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Resumen:

EScLJDERO. A.; GAVILÁN, R. & RUBIO, A. 1994. Una breverevisiónde técnicasmultiva-
riantesaplicablesenFitosociología.Botan/caComp!utensis, 19: 9-38.

Se presentaunabrevesemblanzade las técnicasmultivariantesquese estánutilizandoac-
tualrncnteen los estudiasde vegetación,intentandoenfocaríasa la resolucióndeproblemasti-
tosociológicos.Lastécnicassehanagrupadoendosgrandesbloques,tasdenominadastécnicas
degradientey las de clasificaciónnumérica.Previo al estudiodedichastécnicassecomentan
algunosconceptosgeneralescomoson la transformacióny laeslandarizaciónde los datos,así
comola medidade la semejanza.Lastécnicasde gradienl.ehansido desglosadasparasu estu-
dioen técnicasderegresión,decalibración,deordenacióny deordenaciónconstreñida.Lasde
clasificaciónnuméricase handividido en métodosjerárquicosy divisivos. Finalmente,se tra-
ían los procedimientosnuméricosmás avanzados,como sontas técnicasde comparaciónde
particioneso lasdegeneracióndeclasificacionesconsensuadas.entreotras.
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Abstract:

ESUUOERO, A.: GAVILÁN, R. & RUBIO, A. 1994. A brief review ef multivariatemethods
with Phytosociologicalapplicability. Botan/caComplutensis,19: 9-38.

A bricf review of multivariatemethodsused in Phytosociologicalstudies is presented.
Thcsemethodshavebeengroupedin twa items:gradienttechniquesaríd numerica¡classifiea-
íions. Somegeneralconceptslike transtormationandstandarizationof dataandsimilarity me-
asureshavebeenpreviouslyconmented.Gradientmethodshavebeenclassifiedin regression,
calibration,ordinationandconstrainedordinationtechniquesand, in Ihe other hand,we have
consideredhierarchicalanddivisive methodsunderclassificationprocedures.Finally, advan-
cednumericalapproaches,like partitionscomparisonsor consensusclassifications,aretreated.

Keywords: MultivariateAnalysis,Classification,Phytosociology.Ordination.

Botan/ca Cornphacnsis 19: 9-38,Edil. UniversidadComplulensc1994



lo Adrián Escudero,RosarioGavilán & AgustínRubio

INTRODUCCIÓN

Aunqueel valor de la Fitosociologíacomo ciencia capazde describir La
vegetaciónes incuestionable(BRAUN-BLANQUET, 1964; MUCINA & AL.,
1993; WESTI-IOFF & VAN DER MAAREL, 1978),tambiénse hapuestode ma-
nifiesto la necesidadde resolverdiversaslagunasy problemasde tipo meto-
dológico (VAN DER MAAREL, 1975; GOODALL, 1978; FISCiIER & BEMMER-
LEÍN-LUX, ¡989; LEPS & HANDICOVA, 1992). El desarrollo,a partir de los
añossesenta,de métodosnuméricosútilesparael estudiode la vegetaciónha
revolucionado,por lo menosen el contextoeuropeo,los estudiosde vegeta-
ción (KENT & BALLARO, 1988)y, por extensión,losfitosociológicos(MUCI-
NA & VAN DER MAAREL, 1989).

La SintaxonomíaNumérica,como ciencia auxiliar de la Fitosociología,
fue definidapor VAN DER MAAREL (1981) comoconsecuenciadel desarrollo
de la FitosociologíaNumérica (LAMBERT & DALE, 1964; VAN DER MAA-
REL, 1969; DALE & WEBB, 1975), ya que permitíaresolveralgunosde los
problemasdela Fitosociologíaclásica,como son:la objetivacióndel proceso
de obtenciónde la jerarquíade tipos,la objetivaciónde las Similitudes abso-
lutas o relativasentrelos inventarios,el cálculo de la homogeneidada cada
nivel jerárquicoo la posibilidadde relacionarLos niveles sintaxonómicoscon
los obtenidosen las clasificacionesy la infonnaciónsintaxonómicacon la je-
rárquicade unaformaobjetiva (F OL] & LAUSI, 1981).

Peseal fuerte desarrollode la Fitosociologíaespañola(PEINADO &
RIVAS-MARTÍNEZ, 1987), las aproximacionesnuméricasrealizadashasta
ahorano han sido demasiadonumerosas(TARAZONA, 1984; BUENO &
FERNÁNDEZ-PRIETO,1991; MORENO & AL., ¡990; TARAZONA & AL, 1991;
ESCUDERO& PAJARÓN, 1994). En estetrabajopretendemosdar unavisión
panorámicade las técnicasnuméricasmásampliamenteutilizadasenestudios
fitosociológicos,intentandosintetizarlas revisionesaparecidasen los últimos
años sobredistintos aspectosy aproximaciones(ORLÓCI, 1978; CAUCE,
1982; PIELOU, 1984; DIGBY & KEMPTON, 1986; WILDI & ORLÓCI 1990;
LEGENDRE& LEGENDRE 1983). En el ámbitoespañoltambiéndestacanlos
trabajos pioneros desarrollados por DÍAZ PINEDA & GONZÁLEZ
BERNÁLDEZ (1978)y ¡MAZ PINEDA & AL. (1979)sobrela descripciónauto-
máticade la vegetación.

Estastécnicaslas hemosagrupadoen dos bloquesindependientes,por un
lado los análisis de gradiente,que seencargaríande describir las relaciones
entrelos datosdevegetaciónconlos datosambientales,y por otro, las clasi-
ficacionesnuméricas,que permitirían estructuraresosdatos,agrupándolos,
de forma quelos grupos resultantesseanlo máshomogéneosposible, y que
estudiaremosen primerlugar.
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Primero revisaremosalgunosconceptosprevios relacionadoscon la
transformaciónde los datos,de importanciacapital tanto en el contextode
las clasificacionescomoen el del análisisde gradiente.Posteriormenteestu-
diaremoslamedidade la semejanzay a continuaciónambosbloquesde téc-
ficas, en primer lugar las técnicasde gradientey en segundolugar las orde-
naciones.

TRANSFORMACIÓNY ESTANDARIZACIÓN DE DATOS

Las matricesde datosecológicosfrecuentementedebensermanipuladas
en diferentessentidosconel fin de neutralizaralgúnfenómenoqueno es de
interés (NOY-MEIR, 1973). En algúncaso,estastransformacionespuedenir
implícitas en un análisisen concreto,casode las ordenacionesrelacionadas
conel CA («weightedaveraging»—mediaponderada—),aunquegeneralmente
es una decisióndel investigador.De forma sintética,dichasmanipulaciones
se puedenagruparen:

* Transftrmaciones.Son alteracionesde los datosindividualesen elcon-
junto de los mismos.Sereemplazantosdatosbrutospor otros,aplican-
do a todos la mismafunción algebraica.Entre las funcionesmás utili-
zadas,podemosresaltarla raíz cuadrada,las funcioneslogarítmicaso
las funcionesexponenciales.Los efectostanto dela transformaciónlo-
garítmicacomode la raíz cuadradase relacionanconla atenuaciónde
la influenciade lasespeciesdominantes,mientrasquela funciónexpo-
nencialenfatizadichainfluencia(VAN TONGEREN, 1987).

La escalade abundancia-dominanciautilizadaen el métodofitosociológi-
cohacenecesariala transformaciónde los datosa unaescalade tipo ordinal
parapoderaplicarsobreelloscualquiertipo de análisisnumérico.Existendi-
versosmétodosde transformaciónde dicha escala(SCHwtCKERATH, 1931,
1938, 1940; TíÚXEN & ELLEMBERG, 1937),de los cualesalgunosson detipo
cualitativo, basadosúnicamenteen datos de presencia/ausencia(WILLIAMS
& LAMBERT, 1959; VAN DER MAAREL, 1966), o seudocualitativos,en los
quelos valo~ts de coberturamás bajosse tomancomoausencias(DAGNELIE,
1960).Estudiosclásicoscomparativosde unosy otros se puedenencontraren
JENSEN(1978),CAMPBELL (1978)o VAN DER MAAREL (1979).WEsTI-¡OEF
& VAN DER MAAREL (1978)proponenunade lastransformacionesmásutili-
zadashoy en día, lacual consisteen unaescalanuméricadel 1 al 9, en la que
el valor 2 de la escalafitosociológicase divide en tres partes(atendiendoa
los porcentajesde la cobertura),de acuerdoconlos criterios de BARKMANN
& AL. (1964).

