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Resumo:

Em estudos de ecossistemas, os ecologos enfrentam um grande niimero de variaveis bidticas ¢
abidticas, ligadas por uma complexa rede de interrelages. Definir € descrever os padrdes estruturais de um
ecossistema, bem como formular hipéteses acerca de sua fungio requer andlises multivariadas, como as
analises de classificagio e ordenagio. Diferentes métodos de classificagiio e ordenagio sfo listados e descritos
sumariamente. Alguns comentarios e recomendagdes sfo formulados quanto a escolha do indice de
semelhanga e a interpretagiio de dendrogramas e planos fatoriais.

Abstract:

“Ordination and cluster analysis”

In ecosystem studies, the ecologist has to face a great number of biotic and abiotic variables
linked by a complex net of interrelations which rule the structure and the function of this ecosystem. Defining
and describing structural patterns of a ecosystem, as well as formulating hypothesis on its function, requires a
multivariate analysis of the data, like classification and ordination. This exposition aims a simple description
of these technics and comments on some important points for an adequate use. A criterious choice of the
similarity index must be done, depending on the nature of data and the objective of the work. Different cluster
and ordination methods are listed with comments. Advise on reading dendrogram and factorial plans and
interpreting resuits is introduced.
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A medida da semelhanga

As medidas de semelhanca sfo grandezas numéricas que quantificam o
grau de associagdo entre um par de objetos ou de descritores. A primeira utilizacio
de uma medida de semelhanca em estudos bioldgicos deve-se a Heincke (1898), mas
foi com o indice floral de Jaccard (1908) que assistimos ao surgimento de um
nimero cada vez maior dessas medidas. Muitos estudos sobre medidas de seme-
lhanca relacionadas a aplicacfes ecologicas podem ser consultados numa abundante
bibliografia. dentro da qual podemos citar algumas das referéncias mais importantes
que apresentam uma sintese sobre o assunto: Sneath & Sokal (1973), Wolda (1981),
Legendre & Legendre (1983), Piclou (1984), Ludwig & Reynolds (1988).

Qual indice escolher?

A resposta a essa pergunta depende da resposta a uma séric de outras
perguntas:

— quer fazer um estudo comparativo entre amostras (modo Q) ou entre
descritores (modo R)?

— os dados sdio qualitativos binarios (presenga-auséncia), quantitativos
meristicos (contagem de organismos), quantitativos continuos (varidvel
ambiental), semi-quantitativos (codigos de abundéincia) ou ordinais?

— a tabela ¢ homogénea (= contingéncia) ou heterogénea (descritores com
unidades diferentes)?

Daremos alguns exemplos de indices frequentemente usados em ecologia.

Para os estudos em modo Q. Neste tipo de estudo, que visa a relagdo entre objetos,
os coeficientes mais utilizados na literatura sdo de similaridade ¢ de distincia (ou
dissimilaridade).

a) Os indices bindrios e o problema da dupla-auséncia. Os coeficientes de
similaridade foram desenvolvidos inicialmente para medidas bindrias e
posteriormente generalizados a outros tipos de dados com o avango da informética.
Os indices bindrios mais usados em estudos ecologicos sdo os de Jaccard

a 2a
S1=——— edeSorensen §2 = ———
at+b+c 2a+b+c

onde a ¢ o niimero de espécies comuns as duas amostras, » ¢ ¢ sendo o numero de
espécies ocorrendo em uma ou outra amostra (alternincias). Esses indices variam
entre 0 (nenhuma similaridade entre as duas amostras) ¢ 1 (similaridade completa).
Sorensen teria preferéncia sobre Jaccard quando se pretende valorizar a ocorréncia
simultinea de duas espécies. Neste dois indices ndo € considerada a dupla-auséncia.
Colocamos aqui o importante problema do significado ecoldgico do valor 0: a
auséncia de uma espécie na amostra indica realmente que esta espécie ndo existe no
seu universo amostral, ou ¢ simplesmente devida a uma deficiéncia metodoldgica
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(seletividade do amostrador, amostra pequena demais...) ? E evidente que a auséncia
de "baleias” nas amostras de plancton nfo pode ser levada em conta para comparar
essas amostras ! Assim, nos estudos de comunidades ¢ geralmente desaconsethado o
uso de coeficientes que incluem a dupla-auséncia.

b) Um indice de similaridade quantitative excluindo a dupla-auséncia. O
indice do antropélogo Czekanowski, atribuido também ao matematico Steinhaus
(Legendre & Legendre 1983) compara, para cada espécie, a menor abundincia (W)
entre as duas amostras ¢ a meédia das abundincias (A ¢ B) nessas amostras:

4

S§3= . Este indice, que varia entre 0 ¢ 1, ¢ derivado dos indices bindrios, pois
A+ B

quando aplicado a dados de presenca-auséncia, ele € igual ao indice de Sorensen. Ele

foi muito utilizado nos estudos fitosociologicos, baseados nas taxas de recobrimento

vegetal.

¢) O indice de similaridade de Morisita. Este indice, atualmente muito
usado, foi proposto por Morisita (1959) para medir a similaridade entre duas
comunidades. Ele varia de 0 até um valor maximo proximo de 1. Inicialmente
formulado para expressar a similaridade entre amostras de contagem de individuos,
ele foi posteriormente simplificado tornando-o apropriado também para percentagens
e valores de biomassa, recobrimento, produtividade, etc. A literatura considera o
indice de Morisita um dos melhores para estudos ecologicos. Sua férmula,
relativamente complexa, ¢ exemplificada em Krebs (1989).

d) Os coeficientes de distdncia. Eles sfo preferencialmente aplicados
quando se pretende visualizar graficamente a proximidade entre duas amostras, em
funcdo da composigido especifica ou de qualquer outro descritor dessas amostras.
Quanto mais proximas foram as amostras, i.e. menor a distdncia métrica entre os
pontos representativos dessas duas amostras, maior serd a similaridade entre elas.
Um indice de distincia corresponde entdo a uma dissimilaridade. Logo, € possivel se
transpor uma similaridade S para uma distdncia D fazendo, por exempio, D=1-S.
Entretanto, para ser realmente uma distdncia, no sentido métrico do termo, este
cocficiente deve respeitar os seguintes axiomas de "metricidade™: (1) Dy = Dg.a ,
(2)se A=BentioDypg=0,(3)se AzBentdioDyp >0e (4) Dap +Dep=Dac
(regra do tridngulo).

A distdncia mais conhecida, ¢ perfeitamente métrica, pois baseada no
teorema de Pitdgoras sobre a hipotenusa do tridngulo retdngulo, é a

Distancia Euclidiana: D,_p = \/(x 1)t gy —xp)?

