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Современный подход к изучению экологии сообществ предполагает интеграцию и совместную обработку 
больших массивов наблюдений. При этом обычно привлекаются разнообразные показатели (популяционные, 
фенотипические, генетические, химические, ландшафтно-географические), которые характеризуются значительной 
временной и пространственной изменчивостью. Целью проводимого статистического анализа является выявление 
значимых связей таксономической структуры с характеристиками биотопов и факторами окружающей среды.  
В его основе обычно лежат многомерные методы, позволяющие выполнять оптимальное проецирование данных  
с большим числом переменных в пространствах с малой размерностью.

В статье подробно рассматривается эволюция алгоритмов многомерного анализа, начиная с классической 
непрямой ординации на основе главных компонент (PCA) до современных интегрированных симметричных 
методов, нашедших применение в omics-технологиях. Выделяется класс алгоритмов, основанных на вычислении 
матриц дистанций, таких как метрическое (PCoA) и неметрическое (NMDS) многомерное шкалирование, а также 
рассматриваются достоинства и недостатки их использования. Обсуждается зависимость результатов анализа 
избыточности (RDA) и канонического анализа соответствий (ССА) от характера распределения исходных данных 
и даются рекомендации по их предварительной трансформации.

Показана роль таких симметричных методов, как двухблочный алгоритм частных наименьших квадратов 
(2B-PLS) и анализ совместной инерции (CIA), которые путём разложения по осям многомерной ковариации 
позволяют установить, какие виды из разных комплексов наблюдений в наибольшей мере ассоциированы друг с 
другом. Прокрустов анализ (PCIA) широко используется для выявления изменений видового состава изучаемого 
региона до и после некоторого события (например, антропогенного воздействия). Обобщённые алгоритмы 
прокрустова и канонического анализа (GPA, RGCCA, DIABLO) работают с большим числом таблиц и позволяют 
исследовать динамику структуры сообществ за несколько последовательных периодов времени, а также наилучшим 
образом сформировать консенсусную конфигурацию.

Даны ссылки на многочисленные примеры использования методов ординации в отечественной и зарубежной 
литературе. Показаны основные перспективы развития многомерных методов в экологии сообществ.

Ключевые слова: многомерная ординация, анализ главных компонент, анализ соответствий, неметрическое 
шкалирование, канонический анализ, двухблочные алгоритмы, прокрустов анализ, анализ совместной инерции.
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The modern approach to the study of communities’ ecology involves the integration and joint processing of large 
arrays of observations. This usually involves a variety of indicators (population, phenotypic, genetic, environmental, 
chemical, landscape and geographical) which are characterized by significant temporal and spatial variability. The pur-
pose of the analysis is to identify significant statistical relationships of the taxonomic structure with the characteristics 
of biotopes and environmental factors. It is based on multivariate methods that allow optimal projection of data with a 
large number of variables into low-dimensional spaces.

The article focuses on the evolution of algorithms for multivariate analysis, starting with the classic unconstrained 
ordination based on principal components (PCA) up to modern integrated symmetric methods used in omics technologies. 
A class of algorithms, such as metric (PCoA) and non-metric (NMDS) multidimensional scaling, based on the calculation 
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Современный подход к изучению эко-
систем основан на статистическом анализе 
множества разнообразных факторов (попу-
ляционных, фенотипических, генетических, 
химических, ландшафтно-географических), 
которые характеризуются значительной вре-
менной и пространственной изменчивостью, 
обусловленной сезонными, климатическими, 
антропогенными или иными причинами. 
Основными задачами анализа экологии со-
обществ являются оценка значимости межви-
довых связей внутри ассоциаций взаимодей-
ствующих организмов и выявление механиз-
мов воздействия всей совокупности внешних 
факторов на структурно-функциональные 
особенности изучаемых биоценозов [1]. 
Конечная цель исследования – прогноз ди-
намики развития экосистем (с точки зрения 
повышения продуктивности и разнообразия) 
при различных сценариях природоохранной 
деятельности. 