* Estandarizaciones.Son alteracionesquese realizande forma indepen-
dientea cadauno de los vectores(inventarioso especies)que compo-
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nenla matriz de datos,brutos o previamentetransformados.Hemosin-
cluido bajo esteepígrafeel centradoy la normalizacióncomo casos
particularesde la estandarización(CLÍFFORD & STEPHENSON,1975).
El centradode losdatosconsisteen restara cadaunode loselementos
que forman un vectordeterminadoel valor medio de dicho vector,
mientrasque en la normalizaciónse divide cadauno de los elementos
del vectorpor la longitud de éste(LECENDRE& LEGENDRE, 1983).

Uno de los métodosmás comuneses el denominadoestandarizaciónpor
totales («standardizationby totais»),queconsisteen determinarla proporción
que existeentre un elementodeterminadodel vectory el total del vectoren
cuestión,expresandolos datoscomo proporciones.Se puederealizaren los
dos sentidosde la matriz,bienpor objetos(inventarios),bienpor descriptores
(especies).En el primer sentido,hay que tenercuidadocon las modificacio-
nesinducidastantopor la medidade semejanza,quepuedesersensiblea as-
pectoscualitativosde los datos,comoa las generadaspor los tamañosde los
inventarios,sobretodo si éstosson muy diferentes.En cuantoa la estandari-
zaciónpor totalesde lasespecies,se sobrepesanlas rarasy seinfravaloranlas
comunes,por lo quesólo se recomiendautilizarla si las frecuenciasde las es-
peciesen la tablano varíanexcesivamente(VAN TONGEREN, 1987).

Otro métodomuy utilizado es la estandarizaciónpor el máximo valor, es
decir, dividiendocadaunade las abundanciaspor la máxima. Estaestandari-
zación realizadaen un doble sentido—por inventariosy especies—fue muy
utilizadapor BRAY & CURTíS (1957).

Finalmente,la aplicaciónde algunosíndicesde semejanzasuponenla es-
tandarizaciónimplícita de losdatoscomoes el casode la distanciade la cuer-
da («chorddistance»)(ORLÓCI, 1967,1978).

LA MEDIDA DE LA SEMEJANZA

Es la etapabasedel tratamientonuméricode los datos,ya queexamínan-
do lamatriz de semejanzase puedeelucidarla estructurade los datose inclu-
so respondera algunade las cuestionespropuestas.Es,por ello, la primera
etapaa realizaren análisisnuméricos,o quizála «única»(LECENDRE & LE-
CENDRE, 1983). Se efectúamidiendola similitud entre los objetos, o bien
entrelas variablesque los describen.Existe unagran variedadde índices de
semejanza,aunquemuchosde ellossonmerasvariantesde otros y tienensus
mismaspropiedades(ORLÓCI, 1978).

Una matriz de datos puede estudiarsedesdedos puntos de vista
(CATTELL, 1952), bien observandolas relacionesentrelos objetos(inventa-
nos),o bien entrelos descriptores(especies).Si ademásincluimosel tiempo
comounaterceradimensiónaestudiar,se puedendefinir seistipos de análisis
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(CATTELL, 1966), de los cualesen esteapañadosólo se van a tratar las ya
mencionadas,es decir: 1) la semejanzaentreobjetosy 2) entredescriptores.
El primero incluye los coeficientesdesemejanzay los coeficientesde distan-
cia; el segundo,loscoeficientesdedependencia.

a) Coeficientesde semejanza

Se utilizan para medir la asociaciónentrelos objetos. Estasmedidasno
sonnuncamétricas—en oposicióna lasmedidasde distancia—y, por tanto, las
semejanzasno puedenserutilizadasparaposicionarlos objetosunosfrentea
otrosen un espaciométrico. Generalmentese utilizan comobasede losanáli-
sis de agrupamiento,aunqueéstosadmiten indiferentementeun tipo u otro de
medidas(LEGENDRE& LEGENDRE, 1983).

Fuerondesarrolladosparadatos binariosde tipo presencia/ausencia.En
estetipo de datos,uno de los principalesfactoresa teneren cuentaes la pre-
senciade los dobles ceros.Esta situación es muy frecuenteen ecología,ya
que muestrasrealizadassobreun númerode especiesdeterminadaspueden
damosunamatriz de datoscon muchosdoblesceros,sobretodoen aquellas
muestrasmáspobres.En estasúltimas,y dependiendodel coeficienteutiliza-
do, podemosobtenersemejanzasmuy altas,aunquelas muestrasoriginales
seanmuydiferentesentresíen lo quea descriptoresse refiere.Porello, estos
coeficientesde semejanzasedividen eníreaquellosqueexcluyende sucálcu-
lo los doblescerosy los queno.

* Coeficientesbinarios queincluyen los dobles ceros.La semejanzase

basaenla presencia/ausenciade determinadascaracterísticasen las dos
muestras.Algunos de ellosno tienen en cuentala diferenciaentreel
doble cero y el doble uno, como el de SOKAL & MICI-IENER (1958).
Otros le dan un pesomayor a las semejanzasque a las diferencias
(SOKAL & SNEATH, ¡963), o viceversa(ROGERS& TANIMOTO,
1960).

* Coeficientesbinarios que no incluyen los dobles ceros.Entreellos te-

nemoslos que dan igual pesoa los descriptoresconsiderados(JAC-
CARD, 1908) o los quedan un pesodoble o triple a la doble presencia
(SORENSEN,1948).Porel contrario,existenotros quedan mayorpeso
a las diferencias(SOKAL & SNEATH, 1963). Algunos son similaresa
los coeficientesqueincluían los doblesceros,peroexcluyendoJa parte
correspondientea éstos(OCl-ilAt, 1957). En estosúltimos, las menores
semejanzasdanvaloresa los índicespositivos o negativosperocerca-
nosa cero, mientrasquesemejanzasmuy grandesdanvalorescercanos
a la unidad,pudiendollegar a infinito (CLIFFORD & STEPHENSON,
1975).
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Posteriormentese desarrollaroncoeficientesparadatoscuantitativose in-
cluso paradatosmixtos. De todosellospodemosdestacar:

* coeficientescuantitativosque incluyen los doblesceros. Todos los

coeficientesbinarios se puedenextrapolaraquí. De entretodosellos
podemoscitar el índicede GOWER (1971),muy laboriosode calcular,
en el que no se realiza la comparaciónentredos objetos cuandofalta
uno deellos, y sí serealizaráen el casoen queambosesténpresenteso
ausentes.De análogascaracterísticases el de ESTABROOK & ROGERS
(1966), aunquela medidadela similitud es diferente.

* Coeficientescuantitativosque excluyenlos dobles ceros. También se
puedenincluir aquí los coeficientesbinarios. De entreéstospodemos
comentarel indice de JACCARD (1908) modificado,el cual se suele
utilizar, sobretodo, cuandola abundanciadelas especiesestácodifica-
da bajo un pequeñonúmerode clasesy se quierenestudiarlas diferen-
cias entreellas.En el restode estoscasossu empleoconlíevaunapér-
dida parcialde la informacióncontenidaen los descriptoresde abun-
dancia.

Las medidasde semejanzatípicamentecuantitativassepuedendividir en
dos grupos,segúnqueusendatosbrutoso datosnormalizadoso estandariza-
dos. Entre las primeras, las hayque comparanla más pequeñade las abun-
danciasrespectoa la media de las dos muestrastomadasen consideración
(CZEKANOWSKI, 1909, 1913); y entrelas segundastenemosvariacionesde
algunosíndicesbinariosy cuantitativosqueexcluyenlos doblesceros,

b) Coeficientesde distancia

Comprendenuna seriede índicesquetienenen comúndarun valor máxi-
mo a dos objetoscompletamentedistintos y un valor mínimo a dos objetos
idénticos,respectoa los descriptoresutilizadosen el análisis.Las medidasde
distanciase dividen en dos grupos:las métricas,queobedecena unaseriede
propiedades(ver LEGENDRE & LEGENDRE, 1983)y las semimétricas,deno-
minadaspor algunosautorescomode disimilitud, encontraposiciónalasmé-
tricas, que son consideradascomo las únicas medidasrealesde distanciaen
sentidoestricto.La distanciay la semejanzaestáníntimamenterelacionadasa
travésde un conjuntode fórmulasmatemáticas,siendoD=l-S (D: distancia;
5: semejanza)la mássencillade entretodas las existentes.

Entre los coeficientesmásutilizadosdestacala DistanciaFucile/ea,basa-
da en el teoremade Pitágoras,quedefine la relaciónexistenteentredospun-
tos quese encuentranen un espacioeuclídeoden dimensiones.El problema
de estamedidaes queno tiene límite superiory aumentaa medidaquese in-
crementael númerode descriptores.Tambiéndependede la escalade éstos,
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ya que al cambiarla escala(por ejemplo,con transformaciones),las distan-
cias se modifican.Esteproblemaseresuelveempleandovariablescentradaso
matricesdedatosdimensionairnentehomogéneas.

