I. Sirbu - Analiza si modelarea statisticd multivariatd a comunitdtilor; Analiza de ordonare (2017). 1

Analiza si modelarea statisticA multivariata a comunitatilor;
Analiza de ordonare

Foarte frecvent n ecologie analizim comunitdti (sisteme suprapopulationale), in
habitate caracterizate prin diferiti parametri calitativi si cantitativi, in dorinta de a
analiza modul in care acestea raspund la factorii de mediu. In acest gen de studii dorim
sa raspundem la diverse intrebari sau probleme, cum ar fi:

- modul in care fiecare populatie reactioneazd (isi modifica parametri ecologici
cantitativi) la variatia graduald a unui factor de mediu (sau mai multi);

- modificarea unei populatii analizatd pe diferiti gradienti ai mediului;

- raspunsul mai multor populatii (specii) la variatia graduald a unui numar oarecare de
caracteristici ale habitatului;

- care factori ai mediului explicd mai bine si Tn ce mod se reflectd acestia in
compozitia comunitdtii (cum influenteaza gradientii mediului comunitatea)?;

- cum se clasifica variabilele de mediu in functie de gradul de explicare a compozitiei
speciilor (structura comunitatii)?

- cat din variatia compozitiei specifice (a variabilelor dependente sau de raspuns) este
explicata de catre variabilele de mediu evaluate?

... s1 multe altele ...

La aceste intrebari putem prea rar raspunde daca le descompunem in parti sau in
elemente constituente; frecvent nici nu putem sa adoptam un model reductionist, in
care sd analizdm separat fiecare variabild sau sd cdutdm modele de regresie intre
variatia fiecarei specii in relatie cu modificarea fiecarei variabile de mediu.

Daca studiem modul in care o variabild ecologica (abundenta unei populatii de
exemplu) este relationatd de o variabila de mediu (altitudinea, salinitatea etc.) o
analizd de regresie, liniard sau neliniard, ar putea fi suficientd, iar relatia s-ar putea
reprezenta grafic sub forma unui plan bidimensional (2D), in care ordonata este prima,
iar abscisa defineste cea de-a doua variabild (care descrie variatia mediului). Cand
dorim sa analizdm relatii multidimensionale (nD) intre diverse specii si mai multe
variabile de mediu (independente sau de habitat), precum si sd reprezentam grafic
aceste relatii, vom fi constransi sa intelegem si sa aplicdim metode sau modele
statistice multivariate, dintre care analizele de ordonare fac parte integranta.

Analiza de ordonare este o metodd de studiu a modalitatilor prin care
comunitdtile (ansambluri de populatii simpatrice si sincronice care interactioneaza
intre ele si cu factorii de mediu) raspund la variatia graduald a conditiilor de habitat.
Deoarece factorii de mediu se modifica gradual, diversele specii vor raspunde prin
variatia treptatd, continud, a abundentei sau a altui parametru ecologic. Prin urmare o
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analiza de ordonare se poate asemdna cu un studiu de gradient, respectiv se preteaza la
o analizd a schimbarior factorilor de mediu care le conditioneaza pe cele ale
parametrilor populatiilor. O alta idee este aceea ca factorii de mediu sunt frecvent mai
mult sau mai putin corelati, sau sunt grupati in functie de gradul de interactiune,
speciile modificandu-si parametri cantitativi in relatie mai puternicd cu unii dintre
acesta si mai pufin cu alfii, uneori demonstrand chiar o relativa indiferentd la variatia
unora dintre ei.

Comunitatea se modifica neuniform si treptat, deoarece populatiile din care este
alcatuitd sunt adaptate in mod diferit la factorii de mediu si 1si modifica relativ
independent parametri cantitativi in functie de acestia. Dar, atunci cind analizdm
aceste schimbari, constatdim adesea ca raspunsul grupelor de specii, respectiv a
comunitatii intregi, pot fi prevazute in manifestarea lor, iar gradientii de-a lungul
carora se inregistreazd variatiile pot fi sintetizati sub forma unui numar redus de axe
sau de gradienti imaginari, care redau sintetic corelatia dintre diversii factori ai
mediului.

Cateodatd gradientii sau axele de-a lungul carora se modifica abundenta si
compozitia speciilor pot fi recunoscuti intr-un peisaj, de exemplu sub forma umiditatii
(trecerea de la un habitat acvatic la unul uscat, terestru) sau a altitudinii. Alteori aceste
axe nu pot fi identificate ca atare si atunci vorbim de gradienti de modificare
(schimbare) a compozitiei speciilor.

Studiul variatiei comunitatilor se poate face in multe feluri (existd metode
diverse), dar atunci cand analizdm schimbarea treptatd si continud (graduala sau pe
unul sau mai multi gradienti) metodele de ordonare sunt printre cele mai eficiente si
adesea singurele capabile sa raspunda la intrebarile pe care le formulam. Expresia
grafica a acestor metode poarta numele de diagrame de ordonare si acestea implica
proiectarea speciilor, a probelor (esantionelor) si/sau a variabilelor (factorilor) de
mediu Intr-un spatiu de ordonare, adica pe un plan construit dintr-un numar redus de
axe. Regulile de reprezentare si interpretare vor fi studiate in cele ce urmeaza, dar
esenta intelegerii diagramelor este schimbarea continud a compozitiei comunitatilor
de-a lungul unor gradienti, care sunt reprezentati sub forma unor axe, precum si ideea
ca proximitatea implicd similaritate (ceea ce este mai aproape, este mai asemanator
sau intre entitati sunt relatii mai stranse). Reprezentarea si interpretarea graficelor (a
diagramelor de ordonare) este numai o mica parte a problemei: cel putin la fel de
importantd este modelarea statistica, in sensul testarii diverselor ipoteze (de exemplu
semnificatia relatiei speciilor cu diversi factori ai mediului, clasificarea acestora in
functie de importanta lor predictiva etc.), al conceptualizarii si al identificarii relatiilor
multiple intre diversele variabile, indepartarea variatiei aleatoare si identificarea
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modelelor repetitive, legice, de tip corelativ si de tip cauza-efect, intre diversele
categorii de fenomene.

De la bun inceput este bine sd intelegem ca metodele descrise aici includ o
componenta grafica, descriptiva sau explorativa, dar nu se limiteaza nici pe departe cu
aceasta. Tehnicile expuse includ si permit dezvoltarea unor unelte complexe de testare
a ipotezelor multiple de lucru, analize de regresie, de varianta, relatii sau dependenta
de timp, masurdtori multiple repetate asupra acelorasi obiecte, analiza datelor
structurate spatial, analiza ierarhica de varianta (ANOVA si MANOVA) etc.. Aceste
tehnici permit cercetdtorior sd conceapa studii si sd ridice intrebari complexe si
frecvent mai adecvate problemelor abordate in studiile moderne de ecologie. Prin
urmare: desi sunt metode excelente pentru analiza exploratorie a datelor, acestea
sunt extrem de utile (uneori de neinlocuit) si in analiza confirmatorie, adica in
studiile ipotetic-deductive, respectiv cele bazate pe design experimental complex.

Amanuntele si formulele matematice vor fi eludate In cea mai mare parte,
pentru a simplifica cat mai mult aspectele mecanismelor si pentru a ne concentra mai
ales asupra efectelor analizelor datelor ecologice, utilizdnd pachetul de programe
cunoscut sub denumirea de Canoco. Acest produs software este concentrat pe
reducerea dimensiunii datelor (ordonare), analiza de regresie si combinarea celor doua,
tehnica cunoscuta sub denumirea de ordonare constransi, conditionata sau
ordonare canonica. Obiectivul general este sda ajute cercetdtorii sa inteleagd si sa
identifice modele si structuri in datele multivariate, prin relatii intre variabile si
articole. Numele softului Canoco provine de la acronimul CANOnical Community
Ordination si provine din domeniul ecologiei comunitatilor. Din acest motiv a adoptat
o serie de termeni si denumiri din aceastd disciplind, cum ar fi proba pentru un articol
sau o linie, specie pentru o variabila de raspuns sau variabila dependentd, precum si
variabild de mediu pentru o variabila explicativa, independenta sau suplimentara.

Scopul ordonirii este cel de a identifica axe ale variabilititii maxime in
compozitia comunitatii (numite axe de ordonare), pentru un set de probe, precum si
de a vizualiza (utilizdnd diagrame de ordonare) structurile de similaritate pentru
probe si specii. Este de asteptat ca axele de ordonare sa coincidd cu unele variabile de
mediu, iar atunci cind aceste variabile sunt masurate, le vom corela cu axele de
ordonare. Scopul ordonarii constranse sau canonice este de a gasi variabilitatea in
compozitia speciilor care poate fi explicatd prin masurarea variabilelor de mediu.
Ordonarea poate fi si partial constransa (sau partial canonici): in analizele partiale
mai Intai se indeparteaza variabilitatea In compozitia speciilor explicatd de covariate
sau covariabile (variabile de mediu definite ca atare), dupa care se realizeazd o
ordonare canonicd a variabilitatii reziduale sau remanente. Existd si analiza de
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ordonare hibrida, in care primele x axe (x este uzual 1, 2 sau 3) de ordonare sunt
canonice (constranse) iar celelalte sunt neconstranse sau necanonice.

Tipuri de variabile incluse in analiza multivariata a comunitatilor

Orice set de date primare (observationale sau experimentale) este format din:

- variabile ale comunitatii, pe care le mai numim (poate cam impropriu) “de
specii”’, dependente, sau de raspuns (asezate pe coloane de obicei);

- valorile acestora in probe (esantioane, experiente) numite si articole (pe linii de
obicei); (in termeni de prezenta-absenta, densitate, efectiv, abundenta relativa, indicele
Braun-Blanquet etc.). Valorile asociate cu speciile pot fi cantitative dar pot fi si date
de prezenta-absenta (calitative sau de tip 1/0). Corespunzator modului in care definim
si evaluam speciile se va determina si scara variabilelor dependente sau de raspuns:
cantitative, semi-cantitative (de exemplu mijlocul claselor de abundenta-dominanta
relativa prin scara Braun-Blanquet) sau de tip ”boolean” sau binare (adica 1/0, da/nu,
prezenta/absenta).

Frecvent dispunem de valori (articole) si pentru:

- variabile de mediu, pe care le mai numim si externe, independente, canonice,
explicative, de conditionare, de constrangere etc.

