Shlukova analyza

Shluk (klastr, cluster) je skupina objektu, které uvnitf
nejake vetsi skupiny nemaji ani nahodily ani rovhomerny
vyskyt a jejich vzajemna vzdalenost resp. nepodobnost
je mensi nez vzdalenost resp. nepodobnost s objekty,
které patfi do jinych shluku.
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existujici) prvek, jehoz souradnice ve znakovem prostoru
jsou dany prumérnymi hodnotami souradnic jednotlivych
objektu.



Shlukova analyza

zpusob tvorby shluku: aglomerativni metody — divizivni
metody

usporadani shluku: hierarchické metody — nehierarchickeé
metody

prekryv shluku: neprekryvajici nebo prekryvajici se shluky
(fuzzy clustering)

postup shlukovani: sekvenéni metody — simultanni metody

Shlukovaci metody kategorie SAHN:
(a) metody zalozené na minimalizaci vzdalenosti mezi shluky

(b) metody zalozené na optimalizaci homogenity shluku podle
urcitého kritéria



Priklady koeficientl pouzivanych ve shlukovych
analyzach:

(a) pro binarni data — Jaccarduv koeficient, Sorensentv
koeficient, koeficient jednoduché shody, euklidovska
vzdalenost, téetivova vzdalenost;

(b) pro smiSena data — Goweruv koeficient, vzdalenost
pro smisena data;

(c) pro kvantitativni data — euklidovska vzdalenost,
manhattanska metrika, tetivova vzdalenost.



Metoda nejblizSiho souseda (jednospojna metoda,
metoda jediné vazby, single linkage, the nearest
neighbor method)
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Metoda nejvzdalenéjsiho souseda (vSespojna metoda,
metoda uplné vazby, complete linkage, the furthest neighbor
method)
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Metoda priumérné vzdalenosti (stredospojna metoda,
metoda prumérné vazby, average linkage, UPGMA —
unweighted pair-group method using arithmetic averages)
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Centroidni metoda (Gowerova metoda, centroid method,
UPGMC — unweighted pair-group method using centroids)

centralni bod
ABDEC



Znak
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Medianova metoda (median method, WPGMC —
weighted pair-group method using centroids, weighted
centroid clustering)

centralni bod
ABDE

centralni bod
ABDEC



Minimalni kostra (minimum spanning tree)

graf, ktery spojuje vsechny objekty tak, ze se zde nevyskytuji
zadné smycCky nebo kruznice a zaroven soucet delky spojnic
mezi uzly (objekty) je minimalni
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Obecné poznamky ke shlukovacim metodam

Pokud data nemaji zcela jednoznacnou a zfretelnou strukturu (jedna se
vicemeéne o nahodné rozptylené objekty), je pravdépodobné, ze pouziti
ruznych shlukovacich technik pfinese odliSné vysledky.

Pokud rtzné shlukovaci techniky pfinaseji z téhoz souboru dat shodné,
resp. podobné vysledky, je to do jisté miry potvrzeni struktury obsazené
v datech (ackoliv shlukovaci metody patfi k postupum produkujicim
hypotézy a nejsou ur€eny K jejich testovani).

Mnohé shlukovaci techniky jsou citlivé na pfitomnost odlehlych objektu
(outliers, vyrazné atypickych pfipadu). Pfed samotnou shlukovou
analyzou je proto vhodné pouzit nékterou z metod na jejich detekci,
napf. PCA. Vyrazné odlehlé objekty se zpravidla z dalSich analyz
vylucuiji.

Shlukové analyzy obecné nejsou vhodné pro data, ktera popisuji klinalni
variabilitu znaku (cline = variabilita znaku zavisla na gradientu
prostredi).