D, p ¢ a distancia euclidiana entre as amostras 4 ¢ B, em funcdo da
abundéncia x de duas espécies 1 e 2 (Fig. 3).
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Fig. 3. Representagiio gra-
fica da distdncia euclidiana
Dup entre 2 objetos Ae B em
X X fungdo dos descritores X1 ¢
A1 B X, ¢

X2.

A distincia euclidiana ndo tem limite superior. Ela aumenta & medida que
aumenta o numero de descritores. Além disso, ela depende da escala de valores de
cada descritor. Este inconveniente pode ser corrigido pela padronizacio dos dados
(dados centrados e reduzidos), e pelo uso da disténcia euclidiana média D/n onde # €
o namero de descritores. De maneira geral, a distdncia euclidiana deve ser evitada
para comparar amostras quanto 8 abundancia de espécies, principalmente quando
ocorrer um grande niimero de duplas-auséncias.

A Distancia de Bray & Curtis (1937) € de uso frequente, por ser disponivel
na maioria dos pacotes estatisticos. Ela varia entre O (similaridade) e 1
(dissimilaridade). Este indice nfo considera as duplas-auséncias ¢ ¢ fortemente
influenciado pelas espécies dominantes. As espécies raras acrescentam muito pouco
ao seu valor. Seu cdlculo é baseado nas diferencas absolutas ¢ nas somas das
abundancias de cada espécie (/) nas duas amostras:

Z!xAi - xBi’
Z(xAi + xBi)

Varios autores preferem definir esta medida como "Similaridade”, fazendo
(1-D). Neste caso, o indice de Bray & Curtis equivale ao coeficiente de similaridade
de Czekanowski.

Dy p=
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Outras medidas de distdncia podem ser encontradas na literatura, com
formulacdo parecida a de Bray & Curtis, tais como as distincias de Manhattan e de
Camberra.

Para os estudos em modo R. O estudo em modo R de uma matriz de dados
ecoldgicos tem por finalidade definir as relagdes entre descritores.

a) Descritores métricos. Os descritores métricos sdo aqueles nos quais é
possivel aplicar medidas de dependéncia paramétricas, i.e. que dependem dos
pardmetros (média e desvio padrio) da sua distribuicdo de frequéncia.

O cocficiente de correlacdo linear r de Pearson ¢ um dos mais usados para
quantificar a dependéncia linear entre duas varidveis. Seu uso adequado exige,
entretanto, certos cuidados: ele expressa exclusivamente a intensidade da relacfo
linear entre duas varidveis, podendo ser submetido a um teste estatistico para
verificar se seu valor € significativamente diferente de zero. Este teste exige a
normalidade dos dados. Caso contrario é possivel, seja aplicar uma transformacfo
normalizante aos dados, seja utilizar um coeficiente ndo-paramétrico. O coeficiente r
86 pode ser aplicado em modo R (associacdo entre descritores), exceto para tabela
homogéneas, do tipo contingéncia (dados de contagem ou de frequéncia), quando ¢
entdo possivel calcular r entre objetos (modo Q).

b) Descritores ordenados ndo-métricos. O coeficiente de correlagio p
(rh6) de Spearman ¢ chamado "nfo-paramétrico” por ser aplicivel em descritores
ndo-métricos, cujas medidas sfo ordinais (postos) e, consequentemente, a
distribuicfo de frequéncia ndo depende de média nem desvio padrio.

Este coeficiente pode ser também aplicado a descritores métricos, apos
transformacéo dos dados em "postos”, mas com menos eficiéncia que o r de Pearson.
Entretanto, no caso de descritores métricos em relacdo ndo linear, o p de Spearman
seria mais eficiente (a "eficiéncia" de um coeficiente ¢ a sua capacidade de detectar
mais facilmente um relagdo entre descritores, i.e. rejeitar a hipdtese nula de
independéncia).

Da mesma maneira que o r de Pearson, o p de Spearman varia também
entre -1 ¢ +1, sendo o valor 0 a auséncia de relagdo monotona. O cilculo de p &
bastante simples, sua significincia podendo ser testada da mesma maneira que o r de
Pearson. Para comparar dois descritores com pequeno namero de amostras (<10)
existe uma tabela de significincia de p.

A férmula do coeficiente de correlagdo p de Spearman escreve-se:
n
6> d
=

(P —n)

2
J

p=1



Agrupamento e Ordenacio 35

onde d € a diferenca entre os postos de cada amostra nos dois descritores € n 0
namero de amostras. No caso, bastante frequente, de amostras com mesmo posto,
atribui-se a cada um o valor médio dos postos. Se a quantidade de empates for muito -
elevado, deve ser aplicado um fator de correcio no calculo de p.

Como para o r de Pearson, é desaconselhado utilizar p em modo Q, pois
neste modo a nogdo de posto ndo faz sentido quando os descritores sdo varidveis
ambientais com unidades ¢ escalas diferentes.

Em tabelas de contagem de organismos ocorre frequentemente um grande
niumero de espécies raras. O valor real do posto de cada uma delas no ecossistema €
bastante incerto e impreciso e, consequentemente, o calculo de p entre duas amostras
seria fortemente influénciado pelas espécies menos abundantes, geralmente mal
amostradas.

O cocficiente t (tau) de Kendall ¢ um outro coeficiente de correlacio de
posto com aplicagdo idéntica ao p de Spearman. Ele ¢ descrito em varios manuais de
estatistica nfo parameétrica.

Agrupamento

Ha uma tendéncia normal do Ecoélogo em procurar agrupar amostras de
mesmas caracteristicas bibticas ou abidticas, ou associar espécies em comunidades,
de acordo com o objetivo do seu trabaltho, visando com isso descrever, da maneira
mais clara e sintética possivel, a estrutura de um ecossistema, determinando a
composicao e a extensdo das suas unidades funcionais.

Agrupar objetos consiste em reconhecer entre eles um grau de
similaridade suficiente para reuni-los num mesmo conjunto. Os métodos ecolégicos
de agrupamento devem poder destacar os grupos de objetos similares entre si,
deixando do lado os pontos intermedidrios que permanccam geralmente entre os
grupos quando a amostragem ¢ suficientemente extensa. A ndo ser que o meio fisico
seja fortemente descontinuo e que a amostragem tenha sido realizada de cada lado de
um forte gradiente, o ecologo terd geralmente dificuldade em definir nitidamente
grupos de amostras ou de espécies, em virtude do conceito de continuum que
caracteriza os ecossistemas.

As ctapas de uma andlise de agrupamento (Cluster Analysis em inglés) sdo
as seguintes:

1. coleta dos dados, que serdo reunidos numa tabela com m colunas
(descritores) e » linhas (objetos).

2. escolha do modo de andlise: modo Q (agrupamento de objetos) ou modo
R (agrupamento de descritores), de acordo com o objetivo do trabalho.

