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KLASIFIKACE

cilem je seskupit podobné vzorky (pfipadné druhy) do skupin,
ktereé jsou vnitrne homogenni, dobre popsatelné a odlisitelnée
od jinych skupin

pokud analyzuji vzorky — dana skupina obsahuje vzorky s
podobnym druhovym slozenim (napf. podobna stanovisté)

pokud analyzuji druhy — dana skupina obsahuje druhy s
podobnym ekologickym chovanim
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KLASIFIKACE
HIERARCHICKA A AGLOMERATIVNI

Cluster analysis — shlukova analyza

o hierarchicka metoda
» shluky jsou hierarchicky usporadany

o aglomerativni metoda
» shluky jsou tvoreny ‘odspodu’, tzn. postupnym shlukovanim
jednotlivych vzorku do vétSich skupin
o zakladni volby:

e mira nepodobnosti mezi vzorky (distance measure)
» shlukovaci (klastrovaci) algoritmus (clustering algorithm)

o pozor — nejde o OBJEKTIVNI metodu klasifikace (ta

neexistuje), protoze vysledna podoba klasifikace je ovlivnéna
fadou nasich SUBJEKTIVNICH rozhodnuti
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SHLUKOVA ANALYZA (CLUSTER ANALYSIS)

Vysledek shlukové analyzy je ovlivhén celou
fadou rozhodnuti, které provadime

na rlznych urovnich

zpracovani dat

vysledna
‘ klasifikace
matice
nepodobnosti
* vybér klastrovaciho
O primarni data algoritmu (single
linkage, complete
* transformace linkage atd.)
* strandardizace
* mira
o nepodobnosti
(Euklidovska,
sbér dat Bray-Curtis atd.)
* volba dulezitostni
hodnoty (pokryvnost,

pocetnost)

Aus|az pineq

AB]Suaga|ods 1160]j0)8 A Jep lueaooeld7



SHLUKOVA ANALYZA (CLUSTER ANALYSIS)
SHLUKOVACI ALGORITMY

Single linkage, nearest neighbour

Ponds
Ponds
212 214 233 431 432
212
214 0.600 —
233 0.000 0.071 —
431 0.000 0.063 0.300 —
432 0.000 0.214 0.200 0.500 —
matice podobnosti
0214
Similarity 0.6 0.5 0.4 0.3 '(12 0.1 0.0
| 1 | 1 1 | |
212 —
214 — 1
432 1
431 |
233

vysledny dendrogram

<=

pary vzorku sefazené
podle podobnosti

S0 Pairs formed
0.600 212-214
0.500 431-432
0.300 233-431
0.214 214-432
0.200 233-432
0.071 214-233
0.063 214-431
0.000 212-233
0.000 212-431
0.000 212-432
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SHLUKOVA ANALYZA (CLUSTER ANALYSIS)
SHLUKOVACI ALGORITMY

Single linkage (nearest neighbour, metoda jednospojna)
vzorky se poji ke shluku, ve kterém je jim nejpodobné&jSi vzorek

pridam se ke skupiné, ve které je ten, kdo je mi nejvic sympaticky

Complete linkage (farthest neighbour, metoda vSespojna)

vzorky se pfipoji ke shluku az v okamziku, kdy shluk obsahuje
vsechny podobné vzorky

pridam se ke skupiné ve které je ten, kdo je mi nejmin nesympaticky

single linkage

® 0¢+—>0

o _ e
[ ) complete linkage [ )
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SHLUKOVA ANALYZA (CLUSTER ANALYSIS)
DENDROGRAM

o zalezi na tom, které vzorky jsou spojeny na které urovni

o nezalezi na tom, ktery vzorek (skupina) je vpravo a ktery vlevo
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SINGLE LINKAGE VS COMPLETE LINKAGE

Bray-Curtis distance / Single linkage
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Bray-Curtis distance / Complete linkage
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single linkage se vyrazne retezi
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SINGLE LINKAGE
VLIV TRANSFORMACE DRUHOVYCH DAT

Single linkage / Euclidean distance / no transformation Single linkage / Euclidean distance / LOG transformation

transformace dat (napf. logaritmicka) maze vyrazné ovlivnit
vysledny dendrogram — v pripadé euklidovskych vzdalenosti a
single linkage metody obzvlast
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SHLUKOVA ANALYZA (CLUSTER ANALYSIS)
SHLUKOVACI ALGORITMY

Euclidean distance / UPGMA

Average linkage (napr. UPGMA)

zahrnuje fadu metod, které stoji mezi single a
complete linkage a v ekologii jsou
smysluplnéjsi