Dissimilarity

Metoda primérné vzdalenosti

Dissimilanity

Metoda nejvzdaleng;jSiho souseda

Dissimilarity
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jednoznacna podpora je pro dva taxony, dalSi seskupeni reflektuji rozdily ve shlukovacich

algoritmech



Metoda nejblizSiho souseda by v dusledku fetézoveho efektu
spojila do jednoho shluku pIné trojuhelniky a do druhého
prazdné trojuhelniky, zatimco Wardova a metoda prumérné
vzdalenosti by pfinesly skupiny ohraniCené Carami (podle
Everitt & Dunn 1983)



Shody (ties)

a b C d

X < &
a — graf je uplny, b — graf je nesouvisly a vSechny
izolované komponenty jsou uplné, ¢ — graf je

nesouvisly a alespon jedna komponenta neni uplna, d
— graf je souvisly, ale neni uplny



(a) ,,silent mode
(arbitrary)*

(b) ,,single
linkage*

(c),,suboptimal
fusions*
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Ordinacni metody

Objekty charakterizované p znaky je mozné si predstavit
jako body v p rozmérném prostoru, kde kazdy z rozméru
predstavuje hodnoty jednoho znaku.

Pokud pracujeme pouze se dvéma nebo tremi znaky je
mozné bez problému sledovat na dvoi- pfipadné

trojrozmerném grafu vztahy mezi PN ey

jejich vzdalenosti a seskupeni.

VétSi pocet znaku =>
nutnost redukce jejich poctu
S CO nejmensi ztratou
Informace




Ordinacni metody

analyza hlavnich komponent (PCA)
analyza hlavnich koordinat (PCoA)

nemetrické mnohorozmerné skalovani (NMDS)

UziteCné informace o ordinacnich metodach se nachazeji
na WWW strance

http://ordination.okstate.edu/



Sl BV ANy

Membears of the Laboratory for Innovative Biodiversty

Reswarch And Analysiy (LIBRA) are often available to engage in

consuliing activities for particular projects, or to offer short
coursss on ordination methods and the use of CANOCO,
For more information, contact Mike Falmer at

mike palmer@okdate. edu.

Ordination is a widely-used family of methods which attempts to
reveal the relationships between ecological communities. For

definitions. zo HERE.

This ordination web page is designed to address some of the
maost frequently asked questions about ordination. It is my
mtention to gear this page towards the student and the
practitioner rather than the ordination specialist, so please

conitact me if the jargon is unintellizible!

The ecological literature is filled with papers describing,
contrasting, and modifying existing ordination techniques. Then
why is an ordination web page needed? My main motivation is
based upon the following observation: many of us, when we start
to use ordination methods, make the same simple mistakes. If we
are good scientists, we will leam from our own mistakes. But
wouldn't it save alot of time if we could also learn from other

https://ordination.okstate.edu/

people’s mistakes?

It turns out that there are a number of
concerning ordination, as well as a number of "tricks of the trade"

Ordination Methods

for Ecologists

JUMP TO:
Ordination Topics | Ordination

OVERVIEW |

Software Linkes | Ordination

Glossary | Other Ordination

Linles | Ordination Listserv |

OSU Botany

Ordination Topics

General and Reference

Orverview of ordination

methods

¢ A Glossarv for terms used in

Ordination

Milestones in the history of
Ordination

Ordination terminology:

some confusions

The ideal ordination
method
Fecommendations for

ordination: a kev
Suggested references for

zelf-education
Hvpothesis-driven and
Exploratory Analvsis

Cia_ a2 a2 _ATR_ W —

Indirect Gradient Analysis

Distance-based ordination

methods
Eizenanalvsis-based

ordination methods

Prncipal Components
Amnalvysiz
Comrespondence Analysis

Detrended Comrespondence
Analvsis




Analyza hlavnich komponent (PCA — principal
component(s) analysis)

nahrazuje puvodni soubor pozorovanych znaku
souborem novych (hypotetickych), vzajemne
nekorelovanych znaku tak, Ze prvni nova osa (prvni
hlavni komponenta, PC1, prvni novy znak) je vedena ve
smeru nejvetsi variability mezi objekty, druha osa (druha
hlavni komponenta, PC2, PCAD X2

druhy novy znak) je 30
vedena ve smeru nejvetsi
variability, ktery je kolmy
na smer prvni komponenty,

atd.
10 F




Geometricka interpretace PCA (podle Dunn & Everitt 1982):
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Analyza hlavnich komponent (PCA — principal
component(s) analysis)