También puede ocurrir quedos muestrassin ningunaespecieen común
puedantenerunamedidade distanciaeuclídeamáspequeñaque otropar de
muestrascon las mismasespecies,debidoa la presenciade muchos dobles
ceros. Este problemase puederesolver transformandoo normalizandolos
datos originales.Paraevitar los inconvenientesde la DistanciaEuclídease
han propuestoalgunasmodificaciones,como es la distanciade la cuerda
(«ChordDistance»),propuestapor ORLÓCI (1967, 1978),en la quelos vecto-
ressoíi íionnalizadosy los doblescerosexcluidos.

e) Coeficientesdedependencia

El másutilizado es la correlaciónde Pearson,tambiéndenominadocorre-
¿ación producto-momento(r), definida como la covarianzacalculadasobre
los datoscentradosy reducidos(LEGENDRE & LEGENDRE, 1983). 1-la sido
utilizado como medidade semejanzaen taxonomíaparaaquellassituaciones
en las cualeslos caracterescualitativos de una muestra(animaleso plantas)
son más importantesque los cuantitativos(SOKAL & MICHENER, 1958). El
usode esteindice debeserrestringidosobretodocuandose estudianmatrices
de datosdondeexiste un 50% de ceroso más,esdecir, con muchasespecies
raraso poco abundantesque originan unosvalores de r muy pequeños,aun-
que las especiesdominantesen las muestrasseanlas mismas(CLIFFORD &
STEPHENSON,1975).

ANÁLISIS DE GRADIENTE

1. Planteamiento

El valor de estastécnicasdesdeel punto de vista fitosociológico estriba
fundamentalmenteen la posibilidadde caracterizarecológicamentetanto las
plantascomo [asunidadesde vegetación,aunque,como veremos,también
puedenservaliosasherramientasdeclasificación.

SegúnTER BRAAK & PRENTICE (1988), recogidotambiénpor OKLAND
(1990) y JONGMAN & AL. (1987), la expresiónANÁLISIS DE GRADIENTE
hacereferenciaa técnicasquepermitenla interpretaciónde las comunidades
en términos de la respuestade las especiesa los gradientesambientales,en-
tendiendoesta respuestaen un sentidomuy amplio. Estosautoresseñalan
cuatroclasesde técnicasde análisisde gradiente: 1. Análisis de gradientedi-
recto o regresión;2. Análisis de gradientedirecto invertido o calibración;
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3. Análisis de gradiente indirecto u ordenación,y 4. Ordenaciónforzada
(«constrainedordination»).

Al querercontrastarla abundanciade unasespecies,en unas localidades
concretascon variablesambientalesmedidasen esosmismos lugares,se
puederecurrira un amplio abanicode técnicas,y cadaunade ellas se puede
relacionarconalgunade las cuatroclasesa las quehemoshechoreferencia.

2. Regresión

Sin duda, la primera aproximacióny, seguramente,la mássencilla se
puede hacermediantetécnicasde regresión,las cualesdescribenla función
que mejor ajustalos valoresde abundanciade unaespecie(variable depen-
diente) frente a una variable ambiental(variable independiente)en relación
cori un modeloconcreto;ésteseríael casode unaregresiónsimple. Estapri-
mera aproximaciónes lo que se conocecomo análisis de gradientedirecto
(WHITTAKER, 1967, 1978). Unaposibilidadtodavíamássimpleconsistiríaen
lacomparacióndirectade losvaloresde lavariablefrentea losdeabundancia
del taxon considerado(WI-IITTAKER, 1967). En TER BRAAK & LOOMAN
(1986),podemosencontrarun estudioexhaustivode las técnicasde regresión
en relacióncondiferentesmodelosestadísticos.

Sin embargo,cuandoel interésse centraen el estudiode las relacionesde
las especiesconun conjuntode variablesqueactúansobreellas,es necesario
recurrira otrotipo de técnicas.

De forma casi intuitiva se nos ocurriría utilizar técnicasbasadasen coefi-
cientesde correlación, comopuede serel análisis de correlación canónica
(COR) (GAUCI-1 & WENTWORTI-l, 1976;GITTINS, 1985) o técnicasrelaciona-
dascon éste,como el análisis de variación canónica («CanonicalVariate
Analysis»,CVA) (PIELOU, 1984; GIThNS, 1985). Pero éstaspresentanuna
doble limitación, por un lado, el hecho de asumirun modelo Linear de res-
puestaespecies-variables,salvablemediantela introducciónde modelospoli-
nomialesy, por otra parte, el hecho de queel númerode especiesdebaser
menor queel de localidadesinventariadas,condiciónque raramentese cum-
ple en estudiosde vegetación.En este tipo de análisis,las especiesy las va-
nabíesambientalesson consideradasde forma simétrica (TER BRAAK,
1987); sin embargo,Tso (1981) desarrollóun modelo asimétricoen el que
las especiesson explicadaspor las variables. Estaúltima variantetiene un
comportamientosemejanteal análisis de redundancia(RDA), que se comen-
tará más adelantedentro de las técnicasde ordenación,pero del que se dife-
renciapor laasuncióndiferentedel tipo de errores.

Otra alternativamáselaboradaestribaen la utilización de técnicasde ,~>

gresión múltiple. Pesea las indudablesventajasteóricasde dichas técnicas,
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que se han aplicadocon éxito en algunasocasiones(YARRANTON, 1970;
AUSTíN, 1971),nuncahan llegadoa serpopularesen estudiosde vegetación.
SegúnTER BRAAK (1987), las razoneshansido: 1. Cadaespecierequiereun
análisis individualizado,por si el númerode especiesno es muy reducido,el
esfuerzoa invertir puedeserconsiderable;2. Los datosde vegetaciónsuelen
sercualitativoso, si son cuantitativos,poseenmuchosceros,y en ningunode
los dos casoses posibleasumirunadistribuciónnormaldel error; 3. Las rela-
cionesentreespeciesy variablesambientalesson generalmenteno lineares,
salvo que el segínentoambientalsea lo suficientementecorto; 4. Las varía-
bIes ambientalesestána menudofuertementecorrelacionadas,por lo queen
muchasocasioneses muy difícil separarsu efecto conjunto (POTVIN &
ROFE, 1993).Tal comoafirman AUSTíN & AL. (1984), y TER BRAAK & LO-
OMAN (1986), algunosde estosproblemas(2 y 3) se podríansolucionarme-
diantela utilización de modelosobíenidospor técnicasbasadasen el Modela-
do Linear Generalizado(GLM) (MCCULLAGI-I & NELDER, 1983), o sobre
todomodelosdesarrolladosa partir de técnicasde ModeladoAditivo Genera-
lizado (9AM), que son una exíensiónde las anteriores(YEE & MITCHELL,
1991). Estaspermitenconsiderardistribucionesde los erroresdistintasde la
normal,como las que asumíanlas de MáximaProbabilidad («Maximum Li-
kelihood»).Probablementeestavíaseala másadecuadapararealizarun aná-
lisis rigurosoconelquedeterminarla forma de la curvade respuestaen rela-
ción a un númerode factoresconsideradossimultáneamente.En cualquier
caso,estosproblemaspuedensersolventadosmediantela utilización de téc-
nicasde «ordenaciónforzada»,comoveremosmásadelante.

3. Calibración

Esel procesoinversode la regresión,es decirel prpcedimientoquepermi-
te inferir valoresparalas variablesambientalesapartir de la composiciónflo-
rísticadecada localidad.Lostresmétodosutilizadosmáshabitualmente(TER
BRAAK, 1987) son:

1) Análisis basadoen las funcionesde respuestaobtenidaspreviamente
medianteregresiones.

2) Regresióninvertida, en la quelas especiesson las variablesindepen-
dientes(TER BRAAK & PRENTICE, 1988).

3) Análisis basadoen los valoresindicadoresde cadaespeciey posterior
ponderación(«Wcightedaveraging»)—ver ELLEMBERG (1979) parasu
confirmación—.TER BRAAK & I3ARENDREGT (1986) detallanel valor
de esteúltimo procedimientoy su capacidadde emularmodelosno li-
neales,condiciónque limita notablementea los procedimientosante-
riores.
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4. Ordenación

Bajoeste térmínose agrupanvarias técnicasmultivariantesquepresentan
el denominadorcomún de reducir la dimensionalidadde unamatriz de datos,
en nuestrocasofloristicos,mediantela extracciónde ejesy sin queinterven-
gan las variablesambientales (OAUCH, 1982; PIELOU, 1984; TER BRAAK,
1986; OKLAND, 1990; FEOLI & ORLÓCI, 199!). La interpretaciónde estos
ejes en términosecológicosse puederealizaren unasegundafase;es el de-
nominadoANALISIS DE GRADIENTE INDIRECTO (WHITTAKER, 1967).

