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Capitol 3.1: Models i metodes de classificacio

numérica de la vegetacio

3.1.1 Introduccio a la classificacié numeérica

3.1.1.1 Sintaxonomia numeérica

La sintaxonomia numérica (numerical syntaxonomy) fou definida el 1981 per van der Maarel
com ‘the phytosociological discipline employed to establish a syntaxonomical system of plant
communities with the help of numerical methods’ (Mucina & van der Maarel 1989). La
sintaxonomia numeérica s’inclou dins del que podem anomenar “ecologia numerica”. En aquest
capitol abordarem un subconjunt dels métodes multivariants que s’apliquen a la sintaxonomia
numerica. Utilitzarem unicament aquelles técniques relacionades amb la classificacio de les
comunitats de vegetals. Per a tenir una visi6 més amplia del tema, el lector es pot adrecar a les
nombroses revisions del tema existents a la literatura cientifica (per exemple, James &
McCulloch 1990, Feoli & Orléci 1991, Escudero et al. 1994). D’altra banda, existeixen manuals
d’'us estés sobre métodes multivariants aplicats a I'ecologia com, per exemple, Whittaker (1973),
Legendre & Legendre (1998) o McCune & Grace (2000). Han avaluat I'impacte d’aquestes
tecniques en la classificacié de comunitats de vegetals Goodall (1986), Kent & Ballard (1988),

Mucina & van der Maarel (1989) i, més recentment, Mucina (1997).

3.1.1.2 Classificacio: Analisi discriminant i analisi de clasters (c/ustering)

La necessitat d’establir grups en un conjunt d’elements és motivada per la creenca a priori
de que la variabilitat observada en les dades permet dividir els elements en categories que siguin
utils per a simplificar el seu estudi ulterior. Tanmateix, la manera d’abordar el problema de la
classificacié a nivell matematic és diferent, segons el grau de coneixement de que partim. Si
disposem d’'unes dades classificades a priori que ens permetin entrenar-nos en la identificacié de
grups, el problema esdevé materia de I'analisi discriminant (discriminant analysis). Els métodes
d’analisi discriminant tracten de construir, a partir de les dades classificades a priori, una o un
conjunt de regles o criteris numeérics de classificacid. Aquestes regles sén posteriorment
aplicades a noves observacions de classificaci6 desconeguda. La qualitat de les regles
construides dependra de la quantitat i qualitat de la informacié que tinguem a priori sobre els
grups. La millor situacié es déna quan no tan sols coneixem la classificacio siné també la funcio
de distribucié multivariant de les variables en cada un dels grups i els parametres de la mateixa.

En aquest cas ideal hom podria aplicar la regla optima o de Bayes per a classificar nous



100 ITI-ASPECTES METODOLOGICS DE LA CLASSIFICACIO NUMERICA DE LES COMUNITATS DE VEGETALS

elements. Si coneixem el tipus distribuci6 tedrica de les variables perd no els seus parametres,
podem intentar estimar-los a través d’estadistics mostrals. No obstant, és forga frequent
desconéixer també la distribucié tedrica de les dades. Alguns manuals de referéncia enfocats a
I'ds de l'analisi discriminant son McLachlan (1992), Mardia et al. (1994), Huberty (1994) o Duda
et al. (2001).

Si la classificacié de les dades és també desconeguda, hom s’allunya de les técniques
relacionades amb I'analisi discriminant per acostar-se al camp d’estudi de 'analisi de clusters o
analisi de conglomerats (cluster analysis). L’analisi de clusters és I'estudi formal dels algorismes i
meétodes per agrupar i classificar objectes. Anomenarem métodes de clustering els métodes de
classificacio de I'analisi de clusters, per tal de diferenciar-los dels métodes d’analisi discriminant
que també sén métodes de classificacid. A la literatura especialitzada sobre reconeixement de
patrons i intel-ligéncia artificial, I'analisi de clusters s’anomena també aprenentatge no supervisat
(unsupervised learning). L’objectiu dels algorismes de clustering és, precisament, determinar
l'estructura de grups de les dades quan aquesta és desconeguda. En comparacié a l'analisi
discriminant, la manca de coneixement previ fa que els métodes de clustering siguin forga
heuristics en la seva aproximacié a la classificacid i no permetin contribuir massa a testar
hipotesis. Hartigan (1975) remarcava, en referéncia a les técniques d’analisi de clusters: ‘they
are not yet an accepted inhabitant of the statistical world’. Manuals de referéncia especialitzats
en cluster analysis son, entre d’altres, Hartigan (1989), Jain & Dubes (1988), Everitt (1993) o
Gordon (1999). Les arees de coneixement on s’aplica I'analisi de clusters sén molt variades:
psicologia, ecologia, reconeixement d’imatges, marketing... Per aquest motiu, la bibliografia
referent a la metodologia de cluster analysis es troba no només en revistes de caire estadistic

sin6 que apareix repartida en camps molt dispars.

En el cas de les nostres dades de vegetacié (els sintaxons de base de Brometalia i
Quercetea), la informacié de que disposem a priori és bastant pobre des del punt de vista
estadistic. La funcié de distribuci6é tedrica de les variables (els taxons) en els nostres grups
(sintaxons) ens és desconeguda. Sortosament, disposem d’una classificacié de partida, la que
ens proporciona la fitosociologia tradicional. Tanmateix, la confiangca en aquesta classificacié
inicial no és del tot plena: no tots els grups establerts per la metodologia tradicional sén
igualment valids per les diverses escoles de fitosocidlegs. A més, cal diferenciar 'acceptacié de
la validesa d’'un sintaxon per part d’'un o més experts de vegetacié de la validesa des del punt de
vista numeric (veure capitol 2.3). Per aquests motius, tot i podent encarar el present treball vers
'analisi discriminant, no pressuposarem que els inventaris de Brometalia i Quercetea ja estan
correctament classificats sin6 que prendrem una actitud més cautelosa i mirarem d’explorar les
dades amb métodes propis de I'analisi de clusters. Caldra discutir a posteriori si els grups trobats
s6n valids fitosocioldgicament i comprovar si coincideixen amb els resultats proporcionats per la

classificacio sintaxonomica tradicional.
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3.1.1.3 Definicio de claster i models de classificacio

Un dels problemes fonamentals de 'analisi de clisters és la manca d’una definicid precisa
del concepte de cluster. Aquesta mancanc¢a ha portat al desenvolupament d’un gran nombre de
metodes de clustering, basats en conceptes de cluster diferents (de vegades ad hoc) i un

nombre d’algorismes encara més gran.

