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Clusters : Compute distances

Type
Objet

Utilitaire de calcul de matrices de distances.

L’ option cacule une matrice de distances entre objets.

Dialogue L’option utilise une seule fenére de didlogue:

Exemple

| |

Type of distance Set I | |

Input data Fle

1) Nom du fichier binaire d’ entrée.

2) Option de cacul des disances. Dans I'option type de distances, tgper 1 pour

cdculer des distances euclidiennes avec la métrique canonique, taper 2 pour cdcul
distances du khi2 et taper 3 pour obtenir la distance dérivée de I’indice de Jaccard.

Utiliser la carte Butterflyl.2 de la pile ADE-4sData pour obtenir le fichier But_XY (16-2) :

Input data file Set | [de4\Dir_Try\ButterflsBut_XY |16 2

Type of distance [5e] |1 |

Clusters: Conmpute distances

Input file: D:\Ade4\Dir_Try\Butterfl\But_XY
Nunber of rows: 16, colums: 2

The di stance used is the Euclidean distance
Qutput file: D:\Ade4\Dir_Try\Butterfl\But_XY.dist
Number of rows: 16, columms: 16

Bi nary input file: D:\ADE4\ DI R_TRY\ BUTTERFL\ But _XY.dist - 16 rows, 16 cols.

1] 0.0000 0.4150 0.4262 0.4423 0.4546 0.4535 0.4784 0.9790 1.0000
0.6661 0.2388 0.4814 0.5040 0.6127 0.4765
2| 0.4150 0.0000 0.0125 0.0276 0.0396 0.0505 0.0813 0.6109 0.6306
0.2669 0.2135 0.2013 0.1947 0.2994 0.2226
14 | 0.5040 0.1947 0.1976 0.1933 0.1900 0.1540 0.1331 0.4751 0.4961
0.2019 0.2652 0.0325 0.0000 0.1152 0.0582
15 | 0.6127 0.2994 0.2996 0.2918 0.2854 0.2526 0.2251 0.3714 0.3926
0.1842 0.3747 0.1318 0.1152 0.0000 0.1376
16 | 0.4765 0.2226 0.2283 0.2277 0.2271 0.1908 0.1764 0.5086 0.5299
0.2584 0.2401 0.0279 0.0582 0.1376 0.0000

I mportant On obtient exactement le méme résultat en deux éapes avec :

1) DMAUILil: Canonica distance:

Input file Set | [de\Dir_To\ButterfNBut XY [16 2
Option: Output file Set | | |
Option: default = between Set | | |

Di stance matri x conputation

Input file: D:\Aded\Dir_Try\Butterfl\But_XY
It has 16 rows and 2 col umms

e des

0. 4603

0. 0836

0.1145
0.2158

0.1524
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Difficulté

Lien

Di stances are conmputed anopng rows

Canoni cal di stances conputed

Qutput file: D:\Aded\Dir_Try\Butterfl\But_XY_EU
It has 120 rows and 1 colums

d(2,1), d(3,1), d(3,2),..., d(n,1), d(n,2), ... d(n,n-1)
Text file: D:\Aded\Dir_Try\Butterfl\But_XY_EU dma
1->16
2 ->1
3 -> Classical netric on D:\Ade4\Dir_Try\Butterfl\But_XY
4 -> TRUE

1) DMAULil: ToClusters:

dma type file Set I |Tl_v\Bullelf|\Bul_XY_EU.dma |

Option: col number Set | | |

Qutput file : D:\Aded\Dir_Try\Butterfl\But_XY_EUl.dist Row. 16 Col: 16
Tranformation: rescaling on [0,1] by y=(x-mn)/(max-mn n)

Bi nary input file: D:\ADE4\ DI R_TRY\ BUTTERFL\ But _XY_EUL. di st - 16 rows, 16 cols.
1| 0.0000 0.4150 0.4262 0.4423 0.4546 0.4535 0.4784 0.9790 1.0000 O.4603
0.6661 0.2388 0.4814 0.5040 0.6127 0.4765
2 | 0.4150 0.0000 0.0125 0.0276 0.0396 0.0505 0.0813 0.6109 0.6306 0.0836
0.2669 0.2135 0.2013 0.1947 0.2994 0.2226
15 | 0.6127 0.2994 0.2996 0.2918 0.2854 0.2526 0.2251 0.3714 0.3926 0.2158
0.1842 0.3747 0.1318 0.1152 0.0000 0.1376
16 | 0.4765 0.2226 0.2283 0.2277 0.2271 0.1908 0.1764 0.5086 0.5299 0.1524
0.2584 0.2401 0.0279 0.0582 0.1376 0.0000

Comme indiqué dans le liding, les distances sont ramenées dans I'intervale [0,1] par le
changement de varigble :

d,
max; ; (dii) @

ij

Le module clusters demande des fichiers dextenson .dist. Ces fichiers contiennent des
matrices de disances modifiées par la changemert de varigdbles (1). Pour définir un
dendogramme ou une patition sur la base dune matrice de distance cette opération et
neutre et garantit des bonnes conditions numériques. Pour obtenir la matrice de distance
exacte, on prendra une des options de DMAULil puis DMAULil: ToClugers pour I'utiliser
dans Clusters. DMAULtII  permet en outre de caculer un trés grand nombre de matrices de
digances (voir la fiche du module) dont on a seulement 3 exemples dans la présente
option.

Pour avoir le distance du khi2, utiliser la carte Sarcelles 3 de la pile ADE-4sData pour
obtenir le fichier Sar (14-12). Calculer ladistance du Khi2 entre lignes:

Compute distances

Input data file Set i |:\Adei|\Dil_Tl_v\Salcelle\Sal |14 12

Type of distance Set | |3 |

Clusters: Conmpute distances

I nput file: D:\Ade4\Dir_Try\ Sarcell e\ Sar
Nunmber of rows: 14, colums: 12

The di stance used is the Chi2 distance

Qutput file: D:\Ade4\Dir_Try\Sarcelle\Sar.di st
Nunmber of rows: 14, colums: 14

Bi nary input file: D:\ADE4\DlI R_TRY\ SARCELLE\ Sar.dist - 14 rows, 14 cols.
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1] 0.0000 0.2344 0.1020 0.2225 0.4256 0.3184 0.6141 0.4052 0.4489 0.5718
0.6216 0.6502 0.8267 0.6774

2| 0.2344 0.0000 0.2328 0.3721 0.2967 0.2338 0.6366 0.3124 0.4215 0.4532
0.5497 0.5804 0.8033 0.6264

3| 0.1020 0.2328 0.0000 0.2255 0.4420 0.2817 0.5895 0.3659 0.3905 0.5158
0.5790 0.6094 0.7974 0.6379

On aexactement le méme résultat en trois étgpes avec :

COmrezpondence Analpsis

Data file Set i |:'\Ade-ll'\Dfl_Tly\SalceIIe\Sal |14 12

Triplet To Distance

Input file Set | [e4\Di_TnhSarcelle\Sarfcta [14 12

Option: Dutput file Set I | |

Comput ed di stances use the diagonal netric and the centered table of the triplet
Qutput file: D:\Ade4\Dir_Try\ Sarcell e\ Sar_MDfc
It has 91 rows and 1 colums

Option: default = between

d(2,1), d(3,1), d(3,2),..., d(n,1), d(n,2), ... d(n,n-1)
Text file: D:\Aded4\Dir_Try\Sarcell e\ Sar_Mfc.dm
1-> 14
2 ->1
3 -> Euclidean distance fromtriplet D:\Ade4\Dir_Try\Sarcelle\Sar.fcta
4 -> TRUE
Tocusers
dma type file Set i |l_Tl_v"\Salcelle'\Sal_Hch.dma|
Option: col number Set I “ |

Qutput file : D:\Aded4\Dir_Try\Sarcell e\ Sar_Mfcl.dist Row. 14 Col: 14
Tranformation: rescaling on [0,1] by y=(x-mn)/(max-m n)

Bi nary input file: D:\ADE4\ DI R_TRY\ SARCELLE\ Sar _MDfcl.dist - 14 rows, 14 cols.
1| 0.0000 0.2344 0.1020 0.2225 0.4256 0.3184 0.6141 0.4052 0.4489 0.5718
0.6216 0.6502 0.8267 0.6774
2| 0.2344 0.0000 0.2328 0.3721 0.2967 0.2338 0.6366 0.3124 0.4215 0.4532
0.5497 0.5804 0.8033 0.6264
3| 0.1020 0.2328 0.0000 0.2255 0.4420 0.2817 0.5895 0.3659 0.3905 0.5158
0.6094 0.7974 0.6379

0.5790

On retrouve ici la premiere utilisation de I'andyse des correspondances dans la logique de
la dlassfication 4. Cette procédure donne une matrice de distances entre les lignes (ou entre
les colonnes) d'un tableau pour tout type d'analyse du premier niveau, en particulier pour
des variables quditatives (MCA: Multiple Correspondence Anayss), floues (MCA: Fuzzy
Correspondence Anaysis) ou des mélanges de type (MCA: Hill and Smith Andyss).

