E PROIBIDO
DESISTIR!

Respira fundo
e continua.



Aula 5: Ordenacoes restritas
(canOnicas)

Cap. 11 Legendre & Legendre



Ao final desta aula vocé devera ter
compreendido

CCA

RDA

LDA

Analises parciais (pRDA, pCCA)

RDA de consenso (Breve comentario)
db-RDA



Objetivo

* Usada principalmente em estudos ecologicos
para avaliar a relacao das espécies com o
ambiente.

Chamadas de analises diretas de gradiente, que utiliza
graficos simples para reduzir e revelar a estrutura de dados
multivariados.



Descriptors x

Descriptorsy
72)
S
o
o’
@)
2 Ordination Indirect comparison
8 axes (Indirect gradient analysis)
o —> or < >
O .. Correlation, regression, etc.
partition
<>
Descriptors y Descriptors x
w
3t
L
=
@)
- Direct comparison
S (Direct gradient analysis)
= i < . . > X
O Canonical analysis

Fig. 10.4 L&L



Quando usar?

Assimétricas — .
Explicada
Y Xn
b Y contém todas as variaveis: RDA ou CCA
Y contém uma classificacao do objetos: LDA

Simétricas

—

O que ha em comum

Xn




Analises canonicas

Assimétricas:

v'Andlise de Correspondéncia
Canonica;

v Andlise de Redundancia;

v" Analise de Discriminante
Linear;

Simétricas:

v Anélise de Correlagdo
CanoOnica;

v'Analise de Co-Inércia.

v Procrustes



O que as analises assimétricas fazem?

* Diferentemente da analise de gradiente
indireto, utilizam uma matriz de variaveis
preditoras (gradientes) para explicar a
distribuicao dos dados de uma matriz
resposta;

e Combinam os conceitos de ordenacao e
regressao;



(c) Ordination of Y under constraint of X:

redundancy analysis (RDA)
canonical correspondence analysis (CCA)

Variables y, ... Yp Variables xy ... X,

letras (tamanho das matrizes)
entram no calculo dos g.l.

Objects 1 ton

Fig. 11.1 L&L



Qual o propodsito dessas analises?

* Comumente usadas para entender a relacao entre
composicao da comunidade e variaveis ambientais;

* Incorporam dados ambientais na analise para produzir
um diagrama de ordenacao mostrando a relacao entre
as espeécies e variaveis ambientais, reduzindo a
dimensionalidade dos dados.

* Na ordenacao, os eixos sGo combinacoes lineares das
varigveis_ambientais (gradiente) e as espécies sGo a
resposta a esse gradiente.




Vantagens

 Assume uma relag¢ao causal entre a variavel
dependente e independente;

* Pode analisar os dados de maneira exploratoria;

* Permite testar hipoteses definidas a priori.



O que é necessario?

1. Matriz dependente (Y) — usualmente composta por
dados de composicao de espécies (binarios ou
guantitativos)

* 2. Matriz independente (X) — usualmente um conjunto
de variaveis ambientais.

Obrigatoriamente as matrizes deverao conter o mesmo numero de linhas, ou
seja, de réplicas e a ordem deve ser a mesma entre as duas matrizes Y e X.



Pressupostos

Dados dimensionalmente homogéneos, ou seja, as
variaveis ambientais devem estar padronizadas;

Preditoras podem ser quantitativas ou qualitativas
(multiestado ou bindrias/dummy)

Auséncia de multicolinearidade;

A matriz com as variaveis independentes (preditoras)
nao deve conter mais do que 1/3 da quantidade de
variaveis da matriz de dados dependentes.



Redundancy Analysis - RDA

Assume uma relacao linear entre a

variavel dependente e independente

Redundancia = variancia explicada

Canonical Correlation Analysis - CCA

Assume uma relacao unimodal entre a variavel resposta (e.g.,
abundancia de espécies) e variavel dependente (variaveis

ambientais)












Tipos de vegeta
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Tipos de vegetacao

Densidade de vegetacao

Porcentagem
da superficie da
poca exposta




Resposta de comunidades biologicas

Principal questao

A variacao ambiental influencia a composicao de espécies?




Redundancy Analysis - RDA

Utilizada para testar a relacao entre a composicao

de espécies e as caracteristicas ambientais
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Regressao multipla - variavel dependente UNIVARIADA (vetor)

Y, |V X

RDA - variavel dependente MULTIVARIADA (matriz)




Response variables

Data table

Y

centred variables

Explanatory var.

Data table

X

(centred var.) >

F=YU=
ordination in
the space of
variables Y

—_—_——— — = — — - - — >
— 7
Regress each variable y on table X and /
compute the fitted (_4\') and residual (y,g) values 7
Fitted values
from the A
multiple regressions | PCA | U= matrix of %._ YU=
. > | cigenvectors — —> Ot; Ination “f‘
- = canonical € space o
Y =X[XX] X'Y ( ) variables X
——— = — - — = - — >
Residual values
. from the . Ures = YresUres =
multiple regressions | PCA matrix of s ordination in
A E eigenvectors the space of
Yees=Y-Y (of residuals) residuals
——— = — - — — - - — >

L&L 2012

IlLembre-se de padronizar as
variaveis preditoras e
eliminar multicolinearidade!!



