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ATENTIE!

In aceasta prezentare sunt (parf1 din) materiale
recapitulative s1 sunt unele noi, pe care
le vedeti in premiera.

O buna parte dintre slide-ur1 le-at1 vazut deja
st le-at1 conspectat! Nu o mai faceti inca odata!

Rolul lor este sa puna materia noua in context
(in plus aveti ocazia sa s1 recapitulat).

Conspectati numai ce este nou s1 realizati aplicatiile,
de data aceasta in R!!! Canoco nu se ocupa de analize
de agregare/clasificare, ci1 de ordonare (dupa cum stiti).



1. Ne reamintim (sau: scurta recapitulare) =

discontina
Clasificarea metodelor
multivariate se poate baza
pe abordarea ... continua

- ABORDAREA DISCONTINUA (A COMUNITATILOR UNITARE,
A CARTARII COMUNITATILOR, ABORDAREA INEGRALISTA)
- comunitatile sunt identificabile, delimitate, cu granite bine definite

intre ele etc. Principalele metode de studiu sunt cele de agregare sau clasificare.
(DISCONTINUUM APPROACH, in engleza).

- ABORDAREA CONTINUA (CONTINUUM APPROACH in englezi), sau
ABORDAREA INDIVIDUALISTA, ANALIZA DE GRADIENT
- nu exista granite distincte intre comunitati, se presupune ca sunt
zone largi de tranzitie intre diferitele sisteme, modificarile structurale si functionale

se petrec treptat, gradual, continuu. Metodele de ordonare sunt bazate pe ideea analizei
de gradient a RV (si EV).



Clasificarea anterioara este bazata pe abordare
(discontinua respectiv continua)

Metode bazate pe distante si similitudini

O alta clasificare bazata pe metoda

Metode bazate pe (raportare la) gradienti



Teoretic s1 originar:

* Conceptul integralist/ discontinuu / al comunitatii
serveste ca baza pentru clasificare

* Conceptul individualist / de continuum / este baza
pentru analiza de gradient sau de ordonare

Practic:

* Avem nevoie de o harta/sinteza etc. a categoriilor de comunitati
(sau tipologia obiectelor) - vom utiliza metode de clasificare

* Suntem interesati de modificarea structurii, functiilor,
expresiilor etc. ale variabilelor de-a lungul unor gradienti (de
mediu, politici, sociali, economici, culturali etc.) - vom alege
metode de ordonare



Asocierile, similitudinile s1 distantele, permit analiza
relatillor dintre obiecte (ceea ce studiem: firme,
oameni, specii, sisteme, produse etc.) si/sau dintre
variabile (descriptori).

Oricarei matrict 'Y care confine valorile a p
descriptor1 (variabile) pentru m obiecte, 1 se pot
asocia cel putin doua matrici de asociere
(asemanare), si anume una care arata relatii dintre
obiecte (analiza de tip Q) s1 o alta care descrie si
permite analiza relatilor dintre variabile (analiza de
tip R). Atentie la ambiguitate In utilizarea lui ”R”!



Fie Y o matrice cu n obiecte (randuri) si p variabile sau
descriptor1 (coloane), 1 un increment care 1a valori la de la 1 la
n si1 j un increment care 1a valori intregi de la 1 la p.

(V11 Y12 - Yip]
Y21 Y22 - Y2p
Y= [Yij] =|¥Y31 V32 - Y3p
Yn1 Yn2 o Ynpl

Datele pe care le analizdm includ matricea Y, = [obiecte x
descriptori], precum s1 doua matrici asociate, pentru analiza
de tip Q este matricea A = [obiecte X obiecte], 1ar pentru
analiza de tip R matricea B, = [descriptori x descriptori].

Matricile A s1 B sunt patratice si - de obice1 - simetrice (nu
este obligatoriu).
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Synopsis (distante, disimilitudini, similaritati)

1. Modul Q - similitudini
- analiza de similitudine pe date binare (descriptorii au valori de 1/0)
- indici simetrici
- indic1 asimetrici
- coeficienti pentru date cantitative si semicantitative
- simetrici
- asimetrici

2. Modul Q - distante
- (masuri de) Distante metrice
- distante semimetrice
- distante non-metrice

3. Modul R - PREDA ANA! coeficienti de dependenti pentru variabile,
pe date:
- cantitative (corelatii, covariante)
- semicantitative
- calitative (analiza de asociere s. str.)

4. Pachete, functii s1 atribute din softul (programul) R.



Metodele de clasificare sau agregare a obiectelor (sau a
descriptorilor) sunt operatii prin care un set de obiecte/descriptori
este partitionat in doua sau mai multe subseturi (agregate),
utilizand metode predefinite de aglomerare sau de diviziune
(aceasta prezentare).

Metodele de ordonare bazate pe asemanari sau distante sunt
operatii in care obiectele (sau variabilele) sunt reprezentate intr-un
spatiu care contine mai putine dimensiuni decat setul original de
date; pozitia relativa a elementelor proiectate in acest spatiu, poate
fi utilizata de asemenea pentru a construi agregate intre acestea
(at1 invatat deja). .



Clasificarea sau gruparea/agregarea obiectelor (s.lat.) in clase si
vizualizarea relatilor dintre acestea (de asemanare, inrudire, distante
etc.) sunt preocupari unanim recunoscute, practicate si raspandite,
nu numai in lumea umana cat si1 in cea animala. Bun / rau, gustos /
mai putin gustos / rau la gust / nociv, prieten / indiferent / dusman
etc. sunt exemple tipice universale de unitati de clasificare.

A clasifica obiecte In categorii sau clase este prerechizita pentru
denumirea lor.

A agrega, insecamna a recunoaste obiecte suficient de similare care
pot f1 amplasate In acelasi grup, si totodata de a face distinctii intre
diferitele grupe de obiecte. La baza metodelor de acest gen stau
valorile relatillor de asemanare, Inrudire, dependenta sau
asociere (similitudine sau distante) descrise anterior, respectiv
matricile obtinute prin modul Q (intre obiecte) si/sau R (intre
variabile).



Indiferent de metoda, unul dintre
obiectivele finale este interpretarea
structuri1 datelor

Rezumat schematic:

Metode directe s1 indirecte de comparare si/sau
ordonare, pentru analiza s1 interpretarea structurii
datelor.

Sageata unidirectionala = inferenta structurii.

Sageata dubla = strategie de interpretare

(dupa Legendre & Legendre, 2012)



Obiecte

Variabile (Descriptori)

Variabile (Descriptori)

Obiecte

analiza de tip Q

analiza de tip R

llll>

Metode de clasificare sau agregare

Metode de ordonare bazate pe
distante/similitudini

Metode de comparare a matricilor

Rezultat final:
intelegerea structurii datelor, descrierea,
explicarea, interpretarea si

intelegerea relatiilor
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Intrebare: ce aplicim in studiul nostru, o metodi de ordonare
sau una de agregare (clasificare)? Exista cel putin doua criterii:
cel teoretic (obiectele sunt distincte deoarece exista criterii clare
de diferentiere, sau se modifica gradual, prin raportare la un
gradient?), s1 cel practic (ce vrem de la studiu: o cartare, o
clasificare, sau analiza unei dinamici de exemplu?).