L’analisi de clusters es basa sovint en les relacions entre els individus (objectes) a
classificar. Es freqiient que la distancia geométrica entre individus en un espai multivariant jugui
un paper essencial en molts métodes de clustering. Hi ha, a partir d’aqui, dos criteris geométrics
en la definici6 de cluster que permeten veure la transcendéncia de la definicié: 1) Si hom
considera que un cluster és una regié de punts interconnectats, la forma del conjunt resultant pot
ser molt variable. Ens trobarem davant d’'un conjunt de punts que descriura un patré. 2) Si hom
considera un cluster com a una poblacions estadistica amb vector de caracteristiques mitjanes i
una certa variabilitat, la forma dels clusters pot ser hiperesférica o hiperel-lipsoidal, pero altres
formes tenen menys sentit. A més, en aquest cas no tots els punts han d’estar “connectats” a
l'estructura. A la figura 3.1.1 hem reproduit, a partir de Jain & Dubes (1988), exemples de
patrons espacials, alguns dels quals admeten també la consideracié de clusters segons el criteri
(2). L’exemple més clar de la diferencia entre els dos criteris exposats rau en el cas A: Hom pot

considerar el cercle exterior com a un patré (1), perd no un clister segons el criteri (2).

Es important esmentar que existeixen molts métodes de classificacié que no es basen en les
relacions espacials entre individus, sind que utilitzen altres criteris d’agrupament (vegeu, per

exemple, els metodes de 'apartat 3.1.4).

Figura 3.1.1: Exemples de patrons espacials
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Quina definici6 de cluster s’adapten millor a les unitats de vegetacié abstractes de la
fitosociologia? Els fitosociodlegs semblen no estar totalment d’acord entre ells sobre la naturalesa
dels tipus de vegetacié que cerquen. Bruelheide & Flintrop (1994) opinen que no hi ha una
definicié consistent, reconeguda generalment, del terme “tipus de vegetacié”. Els fitosociolegs
son notablement reticents a donar una definici6 formal, confiant en l'aprenentatge de la
manipulacié de taules d’inventaris. La reorganitzaci6 manual de taules ha estat forgca mitificada
com a métode eficient per a determinar grups d’inventaris (Mucina 1997). Es, per tant, freqiient la
promocio i Us de métodes numérics que simplement automatitzin el procés d’ordenacio de files i

columnes. Noteu que aquests métodes no estan basats en conceptes de cluster geometrics.

En un ambit més numeric d’estudi de la vegetacié, Gauch & Whittaker (1981) proposaren
que les dades per elles mateixes havien de suggerir categories “naturals” Els punts de
mostratge en l'espai dels atributs (taxons en el cas de comunitats) poden ser agrupats de
manera ‘natural’, tenint els elements d’'un mateix grups dissimilaritats petites entre ells i grans
amb els elements d’altres grups. Només aixi els grups apareixen “naturals” a les dades. Si les
mostres d’un mateix grup estan relativament molt separades, és l'algorisme de clustering que
arbitrariament imposa la seva estructura. Els limits dels grups no son llavors defensables ni
importants. EI mateix nombre de grups desitjat pot acceptar un grau de variacio. En aquest
darrer cas, els grups no sén ‘naturals’ (per referéncia a I'espai de dades) siné arbitraris (Gauch &
Whittaker 1981). Aquesta definicid de cluster si és geomeétrica. La cerca de “naturalitat” dels
clusters pot conduir-nos a descartar el concepte de cluster com a patré de punts connectats,
pero constitueix una definicié encara forga imprecisa. On Gauch & Whittaker encerten plenament
€s en que moltes vegades en l'analisi de comunitats vegetals busquem grups naturals perd
acabem determinant grups arbitraris. Per a Dale (1995) hi ha dos problemes basics: 1) La mostra
reflecteix adequadament I'estructura de la poblacié? 2) Quina és la naturalesa dels clusters que
busquem? Segons aquest autor, la definicié de tipus de vegetacié és pragmatica, reflectint una
apreciacié de la variacié interna exhibida pels clusters proposats, nascuda d’un coneixement de

la vegetaci6 real observada.

En l'estadi de traduir un criteri de cluster en un métode de clustering hi ha un altre punt
important a decidir: Quin model de classificacié és millor per a les nostres dades? Entendrem
com a model de classificacio el tipus d’estructura que representara formalment el resultat de la
classificacié. En els propers apartats descriurem tres models diferents: les jerarquies (3.1.2), les
particions (3.1.3) i els blocs d’espécies/inventaris (3.1.4); i presentarem alguns meétodes de
clustering basats en aquests tres models. En aquest capitol pretenem comparar models i/o
métodes concrets de classificacié de la vegetacié. Reservarem l'estudi d’'un quart model de

classificacio per al capitol 3.3.
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3.1.2 Model de classificacio jerarquic

3.1.2.1 Definicio del model jerarquic

En un model de classificacié jerarquic la pertinenca a un grup o cluster d’'un nivell de la
jerarquia condiciona la pertinenca a grups de nivells superiors. L’estructura jerarquica resultant
aporta un coneixement de les dades a diversos nivells, perd en detriment de la flexibilitat. Una

bona introducci6 a aquest model de classificacié es pot trobar a Gordon (1996).

Aplicat a la fitosociologia, el model jerarquic presenta problemes teorics (Dale 1988, Mirkin
1989). En efecte, tal i com indica Mucina (1997), només si assumim que el procés que genera la
variabilitat de les dades té una component jerarquica (com es compleix, a grans trets, en la
taxonomia) aquest model es pot justificar com a “natural”. Ja hem comentat, a la introduccié de la
memoria (capitol 1.1) alguns problemes d’aplicar a les relacions entre comunitats una estructura
jerarquica. Tanmateix, hom ha d’admetre que la mateixa sintaxonomia no deixa de tenir un
caracter convencional (Mirkin 1989), i que el propi Us per part dels fitosocidlegs fa palesa una

funcionalitat del model jerarquic.

Els métodes jerarquics van ser molt utilitzats durant els primers anys de la sintaxonomia
numeérica (veure referéncies més endavant) i és per aquest motiu que els tractarem aqui. Es
divideixen en aglomeratius i divisius, segons si construeixen les jerarquies agrupant objectes

(bottom-up) o dividint seqliiencialment les dades (fop-down).