Tal comoseñalaOKLAND (1990),conceptualmenteexistentresaproxima-
cionesdiferentesa las técnicasde ordenación:

En primer lugar, geométricamente,comométodosde escalado(PRENTICE,
1977). En estesentido,estastécnicaspermiten sintetizarla información me-
diante la producciónde un espaciode ordenaciónde pocasdimensionesdonde
la disimilitud entre los inventariosen la matriz inicial es preservada(MIN-
CHIN, 1987; TER BRAAK & PRENTICE, 1988). La bondaddel ajustese mide
medianteunafunciónde estrés(PRENTICE, 1977). Dependiendodela función
de disimilitud utilizada,del tratamientoquese dé a estosvalores,asícomo de
dichafunción de estrés,podemosdividir las técnicasde ordenaciónen técni-
casde escaladométrico («metric scalingtechniques»),tambiéndenominadas
Análisisde CoordenadasPrincipales (PCoA), si se utilizan directamentelos
valoresde disimilitud paracalcularel estrés,y técnicasdeescaladono métri-
co («non-metricscalingtechniques»),silo quese utiliza es el rangode dichos
valores.Una terceraposibilidades lo que se denominantécnicasde escalado
híbrido («hybridscalingtechniques>O,y quecombinatanto el valorde disimi-
litud como su rango(FAITH & AL,, 1987). Las funcionesde similitud también
puedenserutilizadasen estesentido(PODAN!, 1989a).

La segundaaproximaciónquesepuederealizares de tipo estadístico,con-
siderandolos ejes de ordenacióncomo variableslatenteso hipotéticas,obte-
nidasde maneraquese optimiceel ajustede los datosde las especiesrespec-
to a un modeloestadístico(lineal,unimodal,etc.) de respuestade laabundan-
cíade lasespeciesa un gradientedado(TER BRAAK & PRENTICE, 1988; TER
BRAAK, 1987).En estesentido,la técnicade ordenaciónbuscala variablehi-
potéticaque mejor se ajustade forma global a los datos de vegetaciónde
dondepartimos. Estahipotética variable es el primer eje de ordenación.Tal
comoseñalanTER BRAAK & PRENTICE(1988), las técnicasde escaladomé-
trico puedenserexplicadasmedianteciclosde regresióny calibraciónrespec-
to de un modelo estadísticoconcreto.La conocidatécnicaAnálisisde Com-
ponentesPrincipales (PCA)puedeserinterpretadacomoun casoespecialde
PCoA cuandola función utilizada es la Distancia Euclídea,ajustalos datos
segúnun modelolinear; mientrasque el Análisisde Correspondencias(CA)
se ajustaheurísticamentea un modelounimodal (TER BRAAK, 1986).
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La terceraaproximaciónes de tipo algebraico. Así, las técnicasde orde-
naciónmétricapuedenserconsideradascomotécnicascapacesde obtenerlos
vectorespropios («eigenvectors»)—que puedensertomadoscomo variables
latentes—y los correspondientesvalorespropios («eigenvalues»)—que dan
unaideade labondaddelajusteentrelos datosy las nuevasvariableslatentes
(ORLÓCI, 1978; PIELOU, 1984).

Aunqueno las vamosa desglosaraquí, hansurgidonuevastécnicasde or-
denación,entrelasquedestacanlas relacionadasconel desarrollode los con-
ceptosesgrimidospor la «Fuzzy SetTheory» (ROBERTS, 1987) y que se
basanen clasificaciones(FEOLI & ZUCCARELLO, 1986), o las aproximacio-
nesmásavanzadasde IBM & OROENEWOUD(1975), GOODALL & JONHSON
(1982),etc.

5. Ordenacionesconstreñidas

De forma sintéticapodemosafirmar que los análisisde regresiónsirven
paraencontrarla variable ambientalque mejorexplicala variaciónde la co-
berturade las especiesen un conjuntode datos;mientrasque en las ordena-
ciones, los ejes son las variableshipotéticasque optimizan el ajustede los
datosflorísticosaun modeloestadísticodado. Unaterceracuestión,interme-
dia entrelas anteriores,quetambiénpuedeserresuelta,es qué combinación
de variablesambientalespuedeexplicardichosdatosde unaforma más efi-
caz. Las ordenacionescanónicasu ordenacionesconstreñidas(TER BRAAK,
1986, 1987) puedenresolveresteproblema(TER BRAAK & PRENTICE,
1988). Estastécnicaspermitenconocerla combinaciónde variablesqueex-
plica mejor la variación en la abundanciade las especies,optimizandoel
ajustede la abundanciade especiesa un conjunto dadode variablesambien-
tales(TER BRAAK, 1986; TER BRAAK & PRENTICE, 1988).

En cualquiercaso, una aproximaciónde este tipo se puederealizarrecu-
rriendo a análisisde regresiónmúltiple, como ya indicamosen el apartado
correspondiente.La elecciónentreunaregresiónmúltiple y unaordenación
canónicadependedesi consideramosventajosoel hechode analizarsimultá-
neamentetodas las especieso no. En el casode que se utilicen todas,como
ocurreen la ordenacióncanónica,se asumequeexisteun modelode respues-
ta común,de maneraquese extraeun reducidonúmerode gradientes,deno-
minadosejes—en estesentido,es unaordenaciónnormal—, paratodas las es-
pecies;evidentemente,en los análisis de regresiónmúltiple no ocurre así,en
dicho caso es necesarioconstruirun gradienteparticular paracadaespecie.
Por otro lado, la construcciónde buenosmodelosno linealescontécnicasde
regresiónno es sencilla,dadoquela consideraciónde combinacioneslineales
entrelas variablescomplicamuchoel proceso.Sin embargo,en este tipo de
ordenacionesla posibleno linealidadentrade la manode los distintosmode-
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los quesubyacenencadaunade las técnicasde ordenación:PCA asumemo-
delos lineales;CA, modelosunimodales,y el resto de las técnicasMDS
(«Metric DimensionalScaling»),diferentesmodelossegúnla función de par-
tida. En definitiva, las técnicascanónicasrequierenmenosdatosy son más
fáciles de aplicarque las de regresión,ademássusresultadosdanuna visión
muchomásglobal. De todasformas,si lo quese pretendees unadescripción
másdetalladay precisade las relacionesentrelas plantasy las variablesam-
bientales,es necesariorecurrira técnicasde regresiónmúltiple (TER BRAAK,
1988).

Se han desarrolladolas correspondientesversionesforzadaso constreñi-
das paracadaunade las técnicasbásicasde ordenaciónquehemosestudiado
en el apartadoanterior La técnicade ordenaciónforzadacorrespondienteal
muy conocidoAnálisis de ComponentesPrincipales (PCA) se denomina
Análisis deRedundancia(RDA) (RAO, 1964); la del Análisisde Correspon-
dencias (CA) se denominaAnálisis Canónicode Correspondencias(CCA)
(TER BRAAK, 1986, 1987), y las correspondientesa las técnicasNMDS
(«Non Metrie DimensionalScaling»)hansidodesarrolladaspor MEuLMANN
& HEISER (1984). Sin duda, hoy en día el CCA es la técnicamás utilizada
por los investigadorespararesolverproblemasrelacionadoscon los análisis
de gradientedirecto (ZHANG & OXLEY, 1994). El augedel CCA y este tipo
de técnicasha sido impresionante;BIRKS & AUSTíN (1992)recogen165 tra-
bajosrelacionadosconel CCA y técnicasafinesentre1986y 1991.

Además,pequeñasmodificacionesde estastécnicaspermiten obtener
nueva información. En primer lugar, los análisiscanónicoshíbridospermiten
conocerla variaciónflorísticaquepermanecedespuésdequeel efectoconjun-
to de las variableshayaquedadoajustado(DAUDIN, 1980; YANAI, 1986; TER
BRAAK, 1988). En general,el númeromáximo de ejes«forzados»es igual al
de variablesambientalesconsideradasen el análisis,perosiemprees posible
hacerlosobremenosejes (TER BRAAK, 1986; 1987), obteniendoacontinua-
ción ejes de ordenaciónparciales(TER BRAAK, 1988). Estosejesrepresentan
ladirecciónprincipal de variacióndespuésde quela informaciónatribuible a
las variablesconsideradashasido extraída.La interpretacióndeestosejesres-
pondea la siguienteregla: en casode que la informaciónde estosejes fuera
muchomayorquela acumuladay explicadapor los anteriores,habríaquepen-
sarquelas variablesestudiadasno son eficacesalahorade explicarla variabi-
lidad florísticade los datos(TER BRAAK & PRENTICE, 1988).