Je zalozena na vlastni analyze (eigenanalysis)
symetrickych matic (korelacni, kovarianCni matice)

Cil PCA: urc€eni uhli mezi puvodnimi a novymi osami
soufadnicové soustavy, souradnice objektu v novém systému
souradnic



Puvodni soubor p pozorovanych znaku Xy, Xy, ..., X,
se transformuje do nového souboru znaku y,, Vs, ...., Y

P

P A

prvni hlavni komponenta y; = a;jX; + a;pX, + ... + ag X
vyjadrena
vektorove a,'x

P

Podobne y, = a,;x; + a,X, + ... + a,,x, muzeme zapsat jako
a,'x atd.



Komponenty nejsou vzajemne korelovane
Cize plati: a,’a; =0

Suma ¢&tvercu koeficientu kazdé z linearnich kombinaci
se rovna jedné a,'a; =1, a,'a, = 1 atd.

Obecné pro j-tou hlavni komponentu plati
Yj = X

a tato ma nejvetsi rozptyl za podminek,
zea/aa=laa'a=0,i=].



K symetrické matici S, (jakou je kovariancni anebo korelacni
matice), je mozné priradit p realnych vlastnich Cisel
(charakteristickych Cisel, eigenvalue, characteristic root, latent
root) A; ... A, a p sloupcovych p-slozkovych vlastnich vektoru
(charakteristickych vektoru, eigenvector, characteristic vector,
latent vector) ay, ...., a,,

pricemz plati S, = Ay Ay Ay

Je mozne dokazat, ze vektory koeficientu a,, a,, ... a, jsou
vlastni vektory kovariancni nebo korelacni matice; v pfipadé,
ze suma jejich Ctvercu je 1 (viz vySe a,'a; = 1),

jsou vlastni Cisla této matice A, A, ... A interpretovatelné jako
miry rozptylu zachycene komponentamiy;, ..., y,.



Analyza hlavnich komponent (PCA — principal
component(s) analysis)

Pocet objektu pfi PCA musi byt alespon o jeden vétsi nez
je pocet analyzovanych znaku.

Obvykle se vSak doporucCuje, aby se pocet objektu bliZil
druhé mocniné podtu znaku (souvisi s poCtem stupriu
volnosti).

V pfipadé, Ze n < p (kde n je pocCet objektu a p pocet
znaku), vysledna matice (korelaéni nebo kovarianéni) radu
p ma jen n — 1 nezavislych radku nebo sloupcu. V
takovém pfripadé pfislusna matice ma p — (n — 1) nulovych
vlastnich Cisel (na umistnéni n objektu podle jejich
vzajemnych vzdalenosti je zapotrebi jen n — 1 rozméru)



Interpretace ordinace objektu muze byt slozita v pripadé prilis slozité
struktury obsazené v datech. Pokud jsou napr. dvé zakladni skupiny
(oddélené podél prvni osy) uvniti Clenéné komplikovanéjsim
zpusobem, byvaji druha, treti a dalSi osy jistym kompromisem mezi
strukturou v obou zakladnich skupinach

=> vhodné kazdou skupinu (oddélenou podle prvni osy) analyzovat v dalSich
krocich sam&ostatné

Prin3

-2.83 7
5.06

7 poddruhi (definovanych stupném
ploidie a arealem) 254 1




Ackoliv byla technika PCA byla puvodné navrzena pro kvantitativni
znaky, muze se pouzit také pro znaky binarni a semikvantitativni. Binarni
data vSak ve zvySené mife zpusobuji tzv. ,podkovovy efekt” (horseshoe
effect), kdy jsou objekty v ploSe definované prvnimi dvéma
komponentami usporadané do tvaru podkovy.