In unele domenii ale cunoasterii cercetitorii cauti (sau preferd
sa 1dentifice) cu preponderenta clase (categorii): cine, cat
castiga, cum sunt grupate cazurile de imbolnaviri specifice pe
categoril de varsta sau ocupatii, in taxonomie etc.), in timp ce in
altele (ecologia sistemelor suprapopulationale cu preponderenta
in lumea moderna, efectele incalzirii globale etc.) studiile se
bazeaza mai degraba pe analiza de gradient si utilizeaza metode
de ordonare. In acest atelier ne vom ocupa de prima categorie de
metode.



Amintim aici ca exista un numar mare de cercetatori din toate
domeniile care colaboreaza in cadrul unor societati de clasificare,
1ar din 1985 exista o asociatie umbrela s1 anume International
Federation of Classification Societies. Prin opozitie exista un
curent care afirma ca aceste metode sunt utilizate abuziv si ca
incet dar sigur merita sa fie, cel putin partial, inlocuite cu metode
de ordonare directe sau derivate.

Trebuie spus ca in multe cazuri metodele de agregare sunt
euristice, descriptive si criteriile de grupare nu sunt univoce
sau (demonstrabil) evidente. Avantajul este ca sunt simple,
rapide, usor de inteles si de interpretat si se pot reprezenta intr-
un spatiu 2D, sub forma unei dendrograme, de exemplu. Mai nou
s-au dezvoltat s1 metode care combina pe cele aglomerative cu
cele de ordonare (inclusiv canonice) pentru a ilustra relati
complexe dintre datele multivariate.



Rezultatul unui sistem de clasificare, sau al aplicaru unei
(unor) metode de agregare a unor obiecte dintr-o masa oarecare,
se numeste tipologie (un sistem de tipuri). Aceste clase sau tipuri
pot fi apreciate ca fiind naturale sau artificiale.

O partitie este o diviziune a unui set sau a unei colectui de
obiecte in subseturi, astfel incat fiecare obiect sa apartina unuia si
numail unui singur subset al partitie1 respective. O clasificare a
obiectelor poate sa includa o singura partifie, sau mai multe
partitu 1erarhice de obiecte sau descriptori, in functie de modelul
de agregare utilizat.

Agregarea este o operatie de analiza multidimensionala
care consta in partitionarea unei colectit de obiecte sau de
descriptori (randuri sau coloane intr-o matrice de date primare).
Cele mai multe metode la care ne vom referi se aplica in egala
masura atat pentru analizele de tip (mod) Q cat si (mod) R.



Agregarile sunt de doua feluri: clare, univoce (crisp se mai
utilizeza in englezd) cand grupurile sunt mutual exclusive
(oricare obiect apartine la un singur s1 numai la un singur grup
sau t1p), sau pot f1 vagi, respectiv metoda este (in eng.) fuzzy
clustering, cand obiectele pot face parte din doua sau mai
multe grupe, de obicel asociidu-li-se o anumita distributie de
probabilitati, frecvente sau alte atribute cantitative.

Dupa un alt criteriu exista doua categorii mari de metode de
clasificare: agregarea descriptiva, in care se evita clasificarea
eronata a obiectelor, fie st cu pretul desemnarii sau al
recunoasterit de clase formate din obiecte singulare, si
agregarea sinoptica, in care obiectele sunt fortate sa intre intr-
una dintre clasele majore de agregate. In acest ultim caz
obiectivul este de a se construr modele generale conceptuale,
care definesc sau se integreaza intr-o realitate mai larga decat
cea la care se refera datele din studiu.



Metode de Agregare (Clasificare )

Non-ierarhice Ierarhice
(ex. partitionarea prin K-medii
<K-means> sau K-medoizi etc.) /\ :
Aglomerative
Divizive

(Analiza clasica
/\ de clasificare
lerarhica:
Monotetice Politetice ex. dendrograme)

(ex. analiza de asociere s. str.) Vot T o st e

ordonare prin PCA, PCoA
sau CA, sau prin TWINSPAN etc.)



2. Modelul fundamental: clasificare prin metoda de
amalgamare a celui mai apropiat vecin sau prin relatie
singulara (single linkage method sau single linkage clustering)

Matrice de distante euclidiene intre obiectele A - E
y
A B C D E
A 0
B 75.3 0
27.6
C 3.6  65.3 0 ©
%
D 87.2 17.9 78.5 0 5
E 13.0 32.1 69.4 27.6 0 S
v
‘ ©
i
c
L L v A L B 17-9
Matricea cofenetica intre obiectele A-E 2
A B C D E 13.0
A 0
B 27.6 0
3.6
o 3.6  27.6 0 >
A C E
D 27.6 17.9 27.6 0
E 13.0 27.6 13.0 27.¢6 0 Dendrograma corespunzdatoare




Graficul care grupeaza entitatile studiate dupa gradul de
asemanare dintre ele sau in functie de distanta relativa, se
numeste “dendrograma” (gr. dendros = arbore: grafic in forma
de arbore) sau ”cladograma”.

Distanta cofenetica (sau similaritatea cofenetica) a doua
obiecte Y1 s1 Y2 este definita ca distanta sau similaritatea la care
acestea devin membrii a1 aceluiasi agregat in timpul gruparii (asa
cum se realizeaza in timpul construiri uneir dendrograme).
Fiecare dendrograma se poate reprezenta in mod unic printr-o
matrice in care distanta sau disimilitudinea pentru fiecare pereche
de obiecte este distanta cofenetica, 1ar matricea acestora poarta
numele de matrice cofenetica. Ea este utilizata pentru a compara
diverse clasificari ale acelorasi obiecte. Ordinea obiectelor intr-o
matrice cofenetica, la fel ca ordinea lor intr-o dendrogama, nu are
nici o relevanta.



Exemplu 1:

Distributia speciilor de Unionidae din bazinele situate in interiorul arcului carpatic din
Romdnia, pe categorii de habitate (extras dupa I. Sirbu & A. Benedek, 2012)
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7.1 57.1

2 64 28
4.7 41.9
48.3 34.5
3.7 55.6
88.9

37 84 13 41

3

4 8 16 25 6.17 1.85 0.073
7.1 214 7.1 14 3.46 1.04 0.054
2 50 12.35 3.70 0.036
139 14 7 46 93 2.3 23 43 10.62 3.18 0.113
6.9 3.5 3.5 3.5 29 7.16 2.15 0.061
3.7 11.1 3.7 14.8 7.4 27 6.67 2.00 0.063
2.22 0.67 0.008
11.1 9
2 8 7 1 15 6 4

Total habitate = 405

9.1420.73.2110.10.742.96 1.98 1.730.25 3.70 1.48 0.99 0.49

Matricea de asemanare a NE ale speciilor de Unionidae din bazinul interior al
arcului carpatic romdnesc, pe baza indicelui standardizat HS

U.p.
Unio pictorum 1.00
Unio tumidus 0.94
Unio crassus 0.91
Anodonta cygnaea 0.89
Anodonta anatina 0.96
Sinanodonta woodiana 0.90
Pseudanodonta complanata 0.69

U.t. U.c. A.c. A.a. S.w. P.c.