[95)

escolha do coeficiente de associagdo (similaridade, distincia,
dependéncia).
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4.

escolha do método de agrupamento, que depende de critérios baseados no
menor grau de distorcdo (maior coeficiente cofenético), mas que na
realidade, ¢ geralmente definida pela sua disponibilidade nos pacotes
estatisticos.

3. elaboragdo e interpretacio do dendrograma.

Os métodos de agrupamento

A escolha do método de agrupamento ¢ td0 critica quanto a escolha do

coeficiente de associacfio. Dele dependera a correta classificacdo de uma amostra
dentro de um ou outro grupo ja formado. Os métodos de agrupamento foram
desenvolvidos a partir de modelos e dados diversos. Sneath & Sokal (1973)
apresentam a seguinte classificagfo, dividindo os métodos em:

sequenciais (os objetos sdo reunidos um apos o outro, respeitando uma de-
terminada sequéncia de operacdes), ou simultineos (0 agrupamento € rea-
lizado numa tnica etapa. E o caso da Ordenagfo que veremos a seguir).

aglomerativos (os objetos inicialmente isolados sfo progressivamente
reunidos em grupos sucessivos até¢ formar um Gnico grupo) ou divisivos
(inicia-se com um umico grupo o qual, em fungdo de determinados
critérios, ¢ dividido em subgrupos, para chegar no final aos objetos
individuais. E o processo aplicado nas chaves de identificagio em
taxonomia).

monotéticos (baseados num unico descritor a cada vez ou politéticos
(baseados em varios descritores).

hierdrquicos (os elementos-objetos de um grupo tornam-se elementos do
grupo superior, constituindo assim uma séric hierarquizada) ou nie-
hierdrquicos (procuram maximizar a homogeneidade intra-grupo, sem
considerar a hierarquia entre grupos, tais como os métodos de ordenagéo
¢ de otimizagdo da matriz de associacdo).

probabilisticos: recomendados para o agrupamento de espécies, eles sdo
porém pouco usados em razio da complexidade dos calculos e .da
necessidade de muito espago de memoria em computador. Com eles deve
ser empregado o indice de similaridade probabilistico de Goodall (cf.
Legendre & Legendre 1983). Os métodos de agrupamento probabilisticos
permitem, para um conjunto de elementos, definir todos os grupos cuja
matriz de associacfo intra-grupo tem uma certa probabilidade de ser
homogénea. A vantagem destes métodos € de poder estabelecer grupos de
maneira objetiva, baseando-se em probabilidade.

Nesta curta exposi¢io mencionaremos a seguir, somente alguns dos méto-

dos mais usados em Ecologia, que sdo os métodos de agrupamento politéticos ndo-
probabilisticos, por aglomeragdo sequencial hierdrquica. O critério basico da fusfo
enire um objeto € um grupo ou entre dois grupos, ¢ sempre 0 mesmo: serdo reunidos
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os grupos que tem maior similaridade entre eles. O problema €: como calcular esta
similaridade? O método de calculo depende do método de aglomeragio escolhido.

Método por ligacio simples. Este método, também chamado de salto minimo e de
mais proximo vizinho, ¢ de concepco simples, podendo ser realizado sem ajuda do
computador. O dendrograma ¢ montado a partir dos pares de objetos mais similares
(os de menor distincia), e em seguida, os objetos ou grupos ja formados véo se reunir
em funcdo de similaridades decrescentes (ou de distincias crescentes). O exemplo a
seguir ilustra o método de aglomerago por ligacdo simples, a partir de uma matriz
de distincias entre 3 amostras (Tabela 2):

Tabela 2. Matriz de distdncias entre as amostras.

Objeto ¢y @ ©)] C)] 3
<)) 0 0,40 0,10 0,40 0,37
@) 0 0,48 0,36 0,20
€)) 0 0,42 0,40
G} 0 0,18
) 0

O dendrograma serd montado da maneira seguinte (Fig.4):

— 1o eixo horizontal (ou vertical, tanto faz), serfo posicionadas as amostras.
O intervalo entre ¢las € arbitrario, sem valor métrico.

— no eixo vertical ou (horizontal) sdo plotados os valores de distancia,
iniciando por 0.

— procura-sc¢ na matriz a menor distincia (ou a maior similaridade): € a
distincia de valor 0,10, entre as amostras (1) e (3) que serdo reunidas no
dendrograma na altura do valor 0,10. E assim formado um primeiro
nucleo, chamado (6).

— a segunda menor distincia da matriz ¢ entre as amostras (4) ¢ (5) que
devem ser posicionadas no eixo horizontal e reunidas no valor 0,18,
constituindo um segundo niucleo chamado (7).

— a préxima distdncia € 0,20, entre a amostra (5) que ja pertence ao grupo
(7), ¢ a amostra (2). A amostra (2) deve ser entdo reunida no grupo (7) ao
nivel da distancia 0,20, formando o grupo (8).

— a proxima distdncia ¢ 0,36 entre (2) ¢ (4). Mas como (4) pertence ao
grupo (7), j& ligado a (2), passamos a proxima distincia, que € 0,37 entre
a amostra (1) pertencendo ao grupo (6) ¢ a amostra (5) pertencendo ao
grupo (8). Ficam assim ligados ao nivel 0,37 de distincia os grupos (6) e
(8). O dendrograma ficou completo, com um grupo tunico (9)
aglomerando todas as amostras.
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borado a partir da matriz de
] 3 4 5 2 distdncias en-tre 5 amostras
{Tabela 2).

Em razio da sua simplicidade, estc método apresenta grande
desvantagem. O fato de reunir um objeto ao elemento "mais proximo" do grupo ja
formado, faz com que objetos intermedidrios entre os grupos sejam rapidamente
aglomerados a esses. Ocorre entdo um encadeamento de objetos que dificulta a
separacio dos grupos. Nos estudos ecologicos onde as amostras de caracteristicas
intermedidrias sdo geralmente numerosas, este método deve ser evitado.

Método por ligacio completa. Este método, também chamado de "método de
aglomeracéo pelo didmetro”, e de "vizinho mais distante”, € o oposto do anterior. A
fusdo de dois grupos depende do par de objetos mais distantes. Em outros fermos, um
elemento fusionara a um grupo unicamente se for ligado a todos os elementos deste
grupo. Com isso a medida que os grupos crescem, € cada mais dificil incluir
elementos a esses grupos. O resultado € um dendrograma "dilatado”, onde os grupos
sdo facilmente evidenciados, mas onde a maior parte das amostras intermedidrias
permanece isolada. O método € recomendado em ecologia, quando o objetivo €
descobrir fortes descontinuidades.