3.1.2.2 Algorismes jerarquics aglomeratius

Els algorismes jerarquics aglomeratius s’anomenen freqlientment SAHN: sequentially adding
hierarchical algorithms. Parteixen, normalment, d’'una matriu de proximitats (similaritats o
distancies/dissimilaritats) simétrica de dimensions NxN. Sobre aquesta matriu, els algorismes van
agrupant elements progressivament. El nombre d’agrupacions realitzades al final é&s N— 1. Com a
sortida grafica, generen estructures jerarquiques, técnicament anomenades arbres ultramétrics o
dendrogrames, on es compleix la propietat ultramétrica. La ultrametricitat implica que, per a
qualsevol triplet d’objectes (w;, w,iw;), dos de les tres distancies son identiques i no més petites

que la tercera. Formalment, en el cas de distancies, la propietat ultramétrica s’enuncia:

dw,,a,) < max[d(wl ,05),d(@,, 0, )]
Les diferéncies entre uns i altres algorismes rau en el criteri emprat per a definir la proximitat dels
clusters que es van creant respecte als preexistents. A continuacié descrivim breument les

variants més conegudes. Per a una explicacié detallada dels algorismes SAHN vegeu Sneath &
Sokal (1973), Jain & Dubes (1988) o Legendre & Legendre (1998).
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Pel text que segueix, un node es refereix a un objecte o a un cluster d’objectes ja format.

e Single linkage (0 nearest neighbour linkage): La dissimilaritat del node creat amb un node
extern s’agafa com la minima entre les dissimilaritats dels elements que formen el nou node i
el node extern. Aixd produeix sovint un efecte d’encadenament (chaining) perqué com més
elements tingui un node més facil és que se n’hi afegeixin. Dit d’altra manera, single linkage
contrau I'espai de referéncia al voltant del cluster. En conseqliéncia, és molt sensible a
I'existéncia de continuitats a les dades. Single linkage esta relacionat amb la construccié
d’arbres de minima extensié (minimum spanning trees, Gower & Ross 1969). Jardine &
Sibson (1968) generalitzaren single linkage proposant I'algorisme B;, que permet un cert
nombre d’objectes (k - 1) compartits entre clusters.

e Complete linkage (o furthest neighbour linkage). Contrariament a I'anterior, la dissimilaritat
del node creat amb un node extern s’agafa com la maxima entre les dissimilaritats dels
elements que formen el nou node i el node extern. Com més elements té un node més dificil
esdevé afegir-ne més. Per tant complete linkage, contrariament a I'anterior, expandeix
'espai de referéncia al voltant del cluster. Els propers cinc métodes conserven I'espai de
referéncia.

e Unweighted arithmetic average clustering (UPGMA). En aquest algorisme, la dissimilaritat
del node creat amb un node extern s’agafa com la mitjana aritmética de dissimilaritats entre
els elements que formen el nou node i el node extern. Tots els objectes reben el mateix pes
en el calcul.

e Weighted arithmetic average clustering (WPGMA). Es igual que I'anterior, excepte que
doéna un pes igual als dos nodes que compara. Alguns nodes tenen més elements que altres.
Per tant, donar igual de pes a dos nodes equival a donar pesos diferents als elements que
formen els nodes (és a dir, donar menys pes als elements de nodes hombrosos).

e Unweighted centroid clustering (UPGMC). La dissimilaritat del node creat amb un node
extern s’agafa com la dissimilaritat entre el centroide dels elements que formen el nou node i
el node extern. Com a UPGMA, tots els objectes reben el mateix pes en el calcul del
centroide.

e Weighted centroid clustering (WPGMC). Es l'analeg a WPGMA en centroides. El métode
WPGMC és igual que UPGMC, excepte que déna un pes igual a les branques que formen un
node per a obtenir el centroide. Com a resultat, els elements originals reben diferent pes
depenent de la mida de la branca on pertanyen.

e Ward’s method o minimum sum of squares method (Ward 1963, Orloci, 1967) Esta
relacionat amb els dos anteriors en el sentit de que els centroides hi juguen un paper. Per
formar grups, el métode de Ward’'s minimitza, a cada pas, la suma d’errors quadratics:
fusiona els nodes que produeixen un increment de 'error quadratic menor. Aquesta funcié

objectiu és equivalent al funcional del métode partitiu K-means (veure 3.1.3.2). Cal notar que
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aquesta aproximacié es diferencia respecte a la minimitzacié de la variancia (Diday et al.
1982) en que té una tendéncia major a fer grups d’igual mida. No obstant, Podani (1989)
indica que és fregiient la denominacié erronia del metode de Ward com a metode de minima
variancia.

* B-Flexible method. Lance & Willams (1967) proposaren un metode jerarquic generalitzat per
a englobar tots els metodes anteriors. Siguin o; i ©; els objectes d’un grup recentment format,

i @ un objecte extern, la distancia d’aquest al nou grup (i) es calcula mitjancant I'equacié:

dijyy=0-d,+a;-d;+-d; +/1-‘dk,. —dk/‘. Segons els valors dels 4 parametres del model

k(if)
es poden obtenir algorismes completament equivalents als anteriors. A la vegada Lance &
Willams (1967) proposaren variar un dels parametres, f, entre —1.0 i 1.0, per tal d’obtenir una
série de solucions intermédies entre single linkage i complete linkage. Aquest métode és
anomenat per autors posteriors S-flexible clustering. Les propietats de I'espai es conserven
per valors de f = -0.25, valor recomanat per Milligan (1989a). Cal esmentar, que el nombre
d’algorismes jerarquics aglomeratius pot eixamplar-se més afegint nous termes a I'equacié

de Lance & Williams (veure, p.e. Podani 1989c).

Un desavantatge d° UPGMC i WPGMC és que poden produir reversions en ['arbre
ultrameétric. Una reversié es produeix quan en I'agrupacié de dos nodes, la distancia que hi ha
entre el node resultant i un tercer element és inferior a la distancia que hi havia entre els nodes
agrupats. Per altra banda, single linkage i complete linkage son els Unics algorismes, d’entre els
citats, que romanen invariants a transformacions monotones de la matriu de proximitats inicial
(Milligan 1979).

Els meétodes jerarquics aglomeratius foren emprats sovint en els primers treballs de
sintaxonomia numeérica (Orloci 1967, Jancey 1980, Gauch & Whittaker 1981). Entre els
algorismes jerarquics més utilitzats cal destacar complete linkage (p.e. Mucina 1989, Seffer et al.
1989) i el metode de Ward’s (p.e. van Speybroeck et al. 1989). Actualment, els métodes
jerarquics aglomeratius no sén massa populars, en benefici de TWINSPAN (veure 3.1.2.3) i dels
métodes partitius. Segons Hill et al. (1974) els inconvenients dels métodes jerarquics
aglomeratius sén que no permeten classificar nous elements d’'una manera facil i es tornen
impracticables per volums de dades molt grans. De tota manera, encara actualment es troben
treballs de vegetacido on s'utilitzen aquest tipus d’algorismes (Torres et al. 1995, Smith &
Steenkamp 2001).

