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A analise de vegetagdo é comparativa e envolve a consideracdo de muitas variaveis. Este texto
aborda sinteticamente métodos de anélise multivariada aplicados a dados de vegetac@o.
Medidas de semelhanca, efeito de transformacgdes de dados e a busca de padrdes através de
classificag@o e ordenag@o sado discutidos.

Introducdo

O estudo da vegetacdo € fundamentalmente comparativo. Através da analise dos
dados de um conjunto de inventarios de comunidades vegetais busca-se revelar padroes de
variacdo da vegetacdo e suas inter-relacoes, ou seja: (1) tipos de comunidades na paisagem
(espaco real), o que envolve classificacio e mapeamento da vegetacdo; (2) padrdes de
distribuicdo e associacdo em espago abstrato, cujas dimensoes sdao definidas pelas variaveis
que descrevem a vegetacdo, através de técnicas de ordenacdo e classificac@o; e (3) relacdes
espaco-temporais, ou seja, as relacoes entre vegetacdo e ambiente, entre vegetacdo e tempo
(sucessdo), e entre vegetacao e fendmenos historico-geograficos em grande escala, sendo este
Gltimo objeto da fitogeografia.

Os padrdes revelados pela analise sdo intrinsicamente dependentes do modo como
comunidades sdo delimitadas, descritas e analisadas. O inventario € a descricao de uma
comunidade vegetal, arbitrariamente delimitada, e das condicoes de ambiente nela
prevalescentes. Consta de uma lista das populacdes componentes, geralmente associadas a
estimativas de quantidade (frequéncia, cobertura, densidade, ou biomassa de cada
populacdo). Tradicionalmente a taxonomia de organismos reconhece espécies, mas
comunidades podem também ser descritas pela sua composi¢do de formas-vitais (Raunkiaer
1907) ou pela sua composi¢ao de CSTs (populacdes de organismos que sdo idénticos para os
caracteres considerados, Orloci & Orloci 1985, Pillar & Orloci 1993). Da mesma forma,
varios métodos de analise podem ser usados. Na presenca de tantas alternativas, quais
caminhos a seguir entdo? Sugere-se que a solu¢do mais adequada & abordar a descricdo e
analise da vegetacdo como um processo de sucessivas aproximacoes (Poore 1962, Wildi &
Orloci 1987), em que procedimentos sao ajustados de forma a que os resultados maximizem a
satisfacdo de um objetivo, e.g., se o estudo busca decifrar inter-relagdes entre vegetacido e
ambiente, a escala, a taxonomia e a analise Otimas serdo aquelas que produzirem um
explicacao mais clara dessas inter-relagoes.

A anélise dos dados implica em desemaranhar complexidades, nem sempre evidentes
a olho nu, e raramente passiveis de serem tratadas pelos métodos da estatistica convencional
(Orldci 1991). Os dados sdao complexos porque as variaveis envolvidas sio numerosas e estao

correlacionadas. A vegetacdo natural € normalmente composta por muitas espécies, as quais
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apresentam um grau variado de associacao entre si. Também, o meio fisico é complexo e
pode ser descrito por muitas variaveis. Por isso, o tratamento de dados de comunidades exige
o uso de técnicas de analise multivariada. Padrdes de distribuicdo e associagdao no espaco
abstrato sao detectados através das analises multivariadas de classificacdo (analise de
agrupamentos, "cluster analysis") e ordenagdo. O tema ¢ abordado em detalhes em Whittaker
(1973), Orloci (1978), Pielou (1984), Orloci & Kenkel (1985), Digby & Kempton (1987),
Wildi & Orloci (1990), Feoli & Orloci (1991) e Podani (1994).

Medidas de semelhanca

A base dos métodos de andlise multivariada sao medidas de semelhanga. Estas
avaliam objetivamente a similaridade ou dissimilaridade de um par de objetos e sao
necessarias nas analises de ordenacdo e classificacdo. Quando os objetos sdo inventarios a
semelhanga ser4d maior quanto maior for o nimero de componentes comuns € quanto mais
proximas forem as quantidades com que estes estdo presentes. Inventarios também podem ser
comparados pelas varidveis de ambiente. Quando os objetos sd@o as populacdoes componentes
a semelhancga (ou grau de associac@o) sera maior quanto maior o nimero de inventarios em
que os dois componentes ocorrem juntos € quanto mais proximas sdo as quantidades com que
estes ocorrem.

