
Aula 25 Goodies*

* Goodies related to animals, plants and numbers…



A nice resource:

http://library.open.oregonstate.edu/monitoring/chapter/data-analysis-in-monitoring/

Aqui no 
fénix!

http://library.open.oregonstate.edu/monitoring/chapter/data-analysis-in-monitoring/


https://www.azquotes.com/quote/1399812
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Análise de Componentes Principais
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Então, sendo

y1 = a11x1 + a12x2 + ... + a1kxk

y2 = a21x1 + a22x2 + ... + a2kxk

...
yk = ak1x1 + ak2x2 + ... + akkxk

xj’s são padronizados (redução e centragem) se for
utilizada a matriz de correlação (no R, scale(dados))

Análise de Componentes Principais



#another example, now with data iris
data(iris)
myPCAiris=rda(scale(iris[,1:4]))
par(mfrow=c(1,2),mar=c(4,4,0.5,2.5))
eigvali=myPCAiris$CA$eig
plot(1:4,eigvali/sum(eigvali),ylab="% variance explained",xlab="PC")
plot(1:4,cumsum(eigvali/sum(eigvali)),
ylab="cumulative % variance explained",xlab="PC")



par(mfrow=c(1,1),mar=c(4,4,2.5,0.5))
biplot(myPCAiris)
#add colors to points
points(summary(myPCAiris)$sites[,1:2],col=iris[,5]) 
#for some reason vars names not appearing 
text(summary(myPCAiris)$species[,1],
summary(myPCAiris)$species[,2]+c(0.1,0.1,-0.1,-0.1),
names(iris[,1:4]),cex=0.5)



cleanplot.pca(myPCAiris)

Function in file brocardfunctions.R

Sepal.Width seems the most 
important variable in this case
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O j-ésimo componente principal é o j-ésimo vector próprio da matriz
de covariância/correlação;

Os coeficientes, ajk, são elementos dos vectores próprios que se
relacionam com as variáveis originais (padronizados se se utilizar a
matriz de correlação) com os componentes principais;

As coordenadas (scores) são a referenciação das observações sobre
o sistema de eixos dado pelos componentes principais;

Aspectos importantes a considerar numa PCA
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A quatidade de variância explicada por cada componente principal
é dada pelo respectivo valor próprio, λj

A proporção da variância total explicada por cada componente
principal é dada por λj / Σ λj

O coeficiente da k-ésima variável original sobre o j-ésimo
componente principal é dado por ajkλj – corresponde à correlação
entre a variável original e o componente principal.

Aspectos importantes a considerar numa PCA
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Valores próprios (eigenvalues);

Como analisar os resultados de uma PCA



Coordenadas das observações e das variáveis
nos componentes principais (factor scores).

Como analisar os resultados de uma PCA



ordenação

Correlações entre os CP’s e as variáveis
originais (factor loadings);

Como analisar os resultados de uma PCA
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Matriz de covariância:

•Variáveis têm que ser medidas nas mesmas unidades;

• Dá ênfase às variáveis com maior variância.

Análise de Componentes Principais
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Matriz de correlação:

•Variáveis padronizadas (média=0 e d.p.=1);

• Variáveis podem ter unidades diferentes;

• Todas as variáveis têm contribuição idêntica na análise;

• Valor próprio médio=1.

Análise de Componentes Principais
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• Falta de independência

Não constitui um problema

• Normalidade

A normalidadeé desejável mas não essencial

• Excessivo nº de zeros na matriz inicial

Acarreta problemas – considerar utilizar outras técnicas, em

particular análise de correspondências

Potenciais problemas

Budaev, S. V. 2010 Using Principal Components and Factor Analysis in Animal Behaviour Research: Caveats and Guidelines Ethology 116: 472-480



EXEMPLO 1
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Rodriguez-Correa, H.; Oyama, K.; MacGregor-Fors, I. & González-
Rodriguez, A. 2015  How Are Oaks Distributed in the Neotropics? A 
Perspective from Species Turnover, Areas of Endemism, and 
Climatic Niches International Journal of Plant Sciences 176: 222-231



EXEMPLO 2



Different characteristics 
(comunidades de fungos, 
comunidades de bactérias, 
químicos dos solos) leading to 
different interpretations!