Difficulté Pour illustrer ladistance de Jaccard, utiliser la carte Alberta®. Trangposer lefichier PA :

Input file Set I |D:\Ade4\Dir_Try\Alberla\Pa |42 11
Dutput file Set | [PaTR |

Calculer les distances entre especes:
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Compute distances

Input data file

Set I |:\Ade4\Dir_Try\Alherla\PaTH|11 42

Type of distance | """ | |3

Clusters: Conmpute distances
Input file: D:\Aded4\Dir_Try\ Al berta\PaTR
Number of rows: 11, colums: 42

The di stance used is the Jaccard index
Qutput file: D:\Ade4\Dir_Try\ Al berta\PaTR. di st
Nunber of rows: 11, colums: 11

Bi nary input file:

2| 0.2105
3| 0.9000 0.9310 0.0000 0.5000 0.5000

D: \ ADE4\ DI R_TRY\ ALBERTA\ PaTR. di st -
1] 0.0000 0.2105 0.9000 0.8000 0.9615 0.8421 0.8333 0.9474 1.0000

11 rows, 11 cols.

1.0000 1.0000

0.0000 0.9310 0.8333 0.9583 0.8889 0.8824 0.9412 1.0000 1.0000 1.0000

1.0000 1.0000 1.0000 0.9333 1.0000 1.0000

On n'obtient pas exactement le méme résultat en deux étapes avec :

Binary Dizzimilarity

Input file Set I |D:\Ade4\Dil_T alberta\Pa |42 11
Option: Output file Set | | |
Option: default = between

Similarity coefficient [no

I nput file: D:\Ade4\Dir_Try\ Al berta\ Pa
It has 42 rows and 11 col ums
Di st ances are conputed anmong col ums

JACCARD i ndex (1901)

S3 coefficient of GONER & LEGENDRE
Eucl i dean di stance

Di st ances are conputed by

d(n, n-1)

s = al(atb+c) -->d = sqrt(1 - s)
Qutput file: D:\Aded4\Dir_Try\ Al berta\Pa_Si ml
It has 55 rows and 1 col ums
d(2,1), d(3,1), d(3,2),..., d(n,1), d(n,?2),
Text file: D:\Aded\Dir_Try\ Al berta\Pa_Si nl. dma
1->11
2 ->1

3 -> JACCARD i ndex on D:\Ade4\Dir_Try\ Al berta\Pa

4 -> TRUE

dma type file

Set | [Di_Try\Alberta\Pa_Sim1_dmal

Option: col number

Set | ||

Qutput file :

Tranformation: rescaling on [0, 1]

D: \ ADE4\ DI R_TRY\ ALBERTA\ Pa_Si mlL1. di st -
1| 0.0000 0.4588 0.9487 0.8944 0.9806 0.9177 0.9129 0.9733 1.0000

Bi nary input file:

2| 0.4588
3| 0.9487

0.0000 0.9649 0.9129 0.9789

D:\ Aded4\Dir _Try\ Al berta\Pa_Si mlL1. di st

Row. 11 Col: 11

by y=(x-mn)/ (max-mn)

11 rows, 11 cols.

1.0000 1.0000

0.9428 0.9393 0.9701 1.0000 1.0000 1.0000
0.9649 0.0000 0.7071 0.7071 1.0000 1.0000 1.0000 O.9661

1.0000 1.0000

On tombe sur une des principdes difficultés des méthodes basées sur les cdcul de
ditances S d,; est la distance entre les objets i et j, \[d; en est une autre, df en est une

troiséme,

1)

... Chacune dentre dles fournit un dendrogramme pour chacun des agorithmes

disponibles et le nombre de cas possbles et énorme. Dans cette illudration Clugers.
Compute distances (option Jaccard) choisit de travailler sur d; =1-s; ou s desgne l'indice

de dmilaitt. DMAULil:

Binay Dissmilaity (option 1) choigt

de travaller aur

d; :./1- §; - Du point de vue de la classfication, il ny a pas un choix plus justifié que
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I'autre. Du point de vue de 'ordination, ce n'est pas vra car la matrice des d;, =,/1- 5, est
euclidienne (voir DMAULtI e DMAUse) dors que d; =1-s; ne l'est pas. L'une judifie
une andyse en coordonnées principaes (DMAUse Principd Coordinates) et 'autre non.
Pour passer d'un point de vue al'autre, utiliser Bin-Bin: [a*x+b]pow([c] :

[a=x+b]pow(c]

Input file Set | [de4\Dir_Tnpalberta\Pa_Simijss 1
Output file Set I |velil |
Selection of columns [default Set

Parameter a [default=1) Set

Parameter b [default=0) Set I | |
Parameter c [default=1) Set I |21 |

Pa Sml contient la demi-matrice de distances écrite sur une seule colonne. On peut lui
fare subir une transformation arbitraire (ici élever au caré), puis reire le résultat comme
une demi- matrice de distances (DMAULil: Read haf distance matrix) :

Read half distance matrix

Input file Set | [‘ded\Dir_Trp\Albertatverif [55 1

Input file: D:\Aded4\Dir_Try\ Al berta\verif

D:\Aded4\Dir_Try\ Al berta\verif is a binary file with 55 rows and 1 col ums
55 is 11*(11-1)/2

Test of the euclidean property by diagonalization (theorem of GOAER)
matrix number 1 ---> FALSE

Text file: D:\Aded4\Dir_Try\ Al berta\verif.dm

-> 11

-> 1

-> | nput half distance matrix file D:\Ade4\Dir_Try\ Al berta\verif

> FALSE

A WN P
'

Obsarver que la nouvele matrice n'et pas eudidienne conformément aux résultats
classiques ¢ et envoyer cette matrice aClusters :

dma type file Set i |e4\Dir_Try\.AIberta\\rerif.dma |

Option: col number Set I | |

Qutput file : D:\Aded\Dir_Try\ Al berta\verifl.dist Row. 11 Col: 11
Tranformation: rescaling on [0,1] by y=(x-mn)/(mx-m n)

Bi nary input file: D:\ADE4\DlI R_TRY\ ALBERTA\verif1l.dist - 11 rows, 11 cols.

1| 0.0000 0.2105 0.9000 0.8000 0.9615 0.8421 0.8333 0.9474 1.0000 1.0000
1. 0000

2| 0.2105 0.0000 0.9310 0.8333 0.9583 0.8889 0.8824 0.9412 1.0000 1.0000
1. 0000

3| 0.9000 0.9310 0.0000 0.5000 0.5000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9333 1.0000
1. 0000

On obtient exactement le résultat de la présente option. Cet exemple montre que ADE-4
permet de faire exactement ce quon veut, ce qui nest pas forcément rassurant. En effet
pour des données de présence-absence il y a 10 indices digponibles dans DMAULil: Binary
Dissmilarity, 2 maniéres (au moins) de les utiliser (Smple ou au caré), 3 type de liens
dans Clugters Compute hierarchy : disance methods, soit dga 60 dendrogrammes
différents.
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Compute hierarchy : distance methods Compute hierarchy : distance methods

Input file [distances table] Set I |e4\Dil_le\Alheﬂa\PaTH-disl |11 11 Input file [distances table) Set I |ir_Try\AIhena\Pa_Sim11_dist |11 11
Type of algorithm Set ; |2 | Type of algorithm Set i |2| |
1 =

Input hierarchy file Set I |4\Dil_le\AIbetla\PaTFl_alha |1IJ 5
Labels file (or #] Set | [# |
Horizontal [default] or vertical Set 2

1 286 7 11103 4 5 9

Display node numbers [(default| Set

1 =

Input hierarchy file Set i |il_Tl}l\AIherla\Pa_Sim1 1.alha |1 1] L]
Labels file [or #) Set | [® |
Horizontal [default] or vertical Set I |a | 128 & 7 11102 4 5 9

Dizplay node numbers [default Set I | |

Il faut donc bien préciser ce quon fat. Cidessous, dendrogramme sur 11 especes obtenu
par le lien UGPMA sur la distance eudlidienne (d; :./1- §; ) associee a lindice dOchial

s= a/ \ /( a+ b) (a+c) (a nombre de présences communes, b e ¢ nombre de présences
Séparées) chois parce que dans ce tableau il y a 10 lacs sans aucune espéce de poissons.

1 =l

1 286 7 11103 5 4 9

Références 1 McKechnie, SW., Ehrlich, PR. & White, RR. (1975) Population genetics of Euphydryas
butterflies. 1. Genetic variation and the neutraity hypothesis. Genetics : 81, 571-594.
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2 Manly, B.F. (1994) Multivariate Satistical Methods. A primer. Second edition. Chapman & Hall,
London. 1-215.

3 Lebreton, J.D. (1973) Etude des déplacements saisonniers des Sarcelles dhiver, Anas c. crecca
L., hivernant en Camargue al'aide de I'andyse factorielle des correspondances. Compte rendu
hebdomadaire des séances de I' Académie des sciences. Paris, D : Ill, 277, 2417-2420.

4 Roux, G. & Roux, M. (1967) A propos de quelques méthodes de classification en
phytosociologie. Revue de Statistique Appliquée : XV, 2, 59-72.