H4 numerosos indices de semelhanca propostos. O mais antigo deles, o indice de
similaridade de Jaccard (1901) € definido por:

_a
Jop =a+b+c

Na equacao, "a" € o nimero de populacdes componentes comuns aos dois inventarios a e f3,
"db" € o nimero de populagdes que ocorrem somente no inventario a, € "c" € o nimero de
populacdes que ocorrem somente no inventario 3. O indice de Jaccard € qualitativo; nao
considera as quantidades em que as populacdes componentes estao presentes. Quando os
objetos comparados sao as populagdes componentes o e 3, "a" € o niimero de inventarios em
que os componentes o € 3 ocorrem juntos, "b" € o niimero de inventarios em que o esti
presente e [} ausente, e "c" € o niimero de inventarios em que o esta ausente e 3 presente.
Algumas medidas de semelhanca podem ser definidas dentro de um espaco abstrato
de comparagdo, em que as dimensdes sdo as populacdes componentes das comunidades e a
posicao dos inventarios ¢ definida pelas quantidades de cada uma das populacdes (Figura 1).
Com base no espaco de comparacdo define-se uma série de medidas de

dissimilaridade (métricas de Minkowski) com a seguinte equacao geral:

d®)gp = {ZIX, — Xiplk} K para i =1, ..., p dimensdes

Na equacio, k ¢ arbitrario. A equacgdo define a funcdo valor absoluto quando k=1, e a
distdncia euclidiana quando k=2. Se o e B sao ideénticos, d®)gp = 0.
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Figura 1. Se inventarios sdo descritos por apenas 2 populacdes componentes (X1 e X3), o espaco de comparacao
entre os inventarios (7 pontos) € definido por duas dimensdes. A dissimilaridade entre os inventarios o e 3 pode
ser indicada pela distancia euclidiana entre o e {3, que € a hipotenusa do triangulo retangulo formado (da[g =

[(Xla—Xlﬁ)z + (Xza—Xzﬁ)z]l/z). Havendo mais populacdes componentes, estas constituem dimensdes

adicionais no espaco e termos adicionais na equacao, definindo assim um hiperespaco. Da mesma forma, a
similaridade entre os inventarios o e § pode ser medida pelo produto das quantidades com que cada populacdo
esta presente (qof = X1aX1p + X20X2p), € novos termos seriam agregados a equagao se tivéssemos um maior
niimero de popula¢des componentes.

Os dados podem ser transformados previamente ao calculo da medida de semelhanca.
A transformacgdo para presenca ou auséncia atribui 1 as populacdes componentes presentes
(Xjo > 0) e zero as ausentes no inventario (Xjo = 0). Essa transformac¢dao da um peso muito
grande a populacdes que ocorrem em pequena quantidade. A centralizacdo dentro de
populacdes muda a origem do espago de comparagdao mas ndo muda a configuracdo de pontos
(veja Figura 2). A normalizacdo pode alterar drasticamente a configuracido de pontos. Alguns
indices de semelhanca envolvem transformacodes implicitas que modificam a configuracao
dos objetos no espaco de comparacdo. Entre esses, pode-se citar o indice de correlagcdo e a

distdncia de corda.

X1
Figura 2. Efeito da centralizacdo dos dados dentro de cada populagdo componente (X1 e X2). A origem do

espaco de comparagdo é deslocada para o ponto (X_1 ,X_z ). Note que as distancias entre os pontos nio se
alteram.