EXEMPLO 3



Under review… but anonymized 
and shown just to illustrate that 
these are currently used to solve 
ecological questions of interest

Not from paper, but indeed a manatee call spectrogram





EXEMPLO 4



Cancela Da Fonseca, L.; Cristo, M.; Machado, M.; Sala, J.; Reis, J.; Alcazar, R. & Beja, P. 2008 Mediterranean temporary ponds in Southern 
Portugal: key faunal groups as management tools? Pan-American Journal of Aquatic Sciences 3:304-320







Uma aplicação comum da PCA é reduzir a dimensionalidade 
de um conjunto de dados com muitas variáveis explicativas 
(e que resultará tanto melhor quanto mais correlacionadas 
entre si forem as variáveis).

Depois poderemos por exemplo aplicar uma análise de 
regressão sobre as (k primeiras) componentes principais. 

Note-se que com este procedimento o resultado da 
regressão que se segue será de interpretação difícil, o que 
quer dizer que só faz sentido fazer isto se o objetivo principal 
da análise de regressão for a predição e não a 
explicação/interpretação.
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Outras técnicas … 
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Relações lineares Relações unimodais

ou ... relações polimodais ou outras...
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PCA CA e CCA

Relações lineares Relações unimodais
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https://stats.stackexchange.com/questions/70533/using-principal-components-analysis-vs-correspondence-analysis

https://www.researchgate.net/post/How_to_choose_ordination_method_such_as_PCA_CA_PCoA_and_NMDS

Espécies frequentemente 
apresentam respostas 
unimodais ao longo de 
um gradiente 
ambiental!!

PCA assume linearidade

https://stats.stackexchange.com/questions/70533/using-principal-components-analysis-vs-correspondence-analysis
https://www.researchgate.net/post/How_to_choose_ordination_method_such_as_PCA_CA_PCoA_and_NMDS
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• Desenvolvida originalmente como método de decomposição

de tabelas de contingência;

• O principal objectivo é sumariar a falta de independência

duma tabela de contingência num sistema de eixos de

dimensão reduzida;

• Os cálculos envolvem a determinação de valores esperados e

ponderação por totais de linhas e colunas.

Análise de correspondências (CA)



Análise de correspondências (CA)
Q1 Q2 Q3 Q4 Q5

Espécie A 15 2 5 2 1

Espécie B 9 6 15 0 0

Espécie C 1 7 5 8 29

Total 25 15 25 10 30

Q4(10)< Q2 (15) < Q1 e Q3 (25) < Q5 (30)
Q1 e Q3: mais semelhantes
Q4 e Q5: mais diferentes

Olhando para as abundâncias: espécie que domina em Q1, está em menor 
abundância em Q3
Q4 e Q5: abundâncias diferentes, mas as espécies são as mesmas.

Necessário atribuir um “peso” às abundâncias

Como decidir? Mais peso à espécie mais frequente? À mais abundante?



ordenação

Abordagem metodológica mais comum é denominada reciprocal

averaging, segundo a qual as coordenadas das observações nos

vários eixos são obtidas calculando as médias ponderadas das

variáveis para essas observações e vice-versa.

Análise de correspondências (CA)

Reciprocal averaging, num sequência de tentativa e erro, atribui pesos

arbitrários às espécies e vai recalculando estes valores até convergirem

num único valor. Ou seja, são os próprios dados que dão origem aos

“pesos”, não sendo este imposto. Este “re-cálculo” é guiado por várias

ponderações entre linhas (espécies) e colunas (quadrados): os scores dos

quadrados passam a ser médias ponderadas das espécies, e as espécies

passam a ser médias ponderadas dos quadrados. A partir daqui são

calculados os scores para cada ponto.
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• O resultado é um biplot que representa

simultaneamente observações (linhas da matriz)

e variáveis (colunas da matriz);

• O diagrama de ordenação é interpretado de

acordo com as associações entre os pontos que

representam observações e variáveis.

Análise de correspondências (CA)