En segundolugar, las ordenacionescanónicaspa>ciales extraenla varia-
bilidad introducidapor variablesambientalesque no presentaninterésdirecto
parael investigador—denominadascovariableso variablesconcomitantes—
(DAVIES & TSO, 1982).De estaforma, los ejesde ordenaciónrepresentarán
únicamenteel efectoatribuiblealas variablesde interés(TER BRAAK, 1988).
BORCARO (1992) y OKLAND & EtLERTSEN (1993) comentanel interés de
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estastécnicasen estudiosde vegetación,sobretodo a la horade reducirla va-
riabilidad debidaa los patronesespaciales(TER BRAAK, 1987; LEGENDRE &
FORTíN, 1989), aunquetambiénsirve paraeliminar ruidos relacionadoscon
elmuestreo(ESCUDERO.1992).

Parala interpretaciónde los ejes extraídosse puedenutilizar los coefi-
cientescanónicoso/y las correlacionesintragrupo(«intra-setcorrelation»).
Los coeficientescanónicosdefinenlos ejes de ordenacióncomo combina-
ción lineal de las variablesambientales.Lascorrelacionesintragruposon los
correspondientescoeficientesentrelas variablesy losejes de ordenación.Se
puede comprobarla importanciarelativaen la extracciónde cadaeje por
parte de cada variablesopesandoambosíndices.Los valoresde los coefi-
cientescanónicossólo tienen un valor exploratorio, ya que no puedenser
probados(TER BRAAK, 1988; NANTEL & NEUMANN, 1992). Además,
cuandoun grupo de variablesestámuy correlacionado,los coeficientesde
correlaciónse hacenmuy inestables.Esteproblemase denominamulticoli-
nealidad,y es semejanteal que se presentaen el análisisderegresiónmúlti-
ple (MONTGOMERY & PECK, 1982; TER BRAAK, 1990). En general,este
problemase presentaconvariablesnominales(=<dummyvariables»,MONT-
GOMERY & PECK, 1982). Por ello, siempreresultarecomendableestudiar
conantelaciónel conjuntode variablesambientalespararetirartas quepre-
sentencorrelacionesmuy significativas.Posteriormente,estasvariablesque
presentanproblemasde colinealidadpuedenserintroducidasde forma pasi-
va en los diagramasde ordenación,de maneraquetambiénpuedaninterve-
nír en la explicaciónde los diagramas(TER BRAAK, 1988; TONTERI & AL.,
1990; FRANKLiN & MERLíN, 1992).

Por último, queremosseñalarqueestastécnicaspuedendardiagramasde
difícil interpretacióncuandola correspondenciaentreambosconjuntosde
datos,florísticos y ambientales,es muy escasa(OKSANEN & 1-IUTTIJNEN,
1989).Esteproblemase puedesolucionargraciasa una correctaelecciónde
las especies.

6. Premisasparatrabajarcondiagramasdeordenación

En esteapartadovamos a indicar algunasde las consideracionesque se
debenteneren cuentaal utilizar estastécnicasnuméricas.Unaposiblerutina
de trabajopodría serla indicadapor TER BRAAK (1988), de maneraqueen
primer lugar se realizaunainspecciónde losdatosmedianteun CA, paraque
se puedaver hastaquépunto nuestrosdatosson unimodaleso si, porel con-
trario, se ajustana un modelolineal; comoya hemosindicado,estepunto es
crucial ala horade decidimospor unatécnicade ordenaciónu otra. Paraello,
HILL & GAUCH (1980) propusieronel uso de la desviaciónestándar(SD,
«standardunits») de las curvasde respuestade las especiesrespectoal gra-
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dientedeterminadopor dicho eje. Si esta longitud es superiora 3 unidades
SD, es recomendableutilizar métodosno lineales(TER BRAAK & PRENTICE,
1988). Inversamente,si la longitud es inferior o igual a 2 SD, seránecesario
recurrir a métodoslineales. Un ejemplo de la determinaciónde la longitud
del gradientemedianteDCA lo podemosencontraren TONTERI & AL.
(1990).

Recientemente,EILERTSEN & AL. (1990) hanestudiadolos efectosde las
manipulacioneshabitualessobrelos datos,como retirarespeciesde bajapre-
sencia(«downweighting»)y modificarel pesode las especiescaracterísticas,
comprobandoquese producenfuertesmodificacionesde la longitud del gra-
diente, lo cual cuestionaen cierta medidala validez de este estimador.Por
otro lado,JOHN & DALE (1990)hanrealizadoconéxito algunasaplicaciones
de CCA con gradientesmuy cortos; ellos recurrierona una simulaciónde
Montecarloparaver si el primer eje extraídoerasignificativo. TER BRAAK
(1986)ya habíainsinuadoque, pesea todaslas restriccionesteóricas,el CCA
podría funcionar bien con gradientescortos,aunquees evidenteque si los
vectorespropios son muycortos, los valoresóptimosdemuchasde las espe-
ctes caeríanfuerade la región inventariaday el comportamientofrente alas
variablesempleadaspuedeser consideradoprácticamentelineal, por lo que
en cierta medidaambasaproximacionesse puedenhacercoincidentes.Sin
duda, las ventajasde los métodoslineales,tanto de PCA como de RDA, en
estecontexto,estribaen que sus «biplots»son muchomás informativosque
los de (D)CA y (D)CCA, peroevidentementeestose tomaen inconveniente
cuandolos datossondifíciles deaproximara modeloslineales.Tambiénque-
remosseñalarquela toleranciade las especieses cercanaa 1 50, por lo que
cadacurvade respuesta(modelogaussiano)puedealcanzaraproximadamen-
te 4 SD (TER BRAAK, 1987),aunqueMINO-UN (1987)hablade 6 SD. Porlo
tanto, es razonablepensarque muestrasque presentanmás de esta longitud
no tienenespeciesen común.Por supuesto,esnecesarioasumirquetodas las
especiespresentanun comportamientogaussianofrente a los gradientesex-
traídos.En cualquiercasopodemosencontrarfuertesreticencias,de manera
que algunosautoresconsideranque éste no es el único modelo de respuesta
especies-variables(MINO-UN, 1989; AUSTíN & SMITH, 1989), argumentode
nuevoutilizadoporestosautorescuandocuestionanla utilidad de las técnicas
de ordenacióncanónica,muy eficacesa la hora de aproximarlos datos a
dichomodelo,aunqueseade unaformaheurística.

Respectoa las técnicasque asumenmodeloslineales,MINCHIN (1987)
—también recogidopor OKLAND (1990)— llega a afirmarque no existeningu-
najustificación parautilizar un PCA con el propósitode realizarun análisis
de gradienteindirecto. En cualquiercaso,y dadoqueel espacioresueltopor
el PCA es de tipo euclídeo,su interpretabilidad,tanto entérminosfitosocio-
lógicos como ecológicos,puedeser mayor al haberuna adecuaciónentreel
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espaciooriginal y los nuevosespaciosgenerados(FEOLI & ORLÓCI, 1991);
por ello, algunosaulores(MAZZOLENI & AL., 1992; CASADO & AL., 1989)
consideranquesu aplicaciónpuedesermuy ventajosa.En el extremoopuesto
podemosencontrarautorescomoFAITH & AL. (1987),queestimanqueel es-
pacio euclídeopermitemedidasmuy pobresde las distanciasecológicasy
porconsiguientedesaconsejael usode un PCA.

Por otro ladoestastécnicasde ordenacióntambiénpuedenserutilizadas
paradetectarinventariosdesviantes(«outliers»).Paralocalizar este tipo de
inventariosdesviantesgeneralmentese hanutilizado técnicasde clasificación
(GAUCH, 1982), sin embargo,coincidimoscon WILDI (1989) en que es
muchomássencillomedianteel uso detécnicasde ordenación.El CA es muy
sensiblea los invenlariospobresen especies,situandoestosinventariosen el
extremo del primer eje (GAUCH, 1982). En estesentido, es interesanteco-
mentarqueun comportamientomuy desvianteen estasordenacionesno tiene
por qué reflejarseen las ordenacionescanónicas,debidoa que las variables
ambientalesque caracterizanel inventario no tienenpor qué serdesviantes,
por lo quela detecciónde estosinventariosdebehacersecontécnicasde or-
denaciónsencillas.

Parafinalizar esteapartado,queremoshacerreferenciaa los valorespor-
centualesde la varianzatotal que explicacadaeje. Aunquetradicionalmente
estosvaloreshan sido muy utilizadosparaexplicar la cantidadde informa-
ción acumuladapor los ejes extraídos,hoy en día tal interpretaciónestá en
desuso,ya que la información que puedenaportares muy críptica. TER
BRAAK (1986, 1987) afirma queesetipo de informaciónsólo se puedeobte-
ner a partir del tamañode los vectoresdirectores,que varíande O a 1 en las
técnicasderivadasde CA (JONOMAN & AL., 1987),o mejoraún,utilizandola
desviaciónestándarde dichosejescon un test de significación;además,valo-
res porcentualesmuy bajos puedendar diagramasmuy informativos,y vice-
versa(GAUCH, 1982). De todasformas, hay que teneren cuentaque no es
posible obtenervaloresdel 100% de varianzaexplicada,dado que siempre
hayun ruido de fondo debidoa muy diferentesfactores(GAUCH, 1982).