Анализ главных компонент [2] и дискри-
минантный анализ [3] положили начало ши-
рокому применению многомерных статистиче-
ских исследований в различных сферах науки 
и техники. С 70-х годов ХХ века начался актив-
ный рост арсенала этих методов и успешная их 
адаптация к обработке экологических данных 
[4, 5]. При этом важное место в экологии со-
обществ заняла ординация – совокупность 
методов распознавания образов для анализа 
упорядоченности (нем. Ordnung) изучаемых 
объектов путём их оптимального проецирова-
ния в пространство малой размерности [6, 7].

В ХХI веке сфера применения алгоритмов 
многомерного анализа постоянно расширя-
ется. Решаются всё более сложные проблемы 
количественной оценки соответствия одно-
временно нескольких многомерных массивов 
данных, а также вклада взаимодействий между 
факторами в совокупную дисперсию в услови-

of distance matrices, is distinguished and the advantages and disadvantages of their use are considered. The dependence 
of the results of redundancy analysis (RDA) and canonical correspondence analysis (ССA) on the distribution law of the 
empirical data is discussed and recommendations for their preliminary transformation are given.

It is shown the role of such symmetric methods as the two-block algorithm of partial least squares (2B-PLS) and 
the co-inertia analysis (CIA), which allow to establish by decomposition on axes of multidimensional covariations what 
species from different complexes of observations are most associated among themselves. Procrustean analysis (PCIA) 
can be widely used to identify changes in the species composition of the study region before and after some event (e.g., 
anthropogenic impact). Generalized Procrustean algorithms and canonical analysis (GPA, RGCCA, DIABLO) allow you 
to work with a large number of tables and explore the dynamics of community structure for several sequential periods of 
time or to form a consensus configuration by the best way.

References to numerous examples of the use of ordination methods in domestic and foreign literature are given. The 
main prospects and directions of development of multidimensional methods in relation to the ecology of communities 
are shown.

Keywords: multivariate ordination, principal component analysis, correspondence analysis, non-metric scaling, 
canonical analysis, two-block algorithms, Procrustean analysis, co-inertia analysis.

ях мультиколлинеарности переменных. Это 
обусловило появление группы новых методов, 
основанных на симметричном анализе ковариа-
ций (covariance-based methods), прокрустовом 
анализе, канонических корреляциях и т. д. 
[8]. Бурное развитие omic-исследований по-
требовало разработки мощных алгоритмов 
выделения биомаркеров с использованием 
латентных структур [9]. 

Целью настоящей статьи явилась систе-
матизация практических рекомендаций по 
проведению многомерного статистического 
анализа данных в экологии сообществ, что 
аналогично работе [8] в области химической 
экологии. Главной задачей было обсуждение 
ключевых концепций отдельных методов, 
сфер их применения, выявленных достоинств 
и недостатков, а также особенностей интерпре-
тации получаемых результатов. 

Все представленные нами методы реали-
зованы в программном обеспечении свободно 
распространяемой статистической среды 
R [10]. Примеры скриптов, позволяющих 
самостоятельно выполнить основные про-
цедуры многомерного анализа, можно найти 
в работах [8, 11], а детальное описание ис-
пользуемого математического аппарата –  
в монографии  [12].

Классификация методов ординации 
и интерпретация результатов

Все методы многомерной ординации сво-
дятся к синтезу некой оптимальной информа-
ционной структуры, состоящей из осей новых 
латентных переменных, которые наилучшим 
образом «объясняют» общую вариацию на-
бора данных. Поскольку 2–3 главных оси 
концентрируют основную долю дисперсии 
и являются ортогональными, то появляется 
возможность визуализации многомерного 
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облака точек, отображая их, например, на 
плоскости с минимальными искажениями 
при проецировании.

