

P walues correction: | False discovery rate

Bine ati venit in lumea
problemelor. D47 se refera

la starea financiara, dar deja
p(adj) este marginal (0.07)
desi p este mai mic de 0.05.
Sa-l includem sau sa ne oprim?
Acesta este un "Koan”.

Hai sa mergem... Include
Conf. dr. I. Sirbu - MDEM / AMV (BA |)

Term Contribution
All considered variables explain together 37. 2% of total variation '

Candidate Terms
nts
Mame Contribution % F p Pladi) .
D 38 9.2 2.8 unkmown  unknown
;UI[BE D39 532 1.5 unknown  unknown E—
D 43 | 4.3 13 unknown unknown
D46 4.1 1.2 unknown unknown
L noa 2e 0| i | el ¥
Help
wplanatol
‘| Canocos =

¥ the threshold based on a model with all predictors {24.6%). Termination of

b A The value of adjusted R2 incduding current best candidate (25.8%) would exceed
selection procedure is therefore recommendad!

) b

" ]

ilative)
| Selected Terms

COrder MName P P{adi)

1 D 43 0.001 0.005
2 D_47 0.023 0.07867

o : ;
1N % B pyalues correction:  |False discovery rate v

Un minunat mesaj prietenos

ne anunta ca daca o includem pe
urmatoarea EV (D38 - cum a
dormit subiectul in ultima noapte)
adjusted R2 ajunge la 25.8% in
timp ce toti predictorii explica
24.6%, adica ar depasi valoarea.
OK si Stop. Ergo: STOP!

Totusi: unii l-ar include!
49



Summary | Graph 1 |

This analysiz has 2 steps

Use following bar to display
results of particular step

< >

Step name:

2: Forward Selection

Analysed Data Summary

Adjusted R2 = 23.56%, numai doua variabile selectate

Cases: |61 participants

Response vars: |ID RV_Time

Explanatory vars: |10 EV_D_Status [DF=2]

Summary of Results

Method: RDA

Total variation is 988.72832, explanatory variables account for 26.11%

{adjusted explained variation is 23.56%:)

Summary Table:
Statistic Axis 1 | Axis 2 | Axis 3 | Axis4
Eigenvalues 0.2366 0.0244 0,2552 |0.1533

Explained variation {cumul 23.66 26,11 5163 86.95
Pseudo-canonical correlati0.7134  0.4334 0.0000 0.0000

Explained fitted variation | 90.64  100.00

Copy Details

Forward Selection Results

2 terms were chosen | Copy

M... Explains % Confribution % pseudo+ P Pladj)

D 48 22.4 60.3 17.1 0.001 0.005
D47 3.7 9.9 2.9 0,023 0.07667
Cq ]
(]
D_47
N 4
w
2 | D 48
< | 4 B3
= ___~4.33
4 e il
A gyt
£k} /
- \A_Q.j‘
<t /
S & %3
1

Putem selecta (si ’rarefia”) numarul de RV
pentru a mari claritatea DO-RDA, de ex.

din meniul de Analysis - Plot creation - options,
am ales sa fie reprezentate numai 5 RV care
corespund celor mai bine prognozate variabile
in spatiul de ordonare (best fitting ...)

Plot Settings X
g Gengral Fit into ordination space
[P _Time Selection 3
- Participant Selection Bttty S
i Predictor Selection from ’E | = oto [100.0 = %

[+ show at most ! 5 I 2 best fitting RV_Time

On horizontal axis:

T 3
atleast |00 [55 %

Relative contribution to ordination space

Select shown RY_Time by their weight |/ contributior
from (0.0 |2 %t | 1000 |2 %
of the RV_Time with largest contribution value

_____ ol | .

[show at most D ~  RV_Time with largest contribution

On horizontal axis at least i 0.0 ! - %% contribution

Selected RV_Time

There are no enforced or suppressed RV_Time
RD ’- |5 RV_Time pass the above rules Display

oK Cancel Help

Cei care parasesc cursurile, vorbesc

1.0

RDA Axis 1

1.0

aiurea si tasteaza la smartphone, se

EV—;—SE‘“S considera foarte bine crescuti. Cei care
. iau notite si pun intrebari considera ca
RV_Time > 9

% au o stare materiala (financiara) buna.




Probleme ale metodelor de selectie a predictorilor:

Aparent sunt imbatabile (in realitate nu e chiar asa, dar nu avem acum
timp sa discutam pe larg), exceptand “obiectivitatea” acceptata de
oprire (deci conditia: cand sa ne oprim, nu € chiar asa de clara).

Exista urmatoarea sursa de erori care se integreaza la ’lucru manual’:
softul s1 implicit calculatorul va selecta cate o variabila dupa un
algoritm impersonal, 1ar dupa ce includeti variabila, toate celelalte

cu care aceasta este corelata vor fi eliminate (deoarece ceea ce spun
ele a fost deja extras de catre cea inclusa). Va puteti trezi ca

at1 selectat (cu ajutorul programului) o variabila auxiliara,
neimportanta sau greu de masurat s1 explicat, pe cand variabile foarte
semnificative s1 pline de inteles, au fost eliminate ca fiind
redundante. Este numai vina voastra ca va distrugeti studiul!



Ce-i de facut: inainte de a introduce la gramada variabilele in
procedura automatd de selectie, faceti analize de corelatie
(Pearson pentru cantitative, Gamma pentru ordinale/categorii etc.)
s1 selectatt un prag (ex. 0.5 - 0.7) pentru a identifica grupele de
variabile corelate (care zic sau explica acelasi lucru). Nu uitati:
pentru calculator ele sunt numere si nu au rolul atribuit de vou.
Uitati-va bine, apoi, la grupele de variabile corelate (unele vor fi
chiar puternic corelate) s1 extrageti voi, cu mintea si mana
voastra, pe cele care nu spun multe in context sau sunt
redundante (sau habar nu aveti cum sa le interpretati, daca cumva
vor fi1 selectate).

Spuneti (scrietl in lucrare, raport etc) la ce nivel s1 de ce le-afi

scos sau taceti din gura, e treaba voastra.

Dupa ce ati selectat dintre grupele de variabile corelate pe cele
mai sugestive, importante din punctul vostru de vedere, sau orice
alt criteriu logic, introduceti-le numai pe acestea in procesul de
selectie si evaluare.



Mai tineti minte ce s-a intamplat dupa ce am eliminat din sectiunea C facultatea
ca variabild principala explicativa si ne-am pus intrebarea ce relatie ar putea fi

Selectia pe un subgrup de EV (predictori):

intre comportamentul participantilor (ca RV) si gradul didactic, punctajele

SIEPAS, indic11 Hirsch din WOS st lucrarile vizibile din WOS - ultimii 5 an1?