A Fig. 5 representa de maneira esquematica a diferenca entre os métodos
por "ligacdes simples” (I) e pelo "didmetro" (II). Sejam dois grupos ja formados, (A)
composto de amostras (a), € (B) composto de amostras (b), ¢ uma amostra isolada X.
A que grupo ird se juntar esta amostra X, tal como posicionada no espaco? A
resposta depende do método escolhido:
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Fig.5. Atribuigio de um objeto X a um dos dois grupos A e B de acordo com o método de aglomerago,

ligacBes simples e ligagdes completas.

Pclo método (I), a amostra X serd incluida no grupo A, em razdo da sua
proximidade com a amostra (al) deste grupo, comparativamente com a amostra (b1)
do grupo B. Pelo método (II), a amostra X sera atribuida ao grupo B em razdo de sua
menor distdncia com a amostra (b2) deste grupo, comparativamente com a amostra
(a2) do grupo A. As amostras (a2) e(b2) sendo as mais afastadas dos respectivos
grupos, ¢ situadas na extremidade do didmetro, dai o nome do método.

Entre os métodos por ligacdes simples ¢ por ligagdes completas, existem
outros métodos que utilizam a média como critério de aglomeragdo, ¢ que
mencionaremos a seguir. S&o os métodos pela associagio média e pelos pesos
proporcionais.

Método pela associacio média. Este método conhecido em inglés pelo nome de
"arithmetic average clustering” ou UPGMA (Sneath & Sokal, 1973), calcula a média
aritmética da similaridade (ou da distincia) entre o objeto que se quer incluir num
grupo ¢ cada objeto desse grupo. O objeto ¢ atribuido ao grupo com o qual ¢le tem a
maior similaridade média (ou menor distdncia média) com todos os objetos.

Método dos pesos proporcionais. Em Ecologia acontece frequentemente que grupos
de amostras, oriundas por cxemplo de regifes distintas, sejam de tamanhos
diferentes (uma regifio mais amostrada que outra). Para evitar que essa diferenca de
esforgo amostral venha interferir no célculo da associagdio média (método anterior),
Sokal & Michener (1938) sugeriram a aglomeracdo por pesos proporcionais
(Weighted Clustering, ou WPGMA). O método consiste em atribuir um peso igual a
dois ramos do dendrograma que estio para fusionar. Para isso, no calculo da
associacdo média, cada similaridade (ou distdncia) ¢ multiplicada por dois
coeficientes (um para cada objeto), € a associacio média ¢é calculada fazendo a soma
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ponderada dos diferentes pares de objetos dos dois grupos a fusionar (¢f. Legendre &
Legendre 1983, para um exemplo numérico). Este método é considerado um dos
melhores por Davis (1973).

Método pela varidncia minima. Neste método, também chamado de Método de
Wards (Romesburgh 1984), um grupo serd reunido a um outro se essa reunifio
proporcionar o menor aumento da varidncia intragrupo. A variincia intragrupo sera
calculada para todas as alternativas de aglomeracdo, escolhendo a que proporciona a
menor varidncia. O mesmo procedimento é aplicado a todos os passos da analise. O
método ¢é altamente eficiente, mas de cdlculo mais demorado.

Modelo geral de agrupamento. Lance & Williams (1966, in Legendre & Legendre
1983) propuseram um modelo geral incluindo os diversos métodos de aglomeragdo.
Este modelo oferece a vantagem de poder ser traduzido na forma de um programa
unico de computador, permitindo passar de um método aglomerativo a um outro
fazendo simplesmente variar trés pardmetros (o, B, v) que determinam a estratégia
dc agrupamento. Assim, a distancia D(g /) entre um objeto g ¢ um grupo # formado
de 2 subgrupos j e m, seria igual a:

D(g)h) =a.D ) +a,D,

iPle (m.g) T BD YD¢jgy — D

Jm) (m,g)

A Tabela 3 déa os valores dos pardmetros da equagio geral de Lance &
Williams (1966) para alguns modos de agrupamento.

Tabela 3. Valores dos parimetros da equagio de Lance & Williams para 3 métodos de aglomeragio (onde @
€ o, 530 0s respectivos nlimeros de objetos nos subgrupos j ¢ m).

Métodos/Pardmetros qj . B ¥
Ligagdo simples 0.3 0.3 0 -
0.5
Ligag&o completa 0.5 0.5 0 0.5
Associagdio média
@ ; @, 0
@+ o, @ toy

Maiores explicagbes sobre esses ¢ outros métodos de aglomeragdo podem
ser obtidas em abundante bibliografia, dentre as quais Sneath & Sokal (1973), Orloci
(1978), Gauch (1982), Legendre & Legendre (1983), Pielou (1984), Romesburgh
(1984), Ludwig & Reynolds (1988) e Krebs (1989).
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Fig. 6. Cilculo da distdncia Dgj, entre um objeto g e um grupo h formado por dois subgrupos j ¢ m, pelo
método geral de Lance & Williams (1966).

Qual método escolher?

Um método € melhor do que um outro quando o dendrograma fornece uma
imagem menos distorcida da realidade. E possivel avaliar o grau de deformagio
provocado pela construgdo do dendrograma, calculando o chamado "cocficiente de
correlacdo cofenético”. E o coeficiente » de Pearson, calculado entre os indices de
similaridade da matriz original ¢ os indices reconstituidos a partir do dendrograma
(chamados valores cofenéticos). Quanto maior », menor sera a distor¢do. Obviamente
ha sempre um certo grau de distorgdo,  nunca serd igual a 1, mas a literatura
considera aceitavel um coeficiente cofenético superior a 0.8. Certos pacotes
estatisticos oferecem a possibilidade de calcular este coeficiente, o que facilita muito
a escolhe do melhor método de aglomeracdo. Em geral, além do método de Wards
(varidncia minima) unanimemente considerado como o mais eficiente, embora ndo
apresentando o melhor coeficiente cofenético, os métodos de agrupamento baseados
nas similaridades ou distincias médias, ponderadas ou ndo, sdo os mais
recomendados.

A interpretagdo do dendrograma.

O passo final, numa analise de agrupamento, ¢ a interpretacdo do
dendrograma, i.c. a identificacdo dos grupos de espécies ou de objetos. A excecdo dos
métodos probabilisticos, pouco usados pela complexidade do algoritmo de calculo, ha
uma grande parte de subjetividade na decisdo de destacar e interpretar os grupos que
poderiam, aparentemente, constituir uma realidade ecolégica.
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Algumas dicas para, por exemplo, uma andlise de agrupamento em modo
Q (entre objetos):

— escrever, no proprio dendrograma, em frente de cada amostra (que
geralmente aparece sob forma de um nimero na saida do computador), as
suas caracteristicas: local e ¢poca de coleta, espécies dominantes,
diversidade, caracteristicas fisico-quimicas, etc, enfim tudo que poderia
revelar os aspectos comuns entre as amostras de um mesmo grupo, ¢ as
diferencas com as amostras de outros grupos.