7. Interpretaciónde losdiagramasde ordenación

Las ordenacionesoriginadaspor cadauna de las técnicasque hemosco-
mentadono se puedeninterpretarsiguiendoun únicoesquema.En el casodel
PCA y técnicasrelacionadasmetodológicamenteconél, tanto los inventarios
como las especiespuedenser representadosen un mismo espacio(general-
mentese utilizan espaciosbidimensionaleso planos),de maneraque st uni-
mos la posiciónde unaespeciedaday el origen (0,0), tenemoslo que se ha
denominado~<biplot»(representaciónsimultáneade especies-localidades;
GABRIEL, 197!), en el quela direccióny módulo de dichos vectoresnos da
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unaideade la direcciónde la máximavariaciónde la abundanciade unaes-
pecie dada, y La longitud es proporcionala la intensidaddel cambio (TER
BRAAK & PRENTICE, 1988). De forma sintéticapodemosafirmar quelas es-
pecies más alejadasdel centro son las más iínportantesa la horade diferen-
ciar las localidades(inventarios);en cualquiercaso,existenreglasde carácter
cuantitativopara interpretarlos diagramasde ordenaciónde un PCA (TER
BRAAK, 1983).

En el casode los diagramasde ordenaciónobtenidoscon un CA o técni-
casrelacionadasconésta,las especiesy las localidadesson representadaspor
puntos,siendo,en el casode las localidades,el centrode gravedadde las es-
peciesque allí apareceny el de las especiesuna aproximacióna su óptimo
(modelode respuestaunimodal).Las especiesmás alejadasdel origen no po-
demossabersi su óptimo caedentro o no de nuestrosdiagramas,de manera
que en muchos sentidosestasespeciespuedenllevarnos a interpretaciones
erróneas,ya queno podemosestarsegurosde si su posiciónes consecuencia
dc su preferenciapor condicionesecológicasextremasdentro del tramo de
gradienteanalizadoo si simplementeobedecea su baja representatividad.

En TER BRAAK (1986; 1987; 1988) se explicandetalladamentelos proce-
dimientos de obtencióne interpretaciónde los diagramasproducidosen un
CCA. De forma sintética,las especiesy localidadesse representanpor pun-
tos; las variablescuantitativas,por vectores(interpretaciónsemejantea la de
los biplotsde un PCA), y las variablesnominales,porpuntosquerepresentan
suscentroides.

La interpretaciónde estosdiagramaspuedeser implementadamediantela
utilización de nuevastécnicas,apoyadasen el desarrollodel soffivarenecesa-
rio. En estesentidodestacanlas técnicasde interpolaciónespacial(HAUSER
& MUCINA, 1991;TER BRAAK, 1987; HURGAZ & AL., 1993); asícomo las
basadasen la utilización de elipsesde máximaprobabilidad(FEOLI & LAGO-
NEGRO, 1979).

8. El efectode arco

A la horade interpretarlos diagramas,uno de los problemasmás impor-
tantesque nos podemos encontrares consecuenciadel llamadoefectode
arco (HILL & GAUCH, 1980). Si los datosde las especiesse ajustana un mo-
delounidimensional,el segundoejeextraídogeneralmentepresentaunarela-
ción parabólicacon el primer eje; estoocurre en la prácticacuandoel gra-
dientedel primer ejees muchomayor queel del siguiente.En definitiva, los
valoresde las especiesparael segundoejevana formarun arco; característi-
caéstaque nos permite identificar el problemasobrelos diagramasde orde-
nación,ya quelas especiesde comportamientomásantagónicovan a situarse
muy cercaen elplanode ordenación.HILL & GAUCH (1980)desarrollaronel
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DCA comounamodificaciónheurísticadel CA. diseñadaparasolventareste
problema.Se tratade un reescaladono linealde los ejes,de maneraquese in-
tentaigualar lavarianzainternaen todoslospuntosalo largo delejedeorde-
nación; los ejesson divididosen segmentosy se los expandeo contraesegún
seanecesarío. Estemétodode «detrending»ha sido criticado, por lo menos
paraciertassituaciones(OKSANEN, 1988; KENKEL & ORLÓCI, 1986; MIN-
CHIN, 1987; PIELOU, 1984), y ha sido muy poco utilizado en aplicaciones
fueradel ámbito de laecología(GREENACRE,1984).TER BRAAK & PRENTI-
CE (1988) y TER BRAAK (1988) consideranmuchomásventajosohacerun
«detrending»por el métodopolinomial, métodoque tambiénfue esbozado
por HILL & GAUCH (1980). En cualquiercaso,también podemosencontrar
autoresreticentesa la horade aplicarestastécnicas.KNOX (1989)afirmaque
no mejorasustancialmentea la técnicaprimitiva. Estasituación es la que
hacecomentara PIELOD (1984) y WARTENBERG & AL. (1987) quequizásea
muchomás adecuadorecurrirexclusivamentea CA y detectarlos auténticos
gradientes,pesea los inconvenientesque se puedanpresentar.Aunque no
hemoshabladode ello, estaproblemáticaes extensivaa todo tipo de ordena-
cionesforzadas,aunque,segúnPALMER (1993),el CCA es inmune a la ma-
yoríadelos problemasquepresentael OCA.

CLASIFICACIONESNUMÉRICAS

Bajo estadenominacións~ reúnenun conjunto de técnicasdenominadas
de «agrupamiento»capacesde generarclasesdiferentesunasde otras, cuyos
elementosson comunesdentrode cadaunade ellas (DALE, 1988). Estastéc-
nicaspermitenestablecerunadivisión de los conjuntosiniciales de datosde
unaforma másobjetivay menosintuitiva. En cualquiercaso,la elevadacan-
tidad de decisionesqueel investigadordebetomar(tipo de algoritmo a utili-
zar, función de semejanza,transformacionesde los datos,etc.) puedecuestio-
narestaafirmación(KOVAR & LEES, 1986;GOODALL & FEOLI, 1988).

En estudiosde vegetacióny fundamentalmenteenel contextofitosocioló-
gico estastécnicashan sido utilizadascon profusión (MUCINA & VAN DER
MAAREL, 1989; KENT & BALLARD, 1988),pesea las reticenciasmanifesta-
daspor algunosautores,quecuestionanla concepcióndeterministay no-con-
tinua implícita en la mayor partede las mismas(MINCI-IIN, 1987; AUSTíN &
SMITH, 1989).

En estecapítulovamosa presentaresquemáticamentelas técnicasdeagru-
pamientoy comentaremosbrevementealgunosconceptosmás avanzados,
como son la determinacióndel nivel óptimo de partición, la generaciónde
clasificacionesconsensuadas,la comparaciónde dendrogramasy particiones,
etc. (Ver ANDERBERO, 1973; CLIFFORD & STEPHENSON,1975; PlELOU,
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1984; WEST}IOFF & VAN DER MAAREL, 1978; LEGENDRE & LEGENDRE,
1984; ORLÓCI, 1978; SNEATIII & SOKAL, 1973; MARDIA & AL., 1979; EVE-
RITT, 1980).

1. Análisisnuméricode agrupamiento

La diversidadde técnicasde agrupamientoexistentesen la literatura
puederesumirseatendiendoa laestrategiaclasificatoriaquedesarrollanen el
proceso.Siguiendoel criterio de WILLIAMS (1971), que usaunaclave dico-
tómica paradiferenciarlas distintastécnicas,la primera disyunciónse esta-
bleceentretécnicasde solcipamientoy de no solapamiento.En las primeras,
una entidadpuedeapareceren más de un grupo, razón por la cual han sido
poco utilizadasen ecología(YARRANTON & AL., 1972), aunquea partir del
desarrollode las técnicasrelacionadasconla Teoríadelos ConjuntosDifusos
(«Fuzzy Set Theory>fl, su uso se está incrementandonotablemente(RO-
BERTS, 1986; MARSILI-LIBELLI, 1989).