5 Robinson, C.L.K. & Tonn, W.M. (1989) Influence of environmental factors and piscivory in
structuring fish assemblages of small Alberta lakes. Canadian Journal of Fisheries and Aquatic
Sciences : 46, 81-89.

6 Gower, J.C. & Legendre, P. (1986) Metric and Euclidean properties of dissimilarity coefficients.
Journal of Classification : 3, 548.
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Clusters : Compute hierarchy : distance methods

Type
Objet

Mise en aavre des dgorithmes de classfication hiérarchique (CAH).

L'option cdcule une hiérarchie a patir d'une matrice de distances. Elle propose trois

procédures. Une hiérarchie sur un ensemble fini A et un ensemble A de parties de A (les
classes), ¢ est adire un sous-ensemble de I'ensemble des parties de A telle que :

1- A estunédément de A (laclasselaplus grande contient tous les déments) ;

2-S aedtundément de A, {a est un dément de A (les classes les plus petites
contiennent un seul dément) ;

3 - S H et K sont deux classes de A, de trois choses I'une : ou bien dles sont sans
déments communs, ou bien H contient K, ou bien K contient H (deux classes sont soit

digointes soit emboitées) 1.

La dassfication linnéenne et hiérarchique @ un genre & une famille ou bien nont pas
d’ espéces en commun ou bien le genre gppartient alafamille.

Un dgorithme de cdlassfication hiérarchigue et une méhode de congruction d'une
hiérarchie. Les classfications hiérarchiques ascendantes (CAH) partent de I'ensemble des
classes a un seul édément et a chague pas réunissent deux classes les plus ressemblantes
jusqu'a obtenir la classe contenant tous les ééments. La notion de ressemblance ou
différence de deux classes utilise une notion de proximité entre classes qui dérive de la
distance entre ééments de départ 2. Les choix d'une distance initide, d'un principe de
congruction, d'un indice de proximité entre classes engendrent une multitude de
posshilitts qui exclue qu'une hiérarchie soit vrae ou fause : dle peut ére seulement
utile. Voir les principes généraux dans 3 et une revue des logiciels dans 4. La présentation
fateen © est trés efficace.

Dialogue L’option utilise une seule fenétre de didogue :

Compute hierarchy : distance methods

Input file [distances table) Set I | |

Type of algorithm LoGel | |

1) Matrices de distances dans un fichier .dist (depuis Clusters: Compute distances ou
DMAUILil: ToClugers).

2) Type de lien. A chague éape, les deux classes de disance minimum sont réunies.
Le lien définit la distances entre deux parties apartir de la distance entre deux individus.

1 - CAH : Méhode du lien smple. A chague pas, la disance entre deux
classes et définie par la plus petite distance entre deux points de chacune des deux classes

(saut minimal ou single linkage 2 p. 156 ou lien minimum 1 p. 57).

2 - CAH : Méthode du lien moyen ou UPGMA. A chague pas, la distance entre
deux classes est définie par la moyenne de la distance entre deux points de chacune des

deux classes (distance moyenne © p. 156).
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3 - CAH : Méhode du lien complet. A chaque pas, la distance entre deux
classes est définie par la distance maximum entre deux points de chacune des deux classes

(saut maximal ou diamétre © p. 156, distance du lien maximum 1 p. 57).

Exemple Saisir lamatrice de distances proposée en O (tableau 2.2 1 p. 160) :

S essatut Boc notes =
Eichier  Edition HBecherche 7 Fie Edt Optons 2
L] 9 1 L 9
o a 1] Q 2 Binary input file: D:“Aded-Dir Try~Alberta~es=sai.dist — 5 rows., 5 cols.
i 9 a N 9 1 g.oo00o0 9.0000 1.0000 4.0000 9.0000
2 | 9.0000 o0.0000 9.0000 9.0000 2.0000
4 9 4 ] 9 3| 1.0000 9.0000 0.0000 4.0000 9.0000
9 2 9 9 a 4 | 4.0000 9.0000 4.0000 O0.0000 9.0000
5 | 9.0000 2.0000 9.0000 9.0000 O.0000

et sauvegarder en texte. Passer en binaire dans Essai.dist (5-5).

Input file [distancesz table] Set i |ed\Dil_Tly\.AIberta\essai.dist |5 5

Type of algorithm Set ; |1| |

Clusters: Conmpute hierarchy

Di stance file: D:\Aded4\Dir_Try\ Al berta\essai.dist
Nunber of rows: 5, columms: 5

Qutput file: D:\Ade4\Dir_Try\ Al berta\essai.sl ha
Nunber of rows: 4, columms: 5

Hi erarchy al gorithmused : single link

Lahiérarchie est définie par :

Binary input file: D:\Aded\Dir_Try\ Al berta\essai.slha - 4 rows, 5 cols
1| 6.0000 1.0000 3.0000 2.0000 1.0000
2| 7.0000 2.0000 5.0000 2.0000 2.0000
3] 8.0000 6.0000 4.0000 3.0000 4.0000
4| 9.0000 8.0000 7.0000 5.0000 9.0000

Le fichier de sortie contient n-1 lignes 9 la matrice de distances porte sur n points. |l
comporte 5 colonnes, respectivement le numéro de la classe (a partir de n + 1), le numéro
de I'aéné le numéo du cadet, le nombre d'@éments e I'indice de niveau. La sgnification
de ces objets est la suivante.

Les 5 premiéres parties de la hiérarchie de partitions sont les 5 classes a un dément, soit
{1}, {2}, ... {5}. Les suivantes sont numérotées 6, ..., 9 dans la premiere colonne du fichier
de sortie. La classe 6 a pour @iné la classe 1 (colonne 2) et pour cadet la classe 3 (colonne
3). La nomination ané-cadet exprime smplement que la clase 6 a é&é obtenue par
regroupement des classes 1 et 3. Elle adonc 2 ééments (colonne 4) et est lapartie {1,3}.

La classe 7 a pour @né la classe 2 et pour cadet la classe 5. Elle a donc 2 déments et vaut
{2,5}.

Laclasse 8 apour @né 6 et pour cadet 4, elle adonc 3 déments et vaut { 1, 3, 4}

La classe 9 a pour &@né 8 et pour cadet 7 : elle a5 dément et vaut {1, 2, 3, 4, 5}. C'ext
I’ensemble tout entier. On adonc la hiérarchie de parties :
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L e dessin automatique de la hiérarchie et le dendrogramme :

[oendogoms ]

|

| Input hierarchy file Set I |ed\Dil_le\.AIhella\essai.slha |4 L ;
Labels file (or #) Set | [n | 7
Horizontal [default] or vertical Set 2 |_6—| ’7—‘
Display node numbers [default 5et 1 1 3 4 2 5

{12345
- 9
{134}
-y 4
{25} 5
1 - —
] T,
- 0
{1} {3} {4} 2 15

On a une hiérarchie indicée 9 atoute partie H de la hiérarchie on peut associer une vaeur
numérique v(H) podtive ou nulle. La hiérarchie est indicée de fagon naturdle par la vaeur
de la distance correspondant & chague étape P p. 160). L’indice vaut O pour une classe
édémentaire aun seul dément. Au niveau 1, on a agrégé les classes {1} et {3} distantes de
1=d(1,3). Lesdistances au pas suivant (lien smple) sont :

11,31 12} | 14 | {5}

(1,3 o 9 4 9
T -
a4 9 o g
sy 9 2 9 o

L’indice prend dors lavaleur 2 et conduit ala matrice de distances:

{1,531 12,5) {4
(1,3 o 9 4

{zs5} 9 o 9
(4 4 9 0

L'indice prend la vaeur 4 et la distance entre {1,34} et {25} vaut 9 dernier niveau de
I'indice.
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Lien

Exemple

DansR (Vair http://pbil.univ-lyon1.fr/R) :

[1] "Dossier de travail = D:\\Aded\\Dir_Try\\Al berta"
> read. tabl e("essai.txt")
V1l V2 V3 V4 V5

1 0 9 1 4 9
2 9 0 9 9 2
31 9 0 4 9
4 4 9 4 0 9
5 9 2 9 9 0
> essai _read.table("essai.txt")
> plot. hclust(hclust(as.dist(essai), nmet="single"))
Cluster Dendragram
o
[T
1=
[=]
B ]
=
[ E—
[
=} [l l_
G_
- =
as.distiessai)

helust (%, "singla™
> ?hcl ust

A number of different clustering methods are provided. Ward's minimum
variance method aims at finding compact, spherical clusters. The complete linkage
method finds similar clusters. The single linkage method (which is closely related to
the minimal spanning tree) adopts a “friends of friends' clustering strategy. The other
methods can be regarded as aiming for clusters with characteristics somewhere
between the single and complete link methods.