— comecar a "ler" o dendrograma de cima para baixo, isto ¢, dos baixos
valores de similaridade para os maiores. Assim, deverdo ser interpretados
em primeiro lugar os "grandes grupos", geraimente pouco numerosos
(dois ou trés apenas). Fles representam a macro-estrutura do ecossistema,
ligada ao efeito dos principais fatores ambientais: fortes gradientes,
discontinuidades espaciais ou temporais, etc. Seria vdo tentar explicar os
grupos menores, sem ter conseguido formular antes uma hipotese
plausivel sobre os grandes.

Ordenaciio
O que é ordenacdo?

A ordenacdo €, para o ecologo, uma operagdo muito familiar. Ordenar
amostras em funcio de um critério, por exemplo o numero de individuos de uma
espécie Spl, comsiste em posicionar cssas amostras ao longo de um eixo
representativo da escala de abunddncia dessa espécie. Assim na Fig. 7a, as amostras
A ¢ C, proximas uma da outra, tem uma forte similaridade em razdo das suas fracas
abundéncias em Spl. Da mesma maneira, pela sua riqueza em Spli, as amostras D, E
¢ B, sdo similares entre si e dissimilares com A ¢ C.

A ordenacgio em fungio de dois critérios, por exemplo a abundincia em
individuos de duas espécies Spl ¢ Sp2, posiciona as amostras num plano de acordo
com suas coordenadas (abundincias) nos eixos Spl ¢ Sp2. Assim, na Fig. 7b
verificamos que as amostras A e C tem pouco individuos das duas espécies, ao
contrario das amostras D, E ¢ B mais ricas em ambas as espécies, e
consequentemente, distantes das amostras A e C. Podemos com isso observar que as
amostras s¢ distribuem ao longo de um eixo A1, que sintetiza os dois critérios de
abundincia. Este eixo representa a tendéncia de maior dispersdo das amostras. Uma
segunda tendéncia de dispersdo ¢ representada pelo eixo A2, perpendicular ao
primeiro. Os eixos A1 e A2 sdo os eixos principais da elipse dentro da qual se
posicionam as amostras. Eles representam a totalidade da varidncia dos dados, cada
um contribuindo para uma determinada fracfo.
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U,

Sp3

Fig. 7. Ordenagio de 5 amostras (A-E) em fungdo de 1 espécie (a), de 2 espécies (b) ¢ de 3 espécies (¢).

Com trés critérios de ordenacio (abundincia em 3 espécies Spl, Sp2 e
Sp3), os pontos-amostras s¢ posicionam dentro de um elipsoide, com projecdes ao
longo dos 3 ecixos principais deste elipsoide, A1, A2 e A3, representativos da
totalidade da varidncia dos dados. Cada um desses eixos, de comprimento
decrescente, contribui para uma fragdo cada vez menor dessa varidncia (Fig. 7c).

Em Ecologia, as amostras sio geralmente ordenadas em funcdo de um
grande niimero de critérios (m espécies), € se posicionam dentro de um espago de m
dimensdes (hiperespaco), com projecdes ao longo dos m eixos de um hiperelipsoide
(as suas abundincias nas m espécies). Obviamente, a representagio grafica €
impossivel, mas gracas ao calculo matricial ¢ possivel projetar as amostras num
plano, por exemplo o plano formado pelos dois primeiros eixos, € ter assim uma
imagem simplificada desta estrutura multidimensional.
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Em vista disso, podemos definir a Ordenacio como conjunto de técnicas
pelas quais objetos sdo posicionados em relagdo a um ou mais eixos, de tal maneira
que suas posicles relativas aos cixos ¢ entre eles, proporcionem o maximo de
informacéo sobre suas semelhancas ecologicas. Essas técnicas, também chamadas de
"técnicas fatoriais", visam definir esses eixos de dispersdo como fatores ambientais
responsaveis pelo determinismo dessa estrutura. Em suma, o principio da ordenacio
consiste em simplificar, condensar ¢ representar sinteticamente vastos conjuntos de
dados, na esperanca que as inter-relagdes ecologicas emerjam.

Os diversos méfodos de ordenacdo.

Os principios dos métodos de ordenagdo sdo antigos, mas seu
desenvolvimento ¢ sua diversificacdo sdo relativamente recentes, ¢ ligados a difusio
das possibilidades oferecidas pela informatica.

A andlise fatorial "stricto sensu ". Embora nio sendo um meétodo de ordenacdo
propriamente dito, esta andlise deve ser citada como pioneira das técnicas fatoriais.
Inventada e aperfeicoada por Spearman (1904) ¢ Thurstone (1947), ela foi aplicada
aos estudos da psicologia. Assim, as notas obtidas em teste psicologicos poderiam ser
*explicadas" a partir de um pequeno niimero de fatores inerentes ao ser humano, tais
como a inteligéncia e a meméria, por exemplo. Em razio das suas limitacdes, € por
ndo ser puramente descritivo, este método ndo ¢ utilizado em Ecologia.

A anilise de componentes principais. A andlise de componentes principais (PCA)
foi, talvez, o método de ordenacio mais usado em ccologia, em razio principalmente
da sua disponibilidade nos programas de¢ computador. A sua primeira aplicacdo em
Ecologia foi de Goodall (1954), a partir de um desenvolvimento da técnica por
Pearson (1901, in Ludwig & Reynolds 1988). A PCA estabelece, a partir de uma
matriz de semelhanga (correlagdes, varidncias-covaridncias ou até mesmo de
similaridades), um conjunto de eixos (ou componentes ou fatores) perpendiculares.
Cada componente corresponde a um autovetor dessa matriz. Assim, a partir de uma
matriz de correlagio entre m variaveis, serdo calculados m autovetores (ou €ixos
fatoriais) de comprimento A1, A2,...Am decrescente em funcdo da sua contribuicio a
variancia total dos dados. Esses comprimentos correspondem aos m autovalores (ou
raizes latentes) da matriz. Deste modo, o primeiro eixo da PCA, sobre o qual serdo
ordenadas as amostras, representara a maior parte da variacio dos dados. O resultado
disso € um sistema reduzido de coordenadas, proporcionando informacdes sobre as
semelhancas ecoldgicas das amostras.

Em razio da sua importincia, maiores comentdrios serdo formulados ulte-
. riormente sobre as etapas de cdlculo ¢ a interpretacdo dos resultados dessa andlise.
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A analise fatorial de correspondéncia. A andlise fatorial de correspondéncia (AFC)
foi desenvolvida separadamente por diversos autores. Primeiramente descrita para a
analise de tabelas de contingéncia por Fisher (1940) sob o nome de "contingency
table analysis" ¢ Benzecri (1969), ela foi aplicada a Ecologia para analise de tabelas
Espécies x Amostras por Hatheway (1971) sob o nome de "RQ analysis", Hill (1973,
1974) ("correspondence analysis"), Orloci (1978) ("reciprocal averaging") e outros,
mas seu uso foi generalizado por Benzecri (1973) ("analyse factoriclle des
correspondences").