A reiesit (RDA) ca exisa o relatie semnificativa si variatia (ajustatd) explicata
este de 10.56% (prin comparatie facultatea explica cca. 33.5%).
Ca sa aflam care variabile din grupul mentionat sunt cei mai buni predictori,

am facut o analiza interactiva progresiva si a rezultat:

Total variation is 988.72832, explanatory varisbles account for 12.65%
(adjusted explained variationis 2.63%)

Summary Table:

Statistic Axis 1 | Axis2 | Axis 3 | Axis 4
Eigervalues 10,0901 0.0364 0.334 0.1564
Explained variation {cumulative) 9.01 JFEEN 52 10 5775
Pseudo-canonical correlation 0,4501 0.5585 0.0000 0.0000

Explained fitted variation {cumulative) 71,23 100.00

Copy Details

Forward Selection Results

2 terms were chosen | Copy

M... Explains % Contributon % pseudoF P P{adj)

€33 57 7.1 .6 0.017 0.06825
€32 7.0 33,1 4.6

[ar relatia este semnificativa. Diagrama din dreapta (am
eliminat RV care sunt mai putin explicate) arata ca punctajul
SIEPAS desi este corelat pozitiv cu Indicele Hirsch, corelatia
este slaba. Cei cu Hirsch mare pun frecvent intrebari.

0.003 0.0105

Cei mai buni predictori

(selectati prin Interactive-FWY)
sunt C32 (Punctajul SIEPAS din
ultimii 5 ani) s1 C33 (Indicele
Hirsch WOS Core Collection)

marginal semnificativ,

acestia explicand 9.63% din

variatia in RV_Time.

Cei cu SIEPAS mare intarzie si nu 1au netite.

o
L

RDA Axis 2

-04

c_32
C_ 33
A 8.3
P
4 1.3 /
/
i
P / Ty
i / Do
,/ / 403
A 73
463
-0.4 RDA Axis 1 0.8




Activitate independenta: intrebari / ipoteze / teste (voi lucrati!)

a - Datele obiective ale subiectului (C) pot explica pe cele
subiective (D), respectiv pe cele rezultate din autoevaluari?

b - Daca da, care variabile obiective (C) explica cel mai bine,
care variabile subiective (D)?

0

1

c - Zona geograficd in care a crescut subiectul
(C_37) explicd nivelul de stres (D_44) si cel
autoapreciat de buna crestere (D 48)? \

RDA Axis 2

=p

-0.4

-1.0 RDA Axis 1 1.0

d - Daca eliminam efectul zonei in care a crescut subiectul (C 37),

cum explica valoarea indicelur Hirsch WOS Core collection (C 33)
si cel al punctajulul SIEPAS din ultimii 5 am1 (C_32),
nivelul de stres (D 44) s1 cel de buna crestere (D 48)?




Partitia de variatie pentru 2 si 3 grupe de EV =

= Separarea efectelor variabilelor explicative (corelate)

(serveste (si) la evaluarea experimentelor prin metode multivariate)

A si B sunt EV;
evaluam efectul lor
asupra unui tabel
de RV

(asupra unet
comunitati s. lat.)

Aceste metode sunt cel mai frecvent utilizate in studii observationale.
In experimente incercam sa evitam variabile explicative corelate, dar,
fie nu putem, fie se intampla sa nu stim acest lucru.



Se poate aplica asupra variabilelor singulare sau a grupelor de variabile!

In studiul comportamental am aflat c3 atat starea subiectiva a subiectului
(sectiunea D) cat s1 caracteristicile acestuia (sectiunea C) explica

puternic si semnificativ comportamentul participantilor (A). Intrebare:

Cat (ce proportie) din comportament este explicat numai de catre C si/sau
numai de catre D (respectiv de variabilele selectate prin procedura progresiva),
si cat se datoreaza ambelor categorii de EV?

(RDAA~D/R2=24.6% : RDAA~C/R2=36.2%:p < 0.002)

[ata ce dorim:

- Sa aflam mai intai efectul simplu (direct, singular) al variabilelor
explicative selectate printr-o procedura progresiva in functie de
participarea lor la explicarea comportamentului.

- Apoi, dorim sa aflam efectul conditional al grupelor de variabile C si D
sub aspectul partitie1 de variatie.

- Deschidem o noua analiza, cu tabelele Selectie RV_Timp=A s1 EV_C+D
(tabelul din urma a fost creat prin alipirea sectiunilor C si D intr-un nou tabel)



Select data tables that can participate in suggested analyses . Z = .
PereR = "= Selectia tabelelor de date (timpii ca RV si C+D ca EV)

RV_Focus (Focus_score composition of partidpants) Selectia tabelului central

Results (Result_score composition of participants) >
EV_C (EV_C_subject values of participants) Select focal table for the new analysis:
Ev_D (EV_D_status values of particpants) Next

v | EV_C+D (EV_C+D values of participants) |E*.-'_C+D (C+D values of partidpants)

In Create New Analysis - Variation Partition Analysis
selectam
Var-part-2groups-Simple-effects-tested-FS (...)

I | Variation Partitioning Analyses
|3 Var-part-2groups-Conditional-effects-tested (RY_Time ~ C+D)

Lé Sé m Se|eCtaté Opt| unea de P E———— B Var-part-2groups-Simple effects-tested (RY_Time ~ C+D)
ol o o Ol i var-part-Zgroups-Simple-effects-tested-F5 (RV_Time ~ C+0)
utilizare a “Adjust explained variation” [ Var-part-3aroups-Condltional-effects-tested (RY_Time ~ C4D)

m Var-part-3groups-Simple-effects-tested (RV_Time ~ C+D)

Analysis Setup Wizard: Definition of Groups X Groups of 'C+0 First Grou
From EV_C+D) deta toble |
define the groups, please select each group in turn from the following list and
o members from Pool to Members'ist
Groups of 1 ‘ —»

ol to ‘Memi
‘e [First Group
from 'EV_C+D' data table | Second Group

list

(stanga) selectam membrii din

- e primul grup (variabilele C) e

si (dreapta) din al doilea 2

grup (variabilele din D) care %
vor participa la procesul de p
selectie urmat de partitia de

e Varia‘gie.
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Suntem de acord cu propunerile sfetnicului expert: RDA, date RV logaritmate, centrate pentru

ambele cazuri (analize pentru RV - EV_C si separat RV - EV_D)

Forward Selection Step

Candidate Terms
Mame Contribution % F P Fladj)
m 0.001
£ 33 3.6 0.004 0. 0151
C34 &b 3.5 0,002 001267
€35 5.3 33 0.004 0.0152
Lgizsn = rin 23 annc nondcod
Incude Stop Help
Include whole factor

Term Contribution

All considered variables explain together 58.3% of total variation
Out of this variation, the highlighted term would contribute 7,4%
-in addition to the effect of already selected terms (54.4%6)

Forward Selection Step X
Candidate Terms
Mame Contribution % F P P(ad],u A
(b5 39 1.5 0,169 0.4225
D43 4.3 13 0257 0.46
D_46 o 1.2 0.278 0.46
Lovas oe 14 Ao A EETua |
Test I I Include Stop Help

Term Contribution

All considered variables explain together 37.2% of total variation
Cut of this variation, the highlighted term would contribute 9.2%
- in addition to the effect of already selected terms (70.2%:)

Selected Terms Selected Terms

Order  MName = Pladj) Order Mame P Plad)

1 C_28.A 0.001 10,0033 1 D48 0,001 0.005
2 C_28.D0 urknown ?? 2 D_47 0.023 0.07567
3 C_23.B unknown 27

4 C_28.C unknown ??

Prdliiss tarrection: | dscover e P values correction: | False discovery rate

Din grupul C, asa cum stim deja, La fel, din grupul D au fost selectate
s-a selectat numai C28, facultatea D48 (buna crestere) s1 D47 (starea

unde lucreaza/invata subiectul. financiard). Putem include (la limitd) s1 D38
Putem include si C30 (gradul didactic) (cum a dormit ultima noapte).