UPGMA (unweighted pair-group method using
arithmetic averages) — vzorek se pfipoji ke
shluku, ke kteremu ma nejvetsi (nevazenou)
prumérnou podobnost se vSemy jeho vzorky

pridam se ke skupine, ve ktere jsou mi vsSichni
VvV prumeru nejvic sympaticti

Euclidean distance / Ward's method

Wardova metoda (Ward’s minimum variance
method)

ke shluku se prfipoji vzorek, jehoz vzdalenost
od centroidu shluku je nejmensi (pocitano pres
Ctverce vzdalenosti mezi vzorky a centroidy
shluku)

nesmi se kombinovat se Sgrensenovym (Bray- "M <
Curtis) indexem podobnosti NSCLnER g B, 0% OO
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SHLUKOVA ANALYZA (CLUSTER ANALYSIS)

SHLUKOVACI ALGORITMY

Flexible clustering (beta
flexible)

nastaveni parametru 3
ovliviiuje retézeni
dendrogramu

nejvic se retézi pro  ~ 1,
nejmeéneé pro 3 =-1

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

B =-0.50

B=+0.50
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KLASIFIKACE
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KLASIFIKACE
HIERARCHICKA A DIVISIVNI

TWINSPAN (Two Way INdicator Species ANalysis)

o divisivnhi metoda
» zacCina délenim celého souboru vzorkl a postupuje smérem dolu

o polyteticka metoda
» kazdé déleni zavisi na nékolika (indikacnich) druzich (x
monoteticka metoda — déleni ovlivhuje jediny druh)
o metoda velmi oblibena mezi vegetacnimi ekology
» ale — algoritmus je pomérné slozity, s fadou arbitrarnich kroku, a proto
ma také rfadu zarytych odpurcu

o vzorky jsou usporadany podle prvni osy korespondencni analyzy
(CA, DCA) a podle ni jsou rozdéleny do dvou shlukt (vzorky s
pozitivnim skore a negativnim skore)

o metoda oSetri vzorky, ktere lezi blizko stredu osy, a které tak maji
velkou pravdépodobnost, Ze budou Spatné klasifikovany

o stejny postup je nasledné aplikovan i na jednotlivé shluky
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KLASIFIKACE
HIERARCHICKA A DIVISIVNI

TWINSPAN (Two Way INdicator Species ANalysis)

o pseudospecies
» metoda primarné funguje pro kvalitativni data

» kvantitativni informace se dodava rozdélenim druhu na
pseudospecies podle abundance (cut levels)

o vysledkem je (mimo jiné) tabulka podobna fytocenologické

e snimky z urCitych klastrt a druhy s vysokou fidelitou k dané
skupiné jsou seskupeny dohromady

o metoda vhodna v pripade, ze jsou data strukturovana podle
jednoho vyrazného gradientu

o vhodné na hledani (nékolika malo) ekologicky
interpretovatelnych skupin v datech

o PC-ORD, JUICE
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TWINSPAN
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KLASIFIKACE
NEHIERARCHICKA

K-means clustering

(shlukovani metodou K-prameéru)

nehierarchicka metoda — vSechny shluky jsou si rovny

)\fﬂ)

o
-

minimalizuje sumy Ctvercu vzdalenosti mezi vzorky uvnitf

shlukU

na zacCatku uzivatel zvoli poCet shluku

iterativni metoda, zacne od nahodného pfifazeni vzorku do

shluku, postupné pfehazuje vzorky mezi shluky a hleda

optimalni reseni

vysledek do urCité miry zalezi na poCateCnim rozmisténi

shlukd do vzorku a je proto dobré proces mnohokrat

zopakovat (najit stabilni feseni)
STATISTICA, SYN-TAX 2000

866T 2Jpuaba ® aipusba

Aus|az pineQq

AB]Suago|ods 1160j0)8 A 1ep lueaodeidz



KLASIFIKACE
OBECNE ROZDELENI

Subjektivni

» zalozena na subjektivnich kritériich badatele, Spatné (pokud vibec)
reprodukovatelna

Formalizovana (ne objektivnil!)
e omezeny vybér jasné specifikovanych (formalnich) kritérii, dobfe
reprodukovatelna
o nefizena (unsupervised)

» numerické metody klasifikace (cluster analysis, TWINSPAN)

» vyslednou klasifikaci mizeme ovlivnit pouze vybérem metody
(kombinace klasifikaCniho algoritmu a miry podobnosti), pfipadné
pozadovaného poctu shluku

o Fizena (supervised)
» ANN - artificial neural networks, klasifikacni stromy, nahodné lesy
(random forests), COCKTAIL
o klasifikacni systém musime nejdfive naudit, jak ma vypadat vysledna
klasifikace (training), a systém ji pak reprodukuje na dalSich vzorcich
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NEVYHODY NERIZENE KLASIFIKACE

(PRIRAZENI VZORKU DO SKUPIN SE MENi PODLE KONTEXTU)

M. Chytry - VAcratot
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NEVYHODY NERIZENE KLASIFIKACE
(PRIRAZENI VZORKU DO SKUPIN SE MENi PODLE KONTEXTU)

M. Chytry - VAcratot
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RiZENA KLASIEIKACE

M. Chytry - Vacratét




RiZENA KLASIEIKACE

neprirazeneé

M. Chytry - Vacratét