(ol ol ool ol

.00
.75
.92
.82
.97
.87

O o0OooRr

.00
.69
.97
.68
.41

1.00

0.80 1.00

0.94 0.77 1.00

0.82 0.50 0.91 1.00



Exemplu 1 - continuare:

HS = standardized niche overlap or similarity index (Sirbu, 2003)
P;» Pix = proportion of habitats where the species j and respectively k were identified
a, = proportion or availability of habitat i within the researched area (Za, = 1)

n

U. pictorum 1 Z a;4/Pij-Pix

| | HSjk — i=1

J(ipij.aixipik.ai)

U. crassus

A. anatina

U. tumidus

S. woodiana

A. cygnaea 1 (Sirbu, 2006;
modified by
P. complanata ' Sirbu and Benedek, 2012)
1.0 0.5

HS Niches Measure of Similarity or Overlap

Cluster analysis of the naiads habitats' dimension of ecological niches similarities
in the Transylvanian watershed
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Aspects concerning the distribution and ccology of the freshwater molluscs
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3. Panoplia metodelor

- Algoritmi secventiali vs. simultani

Ce1 mai multi algoritmi de agregare sunt secventiali, in
sensul ca metoda continua sa aplice siruri recurente de operatii la
toate obiectele. In algoritmii simultani solutia este obtinuti intr-un
singur pas; aici se incadreaza metodele de ordonare s.a.
- Aglomerare vs. diviziune (metode aglomerative vs. divizive)

Procedurile de aglomerare pornesc de la partitia
discontinua a tuturor obiectelor, adica obiectele sunt considerate
ca fiind distincte unele de altele. Ele sunt grupate treptat pana
cand toate sunt agregate intr-un singur grup sau o clasa de obiecte.
Dimpotriva, daca toate obiectele sunt tratate ca un singur grup,
dupa care le despartim in clase dupa anumite criterii, atunci
vorbim de metode divizive. Primele sunt mai populare, mai usor
de controlat, de programat si de verificat.



- Metode monotetice vs. politetice

Se aplica la tehnicile divizive: modelele monotetice
utilizeaza un singur descriptor pentru fiecare pas ca baza
pentru partitionare, pe cand metodele politetice utilizeaza mai
multi descriptori, care de obicei sunt combinati intr-o matrice
de asociere, inainte de analiza.

- Metode ierarhice vs. non-ierarhice

In metodele ierarhice membrii din clasele sau agregatele
de rang inferior devin treptat membr1 a1 agregatelor mai mari, de
rang superior. Metodele non-ierarhice produc o singura partitie
care optimizeaza omogenitatea din interiorul grupelor, in loc sa
faca o serie de partitii care optimizeaza atribuirea ierarhica a
obiectelor la agregate. Unii recomanda restrictionarea
termenului de “agregare” 1la metodele non-ierarhice s1 a celui de
’clasificare” 1a metodele 1erarhice.



- Metode constranse de agregare

Informatn externe legate de designul de esantionare
sau care 1mplica variabile explicative, sunt utilizate in
algoritmul de  agregare, pe langa relatille de
distante/asemanari dintre obiecte. Se folosesc mai frecvent in
metodele cu constrangeri de timp s1 de spatiu (se vor studia
cu alta ocazie). Noi vom studia o varianta: db-RDA (distance-
based redundancy analysis - o aplicatie a metodelor de
ordonare directe pe matrici de similitudine/distante)

- Metode probabilistice vs. non-probabilistice

Metodele probabilistice includ modele de agregare
combinate cu indici probabilistici care asigura ca agregatele
sa fie formate astfel incat matricile de asociere din interiorul
grupului sa posede o anumita probabilitate de a f1 omogene.



4. Clasificarea/agregarea ierarhica

4.1. Agregarea la cea mai mica distanta sau prin
relatie singulara (cel mai apropiat vecin, single linkage
agglomerative clustering)

Doud grupe se unesc la cea mai mica distanta care
desparte obiectele acestora, adica cea mai mica valoare a
distantelor dintre doua obiecte din grupele diferite fiind distanta
la care se unesc cele doud diviziuni. Inlintuirea grupelor se
realizeaza permanent la cea mai mica distanta detectabila intre
obiectele care inca nu au fost grupate, pana cand toate sunt
incluse intr-o singura mare clasa. Zgomotul datelor (fluctuati
aleatoare, eror1 etc.) afecteaza in mod determinant gruparea si
forma finala a dendrogramei, de asemenea ramurile vor fi lungi.



4.2. Agregarea aglomerativa completa (cel mai indepartat
vecin, complete linkage)

Fuziunea (unirea) a doua grupe de obiecte se face la distanta
cea mai mare care desparte obiectele acestora. Astfel, un obiect intra
intr-un grup, daca deja este legat de toate obiectele continute de grupul
sau agregatul respectiv. In mod corespunzitor, doud grupuri fuzioneazi
numai daca toate obiectele din primul sunt deja legate de toate din al
doilea. Graficele produse au insusiri opuse celor rezultate din prima
metoda, care comprima spatiul. Dendrogramele dilata spatiul de
referinta (sunt “’sferice”), ramurile sunt mai scurte si sunt preferate de cei
care vor sa delimiteze agregate cu discontinuitati (mai) clare intre ele.
4.3. Agregare la distante intermediare sau criteriul conectantei

In agregarea intermediari criteriul de fuzionare pentru un obiect
sau al unui agregat cu un altul, este considerat satisfacut, daca o anumita
proportie din numarul total de legaturi posibile a fost atinsa. De exemplu
daca criteriul conectanter (Co) este de 0.5, doud agregate fuzioneaza
daca au in comun (s-au realizat) 50% din toate legaturile posibile.



4.4. Agregari medii (average clustering)

Una dintre cele mai populare s1 frecvent folosite este
agregarea medie (average clustering) care conserva
proprietatile metrice ale spatiuluir A; aceasta cuprinde patru
subclase de metode:

Medie artimetica Agregare centroida
Ponderi egale Agregare medie aritmetica Agregare neponderata
neponderatd (UPGMA =  centroida (UPGMC)
unweighted arithmetic Metoda = “’centroid” in
average clustering) functia hclust( ) din stats
Metoda average” in (R).
functia hclust( ) din stats
(R).
Ponderi inegale Agregare aritmetica medie Agregare centroida
ponderata (WPGMA) ponderata (WPGMC)

Metoda = "mequitty” in ~ Metoda = "median” in
functia hclust( ) din stats  functia hclust( ) din stats

R) (R).



a. In agregarea medie neponderati (UPGMA) sau mai
simplu “gruparea medie” (average linkage in Systat, SAS etc.)
cea mai mica distanta (sau cea mai mare similitudine)
identifica viitorul agregat care se va forma. Dupa acest
eveniment, se calculeaza media artimetica a distantelor dintre
obiectul candidat la grupare si fiecare membru al grupului, sau
daca sunt deja doud agregate, intre tofi membri1 (obiectele)
celor doua grupuri preexistente. Toate obiectele au aceleasi
ponder1 in calcul. Matricea de distante este actualizata si redusa
in dimensiuni la fiecare pas de agregare. Acordand aceleasi
ponderi, metoda presupune ca obiectele din fiecare grup
formeaza o proba reprezentativda din grupul de referinta al
populatie1 de date studiate. Din acest motiv metoda se
recomanda a fi utilizata numai pentru design simplu
randomizat sau sistematic, atunci cand rezultatele urmeaza a
se extrapola la o populatie mai mare, de referinta (populatia
statistica).



b - Agregare aritmetica medie ponderata (WPGMA)

Obiectele pot proveni din populati statistice de date cu
dimensiuni diferite, sau grupurile de obiecte pot fi de dimensiuni
diferite (probe din grupuri cu numar diferit de oameni, studenti
in numar diferit la diverse facultati, obiecte sau probe din
habitate/regiuni de dimensiuni diferite etc.). Eliminarea de
grupurl de obiecte pentru a egaliza agregatele ar putea duce la
pierderea unor informati1 valoroase. Agregarea aritmetica medie
ponderata (WPGMA) rezolva aceasta problema. Metoda acorda
ponderi egale la doua ramuri sau agregate care urmeaza sa
fuzioneze, indiferent de numarul de obiecte din acestea. Aceasta
inseamna ca ponderile vor modifica distantele originale,
respectiv grupul mai mare va avea ponderi mai reduse in
distantele care intra in calcul.



