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Informagdo vs. Formacao



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

® Analises Exploratdrias vs. Testes
* Hipoteses (expectativas)
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® Organizacao de dados

® \/ariavels na coluna e unidades
amostrais nas linhas

® Tipos de testes




Andlises Multivariadas

Univariadas --> y ~ x ‘

Regressdo, Anova, Reg. Logistica
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Classificacao

Cluster dendrogram with AU/BP values (%)

:5 n au_bp 4 : ' '
edge¥ - Cluster 1
- . 7
& 3 *  Cluster2 * *
X Centroids . i T
»
= 7al s 2t e e " |
L . * >
. T P
*y b P
2 - g _als il ALY, ¥ M
- T E .* ., * "k * ? .
= Jo0d100 " * o e+ :: 4
= o - 0 | ". * “' * *. -1
CTRL = S " L : * A "
3 3 s 3 %, * .*
2 - “w Yy = b
+ 1% r |
© g_ 100]100 1 ' * o Q.* ’ * ’
100]100 - - »
3 * ‘. :‘ * *
- ‘ 7
g - 2 + 3 :: ot e
sy 58
= E * .
) I -
(=N 3 *
»

Distance: comelation
Cluster method: awerage




Agrupamento

® Analise de Agrupamento Hierarquico

®* Analise de Espécie Indicadora (IndVal)




Analise de Agrupamento

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

m Sistematica => Escola Fenética
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CLASSIFICATORY PROCEDURE

CLUSTERING

NON-HIERARCHICAL

(classification of primary
groups only; no higher-level

HIERARCHICAL

classification) 0RD|NATION
DIVISIVE AGGLOMERATIVE SERIAL OPTIMIZATION SIMULTANEOUS
(progressive splitting of (progressive fusion of OF GROUP STRUCTURE OPTIMIZATION OF
all OTUs into smaller OTUs into larger groups; all (uncommon, see Lance GROUP STRUCTURE
and smaller groups) polythetic; most common of and Williams, 1967) (most common of ordination
clustering techniques) techniques, e.g., principal
components analysis)

MONOTHETIC POLYTHETIC
(most common of divisive (uncommon, but see
strategies ; useful primarily Lambert et al., 1973,

in artificial classification; see for some applications)

Lance and Williams, 1967), 1968

FIGURE 7.2 Outline of major phenetic classificatory algorithms. (Based on Williams
1971:306; Clifford and Stephenson 1975:29; and R. Sokal in litt.)



Exemplo da l6gica do agrupamento
hierarquico com single linkage




* Métodos de agrupamento
e UPGMA e Distancia minima de Ward

* Indices de Similaridade/Distancia
e [ndices binarios assimétricos: Jaccard, Sgrensen

e [ndices quantitativos assimétricos: Bray-Curtis, Morisita-
Horn, Gower?2

® [ndices métricos: Distancia Fuclidiana, Manhattan, Canberra




Representatividade do dendrograma

® Coeficiente de Correlacao
Cofenética

® Correlacao de Pearson entre a
matriz de similaridade e a matriz
cofenética.

® Regra do 0,8 .

» _—



Definindo os grupos: Nivel de corte

® Varios critérios
® Bootstrap dos nos,
® 509 similaridade,
® Inspecao visual etc.
® Pacote pvclust

_
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APPROXIMATELY UNBIASED TESTS OF REGIONS USING
MULTISTEP-MULTISCALE BOOTSTRAP RESAMPLING!

BY HIDETOSHI SHIMODAIRA




PVCLUST

® Reamostragem utilizando bootstrap em multiescala.

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

® \erifica se 0os agrupamentos (clusters) se manteriam
se 0 tamanho amostral fosse aumentado.

® funcao pvrect circula grupos com AU maiores que
959,




> result <- pvclust(lung, method.dist="cor", method.hclust="average"”", nboot=1000)
Bootstrap (r = 0.5)... Done.
Bootstrap (r = 0.6)... Done.
Bootstrap (r 0.7)... Done.
Bootstrap (r 0.8)... Done.
Bootstrap (r 0.9)... Done.
Bootstrap (r 1.0)... Done.
Bootstrap (r 1.1)... Done.
Bootstrap (r 1.2)... Done.
Bootstrap (r 1.3)... Done.
Bootstrap (r 1.4)... Done.

?pvclust
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Exemplo e Exercicios




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?