Ne oprim in ambele cazuri deoarece depasim variabilitatea explicata de intregul grup!



REZULTATE - Efect simplu First Second

._ = : : : GI"DU[J Gruup
Variation Partitioning Results for Two Groups in Analysis
'Var-part-A ~ C+D 2groups-Simple-effects-tested-FS'

Group Members: a C b
First Group Second Group
C 28,C 30 D 48,D 47,D 38

Variation Partitioning Results for Two Groups in Analysis 'Var-part-A ~ C+D 2groups-Simple-effects-tested-FS'
Explained variation

Fraction Variation(adj) % of Explained % of All DF Mean Square
a 0.12601 32.8 12.6 4 0.04019

b 0.022058 5.7 2.2 3 0.01712

C 0.23618 61.5 23.6 - --

Total Explained 0.38425 100.0 38.4 7 0.06516

All Variation 1 -- 100.0 60 --

Significance tests

Tested Fraction F P
a+b+c 6.3 0.001
a+c 9.5 0.001

b+c 8.0 0.001



In mod aseminiitor procedim si cu partitia de variatie conditionali
Selectam: Var-part-2groups-Conditional-effects-tested  First Second

Rezultate: Efect conditional

(Atentie: intram numai cu variabilele selectate anterior) 2 = b
Group Members:

First Group Second Group
C 28,C 30 D 48,D 47,D 38

Primul table de rezultate este identic
Variation Partitioning Results for Two Groups in Analysis

'Var-part-A ~ C+D 2groups-Simple-effects-tested-FS' L
Explained variation (...) °
Variation Partitioning Results for Two Groups in
[t}
Analysis 'Var-part-SELECTED A~C+D 2groups- 2
Conditional-effects-tested' i
Significance tests & Ie
Tested Fraction F P . /
a+b+c 6.3 0.001 =) C_30 |
a 3.9 0.001 -1.0 RDA Axis 1 1.0

b 1.7 0.049



Partifia de variatie (2 grupe) fara selectie a predictorilor
Tema individuala: faceti o analiza de variatie

pentru doua grupuri de predictori (grupul C s1 grupul D)
a setulu1 de variabile A = Selectiec RV Time

s1 interpretati rezultatele.



Raspuns: b (adica numai partea de variatie explicata de

setul D), este nesemnificativa si nu explica singura

nimic. Luat singur, fiecare set este semnificativ,

dar efectul conditional arata ca numai datele C (obiective)
despre subiect explica cca. 9% partea unica, 1ar partea suprapusa
este 27% din variatia in comportament.

Dar, daca selectam predictorii, lucrurile nu sunt chiar asa de
transante, 1ar starea (subiectiva) a participantilor, are importanta
e1 in explicarea comportamentului.

Nu puneti totul la gramada s1 asteptati sa va dea calculatorul
solutia s1 interpretarea, ca vetl obtine exact ce nu este
in mod necesar corect, ce nu trebuie s1 nu este bine!!!



Dar, daca as vrea sa aflu: nu cumva nota testului de preevaluare (B13) are vreo
influentad asupra variabilelor de raspuns, deoarece arata nivelul de pregatire si se
poate reflecta in interesul participantilor? Realizam o RDA cu EV=B13 si RV_Time
(Results trebuie sa fie de tip general - nu uitati sa schimbati categoria)

Summary | Graph 1

Analysed Data Summary

Cases: 1 participants

Response vars: il RV_Time

Explanatory vars: |1RV_Result [DF=1]

Summary of Results

Method: RDA

Total variation is 988. 72832, explanatory variables account for 8. 24%
(adjusted explained variation is  6.68%:)

Summary Table:

Statistic

Eigenvalues

Awis 1 | Axis 2 | Axis 3 | Axis 4
0.0824 0.4095 0.1666 0.0393

Explained variation (cumul .24  49.19

Explained fitted variation | 100.00

65.85 |74.84

Pseudo-canonical correlati 0,4448  0.0000 10,0000 0.0000

Copy Details

Permutation Test Results
Test on First Axis;

Not done

Q Al

~—

RDA Axis 2

-1.0

Test on All Axes:

pseudoF=5,3, P=0.001

Histogram

Pot oricand investiga efectul unei posibile
variabile explicative asupra mai multor variabile

de raspuns. Oare as putea si invers?

423
4433
"4
_.‘{3 I
B_13 ;
7 /
= /
Pl
» !
8.3
x"r/
rf’
493
-1.0 RDA Axis 1 06

Ba da, nota explica aproape 7%
din variatia variabilelor de
raspuns, nu este mare dar totusi
este semnificativa.

As dori poate sa aflu care este
partitia de variatie dintre nota

(B13), facultatea la care lucreaza/
invata indivizii (C28) si gradul (C30)
si cele tre1 variabile de autoapreciere
(D48 - buna crestere,

D47 - starea financiara,

D38 - starea de odihna)

Poate si un grafic!!!
Adica o diagrama de ordonare.



De data aceasta alegem Var-part-3groups-Single-effects-tested
(adaugam tabelul EV_B+C+D)

First Second

Group Group
a d b
g Variation Partitioning Results for Three Groups in Analysis '16.
f e SELECTED Var-part-3groups-Simple-effects-tested'
& _ Group Members:
;T;'r',':.r.f'p First Group Second Group Third Group
C 28,C 30 D 38,D 47,D 48 B 13
Y .
e c
A

.|
< |
<L
O
EE: o EV

1~

Nominal EV

A
o8]
S | . c_30 Activities

=18 RDA Axis 1 g "=




Variation Partitioning Results for Three Groups in Analysis
'16. SELECTED Var-part-3groups-Simple-effects-tested'

Explained variation

Fraction Variation(adj)
a 0.1261

b 0.019919

C 0.0073682

d 0.17877

e 0.0021388

f -8.1222e-005
g 0.057413
Total

Explained 0.39162

All Variation 1
Significance tests

Tested Fraction
a+b+c+d+e+f+g
a+b+d+e+f+g
a+c+d+e+f+g
b+c+d+e+f+g
a+d+f+g
b+d+e+g
c+e+f+g

5.8
6.3
8.1
6.4
9.5
8.0
5.3

% of Explained
32.2

5.1

1.9

45.6

0.5

-0.0

14.7

100.0

P

0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001

% of All
12.6
2.0

0.7
17.9
0.2
-0.0
5.7

39.2
100.0

First Group
C 28,C 30

DF

Mean Square

0.03956
0.01623
0.01665

0.05909

First
Group

Second Group

C Third
Group

Third Group

D 38,D 47,D 48 B_13



Si analiza: Var-part-3groups-Conditional-effects-tested

Variation Partitioning Results for Three Groups
in Analysis '16.2. Var-part-3groups-Conditional-
effects-tested'

Significance tests

2ol cocond  Tested Fraction  F P
a+b+c+d+e+f+g 5.8 0.001
N a 3.9 0.001
b 1.6 0.047
T g e C 1.6 0.106
a+d 8.2 0.001
C i b+e 1.7 0.049
Group c+f 1.6 0.152

c singur (partea notei care nu se suprapune cu celelalte date
ale subiectului) nu explica semnificativ comportamentul!