Variabilele independente (in mod asemanator cu cele dependente) pot fi:

- cantitative (numere reale sau numere naturale etc.), de exemplu altitudinea;

- semicantitative (ex. impactul antropic pe o scard de la O - absent la 10 - foarte
puternic); In analize acestea sunt de obicei tratate similar cu variabilele numerice,
cantitative;

- nominale (de tip categorie, numite si factori) - pot fi de tip prezentad/absenta (1/0
sau variabile binare), sau pot fi de tip variabile artificiale, substitutive (dummy
variables) sau de tip indicator. Legat de ultima categorie - daca vrem sd codificdm
tipul de folosinta al unui teren - daca este faneatd, pajiste, alte folosinte sau este
abandonat, in Canoco 4.x nu putem defini o variabild cu 4 categorii (adica cele
enuntate) ci trebuie sa definim 4 variabile, fiecare cu valoare de 0 pentru fals (sau
negatie) si 1 pentru adevar (sau afirmatie). Astfel, folosinta terenului se va codifica
prin variabile, cum ar fi faneata (da/mu, 1/0), pajiste (1/0), altele (1/0) si parasit
(1/0). In Canoco 5.x aceastid problemi s-a rezolvat prin posibilitatea de definire a
variabilelor factoriale sau a factorilor. Astfel, in cazul de mai sus o variabila de tip
folosinta terenului va fi codificata (de exemplu sub numele sau eticheta FOLOS) si va
cuprinde valori alfanumerice (deci litere sau combinatii), cum ar fi F' pentru articolele
care contin date din probele sau suprafetele de esantionare situate in fanete, P pentru
pajisti, 4 pentru alte folosinte si P pentru teren parasit.
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Variabilele explicative pot fi heterogene: unele sunt cantitative, altele pot fi ordinale
sau binare, 1n acelasi fisier.

In analize (si implicit in Canoco) fisierele sunt de tip rectangular, fiind
constituite din tabele de specii (ale comunititilor) si tabele de variabile explicative
sau de mediu. De obicei o coloana este o variabila (specie sau parametru de mediu),
iar o linie este un articol, sau o proba unitara, adica valorile tuturor variabilelor care
provin dintr-un anumit esantion individual. Relatia de corespondenta dintre cele doud
tabele este datd de articole sau de linii, motiv pentru care la fiecare tabel, prima
coloana se refera la numarul curent al probelor, iar ordinea (pozitia acestora) trebuie sa
fie aceeasi. Adica: un anumit rand trebuie sd contind atat in tabelul de specii cat si in
cel de mediu valorile variabilelor din aceeasi proba.

Si acum, ceva teorie despre metodele aplicate in ecologia comunitatilor si
locul, respectiv rolul, tehnicilor multivariate de analiza a gradientului, construirea si
interpretarea diagramelor de ordonare si unele metode relationate.

Aceste metode trebuie puse in context; nu sunt aparute din senin si studentii de
la ecologie sau biologie au avut de-a face atat cu metode de studiu ale comunitatilor
cat si cu tehnici si metode de analizd multivariati. In timpul studiilor de licents, la
laboratoarele de Ecologie generald, Ecologia populatiilor, Ecosisteme: structurd si
functii, precum si la Modelarea proceselor si sistemelor ecologice (se presupune cd) s-
au invatat:

- Definirea, abordarea si natura sistemelor ecologice pe diferite niveluri de organizare
(abordarea teoreticd; identificarea sistemelor ecologice);

- Parametrii ecologici cantitativi ai populatiilor si ai comunitatilor;

- Grafice: reprezentarea (cantitativa a) comunitatilor si a dinamicii acestora;

- Analiza de regresie univariata si multivariatd, liniara si neliniara.

(daca ati uitat despre ce vorbim, recapitulati temele din volumul de Ecologie Practica,
Sirbu si Benedek, editia a 3-a, 2012)

- Analiza de corelatie;

- Testarea ipotezelor;

- Tehnici s1 metode speciale aplicate in studiul comunitatilor de pasari si de mamifere;
- Nisa ecologica: latimea, preferintele si suprapunerea niselor (ultima fiind o metoda
excelentd pentru investigarea modului in care sunt alcatuite si cum functioneaza
comunitatile);

- Biodiversitatea - Diversitatea ecologica;

- Analiza de asociere;

- Compararea sistemelor ecologice - Indici de similitudine;
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- Metode de ordonare si clasificare a sistemelor ecologice - construirea
dendrogramelor.

- Metode de studiu ale productivitatii si analiza retelelor trofice...

si multe altele...

Prin urmare tot ce contine acest capitol este pus intr-un context clar; tema de
fata completeaza ceea ce (se presupune cd) s-a invatat (cel putin) la laboratoarele de
ecologie si de modelare de pana acum.

Comunitatea, definitd ca un ansamblu de populatii simpatrice si sincronice care
interactioneazd pe mai multe niveluri, poate fi abordatd teoretic si metodologic prin
prisma a doud puncte de vedere; ambele sunt valabile in anumite conditii si se
completeaza reciproc:

- Abordarea discontinua (a comunitatilor unitare, a cartarii comunitatilor, abordarea
inegralistd sensu Clements) - comunitdfile sunt identificabile, individualizate,
delimitate, cu granite bine definite intre ele etc. Principalele metode de studiu au fost
amintite anterior (cele de clasificare sunt in mod special folosite la aceasta categorie)
(Discontinuum Approach, in engleza) fiind totodatd conceptia clasica in
fitocenotaxonomie (taxonomia asociatiilor de plante).

- Abordarea continua (Continuum Approach in englezd), sau abordarea individualista
sensu Gleason, analiza de gradient - conform careia nu existd granite distincte intre
comunitdti, se presupune ca sunt zone largi de tranzitie intre diferitele sisteme
ecologice adiacente etc. Metodele de ordonare prezentate aici sunt bazate pe ideea
analizei de gradient a comunitatilor.

O intrebare foarte importanta in analiza bazata pe abordarea continua este:

Cum raspunde o specie (cum variaza un parametru al acesteia) de-a lungul
gradientului (variatia treptata, continua a) unui factor (variabila, parametru) al
mediului?

- daca segmentul de variatie al gradientului este scurt, presupunem ca abundenta
speciei variaza liniar. Atunci aplicam modele liniare (PCA, RDA);

- daca segmentul este lung, presupunem ca abundenta speciei variaza dupa o curba
unimodalad (adica are o singurd valoare maxima, un singur maxim sau mod), caz in
care aplicim modele unimodale (CA, CCA)
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Species abundance
S pecies abundance

Environmental variable (e.g. pH, elevation) Environmental variable (e.g. pH. elevation)

Analiza de gradient pe baza modelului liniar, se preteaza la segmente scurte ale domeniului de
variatie a variabilei de mediu (stanga sus), nu insd si dacd segmentul este lung (dreapta sus).

Species abundance
)

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Environmental variable

Raspunsul (si modelul) unimodal reprezentat mai sus, este mult mai corect atunci cand domeniul de
variatie al factorului (a variabilei de mediu) delimiteaza sau include amplitudinea valentelor speciei
(gradient lung).

Raspunsul liniar al speciei pe un gradient scurt al variabilei de mediu este
evaluat prin modelul liniar de regresie, respectiv prin metoda patratelor minime.
Pentru modelul unimodal de raspuns, cel mai simplu mod de a estima optimul speciei
este de calcul a mediei ponderate (Mp(Sp)) a valorilor variabilelor de mediu in cele n
probe in care este prezenta specia. Valorile de abundenta sau importanta a speciei sunt
utilizate ca ponderi in calcularea mediei:

L, X; « Abundenta;
I Abundenta;

Hi=1

MPGSp) =

unde n este numarul de probe, i este incrementul care ia valori succesive de la 1 la n,
X; este valoarea variabilei de mediu X in proba i, iar Abundenta; este valoarea
abundentei speciei in proba i.



I. Sirbu - Analiza si modelarea statisticd multivariatd a comunitdtilor; Analiza de ordonare (2017). 8

Cand este necesar, toleranta speciei (latimea curbei de tip clopot) poate fi
calculatd ca radacina patratd a mediei ponderate a diferentelor patrate dintre
optimumul speciei si valoarea actuala dintr-o proba (SD(Sp)). Valoarea este analoga cu
abaterea (deviatia) standard si serveste ca baza pentru definirea unitatilor de SD pentru
masurarea lungimii axelor de ordonare.

WL, X; - MPGp)F « Abundenta,

SDEpY - | -
P T, Abundenta;

In functie de prezenta sau absenta variabilelor de mediu, precum si de cate variabile de
specii sunt incluse in analize, metodele alese pot fi diferite.

Tipuri de analize statistice

Variabila(e) de Variabila(e) de prognoza (de mediu)
raspuns...(specii)
Absenta | Prezente
.. u este niciuna Atunci nu este nici ecologie si nici biologie -nu isi are

locul 1n acest capitol, volum si nici in disciplina
studiatd! Metoda: ati gresit facultatea si/sau

specializarea!

.. este una - rezumat de distributie (al | - modele de regresie sensu
proprietatilor de | lato
distributie, adica grafice,
frecvente, histograme,
statistica descriptiva etc.)

.. sunt mai multe - analiza indirectd de |- analizd directd de
gradient (PCA, CA, DCA, | gradient (RDA, CCA)
NMDS) - analiza discriminanta
- analizd de clasificare | (CVA)
ierarhica (dendrograme)

Abrevierile provin din engleza:

PCA = "principal component analysis" (analiza componentelor principale)

DCA = "detrended correspondence analysis" (analiza de corespondenta segmentata)

NMDS = "non-metric multidimensional scaling" (scalare multidimensionalad non-
metrica)

RDA = "redundancy analysis" (analiza de redundantd)

CCA = "canonical correspondence analysis" (analiza de corespondentd canonicd)

CVA = "canonical variate analysis" (analiza variabilei canonice sau analiza functiei

discriminante)
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Metodele de analiza a gradientului sau de ordonare sunt de diverse categorii, cele

mai importante fiind redate mai jos.

Nr. Nr. Cunostinte Metoda Rezultate
var. specii | a priori
mediu asupra
relatiei
dintre
specii si
mediu?
1,n 1 NU Regresie Dependenta speciei de (relatiile cu)
variabilele de mediu
Nici n DA Calibrare Estimarea valorilor mediului
una
Nici n NU Ordonare Axele de variabilitate in compozitia
una neconditionatd | speciilor; analiza indirecta de gradient
(independenta,
ne-canonica)
1,n n NU Ordonare Variabilitatea din compozitia speciilor
conditionata explicata de variabilele de mediu.
(constransa, Relatiile variabilelor de mediu cu
dependenta, axele speciilor. Analiza directa de
canonicd) gradient.