Os dados a seguir se referem a 5 inventarios de vegetacdo campestre (Pillar 1988,
Pillar & Orloci 1993). Nesses inventarios foram encontrados 20 populacdes componentes
(CSTs, linhas na matriz de dados, definidos por um conjunto de 5 caracteres), cujas
quantidades estdo indicadas. As quantidades foram obtidas por estimativa visual usando uma
escala de 0 a 9. Os caracteres sdo formas de crescimento (gl = 1:solitaria, 2:roseta,
3:cespitosa; g3 = l:estolonifera, 2:rizomatosa, 3:outra ), tipo de tecido do caule (st =
1:herbaceo, 2:lenhoso, 3:sem caule), forma da se¢@o transversal da folha (cr = I:reta,
2:dobrada, 3: enrolada, 4:outra), e largura da lamina foliar (wi = 1:< 2.5 mm, 2:2.5-5, 3:5-
10, 4:10-50, 5:50-100, 6:100<, 0:sem folhas)

Caracteres Inventdrios
CSTs g3 cr gl st wi a b c m k
1 3 2 3 3 2 5 3 2 5 0
2 2 1 1 3 2 5 0 7 0 0
3 3 3 3 3 1 5 2 3 2 0
4 31 1 1 3 2 3 3 2 0
5 31 1 3 2 3 2 6 5 0
6 1 2 1 3 3 5 5 0 0 5
7 31 1 1 1 2 1 2 3 0
8 2 1 1 3 3 0 8 0 2 0
9 1 1 1 1 4 0 3 0 0 0
10 2 1 2 3 2 0 1 0 0 0
11 311 3 3 0 1 2 0 0
12 31 2 3 3 0 2 1 0 5
13 32 3 3 1 0 0 5 0 0
14 2 1 1 1 3 0 0 1 0 0
15 311 2 4 0 0 3 3 1
16 1 1 2 1 4 0 0 0 0 5
17 31 3 3 1 0 0 0 0 5
18 321 3 2 0 0 0 0 5
19 21 2 3 3 0 0 0 3 0
20 31 3 3 2 0 0 0 1 0

A partir da matriz de dados pode ser calculado o indice de similaridade de Jaccard entre os
inventarios:

1 0.5 0.5 0.455 0.083
1 0.467 0.429 0.133
1 0.429 0.133
1 0.071
1

Nessa matriz, por exemplo, a similaridade entre os inventarios "b" e "c" Jpc = 7/(7+4+4) =
0.467. Note que Jaa = Jpb = Jec = Jnm = Jkk = 1 (diagonal da matriz).

Com os mesmos dados, s@o calculadas dissimilaridades entre os inventarios (func¢éo valor
absoluto):

0 28 28 25 43



0 42 33 43
0 29 57

0 50

0

Nessa matriz, por exemplo, a fungio valor absoluto entre os inventarios "a" e "b" d(Dyy, = I5-
31+ 15-01 + 15-21 + 12-31 + 13-21 + 15-51 + 12-11 + 10-8I + 10-3] + 10-11 + 10-11 + 10-2 + 10-01 + ... +

10-01 = 28. A distancia é zero quando os inventarios sao idénticos (diagonal da matriz).

A similaridade entre 2 populacdes pode ser medida pelo produto das quantidades com
que cada populacdo componente esta presente:

dij = Z(AjgAjo) para o = 1, ..., n inventarios

Na equacio, Ajg, se deriva de Xjq dependendo do tipo de transformacdo desejada. Quando

Aiq = Xiq — X;) obtem-se um deslocamento da origem do espaco de comparacio para o

ponto definido pelas médias de todas as populacdes componentes e a medida de similaridade
se chama momento produto. A média da populagio i é X; = (I/m)ZXjy, para y = 1, ..., n
inventarios. Quando Ay = (Xiq — X; )/(n — 1)172 obtem-se a covaridncia entre populacdes i e

j- Quando Aj = (Xie — Xi ) / [E(Xiy — Xi )2]/2 paray = 1, ..., n inventérios, obtem-se em gjj a
correlagdo entre as populacoes i e j.

A defini¢do do espaco de comparacdo € invertida quando populacdes componentes
sao0 os objetos de comparacao. Nesse caso os eixos do espaco sao inventarios, € 0s pontos sao
as populacdes componentes. As mesmas medidas de semelhanca podem ser definidas. No

exemplo anterior, a matriz de semelhanca (fun¢do valor absoluto) comparando CSTs é a

seguinte:
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Nessa matrix, a dissimilaridade entre os CSTs 1 ¢ 2 é dqp = 15-51 + 13-0l + 12-71 + 15-01 + 10-0l
=13.