Response variables

Data table

Y

(centred variables)

Explanatory var.

Data table
X

(centred var.)

F=YU=
ordination in
the space of

i Regress each variable y on table X and /

Fitted values
from the
multiple regressions

A
Y=X[X'X]"'X'Y

Residual values
from the
multiple regressions

A
Yies=Y-Y

variables Y
——— = ——— = - -—>
p—— 7
compute the fitted (9) and residual (ye,) values 7/
/
A
PCA | U= matrix of Z_= Y_U =
> | ecigenvectors — —> (:fldmatlon “f"
canonical € space o
( ) variables X
——— = ——— = - - —>
Ures = YresUres =
PCA | matrix of __ _ | ordination in
eigenvectors the space of
(of residuals) residuals
—— = ———— - - — >

Simples assim?




>

Y
-

Rium intendi nada que

voceé disse ai fera

O

L3



Tudo bem entao, vejamos a RDA passo
a passo...



RDA

Passo 1: Regressao multipla de cada variavel de Y contra a

matriz X (descritores).

Variaveis y; até y, Variaveis x, até x,,

Y |~ X mp Y ||V,

Objetos 1 até n




X2

Imagine que essa linha é
um plano hiperdimensional
(ndo me pergunte como se
faz isso)




Escrevendo a equacao de um modelo
linear (OLS) na forma de matriz



The General Linear Model

Component
Y

X
p
E

Y =X3+E

Dimension Description

nxp Data matrix with n observations for p variables

nXk Linear model design matrix with n observations for k parameters

kX p Matrix of coefficients express.;ing change in values for the k£ model
parameters for each of p variables

nXxp Matrix of residuals (error) for n observations for p variables

Y = Xp

X'y = X'Xp

(X"X)"'XTY = (X'X) ' XXp
(X"X)"'XTY = Ip

:8 — (XTX)_1 (XTY) Slide M. Collyer



Regressao multipla (OLS) em cada
variavel individual de Y

Y =X [XX]! XY

Como as variaveis nas matrizes X e
Y sao centralizadas pela média, nao
existe intercepto na equacao



X2

B [X'X]_l X'Y/

B = Valores preditos




RDA

Passo 2: PCA dos valores preditos de Y: Y.

n PCA

Vi

Autovalores
Autovetores

Scores




RDA e CCA

Passo 2: Ordenacao dos valores preditos de Y.

~ PCA

VI

Autovalores
Autovetores

Reducao do espaco multidimensional,
exibindo os objetos, variaveis resposta e
exploratérias para o0s eixos mais
importantes.




Objetos 1 até n

Variaveis y; atéy,

RDA

Variaveis x, até x,,

Autovetores

Passo 2: Combinacao linear
de Y restrita pelos
autovetores da matriz

resposta.

No vegan chamado de “site

scores”



Variaveis x, até x,,

Y <> Autovetores

|

Distribuicao de espécies

predita pelo ambiente

RDA

Passo 2: Combinacao linear
dos valores preditos de Y com

0S autovetores

¢

Fitted site constraints

|

No vegan chamado de “site

constraints”



RDA e CCA

Variaveis x; até x,,

RDA: o resultado sao
combinacoes lineares

Y <> Autovetores entre Y e X

CCA: o resultado sao

| relacoes ponderadas

|
Distribuicdo de espécies entre 'Y e X,

predita pelo ambiente



Diferenca entre RDA e CCA

e CCA é aforma ponderada da RDA

— Regressao multipla ponderada

— Combinacodes lineares sao ponderadas pelas linhas
da matriz preditora X
' -1 1 1/2 P
B = [Xsand DPis) Xsrandl ™ Xstand' P(Pir)~ Q

? — D(pi+)l/2 Xstana’ [Xstand' D(pi+) Xstana’]_1 Xstand' D(pi+) 2 (_2
Q res — (_2 -Y.
* Preserva a distancia de y? entre linhas da
matriz dependente



Como avaliar se o modelo é
adequado?



A PCA do Passo 2 so é feita se for
encontrada uma relacao significativa
entre a matriz X e Y. Mas como medir

a proporcao de variacao explicada?

2 SS (Y)
2 A 1 R 7 —
R4 canonico Y|X SS(Y)

1
R? candnico ajustado R, = 1-(1-Ry)x) (n— m_)l)



R? ajustado canonico

* Valor minimo nao é zero, depende do numero
de variaveis preditoras e amostras

ER?> = m/(n-1)

* O R? ajustado, junto com o teste de
significancia do eixo, pode também ser usado
para escolher entre CCA vs. RDA

* Gradiente curto vs. longo

* Prefira o modelo que tenha maior explicacao



Teste F

e E possivel também calcular uma estatistica F, e
seu valor de P associado

2
F _ RYsrand| X/mp

( 1 - RzYsmnd’X) / (n —m- 1) p

e Testa significancia da relacao entre matrizes no
modelo RDA/CCA

* Usado para determinar a significancia do
modelo



Testar significancia dos eixos

* Testa se a quantidade de variacao capturada
no eixo é maior do que o esperado ao acaso

* Quantos eixos devem ser interpretados
— vegan::anova.cca(..., by="axis”
— vegan::anova.cca(..., by="“margin”)
* Fornece o valor de P para cada variavel explanatoria

Methods in Ecology and Evolution

Methods in Ecology and Evolution 2011, 2, 269-277 doi: 10.1111/5.2041-210X.2010.00078.x

Testing the significance of canonical axes in
redundancy analysis

Pierre Legendre'*, Jari Oksanen? and Cajo J. F. ter Braak® p. 634-5 L&L



Como interpretar um Triplot?