Tehnicile fundamentale de ordonare (analize si diagrame de ordonare) se clasifica
si se aleg in functie de modul in care raspund speciile la variatia gradientului (scurt sau
lung, respectiv daca sunt modele liniare sau unimodale) precum si dacad se considera
sau nu relatia variabilelor dependente cu cele de mediu (canonice). Tabelul de mai jos
reprezinta o sinteza a acestora.

Metode unimodale
(medii ponderate)

Metode liniare

Neconditionate, non- Analiza componentelor - Analiza de corespondenta

canonice, neconstranse principale (PCA = (CA = Correspondence
(nu se tine seama sau nu | Principal components analysis)
avem variabile de mediu) | analysis) - DCA = Detrended

= analiza indirecta de correspondence analysis)

gradient

Conditionate, constrinse | Analiza de redundanta Analiza de corespondenta

sau canonice (exista si (RDA = Redundancy canonica (CCA =
sunt considerate analysis) Canonical correspondence
variabilele de mediu, analysis)

independente) = analiza
directa de gradient

Ne oprim aici cu teoria, pentru a vedea cum se realizeaza o analiza de ordonare.
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Realizarea unei analize de ordonare, alcatuirea si interpretarea unei diagrame de
ordonare in Canoco 4.5

Un exemplu simplu (redus ca numar de articole sau probe), prea putin realist,
dar sugestiv si un bun punct de plecare pentru a invdta organizarea datelor si analiza
de ordonare a comunitatilor in Canoco.

Fie o comunitate de plante descrisa prin 9 probe (SAMPLE), 3 specii de
cormofite (SP1, SP2, SP3) - acestea alcatuind variabilele care se refera la comunitate
(variabile dependente sau ’de specii”), iar separat scriem din nou probele (SAMPLE)
si variabilele independente sau ’de mediu”: IMPACT - evaluarea mai mult sau mai
putin obiectivd a impactului antropic, pe o scara de la 1 (cel mai redus impact) la 6
(impactul cel mai puternic), PH - valoarea pH a solului din probe, N - continutul de
azot din sol si ALT - altitudinea la care se situeaza statia de esantionare. Speciile sunt
evaluate in termeni de abundentd-dominantd relativa (sunt alese din asociatii numai
speciile cu abundenta ridicatd). Datele sunt introduse intr-un program de foi de calcul
(Excel sau altul):

E3 - T
A, B C ] E F [ H | J

1 SAMPLE S5H1 SP2 SP3 SAMPLE IMEPACT PH M ALT

2 1 35 2 51 1 1 2.1 12 AB3
3 e 23 4 32' .I 2 3 2 13 G132
4 3 21 3 24 3 2 2h 15 ]
5 4 34 5 15 4 3 2.1 11 510
B 5 12 B 21 5 1 3.2 23 452
7 E 2 45 16 G 5 G.7 =15 374
5 7 0 56 55 7 1 7.9 59 451
9 a 4 45 a5 a G 5.3 45 304
10 3 11 4 27 g 3 2.8 27 450

Ce am dori sd obtinem in cele din urma? De exemplu (ca mai jos) o diagrama
care rezulta Tn urma unei analize de redundantd (RDA - Redundancy Analysis), in care
toate datele sunt proiectate intr-un spatiu 2D, definit de doua axe care extrag cea mai
mare parte din variabilitatea sau varianta datelor, sagetile albastre indicand sensul in
care creste abundenta speciilor, cele rosii indica sensul de crestere al valorilor
variabilelor de mediu, iar directiile si unghiurile dintre sageti, precum si dintre
variabile si axe, indica gradul de corelatie intre diferitele entitati.

Mentionam ca aceasta analizd si diagrama nu este obligatorie si nici singura posibila!
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QD2

Q I
o
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. . —
SP1 SP2
©- -
oI IMPACT
-1.5 1.5

Diagrama de ordonare (RDA) realizata pe baza datelor din fisierul Excel prezentat

anterior.

Rezolvare si (totodatd) ghid succint de lucru in Canoco 4.5
- Instalam Canoco si asezdm (astfel incat sa le avem la Indemand) icoanele
pentru: introducerea datelor (WCanolmp), programul care realizeaza
prelucrarile si analizele (Canoco for Windows) si cel care realizeaza graficele
(CanoDraw for Windows). Mentinem deschis fisierul cu datele primare ale
comunitatii si variabilele de mediu din programul respectiv (Excel sau altul).
Mentionam cad aceastd etapa este valabild pentru versiunea 4.5 si cele inferioare.
Incepand cu Canoco 5.x toate aplicatiile sunt adunate (grupate) intr-un singur program
de baza, motiv pentru care se instaleaza numai acesta.

B = (i |
[ ; I F)

- Dublu clic pe WCanolmp — apare fereastra:
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Faceti ce scrie acolo:

WcCanolmp . | >

HOW TO USE THIS PROGRAM
1] I your spreadshest:
* Copy vour data table to the Clipboard
* ahw labelz must be in Row 1 ¢ Calumn 1

2] Canfirm the options belaw and Save

OFTIONS

[ Each column iz a 5ample

Generate labels for:
[ Samples [Samp0001 Samp000z2 et )

[ Species / Env. Yariables [Var0001 Yar002 etc.]

[¥ Save in Condenzed Format

Save Exit Help

12

- Datele sa fie astfel concepute incat pe prima linie sa fie etichetele variabilelor, iar pe
prima coloana sa fie numarul curent al probelor sau al statiilor de esantionare.

- Daca probele sunt pe coloane si speciile pe linii, selectati Each column is a Sample

- Copiati (Ctrl+C) sau puneti in Clipboard toate datele de specii (trasati un dreptunghi
in jurul sectiunii fisierului care se referd la specii). Ignorati variabilele de mediu

deocamdata.
- Clic pe Save.

A B C D E 5 G H | J

1 jSAMPLE [EF1 =Fe SF3 SAMPLE IMPACT FH M ALT

2 1 35 2 51 1 1 21 12 563
3 % 23 4 32 2 3 2 13 612
4 3 21 3 24 3 e 2.5 15 620
b 4 34 b hh 4 3 el 1 510
b 5 12 B 21 5 4 3.2 23 462
7 & & 45 16 & b5 6.7 bk 374
(i Fi 0 b6 b 7 4 7.8 it 451
9 i 4 45 35 g & 53 45 an4g
10y g il 4 27 a 3 2.8 22 450
11

- Am marcat si am copiat (Ctrl+C)

- In WCanolmp alegem locatia (directorul, fisierul) si dim un nume sugestiv pentru
acest fisier, cu extensia .dta. De exemplu: specii.dta. Scrierea extensiei nu este

obligatorie!
- Clic pe Save

- Programul ne deschide o fereastra pentru a introduce, daca dorim, un anumit titlu pe
prima linie a acestui fisier (Title Line Text)
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- Clic pe OK

- Programul ne anunta ca a creat fisierul dorit.

- Apare fosta fereastra de introducere si salvare a fisierelor.

- Noi selectam acum din fisierul de date primare variabilele si datele de mediu
(SAMPLE, IMPACT, PH, B, ALT). Trasati un dreptunghi in jurul acestor date si
variabile si copiati (Ctrl+C).

- Ne intoarcem la WCanolmp in fereastra veche si clic din nou pe Save.

- Se deschide fereastra de salvare, scriem un nou nume cu extensia adecvata (de
exemplu mediu.dta) si dam clic pe Save. Suntem anuntati ca fisierul a fost salvat.

- Clic pe OK si acum putem inchide si fisierul de date si pe WCanolmp (Exit).

Deschidem Canoco for Windows (dublu clic pe icoand). Apare fereastra:

File Edit Search Project Window Help

oy =)
g o e Y e [ [ ISl #1587 Sle=| 2]yl
About CanoWin Es
N . {\ Canaco for Windaws Version 455
- > g
et = Copyright ©1937-2009 Biametris - Plart Research
Y Canoco International, “wWageningen, The Netherlands. All
for Windows Do feeeived
b # Authors: Cajo J. F. ter Braak
AT ] Pelr Smilauer
prils vl
e Licensed To: laan Sibu
= Hewlett-Packard
T,}'**' 5915
(

- Selectam: File, apoi New Project.

- Apare o fereastra care ne intreaba ce date sunt disponibile (Available Data)

- Intr-un studiu real, mai intai vom face cateva interogiri numai pe datele de specii,
pentru a afla informatii despre acestea, precum si pentru a selecta tipul de analiza care
se preteaza la setul de date in cauza (vom afla dacd se poate realiza o analiza de
redundantda RDA, sau una de corespondenta canonicda CCA, in functie de lungimea
segmentelor care rezultd dintr-o analiza preliminara DCA). Acum, pentru a simplifica,
presupunem ca am trecut de aceastd etapa, care va fi ITnvatata mai tarziu, si realizdm o
RDA. Vom testa setul de date si vom reprezenta grafic diagrama corespunzatoare.



I. Sirbu - Analiza si modelarea statisticd multivariatd a comunitdtilor; Analiza de ordonare (2017). 14

=t Project: Canoco Project] = 2|
| ot Diaba— T i S M= M=
Available Data ? X

DATA AVAILABLE FOR ANALYSIS
" Only species data available
+ Species and environment data available
T " Species, environment and covariable data available

" Species and covariable data available

™ Supplementary environment data available

ENVIRONMENTAL DATA, WHEN AVAILABLE, SHOULD BE USED TO:

% extract patterns from the explained variation only [direct gradient analysis)

— " interpret patterns extracted from all variation [indirect gradient analysiz]

| Mext > | Cancel | Help |

- (acum, la inceput) selectam Species and environment data available” (sunt
disponibile date despre specii si mediu) din meniul de DATE DISPONIBILE
PENTRU ANALIZA (DATA AVAILABLE FOR ANALYSIS)

- din meniul DATELE DE MEDIU, DACA SUNT DISPONIBLE, POT FI
UTILIZATE PENTRU (ENVIRONMENTAL DATA, WHEN AVAILABLE,
SHOULD BE USED TO), noi (in acest studiu de caz) vom alege sa extragem modelul
numai din variatia explicata de catre variabilele de mediu alese (adica analiza directa
de gradient) - in original: extract patterns from the explained variation only (direct
gradient analysis).