Classificacdo

A classificacdo revela tipos de comunidades ou tipos de populacbes componentes.
Uma classificacao pode ser obtida manualmente pelo rearranjo de linhas e colunas de uma
tabela de vegetacio, como em Braun-Blanquet (1964), ou automaticamente através de
métodos numéricos. A classificacdo através de métodos numéricos (analise de agrupamentos
ou de conglomerados) se baseia em uma matriz de semelhanga contendo as similaridades ou
dissimilaridades entre todos os pares de inventarios envolvidos. Ha varios métodos de anélise
de agrupamentos. O algoritmo & geralmente aglomerativo, através do qual grupos sdao obtidos
pela agregacao de inventarios (ou grupos de inventarios) mais semelhantes.

O método de aglomeracao de ligacdo simples que usa o critério do vizinho mais
proximo € o mais facil de entender. Usando a matriz de dissimilaridades entre inventarios do
exemplo anterior, o primeiro passo do processo de aglomeragdo junta os inventarios "a" e
"m", que € o par que apresenta a menor dissimilaridade (da,m= 25) entre todos os demais
pares. A segunda menor dissimilaridade € 28, para dap e dyc. O algoritmo arbitrariamente
toma dyp (aparece antes na matriz), € como o inventario "a" ja esta agrupado com o "m", o
segundo passo junta o grupo a+m ao inventario b. A seguir (3° passo) o algoritmo toma dac
como a menor dissimilaridade e junta o grupo a+m+b ao inventario c. A proxima menor
dissimilaridade envolvendo inventarios nao pertencentes a0 mesmo grupo € dax € dpx =43. O

4° e Gltimo passo, portanto, junta o inventario k ao grupo a+m-+b-+c.

Matriz de dissimilaridade (funcao valor absoluto):

a b C m k
a 0 28 28 25 43
b 0 42 33 43
C 0 29 57
m 0 50
k 0
Passo Dissimilaridade Inventdrios agrupados
1 25 a m
2 28 a m b
3 28 a m b C
4 43 a m b C k

2

A classificacdo € representada graficamente em um dendrograma. A distancia na
horizontal indica o grau de dissimilaridade no qual o passo de aglomeracao ocorreu. O nosso

exemplo gerou o seguinte dendrograma:
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A andlise de agrupamentos pode também ser aplicada a populacdoes componentes.
Nesse caso, a matriz de semelhanca compara populacbes componentes € O Pprocesso

aglomerativo € o mesmo. Usando o mesmo exemplo, obtem-se os seguintes resultados:

Passo Dissimilaridade Populacdes agrupadas

1 0 16 17

2 0 16 17 18

3 2 9 10

4 2 9 10 11

5 2 9 10 11 14

() 2 9 10 11 14 20

7 2 9 10 11 14 20 19

8 3 12 16 17 18

9 4 3 4

10 4 3 4 7

11 4 9 10 11 14 20 19 13

12 4 9 10 11 14 20 19 13 15

13 5 1 3 4 7

14 5 1 3 4 7 9 10 11 14 20
19 13 15

15 () 1 3 4 7 9 10 11 14 20
19 13 15 12 16 17 18

16 7 1 3 4 7 9 10 11 14 20
19 13 15 12 16 17 18 2

17 7 1 3 4 7 9 10 11 14 20
19 13 15 12 16 17 18 2
5

18 7 1 3 4 7 9 10 11 14 20
19 13 15 12 16 17 18 2
5 8

19 9 1 3 4 7 9 10 11 14 20
19 13 15 12 16 17 18 2
5 8 6



O método de aglomeragdo pelo vizinho mais proximo tem a desvantagem de definir
grupos em cadeia. Os métodos de aglomeragdo pelo critério da ligacdo completa e pelo da
soma de quadrados ou varidncia minima (descritos em Pielou 1984, Wildi & Orloci 1990 e
Orloci & Kenkel 1985), podem produzir melhores resultados. Com o mesmo exemplo

anterior, os dendrogramas resultantes sdo os seguintes:

Dendrograma de inventarios:

0 1600

Dendrograma de populacdes componentes:
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Note que o resultado da analise de agrupamentos ndo € uma particdo em grupos, mas
varias possibilidades de particdo. Assim, no dendrograma de inventarios acima pode-se ter
desde apenas 1 grupo com 5 individuos até 5 "grupos" com 1 individuo. O problema é decidir
onde tragar a "linha de corte" no dendrograma. No exemplo, parece ser razoavel definir uma
particao de 3 grupos de inventarios ("a+m+c", "b" e "k") e 3 grupos de componentes.

As linhas e colunas da tabela original de dados podem ser rearranjadas segundo
grupos de inventarios e grupos de componentes, constituindo uma tabela estruturada. Nesta
podem ser identificados blocos de grupos de populacdoes componentes que caracterizam cada

grupo de inventarios. Veja o exemplo como fica:
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A tabela estruturada evidencia que os componentes do grupo 1 caracterizam o grupo 1 de
inventarios e, embora de forma ambigua, que os componentes do grupo 2 caracterizam o

grupo 3 de inventarios, € 0s componentes do grupo 3 caracterizam o grupo 2 de inventarios.

Ordenagdo

A ordenacdao é o arranjo de objetos em uma ordem uni ou multidimensional.
Ordenacdo unidimensional consiste em ordenar objetos com base em um critério, por
exemplo, inventarios em ordem crescente de cobertura de uma dada espécie, ou em ordem
crescente de pH do solo. A analise de gradientes de Whittaker (1967) é um tipo de ordenagdo
direta e unidimensional; sdo dadas notas as espécies com base em sua preferéncia de
condi¢des em um gradiente de ambiente evidente e aparentemente importante; os inventarios
sao entdo ordenados pela média das notas das espécies neles ocorrentes.

A ordenagao mais comumente tratada em analise ¢ multidimensional, e produz uma
sintese do espaco de comparacado em um menor nimero de dimensdes, chamadas
componentes ou coordenadas principais. Estas passam pelas zonas de maior variagdo no
espaco de comparac@o original (veja Figura 3). Os objetos ordenados podem ser inventarios
ou populagdes componentes.

Como normalmente as variaveis que descrevem comunidades estdo correlacionadas
entre si, ha um certo grau de redundancia. Portanto, as primeiras coordenadas principais
poderao conter grande parte da informacao dos dados. Pode-se assim representar o espaco de
comparacdo, que antes era complexo, hiperdimensional, em um espaco mais facilmente
interpretavel, de 2 ou 3 dimensdes em um diagrama de dispersao, sem muita perda de

informacao. Os diagramas de dispersdo revelam padrdes de distribui¢do de inventarios e/ou
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de populacdes componentes no espaco abstrato e possiveis relacdes destes com a variagdo
espaco-temporal de fatores de ambiente.

X1

Figura 3. Espaco de comparacdo de inventarios definido por 2 dimensdes (X1 e X2). A ordenacdo redefine o

mesmo espago através de 2 variaveis (I e II) que passam pela zona de maior densidade de pontos. A primeira
variavel (coordenada principal I) contém mais informacao. A segunda (II) é ortogonal a primeira e fica com o
residuo.

Ha véarios métodos de ordenacdo, e todos tendem a reproduzir resultados similares ao
mostrado na Figura 3. O método de ordenacdo chamado de ordenagdo simples, proposto por
Bray & Curtis (1957), € baseado em inventarios de referéncia, que sdo os pontos extremos do
espaco de comparacdo, por sobre os quais sao tracados os novos eixos do espaco de
comparag¢ado simplificado. ApOs tracado o primeiro eixo, um novo inventario de referéncia é
escolhido entre os inventarios remanescentes, passando por ele um segundo eixo ortogonal ao
primeiro, e assim sucessivamente. A vantagem desse método € a simplicidade, nao exigindo
computador, porém toda a ordenacdo depende da posicdao de alguns pontos de referéncia, os
quais nem sempre sdo de facil escolha. O método € raramente usado atualmente.