¢ - Agregare neponderata centroida (UPGMC)

Centroidul este considerat ca fiind obiectul tip al
grupului din agregatul respectiv. Poate f1 un obiect anume sau
numai o reprezentare matematici a unuia. In spatiul A
coordonatele centroidului unui agregat sunt calculate prin
media coordonatelor obiectelor din agregatul cu pricina. De-a
lungul une1 scar1 descrescatoare de distante, metoda fuzioneaza
obiecte sau agregate la cea mai mica distanta. La fiecare pas
membril unui grup sau agregat sunt inlocuifi cu centroidul lor
comun (“’punctul mediu”), 1ar acest centroid este considerat ca
reprezentand un nou obiect pentru restul procedurnn de
agregare. In pasul urmitor se cauti din nou perechea de obiecte
cu cea mal mica distanta, la care fuziunea este repetata. Si
aceasta metoda se poate aplica pe orice distanta, cu
recomandarea sa se limiteze la designul de esantionare
simplu randomizat sau sistematic.



d - Agregare centroida ponderata (WPGMC)

Metoda a fost propusa de Gower (1967) pentru cazurile in
care numeroase observatii sunt de un anumit tip sau apartin la o
anumita categorie, la care se adauga observatii care nu sunt la
fel de bine realizate (deci design de esantionare puternic
neechilibrat) sau sunt de alte categorii. Centroizii agregatelor ar
putea fi1 partinitor1 in favoarea grupelor numeroase. Problema
este corectata prin acordarea de ponder1 egale agregatelor care
urmeaza sa fuzioneze, independent de numarul de obiecte din
fiecare ramura sau grup. Aceasta conduce la o fuzionare
ponderata a obiectelor in centroizii agregatelor. La sfarsitul
fiecaru1 pas, un nou agregat este format si centroidul sau este
reprezentat ca centrul geometric al ultimei linii trasate.



4.5. Metoda minimei variante a lui Ward

Seamana cu metodele centroiduluir prin faptul ca produce o
reprezentare geometrica in cadrul careia centroizii au rolul
principal. Pentru a produce grupart sau agregate, metoda
minimizeaza o functie obiectiva care in acest caz este similara cu
“eroarea patratd”, utilizatd in analiza multivariatd a variantei. In R,
functia hclust( ) din pachetul STATS cu metoda “ward”
implementeaza algoritmul cu valoarea reala a distantei, 1ar functia
agnes( ) din pachetul CLUSTER cu metoda “ward” produce
rezultate pentru valoarea patrata a distantei. Deoarece metoda Ward
minimizeaza suma de patrate din interiorul grupului (criteriul erori
patrate), agregatele tind sa fie hipersferice, adica sferice in spatiul
multidimensional A s1 sa contina aproximativ un numar egal de
obiecte daca observatiile sunt distribuite regulat in acest spatiu A.



5. Agregarea ierarhica diviziva

Prin contrast cu metodele aglomerative, cele divizive
pleaca de la intregul set de obiecte. Pornind de la intregul set,
metodele il divid in 2 sau mai multe subseturi, dupa care 1au
fiecare subgrup si-1 impart din nou, pana cand se indeplineste
critertul ales (mai bine zis, impus) de terminare a procesului.

Metodele divizive functioneaza optim numai in maniera
monotetici sau daci se lucreaza intr-un spatiu de ordonare. In
acestea obiectele sunt divizate la fiecare pas al procedurii in
relatie cu starea unui singur descriptor. Acest descriptor este
ales deoarece reprezinta cel mai bine efectul intregului set de
variabile. Algoritmi politetici au fost dezvoltati, dar sunt
considerati nesatisfacatori in practica.



S.1. Metode monotetice
(utilizeaza un singur descriptor o data, sau la fiecare pas)

”’Analiza de asociere” (Williams & Lambert, 1959) este o astfel de metoda,
care a fost conceputd mai intdi pentru date binare (de prezenti/absenti). In
fiecare etapa se evaluecaza care dintre descriptori este cel mai mult asociat cu
toti ceilalti. Se calculeaza cate un y? pe tabelul de contingentd, pentru fiecare
pereche de descriptori.

Descriptorul R, Descriptorul R,
Prezent Absent
Prezent a b
Absent C d
n(ad — bc)?
X

" (a+b)(c+d)(a+co)b+d)

n= a+b+c+d



Formula poate contine corectia lur Yule pentru probe mici.
Valorile lui y? pentru fiecare descriptor k& sunt insumate:

p
ZXJZ" pentruj + k
j=1
Cea mai mare valoare identifica descriptorul care este cel
mai puternic relationat cu toti ceilalti. Prima partitie este
realizata de-a lungul starilor acestui descriptor; o prima agregare
este realizata pentru obiectele codificate cu 0 pentru acel
descriptor s1 un al doilea grup pentru obiectele codificate cu 1.
Variabila cu pricina este apoi eliminata s1 procedura se repeta,
pentru fiecare grup separat. Diviziunea se opreste cand numarul
dorit de grupe este atins, sau cand suma valorilor de ¥*> nu mai
atinge o anumita valoare prag desemnata anterior.

Acest algoritm a suferit modificari s1 completari in decursul
timpului.



5.2. Metode politetice (considerate ca nesatisfacatoare
in practica, ex. cf. Legendre & Legendre, 2012)

Un exemplu este analiza de disimilitudine (Mcnaughton-
Smith et al., 1964) care cauta mai intai1 obiectul cel mai diferit
de toate celelalte si1-1 elimina din grupul initial. Apoi 1l cauta pe
urmatorul s1 pe rand, unul cate unul, diferitele obiecte sunt
eliminate. Obiectele sunt indepartate pana la un punct la care
distanta dintre agregate nu mai poate creste. Diferif1 autor1 au
dezvoltat distante care pot f1 utilizate in analiza de
disimilitudine, cum ar f1 indicele de singularitate (Hall, 1965)
sau indicele de devianta a lui Goodall (1966). Un dezavantaj
este ca o impartire a obiectelor in doua agregate majore poate
de asemenea sa desparta membril unor grupe minore, care nu
mai pot fuziona din nou, cu exceptia cazurilor in care se
introduc proceduri speciale in algoritm.



