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Metody fyzicke geografie 3 —14. 11. 2017

* Teoreticka cast
* Hierarchické klasifikacni metody
* \Vybér optimalniho poctu klastru

e Praktickda cast
 UPGMA
 Wardova metoda + transformace matice vzdalenosti



Hierarchicke klasifikacni metody



Zakladni typy klasifikacnich metod

Klasifikacni
metody

|

‘_l-Ll_l [Nehierarchické} [ Hierarchické }

o

117

[ Divizivni
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Hierarchicka aglomerativni shlukova ana

VZa

* Shluky jsou hierarchicky usporadany (vysledkem je klasifikacni strom =
dendrogram)

* Shluky jsou tvoreny ,,odspodu”, tzn. postupnym shlukovanim jednotlivych vzorku
do véetsich skupin

* Obecny postup shlukové analyzy:

1.

ik wn

Volba vhodného indexu vzdalenosti (ekologické nepodobnosti)

Vypocet matice vzdalenosti

Volba shlukovaciho algoritmu (jakym zpusobem budou vzorky shlukovany)
Aplikace shlukovaciho algoritmu (clustering algorithm) na matici vzdalenosti
Volba vysledného poctu shluk, ktery budu interpretovat



Dendrogram

 zalezi na tom, které vzorky jsou spojeny na které urovni

* nezalezi na tom, ktery vzorek (skupina) je vpravo a ktery vlevo

distance
0.0 05 1.0 15 2.0 25




Nejpouzivanejsi algoritmy

 Single linkage

Complete linkage

Flexible clustering
Average linkage (UPGMA, WPGMA, UPGMC, WPGMC)

Wardova metoda



Single & complete linkage helust ()

Sigle linkage (metoda jednospojna)

* Uvazuje nejpodobneéjsi vzorky - vzorek se pripoji ke shluku, ve kterém ne
nejpodobnéjsi snimek

Complete linkage (metoda vSespojna)

* Uvazuje nejméné podobné vzorky - vzorek se pripoji ke shluku, ve kterém je
nejpodobnéjsi snimek

A B
(] ° single linkage
() ® 0¢+—>0
o ® O
@« @ . .............. >®
) complete linkage ®



Jak funguje Single linkage?

Matice podobnosti Pary vzorkl sefazené podle podobnosti
Ponds S70 Pairs formed
Ponds - ) 2n
212 214 233 431 432 0.600 212214
212 —
S14 0.600 B ' 0.500 431-432
233 0.000 0.071 — 0.300 233-431
431 0.000 0.063 0.300 — 0214 214-432
432 0.000 0.214 0.200 0.500 —
0.200 233-432
0.071 214-233
7 7 % /] _" %
Vysledny dendrogram 0.06: 214-431
0214 0.000 212-233
Similarity ()I,6 ()I.S ()I,4 OI.3 ' :).2 ()I,l ()I.() - 0.000 212-431
22— 0.000 212-432
214 —
432 |
431 |
233

Legendre & Legendre (2012)



Single & complete linkage

* Single linkage se vyrazné retézi

Bray-Curtis distance / Single linkage

T
L

Bray-Curtis distance / Complete linkage

17

19




Flexible clustering

Beta flexible

* Nastaveni parametru B ovlivhuje retézeni
dendrogramu

* Nejvic se retézi pro f ~ 1, nejméné pro 3
=-1

e optimalni reprezentace vzdalenosti mezi
vzorky je pri B =-0,25

B =-0.50

S

p=+0.50

p=-1.00

JJWMJm

Legendre & Legendre (2012)



Average linkage hclust ()

e Zahrnuje radu metod, které stoji mezi single a complete linkage a v ekologii jsou
smysluplné;jsi

* Unweighted pair-group method using arithmetic averages (UPGMA)

* Vzorek se pripoji ke shluku, ke kterému ma nejvétsi (nevazenou) primérnou podobnost se
vsemi jeho vzorky

o, Euclidean distance / UPGMA
e Dalsi metody

* Weighted arithmetic average clustering (WPGMA) |
* Unweighted centroid clustering (UPGMC)
* Weighted centroid clustering (WPGMC)




Ukol

e Zkonstruujte rucne dendrogram metodami single linkage, complete linkage a
average linkage