Utiliser la carte Avi-Ve 6. Cadculer la disance basée sur l'indice dOchiai entre les 182
rdevés:

Binary Disszimilarity

Input file Set_| [Adef\Di_ThAviVe\a¥Faul1g2 51
Option: Dutput file Set | | |
Option: default = between Set

Similarity coefficient [no 7

S12 coefficient of GOAER & LEGENDRE

OCHI Al (11957)

Eucl i dean di stance

Di stances are conputed by

s = alsqgrt((a+b)(a+c)) -->d = sqrt(1 - s)
Qutput file: D:\Aded4\Dir_Try\Avi-Ve\ AVFau_Si m7
It has 16471 rows and 1 col umms

d(2,1), d(3,1), d(3,2),..., d(n,1), d(n,2), ... d(n,n-1)
Text file: D:\Ade4\Dir_Try\Avi-Ve\ AVFau_Si n7. dma
1-> 182
2 ->1
3 -> S12 index of GOVWER & LEGENDRE on D:\ Ade4\Dir_Try\ Avi - Ve\ AVFau
4 -> TRUE

dma type file Set i |Tr}l\Avi-Ve\AVFau_Sim?.dma |

Option: col number Set | | |
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Qutput file : D:\Aded4\Dir_Try\Avi - Ve\ AVFau_Si n71. di st Row. 182 Col: 182
Tranformation: rescaling on [0,1] by y=(x-mn)/(max-m n)

Compute hierarchy : distance methods

Input file [distances table] Set | [ThAviVe\AVFau_Sim71 dist]isz 182

Type of algonthm Set i |1| |

Clusters: Compute hierarchy

Di stance file: D:\Aded4\Dir_Try\Avi-Ve\ AVFau_Si m71. di st

Nunber of rows: 182, columms: 182

Qutput file: D:\Aded4\Dir_Try\Avi-Ve\ AVFau_Si ni71l. sl ha sl pour single |ink
Nunmber of rows: 181, columms: 5

Hi erarchy al gorithmused : single link

“friends of friends' clustering strategy : effet de chaine de voisin en voisin (5 p. 167)

Compute hierarchy : distance methods

Input file [distances table) Set ; |Try\Avi-Ve\.AVFau_5im?1_disl |1 g2 182

Type of algorithm Set ; |2 |

Clusters: Conmpute hierarchy

Di stance file: D:\Ade4\Dir_Try\Avi-Ve\ AVFau_Si m71. di st

Nunmber of rows: 182, columms: 182

Qutput file: D:\Aded4\Dir_Try\Avi-Ve\ AVFau_Si m71. al ha al pour average |ink
Nunmber of rows: 181, columms: 5

Hi erarchy algorithmused : average |ink (UPGWA)

—
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characteristics between the single and conplete |ink methods : conpronis du lien noyen

Compute hierarchy : distance methods

Input file [distances table] Set I |lel\Avi—Ve\AVFau_Sim?1.disl |1 82 182

Type of algorithm Set i |3 |

Clusters: Conmpute hierarchy

Distance file: D:\Aded4\Dir_Try\Avi-Ve\ AVFau_Si m71. di st

Nunmber of rows: 182, columms: 182

Qutput file: D:\Ade4\Dir_Try\Avi-Ve\ AVFau_Si n71. cl ha cl pour conplete |ink
Nunmber of rows: 181, columms: 5

Hi erarchy al gorithmused : conplete link

conplete linkage method finds simlar clusters : groupenent régulier du lien conplet

L 'ordination correspondante (DMAULIl) :

]
Principal Coordinates
dma type file Set i |Try'\.Avi-Ve'\.AVFau_5im?.dma | “!Eﬂm‘,’““"”"‘*}"_‘w

File D:\Ade4\Dir_Try\Avi-Ve\AVFau_Sin7l.coo contains the principal coordinates
(normesqrt (1 ambda))
--- It has 182 rows and 2 col ums

Scatters sur AVFau_Sin71. coo
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Références

1

2

Pour voir les especes qui "replient” le gradient (ScatterDigtri: Together stars) :

Together_stars

XY coordinates file Set I |Tl_l,l\Avi-Ve\AVFau_Sim?1.coo|1 82 2
X-axiz column number [default Set ; | |
Y-axis column number [default  Set
G values file Set \Aded\Dir_TryhAvi-Ve\AVFau (182 51
Constrain HAY ratio [yes = 1] Set ; || |

0.5

Les dructures écologiques sont des objets complexes qui méritent ordination ET
classfication.

Diday, E., Lemaire, J, Pouget, J & Testu, F. (1982) Elements d'analyse de données.
Dunod, Paris. 1-462. (Ch. 2, Classfication automatique, p. 74).

Rouanet, H. & Le Roux, B. (1993) Analyse des données multidimensionnelles. Dunod,
paris. 1-310. (Ch. V-3 Classification ascendante hiérarchique p. 120).

Roux, M. (1985) Algorithmes de classification. Masson, Paris. -.

Roux, M. (1991) Basc procedures in hierarchicd cluser andyss. In : Applied
Multivariate Analysis in SAR and Environmental Studies. Devillers, J. & Karcher, W. (Ed.)
Kluwer Academic Publishers, Dordrecht, The Netherlands. 115-136.

Blashfidd, R.K., Aldenderfer, M.S. & Morey, L.C. (1982) Cluster Andyss Software. In :
Handbook of Satistics, Vol. 2. Krishnaiah, PR. & Kanal, L.N. (Eds) North Holland
Publishing Company, Amsterdam. 245-266.

Lebart, L., Morineau, A. & Piron, M. (1995) Statistique exploratoire multidimensionnelle.
Dunod, Paris. 1-439. Section 2.2 Classification hiérarchique.

Prodon, R. & Lebreton, JD. (1981) Breeding avifauna of a Mediterranean succession : the
holm oak and cork oak series in the eastern Pyrénées. 1 : Andyss and modeling of the
dructure gradient. Oi kos : 37, 21-38.
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Clusters : Compute hierarchy : Ward method

Type

Objet

Dialogue

Exemple

Cdcul de hiérarchie de parties basée sur l'inertie. Méhode de CAH partant d'un tableau
aors que Clusters: Compute hierarchy : distance methods part d'une matrice de distances.

Méthode de Ward ou méthode ascendante sur le moment d'ordre 2. A un pas donné,
chague classe et remplacée par son centre de gravité. L’inertie du nuage des centre de
gavité et l'inatie inter-classe & les deux classes réunies sont choises pour une

diminution minimum de cette variance inter-classe (Voir 1 p. 79, 2 p. 122 e suivantes, 3
critére d' agrégation selon lavariance p. 167 et sivantes, et 4).

L'option pat du tableau lui-méme et utilise implicitement la métrique canonique (distance
euclidienne). Elle peut &re mise en aavre sur tout type de disance en utilisant comme
tableau celui des coordonnées factoridles dune andyse de base ou ceui de l'andyse en
coordonnées principa es d'une matrice de distances euclidienne quelconque.

L’ option utilise une seule fenétre de didogue :

Compute hierarchy : Ward method

Input file (data table) set | | |

1) Tableau dentrée pour classfication hiérarchique des lignes (transposer pour éudier
les colonnes).

Utiliser I'exemple mis en place dans Clugters: Compute hierarchy : distance methods.

Compute hierarchy : Ward method

|D:\Ade4\Dil_Tl_l,l\Avi-‘d’e\AVF |1 82 L

Input file [data table]

Clusters: Compute hierarchy

Data file: D:\Aded4\Dir_Try\Avi - Ve\ AVFau

Nunmber of rows: 182, columms: 51

Qutput file: D:\Ade4\Dir_Try\Avi-Ve\ AVFau. 2mha 2m pour monent d'ordre 2
Nunmber of rows: 181, columms: 5

Hi erarchy al gorithmused : second order nonent (Ward's nethod)

l.'l"l'lilql'."l
hez et
Input hierarchy file Set ’ |\Dil_Tl_v\AvifVe\AVFau}mha ‘1 a1 5 _l
— 1 L
Labels file (or #) set | | | ] = L
50 s 5 BN B
{on: ] or tical Set 2 & b DO Jn.!ﬁ;.uﬁa: T e DL Lh A
Display node numbers [default Set
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Ladifférence avec les autres est tres importante.

Comparaison On peut vérifier dans R, le réle consdérable du lien utilisé :

> dO0_as. dist(sqrt(as. matrix(dist(avfau, met="bin"))))

> plot. hclust (hclust(dO, met="conp"), | ab=rep("", nrow(avfau))
> plot. hclust(hclust(dO, net="sing"),|ab=rep("", nrow(avfau))
> plot. hclust(hclust(dO, net="ave"),lab=rep("", nrow(avfau)))
> plot. hclust(hclust(dO, met="war"),|ab=rep("", nrow(avfau)))

= a

aa

e
Lp<]
Of

a7

08

o4

et

A

ar

a6

(1}

A Lien conplet, B Lien sinple, C Lien noyen, D Critéere de Ward

Comparer avec les modules dADE-4. Matrice de distances depuis AVFau avec DMAULil:
Binay Dissmilarity option 1, Clusers Compute hierarcchy : disance methods option
1,23, DMAUse Principd Coordinates et Clusters: Compute hierarchy : Ward method sur
lefichier coo :
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C Dﬁ%é&%ﬁ%nﬁlﬁ%

A Lien conplet, B Lien sinple, C Lien noyen, D Critéere de Ward
Le procédé graphique est différent mais le résultat et globaement le méme.
Références

1 Diday, E., Lemaire, J, Pouget, J & Testu, F. (1982) Elements d'analyse de données.
Dunod, Paris. 1-462. (Ch. 2, Classification autometique, p. 74).