5.3. Diviziuni in spatiul de ordonare

.....

de calculator se poate realiza prin partitionarea obiectelor in
functie de pozitia lor relativa la axele unui spatiu de ordonare.
Utilizarea analizer componentelor principale (PCA) poate
determina partitionarea unui set de obiecte in 2 grupe: cele care au
valori pozitive de-a lungul primei axe PCA si1 cele cu valori
negative. Repetarea analize1 PCA pentru fiecare dintre aceste
grupe va produce noi partitii, respectiv noi aglomerate. Procesul

este repetat pana cand se atinge un anumit nivel de rezolutie
(Williams, 1967).



Letkovitch (1976) a dezvoltat o metoda de clasificare
pentru un numar foarte mare de obiecte, bazata pe o analiza de
coordonate principale (PCoA = PCO). Dendrograma se
construieste prin axele de coordonate principale succesive,
semnele obiectelor pe axele principale indicand apartenenta lor
la unul sau la altul dintre grupurile care se formeaza la fiecare
pas. Obiectele sunt partitionate in doua grupe in functie de
semnul lor de-a lungul prime1 axe PCoA; fiecare grup este apoi
divizat in functie de pozitia obiectelor de-a lungul cele1 de-a
doua axe s1 asa mai departe.



Un algoritm diviziv asemanator este utilizat in
TWINSPAN, s1 este bazat pe o ordonare obtinuta prin
analiza de corespondenta (CA), in loc de PCA sau PCoA

descrise succint anterior.

O metodi alternativi este seriatia. In R un grafic (“heat
map”’) poate fi produs utilizand functia hmap( ) din pachetul
SERIATION sau heatmap( ) din STATS.



6. Partitionarea prin K-medii (K-means)

Partitionarea consta in identificarea unei singure partitii a
unui set de obiecte. Date fiind n obiecte intr-un spatiu p-
dimensional, se determina o partitie a elementelor in K grupe sau
agregate, astfel 1incat obiectele dintr-un grup sa fie mai
asemandtoare intre ele decat cu obiectele din alte grupuri.
Numarul de grupe K este predeterminat de utilizator (sau poate fi
selectat printr-un algoritm secvential de optimizare - a se vedea
sursele in R recomandate). Partitionarea K-medii este disponibila
in diverse functii in R: kmeans( ) din STATS, cclust( ) din
CCLUST, kkmeans( ) din KERNLAB, KMeans( ) din
RCMDR s1 cascadeKM( ) din VEGAN; ultima functie repeta
partitionarea K-medii utilizand un sir de valori pentru K.



7. Arbori multivariati de regresie (AMR)

Analiza univariata a arborilor de clasificare (4C) se refera
la situatiile in care variabila calitativa de raspuns este prognozata
cu ajutorul unui arbore de decizie, in timp ce in analiza arborilor
de regresie (4R) variabila de raspuns este cantitativa. Analiza
arborilor de clasificare si de regresie (CART acronim de la
classification and regression tree analysis) combina aceste doua
proceduri. Un arbore de decizie este o diagrama de prognoza (sau
predictiva) care rezulta dintr-o partitionare recursiva a datelor de
raspuns, cu indicarea influentei variabilelor explicative la fiecare
separare.

Analiza multivariata a arborilor de regresie (AMR sau in
engleza MRT: multivariate regression tree analysis) este o extensie
a CART la date multivariate de raspuns. Ar putea fi prezentata la
analizele multivariate canonice, dar rezultatul e1 este un arbore...



8. Statistica agregarilor
8.1. Conectanta si izolarea

Parametrul statistic fundamental al unui agregat k este
numarul de obiecte din acesta n, O masura a densitatii
relatiilor intr-un spatiu A este obtinuta prin compararea
numarului de obiecte cu numarul de legatur1 dintre acestea.
Densitatea creste cu gradul de conectantd a unui agregat.
Conectanta (Co) poate f1 masurata (Eastabrook, 1966) s1 variaza
intre 0 s1 1:

numarul de relatii intr — un agregat

Co = v , = >
numar maxim posibil de relatii

unde:

Nng(ng—1)

nr.maxim posibil de relatii =



Day (1977) a propus indici relationati, cum ar f1 indicele de
coeziune, care 1a in calcul numai relatille care depasesc
numarul minim necesar de legaturi pentru a conecta obiectele
din agregat. Pentru dendrogramele obtinute prin gruparea la
cea mal mica distanta sau cel mai apropiat vecin (single
linkage clustering) numarul minim de legaturi, necesare
pentru a grupa n, obiecte este (n, -1), astfel incat rezulta:

2(Nr.derelatii —n;, + 1)
(ng — D (ng — 2)

indicele de coeziune =

Alte masuratort posibile sunt distanta maxima sau
similaritatea minima intr-un agregat, precum s$1 distanta
medie sau similaritatea medie.



o/ °

8.2. Corelatia cofenetica si masuri relationate

Coeficientul de corelatie Pearson calculat intre valorile unei
matrici de asemanare (dependenta) originala s1 matricea
cofenetica, excluzand elementele de pe diagonala principala, se
numeste corelatie cofenetica, corelatie de matrici sau statistica
standardizata Mantel. Evalueaza in ce masura rezultatul
agregaril corespunde cu matricea de asemanare originala. Daca
aceasta corespondenta este perfecta, valoarea este = 1.

In R, matricea de distante cofenetice corespunzitoare
unei agregari 1erarhice este calculata cu functia cophenetic( ) din
pachetul STATS. Dupa aceasta, corelatia cofenetica dintre cele
doua matrici se poate afla cu cor( ).



Matricile de corelatii sunt utilizate in multe alte aplicatui
s1 metode. Cateodata se prefera utilizarea unui alt coeficient
de corelatie decat r, de exemplu ce1 neparametrici Kendall
tau sau Spearman r (sau cel general Gamma), daca
interesul este mai degraba axat pe structura geometrica a
dendrogramei s1 nu pe lungimea ramurilor.

Corelatia cofenetica nu se poate testa pentru
semnificatie, deoarece cele douda matrici rezulta una din
cealalta. Dar relatia dintre doua clasificari ierarhice a unor
seturi diferite de date cu privire la aceleasi obiecte (de ex.
compozitia comunitatilor s1 descriptorti de mediu), masurate
prin matrici de corelatie sau o alta masura de consens,
poate fi testata sub aspectul semnificatiei.



Alt1 coeficienti au fost propusi sa masoare gradul sau
masura de potrivire (goodness-of-fit) intre matrici. De
exemplu distanta Gower (Dg,,.) €ste suma patratelor de
diferente dintre valorile matricii originale s1 matricea
cofenetica:

Dcower = Z(Di joriginala — D;; cof eneticé)z
L,J

Aceasta masura se numeste stres 1 (Kendall, 1938) si 1a
valori de la 0 la oo: in forma standardizata este utilizata ca o
masura de potrivire in scalarea nonmetrica multidimensionala
(NMDS). Valori mici indica o potrivire sau o corespondenta
ridicata. Are semnificatie numai cand se compara agregari
rezultate din aceeasi matrice de distante originare.



8.3. Validarea clasificarii (agregarii)

Sunt partitiile, clasificarile, relatiile dintre agregate artefacte,
subiective? Existd o structura in date, sau agregarea lor este
efectul aplicarii unui algoritm oarecare? Sunt modelele
identificate un rezultat al zgomotelor (erorilor) din date sau
1lustreaza o imagine justificata a relatiilor dintre obiecte?