- Cealalta variantd (atunci cand nu avem sau nu vrem sa tinem seama decat de
variabilele de specii, deci cele care se referd la comunitate), este de a selecta analiza
indirectd de gradient (indirect gradient analysis).

- Clic pe Next

- Programul ne solicitd sd incarcam fisierele in urmatoarea fereastra. Cu Browse
cautam folderul unde avem datele si (sus) selectam fisierul cu variabilele de specii
(Species data file name), apoi (mai jos) fisierul cu date de mediu (Environment data
file name), celelalte doua campuri le lasam in pace, iar in ultima linie trebuie sa
alegem o cale si sa scriem numele unui fisier care va contine solutiile analizelor, fisier
care trebuie sa aiba extensia .sol. De exemplu vom alege numele exercitiu.sol si
amplasam noul fisier in aceeasi locatie cu fisierele de date.

- Clic pe Next
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[rata Files 7 e
Species data file name:
|E:'\M enLucry 201 6\Matenale Didacticeh\EMSEZ & Browse
Ervironment data file name:
|E:'\|‘--1 eohLucry 201 BhMatenale DidacticehEMSEZ & Browse
Covariables data file name:
Supplementary environment data file name:
Canoco zolution file name:
|E:'\M eotLucru 20164M ateriale Didactice\EMSEZ & Browsze
= Back Mext = Cancel Help
Type of Analysis ? X
Gradient Analysiz Methods
Fiesponse Models Indirect Diirect Hybrid
Linear ) (* RDaA " hRD&
Unirmadal &) (" CEA ™ hCCA
Unirnadal &) (" DCCA " hDCCA
[detrended)
= Back Mext = Cancel Help

- Alegem tipul de analiza pe care dorim sa o realizam.

- Vom discuta mai tirziu care sunt metodele, cand si in ce conditii le alegem.

15

- Metoda de analizd a gradientului este indirectd, daca nu avem decat variabile de

specii (nu dispunem de date cu privire la mediu) sau nu vrem sa le luam in calcul, la
inceput cel putin. Analiza este directa 1n celdlalt caz, dar existd si posibilitatea sa

efectuam o analiza hibrida.

- Deocamdata selectam RDA (Redundancy Analysis) considerand ca modelul de
raspuns liniar este cel mai potrivit (ceea ce de fapt si este, vom vedea in continuare

motivele).

- Next. Va aduce pe ecran fereastra de scalare a scorurilor de ordonare
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Scaling: Linear Methods ? =

Focuz scaling on: Species scorex

€ Inter-sample distances * Divide by standard deviation

{* |nter-zpecies comelations " Do riot posttransform

" Symmetric

< Back Mext = Cancel | Help |

- Deocamdata lasati optiunile din aceasta fereastra asa cum sunt.

Ce sunt si cum utilizam ferestrele de scalare? Mai sus am redat fereastra de scalare
pentru metoda liniara. Pentru metodele unimodale fereastra de scalare este redata mai
jos:

Scaling: Unimaodal Methods lil-g—hj

Focus scaling on: Scaling type:

™ Inter-zample distances

* biplot scaling [L™a)
* Inter-species distances

" Hill's gcaling (L™a) A1 - L)
" Symmetric

< Back Next > Cancel Help

Precizia concluziilor cu privire la similaritatea probelor, a relatiilor dintre specii
si/sau variabilele de mediu, depinde partial si de scalarea relativa a scorurilor axelor
individuale de ordonare. Optiunile din ferestrele de mai sus permit alternative in
interpretarea vizuala a rezultatelor ordonarilor, fard a afecta alte rezultate sau aspecte
ale analizelor (cum ar fi valoarea variabilitatii explicate de fiecare axa, puterea si
directia relatiei intre axe si variabile explicative, rezultatele testelor de semnificatie sau
de eroare de tip I in analizele canonice etc.). Cand selectam optiunile trebuie sa
decidem dacd atentia se va concentra asupra probelor sau asupra speciilor in
interpretarea diagramelor de ordonare. Apoi, la modele liniare, se ia decizia daca
lungimea sagetilor trebuie sa reflecte diferentele dintre abundentele speciilor (speciile
mai abundente sa aiba sdgeti mai lungi) sau abundenta speciilor individuale sa fie
transformatd si raportatd la o scard comparabild. A doua optiune corespunde la un
biplot de corelatie. Dacd (in modelul liniar) selectaim ca scorurile speciilor sa fie
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impartite la abaterea standard (Species scores: divide by standard deviation), atunci
lungimea fiecarei sageti a unei specii exprima cat de bine valorile speciei respective
sunt aproximate de catre diagrama de ordonare. In cazul diagramelor de ordonare
unimodalad, vom alege scalarea Hill numai daca gradientii compozitionali sunt foarte
lungi (valoare mare a diversitatii beta dintre probe), in celelalte cazuri (si recomand
utilizarea acestei optiuni) scalarea de tip biplot oferd diagrame care pot fi interpretate
intr-o maniera cantitativa.
- Dati clic pe: Next.
- Teoria recomanda ca (in unele cazuri) datele comunitatii, care redau speciile in
termeni de abundenta relativa, sa fie transformate. Se poate opta pentru transformare
prin extragerea radacinii patrate sau prin logaritmare. Dar, in cele mai multe date de
comunitati, sunt multe specii care apar rar (adicd abundentd zero in multe probe),
motiv pentru care transformarea logaritmica nu se poate face direct (logaritm de zero
este minus infinit). Variabilele se transforma dupa expresia:Y’ = log(A*Y + B), unde -
implicit - A si B sunt 1 (deci Y’ =log (Y + 1)). Clic pe Next.

Motivul transformarilor este legat mai ales de relatia dintre variabilele de mediu
si cele de specii. In timp ce primele se modifica treptat, cele dependente prezinti o
relatie neliniard cu primele, de obicei. Multe valori ale speciilor in probe sunt zero, iar
in majoritatea cazurilor valorile de abundenta sunt fie mici, fie (atunci cand speciile
sunt Tn zona de optimum) foarte mari. Motivul pentru care datele de specii sunt
transformate este de a defini o scard si o relatie similara de variatie cu cea a
variabilelor de mediu, adicd de a incerca identificarea unei relatii de tip liniar (sau
aproape) intre cele doua categorii. Transformarea logaritmica nu este singura posibila:
se poate opta si pentru transformarea prin extragerea radicalului sau alta.

Transformation of Species Data 7 X

" Do not transform

’j

Square-root transfarmation

* Log tanzformation  "=logl A™ + B)

2 [1.000
g |1.000
-
< Back Mext > Cancel | Help |

- Urmatoarea fereastra poate fi lasata ca atare, si mergem mai departe (Next).
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Centering and Standardization ? *

SAMPLES SPECIES

* Mone [

b

" Center by sample Center by species

(" Standardize by norm {3

-

" Center and standardize Center and standardize

~

Standardize by error variance

« Back MNext = Cancel Help

Explicatii suplimentare:

Aceasta fereastra apare numai la metodele liniare (PCA sau RDA) si se refera la
manipularea datelor din matricea comunitatii (variabilele de specii) inainte de
calcularea ordondrii. Centrarea pe probe (Center by sample) in coloana din stanga,
imaginea de mai sus, produce o medie de zero pentru fiecare rand (articol). Centrarea
pe specii (coloana din dreapta: Center by species) produce un rezultat al mediei de
zero pentru fiecare coloand. Centrarea pe specii este obligatorie pentru metodele
liniare canonice (RDA) sau pentru orice metodd liniard de ordonare partiald (adica
acolo unde sunt utilizate covariate). Standardizarea pe specii (sau pe probe) produce ca
norma fiecarei coloane (sau rand) sa fie egala cu unu. Norma este radicina patratd a
sumei de patrate ale valorilor din coloane (sau randuri in cel de-al doilea caz). Daca se
opteaza atat pentru centrare cat si pentru standardizare, centrarea este realizatda mai
intdi. Dupa centrarea si standardizarea pe specii, coloanele reprezintd variabile cu
medie zero si varianta egald cu unitatea. Atunci, o PCA realizatd pe datele de specii va
corespunde la o "PCA pe o matrice de corelatii” (intre specii). Dacad nu se
standardizeazd prin norma speciei, va rezulta o "PCA pe matrice de varianta-
covariantd”. De retinut faptul ca standardizarea pe specii (si nu standardizare si nici
centrare pe probe) trebuie realizatd atunci cand variabilele de specii (de raspuns) difera
in ceea ce priveste scara de masurd. Dacd sunt variabile de mediu disponibile in
metoda de ordonare (RDA), se poate selecta standardizarea prin eroarea variantei
(Standardize by error variance), care va calcula, separat pentru fiecare specie, cat din
varianta speciei nu a fost explicata de variabilele de mediu. Inversa erorii de varianta
este ponderea speciei. Astfel, cu cat o specie este explicatd mai bine de catre
variabilele de mediu disponibile, cu atidt ponderea acesteia este mai mare in analiza
finala.
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- Next, va aduce fereastra optiunilor de editare a datelor.

Data Editing Choices ? ht
CHECK APPROPRIATE BOX, IF 0L WISH TO .
DELETE ‘WEIGHT MAKE
SOME. .. SLIPPLEMEMTARY
Samples| [ [ [
Species| [ [ [
DEFIME INTERACTIONS
Env. varables| [ I
Covariables| [ I
Suppl. erv. vars| [ i
< Back Next = Cancel | Help |

- Daca avem optiuni legate de editarea datelor, de a defini interactiuni intre variabile,
de a stabili ponderi sau sa elimindm anumite articole si/sau variabile, putem sa facem
toate acestea si multe altele In aceasta fereastra. Acum nu dorim sa facem nimic de
acest gen, asa ca lasam 1n pace fereastra.

- Next.

Forward Selection of Environmental Variables T *

{* Do not use fonward selection

" Automatic zelection BestK=|4 variables

" Manual selection u

-
Mumber of permutations: 433

< Back MNeat = Cancel ‘ Help |

- Aceeasi decizie. Implicit este selectata optiunea Do not use forward selection”.
Daca dorim sa aflam importanta fiecarei variabile de mediu, precum si a grupului de
variabile, in ceea ce priveste explicarea variabilelor dependente, vom selecta optiunea
Automatic selection, care va ordona variabilele de mediu in ceea ce priveste
importanta lor in explicarea variatiei compozitiei speciilor.

- Next
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Global Permutation Test ? =

Ewaluate current analysiz with Monte-Carla permutation test?