В общем случае ординация выполняется с 
использованием одной или нескольких таблиц 
с одинаковым числом строк, представляющих 
объекты, на которых проводились наблюде-
ния (местообитания, биотопы, створы рек, 
временные периоды и проч.). Основной яв-
ляется таблица, которая описывает изучаемое 
экологическое сообщество и в своих столбцах 
содержит значения популяционной плотности 
того или иного вида, обнаруженного в каждом 
местообитании (матрица Y). Для каждой пары 
строк матрицы наблюдений Y могут быть 
рассчитаны расстояния в многомерном про-
странстве видов, которые составляют матрицу 
дистанций D. Наконец, для каждого местооби-
тания могут быть определены значения парал-
лельно измеряемых внешних абиотических 
факторов (матрица X). Основное различие 
между отдельными многомерными методами 
заключается в том, сколько и какие матрицы 
исходных данных используются в анализе. 

Непрямая или «необъяснённая» ордина-
ция (unconstrained ordination) выполняется 
с использованием только одной матрицы Y 
«виды – местообитания» и ставит своей целью 
получить отображение в ортогональной систе-
ме координат структурных закономерностей 
изучаемого сообщества в форме графических 
проекций распределения популяций по биото-
пам.  Результатом ординации обычно является 
совмещённая диаграмма видов и/или местоо-
битаний в координатах двух главных осей, на 
которой обычно легко выделить кластеры этих 
объектов, оценить хорошо интерпретируемые 
закономерности взаимосвязей между выде-
ленными группами или сравнить ординаци-
онные графики за разные периоды времени. 

Прямая или объяснённая (constrained) 
ординация ставит своей целью связать вну-
треннюю изменчивость видовой структуры 
сообщества Y с теми или иными факторами 
внешних воздействий X. Концептуально эта 
форма многомерного анализа, называемая 
канонической [13], рассматривается как рас-
ширение идей регрессионного анализа для 
моделирования многомерного отклика Y = f(X) 
при одновременном использовании алгорит-
мов редукции данных. Выполнение прямой 
ординации для интерпретации всегда более 
предпочтительно, но требует сбора необходимой 
исходной информации. Следует уточнить, что 
непрямая ординация всегда является одним 
из этапов прямого анализа, поэтому их нельзя 

противопоставлять ни в методическом, ни в вы-
числительном аспекте. 

Результатом прямой ординации является 
проведение на ординационной диаграмме до-
полнительных осей («стрелок»): каждая из них 
соответствует одному из внешних факторов 
среды из матрицы X, а её длина отражает уро-
вень воздействия на структуру экологического 
сообщества. Интерпретация ординационных 
диаграмм основана на понятии корреляционного 
круга: угол между двумя стрелками факторов 
(или между стрелкой и осью главных коор-кой и осью главных коор-ой и осью главных коор-осью главных коор-
динат) указывает на величину корреляции 
между этими двумя переменными. Аналогич-этими двумя переменными. Аналогич- переменными. Аналогич-. Аналогич-
ную оценку корреляций можно выполнить для 
каждого вида или местообитания, если мыслен-
но соединить стрелкой соответствующую точку 
с началом координат. Чем ближе друг к другу 
концы сравниваемых стрелок, тем теснее связь 
между соответствующими объектами и/или 
переменными [14].

Если прямая ординация является асим-
метричным анализом (т. е. выполняется по-
иск зависимости Y от X, но не наоборот), то 
разработаны методы анализа, совершенно 
равноправного по отношению к обоим наборам 
данных, и с этой точки зрения названного сим-
метричным. Если на вход алгоритма подаются 
две матрицы типа Y «виды – местообитания», 
то их можно сопоставить между собой, оценив 
степень расхождений одних и тех же точек, 
и отобразить эти изменения на специальной 
ординационной диаграмме. Таким образом, 
в частности, можно оценить модификацию 
видового состава одного и того же региона 
до и после некоторого события (например, 
антропогенного воздействия). Обобщённые 
алгоритмы прокрустова и канонического ана-
лиза позволяют работать с большим числом 
таблиц и исследовать динамику структуры 
сообществ за несколько последовательных 
периодов времени.

В таблице приведена сводка наиболее из-
вестных многомерных методов статистического 
анализа, широко используемых в экологии, 
генетике и биохимии. Полностью библиогра-
фические описания приведены в источнике [8].

