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Aula 8 — Introducao a analise
multivariada de dados



* Objetivos Principais

* Principal direcao de variacao dos dados,
correlacao de matrizes, diferencas entre grupos

* indices de dissimilaridade

* Analises Exploratorias x Testes

e Hipoteses (expectativas)
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* Organizacao de dados

— Variaveis na coluna e unidades amostrais nas
linhas

* Tipos de testes



Anadlises Multivariadas

Univariadas --> y ~ X ‘

Regressdo, Anova, Reg. Logistica

Multivariadas exploratérias --> Y
Ordenacdo e Classificacdo
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Multivariadas (testes) --> Yd ~ Xd
Teste de Mantel
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Indices de dissimilaridade ou
distancia
* Varios indices que medem a diferenca entre as

espécies ou unidades amostrais num espaco
n-dimensional

* A escolha depende do tipo de dado



Espécies

Locais
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Indice de dissimilaridade
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Reduc¢ao de dimensoes

Visualizacao
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Classificacao



Agrupamento

e Anadlise de Cluster

* Analise de espécie indicadora (IndVal)



HIERARCHICAL CLUSTER ANALYSIS
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Analise de cluster

Resumir um grande volume de informacao

Agrupa objetos por grau de similaridade

Busca por descontinuidades no conjunto de
dados para formar grupos

Descontinuidade X Gradiente



* Hierarquico
 Métodos de agrupamento
— UPGMA e Ward

* Indices de Similaridade/Distancia
— Indices binarios assimétricos: Jaccard, Sgrensen

— indices quantitativos assimétricos: Bray-Curtis,
Morisita-Horn, Gower

— Indices métricos: Distancia Euclidiana, Manhattan,
Canberra



* Como avaliar a representatividade do
dendrograma=> coef. Correlacao cofenética

— Correlacao de Pearson entre a matriz de
similaridade e a matriz cofenética. Regra do 0,8 .

* Nivel de corte => Varios critérios (Bootstrap
dos nos, 50% similaridade, inspecao visual etc.

— Pacote pvclut
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APPROXIMATELY UNBIASED TESTS OF REGIONS USING
MULTISTEP-MULTISCALE BOOTSTRAP RESAMPLING!

BY HIDETOSHI SHIMODAIRA




PVCLUST

* Reamostragem utilizando bootstrap em
multiescala.

— Utiliza 2 estimadores para calcular o valor de p:
AU e BP

— Verifica se os agrupamentos (clusters) se
manteriam se o tamanho amostral fosse
aumentado.

— funcado pvrect circula grupos com AU maiores que
95%



> result <- pvclust(lung, method.dist="cor", method.hclust="average"”, nboot=1000)
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Analise de espécie indicadora
(IndVal)

Ecological Monographs, 67(3), 1997, pp. 345-366
© 1997 by the Ecological Society of America

SPECIES ASSEMBLAGES AND INDICATOR SPECIES:
THE NEED FOR A FLEXIBLE ASYMMETRICAL APPROACH

MARC DUFRENE' AND PIERRE LEGENDRE?

Veja também De Caceres & Legendre 2009, De Caceres et al. 2012




IndVal

* Conceitos
— Especificidade => todas as u.a. do grupo
— Fidelidade =>s6 em 1 grupo

a b - d
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Podani & Csanyib 2010



Ordenacao



Arvore de decisao de analises de
ordenacao

Indirect gradient analysis

K

Informal techniques

\ 4

Direct gradient analysis

Polar ordination, PO (Bray-Curtis ordination)

Distance-based approaches [

Principal Coordinates Analysis,
PCoA (Metric multidimensional scaling)

\ Nonmetric Multidimensional Scaling. NMDS

Eigenanalysis-based approaches

Linear model > Prancipal Components
Analysis, PCA
_ Correspondence Analysis,
Unimodal model CA (Reciprocal Averaging)
Detrended C oe

Lincar model p—"

Redundancy Analysis, RDA

Analysis, DCA

Unimodal model

Canonical Correspondence Analysis, CCA

Detrended Canonical Correspondence Analysis, DCCA
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Introducao

* Concebidas para analises psicométricas e
sociologicas.

* |Introduzidas na ecologia para classificacao de
comunidades vegetais.



Biol. Rev. (196%), 49, pp. 207-264

GRADIENT ANALYSIS OF VEGETATION*
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Fig. 5. Mosaic diagrams for vegetation on quartz diorite (right) and serpentines
(left) in the Siskiyou Mountains, southwestern Oregon (WHITTAKER 1960, cf.
WHaITTAKER 1956, WHITTAKER & NiErinG 1965, 1968b). Vegetation samples
were classified (into dominance-types) and plotted by elevation and topographic
position on the chart. Boundaries for community-types were drawn at average
positions of transitions between types. Vegetation on each parent material is
considered a complex pattern of continuously intergrading communities
(WnrTTAKER 1960).






Ordenacao irrestrita

 PCA = Analise de Componentes Principais

 PCoA= Analise de Coordenadas Principais

— Também chamada de Escalonamento
multidimensional métrico



PCA

Y=a+bX
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Combinacao Linear

Y=a+bX,;+bX,+...+bX_
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PCA

e SO trabalha com distancias Euclidianas

— Dados continuos (Medidas de distancia, biomassa,
etc)
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PCoA

* Similar a PCA mas pode trabalhar com
qualquer medida de distancia

— Abundancia, frequéncia relativa, % cobertura, etc



Dissimilarity
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Ordenacao restrita

* CCA (Distancia de y?)

 RDA (Distancia Euclidiana)



CCA

Var ambientais

Locais

S1eJ07

Var ambientais

SIeJ0 SIeJ07

¢

Locais

so109ds3 So129ds3



0
AB C D E Moisture
]
(b) so0e
<> 1ISD
Y
0 .
A B C D E CA axis
1 :
(c) seee :
0 !
AE BD ® folded CA axis

http://hosho.ees.hokudai.ac.ip/~tsuyu/top/dct/ord.html



Abundance

120 -

100 -

80 -

60 -

40 -

20 4

10

20 30 40 50

Environmental gradient

60 70

Rfunctions.blogspot



RDA

* Mesmo raciocinio da CCA, mas assume uma
relacao linear entre o gradiente ambiental e a
distribuicao de espécies
— Deve ser usado quando o gradiente é curto

(maioria dos casos)
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