Number of permutations

" Do nat perfarm the best ,T

(" Significance of first ordination axis
Permutation under...
f* Reduced model

" Full model

" Significance of canonical axes together

{*' Both above tests

< Back Ment = Cancel | Help |

- Mai importantd decat multe altele este testarea independentei dintre variabilele
comunitatii (de specii) si cele de mediu, cu ajutorul testului de permutéri prin metoda
Monte-Carlo.

Din pacate am vazut ca testarea aceasta este frecvent ignorata sau necunoscuta,
ceea ce nu este corect. De aceea putem alege ambele teste de semnificatie (Both above
tests), pentru a testa atit prima axa de ordonare ct si toate axele. In Canoco 5 putem
realiza cate un test separat pentru fiecare axa in parte, nu nsa si in aceastd versiune.

- Ipoteza nula afirmd cd nu existd suficientd evidentd pentru a sustine o relatie
semnificativa (suficient de stransd), de dependenta, intre variabilele de mediu si cele
ale speciilor (altfel spus Hy: variabilele independente (de mediu) nu explica variatia
compozitiei comunitdtilor).

- Programul calculeaza un parametru statistic de tip F (Fischer) intre cele doua
categorii de variabile, dupa care incepe sa faca permutari, adica amesteca seturile de
date, la intamplare. Aceeasi linie (articol) de valori ale speciilor, este pusa in fata, si
comparatd cu alte si alte seturi (linii, articole) de date ale variabilelor de mediu, care
au caracterizat originar alte comunitati, si se calculeaza in fiecare caz parametrul F al
testului Fischer. Ideea de baza este ca, daca intr-adevar nu exista relatii intre cele doua
categorii de variabile, atunci oricare set de date de specii poate fi explicat la fel de bine
de oricare altd combinatie de valori ale variabilelor de mediu.

- Softul calculeaza de cate ori, in urma combinatiilor Intamplatoare, a rezultat o
valoare a lui F' mai mare decat cea calculata pe datele originale (setul initial, real, de
date).

n,+1

p=N+1
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unde: n, = de cate ori (in urma cator permutdri) a rezultat o valoare F mai mare
decit cea originaldi, N = numarul total de permutdri, p = probabilitatea
ca ipoteza nula sa fie adevarata.

Daca p < 0.05 (sau nivelul de asigurare ales), respingem ipoteza nuld, caz in
care afirmdm ca existd o relatie statistic semnificativa intre variabilele explicative si
cele dependente (intre cele de specii si de mediu), respectiv cd variaia compozitiei
comunitdtilor este bine si semnificativ explicata de variabilele de mediu alese, in ceea
ce priveste (sau de catre) o axa sau de toate axele de ordonare.

- Next.

Permutation Type ? it

Permutation Type

v Urnrestricked permutations [

" Restricted for spatial or termporal structure or split-plot design

" Read from file: | Browse...

Fandom Mumber Generator

{* Setzeeds |23239 945 Randomize...

P

« Back Mext > Cancel | Help |

- Dacd dorim sa modificam sau sa restrictiondm permutarile etc. putem sd o facem din
urmatoarea fereastra, dacd nu, ldsam optiunile implicite si trecem cu “Next” mai
departe.

- Suntem anuntati ca proiectul a fost incheiat, dar daca mai dorim sa revenim asupra
unei optiuni, acum este momentul, daca nu, selectam “Finish™ si va apare fereastra de
denumire a produsului (a rezultatului) proiectului nostru.

= Canoco Project %
Savein: | | Ghid CANOCO -] e Bl
Marme Date modified Ty

Mo items match your search.

£ >

Save as type: |Canocn projects (*.con) j Cancel




I. Sirbu - Analiza si modelarea statisticd multivariatd a comunitdtilor; Analiza de ordonare (2017). 22

- Alegem un nume si eventual tastdm extensia pentru analizd sau proiect .con. De
exemplu putem opta pentru exercitiu.con.
- Clic pe Save.

=i Project: exercitiu
Input Data Cammands
Data: ™ Species ¢ Environment T Options. .
Path: |C:5h ectLuciu 201654 ateriale DidacticeSEM
Samples: |9 Warables: |3 Enalyee..
Analyziz
Type: |RDA r
-
) Save log...
Other options:

Species data log-transformed
Scaling:Inter-zpecies corelations [carr.)
Stand by species:centered

Stand.by zamples none

Help

- Vedem din nou optiunile si caracteristicile proiectului nostru, ne putem intoarce
(Options) pentru a modifica proiectul, putem realiza analizele (Analyze), putem salva
rezultatele (Save log) etc. Noi dam clic pe Analyze si deruldm fereastra de rezultate
(jurnalul).

whk% Summary of Monte Carlo test ##ww

Test of significance of first canonical axis: eigenvalue = 0.847
F-ratio =  34.882
P-value = 0.0020
Test of significance of all canonical axes : Trace = 0.048
F-ratio = 18.378
P-value =  0.0040|

{ 499 permutations under reduced model)

- Primim mai multe informatii. La sfarsitul analizei (ca mai sus) aflam daca ipotezele
nule care sustin independenta dintre cele doud categorii de variabile, respectiv faptul
ca prima si, separat, toate axele canonice, sunt semnificative. Dupd cum vedem in
ambele cazuri probabilitatea este foarte mica (sub 0.005), deci ipoteza nuld este
respinsa. Acest fapt Inseamna ca exista relatii semnificative intre seturile noastre de
variabile, deci studiul poate continua.

- Derulam rezultatele analizei pentru a primi o sumedenie de informatii, dar foarte
importante, acum ca stim cd dispunem de un studiu (proiect) semnificativ, sunt cele
redate astfel:
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Lxes 1 2 3 4 Total wariance
Eigenvaluess : 0.887 0.047 0.004 0.0350 1.000
Species-environment correlations : 0.98% 0.965 0.279 0.000
Cumulative percentage wariance

of species data - 89.7 044 94.8 899.8

of species-enviromment relation: 4.6 88.6 100.0 0.0
Sum of all eigenvalues 1.000
Sum of all canonical eigenvalues 0.948

Se observa din linia de valori ale proportiei de variantd extrasa de catre axe
(respectiv din valorile radacinilor latente = Eigenvalues” ale matricii) ca prima axa
este responsabild pentru extragerea a 89.7% din variatie, iar primele doud axe explica
94.4% din toata variatia continuta de catre variabile. Prin urmare este foarte justificata
reprezentarea variabilelor pe primele 2 axe.

2

La intrebarea “cate procente din variatia in compozitia comunitdtii sunt
explicate de variatia variabilelor independente” (altfel spus care este echivalentul
coeficientului de determinare din analiza de regresie pentru aceasta analiza
multivariatd), raspunsul este dat de suma radacinilor latente canonice inmultit cu 100
(sum of all canonical eigenvalues = 0.948 * 100 = 94.8%). Prin urmare 94.8% din
compozitia specificd a comunitdtii este explicatd de variabilele de mediu considerate.
Concluzionam ca am obtinut un model foarte bun!

- Ne intoarcem (switch views) la ultima fereastra a proiectului si acum putem selecta sa
intrdm in al treilea modul al acestui soft, si anume in CanoDraw, pentru a reprezenta
relatiile si diagramele dorite. Clic pe CanoDraw.

- Vom alege un nou nume pentru fisierul din modulul grafic, cu extensia .cdw. De
exemplu exercitiu.cdw (ca 1n fereastra de mai jos). Clic pe Save.

I

File Edit View Project Create Window Help

D[] W B0 S| 2[%| =100 =l

L] - — )

L, Log <PROJECT> o %
Savein: | | | Ghid CANOCO =] e B
Name - Date modified Ty
No items match your search.

< >
File name: |Exen:itiu cdw

Save as type |CanoD|aw Projects (*.cdw) j Cancel
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- Si acum (in sfarsit) putem realiza diagrame de ordonare si multe alte grafice. De

asemenea putem selecta diverse optiuni si conditii de reprezentare grafica (putem

include sau exclude variabile si specii, de exemplu cele foarte rare etc.)

€1 CanoDraw - exercitiu.cdw
File Edit Wiew Project Create
Simple Ordination Plot ...

Scatter Plots
Biplots and Joint Plots ¥
Triplots »
Attribute Plots *

Model  |PrimaryData ~

Data

Type:

Window Help

=l 2l

y 2|82 =]100%
> |

Species and env. variables
Species and samples

Samples and env. variables

Species and suppl. variables
Samples and suppl. variables
Environm. and suppl. variables
t-value biplot

Regression biplot

t-value biplot for suppl. variables

=

-

- Prin selectia: Create — Biplots and Joint Plots — Species and env. variables - rezulta

diagrama de ordonare care corespunde unei analize de redundanta (RDA), adica cea pe
care am dorit sa o realizam;

- urmeaza interpretarea...

- sau putem sd selectam Triplots si apoi clic pe “with environmental variables”,

obtinand:

Z
o O
—
SP3
1
ALT ©
N
\ APH
SP1 éb o SP2
5
e)
8 IMPACT
< g
—
1
-1.5 1.5

In aceasta vedem pozitia relativd a speciilor, a variabilelor de mediu

(independente sau explicative), dar si probele (statiile de esantionare) sau comunitatile
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individuale si caracteristicile mediului lor. Aceastd analizd permite interpretari de
amanunt cu privire la preferintele speciilor pentru diferitele valori (domenii de
variatie) ale variabilelor de mediu, asemanari si deosebiri Intre valentele ecologice dar
si intre dimensiunea de habitat a niselor ecologice etc.

Réspunsul speciilor la o anumitd variabila se face prin analiza de regresie;
Canoco permite o serie de optiuni pentru aceasta (regresie liniard, patratica, cubica
etc.), precum si testarea semnificatiei acestora. De exemplu daca dorim sa vedem
raspunsul dupa un model liniar al variatiei abundentei speciilor la altitudine, selectam:
Create — Attribute Plots — Species response curves...
urmeaza alte cateva optiuni ....

Multiple Species Response Curves

Responze Model Type oK,
" Loess smoother

=
* Generalized linear model [GLM] Cancel

" Generalized additive model [Gakd]

Species Selection -
Species o plot;

Select species by group:

Harizontal Axis Selection

" Use ardination axiz f* Usze environmental variable
Atz 1 [constrained)

Bz 2 [conztrained) IMPACT

Lz 2 [conztrained) M

Az 1 FH

Az 2

Aoz 3

Az 4

. s1 (dupa cateva ferestre de rezultate) rezultd graficul de mai jos. Din rezultatele
intermediare aflam ca relatiile dintre abundenta speciei 1, a carei abundenta creste cu
altitudinea si cea a speciei 2, care descreste cu altitudinea, sunt semnificative, nu insa
si a speciei 3 care pare sd fie independenta de aceasta.
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o
©
SR2

Response

-10

200 ALT 700
Cum selectam metoda de analiza de ordonare (model liniar sau unimodal)?

Metodele liniare sunt:

- potrivite pentru analiza gradientilor scurti de mediu,

- pentru analiza experimentelor manipulative cu multi factori,
- analiza seturilor de date omogene.