Como interpretar um Triplot?

* 3 informacoes: locais, variaveis preditoras (e.g.,
variaveis ambientais) e respostas (e.g.,
especies)

* Distancias no diagrama aproximam distancia
Euclidiana na RDA e y? na CCA

* Dois tipos de scaling

1. Foca nos objetos

1. Util quando se tem muita varidveis categoricas
2. Foca nas variaveis

1. Util para variaveis quantitativas



O segundo passo gera:
- score dos locais

site 1 site 8
site 2 site 5
~
5
o site 6
site 4
site 3
(7))
Q
el :
o site 7
&
)

RDA1




O segundo passo gera:
- score dos locais

- score das espécies
. site 8
site 1
sp3
sp2
site 2 site 5
~
<
2 site 6
spS
spl
sp4 site 4
site 3
()]
8 Sp6 _
o site 7
&
(Vp)

RDA1




O segundo passo gera:
- score dos locais

- score das espécies
- score das abioticas site | site 8
sp3 .
Temp sp2 Umidade
site 2 site 5
o~
<
(o)
o
Luminosidade
spl
site 4
site 3
7)) pH
8 sp6
o site 7
A
RDA1




O segundo passo gera:
- score dos locais

- score das espécies
- score das abioticas site | site 8
sp3
Temp sp2 Umidade
site 2 site 5
(o]
<
a
o
Luminosidade
Scaling 2: spl
Angulo entre site 4
variaveis reflete
sua correlacao site 3
pH
sp6
P site 7




O segundo passo gera:
- score dos locais

- score das espécies

- score das abioticas site | site 8
—» Sp3
Temp sp2 <« Umidade
site 2 site 5
(o]
<
fa
o
Luminosidade
Scaling 1: spl
Distancia entre site 4
objetos sao sua
distancia Euclidiana site 3
pH
sp6
P site 7




O segundo passo gera:
- score dos locais

- score das espécies

- score das abioticas site | site 8
sp3
Temp sp2 Umidade
site 2 site 5
(o]
<
fa
o
Luminosidade
Scaling 1: spl
Abundancia da site 4
espécie ao longo da
variavel site 3
pH
sp6
P site 7
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2 Projetando uma
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ordenacao
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-025

RDA triplot of the data in Table 11.3, scaling 1; the numerical results are in Table 11.4. Open



Como interpretar um triplot de CCA?

* No Scaling 2

* Projetar o objeto perpendicularmente a seta
da variavel quantitativa fornece o valor 6timo
da espécie (nicho) ao longo daquela variavel



3. CCA: example with scaling 2

Object 2 CCA
axis 2
Object 5
Object 6 >3 .
v w
Spe¢. | Peat

Object 3 *

e Object 1



Abundancia de espécies na RDA

Como vimos na aula anterior, matrizes com
abundancia de espécies geralmente contém
muitos zeros, isso pode gerar problemas em
analises canonicas

Torna as distancias nao-métricas
RDA preserva distancias Euclidianas

Solucao: transformar matriz de composicao de
espeécies por Hellinger ou Chord (veja aula 2)



Constrained ordination of species data
(d) Classical approach

Y = Raw data

(sites x species)

X=

variables

Explanatory

Short gradients: CCA or RDA

Long gradients: CCA

(e) Transformation-based approach (tb-RDA)

OIles = SyImpoIs

Canonical
ordination triplot

Raw data Y=Transformed X= RDA
. | — data Explanatory| | ———
(sites x species) (sites x species) | variables
(f) Distance-based approach (db-RDA)
Raw data p | Distance
(sites x species) matrix
¢ PCoA
Y= X= RDA
(sites x Explanatory
principal coord. variables

L&L 2012

Representation of elements:
Species = arrows

Sites = symbols

Explanatory variables = lines



Quando usar uma CCA ou uma RDA?



Interested only in
community structure that is
related to measured
environmental variables?

No

Do not use CCA
or RDA

Yes

Species have which kind of
relationship to explanatory
variables?

Unimodal

Use CCA

—p| Use RDA

Linear

Figure 21.1. Decision tree for using CCA for community data. Assume that we have a site x species
matrix and a site x environment matrix and that chi-square distances are acceptable. RDA is a constrained
ordination method based on a linear model (see “Variations” below).

McCune & Grace 2002



Isto € um
trabalho para:

short ecolzégical gradient long ec'i'élogical gradient

species abundance
species abundance

L o

environmental gradient (e.g. elevation) environmental gradient (e.g. elevation)

https://www.davidzeleny.net/anadat-r/doku.php/en:ordination



Como vou saber se o gradiente é longo
ou curto, ora bolas?