Darrerament, Podani et al. (2000) han proposat emprar un model jerarquic aglomeratiu no
basat en la propietat ultramétrica. Concretament, proposen estudiar les comunitats amb arbres

additius generats a partir de I'aplicacidé de I'algorisme neighbor-joining (Saitou & Nei 1987). Els
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arbres additius, forca emprats en filogénia, compleixen la propietat de ser métriques de quatre
punts (four-point metrics), és a dir:
d(w,,w,)+d(e,,6,) < max|d(e,,6,) +d(e,,,),do,,6,)+do,, )]

Com a restricci6 matematica, aquesta propietat és més feble que la ultramétrica. Aixd implica
que qualsevol ultramétrica és una meétrica de quatre punts a la vegada. Podani et al. (2000)
recomanen aquest métode per a estudis de seguiment de processos de revegetacio i, en
general, en processos de successio. També presenten un exemple fitosocioldgic. Segons el
nostre punt de vista, creiem la utilitat dels arbres additius en sintaxonomia numerica presenta les
mateixes dificultats tedriques esmentades per Hill et al. (1974) en referéncia als arbres

ultramétrics.

3.1.2.3 Algorismes jerarquics divisius. TWINSPAN

Els métodes de classificacio jerarquics divisius parteixen del conjunt sencer dels objectes i el
divideixen en dos o més subgrups. A continuacié consideren cada un dels subgrups i els
divideixen altra vegada. Aquest procés continua fins que algun criteri d’aturada (stopping rule) ho
exigeix. Els meétodes divisius poden ser monotétics o politétics. Els primers basen la divisié en un
sol caracter cada vegada. Un exemple n’és l'analisi d’associacions (Williams & Lambert 1959),
que fou el primer métode de sintaxonomia numeérica. Els métodes politétics per contra, prenen en
consideracié tots (o molts) els descriptors en les divisions que efectuen. En aquest sentit els
algorismes presentats a I'apartat anterior sén tots politétics, com també ho sén els algorismes

partitius de la secci6 3.1.3.

Hom pot obtenir una divisié politética eficient mitjancant els eixos sorgits d’ordenacions.
Emprant una analisi de components principals (principal components analysis, PCA) podem
dividir el conjunt d’objectes en dos grups, depenent de si tenen valors positius o negatius en la
primera component principal. Podem repetir una PCA per cada un dels grups obtinguts i
d’aquesta manera obtenir una estructura jerarquica (veure Legendre & Legendre 1998). La
mateixa estratégia la podem emprar valent-nos d’'una analisi de coordenades principals (ACoP,
Gower 1966). Lefkovitch (1976) proposa emprar una ACoP per a generar una classificacié
jerarquica divisiva. No obstant, i a diferéncia del métode que acabem de descriure, la proposta
de Lefkovitch no implica refer I'analisi per a cada subgrup sind que proposa prendre

successivament els altres eixos de 'ACoP.

La divisid politeética basada en métodes d’ordenacidé ens serveix per a introduir I'algorisme
two-way indicator species analysis, TWINSPAN (Hill et al. 1974, Hill 1979). TWINSPAN és un
algorisme jerarquic politétic divisiu basat en I'analisi factorial de correspondéncies. A continuacio,

en resumim els passos (Hill et al. 1974):
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(i)

(if)
(iif)
(iv)

(v)

(vi)

(vii)

Les dades sén primer ordenades mitjangant una ordenacio per reciprocal averaging
(RA, Hill 1973a) equivalent a la primera component d’'una analisi factorial de
correspondéncies (correspondence analysis, CA).

Les mostres son dividides en dos grups, dividint I'eix per el centre de gravetat.

Es seleccionen les espécies millor indicadores de la divisié.

Es calculen uns scores indicadors per als inventaris a partir del nombre d’espécies
indicadores que presenten.

Permetent una zona d’indiferéncia per casos limits, es divideix de nou la ordenacio
original en un punt que coincideix, tant com es pugui, amb un llindar de score
indicador.

El procés es repeteix per a cada grup per separat, generant una classificacio
jerarquica, on cada nivell porta associades unes espécies indicadores.

El criteri d’aturada de les divisions es especificat per l'usuari: Es pot establir un
nombre maxim de divisions o el nombre minim d’inventaris d’un grup per a permetre

la seva subdivisio.

Des de la seva concepcio original, TWINSPAN ha estat objecte d’algunes propostes de

millora. Per una banda Carleton et al. (1996) proposen substituir el paper de CA per l'analisi

canonica de correspondéncies (CCA), donant lloc a COINSPAN (constrained indicator species

analysis). Per l'altra, Oksanen & Minchin (1997) proposen modificar TWINSPAN per a corregir

alguns defectes d’estabilitat sota canvis en I'ordre d’entrada de les dades.

TWINSPAN ha estat un dels algorismes d’analisi de clusters més utilitzats per a classificar

inventaris de vegetacio (veure per exemple, Westman 1983, Retuerto & Carballeira 1991, Zhang
& Oxley 1994, i Kazmierczak et al. 1995). Tanmateix, ja que TWINSPAN es basa amb I'analisi de

correspondeéncies (CA), alguns dels inconvenients que es poden argumentar contra aquesta

técnica d’'ordenacidé poden ser igualment aplicables a l'algorisme de clustering. Concretament,

alguns autors, com van Groenewoud (1992) o Bruelheide & Chytry (2000), han criticat la

inestabilitat dels resultats de TWINSPAN en base a la seva dependéncia de CA.
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3.1.3 Model de classificacio partitiu

3.1.3.1 Concepte de particio

Una particié és una divisié d’'un conjunt de objectes en un nombre predefinit de subconjunts,
anomenats grups o clusters, sense relacions jerarquiques entre ells. En una particié dura o
classica (hard partition), cada objecte pertany a un grup de la particié i només a un. Emprant la
teoria de la ldgica difusa (Zadeh 1965, veure capitol 1.1), hom pot generalitzar la particié classica
en una particié difusa o borrosa (fuzzy partition). En aquest segon cas, els objectes poden
pertanyer a més d’un grup, sempre i quan la suma de les pertinences a tots els grups sigui igual

a 1 (figura 3.1.2). Per tant, la pertinenga total en els dos tipus de particions és 1.