Validarea implica metode statistice (prea putin disponibile in
R sau alte softuri comun utilizate) sau nestatistice (compararea
rezultatelor clasificarilor, caracterizarea lor prin indici de consens
etc.)

Ipoteza nula generala este:
NU exista o structura obiectiva in date!



Variante:

1. Validarea interna utilizand matricea originala Y. Se
refera la evaluarea consistentei topologice a agregatelor. O
metoda solicita reesantionarea (colectarea de probe noi), cu sau
fara inlocuire, din matricea originala Y, altfel spus se extrag
subseturi de obiecte la intamplare (care se pot inlocul sau nu) si se
verifica daca obiectele astfel esantionate sunt agregate in
grupele initiale prin metoda de clasificare aplicata. Exista s1 alte
procedee (de exemplu construirea si testarea de ipoze nule
legate de 0 anumita distributie/partitie) dar in toate cazurile NU
se recomanda utilizarea unor proceduri standard de testare a
ipotezelor, asa cum sunt de exemplu cele de ANOVA sau
MANOVA, deoarece ambele ipoteze (nula s1 alternativa) se
bazeaza pe aceleasi seturi de date structurate (adica seturile sau
datele NU sunt independente).



2. Validarea externa prin compararea a doua matrici.

Daca dispunem de o matrice de tip Y (cu variabile de
raspuns) st una de tip X (cu variabile explicative) pentru
aceleasi obiecte (sau: obiectele sunt aceleasi, descriptorii lor /
variabilele sau seturile de variabile sunt diferite)

O varianta este sa construim partitia sau matricile de
dependenta intre obiecte, separat pentru Y si pentru X,
rezultaind doua matrici de asociere In spatiul A de acelasi
rang, dupa care le comparam utilizand testul Mantel.

Sau: se poate compara matricea cofenetica a lu1 Y
obtinuta printr-un algoritm de clasificare, cu matricea de
distante/disimilitudini obtinuta din X, tot cu ajutorul unu test
Mantel.



Sau: analiza functiei (functiilor) discriminante sau
CVA (LDA). Obiectele grupate din Y primesc (sau: sunt
alocate la) clase sau coduri/grupuri. Acestea sunt considerate
ca definind o variabila dependenta, 1ar valorile din X sunt
folosite pentru a prognoza acest clase (variabilele lu1 X sunt
cele independente sau explicative). Se verifica daca functiile
discriminante (regresiile liniare multiple) dintre X s1 variabila
de clasificare din Y, conduc la rezultate semnificative,
respectiv daca relatiile sunt legitime (CVA = LDA se va studia
in continuare)

O alta varianta este de a codifica cu variabile binare
intreaga structura a dendrogramei, in acelast mod ca factorii
ierarhict din ANOVA, 1ar matricea rezultata este comparata
sau relationata s1 testatd corespunzator cu matricea X prin
intermediul unei RDA sau CCA (prin metode de ordonare
canonica).



Sau: realizati o analiza de ordonare directa (canonica) intre

Y si X dupa bunele s1 profunde documentatele reguli, fara sa mai
construifi matrici de dependenta in spatiul A (deci lucrati direct

pe datele matricilor rectangulare, prin RDA sau CCA)

si identificati/delimitati, pe diagramele de ordonare, agregatele
sau clasele de obiecte. Acestea si astfel obtinute pot f1 ulterior
validate printr-una dintre metodele expuse si/sau cunoscute.

Una dintre idei: (poate) abia cum Incepem sa vedem diversitatea,
posibilitatile si farmecul utilizarii mixte a acestor metode.

Clasificarea sau analiza de agregare nu este numai o metoda
simpla, ilustrativa, iar dendrogramele nu sunt in mod necesar
descriptive si perimate. Depinde de modul in care folosim
datele, de ipoteze, de diversificarea si testarea acestora,

de complexitatea ideilor noastre si a modelelor pe care reusim
sa le construim si validam!



3. Validarea externa prin compararea a doua sau mai multe
matrici Y#, cu aceleasi variabile (= obiecte diferite, aceleasi
variabile). Se aplica atunci cand exista posibilitatea
replicarilor. De exemplu grupe de persoane, firme sau lacuri
din diverse conditii sau regiuni geografice sunt utilizate intr-o
analiza de clasificare, prin considerarea separata a unor
subseturi (inclusiv un grup per institutie, sau un lac din cate o
regiune), construirea structurilor de agregate si1  apoi
considerarea altor obiecte (diferite de primele) din aceleasi
categorii s1 repetarea algoritmului, obtinand un nou sistem de
clasificare (sau mai multe) care se compara cu cel precedent.
Se pot compara dendrogramele obtinute independent. Sau se
considera clasificarea obtinuta pe primul set de date (matricea
Y1) ca un model, a carui validare se cauta, prin utilizarea unei
analize discriminante (poate f1 o LDA), pentru compararea cu
un al doilea model de clasificare realizat independent (matricea
Y2) reprezentand aceleasi categorii de date.



Varianta:

In studii in care datele pot fi divizate in mai multe subseturi,
cu numeroase obiecte analizate, se poate realiza s1 analiza
replicarilor, in care validarea externa se realizeaza pe date care
nu sunt observatii replicate ale acelorasi obiecte. Se realizeaza o
clasificare pe baza datelor din matricea Y1 (subset al datelor
originale), se determind centroizii grupelor, si se desemneaza
aceste coordonate punctelor din Y2 pentru cel mai apropiat
centroid. Apo1l obiectele din Y2 sunt clasificate prin acelasi
procedeu, fard a se considera rezultatele din Y1. Cele doua
clasificar1 independente sunt comparate prin utilizarea unei
masuri de consens.



4. Validarea externa prin comparareca a doua sau mai
multe matrici Y1, Y2 ... Yn, pe (cu) aceleasi obiecte, dar cu
descriptori diferiti. Exista posibilitatea sa existe mai multe
grupe de descriptor1 disponibile pentru aceleasi obiecte si1 se
poate dor1 realizarea unor analize de agregare, separate,
pentru acestea.

De exemplu: liniile (articolele) sunt anumiti studenti,
matricea Y1 contine rezultatele la diverse examene, Y2
rezultate la teste de aptitudini (fizice s1 psihice), Y3 modul de
petrecere al timpului liber etc.

Sau putem dispune de date despre diverse grupe de plante
sau insecte (ordine, familii etc.) care traiesc in anumite
paduri si date cu privire la mediul lor (siturile sunt aceleast,
difera seturile de descriptori, adica grupele sistematice).



Se obtin clasificari independente pentru fiecare matrice Y#.
Apo1 se calculeaza indici de consens intre diversele clasificari
sau dendrograme. Unul dintre acesti indici este coeficientul
cofenetic de corelatie. Exista si alti indici care considera numai
topologia clasificarii.

O alternativa este calcularea s1 reprezentarea unel
dendrograme de compromis, numit arbore sau dendrograma
de consens, care reprezinta ariile de similitudine sau de potrivire
intre clasificari. Exista teste de semnificatie pentru
dendrogamele obtinute independent, care descriu relatil intre
aceleasi obiecte.

Pentru validarea agregatelor exista pachetul CLVALID in R.