Непрямая и прямая ординации 

Классическими методами непрямой орди-
нации являются анализ главных компонент 
и анализ соответствий, использующие непо-
средственно таблицы обилия видов Y, а также 
два алгоритма многомерного шкалирования, 
основанные на предварительно рассчитывае-
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Таблица / Table
Обзор многомерных методов статистического анализа 
Overview of multivariate statistical methods of analyses

Тип анализа
Type of analyses

Дан-
ные
Data 
sets

Аббре-
виатура
Abbre-
viations

Наименование метода, авторы, год
Name of method, authors, year

Непрямая 
ординация /

Unconstrained 
ordination

Y

PCA
Анализ главных компонент / Principal Component Analysis – 
Goodall, 1954 [15]

CA Анализ соответствий / Correspondence Analysis – Hill, 1973 [16]

DCA
Анализ соответствий с удалённой «аркой» / Detrended Cor-
respondence Analysis – Hill, Gauch, 1979 [17]

D

PCoA
(MDS)

Анализ главных координат = Метрическое многомерное 
шкалирование / Principal Coordinate Analysis = Metric 
Multidimensional Scaling – Gower, 1971 [18]

NMDS
Неметрическое многомерное шкалирование / Non-metric 
Multidimensional Scaling – Anderson, 1971 [19]

Прямая ординация /
Constrained 
ordination

X, Y
CCA

Канонический анализ соответствий / Canonical Correspon-
dence Analysis – ter Braak, 1986 [20]

RDA Анализ избыточности / Redundancy Analysis – Rao, 1964 [21]

Х, D db-RDA
Анализ избыточности, основанный на дистанциях / Distance-
based Redundancy Analysis – Legendre, Anderson, 1999 [22]

X, Y
> 2

RGCCA
Обобщённый канонический корреляционный анализ с ре- 
гуляризацией / Regularized Generalized Canonical Cor-
relation Analysis – Tenenhaus, Tenenhaus, 2011 [23]

Дискриминантный 
анализ и PLS-

регрессия /
Discriminant 

Analysis and PLS-
regression

X, Y

LDA
Линейный (канонический) дискриминантный анализ / 
Linear (Canonical) Discriminant Analysis – Fisher, 1936 [3]

PLS
Регрессия с использованием частных наименьших квадратов 
= проецирования латентных структур / Partial Least Squares = 
Projection to Latent Structures – Wold et al., 1983 [24]

OPLS-DA
Дискриминантный ортогональный анализ методом PLS / 
Orthogonal Partial Least Squares Discriminant Analysis – 
Bylesjö et al., 2006 [25]

2B-PLS
Двублочный метод частных наименьших квадратов / Тwo-
Block Partial Least Square – Sampson et al., 1989 [26]

X, Y
> 2

DIABLO

Интегрированный анализ данных с использованием ла-
тентных структур / Data Integration Analysis for Biomarker 
discovery using a Latent component for Omics studies – Singh 
et al., 2016 [27]

Дисперсионный 
анализ

ANOVA
X, Y

ANOVA-
PCA

Многомерный метод дисперсионного анализа с ис-
пользованием главных компонент / ANOVA-Principal 
Component Analysis – Harrington et al., 2005 [28]

rMANOVA
Многомерный ANOVA с регуляризацией / Regularized 
Multivariate ANOVA – Engel et al., 2015 [29]

Анализ совместной 
инерции /

Co-Inertia Analysis

X, Y
CIA

Анализ совместной инерции / Co-inertia Analysis – Dolédec, 
Chessel, 1994 [30]

PCIA
Прокрустовый анализ совместной инерции / Procrustean 
Co-inertia Analysis – Dray et al., 2003 [21]

X, Y
> 2

MCIA
Множественный анализ совместной инерции / Multiple Co-
inertia Analysis – Chessel, Hanafi, 1996 [32]

GPA
Обобщенный прокрустовый анализ / Generalized Procrustes 
analysis – Gower, 1975 [33]