A continuacié definim, formalment, una particié de K grups o clusters sobre el conjunt d’'N

objectes. Donat un enter K comprés entre 1 i N, la matriu de pertinengca (membership matrix)

Uyx = {ui(k)} és una particié difusa no-degenerada si compleix (k=1,.....K, i=1,..., N):

. K . N
@) u,,, € [01]V i,k (b) Y uy, =1 Vi (©) 0<) u,, <N Vk
k=1 i=1

on ;4 indica la pertinenga de I'objecte @, al cluster Q, (u,,, :I[wl. c Qk]). La unica diferencia

formal entre una particié difusa i una particié dura és que la condici6 (a) es transforma en : (a’)
U € {O,I}V i,k . La condicio (b) és fonamental en la definicié de una particié. Indica que en les
particions, tan dures com difuses, els clusters no s’estableixen independentment sin6é que es

defineixen per exclusio d’altres clusters (vegeu capitol 3.3).
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Figura 3.1.2: Exemple d’una particio de dos clusters (K=2), determinats amb ldgica classica (a I’esquerra) o amb logica difusa
(a la dreta) sobre un espai simulat bidimensional. En el cas difus es representa per a cada objecte la pertinenga més alta. La
pertinenga a I’altre grup és la complementaria del valor mostrat.
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3.1.3.2 K-means (KM)

K-means (MacQueen 1967) és un algorisme iteratiu que minimitza a cada iteracié la
dispersié interna dels clusters. En altres paraules, el funcional a minimitzar és la suma total dels

quadrats dels errors (TESS):

N

K K
TESS, :ZE(Zk) :ZZ][(OI‘ = Q‘k]el‘z(k)
k=1

k=1 i=1

essent E(;, la suma de quadrats dels errors (ESS) per al cluster Q,, ][wi c Qk]:l si 'objecte
w, ha estat assignat a Q,, ][wl. - Qk]z 0 en cas contrari. eiz(k) és la distancia al quadrat de

cada objecte al centroide de 2, . En altres paraules, eiz(k) és la dispersié de I'objecte respecte al

centroide:

P
2 2 _ _ _
€y = d(@,Q,) = Z(x,, _x(k)j) = (X, _X(k))'(xi - X(k))

J=1

— 1 > 2 .
on X, :N_Zl[wi cQlx,, N, = Z{][a)i cQ,]. En general, ¢, pot ésser qualsevol
k i=l i=

VTN g . . L2 - -
distancia calculada com una métrica induida per una norma: ¢;,, = (X; — X)) A(X; = X,)

on Ap.,p €s una matriu inductora de la norma. Si Ap.» = I, la norma resultant seria la Distancia
Pitagorica (Euclidiana). Si Ap,» és una matriu diagonal amb les inverses de les variancies de
cada variable, la norma seria la Diagonal. Finalment, si Ap» €s la inversa de la matriu de

variancies-covariancies, la norma seria la de Mahalanobis.

Coneguda aquesta definici6 de funcional, hom es podria plantejar comprovar
exhaustivament totes les particions possibles fins a trobar aquella que resultés en un minim de
TESS. Malauradament, el nombre de casos a comprovar pot ser molt gran. El nombre de
particions possibles d’'N objectes en K grups, S(V, K), és (vegeu Jain & Dubes 1988):

1 & 2 (K
S(N,K)=K!';{(—1)K ¢ -(k J-kN}
Per exemple, S(10,2) = 511, S(10,4) = 34105 i S(19.4) = 11259666000! Es palés, doncs, que no
podem testar exhaustivament totes les particions possibles quan N es gran. Es necessari emprar

algorismes que optimitzin la funci6 anterior.

Donada una particié inicial en K clusters, la técnica classica de K-means es basa en el
seglient senzill algorisme iteratiu:

1. Calcular de les posicions dels centroides x,, dels K clusters.

2. Per a cada objecte, calcular la seva distancia als K centroides , e,-z(k) )

3. Reassignacio de cada objecte al cluster més proper.
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L’algorisme que acabem de descriure correspon concretament a la variant exposada per
Forgy’s (Forgy 1965), també anomenada H-means (Belacel et al. 2002), enfront a la estrategia
original (MacQueen 1967) d’assignar cada objecte per separat actualitzant a cada pas les
posicions dels centroides. En el seu treball, Belacel et al. (2002) també proposen una nova
variant algorismica, anomenada J-Means, del mateix métode. La diferéncia entre unes i altres
variants no és massa rellevant pel problema que ens ocupa, pel que aqui ens referirem en tot
moment a K-means per conveniéncia, malgrat estiguem emprant en realitat la variant algorismica

H-means.

3.1.3.3 LOO K-means: correccio de I’ efecte “atractor”

L’algorisme de reassignacié dels objectes a K-means presenta un inconvenient: la distancia
d'un objecte al cluster al que ha estat préviament assignat té ‘biaix’. Aquest sera major com
menys objectes tingui el grup. Efectivament, hom pot comprovar a la figura 3.1.3 com la distancia
es redueix degut a l'efecte d’atraccié que realitza I'objecte sobre el centroide per la seva
pertinenca a priori al cluster. En el cas limit, un cluster que en una determinada iteraci6é contingui

un unic objecte, aquest quedara immobilitzat.

Amb l'objectiu d’eliminar aquest efecte no
desitjat, proposem (ja publicat a Oliva et al. 2001) .
calcular la distancia d’'un element a cada centroide
eliminant-ne la influéncia, de manera equivalent a /.\
una extracci®6 momentania. La nostra proposta té

una evident analogia amb una validacié creuada o

leave-one-out (LOO). L'expressio de ef’(k) corregida ®
d(a)l" A) > d(a)l" A ’)

és la seguent:

2 Figura 3.1.3: Atraccid que genera 1’objecte ®
2(LOO) _ [ s } e_2( o sobre el centroide 4 en ésser inclos.
1

I ] a=ren §

Es evident que, amb aquesta correccié, la suma d’errors quadratics sera més gran, degut a
'augment de la distancia entre els objectes i el centroides. En el cas crisp, la relacié entre TESS i

TESS™°? és ben senzilla:

K K 2
LOO) _ 2(LOO) _ 4 2
TESS 7 = Y G —Z( J Ed
k=1 =\ ke — L

En definitiva, doncs, tots dos valors , TESS i TESS“°?, no poden comparar-se directament,
car obeeixen a criteris diferents d’avaluacié de les distancies dels elements als clisters. A més,
cal ressaltar que la correccié comporta la desaparicié d’'un clister quan tingui un sol objecte. En

aquest cas, seria recomanable un estudi detallat de I'individu per detectar si es tracta d’'un outlier
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(per exemple, comprovar l'efecte que tindria la seva eliminacié sobre el ESS del cluster al que
finalment hagi estat assignat). La correccié que proposem és aproximada en el cas de
proximitats que necessitin parametres per a ésser calculades (com per exemple la Distancia 2 o
la distancia de Mahalanobis), ja que I'extraccié de l'individu comportaria calcular els parametres

de nou.