Metodele unimodale sunt:

- potrivite pentru analiza gradientilor lungi de mediu,
- a seturilor de date heterogene,

- a variabilelor numerice continue de mediu.

Algoritmul simplificat pentru selectia metodei:

1. Ruldm initial o DCA (detrended correspondence analysis) si ne uitdam la lungimea
cea mai mare a gradientilor (cdutam si notdm cea mai mare valoare a Length of
gradients);

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

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

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

Aplicatia DCA si evaluarea lungimii gradientului primei axe de ordonare la exercifiul
nostru; observam ca lungimea este de 0.858, mult sub valoarea de 3, motiv pentru care
am ales o analizd RDA si nu CCA!
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Type of Analysis ? x

Gradient Analyzsiz Methods

Responze Maodels

Indirect Drirect Hubrid
Linear i PCa " RDo " =1 T
Unimodal (™ T [y WO
Unirmaodal & DA = DO [
[detrended)
< Back Mext = Cancel Help
Detrending Method ? X

Select method of detrending:

% by seaments
™ by 2nd order polpnomialz
by 3rd order palynamials

by dth order polynomials

< Back Next > Coxrcad Help |

Log: exercitiu E\@

WREE Summary % ~
Exes 1 2 3 4 Total inertia
Eigenvalues < 0.127 0.001 0.000 0.000 0.133
Lengths of gradient 1 0.858 0.6€10 0.000 0.000
Cumulative percentage variance

of species data H 95.9 96.3 0.0 0.0
Sum of all eigenvalues 0.133
[Wed Jan 27 00:55:27 2016] CANOCO call succeeded

v

< >
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Exemple de diagrame de ordonare
PCA CA

+1.0

* PinsMago
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=52

L0

-1 +10

Diagrame de ordonare si interpretarea acestora - metode liniare

Mai jos redam diverse scheme de diagrame de ordonare, sub care specificam cateva
reguli de interpretare.

S /@Saﬁ
/@SaE
Sal (3/ S
Sp‘g‘l__g Sad
<
| -1.0 1.5

Proiectarea probelor pe vectorii speciilor (pe Spc_2) intr-un biplot dintr-o diagrama de
ordonare liniard. Aici prognozam cea mai mare abundentd a Spc 2 in probele Sa4
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urmata de Sa2, apoi In Sa3 abundenta speciei este aproape de valoarea medie din
probe (proiectia este Tn zona de origine), valoarea cea mai mica fiind n Sa5.

o
- @ Sas
® Sa2
@ Sa3
Sal ®
Sad
=
1.0 1.5

Distanta dintre probe intr-o diagrama de ordonare. Dacd masuram disimilaritatile
dintre proba Sa5 si celelalte, utilizand distanta euclidiand, cea mai scurta distan{a este
intre Sa5 si Sa2 (sunt cele mai asemandtoare) iar cea mai mare distanta este intre
aceasta si Sal, deci prognozam ca sunt cele mai disimilare (deci diferite ca si
compozitie a speciilor).

1.0

Spc_1

>

Spc_2

-1.0

-1.0 1.5

Unghiuri dintre specii intr-o diagrama realizatd intr-o analizd de ordonare liniara.
Deoarece sagetile celor doua specii sunt la un unghi de aproape 90°, intre cele doua
specii se prognozeza cd nu existd nici o corelatie (aproape zero), adicd sunt
independente in spatiul de ordonare.



I. Sirbu - Analiza si modelarea statisticd multivariatd a comunitdtilor; Analiza de ordonare (2017). 30

1.0

ol

ol
Spe_1 B
Spc 2

-1.0

-1.0 1.5

Unghiuri intre specii si variabilele de mediu intr-o diagrama de ordonare prin model
liniar. Unghiul speciei Spc 1 este peste 90° fapt care indica o relatie negativa
(abundenta speciei 1 scade cu cresterea lui B, deci regresie negativa), in timp ce
unghiul mic (ascutit) cu B al lui Spc 2 indica faptul cd Spc 2 tinde sa creasca in
abundenta atunci cand B creste. Regula biplotului (proiectarea varfurilor siagetilor
speciilor pe sagetile variabilelor de mediu) ofera o aproximare si mai precisa.

=
- @ Sas
Sa3 C}SHQ
i
B ?\QB
;g @
Sad
J A
40 ' 15

Proiectarea probelor pe sagetile variabilelor de mediu cantitative. Observati ca
variabila A este prognozata sa prezinte valori similare pentru probele Sa3 si Sa4 desi
acestea sunt localizate la distante si directii diferite de linia lui A. A prezinta cele mai
mari valori in proba 1 si cele mai mici in proba 5.
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1.0

A
A5 1.5

=
"y

Masurarea unghiurilor dintre doud variabile de mediu. Unghiul aproape drept
sugereazd cad Intre cele doud variabile nu existd aproape nici o corelatie (valoare
aproape de zero).

1.0

= on I

Spe_1 by
4Spe_2

n_ll

-1.0

1.0 15

Proiectarea centroizilor variabilelor substitutive (dummy variables) pe sageti ale
speciilor Intr-o diagrama provenita dintr-o metoda liniard. Prognozam ca cea mai mare
abundentd medie a speciei Spc_2 este in probele care apartin clasei n_II, in timp ce in
cele din clasele n_I si n_III, specia respectiva are o abundentd medie prognozatad mai
mica si similara.
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o Dﬁiﬁ
n_lli
!1_| i. / @ S5a2
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Sa3
Sal E“‘x @ Sad
b=
n_ll
=
1.0 ' 15

Masurarea distantei dintre probe si centroizii variabilelor substitutive. Aici prognozam
ca proba Sal are cea mai mare probabilitate sa apartina clasei n_I si cea mai mica de a
apartine clasei n_III. Aceleasi interpretari le vom realiza si n versiunile superioare ale
Canoco 5.x unde se lucreaza cu niveluri ale variabilelor factoriale si nu cu variabile
substitutive.

1.0

o
ol

= AE

10 | 15
Proiectarea centroizilor variabilelor substitutive pe sagetile variabilelor cantitative de
mediu. Probele apartinand clasei n_II sunt prognozate sa aiba cea mai mare valoare a
variabilei A, urmate de cele din clasa n_I si apoi de cele din n_III in care A are cea
mai mica valoare medie prognozata.
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Metode si diagrame unimodale de ordonare

=
G

_@Sa2

Sal

Sal @

Sp Sa4

Spe_2

=
—
i

-1.0 1.5
Distanta dintre specii si probe intr-o diagrama unimodala. Specia Spc_2 are probabil
cea mai mare abundenta relativa in probele Sa4 si Sa3 si cea mai mica abundenta in
Sa5 (probabil lipseste din aceasta).

2
— /@SaS
_@Sa2
Sal g\
Sal @A O /
Spc_1 FAN \_@ Sad
Spci 2 X
=
-1.0 1.5

Regula biplotului aplicata la specii si probe in diagrama de ordonare provenita dintr-un
model unimodal (o metoda unimodala de ordonare). Specia Spc 2 are prognozabil cea
mai mare frecventa relativa in probele Sa4 si Sa2 si cea mai micd in Sa5. Aceasta
specie este prognozatd sa apard in probele Sal si Sa3 la valoarea medie a frecventei
sau a abundentei ei relative. Pentru fiecare specie se poate trasa o linie (imaginard)
intre punctul de optim si origine, In scopul facilitarii aplicarii regulii de proiectie a
biplotului.
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1.0

Spe_1
A

~2\ Spe_2

=
R

1.0 1.5
Masurarea distantelor dintre specii intr-o diagramd de ordonare realizatd printr-o
metodd unimodala. Distanta dintre specii intr-o scalare biplot (concentrata pe distanta
dintre specii) aproximeaza distanta chi-patrat dintre distributia speciilor.

1.0

Spc_1 A

-1.0

10 ' ET:

Proiectia speciilor pe sagetile variabilelor cantitative de mediu. Interpretdm graficul de
mai sus afirmand ca specia Spc 2 are probabil optimumul fatd de variabla B la valori
mai mari ale acesteia decat specia Spc 1. Proiectind speciile pe sagetile variabilelor
de mediu putem sa le ordonam in functie de valoarea optima a acestora pe gradientul
variabilei. In mod similar putem proiecta probe pe sigetile variabilelor explicative
pentru a aproxima valorile din tabelul datelor de mediu.
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Masurarea distantelor dintre specii si centroizii variabilelor substitutive de mediu.
Frecventa medie relativa a speciei Spc_1 este prognozata de a fi maxima in probele
din clasa n_I, urmata de cele din clasan_II si minima in clasa n_III.

Studiu de caz 2: comunitati de pasari dintr-o padure

Scop: studiul variabilitatii comunitatilor de pasari in relatie cu variatia variabilelor de
habitat (variabilitatea mediului)
Metoda: s-au numadrat perechile de pasari cuibaritoare, prin ascultarea cantecelor
specifice, de 4 ori, cate doud investigatii (campanii de teren) executate in doua sezoane
de reproducere succesive, in cadrul unei retele de puncte echidistante, alese intr-o
padure montana. Unele puncte au fost amplasate intr-un arboret dominat de molid,
altele de fag. Variatia mediului se refera la gradul de acoperire cu vegetatie (lemnoasa,
tufisuri, pasuni instalate in urma defrisarii), altitudine, panta, expozitie etc. (studiu
realizat de M.E. Salek in Muntii Velka Fatra, Slovacia).
Variabile: Incarcati fisierul birds.xls care contine doud tabele (fisiere) - fisierul se
gaseste pe pagina materiei.
- Variabilele dependente (specii) sunt reprezentate prin valorile medii ale abundentei
(37 de specii respectiv variabile), respectiv suma perechilor (cantecelor) numarate in
fiecare patrat, impartit la 4 (cele patru studii de teren);
- Variabilele de mediu (care descriu caracteristicile habitatelor) sunt amplasate separat,
dar in acelasi document (foaie de calcul) si sunt 13 la numar.