Примечание: Y – таблица популяционной плотности видов; D – матрица дистанций, X – таблица факторов среды.
Note: Y – data set of abundance values of species; D – distance matrix, X – data set of environmental variables. 
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мой матрице дистанций D. Все они выполняют 
примерно одну и ту же задачу: сформировать 
в многомерном пространстве исходных дан-
ных новые оси оптимального проецирования 
и представить обобщённую информацию  
о видовой структуре сообщества в максималь-
но компактной и удобной для визуализации 
форме. Выбор конкретного метода зависит, как 
правило, от характера решаемой биологической 
проблемы и статистических особенностей рас-
пределения данных в матрице Y.

Анализ главных компонент PCA [2, 15] 
работает корректно, если показатели обилия 
видов имеют приблизительно нормальное (по 
крайней мере, симметричное) распределение  
и связаны между собой линейными отношени-
ями. Большое количество нулевых значений, 
характерное для многовидовых ассоциаций, 
сильно вредит достоверности результатов 
анализа.

Факториальный анализ соответствий CA 
[8, 16] работает с таблицами сопряжённости, 
каждая клетка которых содержит нестандар-
тизованные частоты (число экземпляров каж-
дого вида) или метки присутствия-отсутствия 
вида 0/1. При большом числе видов, харак-
терном для многих экологических сообществ, 
расстояния между точками в пространстве, 
образуемом осями соответствия CA, могут быть 
серьёзно искажены по сравнению с фактиче-
скими расстояниями между объектами в ис-
ходной таблице данных. Разработаны методы 
компенсации таких искажений, например, 
«эффекта арки» [17], но они попутно могут 
«сглаживать» и реально существующие за-
висимости.

Методы PCA и CA непосредственно основа-
ны на эмпирических таблицах популяционной 
плотности и используются для сравнительной 
оценки значимости отдельных видов. Одна-
ко, если задача ограничена оценкой общего 
видового сходства, пренебрегая при этом 
ролью отдельных таксонов, то целесообразно 
использовать методы, основанные на матрице 
расстояний D. Они не требуют явных предпо-
ложений о характере распределения данных 
и формируют стабильные, хорошо интерпре-
тируемые диаграммы.

Определённой проблемой использования 
таких методов как анализ главных координат 
(PCoA) [12, 18] и неметрического многомер-
ного шкалирования (NMDS) [19] является 
отсутствие общепринятой методики выбора 
формулы для оценки расстояний. По ре-
зультатам проведённого анализа [14, 34] при 
формировании матрицы дистанций можно 

порекомендовать для количественных данных 
меру сходства Брея–Кёртиса или её «бинар-
ный аналог» – коэффициент Съёренсена для 
качественных данных.

Такие методы прямой ординации как ана-
лиз избыточности (RDA) [13] и канонический 
анализ соответствий (ССА) [20] формируют 
модель зависимости многомерного отклика 
Y от набора количественных независимых 
переменных X. Вначале многомерная измен-
чивость данных видовой структуры Y разла-
гается на две составляющие: (а) объясняемую 
вариацию, вызываемую влиянием внешних 
переменных, и (б) остаточную или необъяс-
ненную дисперсию. Далее реализуются два 
отдельных анализа, формирующих оси латент-
ных координат в направлении максимума обе-
их оценок дисперсий: РСА в случае RDA или 
СА в случае ССА. Если массив обилия видов 
не отвечает предположениям, постулируемым 
для этих методов, то его рекомендуется преоб-
разовать в матрицу D и использовать анализ 
избыточности на основе матрицы расстоя-
ний (db-RDA) [22].

Дискриминантный анализ с использова-
нием регрессии на основе частных наимень-
ших квадратов PLS-DA [24] выполняется, 
если массив X состоит из одной качествен-
ной переменной (группирующего фактора).  
В отличие от классического дискриминант-
ного анализа, алгоритм позволяет обрабаты-
вать большое количество коррелированных 
переменных (больше, чем число объектов). 
Полученная модель может выполнять про-
гнозирование, т. е. рассчитывать вероятности 
отнесения произвольного объекта к каждой 
из групп.