3.1.3.4 Fuzzy C-Means (FCM)

Fuzzy C-means (FCM, Bezdek 1981) és una generalitzacié de I'algorisme K-means a 'ambit
de la logica difusa (Zadeh 1965). La idea original d’utilitzar conjunts difusos en técniques d’analisi
de clusters fou una proposta de Ruspini (1969, 1970), desenvolupada posteriorment per Dunn
(1974) i Bezdek (1981) entre d’altres autors. La manera com FCM introdueix la ldgica difusa al
funcional de particié de K-means és (Bezdek 1981, 1987):

K K N
FTESS ., = ; Joom =Y, Y ully et

k=1 i=l
essent u;,, la pertinenga de l'element @, al conjunt difis €, i me(l,.0) un exponent de
fuzziness (“borrositat”) que determina la incidencia de las pertinences difuses a la particio. ¢;,, té
el mateix significat que per a KM, pero el calcul de la posicio del centroide ara és:

N

m
Z”i(k) X
i=1

X = w
u

i=1

m

i(k)
La funcié del grau de pertinenca u,, s’obté mitjangant la optimitzacié del funcional, utilitzant

multiplicadors de Lagrange. L’equaci6 resultant (Bezdek 1987) és:

1

Uiy = B { 2/m=1)
) e““}

=1 ei(/)

que compleix la restriccio (b). En el cas indeterminat e, , =0, assignem arbitrariament la

a

pertinenca u,,, =11 u,,, =0peratot k #/.

Observeu que, en el cas limit m=1 s’obté de nou l'algorisme partitiu hard (crisp), és a dir,
K-Means:
1 si ei(k) =m1in{e,~(1)}

Uiy =
0 =si ei(k) ;ﬁmlin{e,»(l)}
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A la figura 3.1.4 mostrem l'efecte que provoca I'augment del parametre de fuzziness (m)
sobre el resultat de FCM. Com més alt sigui 'exponent m més intermedis seran els valors de
pertinenca i, per tant, més difusa sera la particié. L’augment de m presenta dues avantatges i un
inconvenient. En primer lloc, les pertinences per a valors m relativament alts indiquen per elles
mateixes si els objectes sén més propers al centroides o so6n més periférics en el cluster. En
segon lloc, I'increment d’'m també presenta una avantatge algorismica, donat que el transit d’'una
solucié a una altra es més suau que en el cas crisp (a priori aquest fet no resulta evident). El
gran inconvenient en 'augment de m és que es pot arribar en un cas extrem a una situacié
totalment difusa en que totes les pertinences siguin 1/K per a tots els grups. En aquest cas els

centroides de tots els grups s’apropen al centroide global de les dades.
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Figura 3.1.4: Els dos clusters de la ﬁgura 3.1.2 classificats amb l’algorisme FCM, emprant diferents nivells de m.



Capitol 3.1: Models i méetodes de classificacié numerica de la vegetacio 113

S’han proposat diverses extensions de FCM per a poder detectar estructures no esfériques,
donat que FCM té importants aplicacions en el reconeixement automatitzat de patrons. Per
exemple, si emprem per al calcul de la distancia al centroide la métrica de Mahalanobis en
comptes de la pitagorica (Bezdek & Pal 1992), podrem detectar millor el-lipses i linies (vegeu els
exemples B i D de la figura 3.1.1). Per altra banda una métrica radial ens permetria detectar

estructures circulars (Krishnapuram 1992, vegeu I'exemple A de la figura 3.1.1).

FCM fou inicialment aplicat a I'analisi de comunitats vegetals per Marsili-Libelli (1989) i
Equihua (1990) i la seva utilitzacié es troba en expansié (Mucina 1997). Actualment, son forca
nombroses les aplicacions d’aquest algorisme (per exemple, Olano et al. 1998a, Podani 1990,
Escudero & Pajarén 1994). Fins i tot seria possible que FCM acabés prenent el lloc de
TWINSPAN com a algorisme més popular en I'analisi de clisters de comunitats vegetals. Es
important remarcar que, per tal d’aplicar convenientment FCM en dades de vegetacid, cal emprar

valors de I'exponent m propers a 1, normalment m=1.1 0 m=1.2.

Dale (1995) troba dos inconvenients a l'algorisme FCM: 1) Es pot veure afectat per la
contaminacio de tipus de vegetacié no ben representats en les dades mostrejades i amb centres
externs a les mateixes. 2) L’algorisme estandard no considera la possibilitat de variacions en les
matrius de variancies-covariancies dels grups, pel que aixd imposa una restriccié en la forma

dels clusters.

3.1.3.5 Estratégies d’inicialitzaci6 de KM i FCM

Una propietat important de K-means i Fuzzy C-means és que la solucio (particid) final depéen
de la configuracié inicial (particid) dels clusters escollida, o, en altres paraules, dels centroides
inicials escollits. L’algorisme pot convergir en molts casos a minims locals del funcional. La

configuracié inicial dels clusters es pot establir seguint diferents criteris o estratégies:

e Subministrar una hipotesi de partida a partir d’'un coneixement a priori de les dades.

e Executar en primer lloc un algorisme de classificacié jerarquic. En general, és més
convenient emprar un algorisme de cluster jerarquic que no contragui o expandeixi
'espai de dades (UPGMA, UPGMC, Ward’s, ...). L’arbre ultramétric resultant hauria
d’ésser ‘tallat’ a un nivell de proximitat tal que en resultés una partici6 amb el nombre
de clusters K desitjat (Milligan & Sokol 1980). Un problema d’aquesta estratégia és la
excessiva dependéncia que el métode partitiu pot presentar vers la solucié jerarquica

de partida.
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Realitzar una particié en un nombre elevat de clusters. Seguidament, agrupar aquells
dos grups més propers i tornar a repetir 'analisi de cluster partitiu. Continuar agrupant
i executant I'algorisme fins a arribar al nombre de grups desitjat. Aquesta estratégia
pot ser més costosa que lanterior, perd és menys depenent d'una estructura
jerarquica.