O ponto forte dessa andlise ¢ que as ordenagbes das espécies ¢ das
amostras sdo obtidas simultaneamente, permitindo que o ecllogo examine as
relacdes entre amostras ¢ espécies a partir de uma unica andlise. A AFC utiliza a
mesma abordagem que a andlise em componentes principais, pelo cdlculo dos auto-
vetores e autovalores de uma matriz de varidncias-covaridncias com a diferenca que
cada dado é previamente transformado em probabilidade (dividido pela soma total
dos dados) ¢, em seguida, duplamente centrado pelas probabilidades marginais da
linha ¢ da coluna correspondentes. Com essas transformacdes, o cdlculo das
variincias-covaridncias corresponde a distincia do xz, ¢ possibilita uma perfeita
correspondéncia entre as linhas ¢ as colunas, permitindo assim analisar indiferen-
temente em modo Q ou em modo R. Os autovetores das matrizes entre linhas ¢ entre
colunas sdo os mesmos, podendo entdo ser escolhida a menor dimensdo da tabela
para fazer a andlise. Por exemplo, se tivermos 30 espécies coletadas em apenas 3
amostras, poderemos realizar a AFC sobre a matriz de 3 x 3, e projetar no mesmo
plano as 50 espécies e as 3 amostras para uma interpretacdo conjunta. Uma outra
peculiaridade deste método reside na possibilidade de analisar qualquer tipo de dados
quantitativos ¢ positivos, qualitativos (bindrios) ou semi-quantitativos (codigos de
abundéncia), desde que cles sgjam homogéneos. Nio ha exigéncia quanto a
normalidade das distribui¢des, podendo ser incluidas, por exemplo, espécies raras.

A anilise fatorial dos postos. Trata-se de uma andlise de componentes principais
aplicada a uma matriz de coeficientes de correlagio ndo-paramétrica (p de
Spearman, por exemplo). Esta técnica € escolhida no lugar da PCA quando os dados
sdo ordinais (postos) ou quando as distribuicdes de frequéncias das variaveis ndo
seguem uma distribuicdo normal, mesmo apds transformacdo. Os procedimentos de
calculos sdo idénticos aos da PCA.

A andlise em coordenadas principais. Descrita por Gower (1966), essa técnica
corresponde a uma PCA em modo Q, a partir de uma matriz de distincias
euclidianas entre amostras. A analise em coordenadas principais preserva, em espago
de dimensGes reduzidas, as distdncias entre objetos caracterizadas por descritores de
qualquer tipo. O inconveniente do método € a impossibilidade de interpretar os €ixos
a partir da projecio dos descritores, ja que eles ndo participam do calculo desses eixos.
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As técnicas acima citadas visam a andlise descritiva da estrutura de um
conjunto de dados, i.e. a ordenacio das amostras e dos descritores em gradientes
dentro de um continuum, ou em subconjuntos. Para interpretar essa estrutura, i.e.
formular hipéteses sobre os fatores responsaveis, ¢ preciso relacionar essa estrutura
com os descritores identificados como potencialmente explicativos pelas teorias
ecologicas. As técnicas a seguir sdo destinadas a esta finalidade.

A andlise das correlacdes candnicas. O método das correlacdes candnicas € uma
generalizagio da correlagio multipla. Ele tem por finalidade achar a correlacio
maxima entre combinacdes lineares de dois conjuntos de descritores. Teoricamente,
esse método deveria constituir uma boa ferramenta para ordenar e analisar matrizes
duplas de dados formados por descritores biologicos e fisicos, por exemplo, ou
interpretar as componentes principais de uma PCA a partir de um conjunto de
descritores. Entretanto, em virtude da complexidade dos cilculos, da dificuldade de
interpretagio e, sobretudo. da exigéncia de linearidade nas relagbes entre variaveis,
os autores aconselham proceder em duas etapas, a partir de uma PCA.: (a) ordenar os
descritores bioldgicos, (b) interpretar essa ordenagdo com projecio de variaveis
ambientais nos planos fatoriais.

A andlise discriminante. Este tipo de anilise ¢ destinado a interpretar grupos de
objetos, definidos a priori pelos métodos de agrupamento e ordenagio. A técnica ndo
consiste em estabelecer grupos ja que eles sdo previamente conhecidos, mas
em interpretd-los a partir de variaveis ambientais. Os dados sdo assim apresentados

(Fig. 8).

A discriminagio dos grupos de espécies I ¢ II ¢ geralmente causada por
um combinacio de diversas variaveis ambientais. Como mostrado na figura 9,
nenhuma das duas espécies permite discriminar perfeitamente os dois grupos
de amostras, mas sim uma combinacio das duas, chamada de "funcio
discriminante" (d).

A andlise discriminante € aplicada nos seguintes problemas:

— atribuir uma amostra isolada a um ou outro grupo, conhecendo suas
caracteristicas ecoldgicas (valores dos descritores) e a funclo
discriminante,

— calcular uma distdncia D2 entre dois grupos de amostras, chamada
"distAncia generalizada de Mahalanobis", e verificar se €la ¢ significativa,

— determinar a percentagem explicativa de cada varidvel ambiental na
separacio de dois grupos de amostras.
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A analise discriminante ¢ dita "simples" (ADS) quando ela é aplicada a
somente 2 grupos, neste caso, uma unica fungdo € calculada para separar esses 2
grupos, ou "multipla" (ADM) para mais de 2 grupos, ¢ neste caso, sdo calculadas
fungdes discriminantes multiplas, chamadas também de "varidveis canbnicas".

As andlises de ordenacdo candnica. A ordenagfo candnica é um conjunto de
técnicas visando relacionar a composicdo em espécies de amostras com as varidveis
ambientais. E uma combinacio de ordenagfio (PCA ¢ AFC) e de regressdo multipla.
A interpretacéo € realizada com ajuda de dados externos, calculando o coeficiente de
correlacdo entre varidveis ambientais ¢ os ecixos fatoriais. Esses eixos sdo
determinados por uma combinacfo lincar das varidveis ambientais. O programa
CANOCO ("Canonical Community Ordination", Ter Braak, 1988), desenvolve essas
técnicas. Ele ¢ uma extensdo do programa DECORANA ("Detrended
Correspondence Analysis”, Hill, 1979), cujo objetivo é eliminar a dependéncia
quadriética (efeito de arco) entre o segundo e o primeiro eixo fatorial.