IndVal

® |dentificar espécies indicadoras de grupos pré-
estabelecidos

® Conceitos
® Fspecificidade =>s6 em 1 grupo
® Fidelidade => todas as u.a. do grupo

® [Espécie indicadora 6tima => ocorre em todas as u.a.
da 1 grupo e somente naquele grupo

® |ndicadora assimétrica (rara): contribuem para
especificidade do habitat mas nao para a formacao de

grupos




IndVal

® Circularidade da analise original
e Utilizacao de uma informacao ambiental




Procedimentos da Analise

1) Matriz de distancia e classificacao dos
agrupamentos

2) Classificacao dos grupos baseada em variaveis
ambientais

3) Célculo da especificidade e fidelidade

4) Comparacao dos resultados com os dados
originais (indicadoras assimétricas e simétricas)




Interpretacao dos
Resultados

X1z 1 0.7500 0.028

X19 1 0.7500 0.029

X14 1 0.4455 0.038

X21 2 0.9706 0.004

X5 4 0.9556 0.003

Sum of probabilities = 10.3111
Sum of Indicator Values = 11.66
Sum of Significant Indicator Values = 6.64
Number of Significant Indicators = 8

Significant Indicator Distribution

124




Exemplo no R




Comparacao de
meédias entre grupos

T —



ANOSIM

* Tipo de MANOVA

® Compara se a similaridade € menor dentro que
entre grupos

® Ranqueia as similaridades: maior similaridade = 1

e Estatistica R (-1 a 1), significancia avaliada por
permutacao

® Recomendado para 2 grupos




1 ANN DEAL (5) NELDA (20) TUDY(12)
2. BUD JUSTIN (15) NORRIS (19) JOHN (10)
3. DIANE DONNA (6) LAURA (16) JUDY (12)

1 DORIS JUDY (12) LAURA (16) JUNE (13)

5. DEAL JERRI(14) ANN (1) JUNE (13)
3 DONNA DIANE {3) NELDA (20) TJUNE (13)

7. DICK SOL (23) TM(11) BUD (2)

% GARY JUNE (13) DORIS (4) NORRIS (19)
5. HARRY TIM(11) DICK (1) BUD(2)

10. JOHN JUSTIN (15) BUD (2) NORRIS (19)
11 ™ MIKE(17) JUSTIN (15) BUD (2)

12. TUDY NELDA (20) LAURA (16) ANN (1)

13. TUNE DORIS (4) LAURA (16) JUDY (12)
14, JERRI DEAL (3 NELDA (20) DICK(7)

15. JUSTIN SOL (23) DICK(7) NORRIS (19)
16. LAURA JUDY (12) NELDA (20) DORIS (4)
17. MIKE IM(11) SOL (23) NORRIS (19)
18 MILLARD SAM (22) VICTOR (24) TM(11)

10. NORRIS TJUSTIN (15) NELDA (20) TIM(11)

20. NELDA JUDY (12) NORRIS (19) LAURA (16)
21 PRUDENCE NELDA (20) DORIS (4) JUDY (12)
2. SAM VICTOR (24) MIKE (17) TIM(11)

23, SOL NORRIS (19) DICK (7) TM(11)

2. VICTOR SAM (22) MIKE (17) TM(11)

DENTRO

ENTRE

DENTRO
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MRPP

® |Logica semelhante ao ANOSIM

® Recomendado para mais de 2 grupos

e Estatistica & representa a média ponderada geral
das médias dentro dos grupos dos pares de
dissimilaridade.




IMPORTANTE!!

®* A diferenca que o 6 mede pode ser de localizacao
(diferencas na média) ou de dispersao (diferencas
nas distancias dentro dos grupos). Ou seja, o teste
pode encontrar uma diferenca significativa entre 2
grupos simplesmente porque um destes grupos
tem uma maior dissimilaridade entre as u.a.




Exemplo no R e Exercicios




1.0

Ordenacao




Introducao

® Concebidas para analises psicométricas e
sociolégicas.

® |ntroduzidas na ecologia inicialmente na
classificacao de comunidades vegetais.




Biol. Rev. (1967), 49, pp. 207264

GRADIENT ANALYSIS OF VEGETATION*

By
R. H. WHITTAKER

2







Ordenacao irrestrita

® PCA = Analise de Componentes Principais

® PCoA= Analise de Coordenadas Proncipais

® nMDS = Escalonamento multidimensional nao-
métrico




Ordenacao irrestrita

® Como os objetos se distribuiem ao longo de
gradientes => situacao mais comum na ecologia




PCA

¢ Usada para reduzir a dimensionalidade dos dados

® Relacao entre as amostras

® Maximiza a variancia entre os objetos




PCA

= v

Y=a+bX
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Vantagens PCA

Retira multicolinearidade: cria um novo conjunto de
variaveis independentes.