Generar aleatoriament particions inicials diverses vegades. La millor particié final en
termes de TESS és la soluci6 a conservar. Aquesta estratégia conduira en molts casos
a generar centroides propers al centre de dades, pel que no sembla massa adient.
Escollir aleatoriament objectes com a centroides inicials diverses vegades. Altra
vegada, la millor particié final en termes de TESS és la solucié a conservar. En
general, com a exploraci6 aleatoria, aquesta estratégia és més eficient que I'anterior.
S’han proposat estratéegies més complexes d’inicialitzaci6 que permeten una
exploracié de l'espai de solucions del funcional més eficient. Aquestes inclouen
técniques com simulated annealing (Al-Sultan & Selim 1993), algorismes genétics,
tabu search (Al-Sultan & Fedjki 1997), variable neighbourhood search (Hansen &
Mladenovic 2001, Belacel et al. 2002) o xarxes neurals (Pedrycz 1998).
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3.1.4 Model de classificacio per blocs d’espécies/inventaris

Les taules fitosocioldgiques ordenades per grups d’espécies i inventaris foren introduides a
la ciencia de la vegetaci6 pels fundadors de I'escola sigmatista. El métode d’ordenacié manual
es pot trobar breument descrit a la introduccié de la memoria. Amb I'arribada dels ordinadors es
desenvoluparen forga algorismes de classificaciéo que intentaven emular aquest reordenament
manual (per exemple Ceska & Roemer 1971, Moore 1973 in: Mucina & van der Maarel 1989,
Wildi 1989). Una diferéncia fonamental entre aquests algorismes i els que hem descrit fins ara és
la doble classificacié de espécies i inventaris. Aixi, a la vegada es realitza una analisi de tipus Q
(analisi d’objectes) i una analisi de tipus R (analisi d’atributs). Per altra banda, el concepte de
cluster d’'aquests métodes no es basa en les relacions geométriques dels inventaris. A

continuacié descrivim alguns métodes d’aquest model.

3.1.4.1 ESPRESSO i COCKTAIL

L’algorisme ESPRESSO (Bruelheide & Flintrop 1994) es basa en la determinaci6é de grups
d’espécies i inventaris (blocs) que maximitzin la densitat d’aparicions dins dels blocs. El
procediment utilitzat consisteix a eliminar les files/columnes menys denses fins a tenir una
densitat interna de tots els elements de la submatriu resultant igual o més gran que un
determinat llindar. Els blocs d’espécies/inventaris es generen un darrera l'altre. En conseqiiéncia,
la generacioé d’un bloc depén dels blocs establerts previament. COCKTAIL (Bruelheide 2000) es
un algorisme conceptualment semblant a ESPRESSO, pero basat en la maximitzacié del nombre
de taxons fidels. COCKTAIL produeix grups d’espécies la concurréncia dels quals és més
freqlient que l'esperada en cas de distribucié aleatoria en el conjunt d’inventaris. Una
caracteristica important de COCKTAIL és que l'usuari preselecciona una espécie o un conjunt
d’espécies per a actuar com a grup inicial, cosa que determina la composicio final. A continuacio,
l'algorisme construeix un blocs d'espécies i inventaris alternant la determinaciéo del grup
d’inventaris i del grup d’espécies que formen el bloc. En les iteracions, noves espécies poden
entrar a formar part del grup o en poden veure’s excloses, en base a la fidelitat mesurada amb
I'estadistic « (Bruelheide 2000, vegeu capitol 2.2). La mida del grup d’espécies es determina a
través d’'un llindar de fidelitat. Els inventaris que pertanyen al bloc s’estableixen comparant el
nombre de taxons del grup que presenten amb el que haurien de presentar si les espécies del
grup es distribuissin aleatoriament entre els inventaris. Una avantatge de COCKTAIL és la
facilitat per tractar grans volums de dades. Es troba implementat al programa JUICE (Tichy
2002). En aquest estudi, no compararem aqui COCKTAIL amb els altres metodes numérics de
classificacio, degut a considerar que la selecci6 inicial del grup inicial de taxons és un factor de
subjectivitat que és determinant pel resultat de l'algorisme i posa en desavantatge els altres

meétodes, els quals no utilitzen aquest coneixement a priori de les dades.
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3.1.4.2 REBLOCK

REBLOCK (Podani & Feoli 1991) és un algorisme de classificacié que realitza una doble

particidé en grups d’espécies i grups d’inventaris. Permet optimitzar tres funcions diferents:

1) Maximitzar la contingéncia entre blocs mitjancant I'estadistic * per a dades binaries:

, K, K, i f
A (kK :ZZ fif,

i=l j=l
f.

on K, i K,s6n el nombre de grups d’'inventaris i taxons respectivament, f; €s el nombre de

preséncies en el bloc jj. L’estadistic mesura la divergéncia de la distribucié de blocs

respecte la distribucié esperada.

2) Minimitzar un estadistic d’informacio per a caracters nominals (qualitatius no ordinals):
K K, S
H(KI,KZ) = ZZ[ki 'kj -log(k, .kj)_zlog(fhij)w
i=1 j=1 h=1 )
on k; i k; so6n el nombre de variables del grup i i el nombre d’objectes del grup j, S és el
nombre d’estats de caracter i f,; és la freqliéncia de I'estat /# en el bloc ij. Cal remarcar
que si apliguem aquest funcional a dades binaries, els estats preséncia i abséncia sén

tractats simétricament, mentre que no és aixi amb I'estadistic y*.

3) Minimitzar la suma de quadrats dins dels blocs per a variables quantitatives:

N P

TESS(KI’KZ) = Z(xﬁ _)?(KI,KZ)U)Z

i=l j=1
on Xy x,; denota la mitjana dels valors en el bloc que conté I'element de la matriu .

Noteu que, en el cas de un sol grup de variables, aquest funcional equival al de K-means.

Un inconvenient important de REBLOCK és la necessitat de definir a priori el nombre de
grups, tan d’inventaris com de taxons. L’'algorisme REBLOCK parteix d’'una doble particié inicial,
sobre la qual a cada iteracié recol-loca aquella variable o objecte que provoqui una millor
optimitzacié del funcional. Com en el cas dels algorismes partitius, la solucio final de REBLOCK
depén de la doble particié inicial, pel que és necessari realitzar diferents execucions de

I'algorisme partint de dobles particions generades aleatoriament.