Toto zakfiveni odstranuji tzv. detrendovane techniky, napr. v programu

DECORANA (Hill 1979), v taxonomickych aplikacich se vSak podobna
,2harovnani“ zpravidla nepouzivaiji.




Cardamine amara (Brassicaceae)

subsp. amara subsp. opicii




Korelacni matice

RESEMBLANCE MATRIX

ROW 1
O0.1000E+01 -0.3509E-01 0.6541E+00 -0.2760E+00 -0.2020E-01
0.5767E+00 O.7991E+00 -0.3839E+00 0.8776E+00 O0O.7924E+00
ROW 2
-0.3509E-01 O0.1000E+01 0.3224E+00 0.4878E+00 0.7738E+00
0.2010E+00 -0.7949E-01 0.6593E-01 -0.1057E+00 -0.6612E-01
ROW 3
0.6541E+00 0.3224E+00 0.1000E+01 -0.9458E-01 0.3456E+0O
0.4514E+00 0.6788E+00 -0.4203E+00 O0.5752E+00 0.6789E+00
ROW 4
-0.2760E+00 0.4878E+00 -0.9458E-01 O0O.1000E+01 0.6564E+00
0.1018E+00 -0.4963E+00 0.5808E+00 -0.4945E+00 -0.5906E+0O0
ROW 5
-0.2020E-01 O0.7738E+00 0.3456E+00 0.6564E+00 0.1000E+01
0.2194E+00 -0.1818E+00 0.2400E+00 -0.1856E+00 -0.2039E+00




Vliastni Cisla

(1) NUMBER OF POSITIVE EIGENVALUES = 10
(2) SUM OF POSITIVE EIGENVALUES = 0.10000000E+02
(3) EIGENVALUES
0.5030E+01 0.2590E+01 0.1127E+01 0.3886E+00 0.3164E+00
0.1992E+00 0.1353E+00 0.1054E+00 0.6441E-01 0.4339E-01
(4) EIGENVALUES AS PERCENT
50.30 25.90 11.27 3.89 3.16
1.99 1.35 1.05 .64 .43
(5) CUMULATIVE PERCENTAGE OF EIGENVALUES
50.30 76.20 87.47 91.36 94.52
96.52 97.87 98.92 99.57 100.00
(6) SQUARE ROOTS OF EIGENVALUES
2.242671 1.609441 1.061811 .623400 562464
. 446362 367773 324655 253790 .208292



Vlastni vektory (vektory smérovych kosinu)
EIGENVECTORS (DIRECTION COSINES)

VECTOR 1
.38449 - .05267 .31208 -.26483 -.09857
.16803 .42428 -.32014 .41978 .43035
VECTOR 2
.15583 .50365 .33372 .40278 .54941
.34739 .02809 .15840 .00622 .00253
VECTOR 3
.26530 ~.38005 ~.13325 .05345 ~.24200
.62749 -.00397 .55644 .01315 -.04942
Komponentni skore
COMPONENT SCORES
1 2.440 -.617 -.296
2 3.203 1.866 -.442
3 1.689 1.730 -.520
4 4.332 -1.803 1.150
5 3.485 2.018 .820
6 2.192 - 477 -.485
7 3.268 1.295 -.575
8 3.077 -.271 -.586