Elemente de AMYV (de exemplu RDA) utilizate ca
Metode de Regresie Multipla

- Daca selectam o singura variabila de raspuns (de exemplu Dif B sau

diferenta dintre nota de preevaluare si cea de postevaluare dupa curs) si

- efectuam o selectie interactiva progresiva de predictori in cadrul unei RDA,
s

- din diverse variabile explicative (in acest exercitiu, toate EV_C+D), selectam pe
cele care prognozeaza cel mai bine (sub aspect F si p-adj) variatia variabilei de
raspuns a diferentei in nota (valoare numerica), atunci

- am obtinut o Analiza de Regresie, care se caracterizeaza printr-o procedura
robustd si1 puternica de selectie a predictorilor, cu evaluarea coeficientului de
determinare (=adjusted explained variation) si testarea semnificatiel relatiei
dintre variabile (semnificatia regresiei) printr-un test de permutari de tip Monte
Carlo, care este independent de tipul de distributie si de alte conditii, adica,

- am transformat 0 AMY intr-o analiza (AUV) de Regresie Multipla, foarte buna

sub aspect al rigurozitatii si aplicabilititii (nu ma vorbim de ACRIBIE)!



- Nu uitati sa declarati din nou tabelul Results ca fiind de tip compozitional
- variabilele explicative sunt cele din tabelele reunite EV_C+D
Regresie Intre diferenta de nota (post- preevaluare, dupa si inainte de curs)
= Dif B si selectia variabilelor predictive (din grupurile C si D reunite):
au fost selectate C_28 = Facultatea (include whole factor) si C_17 = varsta.
r? = 48.73%
p = 0.001 (= minim posibil)

D A
2 A c RS A
AN
R
>< -
<
< -
O
=y
g
? L : ; Dy 5
=10 RDA Axis 1 1.0

Interpretati:



"Biplot" cu valorile t (Cercurile Van Dobben)

Reprezinta o metoda de analiza a semnificatiei relatiilor dintre o anumita

variabild explicativa (selectata de catre cercetator, dintr-un meniu). EV selectata

va defini 2 cercuri: cel rosu semnifica relati pozitive si cel albastru negative (corelatii

mverse). Variabilele de raspuns ale caror sageti se termina in interiorul ariei discurilor

astfel definite sunt cele semnificativ relationate de variabila explicativa selectata.

Clic pe: Interactive FWS RDA RV_Timp ~ C30 to C36 (sau cum ati denumit-o voi)
Calea: Graph — Biplots — t-value biplots.

Evaluati relatia dintre C 32

=
- Variabil (valoarea punctajului SIEPAS)
e ariabila EV cu variabilele de ras
r* \ - _ puns
selectata = C 32 )
I.";I a "-II C 33 . - (RV_Tlme)
[ 4 | s a | Punctaj SIEPAS
| 413 | . .. .
o / ultimii 5 ani 9 : :
g ) C32 este corelata semnificativ
S - st direct cu A2.3 (timp de plecare
i o s VRSO mai devreme) s1 A1.3 (intarzieri)
A3 T i ' [] Positive response area c o . . .
=3 5 1 N e | S1 €Ste corelatd semnificativ i
N Norminal C_selected negativ (invers) cu A9.3, adica
A . o
= - timp de luare a notitelor.
-1.0 RDA Axis 1 10 -




Graph Window Help

‘g Advise on graphs...

. Scatterplotr. k
.Trlplots L4
| Attribute plots L
— Step name:

1|
“

2: Forward Selection

T-Value Biplot Options *

5% 7 M ral iy
!: u LA - e e ¢ Wan Dobben Cirdes
Plot the drdes for this C_selected:
EV_Time + C_selected ﬁ
. o one.
RV_Time + Participants C 32
y
Participants + C_selected

t-value biplot ..

Regression biplot

Other Options
Plot C_selected as symbols
Limit axes range from -1 to +1

oK Cancel Help

1.0

RDA Axis 2

-1.0

-1.0

RDA Axis 1 1.0

Van Dobben Circles
D Positive response area
D MNegative response area

MNominal C_selected
A
RV Time

—_

Conf. dr. . Sirbu - MDEM / AMV (BA 1)

Acelasi lucru, pentru C 33

Meniul si calea de selectie
a variabilelor explicative
pentru reprezentarea
biploturilor pe valori t
(t-value biplot)

respectiv a cercurilor

Van Dobben

Exercitiu individual:
INTERPRETATTI SI
FILOZOFATT!
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Analiza asocierii (corelatiei) seturilor MV de date in Canoco
(teoria o gasiti In prezentarea 4... Bazele AMV_Teorie.pdf)

1. CoCA = analiza de co-corespondenta

- Vom realiza o analiza de corespondenta intre participanti prin comparatia
celor doua seturi de date care servesc ca descriptori ai acestora (aprecieri
obiective - EV_C - si (auto)aprecierea starii participantilor prin indicatori
subiectivi - EV_D).

- Deschidem proiectul si trebuie sa transformam tabelele pe care le comparam
(seturile C s1 D) din tipul ”general” in tipul (aici, fortat) compositional”. Pentru
aceasta le deschidem pe rand (clic pe eticheta lor) si in prima celula din coltul
stanga-sus dam un clic dreapta si schimbam tipul din meniul care apare (change
table type to 'compositional’).

- New (cerem o noua analiza)

- Din meniul care apare selectim numai tabelele de interes, adica EV_D s1 EV_C
(Next).



- Desi va fi o analiza simetrica, totusi programul ne cere
specificarea tabelului tinta. Fie acesta EV_C (aici are prea putina
insemnatate pe care il alegem) (Next).

Retinem ca CoCA va gasi axe de ordonare care maximizeaza
covariantele dintre scorurile obiectelor calculate pentru cele doua
tabele de date, adica cele doua seturi pe care dorim sa le
comparam. Randurile acestor doua tabele, respectiv obiectele
care sunt descrise/caracterizate prin variabile, trebuie sa fie
aceleasi s1 sa fie aranjate in aceeasi ordine!