* Faca uma DCA

* O comprimento do DCA1 é muito util para
determinar o comprimento do gradiente
ambiental

— Gradiente unimodal =>4 SD

 Comprimento aproximado em que espécies substituem
totalmente uma a outra

— Gradiente linear => 1-3 SD
* Mudanca de metade da composicao ocorre 1 - 1.4 SD

D. 486 L&L



Quais e quantas variaveis incluir no
modelo?



5. Forward selection of environmental variables

The principle of forward selection 1s as follows:

1. Compute, in turn, the independent contribution of each of
the m explanatory variables to the explanation of the
variation of the response data table. This 1s done by running
m separate canonical analyses.

2. Test the significance of the contribution of the best variable.

3. If it 1s significant, include it into the model as a first
explanatory variable.

Slide P. Legendre



—_—

5. Forward selection of environmental variables

4. Compute (one at a time) the partial contributions (conditional
effects) of the m—1 remaining explanatory variables, controlling
for the effect of the one already in the model.

5. Test the significance of the best partial contribution among the
m—1 variables.

6. If i1t is significant, include this variable into the model.

7. Compute the partial contributions of the m—2 remaining
explanatory variables, controlling for the effect of the two
already in the model.

8. The procedure goes on until no more significant partial
contribution 1s found. 53

Slide P. Legendre



-

5. Forward selection of environmental variables

a) First of all, forward selection is too liberal (i.e., it allows
too many explanatory variables to enter a model).

Before running a forward selection, always perform a

global test (including all explanatory variables). If, and only
if the global test 1s significant, run the forward selection.

Slide P. Legendre



T
5. Forward selection of environmental variables

b) Even if the global test is significant, forward selection 1s too
liberal. Simulations have shown that, in addition to the usual
alpha level, one must add a second stopping criterion to
forward selection: the model under construction must not have
an R, higher than that of the global model (i.e., the model
containing all explanatory variables).

Blanchet F. G., P. Legendre, and D. Borcard. 2008. Forward
selection of explanatory variables. Ecology 89: 2623-2632.

RR

Slide P. Legendre



f)

g)

5. Forward selection of environmental variables

Forward selection can help when several candidate
explanatory variables are strongly correlated, but the choice
has no a priori ecological validity. In this case it 1s often
advisable to eliminate one of the intercorrelated variables on
ecological basis rather than on statistical basis.

In cases where several correlated explanatory variables are
present, without clear a priori reasons to eliminate one or the
other, one can examine the variance inflation factors (VIF).

Slide P. Legendre



*
5. Forward selection of environmental variables

In R, variable selection for ecological data can be run with the
following functions:

Forward Backward R?, Factors

forward.sel () {adespatial} (74 4
ordistep () {vegan} v (74 (74
ordiR2step () {vegan} Vv v Vv

6

Slide P. Legendre



distance-based RDA

* Permite usar qualquer matriz de distancia
para relacionar com variaveis ambientais ou
espaciais (e.g., MEMs)



Constrained ordination of species data
(d) Classical approach

Y = Raw data

(sites x species)

X=

Short gradients: CCA or RDA

Explanatory
variables

Long gradients: CCA

(e) Transformation-based approach (tb-RDA)

OIles = SyImpoIs

Canonical
ordination triplot

Raw data Y=Transformed X= RDA
. | — data Explanatory| | ———
(sites x species) (sites x species) | variables
(f) Distance-based approach (db-RDA)
Raw data p | Distance
(sites x species) matrix
¢ PCoA
Y= X= RDA
(sites x Explanatory
principal coord. variables

L&L 2012

Representation of elements:
Species = arrows

Sites = symbols

Explanatory variables = lines



Ecological Monographs, 69(1), 1999, pp. 1-24
@ 1999 by the Ecological Society of America

DISTANCE-BASED REDUNDANCY ANALYSIS: TESTING MULTISPECIES
RESPONSES IN MULTIFACTORIAL ECOLOGICAL EXPERIMENTS

Raw data Distance matrix

(replicates x species) (Bray-Curtis, etc.)
Principal coordinate analysis Correction for
{PCoA)} negative eigenvalues
Matrix Y Matrix X
Test of one factor {dummy
in single-factor model {replicates x variables
principal coordinates) for the
factor)
Redundancy analysis (RDA) Test of F*
F# statistic by permutation
Matrix Y Matrix X | [Matrix X¢
Test of interaction term d d
in multifactorial model i (dummy (dummy
(replicates x variables variables
principal coordinates) for the for main
interaction) effects)

Partial redundancy analysis Tost of F”
{partial RDA} by permutation

F* statistic under the full model

PIERRE LEGENDRE' AND MARTI J. ANDERSON?

* Permite particionar a
SQ de uma matriz de
distancia (analisada
com PCoA) entre
fatores.

e Também é util quando a
matriz preditora
contém variaveis
continuas

* Artigo original fornece
método para escolher
guantos eixos incluir no
modelo final



Ecology, 84(2), 2003, pp. 511-525
© 2003 by the Ecological Society of America

CANONICAL ANALYSIS OF PRINCIPAL COORDINATES: A USEFUL
METHOD OF CONSTRAINED ORDINATION FOR ECOLOGY

MARTI J. ANDERSON!? AND TREVOR J. WILLIS!?