2 Rouanet, H. & Le Roux, B. (1993) Analyse des données multidimensionnelles. Dunod,
paris. 1-310. (Ch. V-3 Classification ascendante hiérarchique p. 120).

3 Lebart, L., Morineau, A. & Piron, M. (1995) Statistique exploratoire multidimensionnelle.
Dunod, Paris. 1-439. Section 2.2 Classfication hiérarchique.

4 Ward, JH. (1963) Hierarchica grouping to optimize an objective function. Journal of the
American Satistical Association : 58, 238-244.
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Clusters : Compute hierarchy : divisive algorithm

matrice de disances. Les classfications

hiérarchiques descendantes (CDH) partent de la classe contenant tous les déments et a
chague pas divisent une classe en deux parties les plus différentes jusqu’a obtenir la totdité

Type Cdcul dune hiéracchie de paties sur
des classes aun seul éément.
Objet Méthode descendante du moment d’ ordre 2.
Dialogue L’option utilise une seule fenéire de dialogue:
Compute hierarchy : divisive algonthm
Input hle [distances table] Set i |
1) Matrice de distances entre objets dans un fichier .dist.

Exemple

Utiliser la cate Points (Lebat, L., Morineau, A. & PFron, M. (1995) Statistique
exploratoire multidimensonnele. Dunod, Paris. p.167). Dans Scatters

XY coordinates file

Set | [D:\Adet\Di_Ty\Points\Xy |55 2

Min. and Max. dialog

Min. abscissa:
Max. abscizza: 200
Min. ordinate:

Max. ordinate: 100

AT

Window height: 300
Window width: 300

Caculer lamatrice de distances entre points :

Compute distances

Input data file

Set I |D:\Ade4\Dil_le\Poinls\X_v |55 2

Type of distance

[1

Compute hierarchy : divisive algorithm

55

Input hle [distances table]

D:\Aded\Di_TivAPoints'Xy di[ss

Cl usters:

Conput e hi erarchy

Di stance file:

D: \ Ade4\ Di r _Try\ Poi nt s\ Xy. di st

Number of

Qut put file:

Number of

rows:

rows:

55,

54,

col ums:

col ums:

55

5

D: \ Ade4\ Di r _Try\ Poi nt s\ Xy. 2dha

Hi erarchy al gorithm used : second order noment

(divisive algorithm

Input hierarchy file Set I |Ade4\Dir_T r_l,l\Poinls\X_l,l.2dha|54 5

Labels file (or #) set | | |

Horizontal [default] or vertical Set I |2 |
08/05/01 Clusters
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15

nHs?
-1.4

B0 TP e

Cette méthode propose de voir dans les données 4 classes. Pour les représenter :

Prepare convex hulls

Set i |Ade4\Dil_Tl_l,l\Pnints\X_l,l.2dha|54 L
Set I |E |

Input hierarchy file

Humber of hierarchy levels

Clusters: Conpute dendrogram

Hi erarchy file: D:\Ade4\Dir_Try\Points\Xy. 2dha
Nunmber of rows: 54, colums: 5

Qutput file: D:\Ade4\Dir_Try\ Poi nt s\ Xy-dend
Nunmber of rows: 55, colums: 6

IR R I S R S O R o o

* Description of a coded matrix *

IR R I S R S O R o o

Categorical variables: file D:\Aded4\Dir_Try\ Poi nts\ Xy-dend
Rows: 55, Variables: 6, Categories: 20, Mssing data: O

Descri ption of categories:

Vari abl e nunber 1 has 1 categories

[ 1] Category: 1 Num 55 Freq.: 1

Vari abl e nunber 2 has 2 categories

[ 2] Category: 1 Num 24 Freq.: 0.436

[ 3]Category: 2 Num 31 Freq.: 0.564

Vari abl e nunber 3 has 3 categories B donne C et D et la partition A, C, D
[ 4] Category: 1 Num 24 Freq.: 0. 436

[ 5] Category: 2 Num 22 Freq.: 0.4

[ 6] Category: 3 Num 9 Freq.: 0.164

Vari abl e nunber 4 has 4 categories A donne E et F et la partition E, F, C, D
[  7]Category: 1 Num 15 Freq 0.273

[ 8]Category: 2 Num 9 Freqg 0.164

[ 9] Category: 3 Num 22 Freq 0.4

[ 10] Cat egory: 4 Num 9 Freqg 0.164

Vari abl e nunber 5 has 5 categories etc

[ 11] Cat egory: 1 Num 15 Freq 0.273

[ 12] Category: 2 Num 9 Freq 0.164

[ 13] Cat egory: 3 Num 14 Freq 0. 255

[ 14] Cat egory: 4 Num 8 Freq 0. 145

[ 15] Cat egory: 5 Num 9 Freq 0.164

Auxiliary binary output file D:\Aded\Dir_Try\ Poi nts\Xy-dendMda:

nodal i ti es

It contains variable nunber for each nodality

I ndi cat or vector of

08/05/01
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It has 20 rows (nodalities) and one colum

Auxi | iary ASCI
20 modalities

out put

file D:\Ade4\ D r_Try\Poi nts\ Xy-dend. 123:

It

cont ai ns one | abe

for

each nodality

It has 20 rows (nodalities) and | abels 1la,1b

2a

Vari abl e nunber

1,2,

A

VAR

Modal ity number

2b,
a, b,

| abel s (two characters) for

Les patitions successves sont des varidbles quditatives rangées en colonnes dans un
fichier de varidbles quditatives accompagné du fichier auxiliaire .cat. Pour représenter les
classes sur le nuage de points (ScatterClass. Stars) :

XY coordinates file
¥-axiz column number [default
Y -axig column number [default

Categories file [.cat)

Set i |D:\Ade4\Dil_T i Points\y |55
Set i | |
Set

Set AADir_Try\Points\Xy-dend. cat

2

En bas,

m nim ser

| e nuage de départ.
déconposi tion en deux cl asses

En haut,

la dimnution de |la variance inter,

etc

la partition la mpins fine (1 seule classe),
| a déconposition de |'une des classes en deux classes pour

100
0D 200

sa
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Pour connditre le roéle de chacune des variables dans les niveaux dune hiérarchie (Clusters:
Inertiaanayss- hierarchy) :

Inertia analysis - hierarchy

Input data file Set i |D:\Ade4\Dil_le\Pninls\Xy |55 2
Input hierarchy file Set I |Ade4\Dil_le\Puinls\Xy.2dha|54 [

[1 |

Type of analysis

Clusters: Inertia analysis

Interpretation of a hierarchy - Continuous vari ables
Input file : D:\Aded\Dir_Try\Points\Xy

Hierarchy file : D:\Ade4\Dir_Try\Point s\ Xy. 2dha

Contribution of variables to the nodes of the hierarchy:

Vari abl es : 1 2
Node # 56 4 96
Node # 57 0 100
Node # 58 64 36
Node # 103 : 36 64
Node # 104 : 99 1
Node # 105 : 0 100
Node # 106 1 99
Node # 107 99 1
Node # 108 100 0
Node # 109 100 0

Lestrois premiers decoupage se font sur lavariable 1 (x) et donne 4 classes.

La classfication ascendante (Clusters: Compute hierarchy : Ward method) donne avec les

ik
IS & |

La méthode propose trois classes. Quand on monte en regroupant et quand on descend en
divisant, on ne pase pas aux mémes endroits comme dans toutes les méthodes pas a pas
samples.
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Lien Pour représenter l'arbre de longueur minimae utilissr DMAULl: Canonicd  distance,
NGStat: Minima Spanning Tree et Scatters: Neighbouring relationship :

Ce point de vue est compatible avec cdlui du lien smple (saut minimum, a gauche) qui voit
deux classes (I'exemple est proposé par ses auteurs pour illugtrer 'effet de cheine) :

Tl jaasnehas

A gauche dendrogramme du lien simple, adroite celui du lien complet.
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Clusgters : Compute partition

Type
Objet

Dialogue

Exemple

M éhode de classfication dite autour des centres mobiles.

On peut trouver une description de I'intérét et du principe de la méthode dans ! Ble
fournit une partition dont on a fixé al’avance p le nombre de classes. Elle prend en entrée
une patition initide en p classes qui, S dle N'est pas précisée par I’ utilisateur, est générée
déatoirement. Elle propose en sortie une partition en p classes. Le principe générd et qu'a
chague pas on cdcule le centre de gravités des classes e on réaffecte chague point au
centre de classe le plus proche. La méhode converge vers un optimum locad qui dépend du
point de départ.

L’ option utilise une seule fenétre de didogue :

Compute partition

Input data file Set i | |
Input clusters file [optional) Set | | |
Selected column [default=1) Set
MNumber of clusters [optional) Set

1) Nom du fichier binaire d’ entrée.

2) Option : nom du fichier binare contenant la partition initide. Le nombre de clase
de la partition initide définit dans ce cas le nombre de classes de la partition finde. S ce
nom de fichier et omis la patition initide sera déatoire mais on doit indiquer le nombre
de classes dans la derniére boite de dia ogue.