- In urmitorul meniu (Conoco Advisor: Crate New Analysis) vom
alege din Specialized Analyses optiunea CoCA (in analiza noastra
este insotitd s1 de numele variabilelor celor doua tabele care intra
in analiza). (Finish)



- Analysis Setup Wizard care se deschide, ne aduce aminte ce vrem (putem da
amanunte sau modifica titlul analizei care va apare in proiect) (Next), in
fereastra urmatoare putem specifica sau selecta anumite variabile, inclusiv cele
suplimentare (dacd avem asa ceva, nu este aici cazul), dupa (Next) care putem
alege in functie de tipul de design experimental implementat, particularitati
pentru testul de permutari Monte Carlo. Aici lasam optiunile de realizare a
ambelor teste (both above tests performed) s1 unrestricted permutations
(deoarece nu avem un design mai pretentios, adica non-trivial), eventual
ridicam numarul de permutari la 999. (Next)

- In fereastra pentru specificari legate de analizd, putem modifica numarul de
axe (1mplicit 4), ponderile articolelor utilizate in analiza (ponderile articolelor
reprezinta suma valorilor celulelor unui caz particular), care este fie o medie
provenita din ponderile calculate pentru cele doua tabele (selectia implicita),
sau se poate alege calculul pe baza valorilor tabelului desemnat ca central
(focal). Lasam si selectata optiunea de rescalare la optimalitate a scorurilor.
Next s1 Finish.



- Canoco Advisor Graph Wizard ne sugereaza o diagrama duala
CoCA (suntem de acord)

- Urmatoarea fereastra este destul de importanta; putem selecta
daca vrem s1 obiectele in grafic (acum, pentru a nu incarca
diagramele, deselectam ambele “participant scores for EV C
data, si separat participants scores for EV D data), si este
important sd selectam prezenta ambelor diagrame pe acelasi
grafic, sau In aceeasi fereastra. Selectam aceasta optiune.

Fereastra cu selectiile ar trebui sa arate astfel:



Canoco Adviser Graph Wizard >

Components N 1 1 =
Dual diagram of co-correspondence analysis will be created with following contents: umele analizel

CoCAEV CxEV D
EV_C_subject scores quUifEd [ Jhmitte | 24 | 2| b fit

[ participant scores for EV_C_subject data ]DlﬂﬁDI'IE| Imit |61 =
Second Plot
EV_D_siatus scores Fequired (limitte | 10 | 2
[ ] partidpant scores for EV_D_status data |optional imitta |61 |-=
Options

|:| Separate optional components
Flace all plots into a single graph

Flotted axes

Graph will show following ordination axes: [ a4 1 8 Awis 2

Add ..

Delete

Help < Back Cancel

(Next). Dupa Finish putem alege numele axelor (fie acestea CoCA Axis 1 st CoCA Axis 2 -
sau le putem scoate) si putem stiliza/cosmetiza diagrama. Rezultate:
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Co-Correspondence Analysis | Summary
= - Co-Correspondence Analysis Summary | Graph 1

Analysed Data Summary
Shared case weights are:  average of both tables

Cases: k-}l participants

Total inertias:
First table: |18 EV_C_subject
EV.C 0.77578
Second table: 10 EV_D_status [DF=10]
EV.D 0.096525

Cross-correlation between CoCA axes: Summary of Resuits

1 3 3 4 Method: Co-Correspondence Analysis

40.5713 40,3431 40,7975 40,7365 Total variation is 0.00305

Summary Table:

Statistic Axis 1 | Axis 2 | Axis 3 | Axis 4

Test on first axis:  lambda1=0.0028, P=0.00100 igenvalues |0.0029 |0.0002 0.0000 0.0000
Explained variation {cumulative) 93,44 95.60 99,51 (99.69

Teston all axes: trace=0.0031, P=0.00100

Copy Help

Copy Details ReZU.ltate

C e

= p & = CoCA
Cix & D D 48
.y & 4 D 4]
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Vom interpreta comparativ graficele, in functie de spatiul (zona, directia) in care
se afla obiectele descrise prin indicatorii (variabilele, descriptorii) respectivi.
Relatiile dintre cele doua seturi de date (indicatori obiectivi si cei subiectivi) sunt
semnificative, asa cum rezultd din fereastra de rezultate (P=0.001 pentru prima
axa si pentru toate axele) ale testului de permutari. Valorile de trans-corelatii intre
axele CoCA pot fi vazute pe aceeasi pagina. Inertiile totale sunt de 0.77 pentru
setul C s1 de 0.09 pentru setul D, deci diferentele sunt foarte mari.
Transcorelatiile, desi semnificative, sunt pozitive si medii (0.57) pentru prima
axa. Variatia totald capturatda de CoCA este foarte mica (pe pagina de Summary),
respectiv de 0.003.

Prin urmare intre cele doua seturi de indicatori exista relatu
pozitive, semnificative, dar cu valor1 mici sau covariatii slabe. Cei
care au indicit Hirsch ridicati si mai multe lucrar vizibile in WOS
Core collection, au s1 tendinta de a avea o stare pishica buna, sunt
mai sanatosi s1 au relatit mai bune la servici. Cei cu stare financiara
mai buna tind sa posede un punctaj SIEPAS mai ridicat s1 considera
ca sunt mai bine crescuti (,,,).



2. ProcA = Rotatia Procust (Procrustes rotation analysis)

Nu se aplica direct pe matrici in Canoco, c1 compara rezultatele a
doua analize de ordonare diferite, realizate pe aceleasi obiecte (de
exemplu situri la perioade diferite de timp, experiente supuse unor
tratamente diferite, comunitafi diferite din aceleasi statii, produse
diferite, alimentare si1 nealimentare, din aceleasi magazine etc.),
adica compara scorurile articolelor calculate prin metode de
ordonare diferite sau aplicate separat (de exemplu in timp).

Prin contrast, in alte softuri (R in mod deosebit) rotatia Procust se
poate aplica pe orice matrice de date, inclusiv pe compozitia setului
original de obiecte, s1 poate fi folosita ca alternativa la CoCA,
atunci cand modelul liniar este mai adecvat problemei.



Scopul analize1 Procust este de a gasi o ordonare de
compromis intre douda matrict de date originare, cu aceleasi
obiecte pe randuri, utilizand un algoritm de rotatie, pana la
potrivire, care minimizeaza suma patratelor distantelor
dintre punctele (obiectele) corespunzatoare a doua matrici intr-
o ordonare comund. In acea ordonare fiecare obiect are doui
reprezentari, cate una din fiecare matrice, astfel incat diagrama
de  distributie (sau de ordonare) permite vizualizarea
diferentelor dintre matricile originale.

In analiza Procust ortogonali sunt considerate doui
matrici s1 acestea sunt potrivite prin miscari rigide (translatie,
rotatie s1 reflexie in oglinda). Analiza generalizata Procust
este o extensie a metodel, aplicata 1a mai mult de doua matrici.