TABLE 2. Methods of constrained ordination relating response variables, Y (species abundance variables) with predictor
variables, X (such as quantitative environmental variables or qualitative variables that identify factors or groups as in

ANOVA).
Name of method Distance Relationship of
(acronyms, measure ordination axes with Takes into account
synonyms) preserved original variables correlation structuret
Redundancy Analysis (RDA) Euclidean distance linear with X, linear with fitted -~ among variables in X, but
e FEEER R et pCoA+CCorA (CDA)=CAP
Canonical Correspondence Anal- chi-square distance linear with X, approximately -+ among variables in X, but
ysis (CCA)§ unimodal with Y, linear with not among variables in Y
fitted values, Y*
Canonical Correlation Analysis Mabhalanobis distance  linear with X, linear with Y -+ among variables in X, and
(CCorA, COR) among variables in Y
Canonical Discriminant Analysis Mahalanobis distance  linear with X, linear with Y -+ among variables in X, and
(CDA; Canonical Variate Anal- among variables in Y
ysis, CVA; Discriminant Func-
tion Analysis, DFA)
Canonical Analysis of Principal any chosen distance or linear with X, linear with Q,,; - among variables in X, and
Coordinates (CAP; Generalized dissimilarity unknown with Y (depends among principal coordi-
Discriminant Analysis) on distance measure) nates Q,,

TABLE 2. Extended.

Criterion for drawing Matrix for eigenvalue
ordination axes decompositioni
finds axis of maximum correlation between Y and some linear Y. X, (XIX) ' XY,

combination of variables in X (i.e., multivariate multiple re-
gression of Y on X, followed by PCA on fitted values, Y)

same as RDA, but Y are transformed to Y* and weights (square C2yYX XIRX)'Xyc»
roots of row sums) are used in multiple regression||

finds linear combination of variables in Y and X that are maxi- Y X, (XIX) ' XY,
mally correlated with one another

finds axis that maximizes differences among group locations. as for CCorA, but CDA eigenvalues are 8/(1 — 8?),
Same as CCorA when X contains group identifiers. Equivalent and corresponding eigenvectors are (1 — 8?)~!?2
analysis is regression of X on Y, provided X contains orthogo- times the CCorA eigenvectorsy

nal contrast vectors

finds linear combination of axes in Q,, and in X that are maximal- Q,X_  (X!X)! X!Q,,
ly correlated, or (if X contains group identifiers) finds axis in
PCO space that maximizes differences among group locations




Como escolher entre tb-RDA e db-RDA?

* As duas fornecem resultados equivalentes
— Quando usado distancia Euclidiana=RDA simples
 db-RDA deve ser usada somente em analises envolvendo

funcdes de distancia que nao podem ser obtidas por
transformacoes (veja aula 2), p.ex., dados binarios

— Jaccard

— S@rensen

— Distancia geodésica

— Percentage difference (Bray-Curtis)
— Whittaker

— Canberra

— Mahalanobis

— Gower
p. 648-9 L&L



RDA & CCA parciais

p. 649-61 L&L
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SPATIAL AUTOCORRELATION: TROUBLE OR NEW PARADIGM?!

PIERRE LEGENDRE
Département de sciences biologiques, Université de Montréal, C.P. 6128, succursale A,

Montréal, Québec, Canada H3C 3J7
Leology, T4(6), 1993, pp. 1659-1673

A autocorrelacao espacial é um
OQ problema para testes estatisticos pois
O dados autocorrelacionados violam o
OO pressuposto de independéncia da
1) maioria dos procedimento estatisticos.

Ver cap. 13 L&L



All-scale spatial analysis of ecological data by means of
principal coordinates of neighbour matrices

Daniel Borcard *, Pierre Legendre 2002

DISSECTING THE SPATIAL STRUCTURE OF ECOLOGICAL DATA

AT MULTIPLE SCALES
2004

DANIEL BORCARD,!* PIERRE LEGENDRE,! CAROL AVOIS-JACQUET,> AND HANNA TUOMISTO?
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Ver cap. 14 L&L



All-scale spatial analysis of ecological data by means of

ErinciEal coordinates of neighbour matrices

Daniel Borcard *, Pierre Legendre
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Ver cap. 14 L&L



dbMEM através de um exemplo numérico

Ver cap. 14 L&L



dbMEM através de um exemplo numeérico

12 passo: calcular a distancia entre os pontos




dbMEM através de um exemplo numeérico




dbMEM através de um exemplo numérico

22 passo: escolher a distancia de truncamento ou de
separag¢ao baseado numa Minimum Spanning Tree =

truncate distance
- 0 valor que separa € chamado de thresh

{HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHT

O valor thresh separa as distancias em dois grupos:
pequena e grande

Ver cap. 14 L&L



dbMEM através de um exemplo numeérico

Euclidean distances Truncated Euclidean distance matrix
= neighbour matrix

Ver cap. 14 L&L



Truncated Euclidean distance matrix
= neighbour matrix

PCoA
>

Principal coordinate analysis

%

%

Eigenvectors

Ver cap. 14 L&L
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dbMEM 15
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Ver cap. 14 L&L