As etapas de uma ordenagdo

Tomando por base a Andlise de Componentes Principais, as etapas de
célculos sdo:

Preparacio dos dados. A tabela de dados ecoldgicos € elaborada com m varidveis
(descritores) €  objetos (amostras). A PCA deve ser realizada em
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modo R. Consequentemente, ¢ preciso definir perfeitamente, a priori, o que
corresponde aos "descritores” e aos "objetos". Deve ser verificada a necessidade de
uma transformacdo normalizante dos dados, exigida na PCA, que utiliza o
coeficiente » de Pearson como indice de semelhanca. Ndo hd necessidade de uma
padronizacfo dos dados, ja que ela estd incluida no préprio calculo de » (os dados sdo
centrados ¢ reduzidos).

B B
B B
A A

B

A A A

A A
B|A|B|A uy
B|A[B|A Al 1
d

Fig. 9. Representagiio grifica de uma anélise discriminante: os dois grupos de amostras A ¢ B nfio podem
ser separados apenas pela abundincia em S1 ou em S82, mas pelo eixo discriminante d cuja fungio ¢
d = cos(43). S1+ cos(45).S2 (Legendre & Legendre, 1983).

Calculos propriamente ditos. Devem ser realizadas as seguintes etapas de calculos:

— célculos da matriz de coeficientes de correlacdo linear (ou varilncias-
covaridncias) entre descritores.

— definicdo dos eixos fatoriais (componentes principais), em direcio e
comprimento, pelo calculo dos autovetores e autovalores da matriz de
correlacdo. Trata-se da resolugio da equagdo caracteristica

(S -A h] )U h= 0, onde S ¢ a matriz de correlagdo, Uy ¢ o autovetor

(eixo fatorial /1), Ay, o autovalor deste eixo, ¢ / uma matriz unidade.



Agrupamento e Ordenagao 49

— calculo das coordenadas das amostras ("scores™) € das variaveis ("factor
loading") no novo sistema de eixos.

— calculo das contribuicdes das amostras e das varidveis na construgio dos
eixos. Em PCA, essas contribui¢bes sdo iguais as coordenadas dos pontos
sobre 0 eixo, o que dispensa o seu cdlculo. Na andlise fatorial de
correspondéncias (AFC), entretanto, as contribuigdes levam em conta o
"peso" (total das frequéncias) das linhas ¢ das colunas, © devem ser
calculadas para a interpretacdo dos eixos.

Interpretagio dos resultados. Interpretar uma PCA consiste em tentar definir o que
representa cada eixo em termos de fator ecolégico, responsavel pela ordenacdo das
amostras. Na medida em que a importdncia dos eixos, i.e. a sua participagdo a
variancia total (autovalor), vai diminuindo, a sua interpretacfo torna-se cada vez
mais dificil. A interpretagio de um eixo deve ser bascada nas coordenadas dos
descritores (varidveis, espécies, etc.) neste eixo, a partir dos quais foi elaborada a
matriz de correlacdo que deu origem aos autovetores. As coordenadas das amostras
vem ajudar, em seguida, nessa interpretacio:

- uma proximidade maior ou menor entre dois pontos-varidveis no plano
traduz uma maior ou menor correlagio entre essas varidveis,
principalmente quando clas sdo afastadas do centro do plano.

— a coordenada de um ponto-varidvel sobre um eixo fatorial ¢ igual ao
coeficiente de correlagdo entre esta variavel e o eixo. Uma varidvel €
considerada significativamente ligada a um eixo, e por consequéncia
suscetivel de ser utilizada para a interpretagdo deste eixo, quando a sua

. 2 .
distancia d ao centro do plano é d = ,/— , onde m = namero de variaveis
m

(Legendre & Legendre 1983).

— a proximidade entre dois pontos-amostra traduz uma certa similaridade
entrc essas duas amostras, em termos de composicio em espécies por
exemplo.

Validade dos resultados.

Ao termo de uma andlise fatorial, o pesquisador enfrenta uma séric de
dividas na hora de interpretar os resultados gerados pelo computador.

A significiincia dos eixos. Quantos fatores extraidos pela analise sdo estatisticamente
significativos, i.e. representam uma varidncia fatorial ¢ ndo residual? Em outros
termos, a partir de que eixo devemos parar a interpretagdo? Néo existe uma resposta
perfeitamente clara a esta pergunta. Um método indireto consiste em comparar 0s
autovalores com os que seriam obtidos se os dados fossem todos aleatorios (sem
influéncia fatorial) (Pacs & Blinder, neste volume). Os eixos cujos autovalores
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ultrapassam os obtidos pelos dados aleatdrios podem ser considerados como
representando uma certa variincia fatorial e suscetiveis de interpretacdo ecoldgica.
Este tipo de teste levou a seguinte constatagfo: numa tabela de dados ao acaso, o
decaimento dos autovalores € progressivo. Conseqiientemente, aconselha-se parar a
interpretacdo a partir do eixo cujo autovalor ¢ anormalmente inferior ao anterior
{Fig. 10).

Geralmente, além dos dois ou trés primeiros eixos, a interpretacdo torna-se
mais dificil. Benzecri (1973) considera valida o que ele chama de "prova seméntica":
um eixo significativo pode ndo ser interpretdvel, por causa por exemplo de uma
insuficiéncia de informagBes sobre o ambiente, mas um eixo interpretado tem grande
chance de ser significativo.

\xh‘\‘\‘\ Fig. 10. Decaimento dos autovalores 2 em duas

situagdes: (A) dados aleatorios, (B) dados com eixos I

e II significativos.

Na maioria dos trabalhos, 0s
autores param a interpretagdo a partir do segundo eixo. E preciso insistir na
importincia de tentar prosseguir com a andlise dos demais eixos, que podem revelar
estruturas subjacentes invistveis a "olho nu". E neste aspecto que reside toda a forca
das técnicas fatoriais. Para isso, ¢ necessario entretanto dispor:

— de dados em quantidade suficiente: essas técnicas sdo destinadas a
grandes conjuntos de dados.

— de dados de qualidade, sem vicios de amostragem, ¢ adequadamente
coletados de acordo com os objetivos do trabalho.

~ de informagGes exaustivas sobre o meio ambiente € a ecologia dos
organismos.

A estabilidade dos resultados. Apos ter evidenciado uma estrutura, o ecologo pode
se perguntar s¢ essa estrutura que caracteriza o ecossistema, € estdvel, i.e.
representativa de uma realidade ¢ nfo ligada a algum artefato dos proprios dados:
valores aberrantes, influéncia de variaveis ndo conformes as exigéncias do método
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(normalidade, excesso de valores zero...), influéncia das unidades, da transformagio
ou codificacdo aplicadas aos dados. Sempre que for necessario deverd ser refeita a
analise eliminando os dados aberrantes ou duvidosos para verificar esta estabilidade.
Isso leva, as vezes, a um trabalho repetitivo de computacéo, indispensavel para tirar
conclusdes seguras sobre a estrutura do sistema estudado e dos fatores que a regem.

Apresentacdo dos resultados.