Ordinace objektli



Procento variability znak vyjadrené prisluSnou komponentou

PERCENTAGE OF VARIANCE OF VARIABLES ACCOUNTED FOR BY EACH COMPONENT

VARIABLE 1 (Sirka baze lodyhy)
74 .352 6.290 7.935
VARIABLE 2 (délka nitek delsich tycinek)
1.395 65.706 16.284
VARIABLE 3 (délka kalisnich listki)
48 .986 28.849 2.002
VARIABLE 4 (Sirka korunnich listki)
35.274 42 .023 .322
VARIABLE 5 (délka korunnich listkii)
4._887 78.187 6.603
VARIABLE 6 (pocet kvétii v hlavnim kveétenstvi)
14.201 31.260 44 392
VARIABLE 7 (pocet listkii na lodyznich listech)
90.539 .204 -002
VARIABLE 8 (vétveni lodyhy)
51.548 6.499 34 .909
VARIABLE 9 (pocet lodyznich listii)
88.628 .010 -019
VARIABLE 10 (nahloucent listit pod kvétenstvim)

93.148 -002 .275



Ordinace znaku

, Euclidean option” - poloha znakt vyjadruje polohy
vektoru prislusnych znakii

EIGENVECTORS AS COORDINATES OF VAR.

SCORES FOR VARIABLES

VARIABLE 1 .384 -156 .265
VARIABLE 2 -.053 .504 -.380
VARIABLE 3 .312 .334 -.133
VARIABLE 4 -.265 -403 .053
VARIABLE 5 -.099 -549 -.242
VARIABLE 6 -168 .347 .627
VARIABLE 7 .424 .028 -.004
VARIABLE 8 -.320 -158 -556
VARIABLE 9 -420 -006 .013
VARIABLE 10 -430 .003 -.049




Ordinace znaku

,Rohlf mixed option“ - poloha znaku vyjadfuje hodnoty
korelace (pfipadné kovariance) znaku s prislusnymi
komponentami

CORRELATIONS OF VAR. WITH COMPONENTS

SCORES FOR VARIABLES

VARIABLE 1 .862 .251 .282
VARIABLE 2 -.118 .811 -.404
VARIABLE 3 .700 .537 -.141
VARIABLE 4 -.594 .648 .057
VARIABLE 5 -.221 .884 -.257
VARIABLE 6 377 .559 .666
VARIABLE 7 .952 .045 -.004
VARIABLE 8 -.718 .255 .591
VARIABLE 9 .941 .010 .014
VARIABLE 10 .965 .004 -.052



Ordinace objektu a znaku (biplot)

Euclidean biplot - poloha Rohlf mixed option* - poloha znaku
znak(l vyjadfuje polohy vektor(i vyjadfuje hodnoty korelace (pfipadné
pfisludnych znaki kovariance) znaku s prislusnymi

komponentami




Typy PCA

Centrovana PCA - vychazi z kovarian¢ni matice znaka
PocateCni bod nové souradnicove soustavy (hlavnich komponent) je posunut z
puvodniho pocate¢niho bodu soufadnicové soustavy puvodnich znakt do centroidu
,,oblaku* ordinovanych objektu (hypotetick€ho bodu predstavujiciho ,,prumérny
objekt®). Vzdalenosti mezi objekty v nové souradnicove soustave ziistavaji stejne

jako v soustavé ptivodni.

Standardizovana PCA - vychazi z korela¢ni matice znaku

Jeji soucasti je standardizace dat (srovnej vztah kovariance a korelace: vydélenim
hodnot kovariance sou¢inem smérodatnych odchylek ziskame korelacni koeficient).
Pocatecni bod nové souradnicove soustavy se piresouva do centroidu oblaku objektl
a zaroven jsou puvodni znaky preskalované tak, aby mély jednotkovy rozptyl. Noveé
znaky (hlavni komponenty) sice nemaji jednotkovy rozptyl, ale jejich rozptyl

odpovida prislusSnym vlastnim ¢islum (suma vlastnich Cisel se rovna poc¢tu znaku).
Necentrovana PCA - vychazi z matice skalarnich soucin
znaku (cross-products between variables)

Nezahrnuje ani standardizaci ani centrovani. Po¢atecni bod nové souradnicové
soustavy je ve stejném miste jako u ptivodni soustavy. Tato technika se pouziva v
nckterych ekologickych aplikacich.