3) Numéro de la colonne sdectionnée dans le fichier précédent sil existe. Par défaut,
c'est lapremiére.

4) Option : nombre de classes désirées. Par défaut, c'est le nombre de classes de la
patition initide. S cdle-ci est omise, il et impérativement précistici.

Utiliser le carte Doubs . Calculer la distance ertre espéces avec l'indice de chevauchement
de niche (DMAULil: Proportion data) :

Proportion data

Input file Set I |Ade4\Dir_le\Douhs\DouPoi |3|] 27
Option: Output file Set | |de |
Option: default = between Set | |1 |
Distance type [no default) Set | |2 |

d2 di stances conputed

Manly 1994 Multivariate statistical methods. A prinmer

2nd edition. Chapman & Hall 1994. fornula 5.8 p. 68

Test of the euclidean property by diagonalization (theorem of GOAER)
Qutput file: de_Fre2

It has 351 rows and 1 col ums

d(2,1), d(3,1), d(3,2),..., d(n,1), d(n,2), ... d(n,n-1)
Text file: de_Fre2.dm

1-> 27

2 ->1

3 -> d2 of MANLY on D:\Ade4\Dir_Try\ Doubs\ DouPoi

4 -> FALSE

Préparer lamatrice .dist pour le présent module (Voir Clusters: Compute distances) :
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dma type file Set | [\Dir_Try\Doubs\de_Fre2 dmal|

Option: col number Set | | |

Qutput file : D:\Aded4\Dir_Try\ Doubs\de_Fre2l.dist Row. 27 Col: 27
Tranformation: rescaling on [0,1] by y=(x-mn)/(mx-m n)

Compute hierarchy : distance methods

Input file (distances table] Set | [Dir_Tw\Doubs\de Fre21 dist 27 27

Type of algorithm Set i |2 |

Clusters: Conmpute hierarchy

Di stance file: D:\Ade4\Dir_Try\ Doubs\de_Fre2l. di st
Nunmber of rows: 27, colums: 27

Qutput file: D:\Aded4\Dir_Try\Doubs\de_Fre2l. al ha
Nunmber of rows: 26, colums: 5

Hi erarchy algorithmused : average |ink (UPGWVA)

Tracer le dendrogramme (agauche) :

Vandolgs —
Cle=raine — Chaveins

Baicha Vapdoigs —————]|—
Brochet —— Perche

e e Ercchet ‘]

Taochs l:-at\d::\u. ——|

Souion Tapches

itlatis Lo

Barb=an

Barbeam
Spirlin —|_|_

Hota
Toao=tons

Rotengle ;
Branas_bard PE‘ICI:':-_-C-"-;'\-_:'\- 1 _
Crémilla arpm
E: AnguLl le
rdne_coms o
Pe:r\‘hu-_:z]ml ':xéu.lle
RN Brdme_bord

"""’"“'“" Brdme_Coimk
Biydbra Abletta —|
Foi ?mn _chat — S —
hab —— |
G‘E“:‘m :l— [-"n:.x;:::_ h.lut
Loche — g
3 loche
Tairan —|_—| Vairoo |—|
Troite .r"ﬂl.l.- —I
Blag=om Blagecn I-
ouere — o —
Chakat Chabot

On reconnait la Séparation samonidés/cyprinidés au niveau 1, puis Truite/\Vairon/Loche

contre Ombre/Blageon/Chabot au niveau 2.

Essayer l'option 5 (Distance dEdwards) dans DMAULil: Proportion data et refare le
dendrogramme pour le lien moyen (a droite). On reconnait les mémes édéments principaux
mas le reste et ambigu. Fare I'andyse des correspondances du tableau (plan 1-2 sur
Doupoi.fceo, les especes sont en colonnes). Faire de méme avec une ACP centrée :

2 1.5
-2l -2z
-1 -2
.-ai ot “Blagecun
Ahlette
Gremllle
: t
Toxostone °
[} W]
Cnha B|:|t
bme
andoisg blagenn
Yai )
Truite BEDChB Too r"J-’Beu:t‘l:ln
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Pour reporter sur une cate factoridle le niveau dune hiérarchie, passer par Clugters:
Prepare convex hulls:

i Prepare convex hulls

Input hierarchy file Set i |Dil_le\Duuhs\de_Fn321_alha|2B h

Number of hierarchy levels Set ; |5| |

Categorical variables: file D:\Aded4\Dir_Try\ Doubs\de_Fre2l-dend
Rows: 27, Variables: 5, Categories: 15, M ssing data: O

Description of categories:

Vari abl e nunber 1 has 1 categories

[ 1] Category: 1 Num 27 Freq.: 1

Vari abl e nunber 2 has 2 categories

[ 2] Category: 1 Num 6 Freq.: 0. 222
[ 3]Category: 2 Num 21 Freq.: 0.778

Véri abl e nunber 5 has 5 categories

[ 11] Category: 1 Num 3 Freq.: 0.111
[ 12] Cat egory: 2 Num 3 Freq.: 0.111
[ 13] Category: 3 Num 17 Freq.: 0.63
[ 14] Cat egory: 4 Num 2 Freq.: 0.0741
[ 15] Category: 5 Num 2 Freq.: 0.0741
XY coordinates file Set |\Dil_Try\Douhs\DouPoi_[cco | ¥ coordinates file Set |\Dir_Tl_v\Douhs\DouPoi.cpco|

|ly\Doubs\de_FreZ1 -dend. cat |

Y-axis column number [default  Set | | Y-axiz column number [default  Set

| |

X-axiz column number [default Set ; | | X-axiz column number [default Set ; | |
| |
| |

|ly\Doubs\de_FleZ1 -dend.cat | Categories file [.cat) Set

2 1.5
-1 -2 2
-1 -2

Categories file [_.cat] Set

ol

e A

Les points de vue sont trés différents mais cohérents. La partition & 5 classes de la
hiérarchie et un bon point de départ pour une classfication. Conserver cette variable dans
un fichier init :

Row-Col Selection

Input file Set I |il_le\Duuhs\de_Fn321 -dend |2? 5
Selection of rows [default = Set 1 | |
Selection of columns [default Set 1 |5 |
Dutput file Set | [inif |
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Dans GraphlD

Labels
Data file (no default) Set | [D:\Aded\Dir_Try\Doubshinit |27 1
Rows label file [default = i) Set i |84'\0ir_Try\DDuhs'\PDi_Lahel |
I )
Binary input file: D:“~ADE4~DIE_TRY“DOUES-init nomaine
1 1 i DDDD andol=e
2 20000 Toxostons
3 2.0000 Spirlin
4 2.0000 BrDCb‘?t
[ 1.0000 Bouvigrs
3 1.0000 Perche_soleill
7 3.0000 Hotu
a 4 .0000 Rotengle
9 .oooo Tanche
10 g.ooon Bréne_comm
11 3.0000 Barbeau
12 4.0000 Poisson_chat
13 3.0000 Perche
14 3.0000 cremill
15 3.0000 AZZEMZ
16 3.0000 Candon
17 | 3.0000 Carpe
18 3.0000 Bréne_bord.
19 3.0000 Gonson
gg ggggg Ablette
22 3.0000 Vaizon
23 3.0000 Truite
24 3.0000 Loche
25 30000 Onbre
26 3.0000 Blageon
27 3.0000 Chabot

Important La procédure de classfication part d'une répartition des objets en p classes. Il vaut toujours
mieux partir dune information préalable plutét qu'au hasard. Par exemple :

Compute partition

Input data file Set i |\Dir_T w\Doubsz\DouPoifcco |2? 2
Input clusters file [optional] Set i | |
Selected column [default=1] Set

Mumber of clusters [optional] Set 5

Final partition - List of elements in each cluster

1. 22, 27, 28, 29, 30,
2: 19, 20, 21, 26,
3: 15, 16, 17, 18,
4. 1, 5, 8, 9, 23, 24, 25,
5. 2, 38, 4, 6, 7, 10, 11, 12, 13, 14 -> Essai 1
I
@ O
Y 2
[ oSEa
e
Essai 1 Essai 2 Essai 3

S on recommence avec |es mémes parametres, on converge vers un autre minimum locd :

Final partition - List of elements in each cluster
1. 21, 22, 27, 28, 29, 30,

2: 1, 8, 9, 16, 17, 18, 23, 24, 25,

3: 5,

4: 2, 3, 4, 6, 7, 10, 11, 12, 13, 14, 15,
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5: 19, 20, 26, -> Essai 2
S on recommence avec une bonne partition initide, on obtient un tout autre résultat :

Compute partition

Input data file Set i |\Dil_Tl_v\Dnuhs\DnuPni,[ccn |2? 2
Input clusters file [optional] Set I |D:\Ade4\Dil_le\Duuhs\inil |27
Selected column [default=1) Set [

{umber of [optional) Set

Final partition - List of elements in each cluster
1: 1, 5, 6,
2: 2, 3, 4,
3. 7, 16, 17, 18, 19, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27,
4: 8, 11, 12,
5: 9, 10, 13, 14, 15, 20, -> Essai 3
Lien Utiliser la cate Willamet °. Elle donne une matrice de similaité de Jaccard (mdjec). La

transformer en matrice de distancespar s d =+/1- s :

Input file Set | [def\Dir_Try\Willametimatiac J19 19
Output file Set | |a |
Selection of columns [default Set | | |
Parameter a [default=1) Set | |—1 |
Parameter b [default=0) Set | |1 |
Parameter c [default=1] Set | |I].5 |

Lire le tableau a comme matrice de distances (DMAULil) :

Head distance file

|D:\Ade-ll\Dir_Try\Willamel\a |13 19

Input file

Test of the euclidean property by diagonalization (theorem of GOAER)
Qutput file: D:\Aded\Dir_Try\WI |l anet\a_R
It has 171 rows and 1 col ums

d(2,1), d(3,1), d(3,2),..., d(n,1), d(n,2), ... d(n,n-1)
Text file: D:\Aded\Dir_Try\W Il anmet\a_R. dm

1->19

2 ->1

3 -> Input distance file D:\Ade4\Dir_Try\W Il anmet\a

4 -> TRUE

On trouve une matrice de distances euclidiennes. S la précison numéique navat pas éé
auffisante pour obtenir ce résultat (a cause des formats d'édition de I'article cité) on aurait
utilise DMAULil: Quasi_Euclidean. Ce n'est pas nécessaire.