In cazul nostru, vom proceda astfel: vom face doud analize
canonice intre setul EV C s1 - separat - setul EV D si
variabilele de raspuns RV Time care evalueaza gradul de
atentie s1 de participare al indivizilor prezenti la cursurile de
formare.

- Dupa ce vom face cele doua analize separate, vom compara
rezultatele cu ajutorul analizei Procust.

- Pentru inceput intram in tabelele de date originale s1 refacem
tipul tabelelor EV_C s1 EV_D ca fiind de tip general.

(Chiar daca le aveti deja, refaceti analizele, nu cereti grafice:)
- Efectuati o analiza RDA RV _Time ~EV _C
- Urmeaza RDA RV Time ~EV D



A sosit momentul sa comparam cele doud analize. Vom selecta din meniul de
sus Analysis / Add new analysis / Compare ordinations

% Canoco 5 - [Subset_Comparatii.c3p]
EEEFiIE Edit Project Data @ Analysis  Window Help

[ 5 | 7|

._3}‘ Settings ...
| Project: Subset_Comparz Q. Re-analyze
@ Hide
£ Clear
; Delete
Cases  Vars _T}r ¥ Close analysis notebooks

Data tables:

| Table

Compare Ordinations >

Rotate this ordination ... .+, 1o match this one

RIS RE | [ - RDARV_Time~EV C |

‘.. RDA RV_Time ~ EV_D ... RDA RV_Time ~ EV_D

Use (@) CaseR ()CaseE scores  Use (8) CaseR () CaseE scores

Cancel Help

Unde putem selecta rotatia ordonarii RDA RV _Time cu EV_C pentru a se potrivi cu RDA
RV Time cu EV_D (sau invers) si putem selecta scorurile calculate din wvalorile
variabilelor de raspuns (CaseR) sau din valorile variabilelor explicative (CaseE).
Corelatia dintre aceste scoruri poate fi vazuta in jurnal (varianta extinsa a rezultatelor) si
se numeste corelatie pseudocanonica.

Vom selecta OK si alegem un nume pentru analiza (ex. Procrustes).

In urmitoarea fereastrd aflim cd ceea ce facem se referd la ” Aligns configuration of
participants for two analyses 'RDA RV Time ~ EV _C'and 'RDA RV Time ~ EV D' using

Procrustes rotation”.



Cu Next trecem la paginile urmatoare,
lasam optiunile 1mplicite neschimbate si
inchidem analiza cu Finish. Rezultatele
arata atfel:

Summary | Procrustes Analysis 1

Analysed Data Summary

summary Procrustes Analysis 1

Effective rank of compared scores: F
Disagreement measure value: |0.14011

Rotation Matrix:

Cases: }'51 participants

Response vars: |4 scores

Explanatory vars: |4 scores [DF=4]

summary of Results

Method: Procrustes Analysis
Total variation is 1.00000, explanatory variables account for 85.93%

Copy Details

1 2 3 4

0.99852 0.023403 -0.026458 -0.041346
0.014481 0.97723 0.012337 0.21132
0.044148 0.085363 0.38304 0.44962
0.028257 -0.19283 0.45885 -0.36638

Correlation between Axes:

1 2 3 4
+0,9994 +0.9824 +0.9823 +0.15068

Copy Help
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Diferenta de potrivire (sau valoarea masurii de neconcordanta)
intre cele doua configuratu rotite este de cca 0.14 (Disagreement
measure value pe o scara de la 0 la 1) sau 14% (procentual) s1
putem vedea ca valorile coeficientilor de corelatie dintre axe sunt
foarte mari1 pentru primele trei axe (sunt aproape de +1, deci
gradienti1 recuperati de catre axe sunt aproape identici), dar la axa
4 deja potrivirea este redusa (0.18).

In afari de misura de diferentd in concordanti sau de potrivire
putem compara masurile de nepotrivire si vizual, prin analiza
diferentelor de pozitie ale obiectelor intr-un grafic.

Pentru aceasta se alege secventa de optiuni: Graph / Scatterplots /
s1 numele obiectelor = Participants in cazul nostru. Terminam cu
OK. Graficul este redat mai jos:



Fiecare obiect (participant) este simbolizat printr-un cerc, la care se adauga un
segment de dreapta care incepe de la pozitia simbolului obiectului respectiv intr-o
DO, si se termina la pozitia acestuia, dar in celalalt spatiu de ordonare. Lungimea
segmentului, si prin extensie suma lungimilor acestora, reflecta discrepanta dintre
comportamentele participantilor explicate prin cele doua seturi de indicatori
(obiectivi s1 subiectivi).

o2

0.20

Q0 w12 % 3 13 o Tag
407 = i 0" gh G 22 G20 ~ ol
5T 1 o130 270 Q82 / 47

: of 55 BDO’AWG_EE

Procrustes Analysis Axis 2

-0.15
)

Participants

-0.15 Procrustes Analysis Axis 1 0.25 O —




Se observa cd discrepante sunt relativ reduse, cu unele exceptii, ceea ce
sugereaza ca cei care sunt bine descrisi si caracterizati printr-un set de criterii,
sunt cam la fel de bine explicati si de catre celdlalt set. Pentru alte amanunte,
cazurile (indivizii, obiectele) particulare pot fi proiectate pe spatii de ordonare
canonice definite prin fie unul, fie pe ambele seturi de variabile explicative, si
caracterizarea rezultatului se face in consecinta.

Metoda Procust de relationare si comparare a seturilor de date (respectiv
a matricilor Y) este mai rar folosita in Canoco s1 mai putin eficienta
decat CoCA simetrica. Aceasta se datoreaza si necesitatii de rezumare a
fiecaru1 tabel de date initiale prin douda analize separate, ceea ce
inseamna ca metoda compara datele prin intermediul modelelor de
relatii deja aplicate. CoCA construieste un set comun de axe care
maximizeaza relatia dintre doua seturi de date originale, rectangulare.
Dar, rotatia Procust este aplicata la o gama mult mai larga de probleme
s1 de tehnici, decat cele de comparare a variatier compozitionale a doua
matrici.



3. CVA = LDA = Analiza functiei discriminante

- Poate f1 asimilata cu o analiza de regresie multipla

- Cauta relati1 intre o variabila categoriala (de tip factorial = RV)
s1 una sau mai multe (de obicer mal multe) variabile
explicative sau independente (aici termenul din urma este corect).

- Intrebarea generala este care variabile EV sau independente,
explica cel mai bine s1 in ce fel, nivelurile variabile1 factoriale,
care astfel este definita ca variabila dependenta sau de raspuns.

- In Canoco analiza poate implica s1 o selectie progresiva a
predictorilor (eliminam variabilele independente, fara capacitate
de prognoza sau explicare).

- Exemplu: putem prognoza de la care facultate vin participantii, pe baza
caracteristicilor lor subiective (EV_D)? Altfel spus: discrimineaza insusirile
subiective ale participantilor, diversele facultati (C_28) de la care vin ei?