A su vez, las técnicasde no solapamientose dividen en enrínsecaso in-
trínsecas.Las primerasutilizan datosbióticos y abióticos,tratandode rela-
cionarambos,mientrasquelas clasificacionesintrínsecashansido empleadas
paraformargruposúnicamentea partir de susatributos. Estasúltimas, a su
vez, han sido divididas en jerárquicas y no jerárquicas. Según WILLIAMS
(1971), lasjerárquicassiemprebuscanuna ruta entrela poblaciónenteray el
conjunto de gruposindividuales de que ésta se compone,optimizandopara
ello la relaciónexistenteentredos gruposcercanos.Por el contrario, en las
estrategiasno jerárquicasse optimizala estructuradel grupo individual, que
es todo lo homogéneaque seaposible,no existiendoun caminodefinido
entrelos gruposy la poblacióncompleta. Su valor estribaen queson capaces
de producir clasificacionesóptimascomo consecuenciade la compactación
individual de los grupos(CORMACK, 1971)y de la separaciónqueconsiguen
entrelos mismos(VAN TONGEREN, 1987). Además,la multidimensionalidad
inicial de los datospuede serpoco compatiblecon la dimensiónúnicaque se
estableceen una clasificaciónjerárquica(WHITTAKER, 1962; GALJCH &
WI-IITTAKER, 1981).

Los métodosjerárquicoshan sido muy utilizados por los taxónomos,de
una partepor su paralelismocon las teoríasevolutivas,y de otra porque son
capacesde organizarel conocimientoadquirido (CLIFFORD & STEPHENSON,
1975)de maneraquela jerarquizaciónde los grupospermiteestablecery co-
nocerlas relacionesqueexistenentreellos(OAUCH, 1982).

Finalmente,los métodosjerárquicospuedendividirse en aglomerativosy
divisivos. Los métodosdivisivos puedensermonotéticoso politéticos, mien-
trasque los aglomerativosúnicamentesonpolitéticos. Los métodosdivisivos
tomanel conjuntode los datoscomo una entidadúnica, dividiéndolo con
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posterioridad;cadauno de los fragmentosobtenidossufreel mismoproceso.
Los métodosaglomerativoscomienzanaunir losobjetosde forma individual,
hastallegar a tenerlostodos unidos. Tradicionalínente,las técnicasdivisivas
han sido consideradasmás eficacesque las aglomerativas,por lo menos
cuandose utilizabancondatosecológicos(HILL, 1979; OAUCH & WHITI’A-
KER, 1981);sin embargo,algunosautoreshanpuestoenduda,recientemente,
la eficacia de algunasde las técnicasdivisivas de uso másextendido
(TWINSPAN) (VAN GROENEWOUD, 1992; BELBIN & MCDONALD, 1993),
mientrasqueotros resaltanla capacidadclasificatoriade las técnicasaglome-
rativas(PODANI, 1989A; PIELOU, 1984).

Las técnicasmonotéticasutilizan como criterio clasificatorio la presencia
o ausenciade unaespecie,mientrasque las politéticasutilizan criterios más
numerosos.En general,se suelenutilizar másprofusamenteestasúltimas,de-
bido aquela presencia-ausenciaazarosade algunasespeciespuedeintroducir
importantesdesviaciones(GOODALL, 1978),sobretodo si elnúmerode espe-
cies o deinventarioses pequeño(HILL, 1977).

2. Métodosjerárquicosaglomerativos

El númerode técnicasincluibles bajoesteepígrafees enorme,peroprácti-
camentela totalidadse deriva de la solución combinatoriapropuestapor
LANCE & WILLIAMS (1966, 1967), tal comoexponePODANI (1989a),quien
ademásagrupaestastécnicasentrelas quebuscanla distanciamínima entre
grupos(~<clusters»)(d-SAI-IN) y las que optimizan la homogeneidadintra-
grupo (h-SAHN;~<Sequential»,~<Aglomerative»,~<Hierarchical>~,«Non over-
lapping»).Entrelosprimeros,podemosdestacar:

2.1. Enlacedegrupospor el vecinomáscercano(«singlelinkage
clustering>~)

Tomacomodistanciaentredos gruposaquellaexistenteentredos paresde
puntos,unode cadagrupo,cuyadistanciaseala máspequeñadetodaslas po-
sibles.

No es frecuentesu uso en ecología,debidoal problemade «encadenamien-
to» quesuelepresentar,es decir, la tendenciaagenerarun crecimientodesdela
basea partirde un pequeñogrupo (dedos inventarios,porejemplo),al cual se
le uneunasenede objetos,uno despuésde otro, amodo de cadena.En un den-
drograinade estascaracterísticases muy difícil parael usuariodefinir grupos
(PJELOIi, 1984). Sinembargo,debidoa esteefectode encadenamientoes muy
utilizado paradetectarobjetosdesviantes(~<outliers»),ya queseránlos quepre-
sentenmayoresdistanciasfrenteal restode los objetosy, por tanto,se unirán a
lapartefinal del dendrograma,dondepodránserdetectados(WILDI, 1989).
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2.2.Enlacedegrupospor el vecinomáslejano (~<completelinkageclustering»)

La distanciaentredos gruposse basaen la queexisteentrelos dos puntos
másalejadosdecadaunode los gruposquesevanafusionar.

Tiene la ventajade que los gruposobtenidostienenun tamañoparecido,
aunquesu principal inconvenienteestribaen quedos gruposvecinosqueapa-
recenen el dendrogramaseparadosaunagrandistanciapuedensermuy simi-
lares.Porello, es difícil detectarelementosdesviantes.SegúnLANCE & WI-
LLIAMS (1967),el procesoconlíevaun alejamientoentresíde algunosgrupos
y un acercamientode otros,produciendounasensaciónmuymarcadade dila-
tación espacialen el conjuntode datos.

2.3,Agrupamientopor la uniónmediaÓ<averagelinkageclustering»)

La distanciaentredos grupossepuededefinirde cuatroformasdiferentes,
que dan lugar a cuatro tipos de agrupamiento:la distancia media con o sin
carga (~<unweighted/weightedaveragedistance»,UPGMA/WPOMA). la dis-
tancia ent¡e centroides(c<centroid distances>~,UPGMC) y la distanciaentre
medianas(«mediandistance»-WPGMC). La d¡stanciaentre centroides
puedeconsiderarsesin carga,adiferenciade la distanciamedia.Estetérmino
de cargase refiereal pesoconel quecadaobjetocontribuye:en los análisis
sin carga,cadaobjetoes vinculadoal grupocon igual peso,aunqueel pesode
un grupoes tratadode forma proporcionalal númerode elementosquecon-
tiene.Resultadode todo ello es queel centroidede dos gruposno es elpunto
medio entrelos centroides,sino que se acercamásal grupo que contenga
mayornúmerode miembros(PIELOU, 1984).

Entre las técnicasde las denominadastécnicash-SAI-IN, podemosdesta-
carla siguiente:

2.4.Agrupamientopor varianzamínima (~<minimum varianceclustering»)

Su formulaciónalgebraicafue dadapor BURR (1970). Se basaen la dis-
persióndentro de losgrupos,queno es másque la sumade loscuadradosde
ladistanciaentrecadapunto y el centroidedel grupo.

Esconsiderado,junto alos recogidosenel apartadoanterior,comoel que
producela dicotomíade forma más eficaz de entretodos los métodosagIo-
merativosy el quemejorclasificalos inventariosde vegetaciónquevarían de
formacontinua(FEOLI-CHIAPELLA & FEOLI, 1977; WILDI, 1989).

3. Métodos divisivos

Cuentancon menosinconvenientesque los métodosaglomerativos,ya
queen éstos,al empezaraunir losobjetosdesdeabajo,se correel riesgode
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que en los primeros pasosdel procesode agrupamientose realicen fusiones
erróneasconinfluencianegativaen las posteriores.A pesarde ello, algunos
autores,como PIELOU (1984), consideranestastécnicasmenoseficacesque
las técnicasaglomerativasdescritasanteriormente.

Las aproximacionesmás ampliamenteutilizadas comienzanrealizando
una ordenaciónde los datos,dividiendodespuéslos espaciosresullantesy ge-
nerandolas correspondientesparticiones.Esteprocedimientoes conocido
como ordenaciónen espaciodivisivo. Existe un gran númerode métodos
pararealizarla ordenacióninicial, asícomoparasituar los límites de las par-
ticiones(GAUCH, 1982).

La ventajadelos métodosdivisivosconsisteen quepodemospararel pro-
ceso de división en cualquiermomentoy no necesitamoscontinuarlo hasta
tenerlos objetosaisladoscompletamente.Sin embargo,estoconlíevaun in-
conveniente,y es que se necesitauna reglaparadecidir en qué momentose
detieneel proceso,lo cual no dejade serarbitrario.Sin embargo,tambiénse
ha trabajadoparadesarrollaralgunoscriterios con los que decidir cuándola
divisiónha llegadolo suficientementelejos (PIELOU, 1977; DALE, 1988).

A continuación,veremosalgunosde los métodosmásutilizados,haciendo

especialhincapiéen el tercerodeellos,porsu ampliautilizacion.