On peut donc faire une analyse en coordonnées principales (DMAUse) :

|
dma type file Set | [#\Dir_Try\Willamet\a_R.dma |
Column number [default=1] Set I | |
Row weight (default 1/n) get | | | | | | | |
1 = Complete output Set I |1 | | I
Option: output file Set I ||J| | Number of axes 2

08/05/01 Clusters Page 27



File b.pcta contains the principal coordinates (normesqrt (| anmbda))
--- It has 19 rows and 18 col ums

On garde adessein tous les axes. Les disgtances euclidiennes euclidienne entre les lignes du
tableau b.pcta sont exactement les distances de Jaccard. Cdculer ces distances avec
Clugters:

Compute distances

Input data file Set | [de4\Dir_Try\Willametsb peta |19 18

[ |

Type of distance

Binary input file: D:\ADE4\DI R_TRY\W LLAMET\ b. pcta.dist - 19 rows, 19 cols.

1| 0.0000 0.6956 0.7332 0.8032 0.8032 0.8860 0.8614 0.8980 0.8980 0.8860
0.8980 0.9616 0.9275 0.8860 0.9217 1.0000 0.9783 0.9727 0.9333

2| 0.6956 0.0000 0.4864 0.5957 0.7332 0.7332 0.7332 0.7690 0.8488 0.7829
0.8488 0.9217 0.8860 0.8488 0.8738 0.9217 0.8738 0.8980 0.8676

Envoyer lamatrice observée aClugters (DMAULl) :

dma type file Set I |4\Dil_le\WiIIamet\a_Fl_dma |

Option: col number Set I | |

Qutput file : D:\Aded\Dir_Try\W Il amet\a_R1.dist Row. 19 Col: 19
Tranformation: rescaling on [0,1] by y=(x-mn)/(mx-m n)

Binary input file: D:\ADE4\DIR_ TRY\W LLAMET\a_R1.dist - 19 rows, 19 cols.

1] 0.0000 0.6956 0.7332 0.8032 0.8032 0.8860 0.8614 0.8980 0.8980 0.8860
0.8980 0.9616 0.9275 0.8860 0.9217 1.0000 0.9783 0.9727 0.9333

2] 0.6956 0.0000 0.4864 0.5957 0.7332 0.7332 0.7332 0.7690 0.8488 0.7829
0.8488 0.9217 0.8860 0.8488 0.8738 0.9217 0.8738 0.8980 0.8676

Nous avons donc fabriqué un tableau artificiel qui reproduit exactement les distances entre
individus de la matrice de départ. Aind tout tableau donne une matrice de distance et toute
matrice de distances (euclidienne) donne un tableau qui ont les mémes propriétés.

Faire un lien moyen sur lamatrice de distances:

1
020
-0.1
Compute hierarchy - distance methods
Input file [distances table] Set I |4\Dil_Try\WiIIamel\a_H1_disl |19 19
Type of algorithm Set i |2 | 12 3 4 5 6 7 108 119 161917181312 1415

Garder 6 classes provisoires :

Prepare convex hulls

Input hierarchy file Set I |\Dil_T|y\WiIIamet\a_H1_alha |1B 5

Number of hierarchy levels Set I |E| |

Categorical variables: file D:\Ade4\Dir_Try\W I | anet\a_R1-dend
Rows: 19, Variables: 6, Categories: 21, Mssing data: O
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Faire une classfication des Stes:

nitia

8

-7,
- 12,

16,

a
1,
2,
7,
8,
12,

|
1
2
3
4
5
6
Fi nal
1
2
3
4
5
6: 16,

La partition n'a pas &é modifiée. La méhode de Ward donne |e dendrogramme :

Compute partition

Input data file Set I |de-ll\Dil_le\WiIIamel\h.pcla |1 9
Input clusters file (optional) Set i |\Di|_Trp\WiIIamet\a_H1—dend|1 9
Selected column [default=1) Set i |H |

| partition - List of elements in each cluster
3, 4, 5, 6,

10,

9, 11,

13, 14, 15,

17, 18, 19,

partition - List of elements in each cluster
3, 4, 5, 6,

10,

9, 11,

13, 14, 15,

17, 18, 19

Compute hierarchy : Ward method

Input file [data table) Set | [Ade#\Dir_Ty\Willamet\b.pcli[19 18
Dendrograms
Input hierarchy file Set ; |Dil_le\WiIIamel\h_pcli_2mha |13 5
3.2
020
—0.29
1 2 3 4 5 &6 7 108 9 111214151316171918
qui pousse aune partition en 4 classes assez voisine de la précédente.
0.5
-0.900.5
a1 -0.5
1413 10
14 .
B opyd
%
s
1339
17
XY coordinates file Set | [Ades\Dir_Tiy\Willamet\bpcli[1a 18
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¥ file [default =1, 2.3, ....n] Set i |:\Ade-ll\Dir_le\WiIIamel\disl |19 1 ';.'
2 hle column number [default Set i | |

¥ file [no default] Set | [Aded\Dir_Try\willametibpclijis 18 10

Références

1

12 { 13

Yfi —1|H—u 320
M ~0.1

Tracer enfin les coordonnées des trois premiers axes de l'andyse en coordonnées
principaes en fonction de la distance ala source (fichier dist issu de la carte). La premiere
partie 7 et en méme temps originde et possede un ordre interne (axe 3). Les parties 12-
15 et 16-19 sont clarement identifiées 8-11 est une cdlase charniére qui explique les
hésitations sur le groupe 7-10.

Retenir de ce qui précede que classfication et ordination sont nécessaires pour rendre
compte de l'ensamble de la dructure de la matrice de Smilaité et queles sont
smultanément possibles et complémentaires.

La procédure des moyennes mobiles tolere un tres grand nombre dindividus. Elle et
particuliérement utile pour trouver les formes fortes. Ce sont, quand eles exigent, les
clases que l'on retrouve quand on fait suvement pluseurs partitions destoires
initides. On les gppelle auss groupements stables. Voir * p. 152-154.

Lebart, L., Morineau, A. & PFron, M. (1995) Statigtique exploratoire multidimensionndle.
Dunod, Paris. 1-439. Section 2.1 Agrégation autour des centres mobiles.

Veneaux, J. (1973) Cours deau de Franche-Comté (Massf du Jura). Recherches
écologiques sur le réseau hydrographique du Doubs. Essai de biotypologie. These d'état,
Besancgon. 1-257.

Van Sckle, J (1997) Usng mean gmilaity dendrograms to evauae classfications
Journal of Agricultural, Biological, and Environmental Statistics : 4, 370-388.
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Clugters : Inertiaanalysis - hierarchy

Type Utilitaire de dépouillement d' une CAH.

Objet Pour interpréter en terme de variables une hiérarchie basée sur I'inertie inter-classe, on
peut décomposer le niveau d'un ncad de la hiérarchie (I'inertie inter-classe atteinte par le
dernier regroupement) entre les variables pour mesurer leur participation ace niveau.

Dialogue L’option utilise une seule fenétre de didogue :

Inertia analysis - hierarchy

Input data file Set i | |
Input hierarchy file Set I | |
Type of analysis Set I | |

1) Nom du fichier binaire des données.
2) Nom du fichier de lahiérarchie.

3) Type de variables dans le tableau de données : taper 1 S le tableau de données
contient des variables quantitatives et 2 S ce sont des variables quditatives.

Exemple Voir Clugers Compute hierarchy : divisve dgorithm.
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Clugters : Inertiaanalysis - partition

Type
Objet

Dialogue

Exemple

Utilitaire de gtatistique descriptive.

Pour interpréter en terme de variables une partition, on peut décomposer I'inertie inter-
clase entre les varigbles et entre les classes. L'option Sapparente a DDULI :
Columng/Inertiaanaysis pour |’ ordination.

L’ option utilise une seule fenétre de didogue :

Inertia analysis - partition

Input data file Set i | |
Input partition file Set I | |
Select a column number (def. Set I | |
Type of analysis Set I | |

1) Nom du fichier binaire du tableau de données.