- Variabila de raspuns va fi C_28 (facultatea in care lucreaza participantul) din
tabelul EV_C. Tabelul cu variabila de raspuns trebuie sa fie de tip general.

- New incepe o noua analiza si selectam tabelele EV_C pentru raspuns si EV_D
pentru variabile explicative discriminante.

- din men1ul de Specialized Analysis alegem
Discriminant-analysis (Classification(EV_C subject) ~ EV_D _status) —
— (Finish)

- in urmatoarea fereastra Analysis Setup Wizard: Discriminant Analysis ne
asiguram ca a fost selectata variabila de clasificare dorita (C 28 care poate lua
valori A, B, C sau D corespunzator celor 4 facultati de la care vin participantii), si
alegem o selectie progresiva a predictorilor (clic pe optiunea de filtered by
stepwise selection) (Next)

- mutam din Pool in Members toate variabilele din EV_D (Next)

- in urmatoarea lasam selectia de permutari nerestrictionate, verificim sa fie 999
de permutari, s1 Finish



Select data tables that can participate in suggested analyses

RV _Time (RV_Time composition of participants)
RVW_Focus (Focus_score composition of participants)

Results {Result_score composition of participants) Select focal table for the new analysis:
v | EV_C (EV_C_subject values of participants)
v | EV_D (EV_D_status values of participants) eV CEV C subject values of
=3

EV_C+D (EV_C+D values of participants)

EV_C+D+8 (EV_C-+D+B values of partidpants) EV_D (EV_D_status values of participants)

- =
= I.'.] specialized Analyses Canonical Variate Analysis (CVA) |
m Cf:lnn?:rﬁa-analvms [!E'I.I'_C_SLllb]EClt i EU—D—StahTIS) ! Select a single factor variable from the following list that dassifies your observations into groups you
D Discriminant-analysis (Classification (EV_C_subject) ~ EV_C_subject) want to distinguish.
q | Discriminant-analysis (Classification (EV_C_subject) ~EV_D_status) This analysis contains two steps, but the second one computes only the information needed to adjust *
|—_"‘| Discriminant-analysis-partial {Classification {EV_C_subject) ~EV_C_subject]EV_C_subject) _lif'e pre-;lgbarh;ccr?res ;'.”go'ts gsults[aretgogegam;d lfo;hfurmer “Se-d_l R \ection below)
e ) i - k g o specify which predictors to use (or to start with, in the case you choose stepwise selection below),
m D!scrlmlnant—analyms-|:|art|a| {Cla_SSIﬁcatDn (EV_C_subject) ~EV_D_status|EV_D_status) you will define a group of variables named 'Predictors’, at the end of this setup wizard.
[ Distance-based-RDA (EV_C_subject ~EV_D_status +[*] | %} After executing this analysis, the results specific for discriminant analysis (discriminant functions and the
[™ Distance-based-RDA-forwsel (EV_C_subject ~ EV_D_status | =) eigenvalues and explained variation computed from within-group covariance matrix) will be summarized

D Generalized-inear-model (EV_C_subject ~ EV_D_status) in an introductory pane of the analysis notebook.

D Generalized-inear-model {EV_C_subject ~ EV_C_subject)

! Variable with dassification: Discriminating variables will be:
[ MMDS {EV_C_subject ~ [*]) g
[® Prindpal-coordinates (EV_C_subject ~[*] | %) C 25 (Oiused allin the analysis
fELEL = = = [
C_J3 (@ filtered by stepwise selection
Analysis Setup Wizard: Definition of Groups b4
There is just a single group, so select its members in the 'Pool' list and move them
into the 'Members' list using the '» ' button
Groups of VD _status’
from 'EV_D' data table
Pool: Members:
D_38
)
D_40
D41
D_43
D_#4
D_45
D_46
q = D_47
D_48
Froim group
Order of EV_D_status: (@) original () alphabetical
Labels of EV_D_status: (Oshort (@ full

Hep <rack corce




Forward Selection Step x

Forward Selection Step
Candidate Terms Candidate Terms
MName Contributon% F P Pladh) A | Name Contrbuton® F P Plad)
(B T 10,2 0.001 0.0025 D 38 108 27 0.042 012
D44 374 3.9 0.001 0.0025 D 47 10.2 2.6 0.06 0.12
D4d6 226 5.1 Duoo1 0.0025 D 33 59 2.5 0.057 0.12
Lnoac i o S | AT noanc MmNt By n_AC T A 410 n_427 n_1Tond
Include Stop Help | Test I | Indude I Stop Help
Indude whole factor Indude whole factor
-ﬁ #
L Term Contribution Term Contribution
&ll considered variables explain together 35.0% of total variation All considered variables explain together 35.0%: of total variation
Out of this variation, the highlighted term would contribute 44. 7% QOut of this variation, the highlighted term would contribute 15.0%:
s - in addition to the effect of already selected terms (44, 79%)
- = E— =i

Selected Terms Selected Terms

Order Mame P P{adi) COrder Mame P P(adi)

1 D 43 0.001 0.0025

P values correction: | False discoveryrate P values correction: | False discovery rate

Ne oprim cu selectia predictorilor discriminanti la D 48 si D 44,
deoarece p(adj) este mult prea mare, deci contributia altor EV

nu este semnificativa si nu aduce nimic in plus la model.

(Stop) Am aflat ca variabilele din setul subiectiv (autoaprecieri)

care discrimineaza intre indivizii de la cele 4 facultati sunt nivelul de

stres si autoaprecierea starii de buna crestere.
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| Discriminant Analysis | Graph 1

This analysis produced 2 discriminant axes (based on the dassification
factor 'C_28") and its results are summarized in the following three

tables,

Discriminant axes summary:

Statistic Axl Ax 2

Eigenvalue i 7 O %
Perc.ovariance 92,3 100.0

Discriminant functions:

EV D status mean cl c2
b_44 3.5%016 0.420286 -0.701031
D_48 4,83607 -0.,966519 -0.989119

Class centroids:

Ci Ax 1 A 2
D -0,.739641 -0.493355
(5] -0.277614 0.383455
C -0.789644  0.125603
& 1.86283 -0.06534
Copy Help

for a graphical summary of discriminant analysis results, use the Advise

on graphs or Biplots submenu in Graph menu

Se selecteaza rezultatele detaliate (Click to
show detailed results in the active analysis

notebook)

Discriminant Analysis | Summary  log | Cases{1) | RespVars (1) Explvars (1) Graph 1

This analysis has 2 steps

] Use following bar to display
results of particular step
< b3

Step name;

'1: Discriminant analysis on
V_D_status data

R=18.22%

Conf. dr. . Sirbu - MDEM / AMV (BA 1)

Analysed Data Summary

Cases: El participants

Response vars: ]4 EV_C_subject

Explanatory vars: |10 EV_D_status [DF=2]

Summary of Results

Method: CCA

Total variation is 3.00000, explanatory variables account for 20,94%
(adjusted explained variation is 18.22%)