Raramente todos os resultados de uma analise fatorial merecem ser
publicados. Isso depende essencialmente da contribuicdo que eles podem dar a
interpretacdo dos dados ¢ a elaboracdo das conclusdes do trabalho. A parte publicivel
pode ser infima comparativamente ao esforgo dispensado.

E recomendado fornecer ao leitor as figuras dos planos fatoriais que
melhor ilustram sua interpretagio. Essas figuras sio o melhor veiculo da
comunicagdo entre pesquisadores, a0 mesmo titulo que uma fotografia ou um mapa.
Mas, para isso, ha de ter o maior cuidado com a clareza de apresentacdo do plano (cf
apresentacdo grafica).

As informagdes que devem previamente constar na publicacéio sdo:

— as dimens&es da matriz de dados: nimero de variaveis ¢ observagdes.

— anatureza dos dados ¢ as transformagdes eventuais.

— a listagem das varidveis com, eventualmente, indicacdes dos seus valores
de média, frequéncia, dispersdo, o codigo ou a abreviatura utilizada na
figura. Dizer se sdo variaveis "ativas” ou "ilustrativas" (cf a seguir).

— a necessidade de andlises preliminares para testar a estabilidade e se foi
preciso eliminar certas varidveis ou observagdes.

Varidveis ¢ observacdes suplementares. Alem das varidveis utilizadas para o
cdlculo dos autovetores (variaveis chamadas "ativas"), podemos eventualmente
dispor de outras variaveis, as quais, por motivos diversos (¢.g., espécies raras, ndo
normalidade) ndo puderam ser introduzidas na andlise. Essas varidveis, chamadas
"ilustrativas, suplementares ou passivas”, podem ser projetadas nos planos fatoriais,
pelo célculo das suas coordenadas nos eixos, ¢ contribuir cnormemente 2
interpretacio desses eixos. Do mesmo modo, podemos utilizar observacdes
suplementares. Essas varidveis ou observacdes suplementares devem constar de
arquivos scparados a serem chamados pelo programa de computador quando
necessario. Poucos programas, entretanto, possuem essa opcdo de calculo, que ¢ de
grande utilidade para a interpretacio dos resultados.

Apresentacio grifica dos planos fatoriais. E com a projeco grafica dos pontos
Varidveis e Observacdes no primeiro plano (formado pelos eixos I ¢ IT) que deve
iniciar a interpretagio. E neste plano que deve ser possivel explicar a maior parte da
variabilidade dos dados, e descrever as grandes linhas da sua estrutura. Os planos
sucessivos (por exemplo, I-III, II-III, M-IV etc.) deverdo ser projetados para
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descrever estruturas mais finas, e tentar identificar fatores de menor importincia,
mas que somente este tipo de analise poderia colocar em evidéncia.

Certos procedimentos elementares tornam mais clara a leitura dos planos.
Além de indicar obrigatoriamente, na extremidade de cada eixo, seu numero € sua
percentagem explicativa da varidncia, podemos:

— destacar por simbologia diferente, os pontos varidveis ¢ observagtes de
mesimas caracteristicas ecoldgicas (mesmo periodo do ano, regifo, regime
alimentar, sexo, etc.), podendo, inclusive com ajuda dos resultados da
analise de agrupamento, delimitar no plano os grupos assim identificados.

— escrever no plano fatorial, informagGes concisas que sintetizem a
interpretacio.

- tragar eventualmente um eixo diagonal que ilustre melhor a interpretacio
dada ao plano fatorial; um eixo, mesmo que significativo, pode nfo ter
uma definicdo clara.

E preciso lembrar, por fim, que a interpretacio de um eixo deve ter um ca-
racter "residual” em relacdo aos anteriores ja interpretados. Ndo devera ser dada uma
mesma definicio a dois ou mais eixos, ja que cles sdo matematicamente independen-
tes (ortogonais). Entretanto, se dois eixos sucessivos tem autovalores iguais ou mui-
to proximos, €, neste caso, preferivel tentar interpretar o plano globalmente, sem
definir especificamente o papel de cada um no plano. A Fig. 11 pode servir de
exemplo de apresentacdo de um plano fatorial. O estudo visa descrever a estrutura de
comunidades planctonicas, numa regifo costeira marinha onde ocorre alternincia de
massas de dgua de origem tropical e profunda.

A sua interpretagio poderia ser assim formulada:

— Eixe I (52% da varidncia explicada). Ele ¢ positivamente ligada as
espécies Spl, Sp3, Sp7 e Sp9, as quais ocorrem com maior abundincia
nas amostras (1), (2), (3) e (4), contribuindo para uma -elevada
diversidade especifica, em dguas relativamente quentes (coordenadas
positivas das varidveis Temperatura e Diversidade). Em oposigio,
projetam-se negativamente no eixo I, as espécies Sp2 e Sp3, as amostras
(8), (12), (13), (14) e (15), ¢ os valores de Nitratos. Essa primeira
componente principal sintetiza o efeito preponderante das condigSes
hidrol6gicas (alternincia de agua profunda fria ¢ rica em nutrientes e
4gua tropical quente) sobre a distribuigdo do plincton.

- Eixo I (18%). Ele ¢ formado pelas contribui¢des positiva da espécie Sp8,
abundante na amostra (9), ¢ negativa da espécic Sp6 abundante nas
amostras (10) e (11). Em razio da projegdo positiva da varidvel
Salinidade sobre este eixo, podemos interpreti-lo como sendo um fator de
influéncia continental. A espécic Sp6 deve ser de afinidade dulcicola,
preponderante nos pontos de coleta proximos aos efluentes continentais
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(rio, despejos, etc.). Além disso, as coordenadas negativas das variaveis
NH4 e Clorofila revelam um ambiente rico em aménia (poluigio
orgdnica) favoravel ao crescimento do fitopldncton. As amostras (3), (6) ¢
(7), no centro do plano, apresentam caracteristicas bidticas ¢ abiéticas
intermediarias.

411 (18%)

NO3
Agua o3
Profunda
Agua

Sp2 3 Troplcal

Sp7

CLOROF
NH4 *0

influéncla Spé
Continental
ol

Fig. 11. Exemplo de apresentagfio de um plano fatorial numa Andlise de Componentes Principais. Foram
projetados, os vetores espécies (Spl, Sp2...), os pontos amostras (1), (2),..., as varidveis suplementares (TEMP
=temperatura, DIVERS = diversidade especifica, CLOROF = teor de clorofila "a", SALIN = salinidade, NO3
e NH4 = teores em nitrato e amonia.

Embora sucinto, este exemplo de analise fatorial revela o poder de sintese
dessa técnica, para descrever de maneira integrada a estrutura de dados
multidimensio-nais, e em particular a complexa rede de interacdes, que caracterizam
os ecossistemas.
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