2) Nom du fichier binaire contenat la patition. Ce fichier a le méme nombre de
lignes que le précédent et contient dans une de ses colonnes une variable quditative
indiquant pour chague individu le numéro de lacdlasse alaqudleil appartient.

3) Numéo de colonne sdectionnée dans le précédent fichier (par défaut c'et la
premiére).

4) Type de variables dans le tableau de données : taper 1 d le tableau de données
contient des variables quantitatives et 2 9 ce sont des variables quditatives.

Utiliser la carte Mafragh+1. Fare I'ACP normée de Mafragh Mil. Cdculer la hiérarchie
asociée au tableau normaisé par la méhode de Ward, tracer le dendrogramme et
consarver 6 niveaux de partition :

Triplet To Distance

Input file Set i |_Tl}l\Mahag\Hafrag_Mil.cnla |9? 11
Option: Output file Set I |Aquarﬂ |
Option: default = between Set I | |

Compute hierarchy - Ward method

Input file [data table) Set i |Jle\Mahag\Hahag_Hil_cnta |9? 1

Input hierarchy file Set i |Mahag\Haflag_MiI.cnla.tha|96 5

Labels file [or 1) set | | |

Horizontal (default] or vertical Set rﬁﬂn
Display node numbers [default| Set I ‘E'RJ-._A_,E;
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Prepare convex hulls

Input hierarchy file Set 1 |Mahag\h’|afrag_h'l iI.cnla.thalQB 5

Number of hierarchy levels Set i |B| |

Fare une cdassficaion par moyennes mobiles a patir de la partition en 5 classes de la
hiérarchie précédente :

Compute partition

Input data file Set ! |iI_Tly\Maflag\Hahag_Hil_cnli|3? 2
Input clusters file [optional) Set i |hag\Mafrag_MiI.cnIi.dist—dendlS? 6
Selected column [default=1] Set i |4| |

Qualitative variables file: D:\Aded4\Dir_Try\ Mafrag\Mafrag_M 1. cnta. nchc
Nunmber of rows: 97, variables: 1, categories: 5

Y coordinates file Set |il_Tly\Hafrag\Mahag_Mil.cnli |9? 2

¥-axis column number [default = Set

|D:\.Adeqxnir_ny\uanagwar |

|

X-axig column number [default Set i | |
|
|

Categories file [_cat) Set

Important On peut se dire que, sur la carte qui précéde, la patition est bizare. On auat pu fare
mieux. C'est oublier que, sur la carte on voit un nuage projeté et les distances entre points
sont des gpproximations des distances dans l'epace. La classfication utilise les distances
totdes, la projection en donne une gpproximation. L'écart entre les deux points de vue est
un éément important de l'interprétation. La classe 5 est plus homogeéne dans I'espace que
ne laisse croire la projection. Par contre le facteur 2 indique des différences importantes au
centre du premier facteur. S on prend la distance, non pas sur .cnta, mais sur .cnli, la
distance représentée sur le plan et utilisée pour fare la classfication et il y a redondance
inutile.

Inertia analysis - partition

Input data file Set | [Tw\Mahag\Mafrag_Milcntalo7 11
Input partition file Set ; |Mafrag\Hallag_h'lil_c:nla_mchc|9? 1
Select a column number [del. Set i | |

Type of analysis Set i |1| |

Clusters: Ilnertia analysis

Interpretation of clusters - Continuous vari ables

Input file : D:\Aded\Dir_Try\Mafrag\Mafrag M| .cnta
Clusters file : D:\Aded4\Dir_Try\Mafrag\Mafrag_M 1. cnta. nchc

La classe de chacun des points est indiquée :
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Cl uster nunber for each element (elt nb : clust. nb)

1:1, 2:2, 3:2, 4:3, 5:1, 6:2, 7:4, 8:4, 9:2, 10:4,

11:1, 12:1, 13:5, 14:2, 15:2, 16:1, 17:1, 18:4, 19:4, 20:2
21:2, 22:2, 23:2, 24:4, 25:4, 26:3, 27:4, 28:3, 29:4, 30:4,
31:2, 32:3, 33:1, 34:3, 35:3, 36:4, 37:4, 38:1, 39:1, 40:2
41:2, 42:2, 43:2, 44:5, 45:5, 46:5, 47:5, 48:5, 49:2, 50:2
51:2, 52:2, 53:2, 54:2, 55:2, 56:2, 57:5, 58:2, 59:2, 60:2
61:3, 62:3, 63:1, 64:3, 65:3, 66:2, 67:5, 68:2, 69:4, 70:4,
71:5, 72:2, 73:2, 74:5, 75:4, 76:4, 77:4, 78:1, 79:4, 80:1,
81:1, 82:1, 83:1, 84:1, 85:3, 86:2, 87:3, 88:1, 89:1, 90:1,
91:1, 92:1, 93:1, 94:1, 95:3, 96:4, 97:1,

Le contenu de chaque classe est édité :

List of elements in each cluster
1:
2: 2, 3, 6, 9, 14, 15, 20, 21, 22, 23, 31, 40, 41, 42, 43, 49, 50, 51, 52, 53, 54,
60, 66, 68, 72, 73, 86

3. 4, 26, 28, 32, 34, 35, 61, 62, 64, 65, 85, 87, 95

4. 7, 8, 10, 18, 19, 24, 25, 27, 29, 30, 36, 37, 69, 70, 75, 76, 77, 79, 96

5: 13, 44, 45, 46, 47, 48, 57, 67, 71, 74,

Total noment : 1067. 0004
Bet ween- cl ust ers nmonent . 537.8963 R = 0.5041

1, 5, 11, 12, 16, 17, 33, 38, 39, 63, 78, 80, 81, 82, 83, 84, 88, 89, 90, 91, 92, 93, 94, 97

55, 56, 58, 59

L'inertie totde présente 50 % dinertie inter-classe (on retrouve se résultat en faisant I'ACP
inter-classe). Le nuage des centres de gravité des classes a une inetie totade de 1067. On
peut la décomposer en somme pondérée de carrés de distances pour toutes les variables et

toutes les classes et I'exprimer en pourcentage soit par variable soit par classe:

Contribution of variables to clusters

Var. : 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Clust 1 3 -1 -2 -1 -7 -17 -10 -18 -2 -16
Clust 2 22 -12 -8 0 0 7 12 12 4 8
Clust 3 -19 0 38 -5 -2 -6 -6 -7 -12 -5
Clust 4 -18 65 -3 -2 1 1 -4 0 7 0
Clust 5 4 -2 -1 19 17 11 16 12 2 13
Expl anation of clusters by variables:

Var. : 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Clust 1 3 -2 -2 -2 -14 -27 -13 -24 -5 -24
Clust 2 22 -15 -7 0 0 11 16 16 8 12
Clust 3 -51 -1 86 -22 -9 -23 -21 -24 -66 -20
Clust 4 -16 77 -2 -2 1 1 -4 0 13 0
Clust 5 8 -5 -3 74 75 38 46 36 7 44

Code des variables (1_Argile, 2_Linon, 3_Sable, 4_K20, 5_My++, 6_Na+/100g, 7_
9_Capa_Réten, 10_Na+/l, 11_Altitude)
Clust 1 Poi nts hauts a salinité faible

11

50
-32
-14

K+, 8_Conduc,

Clust 2 Poi nts bas argil eux
Clust 3 Sol s sabl eux ne retenant pas |'eau et |essivés
Clust 4 Sol s |inmoneux
Clust 5 Sols riches et fortenment salés
Pour ménoire, cercle des corrélations de |'anal yse de départ
imoy
/éuc
Ha+X£100g
Hg++
f xh . Capa_Rétdn
Altitude
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Clusters : Prepare convex hulls

Type Utilitaire d emploi d’ une hiérarchie de classes.

Objet Les options Clusers. Compute hierarchy : distance methods-Compute hierarchy, Ward
method et Compute hierarchy : divisve adgorithm cacude une hiéarchie de classes
indicées. Le dernier niveau de la hiérarchie et la classe unique contenant tous les ééments
(rang 1 : partition trivide a une clas). Cette classe unique et le regroupement des 2
classes présentes al’avant dernier niveau (rang 2 : partition en deux classes). Au rang k, on
a une partition en k classes. L’option édite le nombre de partition désirées, chacune d entre
eles éant une variable quditative. Le fichier de sortie et accompagné de ses Utilitaires et
I'option CategVar : Read Categ File n'est pas nécessaire. Le nom de I'option rappelle qu'on
peut tracer sur une carte les polygones de contour des classes, mais le fichier créé est un
fichier de variables quditatives ordinaires utile en diverses circonstances.

Dialogue L’option utilise une seule fenétre de didogue :

Prepare convex hulls

Input hierarchy file Set ! | |

Mumber of hierarchy levels Set I | |

1) Nom du fichier binaire d entrée (fichiers créés par Clugters : Compute hierarchy).

2) Nombre de niveaux désirés (k indique qu’ on obtiendrales partitions al, 2, ..., k classes).
Exemple Voir Clugers Compute hierarchy : divisve dgorithm.

Voir Clugters. Compute partition.
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