Variabilele de mediu sunt:
- Altit = singura valoare numerica, reald, semnificand media altitudinii patratului de
esantionare (sunt 43 de patrate corespunzatoare);
Celelalte entitati contin un amestec de variabile strict ordinale sau semi-cantitative;
- Forest = acoperirea suprafetei patratului de esantionare cu arbori (megafanerofite);
- ForDens = densitatea medie a vegetatiei arborescente;
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- BrLeaf = frecventa relativa a foioaselor in arboret (0 = numai molidis, pana la 4 =
numai foioase in stratul de arbori)
- E2 = acoperirea cu tufarisuri;
- E2Con = procentul de conifere (molid) in stratul de tufarisuri;
- E1 = acoperirea cu stratul ierbos si E1Height = inaltimea medie a acestuia;
- Slope = panta in grade Tmpartite la 5;
Urmeaza doua perechi de variabile substitutive (dummy variables) care codifica doua
niveluri posibile pentru doi factori: pozitia unor stanci mari pe suprafata patratului
Rocks si NoRocks precum si pozitia sau nu a patratului pe pante insorite, adica sud-
est, sud si sud-vest = Warm, respectiv Cold in celelalte cazuri.

Mod de lucru:
- Introducem fisierele (variabilele si valorile corespunzatoare) in WCanolmp (putem in
format intreg sau condensat) prin marcare si copiere, alegem numele lor, ex.:
birds_spe.dta pentru datele de specii si
birds_env.dta pentru datele de mediu.
- Putem selecta Species and environmental data available, dar mai intdi vom decide
asupra tipului de model pe care il vom aplica, motiv pentru care in prima fereastra
alegem:
- indirect gradient analysis. In fereastra urmitoare selectati fisierele si generati numele
fisierului de solutii (de exemplu dca.sol)
In ferestrele urmitoare vom selecta:
DCA > by segments in pagina de Detrending Method > Log transformation in
urmatoarea > lasati In pace celelalte ferestre clic pe Finish si dati un nume proiectului
(ex. dca.con) si
cereti analiza (Analyze)
- treceti in LogView, observati ca primele doud axe explica cca. 36% din variabilitatea
in datele de specii, iar in linia care reda lungimea gradientilor, vedem cifrele:
Lengths of gradient : 2.001 1.634 1.214 1.613
- Gradientii sunt relativ scurti, motiv pentru care optam pentru un model liniar.
- Incepem un nou proiect pe baza celui precedent, deoarece o serie de optiuni riman
valabile.
- Cu proiectul dca.con deschis in spatiul de lucru, selectam File > Save As... din
meniul de comenzi, dupd care scriem un nou nume (de exemplu rda.con). Cand
solicita programul, vom sterge informatiile din fereastra de rezultate (jurnalul); clic pe
Clear the log window.
- Clic pe Options apoi lasam Species and environment data available dar apoi
selectam: direct gradient analysis
- Vom introduce, atunci cand softul o cere, un nou nume pentru fisierul de solutii
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(de exemplu rda.sol).

- In fereastra de Type of Analysis selectim RDA;

In rest, lasim neschimbate toate celelalte selectii implicite, deoarece acestea sunt
potrivite acestei analize.

- In fereastra de Global Permutation Test selectim Both above tests;

- Solicitdm analiza si ne uitdm la valorile afisate in fisierul de rezultate;

- Testele indicd respingerea ipotezelor nule (p=0.002), deci exista relatii semnificative
intre variabilele dependente si cele de mediu (putem merge mai departe);

L] S'.JIIJIII.E.IY o

Exes 1 2 3 4 Total wvariance
Eigenvalues 5 0.170 0.088 0.033 0.041 1.000
Species-enviromnment correlations : 0.919 0.846 0.794 0.821

Cumulative percentage wvariance

of species data 2 17.0 23.8 31.0 35.2

of species-enviromment relation: 38.4 sB8.2 70.1 20_5
Sum of all eigenvalues 1.000
Sum of all canonical eigenvalues 0.442

A1l four eigenvalues reported above are canonical and correspond to axes that
are constrained by the enviromnmental wvariables.

Constatam ca variabilele de mediu alese explica 44.2% (sum of all eigenvalues * 100)
din variatia compozitiei in specii.

- fard a mai intra in alte amanunte, deschidem CanoDraw, alegem un nou nume pentru
grafic (de exemplu rda.cdw si trebuie sa declaram variabilele de tip indicator sau
de substitutie);
- specificdm variabilele nominale Rocks, NoRocks, Warm si Cold (utilizand calea
comenzilor: Project > Nominal variables > Environmental variables);
- solicitdm graficul pe calea:

Create > Biplots and Joint Plots > Species and env. variables

Rezultatul o sa ni se para foarte incarcat:
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- deoarece sunt prea multe specii, sidgeti si etichete In grafic, vom selecta numai
speciile care sunt optim caracterizate sau descrise de primele doud componente

principale:

Project > Settings iar in fereastra de Inclusion Rules vom specifica valoarea 15 in
campul From din aria Species Fit Range si1 inchidem dialogul cu Ok.

- solicitam redesenarea diagramei cu comenzile Create > Recreate graph.
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Rezultd o noud diagramd RDA. Graficul este mai “aerisit”: cum interpretati?
(activitate independenta)

- Cum clasificAim variabilele de mediu in ceea ce priveste contributia lor la
rezultate, respectiv la explicarea compozitiei specifice a comunitatilor de pasari?
Rezolvare:

Solicitdim o noud analiza (Options), si trecem de ferestrele de optiuni pana la fereastra
Forward selection of environmental variables, unde selectdm optiunea Automatic
selection.

Forward Selection of Environmental Variables @Iﬂ—hJ

(" Do nat uze forward selection

* Automatic selection Bestk=|13 variables
™ Manual selection [V use Monte Carlo Permutation Tests

[ Pemutations under full model

MNumber of permutations: 493

< Back Mext = Cancel | Help |

Dam clic pe Next si apoi selectam optiunea Unrestricted permutation in fereastra de
permutari. Urmeaza clic pe Finish apoi pe Analyze si vom selecta din ultima fereastra
optiunea ”FS summary” care va aduce un nou ecran, ca mai jos:

Forward selection results l @ e
targinal Effectz
Wariable WarM | lam... -
Al 1 011 [
BrLeaf 4 0.0
Forest 2 0.09
B 007 =

E2Con

Conditional effects

Y ariable WarM | lam... Pl F -
Al 1 011 o002 532
Brleaf 4 008 0002 3FE
Forest 2 006 0oo2 29

W arm 12 0oz 0032 165 -

Ok, | Copy | Help |

b

Vom da clic pe Copy si vom vizualiza (Ctrl+V sau Paste) rezultatele intr-un document
Word sau intr-un fisier de foi de calcul, sau in Excel. Vom obtien tabelul de mai jos:
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Conditional
Marginal Effects Effects

Variable Var.N Lambdal Variable Var.N LambdaA P F

Altit 1 0.11 Altit 1 0.11 0.002 5.32
BrLeaf 4 0.1 BrLeaf 4 0.08 0.002 3.72
Forest 2 0.09 Forest 2 0.06 0.002 2.91
E2Con 6 0.07 Warm 12 0.03 0.032 1.65
Slope 9 0.05 El 7 0.03 0.038 1.71
El 7 0.05 E2 5 0.03 0.066 1.54
Warm 12 0.05 E2Con 6 0.03 0.064 1.6
Cold 13 0.05 Slope 9 0.02 0.144 1.34
E1Height 8 0.05 ForDens 3 0.02 0.39 1.05
E2 5 0.04 E1Height 8 0.02 0.548 0.94
Rocks 10 0.04 Rocks 10 0.01 0.606 0.88
NoRocks 11 0.04

ForDens 3 0.03

Din acest tabel de rezultate vom vedea in coloana din stinga modul in care sunt
ordonate variabilele de mediu in sensul descrescator al importantei lor (Lambdal, de
sus 1n jos) 1n ceea ce priveste explicarea variatiei in compozitia de specii, iar in dreapta
vom vedea modul de grupare al variabilelor in functie de indepartarea acumulativa a
variatiei explicate de variabilele de mediu, in ordinea inversa a importantei lor. Cand
probabilitatea (P) a grupului de variabile in coloana de Conditional Effects depaseste
nivelul de asigurare ales, de obicei de 0.05, oprim modelul, respectiv selectia aditiva
de variabile, la grupul astfel delimitat. Aceasta Tnseamna ca variabilele care explica cel
mai bine variatia in compozitia speciilor de pdsari sunt, in ordine aditiva: Altit
(altitudinea), la care se adauga BrLeaf (frecventa relativa a foioaselor in arboret),
Forest (acoperirea cu arbori), Warm (suprafete expuse spre soare, sud si directii
asemanatoare) si E1 (acoperirea stratului ierbos). Prin addugarea de alte variabile
modelul nu mai are de castigat, deoarece acestea sunt redundante. Prin urmare putem
selecta numai aceste variabile, care alcatuiesc cel mai bun model de explicare a
structurii comunitatilor de pasari si sa reludm graficul. Vom elimina celelalte variabile,
prin intoarcerea la optiunile anterioare: in fereastra de Data Editing Choices vom
selecta Delete Environmental Variables, ca mai jos:
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- 5
Data Editing Chaices (L2 [
CHECK APPROPRIATE BO=, IF YO WISH TO ...
DELETE WEIGHT MAKE
SOME.. SUPFLEMENTARY
Samples| [ 1 L
Species| [ 1 [
DEFIME INTERACTIONS
Env. variables| v |
Covariables | [ =
Suppl. erv. vars| [ |
< Back Next > Cancel | Help ‘

iar din urmatoarea fereastrd vom selecta variabilele pe care dorim sa le indepartam,
astfel:

- ~,
Delete Environmental Variables &Iﬂ—hJ

Select env. variables to be deleted
Select items in the left listbox and movwe to the right with the > > button

SOURCE POOL TO BE DELETED

« |

1
11 MoRocks
13] Celd
< Back Nexd > Cancel Help
FEEN Summary WRE®
Lxes 1 2 3 4 Total variance
Eigenvalues = 0.1354 0.071 0.038 0.032 1.000
Species—environment correlations : 0.877 0.774 0.708 02715
Cumulative percentage wariance
of species data = 3 it 22.5 26.4 209.46
of species-enviromment relation: 49.7 e ol 85.3 95.5
Sum of all eigenvalues 1.000
Sum of all canonical eigenvalues 0.3210

Rezultatele ne spun ca daca selectim numai cele 5 variabile de mediu, acestea explica
31% din compozitia specifica, fata de toate variabilele considerate, care adauga numai
cca. 13% in plus. In studiul viitor, sau la continuarea unor studii similare, ne-am putea
decide astfel sa evaluam numai grupul celor 5 variabile alese, care realizeaza cel mai
bun si semnificativ model. Graficul, dupd ce vom explude speciile mai putin
reprezentate cantitativ, va arata astfel:
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Analiza directa a gradientului: efectul altitudinii

Odata realizate aceste analize, putem diversifica intrebarile si interpretarile
datelor noastre. Am aflat ca altitudinea este foarte importantd in explicarea
compozitiei specifice a avifaunei. Am putea dori sa aflaim cat de importantd este
aceastd variabild, dacad ar fi singura care ar actiona si cum raspund comunitatile de
pasari la celelalte variabile, daca indepartam varianta explicata de altitudine?