Matice podobnosti péti vzorkd A - E

m O o ™ >




N\ —

>U)
O

UPGMA

Complete linkage

Single linkage
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00 990 090 990 090 S¥0 Ovo

wbIeH



Wardova metoda

Ward’s minimum variance method (Ward, 1963)

* Ke shluku se pripoji vzorek, jehoz vzdalenost od
centroidu shluku je nejmensi

* Pocitano pres Ctverce vzdalenosti mezi vzorky a
centroidy shluku (stejné jako v k-means
clustering)

» Vzdalenosti od centroidu pocita euklidovskymi
vzdalenostmi - podminkou je, aby bylo mozné
s matici vzdalenosti pracovat v euklidovském
prostoru

hclust ()

Euclidean distance / Ward's method




Indexy vzda

1.

Metrické indexy

 Minimum = 0: jestlize a = b, potom D(a, b) =0

VSechny hodnoty jsou pozitivni: jestlize a # b, potom D(a, b) >0

Jsou symetrické: D(a, b) = D(b, a)

Splnuji podminku trojuhelnikové nerovnosti: D(a, b) + D(b, c) 2 D(a, c)
— vzdalenosti mohou byt vynaseny v euklidovském prostoru
— ,,euklidovsky index”

Semimetrické indexy

* Nesplnuji podminku trojuhelnikové nerovnosti: D(a, b) + D(b, ¢) < D(a, c)
— vzdalenosti NEmohou byt vynaseny v euklidovském prostoru
— ,,neeuklidovsky index”

Nemetrické indexy
* Maji negativni vzdalenosti

Legendre & Legendre (2012)

enosti v euklidovském prostoru

b
®

/\-

a C




Semimetrické (,neeuklidovske®) indexy

* V pripadé, ze vzdalenosti (ekologické nepodobnosti) nemohou byt vynaseny
euklidovskou geometrii, lze pouzit korekci

* Cailiez (1983) cailliez {ade4}

» korekce spociva ve vyhledani nejmensi mozné hodnoty (konstanty), kterou nasledné pricte ke
vsem ¢lenim matice vzdalenosti

* Lingoez (1971) lingoes {aded)
* vyhleda hodnotu (konstantu), kterou transformuje matici vzdalenosti podle rovnice

Di’j:\/Di2j+2><k

Cailliez, F. (1983) The analytical solution of the additive constant problem. Psychometrika, 48: 305—-310.
Lingoes, J.C. (1971) Some boundary conditions for a monotone analysis of symmetric matrices. Psychometrika, 36: 195-203.



Aplikace Wardovy metody

‘ Vypocet matice vzdalenosti

A\ 4

Lze s matici pracovat v
euklidovském prostoru?
is.euclid {aded}

TRUE FALSE

A 4 A 4

[ Aplikace Wardovy metody Korekce matice vzdalenosti
calilliez {aded}
lingoes {aded}

A 4

Aplikace Wardovy metody




Aplikace Wardovy metody helust ()

e V literature se objevuji dva rizné zpUsoby vypoctu Wardovy metody

1. Pritvorbé klastr(i jsou pouzivany prosté vzdalenosti = neodpovida plivodnimu Wardovu
(1963) algoritmu

e ve funkci hclust atribut ward.D
* ve verzich R <=3.0.3 je pouze tento algoritmus (oznacen jako ward)

2. Pritvorbé klastru jsou pouzivany ¢tverce vzdalenosti - plvodni Warduv (1963) algoritmus
e ve funkci hclust atribut ward.D?2



Jaky je ,,optimalni® pocet shluku?

distance
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Silhouette

Silhouette plot - Chord - Ward

n=29 4 clusters Cj
iz njlaveigs

* Hodnoti stupen podobnosti daného vzorku ke ¢
klastru, do kterého byl zarazen, a srovnava ho 1;

s jeho podobnosti k nejblizSimu jinému klastru

1: 11| 0.37

* Negativni hodnoty — tyto vzorky byly s velkou 17
pravdépodobnosti Spatné klasifikovany (ve :
skutecnosti patfi jinam) ’

2: 7] 0.04

e
©

Silhouette-optimal number of clusters, Ward 28 3: 8] 0.60

0.3 23
24 4: 3034

024 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.

o

Silhouette width s;

Average silhouette width

Average silhouette width : 0.35

0.04 .