9. Compararea matricilor

Metodele canonice, asemanator cu regresiile, analizeaza
relatiile dintre doua tabele sau matrici rectangulare (Y1 si
Y2) sau (Y si X), pe cand testul Mantel si formele derivate
ale acestuia relationeaza s1 verifica semnificatia relatiei
dintre doua matrici de asociere sau de asemanare (A#),

derivate din tabele de date originale; la fel si analiza de
similitudine ANOSIM.

Testul Procust (Procrustes) este diferit: evalueaza relatiile
dintre doua tabele de date rectangulare, testul derivand din
analiza de rotatie procustiana si este prezentat ca o alternativa la
testul Mantel, dar mai exista si alte metode de comparare a
matricilor de date originare (rectangulare), care se vor studia
in continuare (la alte sectiuni).



9.1. Testul Mantel pentru doua matrici de asociere

Este utilizat pentru a compara doua matrici "A" de
similitudine (S) sau de distante (D) calculate pentru aceleasi
obiecte, s1 testeaza o 1poteza privind relatia dintre acestea. Testul
nu trebuie utilizat pentru a testa relatii intre tabele de date
originare. Tabelele de date, pe care se calculeaza cele doua
matrici de distante, trebuie sa fie obtinute independent unul de
celalalt. Una dintre matrici, insa, poate reprezenta o ipoteza in
loc de un tabel de date reale. De exemplu (Bio...) se pot compara
doua matrici de distante geografice Dx s1 de distante genetice Dy
pentru aceleasi populatii (indivizi) pentru a verifica ipoteza
izolarii geografice sau altele. In toate cazurile obiectele pe care se
calculeaza distantele Dy si Dx trebuie sa fie aceleasi si aceste n
obiecte sa fie redate sau aranjate in aceeasi ordine.



Ipoteza nula afirmda ca distantele/disimilitudinile dintre
obiectele matricilor Dy s1 Dx nu sunt relationate, monton sau
liniar. Ipoteza alternativa afirma contrariul (distantele dintre
obiecte in cele doua matrici sunt relationate).

Pe langa posibilitatea de a compara doua matrici de distante
obtinute pe aceleasi date empirice (aceleasi obiecte), in mod
independent (variabilele sunt diferite s1 independente in cele
doud matrici), testul poate verifica si gradul de potrivire cu un
model de distante fixat a priori. Adica, compara o matrice
empirica de distante cu o matrice model (numita s1 matrice
design sau tipar). Matricea aceasta este construitd pentru a
reprezenta modelul care va fi testat, reprezentand ipoteza
alternativa a testului. S1 in acest caz, conditia obligatorie este ca
matricile sa fie independente. Desi metoda a fost folosita cu
succes, se consiserda ca alternativa e1 mai moderna, analiza
canonica, este mai puternica si mai robusta.



Testul simplu Mantel se gaseste in R prin functia
mantel.test( ) din APE s1 matel.rtest( ) din ADE4.

Pentru teste simple s1 partiale Mantel se poate utiliza
mantel( ) din VEGAN, mantel( ) din ECODIST, mantel.test( )
s1 partial. mantel.test( ) din NCF.



9.2. Testul Procust (Procrustes Test)

Analiza (prin rotatia) Procust (eng. Procrustes; in romana s-a
pierdut un r se pare) propusa de Gower este in mod primar o
metoda canonica de ordonare.

Testul Procust (PROTEST) descris aici este 0 metoda statistica
de comparare a doua matrici_rectangulare (Y1 si Y2) cu
privire la (care contin sau se referii la) aceleasi obiecte. In
acest test este corect sa punem intrebari cu privire la relatiile
dintre seturile originare de date (tabelele rectangulare), ceea
ce nu este potrivit la testul Mantel.

Un alt test statistic care se poate utiliza in acelasi context este

coeficientul RV (care va fi) descris la Analiza de Coinertie
(ColA).



Scopul analize1 Procust este de a gasi o ordonare de
compromis intre doud matrici de date originare, cu aceleasi
obiecte pe randuri, utilizand un algoritm de rotatie, pana la
potrivire, care minimizeaza suma patratelor distantelor
dintre punctele (obiectele) corespunzatoare a doua matrici intr-
o ordonare comund. In acea ordonare fiecare obiect are doui
reprezentari, cate una din fiecare matrice, astfel incat diagrama
de  distributie (sau de ordonare) permite vizualizarea
diferentelor dintre matricile originale.

In analiza Procust ortogonali sunt considerate doui
matrici s1 acestea sunt potrivite prin miscari rigide (translatie,
rotatie si1 reflexie in oglinda). Analiza generalizata Procust
este o extensie a metodel, aplicata la mai mult de doua matrici.



Testul 1mplica calcularea unui parametru statistic
pentru cele doud matrici = m?. Acesta functioneaza ca o
masura de concordanta sau de similaritate intre
matricile de date (specii st mediu de exemplu, pe situri);
semnificatia parametrului  poate fi testata prin
permutari.

In R existd functia protest( ) din VEGAN care
realizeaza testul de permutiri Procust. In Canoco putem
realiza rotatia Procust pentru a compara doua modele
(rezultatele a doua analize) de ordonare s1 putem
vizualiza diagrama de compromis.



10. Resurse software

Multe pachete de statistica ofera unelte de analiza de
agregare sau de clasificare: SAS, SPSS, SYSTAT,
STATISTICA etc., pot f1 usor folosite cel putin pentru
(unele) distante s1 metode de baza care constuiesc
dendrograme, sau partitii de tip K-medii etc.

1. Numeroase functii si pachete sunt disponibile pentru
metodele de agregare. Clasificarea ierarhica se poate
realiza cu functia hclust( ) din STATS, s1 agnes( ) din
CLUSTER, utilizand algoritmul aglomerativ general.
Exista, la analiza seriilor de timp s1 in cea spatiald, functu
pentru construirea clasificarilor ierarhice constranse (alta
data...). O matrice cofenetica de distante corespunzatoare

unel clasificart 1erarhice este calculata cu functia
cophenetic( ) din STATS.



2. Partitionarea 1n K-medii este disponibilda in functiile
kmeans( ) din STATS, cclust( ) din CCLUST, kkmeans( )
din KERNLAB, KMeans( ) din RCMDR si1 cascadeKM( )
din VEGAN: ultima functie repeta automat partitionarea in
K-mednn utilizand o gama de wvalori pentru K. Dar,
partitionarea in K-medii este numai una dintre metodele
cuprinse intr-o clasa mai mare, numita K-centroizi, in care
distanta euclidiana este inlocuita cu alte metrici; de exemplu
utilizarea distantei Manhattan produce clasificarea K-
mediane. Pachetul FLEXCLUST ofera diverse posibilitati
de clasificare/agregare, inclusiv functia kcca( ) care
calculeaza diverse tipuri de partitit K-centoizi. Pentru alte
distante decat cea euclidiana, abordarea in K-centroizi se
numeste si1 partitionarea In jurul medoizilor (partitioning
around medoids; K-medoids method); este implementata in
functia pam( ) din pachetul CLUSTER.



3. Analiza de concordanta pentru cautarea de asocieri intre
obiecte (clasica analiza de asociere intre RV / specii) se
poate realiza cu functiile kendall.global( ) s1 kendall.post( )
din pachetul VEGAN.

4. Functia clValid( ) din pachetul CLVALID calculeaza
masurt de validare pentru rezultatele clasificarilor,
incluzand validare interna s1 masuri de stabilitate {atentie
biologii/ecologii: 1a care se adauga parametri biologici
(indici) pentru date genetice}.