Na ordenac@o, a sintese mais eficiente € obtida quando a relac@o entre as distancias no
novo eixo e as distancias originais entre inventarios ¢ a maxima possivel no primeiro eixo, e
quando cada eixo subsequente obedece esse requerimento em relacdo a variavel residual.
Essa condicao pode ser obtida através da técnica de ordenacdo chamada andlise de
componentes principais de Hotelling (1933) (veja descricao em Orloci & Kenkel 1985).
Basicamente, o método consiste em extrair as raizes ("eigenvalues") e respectivos vetores
proprios ("eigenvectors") da matriz de momentos produtos, de covariancia ou de correlacdo
entre as variaveis originais; os vetores proprios sdo os redescritores do novo espaco de
comparacao, e o grau de sintese € indicado pelas raizes; quanto maior o valor relativo da raiz,
maior € a varia¢do contida no vetor proprio. Aplicando analise de componentes principais ao

nosso exemplo obtem-se os seguintes resultados:
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Raizes: 148.937 88.7616 42.8053 34.2958
Percentagem: 47.3 28.2 13.6 10.9

Escores de inventdrios nos primeiros 4 componentes (usados no diagrama de
dispersdo):

a b C m k
Eixo 1: -2.55276 2.14041 -6.29414 -2.8004 9.50689
Eixo 2: 0.308502 -7.0511 4.39991 -1.73082 4.07351
Eixo 3: -3.83843 -1.36254 -0.391405 5.07925 0.513122
Eixo 4: 3.75429 -2.38415 -3.27283 1.95018 -0.0474938

Correlacdo entre os eixos de ordenacdo e os (CSTs:

CSTs Eixo 1 Eixo 2 Eixo 3 Eixo 4
1 -0.63605 -0.486976 0.048047 0.596646
2 -0.69255 0.510603 -0.498609 -0.105109
3 -0.743498 -0.0824319 -0.544078 0.379992
4 -0.775001 -0.467911 -0.17348 -0.387735
5 -0.9463006 0.101557 0.281925 -0.121284
) 0.680281 -0.258619 -0.654084 0.200174
7 -0.860767 -0.131574 0.362987 0.331677
8 0.136277 -0.917232 -0.0163648 -0.37396
9 0.196087 -0.836757 -0.232838 -0.455164

10 0.196087 -0.836757 -0.232838 -0.455164
11 -0.478576 0.103761 -0.183305 -0.852407
12 0.899388 0.272957 -0.0203018 -0.340857
13 -0.57662 0.522139 -0.0668856 -0.624825
14 -0.57662 0.522139 -0.0668856 -0.624825
15 -0.480238 0.422755 0.734539 -0.226058
16 0.870947 0.483405 0.0876853 -0.00906716
17 0.870947 0.483405 0.0876853 -0.00906716
18 0.870947 0.483405 0.0876853 -0.00906716
19 -0.256551 -0.205397 0.867972 0.372315
20 -0.256551 -0.205397 0.867972 0.372315

Diagrama de dispersdo com os 2 primeiros componentes principais (eixo I na horizontal, eixo

2 na vertical):

c

O diagrama de dispersdo acima reproduz a estrutura de grupos revelada pela analise
de agrupamentos, ou seja, pode-se distinguir 3 grupos ("a+m+c", "b", e "k"). Além disso, o
diagrama pode ser interpretado em relacdo a variaveis de ambiente. Assim, a variavel de

ambiente com a mais alta correlacdo com o eixo I é umidade do solo, ou seja, hd um
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gradiente de umidade crescente associado a variagdo da vegetacdo da esquerda para a direita
do diagrama.

Existem outros métodos de ordenacao, tais como a andlise de correspondéncia ou
andlise de tabelas de contingéncia (Benzecri 1969, Feoli & Orloci 1979), a andlise de
coordenadas principais ou simplesmente ordenacdo com extracdo de raizes proprias (Gower
1966, Pillar & Orloci 1993), e MDSCAL ("non-metric multidimensional scaling", Kenkel &
Orloci 1986).
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