2

Fig. 4.8 Bar plot showing the average silhouette widths for k=2-29 groups. The best partition by Borca rd eta I . (201 1)
this criterion is the one with the largest average silhouette width

e
Inptinl'num T J J T J

0"z 5 10 15 20 5 3
k (number of groups)

0



Mantelova korelace

* Porovnava matici vzdalenosti vzork( s binarni matici zarazeni vzork( do

jednotlivych shluk
* 1-pokud jsou dva vzorky ve stejném shluku
0 - pokud je kazdy v jiném shluku

Matice vzdalenosti Matice zarazeni snimkd
Sampl Samp2 Samp3 Samp4 Samp5 Sampl Samp2 Samp3 Samp4 Samp5
Sampl 0.50 0.39 0.50 042 Samp1l 0 1 1 1
Samp?2 0.57 | 0.68 0.67 Samp?2 0 0 0
Samp3 0.49 0.57 Samp3 1 0
Samp4 0.67 Samp4 0
Samp5 Samp5

Borcard et al. (2011)

Mantel-optimal number of clusters - Ward

0.74 I

Pearson's correlation

10 15 20

k (number of groups)

0

-
0.04 - .
1
25 3

Dpl\l%‘lUIITI
45

0

Fig. 4.9 Bar plot showing the correlations between the original distance matrix and binary matrices
computed from the dendrogram cut at various levels
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v
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el A framework for delineating [6] Cluster analysis
gatull biogeographical regions based on species # ¢
distributions
Holger Kreft'2* and Walter Jetz>> MNon-hierarchical Hierarchical
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Mean rank
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. Map of results

 J A

Linkage function

Spatial framework for further
historical, ecological, and conservation
biogeographical studies
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|
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-I Australian
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[ Madagascar
1.2+ 2.3 ] .
Holger Kreft and Walter Jetz - Meotropical

1] .

-I Africa s.l.
1 Oriental
1 .
-I Palasarctic
I Mearctic

Species
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|
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Il African Savannas and Woodlands (979)
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@ mortnem Africa (45)

[ Arabo-Sindic (452)

Il Twkic-Ammenian (100}
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Prostorove omezené shlukovani

Modifikace tradic¢nich shlukovacich metod

Shlukuje vzorky podle jejich podobnosti (vzdalenosti), ale pouze ty, které spolu
sousedi podle zvoleného schématu propojenosti vzorku

* Do procesu shlukovani vstupuje:
1. Matice vzdalenosti (hepodobnosti) vzorkl (distance/dissimilarity matrix)
2. Matice propojenosti vzorkd (connectivity matrix)
* 1 = propojené (sousedici) vzorky
* 0= nepropojené (nesousedici) vzorky

Vyhody
* Vytvari prostorové kompaktni shluky, které jsou Casto |épe interpretovatelné
e Diky prostorovym omezenim davaji rtizné klasifikacni algoritmy podobné vysledky

Nevyhody
 Shluky jsou vnitrné vice heterogenni nez v pripadé neomezené klasifikace
* Vysledek znacné zavisi na volbé schématu propojenosti vzorkl (dalsi arbitrarni rozhodnuti)



Prostorove omezené shlukovani

L= T = TS B = T & o - L = R % T

Data file

Sites Deseriptors

=0T e W S W B ]
1
1
1
1
1
1
i
i
1
i

Similarity matrix

Hadamard
product

s

Delaunay triangulation

1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 11 1 0 0 0 O O
2 1 01 0o 0 0 1
3 1 1 1 0 0 0
4 o0 1 1 0 0
5 1 0 1 1
6 1 1 0
7 1 1
g | Contiguity matrix 1
9

LY =T+« RS B T L o+ B

o 0 0 0 0
0 DDDI:‘

0 0 0

0 0 0
o]

0

Similarity matrix used
for constrained clustering

LY =T+« RS B T L o+ B

Legendre & Legendre (2012)