3.1. MÉTODO DL LA MÍNIMA EXTENSIÓN(«Minimum spanningtree»)

Se basaen el métodoaglomerativode unión por el vecino máscercano
(~<single linkageclustering»).Debecumplir dos reglas: 1) cadapar de puntos
se une,exclusivamente,poruna l(nea; y 2) ningunade las trayectoriaspuede
formarun conjuntocerrado.Previamentea laaplicacióndel métodoclasifica-
tivo, se realiza unaordenación.

Tiene unagranutilidad cuandoserealizanordenacionesconreducciónde
la dimensionalidad,ya que dos objetosqueen un espaciode s-dimensiones
(tantascomoespecies)aparecenalejados,al reducir la dimensióna dos pue-
denaparecersituadosmuy cerca,de ahíquela sobreinipresiónde un MST en
estetipo de diagramasseade granayudaparadetectarsemejanzasno aparen-
tes o diferenciasenmascaradas.

3.2. PARTICIÓN DE UNA ORDENACIÓN POR PCA

a) El Métodopartitivo de Lefkovitchconsisteen realizarun PCA centra-
do. Esto implica que el origen de los ejes está en el centroidede la
nube de datos.La primera división se hará,por lo tanto, rompiendopor
el primer eje de la ordenación,y la segundapor el segundoeje, así
hastafinalizarel método.Finalmente,se obtieneun dendrogramade si-
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milarescaracterísticasa los aglomerativos.En cualquiercaso,y dadas
las característicasintrínsecasde los biplots de un PCA, puedeque
dicho problemano resultetan severo.
Su principal desventajaes quepuedeinducir la dispersiónde un grupo
quedeberíaquedarunido, yaquepuedeserdescolocadopor algunode
los ejes principales.LEFKOVITCH (1976) sugirió varios métodospara
realizarlaverificacióndel métodopartitivo.

b) El Métodopartitivo de Noy-Meir (1973)es parecidoal anterior,peroa
diferenciade éste,el punto de corte se escogeen cadarotura. Esto se
realizahaciendoquela varianzadentrode los grupos de las coordena-
dasdel ejeprincipal paraun grupode puntosdeterminadosea lo más
pequeñaposible.Evita los defectosdel métodode Letkovitch. Sin em-
bargo, tiene muchassimilitudes con el agrupamientode mínima va-
rianza,anteriormentecomentado,aunqueno esla inversade dicho mé-
todo, ya que examinartodas las posiblesdivisionesde los puntosen
dos grupos,con objeto de encontrarcon cuál se obtienela mínima
suma de lavarianzadentrode los grupos,seríaimpracticable.

3.3. PARTICIÓNDE ORDENACIONESCA Y DCA

Uno de los métodosclasificatorios (politético, jerárquicoy divisivo) más
comúnmenteempleado(GANDULLO & AL., 1991; RETUERTO & CARBA-
LLEIRA, 1991; FRANKLIN & MERLíN, 1992) es el TWJNSPAN (TWo-way
INdicator SteciesANalysis-HILL, 1979; HILL & AL., 1975).El TWINSPAN
fue diseñadoen principio parael tratamientode matricesdedatos florísticos,
clasificandosimultáneamenteparcelasy especies.En estemétodo,losvalores
de las parcelasy los valoresde las especiesse estimanpor cálculo de la
media recíproca (R.A.O., ~<ReciprocalAveragingOrdenation»).Es un méto-
do ideadoa partir del denominadoanálisis de especiesindicadoras (ISA-
HILL & AL., 1975), en el quese seleccionancincoespeciesindicadorascon
las que,por un lado, se elaborauna clave sencillaque puedeserusadaen el
campo paraasignarotras parcelasa susclasesapropiadas;y que además,y
como aspectomás interesante,reproducenfielmente la ordenacióncompleta
inicial con todas las especies.Con estemétodo,un grupo de parcelasse
puede singularizarmedianteuna combinaciónde especiescaracterísticaso
diferenciales(OKLAND, 1990). El conceptocualitativo de especiesdiferen-
cialeses transferidoa datoscuantitativosmedianteel desarrollodel concepto
de seudoespecies(HILL & AL., 1975). Éstasse definenpor una abundancia
mínimade unaespecie.A dicho mínimo se le denominanivel de corte.Así
pues,el comportamientomediode unaespecierespondeal gradientemante-
nido por lasseudoespecies.
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En estemétodo,la clasificaciónde las parcelasemplealos primeros ejes
de una ordenaciónde análisisde correspondencia(CA) de las parcelas;pri-
meramentelleva a cabounaclasificaciónen dos grupos,aproximadamentea
partir de la mitad de la ordenación,que se refina por unaidentificaciónpri-
merade especiesindicadorasparacadapoío del eje,con los que se obtiene
un primer valor preferencialparacadaespecie.Paracadaunade las parcelas
se calculael pesomediode los valorespreferenciales,y éstesirve comobase
parauna reordenaciónde las parcelas(ordenaciónrefinada)y paraobtener
una dicotomíaprovisional. Repitiendoel procesose consigueunaordena-
ción indicadorade los dos primerosgrupos.Cuandose fija la dicotomía,
estosgruposse dan por definitivos y sobrecadaunode ellos se vuelvea re-
petir todo el proceso(HILL, 1979).Los grupos,en todoslosnivelesjerárqui-
cos,son ordenadosa lo largo del gradientemayorde todaslas especies,pues-
to que las ordenacionesrealizadasen cadanivel dependeránde nivelessupe-
riores (OKLAND, 1990).

La clasificaciónde las especiespor el TWINSPAN se lleva a cabode la
mtsmamaneraquela clasificaciónde las parcelas,y basándoseenella.

Estametodologíapresentaunagran versatilidad,ya quepermite, siguien-
do los criterios de DJGBY & KEMPTON (1987),obtenerunaclasificaciónex-
haustivaeimparcial,al menosinicialmente.Es posibleasignarel mismopeso
a los diferentesnivelesde seudoespeciesy a los valoresde los potencialesin-
dicadoresparalos niveles de corte. Sin embargo,tambiénpermitefijar dife-
rentespesosa los nivelesde seudoespeciesy alos valoresde los potenciales
indicadores,sin modificarnotablementelos resultadosobtenidospreviamen-
te, peroconsiguiendocambiosquemejoranlos resultados.

Finalmente,quisiéramoscomentarlas técnicasde clasificaciónderivadas
de la denominadaTeoríade los conjuntosdifusos (~<FuzzySetTheory»,ZIM-
MERMAN, 1984), las cualesestánadquiriendogran importanciaen los estu-
dios de vegetación(ROBERTS, 1986; FEOLI & ZUCCARELLO, 1986, 1988;
MARSILI-LIBELLJ, 1989; ESCUDERO& PAJARÓN, 1994).Se trata de técnicas
que permitenel solapamientode los gruposde maneraque los elementos
puedenperteneceren mayor o menor medidaa los diferentesgrupos (DE
PATTA PILLAR & ORLÓCI, 1991), y por consiguiente,el establecimientode
los límitesentregruposno es tan severocomoen las particionesque hemos
estudiadoconanterioridad.

La elecciónentreel abanicode técnicasde las queel investigadordispone
puedeserbastantecomplicado.Tal comoseñalanPJELOU(1984)oGOODALL
(1973), la eleccióndebebasarseen las característicasintrínsecasde cadauna
de ellas,o de las combinacionesde algoritmos,funcionesde semejanzay posi-
bies transformacionesde los datos,aunquequizála mejorelecciónse relacio-
na con la interpretabilidadde los resultados(MUCINA & VAN DER MAAREL,
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1989; MAZZOLENJ & AL., 1992). En cualquier caso,hoy en día todavíason
necesariosestudiossobremedidasy métodos(NOY-MEIR & VAN DER MAA-
REL, 1987). Existentécnicasmultivariantesde uso generalizadoparacompa-
rar tanto dendrogramascomo particiones(PODANI & DJCKINSON, 1984: Po-
DANI, 1989C; 1989D), cuyos resultadospuedenserutilizadosparaestablecer
las relacionesentreellos (PAULE & GÓMÓRY, 1987; PODANI, 1989B). Igual-
mente,es posiblegenerarsolucionesconsensuadasa partir de diferentesden-
drogramasy/o particiones(ROHLÑ 1982; NEUMANN & NORTON, 1986; Po-
DANI, 1989D; ESCUDEROET AL., 1994).En cuantoa la evaluaciónde lascla-
sificacionesy la detenninaciónde las particionesóptimas,existe un grannú-
mero de trabajosen la literatura (DALE, 1988; VAN DER MAAREL, & AL.,
1978;POPMA & AL., 1983; ESCUDERO& PAJARÓN, 1994).
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