Summary Table;

Statistic Axiz 1 | Axis2 | Axis 3 | Axis 4
Eigenvalues '0.5395 0.0883 1.0000 0.9112
Explained variation {cumulative) 17.98 20,94 54.28 B84.65
Pseudo-canonical correlation 0.7345 0.2980 0.0000 O0.0000
Explained fitted variation {cumulative) 85.87  100.00

Copy Details

Forward Selection Results

2 terms were chosen | Copy

M... Ewplains % Contribution 3% pseudof P Pladj)

D_48 15.7 44.7 11.0 0.001  0.0025

D44 53 15.0 39 0.008 0.045
90



Facultdtile sunt discriminate prin participanti cu diferente in modul in care se
percep (adica modalitati de autoevaluare, sub aspectul criteriului subiectiv
EV D). Cei de la Facultatea A apreciazd ca traiesc si lucreaza intr-un stres
pozitiv, in timp ce ceilalti considera stresul fie absent (D nu sunt stresati) fie il
considera ca avand un efect puternic (implicit si negativ, mai ales cei din B). Cei
din D (loazele) se considera si foarte bine crescuti, spre deosebire de cei din A
care sunt si cel mai modesti sub acest aspect.

o BA

o

~ | ca

o %

g |

§ 5 EV_D_status

1=

w 1D_48

Q! | D4 | | | EV_C_subject
-1.0 CCA Axis 1 20 &




Activitate individuala - executai o analiza
discriminanta 1intre Facultate (C 28) s1 datele
(insusirile, atributele) obiective ale participantilor
(setul C de indicator1 = EV_C) cu selectia progresiva a
predictorilor.

Nu includeti facultatea absolvita in analiza (C 25) ca
factor discriminator.

Interpretati s1 filozofati!

Rezolvarea este dati in continuare. Incercati si NU va
uitati pe ea, c1 mai intai lucrati s1 interpretati (scrieti)
sInguril.



Nume analiza:
Discriminant-analysis C 28 (Faculty) and EV_C

X

Forward Selection Step
Candidate Terms
Mame Contribution % F P Plad) ~
cas| 23 | 550002 ] 001067
G530 200 225 OB 0.01067
€37 154 50 0.005 0.016
c.21 183 47 0.002 0.01067
~ o4 a7c AE _ nono anin

Indude whole factor

Indude Stop Help

Term Contribution

All considered variables explain together 40.5% of total variation
Qut of this variation, the highlighted term would contribute 22.3%

Forward Selection Step x Forward Selection Step X
Candidate Terms Candidate Terms
MName Confribution % F B Pladi) i Mame Confribution % F P P{adi) Lo
BT R 432 0.01 0.03733 C.34 47 14 0.239 0.7648
E1900 1S 4.0 0013 0.03733 Goad L4 1.7 0.505 0.81333
€32 1z8 3.5 0013 0.03733 B3 Sk 0.2 0.453 0.912
~ 21 ana 24 nnia noATTID ! lLe an o i i V__
| Test | | indude Stop Help Test I I Include Stop Help

e whole factor

Term Contribution

All considered variables explain together 40, 5% of total variation
Out of this variation, the highlighted term would contribute 17, 7%
- in addition to the effect of already selected terms {22, 3%)

Indude whole factor

Term Contribution

All considered variables explain together 40. 5% of total variation
Qut of this variation, the highlighted term would contribute 10.8%
- in addition to the effect of already selected terms (53.6%)

Selected Terms Selected Terms Selected Terms
Order Name P P(adj) | order Mame P Pladi) Order Mame P P{adi)
1 C_33 0.002 0.01067 1 C_33 0.002 0.01067
2 C_21 0.002 0.015
3 C_16 0.012 0.064

P values correction: | False discovery rate

P values correction: | False discovery rate

P values correction: | False discovery rate

Analysis 'Discriminant-analysis C_28 (Faculty) and EV_C', step 'Discriminant

analysis on EV_C_subject data'

Forward Selection Results:

Name
C 33
C 21
C_16
C_18

Explains %
9.1
7.2
5.5
4.4

Contribution %
22.3
17.7
13.6
10.8

5.9
5.0
4.0
3.3
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pseudo-F P

0.002
0.002
0.012
0.014

P(adj)
0.011
0.016
0.064
0.056
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Variabile discriminatoare semnificative:
C 33 = Indicele Hirsch in WOS Core Collection
C_21 = Pret incaltaminte
Discriminanti marginal semnificativi:
C 16 =Sex
C 18 = Inaltime
Analysis 'Discriminant-analysis C_28 (Faculty) and EV_C', step 'Discriminant

analysis on EV_C_subject data'
Method: CCA

Total variation is 3.00000, explanatory variables account for 26.13%
(adjusted explained variation is 20.85%)

Summary Table:

Statistic Axis 1 Axis 2 Axis 3 Axis 4
Eigenvalues 0.6106 0.1650 0.0083 0.9917
Explained variation (cumulative) 20.35 25.85 26.13 59.19
Pseudo-canonical correlation 0.7814 0.4062 0.0911 0.0000

Explained fitted variation (cumulative) 77.89 98.94 100.00



Discriminant Analysis | Summary

This analysis produced 3 discriminant axes (based on the dassification
factor 'C_28" and its results are summarized in the following three

Log | Cases (1) Respy;

Participantii de la diferitele facultati

tahles, = = = = =
Discriminant axes summary: pOt ﬁ Separatl prln patru Crlterll Cel
statste | AkL| Axz| A3 din A au cel mai mare indice Hirsch,
Eigenvalue .57 0.20 0.01 : . H * *
e man Wi siam prin contrast cu cei din D s1 C. Cei
din C s1 -mai ales - din D cheltuiesc
— | mult pentru tinuta, celor din A le
Discriminant functions: 2 . - .
S [ = o o pasa prea putin (sau sunt saraci).
C_16 0.491303 -1.99265 194163  0.171184 Mal gﬁndltl Si VOi
c_18 174.721 0.03525  -0.112825 -0.0441338 LI
c_21 136.066 -0,0134107 -0.00108159 -0.0091913
€_33 1,72131  0.536072  0.226093  -0.29519
(D J
S | DA C_16 cC 33
N
0T ad
>
Class centroids: < C_21 B
( -
4 Ax 1 Ax 2 Ax 3 £ |
D  -1.52143 0,559303 0.0251206 %)0 | c_18
B 0.494734 0.0127556 -0.155983 o -
€ -0.671535 -0.645556 0.0400151 & , : ¢ , : ,
A 1.77967 0.196403 0.0843866 5 CCA Axis 1 20
Copy Help

for a graphical summary of discriminant analysis results, use the Advise

on graphs or Biplots submenu in Graph menu
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... mai1 exista multe, multe alte metode s1
mai sunt s1 mai multe, multe, de invatat

1n continuare!



Va felicitam pentru ca ati ajuns aici si pentru ca mai vedeti aceasta imagine
(fotografie din Parcul National Denali, Alaska, 2019)