Analyza hlavnich koordinat

(metrické mnohorozmeérné skalovani, PCoA — principal
coordinate(s)

analysis, metric multidimensional scaling, classical scaling)

Rozmisténi souboru objektli v novém prostoru
definovaném hlavnimi koordinaty (novymi osami).

Vzajemné (euklidovské) vzdalenosti objektu odrazeji
vztahy mezi puvodnimi objekty mérené libovolnym
koeficientem podobnosti nebo vzdalenosti.

Binarni znaky
Vicestavoveé kvalitativni znaky
Smisena data



(1) Primarni matice dat —— sekundarni matice vzdalenosti——
—— symetricka matice, ekvivalentni korelacni nebo
kovariancni matici pouzivane v PCA

(2) Vypocet vlastnich Cisel, vlastnich vektoru a komponentnich
skore

Souradnice v prostoru urceném hlavnimi koordinatami nejsou
linearné zavislé na hodnotach puvodnich znaku

Lze vhodné pouzit také tehdy, pokud pocet znaku prevySuje
pocet objektu (napf. u molekularnich dat)



(1) EIGENVALUES

271.59700 139.87590 60.88202 20.98608 17.08320
10.7592 7.30412 5.69138 3.47811 2.34287
.00060 .00001 .00001 .00001 .00001
.00001 .00001 .00001 .00001 0.00000
0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
.00001 .00001 .00001 .00001 .00001
.00001 .00001 .00001 .00001 .00001

(2) SUM OF POSITIVE EIGENVALUES

540.00054

(3) NUMBER OF POSITIVE EIGENVALUES
33



(4) EIGENVALUES AS PERCENT

50.30 25.90 11.27
1.99 1.35 1.05
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00

(5) CUMULATIVE PERCENTAGE OF EIGENVALUES

50.30 76.20 87.47

96.52 97.87 98.92

100.00 100.00 100.00
100.00 100.00 100.00
100.00 100.00 100.00
100.00 100.00 100.00
100.00 100.00 100.00

o O O O
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100.
100.
100.
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.00
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.00
.00
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00
00
00
00

O O O O
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100.
100.
100.
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100.
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.43
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00
00



COORDINATES

OBJECT 1

2.44015 -.61730
OBJECT 2

3.20319 1.86563
OBJECT 3

1.68897 1.73017

(zkraceno)

-29618

-44235

-51992




Nemetrické mnohorozmérné skalovani
(NMDS - non-metric multidimensional scaling)

redukovani dimenze puvodniho znakoveého prostoru

zachovani poradi vzdalenosti mezi objekty

4 OTU a 6 hodnot nepodobnosti:
053 < 015 <034 <013<0,, <0y

OTU = body v euklidovském prostoru, jejich vzajemne
vzdalenosti jsou: d,,, dy3, dy,, dyg, d,y, dsy
Predpoklada se, Ze tyto vzdalenosti se perfektné shoduji

s pozorovanymi nepodobnostmi, pokud:
Oy < dp, Sy <djz<dy <dy






stres (stress)

mira shody vzdalenosti na ordinacnim diagramu a
puvodnimi hodnotami nepodobnosti

pod 0,05 - shoda vyborna
0,05-0,10 - shoda uspokojiva
0,10-0,15 - shoda akceptovatelna s vyhradami

DIMENSIONALITY USED BELOW = 5

CHANGE VERY SMALL, FINAL STRESS = -01672606
DIMENSIONALITY USED BELOW = 4

CHANGE VERY SMALL, FINAL STRESS = -02733298
DIMENSIONALITY USED BELOW = 3

CHANGE VERY SMALL, FINAL STRESS = -04378727
DIMENSIONALITY USED BELOW = 2

CHANGE VERY SMALL, FINAL STRESS = -10600522
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