012, pp. 257-275

Fecological Monographs. 82(3), 2012
cal Society ol America

© 2012 by the Ecologi

Community ecology in the age of multivariate multiscale
spatial analysis

. . 2.3 - 2 . 5 . 7.8
S. DRA\'."”‘ R. PeLissier,> P. CouTERON,” M.-J. ForTiN.* P. LEGENDRE.” P. R. l’ERES-NET(),(’ E. BELLIER,’
. 2 3 P
R. Bivanp,” F. G. Biancher,'” M. De Caceres,'! A.-B. Durour,' E. Heecaarp,'> T. Jomeart,"!? F. MuNoz,?
J. OksaNEN,' J. Tarourousk,' anp H. H. WAGNER'?

* Generalizacao dos dbMEM para qualquer rede
de distancia

* Dray et al. (2006) => Unifica a abordagem dos

filtros espaciais (Griffith 2000) e Borcard &
Legendre (2002)

e Passam a se chamar MEM => Moran
Eigenvector Maps

Ver cap. 14 L&L



' D |. 2012
Contexto da paisagem Dray et al. 20 Redes de conectividade

irregulares
Delaunay triangulation Gabriel graph
K
c d
‘\
P Se- T —— T —
Redes de conectividade regulares
(a) Rectangular grid, (b) Rectangular grid, (¢) Rectangular grid, Relative neighbourhood Minimum spanning tree
rook connection bishop connection king (or queen) connection
(d) Staggered rows, (e) Staggered rows, (f) Hollow grid,
six neighbours eight neighbours rook connection

Figure 1321 Connecting schemes for regular grids of points. See text. L& L2012 Borca rd et a | . 2018



Qual método posso relacionar a contribuicao relativa da

variacao ambiental e espacial na composicao de espécies?







Particao de variancia com RDA parcial

* Permite controlar covariaveis que quando
analisando o efeito de Xem Y:

— Ex.: TEMPO, ESPACO, filogenia

e Saber o efeito isolado de um conjunto de
variaveis

e Controlar para desenhos aninhados, medidas
repetidas, e blocos



Analises canbnicas parciais

Variaveis y; até y, Variaveis x; até x,, Variaveis x; até x,,

Objetos 1 até n

Composicao Ambiente Espaco



Ecology, 73(3). 1992, pp. 1045-1055
© 1992 by the Ecological Society of America

PARTIALLING OUT THE SPATIAL COMPONENT OF
ECOLOGICAL VARIATION!

DANIEL BORCARD
Institut de Zoologie, Université de Neuchdtel, Chantemerle 22, CH-2007 Neuchatel, Switzerland

PIERRE LEGENDRE AND PIERRE DRAPEAU

Département de Sciences biologiques, Université de Montréal, C.P. 6128, succursale A,
Montréal, Québec, Canada H3C 3J7

(a) (b) (¢) (d)

I Environmental variance ‘ Unexplained
T S e R AT e

| Spatial structure J variance

FiG. 2. Variation partitioning of a species data table,
showing that fraction (b) is the intersection of the environ-
mental and spatial components of the species variation.



Objetos 1 até n

RDA parcial

Variaveis y, ate y, Variaveis x; até x,, Variaveis w, até w,

Y [~ X W

covariavel

Controlando por W




W

covariavel




22 passo

Q/> Residuo = Xesw
o} Q
{

W

covariavel




Yres |w

32 passo

RDA
X

res|w

X

res|w
Variacao ambiental nao

explicada pelo espaco



OU 32 passo

RDA
X

res|w

X

res|w
Variacao ambiental nao

explicada pelo espaco



Em quais casos devo usar a RDA ou CCA parcial?

 Ambas sao utilizadas quando desejamos
controlar ou particionar uma variavel que
também afeta a variavel resposta;

 RDA —assume relacao linear entre espécies-
ambiente;

e CCA —assume relacao unimodal entre espécies-
ambiente



Y |~ X W

covariavel

v v v
rda (mite.pad, mite.env, mite.pcnm)

rda (mite.pad~SubsDens+WatrCont+Condition
(V1+V2+V3))
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Particao de variancia

- Testa se dois diferentes grupos de variaveis (X e W) sao
redundantes ou se cada um deles explica aspectos Unicos da

composicao de espécies.