Group
membership




Schémata propojenosti

A E|3 C A|l B ]| C A I? C
N
Ly, . ., DI-E-LF D/E/ F D—;IIEQ—F
* Vzorky rozmisténé v pravidelné siti T RIS AES
* Rook connection
.Blshopconnectlon AABCDEFGHI Af\BCDEFGHI Af\BCDEFGHI
H B|O|- B|O]- Blo]-
* Queen connection SOOE SOOE SOGE
e, . , . D|0|0]|O]- D|(O|0O]|O]- D|(O|0O]|O]-
* Kritérium vzdalenosti e [of+[of+]- e [1]o[1]o]- JENEE
Flojo|Oo|1|1]- F|OlO|O|O|O]- FlOolO|O|O|1]|-
G|ojo|oflo|0Of|O G|ojo|ofo|1|0 G|ojo|ofjo|1|0
H|O0|0|O|1[1({0|0 H|/0/0|0|0|0|0]|O H|0l/0O|O|O|1|0]|O0O
| {ojo|o|o|O|O|O|O | |ojojojO|1]0|0O]|0O | fojojo|0O|1|0|0O|O

* Vzorky rozmisténé nepravidelné
e Delaunay triangulation

Gabriel criterion

Relative neighbourhood

Maximum distance

Minimum spanning tree (MST)

Fortin & Dale (2005)



Delaunay triangulation

* Trojice vzorkU je propojena pouze pokud kruznice, na které tyto vzorky lezi
neobsahuje zadny dalsi bod

Point Coordinates
identifiers X Y
A B 1 3
2 1 5
3 2 2
4 2 1
5 4 4
. & -
C (7 D s
7 8 0
8 75 3
9 8 5

19 edges form the Delaunay triangulation:

12 13 14 23 25 29 34
35 36 46 47 56 58 59
67 68 78 79 89

Legendre & Legendre (2012)



Gabriel criterion

e Dvojice vzorkU je propojena pouze pokud kruZznice prochazejici témito vzorky
neobsahuje zadny dalsi vzorek

(a) Gabriel graph

i%.

,_1_

12 edges form the Gabriel graph:

-2 13 25 34 35 36
56 59 67 68 78 89

Legendre & Legendre (2012)



Relative neighbourhood

* Dvojice vzorkU je propojena pouze pokud prunik kruznic, jejich polomér se rovna
vzdalenosti mezi body neobsahuje zadny dalSi vzorek (vzorky tvofi stfedy kruznic)

(b) Relative neighbourhood graph

9 edges form the relative neighbourhood graph:

-2 1-3 25 34 35 56
68 7-8 89

Legendre & Legendre (2012)



Maximum distance

* Vzorky jsou propojeny na zakladeé kritéria vzdalenosti

(c) Maximum distance graph

Criterion: D =< threshold

In this example, D < 5

22 edges form the maximum distance graph:

-2 13 14 1-5 23 24 25 =
34 35 36 45 46 56 58 59
6-7 68 69 78 79 89

Legendre & Legendre (2012)



Minimum spanning tree (MST)

* Spojuje n vzorkd n-1 spojnicemi tak, aby soucet jejich délek byl minimalni

Legendre & Legendre (2012)



Software

* Pro hierarchické aglomerativni metody
e funkce constrained.clust vknihovné const.clust (nenina CRANu, ale zde)

* Pro nehierarchické metody
e spatially constrained k-means v S.A.M.
* Grouping Analysis v ArcGIS



http://adn.biol.umontreal.ca/~numericalecology/Rcode/
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Landscape classification of the Czech Republic based on the
distribution of natural habitats

v

Klasifikace krajiny Ceské republiky na zikladé roziifeni pfirodnich biotopt

JanDivigek"* MilanChytry’, VitGrulich® & Lucie Polakova'

Similarity

0 100 km
h:_:d

J L
1 Mountain landscapes
2/ Submontane landscapes
3 Hercynian upper-colline rugged landscapes
4 Hercynian upper-colline gentle landscapes
5] ~ Carpathian upper-colline to submontane landscapes

6/ Dry hilly (colline) landscapes
7 Lowland landscapes

Fig. 3. — Landscape classification of the Czech Republic based on spatially unconstrained clustering with the
optimal number of seven clusters according to the cross-validation procedure.

Similarity

g

1 North Bohemian lowland and hilly region 0 100 km
2 South Bohemian hilly region

3 Hercynian mountain region
4[| Bohemian-Moravian highland region
5 | Carpathian region

6/ Moravian hilly region
7 South Moravian lowland region

Fig. 7. —Regions of the Czech Republic based on the spatially constrained clustering with the optimal number of
seven clusters according to cross-validation procedure. Reversal in the dendrogram is due to spatial constraints.
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