Prima intrebare: cum se explica compozitia comunitatilor de pasari daca consideram
numai altitudinea medie a suprafetelor de esantionare, ca singura variabila
independentd?

Mod de lucru:

- salvam proiectul original sub un nume nou (de exemplu rdal.con), utilizdind din
meniul principal File — Save as...—rdal.con

- acum trebuie realizate niste modificari din Options. Ne asiguram ca in prima pagina
(prima fereastrd) alegem extract patterns from explained variation only, apoi alegem
un nou nume pentru fisierul de solutii (de exemplu rdal.sol), la Type of Analysis vom
selecta RDA, dupa care vom lasa selectiile de pe celelalte pagini asa cum sunt pana la
Data Editing Choices. Aici vom selecta optiunea de stergere a variabilelor de mediu
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(Delete Env. variables), iar in urmatoarea fereastrd (Delete Environmental Variables)
vom selecta toate variabilele, cu exceptia primei = altitudine (4/¢it) si le vom muta cu
comanda (butonul) > > in coloana din dreapta ferestrei (fo be deleted). In rest lisim
selectiile implicite si la fereastra de Global Permutation Test vom selecta oricare
dintre teste, deoarece avand o singurd variabila explicativa (altitudinea), vom avea
implicit si un singur test pentru axa canonici unica astfel definiti. In urmitoarele
ferestre vom selecta Unrestricted permutation si Finish.

Dupa ce vom realiza analiza (4nalyze) rezultatul testului de permutari Monte
Carlo va indica faptul ca ipoteza nula, care afirmd lipsa de relatie intre altitudine si
compozitia specifica, este respinsd la p = 0.002, prin urmare avem o relatie
semnificativa.

**%* Summary of Monte Carlo test ****

Test of significance of all canonical axes : Trace = 0.115
F-ratio = 5.323
P-value = 0.0020

(499 permutations under reduced model)

Rezultatele analizei arata ca mai jos:

e ol ol R S'.JII]I[[E[IY A

Lxes 1 2 3 4 Total variance
Eigenvalues Z 0.115 0122 0.118 0.075 1.000
Species-environment correlations : 0.782 0.000 0.000 0.000
Cumulative percentage wariance

of species data = 3 51 (8 26.7 38.5 46.0

of species-environment relation: 100.0 0.0 0.0 0.0
Sum of all eigenvalues 1.000
Sum of all camonical eigenvalues 0.115

Inmultind cu 100 valoarea riddicinii latente a primei axe (deoarece existi o
singurd variabild, axa canonicad si suma valorilor va fi aceeasi) respectiv sum of all
canonical eigenvalues = 0.115*%100 = 11.5%, inseamna ca altitudinea explicd 11.5%
din variatia compozitiei in specii a comunitatilor de pasari. Ne aducem aminte ca toate
variabilele explicau 44.2%, prin urmare altitudinea este raspunzatoare de peste un sfert
din variatia speciilor, dar urmatoarele doud axe (2 si 3) care nu sunt canonice (ne-
constranse) explicd mai multd variatie decat altitudinea (15.2% respectiv 11.8%).
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In graficul de mai sus rediam biplotul specii-mediu din RDA care rezumi diferentele in
compozitia comunitatilor de pasari de-a lungul gradientului altitudinal. Subliniem ca
acest grafic este de tip mixt (hibrid), In sensul cad prima axd este canonicd, in timp ce
cea de-a doua nu. Se recomanda ca reprezentarea sa includa numai speciile care sunt
puternic corelate cu axa altitudinala (axa 1) iar celelalte sa fie eliminate (adica toate cu
unghiuri apropiate de 90° fatd de prima axd, sau apropiate de a doua). Deoarece
altitudinea explicd cca. 11% din variabilitatea datelor de specii, putem selecta numai
speciile care sunt explicate in proportie de cel putin 11% de catre aceasta axa. Aceasta
conditie sau limitd se poate fixa in CanoDraw din fereastra de dialog Project —
Settings — Inclusion Rule — dupa care vom selecta campul Species In Lower Axis
Minimum Fit, deoarece numai axa inferioard (lower) este implicatd. Numai sapte
specii vor trece de aceasta limita sau conditie.
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Project Settings Lé
Contents ] Pppearance  Inclusion Rules | inclusion Rules 2]
Rules passed by: 7 species 41  samples
Species Fit Range Lower s Minimum Fit
From |3 j % Te: |1DD j =% Species m
Samples Fit Range FEEs m
Fom: 0 =% Torfin =%
Species Weight Range
From: ’——J % To: m %
Samples Weight Range
From: |0 JZI % To: [0 — %
Limit to Group
Species: | NO GROUP AVAILABLE =l
Samples: | NO GROUP AVAILABLE j
Cancel

\ =

Graficul este redat mai jos (in meniul Create se va alege optiunea de Recreate graph)
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Analiza directa de gradient: efectul conditional al celorlalte caracteristici de

habitat

Vom termina acest studiu de caz cu o analiza partiald canonica mai avansata,
care va raspunde la intrebarea: putem sa detectaim vreun efect semnificativ al
cerlalti descriptori de habitat, dacd indepartam variabilitatea compozitionala
explicata de catre altitudinea medie a patratului de proba?

La aceastd intrebare vom raspunde printr-o analizd RDA din care altitudinea va

fi considerata ca si covariata.
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Mod de lucru:

- File — Save as (alegem un nou nume de proiect, de exemplu rda2.con) — clear the
project log;

- Options - iar din prima fereastra (Available Data) vom selecta optiunea a treia:
Species, environmental and covariable data available — Next

- In fereastra de definire a datelor (Data Files) va trebui sa identificim fisierul din care
programul va alege covariatele. Deoarece acestea sunt tot in fisierul birds env.dta,
vom alege acest fisier, sau vom copia continutul cdmpului Environment data file name
la Covariables data file name.

Urmeaza Next — RDA —etc. neschimbat pana la Data Editing Choices. Programul
deja a selectat optiunea de stergere (Delete) a covariatelor (Covariables), iar dupa
Next, vom selecta variabilele corespunzatoare.

- In fereastra Delete Environmental Variables vom sterge (muta in dreapta) numai
altitudinea (A4ltit), in timp ce toate celelalte vor fi in stAnga (variabilele 2 - 13).

- Next — Delete covariables: in aceastd fereastrd vom face exact invers. Stergem
(mutam 1n dreapta) toate celelalte variabile exceptand altitudinea (variabila 1). Numai
variabila Altit va rimine in stinga. In urmitoarea fereastrd (dupa Next) vom lisa
optiunea selectata Do not use forward selection.

- In fereastra Global Permutation Test va fi deja selectatd optiunea Significance of
canonical axes together (lasam ca atare), iar in urmatoarea lasam optiunea
Unrestricted permutations selectatd. In final inchidem proiectul pe urmitoarea pagini
(Finish). Soicitam analiza (4nalyze).

- In fereastra de rezultate sau in jurnal (Log View), vom obtine, alituri de alte
rezultate, urmatoarele valori:

W W S'JII]II].E.IY AW

hxes 1 2 3 4 Total wvariance
Eigenvalues -~ 0.112 0.067 0.042 0.034 1.000
Species-environment correlations : 0.886 0.810 0.818 0.763
Cumulative percentage variance

of =species data = 12.6 20.3 25.0 2B.8B

of species—environment relation: 34.2 ST T 67.4 77.8
Sum of all eigenvalues 0.88B3
Sum of all canonical eigenvalues 0.328

The sum of all eigenvalues is after fitting covariables
Percentages are taken with respect to residual wvariances
i.e. wariances after fitting covariables

A1l four eigemvalues reported above are canonical and correspond to axes that
are constrained by the enviromnmental wariables.
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Se poate observa ca variabilitatea explicata de ceilalti descriptori de habitat, in
aditie fatd de informatia adusa de altitudine, este destul de mare (32.8% din totalul
variatia explicatd de altitudine (11.5%, vizibild din acest tabel si ca diferenta Total
variance - Sum of all eigenvalues = 1.000 - 0.885). Dar este evident ca modelul de fata
este mult mai complex ca numar de grade de libertate. Acest tabel de rezultate este
urmat de raportul testului de permutari Monte-Carlo. Se poate vedea ca contributia
aditionala a celor 12 descriptori este extrem de semnificativa (p = 0.002).
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RDA de tip biplot care reda efectul descriptorilor de habitat (al variabilelor de mediu)
asupra compozitiei comunitatilor de pasari, dupd ce a fost indepartat efectul gradientului altitudinal
(altitudinea este considerata covariata).

Diagrama biplot specii-mediu care rezuma efectul aditional al celorlalte
caracteristici de habitat, dupa ce efectul altitudinii a fost luat in considerare, este redat
mai jos. Nu uitdm sa declaram variabilele nominale (Project — Nominal variables —
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Environmental variables — selectie variabile substitutive sau nominale). Numai
speciile cele mai bine reprezentate sau cu ponderi mai ridicate (Project — Settings —
Species Fit Range > 15) au fost selectate aici, pentru a facilita interpretarea graficului.

Observam ca prima axa a acestui RDA reflectd partial diferentele dintre
patratele dominate de fag (pe partea dreaptd a graficului) si arboretele dominate de
molid (pe partea stangd a diagramei), precum si dezvoltarea stratului ierbos (mai
dezvoltat in jumatatea dreapta a figurii). A doua axad de ordonare se coreleaza negativ
cu acoperirea totald cu arbori (Forest) a patratelor de proba si, intr-o masura mai mica,
cu densitatea medie a padurii (ForDens).