Particao de variancia

X

ambiental

W

espacial




Macroecology

Global Ecology and Biogeography, (Global Ecol. Biogeogr.) (2010) 19, 174-184
Ecology, 87(10), 2006, pp. 2614-2625
© 2006 by the Ecological Society of America

ecological communities ESTIMATION AND COMPARISON OF FRACTIONS

Estimating and controlling for
SERLLEEE spatial structure in the study of
- \ VARIATION PARTITIONING OF SPECIES DATA MATRICES:
’ i

Pedro R. Peres-Neto'* and Pierre Legendre?
Pebpro R. PERlzs-NETO,l PIERRE LEGENDRE, STEPHANE DRAY, AND DANIEL BORCARD

Particdo de variancia e cdlculo do R?
canonico parcial

Y (composicao espécies)

CI NS S B S N d]

| Explained by X (environmental) | Unexplained

| Explained by W (spatial) | variation




R? canOnico parcial

5 SS (Y,,)

R —
Yres|W‘X1‘es|W SS (Yres|W)



Passo 1: regressaode Y ~ X

~NJ X RZYX =

a+b



Passo 2: regressaode Y~ W

YW

b+c



Passo 3: regressaode Y ~ X

R? ,=a+b+c



Passo 4: valores individuais - a, b, c

_ D2 2
[a]_RYXW ) RYW

Y |~ X [+ W Y [~ W




Passo 4: valores individuais - a, b, c




Passo 4: valores individuais - a, b, c




Passo 5: variacao residual = d

[d] =1 - ([a]+[b]+[c])



Particao de variancia

25% 22% | 18% | 37%
_ I U N [d]
| Explained by X (environmental) | Unexplained
[ y p
| Explained by W (spatial) | variation

Variacao ambiental

espacialmente estruturada



Particao de variancia

Y

CINS N B R R d]

| Explained by X (environmental) | Unexplained

| Explained by W (spatial) | variation
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varpart (mite, ~., mite.pcnm, data=mite.env, transfo="hel")



Linear Discriminant Analysis (LDA)



Quando usar?

Testar o pertencimento de objetos a grupos

Discriminar descritores (e.g., variaveis
ambientais) entre grupos de locais para
encontrar padrao comum a cada grupo

Testar se individuos pertencem a OTUs ou
grupos de espécies
Tem sido muito usada recentemente em

aprendizado de maquina para predizer
comportamentos (ald Netflix)



Como funciona?

* Sinbnimo de Canonical Variate Analysis (CVA)

* Objetos da matriz resposta Y sao divididos em k
grupos, descritos por uma variavel qualitativa

* O método entao procura combinacoes lineares
de variaveis explanatorias da matriz X que
expliquem a classificacao em Y maximizando a
dispersao dos centroides dos grupos k
— Ou seja, tenta separar o maximo possivel os objetos
— Preserva a distancia de Mahalanobis

p. 673-90 L&L



Distancia de Mahalanobis

Vetor dos valores absolutos das

diferencas entre as médias das
variaveis nos grupos \
D: (X,,X,) = d'
5 1> 27 = %) 12

Variancia conjunta
dentro dos dois grupos
de objetos

X, € X, sa0 0s grupos de objetos
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Figure 11.11 Two groups, A and B, with 6 objects each, are overlapping on both axes, x; and x,, as shown by
the histograms on the axes. They are perfectly separated, however, along a discriminant axis z.
The position of each object i 1s calculated along z using the equation z; = (cos 45°) x; — (cos 457)
X;». Adapted from Jolicoeur (1959).



Histogramas mostrando
gue ha sobreposicao nas
observacoes dos grupos
A
A
>
Al
Bk

Combinacdo linear /

gue indica a posicao
de cada objeto ao
longo do eixo

Novo eixo que
maximiza a separacao

@4/ dos grupos

Figure 11.11 Two groups, A and B, with 6 objects each, are overlapping on both axes, x; and x,, as shown by
the histograms on the axes. They are perfectly separated, however, along a discriminant axis z.

The position of each object i 1s calculated along z using the equation z; = (cos 45°) x; — (cos 457)
X;». Adapted from Jolicoeur (1959).



1. Calcula a separacao entre diferentes grupos
(=estimativa da variancia entre grupos)

2. Calcula variancia dentro dos grupos
(=distancia entre cada observacao e o centroide)

3. Constrdi um espaco reduzido (candnico) que
maximiza o Passo 1 (variancia entre grupos) e
minimiza Passo 2 (variancia dentro de grupos).

4. Encontrar a posicao dos objetos (scores) no
espaco reduzido definido pelos eixos.
O LDA1 indica a direcao de maior variacao
entre centroides dos grupos



Linear Discriminant Analysis

* LDA: pick a new dimension that gives:
— maximum separation between means of projected classes
— minimum variance within each projected class

* Solution: eigenvectors based on between-class and
within-class covariance matrices




Como funciona?

e Estatisticas da LDA

* Lambda de Wilks’ => testa se a posicao dos
centroides dos grupos diferem
significativamente

— Varia de 0 (maxima dispersao) a 1 (auséncia de
diSpEFSéO entre grupos)



Podemos usar LDA para classificar
novos objetos

* Discriminant (identification) functions

— Usadas para posicionar novos objetos no espaco
reduzido

— Calcula score, objeto é atribuido ao grupo com maior
score

— Mesmo raciocinio da regressao linear (multipla)

e Classification table

— Compara a classificacao original dos grupos com a
atribuicao feita pela funcao de classificacao
— Podemos testar a efetividade da classificacao
calculando a distancia de Malahanobis entre grupos
e Distancias > 3 indicam boa separacao



Observed Assigned to group Total and
group 1 2 3 % correct

1 3 0 0 3 (100%)

2 0 2 0 2 (100%)