Combina variaveis Gnicas originais em um novo
conjunto de variaveis

Matriz de correlacao: quando os dados ndo estao
na mesma unidade de medida

Matriz de covariancia: quando os dados estao na
mesma unidade




Limitacdes da PCA

® (Coeficiente de distancia
® Distancia Euclidiana

® Variaveis ambientais e medidas (morfolégicas, distancia
etc.)

® Sensivel a outliers

® Duplas auséncias (muitos zeros) e dados ausentes (NA

)

® Mais variaveis que unidades amostrais

® Se a % de explicacado dos eixos muito similar => sem
estrutura clara nos dados




Conceitos

® Autovalores (eigenvalues): % de explicacao de cada
eixo, 9% variacao nos dados que o eixo explica.

® Autovetores (eigenvectors)/Loading: Importancia
das variaveis para formacao dos eixos

® Escores:posicao das unidades amostrais no eixo
de ordenacao e das variaveis (setas) no espaco de
ordenacao




Z=a,X;ta, X,+asXs...a X,

Autovetores \

Escores sao obtidos pela
substituicao do X pelas
variaveis




Critérios de parada

e Kaiser-Guttman: médias dos autovetores
® Regra do dedao: 759%
o Esferidade de Barlet

® Diagrama

® Broken-Stick: eixos maiores que o valor preditor
pelo modelo




A analise é satisfatoria?

® Os 3 primeiros eixos explicam em torno de 709% da
variacao dos dados

* E possivel extrair os autovetores para utilizar em
uma analise de regressao




PCoA

Semelhante a PCA

Centralizacao dupla: manter a relacéao euclidiana
entre as u.a.

Permite uso de diferentes indices de similaridade

Ordenar dados quando sé a matrix de similaridade
esta disponivel

Robusta para NA's, duplas auséncias, dummy e
quando P>n




Desvantagens da PCoA

® Nao informa quais variaveis influenciam a
distribuicédo dos objetos

® Nao informa relacao das variaveis e 0s eixos

® Nao permite interpretar os eixos com base na
projecao dos descritores




A analise € adequada?

® Autovalores altos e negativos: matriz de distancia
Inadequada




nMDS

Também permite utilizar qualquer coeficiente de
distancia.

Robusto para duplas auséncias, NA's e dados de
Incidéncia

STRESS (STandard Resudials Sum of Squares):
quanto a posicao dos obj. se desviam da distancias
originais apos os escalonamento.

Nao é possivel extrair os eixos para utilizar em
outras analises (nao-métrico).
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STRESS

® Regra de dedao para interpretacao (Clarke, 1993):
® STRESS <0.05 => Excelente

® STRESS<0.1 => Bom

o STRESS<0.2 => Razoavel

® STRESS>0.2 => Interpretacao inviavel

e 77?7 Tente utilizar outro coeficiente de distancia




Ordenacao restrita

® CCA= Analise de Correlacao Canbnica

® RDA= Analise de Redundancia




CCA

|dentificar a influéncia das variaveis ambientais nos
padrdes de composicao e abundancia

Estrutura de correlacao dentro da matriz de
espécies e entre a matriz ambiental e a de espécies

Resposta unimodal aos gradientes

Gradientes incompletos

Maximiza a separacao dos nichos das espécies




CCA

¢ |deal quando ha mais unidades amostrais que
descritores.

* E possivel realizar a anédlise somente com dados de
Incidéncia

* Baseada na distancia de x2=> d& sobrepeso para
espécies raras (!), considere retirar as sp. raras se
nao foram adequadamente amostradas




RDA

® Resposta linear das espécies em relacao aos
gradientes

® Regressao multipla multivariada seguida de PCA
com valores ajustados
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Interpretacao do biplot

Otimo da sp => projecdo perpendicular na seta

Posicao da amostra no eixo => projecao
perpendicular no eixo

Quanto maior a seta, mais importante a variavel
para explicar a distribuicao das espécies

Quadrante da seta => correlacao positiva

Quanto menor o angulo entre a seta e o eixo, maior
a correlacao

blema da selecao de variaveis




Respostas lineares ou
unimodais?

® Procedimento de aleatorizacao de Monte Carlo
baseado na estatistica F para avaliar a significancia
dos autovalores dos eixos