APLICATII (IN R)

Aplicatia (Exercitiul) 1 (in R).

Fie 5 indivizi descrisi prin 10 criteri1 pe baza prezentei/absentel
acestora (de ex. sunt/nu sunt betivi, au/nu au masini de peste
12000 EUR etc.). Cei 5 indivizi sunt posibili soti pentru fiicele
unora dintre cele 12 matroane care aleg prin AMV potentialii
pretendenti. Dupa lungi dezbateri, matroanele decid sa-1 compare
pe pretendenti in functie de criteriile binare, utilizand indicele de
asemanare simpla (Simple matching coefficient) Sokal &
Michener (1958), adica metoda nr. 2 (s2 = (a+d) / (a+b+c+d)),
dupa care vor sa reprezinte grafic relatiille dintre pretendenti sub

forma unei dendrograme obtinuta la distanta medie neponderata
(= UPGMA).



Tabelul de date primare copiat in clipboard (Ex1_01.x1sx):

A B C D E
i1 1 1 1 0 0
i2 0 1 0 0 0 .
a o ) . o , Introducerea datelor, de ex. copiem tabelul de
i4 1 1 1 1 o mai sus (Ctrl+c)
i5 0 0 0 1 0
i6 0 1 0 0 0 - . .
i7 0 1 1 0 o In R-studio tastam
. (1’ - X - ' (raspunsul il primiti candva, cu numele:
|
i10 0 0 0 0 1 Exl_dendro_OI.R) 5

1 #Exercitiu pentru construirea dendrogramelor pe date binare

2 #Dendrograma la distanta medie neponderata pe valorile indicelui de asemanare simpla
3 exl<-read.delim("clipboard", row.names=1)

4 ex1

5 library(ade4)

6 ex<-dist.binary(t(ex1),method=2, diag=T)

7 ex

8 library(stats)

9 x<-hclust(ex,method="average")

10 plot(x,h=-1,ylab="distance based on simple matching coefficent", xlab="future slaves",
main="", sub="")
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Exercitiul 2 (in R) - Utilizarea distantei Gower pe un set heterogen de date
(variabile de diferite categorii) - fisierul Selected cars 1970.xIsx
(raspunsul il primiti candva, cu numele: Cars_Gower.R)

### Utilizarea distantei Gower pe variabile heterogene (categorii diverse)

### Calcularea matricii de distante si reprezentarea dendrogramei
### Copiati fisierul Selected_cars_1970 pe clipboard (Ctrl+C)
ex_cars<-read.delim("clipboard",row.names=1)

ex_cars

library(FD)

gow.cars<-gowdis(ex_cars, asym.bin=c("vs","am"), ord=c("classic"))
gow.cars

library(stats)

c<-hclust(gow.cars,method="complete")

plot(c,h=-1,ylab="Gower distance", xlab="cars from 1970", main="", sub="", cex=0.6)
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Exercitiul 3. Verificarea naturii euclidiene a matricilor de distante

3.1. In cazul primului exercitiu (tastati):
library(ade4)
1s.euclid(ex)

# va avea ca efect (raspuns):
>1s.euclid(ex)

[1] TRUE

3.2. In cazul exercitiului 2 (matricea obtinuti prin distanta Gower)
library(ade4)

>1s.euclid(gow.cars)

[1] FALSE

Este evident ca matricea de distante obtinuta prin indicele de
asemanare dichotomica simpla pe date binare este euclidiana, pe cand
cea obtinuta prin distanta Gower pe variabilele heterogene
(caracteristici ale masinilor) nu este euclidiana (este o matrice de
disimilitudini).



Exercitiul 4 - Compararea si testarea a doua matrici rectangulare
prin rotatia si testul Procust (alte amanunte si grafice le vedem la analizele de
ordonare canonica) (veti primi candva rezolvarea: Procust Unionidae.R)

1. Deschideti fisierul Unionidae FT.xlIsx (I-ati primit la un proiect anterior!);

2. Copiati intr-un tabel separat numai variabilele cantitative din tabelul "Mediu”, adica
ELEV, FLOW si IMP (dati-i un nume, ex. "Mediu_numeric”)

3. Copiem variabilele numerice din mediu in R sub numele ”mediu”

4. Copiem tabelul cu valori numerice ale speciilor si il ducem 1n R cu numele “’specit”

5. Realizam rotatia si testul Procust, ca mai jos. Ipoteza nula: nu exista nici o relatie intre
cele doua matrici (rezultatul descrierii obiectelor prin primul grup de variabile este
independent de celalalt)

# Exemplificare succinta a testului Procust, pe date de mediu si specii din Unionidae
mediu<-read.delim("clipboard", row.names=1)
specii<-read.delim("clipboard", row.names=1)

mediu call:

specii protest(X = specii, ¥ = mediu)

; Procrustes sum of squares (ml2 squared): 0.8872
I|brary(vegan) y : correlation in a symmetric Procrustes rotation: 0.3358
procrustes(specii,mediu) significance: 0.015

protest(specii,mediu) Permutation: free

Number of permutations: 999

Decizie = respingem ipoteza nula



Exercitiul 5. Testul Mantel pentru doua matrici ”A” (S/D)

. .. Introducem in R:
(rezolvarea va fi: Mantel_Unionidae.R)

specii = tabelul Specii din

# Exercitu pentru aplicarea testului Mantel Unionidae FT.xlsx
specii<-read.delim("clipboard",row.names=1) vom lucra cu varianta transpusa
tspecii<-t(specii) (tspecii)

tspecii ft = tabelul cu valorile trasaturilor
ft<-read.delim("clipboard",row.names=1) functionale ale speciilor (FT)

ft

- calculam matricea de distante

library(cluster) euclidiene standardizate pentru
ar.specii<-daisy(tspecii,metric=c("euclidean”), stand=T) | tspecii

ar.specii - calculam matricea de distante
ft.specii<-daisy(ft,metric=c("gower"), stand=T) gower pentru tabelul de FT
ft.specii - testam relatia dintre aceste tabele
library(vegan)

mantel(ar.specii,ft.specii,method="pearson",permutations=999)

call:

mantel (xdis = ar.specii, ydis = ft.specii, method = "pearson”, permutations = 999)

Mantel statistic r: 0.4632
significance: 0.081

Upper quantiles of permutations (null model):
Q0% 95% 97.5% 99%

0.445 0.551 0.599 0.628

Permutation: free

Number of permutations: 5039



Tutoriale (analize de agregare si clasificare) - poate aveti nevoie In viitor ...
AICI GASITI CAM TOT CE DORITI!!!

http://rpubs.com/abdul_yunus/Kmeans_Clustering

https://www.datanovia.com/en/lessons/k-means-clustering-in-r-algorith-and-practical-examples/

https://www.datanovia.com/en/blog/types-of-clustering-methods-overview-and-quick-start-r-code/

https://www.datanovia.com/en/blog/cluster-analysis-in-r-practical-guide/

https://uc-r.github.io/kmeans_clustering

https://www.datacamp.com/community/tutorials/k-means-clustering-r

https://www.guru99.com/r-k-means-clustering.html

https://www.statmethods.net/advstats/cluster.html

https://data-flair.training/blogs/clustering-in-r-tutorial/