3 0 0 2 2 (100%)
Total 3 2 2 7 (100%)

p. 686 L&L



Pressupostos

* Distribuicao de frequéncia dentro dos grupos
segue distribuicao normal (Gaussiana)

* Homogeneidade de variancia dentro de
grupos
— vegan::betadisper



Rapido comentario sobre métodos
alternativos



Analise de Correlacdo Candnica
(CCorA)

 Requer numero pequeno de espécies e locais

O numero de variaveis ambientais precisa ser
menor do que o numero de locais

e Como esses critérios raramente sao
encontrados em estudos ecologicos, esta
analise nao é muito usada



Species

Sites
[

Ecology, 84(11), 2003, pp. 3078-3089
© 2003 by the Ecological Society of America

Env. variables

Sites

Species hyperspace

Environmental hyperspace

Species
co-inertia axis

Variance of Y

A

Square
correlation

>

Environmental

co-inertia axis

Variance of X

>

Environmental
co-inertia axis

CO-INERTIA ANALYSIS AND THE LINKING OF
ECOLOGICAL DATA TABLES

StrPHANLE DrAY,! DANIEL CrESSEL, AND JiAN TinouLousL

* Mede a concorddncia entre duas matrizes

 Maximiza as combinacoes lineares por
Minimos Quadrados Parciais (Partial Least
Squares), diferentemente da RDA que usa
Minimos Quadrados

e CCA analisa a matriz de espécies por CA,
com locais sendo pesados pela sua
riqueza, ja ColAl permite que qualquer
método seja usado

* Funciona bem quando as variaveis
ambientais sao altamente correlacionadas

* Permite que se use variaveis fuzzy e
qualitativas, além das quantitativas

* Permite esquemas de peso (weigthing)
para locais e espécies



Diferenca entre CCA/RDA e Co-Inertia

Maximization of
cov? (XQu, YRv ) = corr’ (XQu,, YRv ) X var(XQu ) X var(YRv)

with the constraints

var(XQu ) = 1
)=1 '
var(XRv) = | var(XQu,) No constraint
Canonical Analysis with respect
correlation to instrumental . :
, , Co-inertia analysis
analysis variables

(CCA, RDA)

Y || X Y X Y X




Analises derivadas da Co-lnertia

a b
Species Env. variables Sites
Co-Inertia £ X 8| Distance
5} v | matrix
érinc. coord. Env. variables
PCoA >
&
RLQ
Analise de
Co-lnertia concordancia
Multipla
Co-Inertia )
Within & 2
7 STATICO
between class




Outlying Mean Index

* Criado por Dolédec et al. (2000): ordenacao
restrita que permite calcular largura e
sobreposicao de nicho num espaco
multidimensional
— Permite calcular se as variaveis ambientais incluidas no

modelo representam satisfatoriamente o nicho das
especies

e “mistura de CCA com RDA”

— Permite testar relacoes espécie-ambiente tanto lineares
guanto unimodais

* Muito util para investigar nicho climatico
— E especialmente evolucao de nicho climatico



m
m

Inercia Total = Sobreposicao de nicho

Tr(X™DXL,) = 2, f,m.()).

Tolerancia = Largura de nicho

T.(J) = 2, fu,llG, — m/3.
i=1

Relacoes lineares
(c) [ : Veja também

o e unimodais N
Karasiewicz et
al. 2017




OSCIENCE 10 (1) 2 110-119 (2003)

Procrustean co-inertia analysis for the
linking of multivariate datasets' a) Double distance-based approach
PCoA

Stéphane DRAY?2, Daniel CHESSEL & Jean THIOULOUSE, UMR C! I l
Distance Distance (sites by princ.
matrix matrix coordinates) coordinates)
b) o PR approach ....................................................................................................

Y X
onginal data (sites by env.

(sites by species) vanables)

¢) Distance-based approach
PCoA

Distance
matrix Y

(sites by princ.
coordinates)

d)Transformcdddtaapproach

Y X

trunsformed data [ (sites by env
(sites by species) variables)




R2

R2

R2

Ecological Monographs, 84(3), 2014, pp. 491-511
© 2014 by the Ecological Society of America

Consensus RDA across dissimilarity coefficients for canonical
ordination of community composition data

- < 2.3.5
F. GUILLAUME BLANCHET, >
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p species
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association coefficients
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Environmental and Ecological Statistics 3, 143-166 (1996)

Analise para ligar atributos a ) . . .
variiveis ambientais Matching species traits to environmental
(veja também Pavoine et al. variables: a new three-table ordination
2009, Dray et al. 2014, Peres- method

Neto et al. 2017, ter Braak et
al. 2018a,b)

S. DOLEDEC!, D. CHESSEL', C.J.F. TER BRAAK? and S. CHAMPELY?

A Species RLQ
A) incidence/abundance A ©
. that maximizes [ ] °
Wi‘ghzed the covariance \ a
(o) . . i a
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R 3
Species I X 3
[ ] ® |
= =
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@ * 5
e =
Environmental Site scores constrained by their environment
Variables {p)
weighted
§ PCA >

Environmental axis?

1 - Weighted by species abundance/incidence derived from Correspondence Aanalysis
2 - Weighted by sites derived from Correspondence Aanalysis
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