Симметричный анализ двух
 или нескольких матриц

Прокрустовый анализ совместной инерции 
РCIA [31] сравнивает две матрицы сообществ 
с произвольным составом видов, но с одина-
ковым набором местообитаний, либо две ор-
динации, выполненные отдельно по каждой 
таблице. На сформированной факториальной 
плоскости, состоящей из двух осей, каждый 
объект отображается двумя точками, соеди-
нёнными стрелкой, обозначающей переход 
биотопа из начального состояния в конечное. 
Чем короче стрелки на диаграмме, тем больше 
это указывает на совпадение структуры со-
обществ, описанных двумя таблицами.

Обобщённый прокрустовый анализ GPA 
[33] обрабатывает несколько матриц со-
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обществ с произвольным составом видов, но 
с одинаковым набором местообитаний. Цель 
анализа состоит в том, чтобы наилучшим об-
разом сформировать консенсусную конфигура-
цию, т. е. «среднюю» из частных ординаций, 
соответствующих каждой таблице.

Двухблочный метод частных наименьших 
квадратов 2B-PLS [26] и анализ совместной 
инерции CIA [30] используются для анализа 
соответствия между двумя матрицами со-
обществ с произвольным составом видов, но с 
одинаковым набором местообитаний. Методы 
формируют информационную структуру (т.  е. 
набор латентных осей), которая оптимально 
ориентирована относительно многомерной 
ковариации между двумя таблицами. 

Обобщённый канонический корреляцион-
ный анализ с регуляризацией RGCCA [23] и ин-
тегрированный анализ данных с использова-
нием латентных структур DIABLO [ 27, 32] 
применяется для обобщения информации из 
несколько матриц сообществ с произвольным 
составом видов, но одинаковым набором ме-
стообитаний. Цель анализа чаще всего состоит 
в том, чтобы определить, какие виды из разных 
таблиц в наибольшей мере ассоциированы 
между собой. 

Заключение

Многомерные методы ординации, описан-
ные выше, обеспечивают эффективное решение 
трёх важнейших задач в экологии сообществ: 
(а) идентификацию экологических градиентов 
или биологически значимых кластеров, объеди-
няющих местообитания и таксоны организмов, 
составляющих изучаемое сообщество; (б) вы-
деление основных внешних факторов, опреде-
ляющих изменчивость структуры сообществ; 
(в) сопоставление двух или нескольких масси-
вов данных, содержащих описания изучаемой 
экосистемы, сделанных в разное время или 
с использованием разных таксономических 
групп, с оценкой статистической значимости 
имеющихся структурных изменений.

Однако большое количество представлен-
ных выше статистических методов создают 
значительную неопределённость в выборе 
оптимальной стратегии анализа, чему способ-
ствуют «вводящие в заблуждение рекоменда-
ции и ошибочные обобщения относительной 
эффективности доступных многомерных мето-
дов...» [7]. Например, не всегда оправдано не-
гативное отношение некоторых авторов к не-
метрическому многомерному шкалированию 
(NMDS), который, как показывает опыт [14], 

является наиболее устойчивым и интерпрети-
руемым методом ординации в исследованиях 
по экологии речных сообществ. За последнее 
время развивается система современных ста-
тистических тестов, позволяющих выполнять 
количественную проверку достоверности по-
строенных моделей с последующей селекцией 
лучших из них. Использование методов Монте-
Карло, рандомизации и кросс-проверки, 
которые  остались за рамками нашего обзора, 
позволяют придать самому понятию «за-
блуждение» более корректный доказательный 
смысл [11, 35]. 

Современные планы эксперименталь-
ных и природных исследований всё больше 
приобретают междисциплинарный характер  
и предполагают тесное взаимодействие экологов, 
генетиков, химиков и биостатистиков. В этих 
условиях роль многомерных методов, позволя-
ющих вести обработку массивов информации 
с большим числом разнородных переменных 
становится очевидной и приоритетной. 
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