REBLOCK ha estat utilitzat satisfactoriament per Pausas & Feoli (1996) per a estudiar les
relacions indirectes entre la vegetacié dels boscos pirinencs de Pinus sylvestris i variables

guimico-fisiques ambientals.
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3.1.5 Comparacio i avaluacio de classificacions

Un cop realitzada una analisi de clusters, o una analisi multivariant en general, és essencial
disposar de métodes per avaluar els resultats obtinguts i comparar els seus meérits en relacio
amb altres analisis. Com en el cas dels métodes de classificacio, hom troba bibliografia sobre
aquest tema publicada en molts camps diferents, essent el grau de formalisme també variable.
Com a introduccié a la comparacié de resultats de métodes multivariants en el camp de

I'ecologia numérica hom pot referir-se a les revisions de Rohlf (1974) i Podani (1989a).

3.1.5.1 Comparacio de classificacions: mesures d’acord i classificacions consens

Com que les classificacions resultants de I'analisi de clusters estan influenciades per les
diferents decisions que l'investigador ha pres en les etapes de mostratge i analisi, la comparacio
entre classificacions alternatives dels mateixos inventaris hauria de ser part integral dels estudis
de vegetacidé. En aquest sentit sén especialment utils les mesures d’acord entre parelles de

classificacions, tema al que dedicarem els propers apartats.

D’altra banda, si hom esta interessat en examinar l'acord general entre diferents
classificacions alternatives de les mateixes dades, la construccié d’'una classificacié consens pot
donar informacié molt util. En general les classificacions consens ens ajuden a no interpretar en
exceés els resultats d’'una sola classificacio. L’aplicacié de métodes consens no es restringeix a la
comparacio de diferents alternatives algorismiques de classificacio, siné que també pot servir
crear una classificaci6 consens quan hom disposa de classificacions generades amb

subconjunts de variables diferents.

En la comparacié de dendrogrames, hi ha diferents aproximacions per a generar arbres
consens. Es usual la construccié d’arbres de consens estricte (strict consensus trees, Sokal &
Rohlf 1981), on només es conserven aquells clusters comuns a tots els arbres originals.
Leftkovich (1985) proposa una estratégia de construccié d’arbres consens a partir de les

coordenades principals derivades de les matrius ultramétriques dels arbres originals.

Degut a la seva complexitat, no revisarem aqui la generaci6 de particions consens. El lector
interessat pot adrecgar-se als treballs de Neuman & Norton (1986), Podani (1986, 1989b), per a

particions hard, i Podani (1990) per a particions difuses.
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3.1.5.2 Mesures d’acord entre particions crisp

Siguin U, i V, dues particions del mateix conjunt d'objectes en un nombre de clusters

K i K’ respectivament, l'estudi de la semblanca entre dues particions permet diferents

aproximacions.

En una primera aproximacié, hom genera una taula de classificacions creuades (cross
classification table) o taula de confusio Tk on es creuen les dues particions. Cada element ;-
de la taula conté el nombre d’objectes classificats al grup £ d’ Ui al grup £’ de V . La simple
inspeccio de la matriu T ja proporciona molta informacioé de la relacié entre les particions. A partir
de la matriu T hom pot calcular coeficients de contingéncia, com I'estadistic y*:

2

K l.

FAURYEDY

k'=1

que permet testar la independéncia de les particions. A la practica, testar la independéncia entre
particions té relativament poc interés, perqué I'objectiu principal de la comparaci6 és I'avaluacié
de la semblanca o diferéncia. Alternativament, hom pot calcular mesures d’informacié teorica,

com la divergéncia entre les dues classificacions (Feoli et al. 1984):

K K fy L.
1U,V)=Y Y 7, -In
k=l k=l Lty

La comparaci6 de la correspondéncia es pot aplicar a la correlacié de parelles de clusters,
pel que hom pot, finalment obtenir una taula de mesures de correspondéncia entre els grups de
les dues classificacions. Per exemple, Bruelheide & Chytry (2000) empren el coeficient & (vegeu
el capitol 2.2), equivalent a una mesura de correlacié per a dades binaries, per tal d’ avaluar la

correspondéncia entre classificacions.

Una altra aproximacié per a mesurar I'acord entre particions implica el pas intermedi de
descriure cada classificacié a partir d’'una matriu d’'incidéncia Cy,y . En una matriu d’incidéncia,
cada casella c¢; pren el valor 1 si els objectes w; i w; pertanyen al mateix cluster, i 0 en cas
contrari. A partir d’aqui, hom pot estudiar la relacié entre les dues particions comparant les
caselles de les respectives matrius d’incidéncia. Una de les mesures d’acord entre particions
més emprades és l'index de Rand (1971). Aquest index calcula la probabilitat de que dos

objectes agafats aleatoriament tinguin el mateix tractament en les dues particions.
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Formalment, I'index de Rand es defineix com a:

N
LYY,
Rand(U,V) =" » ON

)

v; =1 si w; i w; pertanyen a un mateix grupa Ui V: c¢(U);=11c(V);= 1.

™=

v; = 0 si w; i w; pertanyen a un grup diferent a U i a un mateix grup a V: ¢(U),=0 i c¢(V);=1.

v; = 0 si w; i w; pertanyen a un mateix grup a U i a un grup diferent a V: ¢(U);=1 i c¢(V);=0.

Qo oo

v; =1 si w; i w; pertanyen a un grup diferent, tant a U com a V: ¢(U),=0 i ¢(V),~0.

L’index de Rand equival al calcul del simple matching coefficient (Sokal & Michener 1958)
sobre una taula de contingéncia dos per dos, taula on cada casella conté el nombre de casos en
que es dona (a), (b), (c) o (d). Per tant, una altra notacié de I'index de Rand és:

Rand(U,V)=(a+d)/(a+b+c+d).
Tal i com indica Podani (1986), hom podria calcular altres indexs binaris, basant-se en la mateixa

taula 2x2 com, per exemple, I'index de Jaccard (1901) o el de Sgrensen (1948).

Es pot demostrar amb certa facilitat que I'index de Rand es pot expressar també a partir de
la taula de classificacions creuades T:

K

N K K' 5 1 K 5 ' 5
[2 )+ZZ¢¥7 _2[Zt"‘ +Zt,j]
Rand(T(U,V)) = = I = A : on(
)

)

;Lx-(x—l)/z.

/

A partir d’aquesta darrera notacio, Hubert & Arabie (1985) proposaren corregir I'index de Rand
per treure’'n l'acord entre particions degut Unicament a l'atzar, considerant una distribucié
hipergeométrica de les particions. L’'index de Rand corregit és:

Rand — Expected(Rand)
Maximum(Rand) — Expected(Rand)

ORI
+;(2’D—Z 2};[5}/&} , on [’ﬁ:x.(x—l)/z.

/

CorrectedRand(T(U,V)) =

1
1{&(t
Z[Z

L’'index de Rand corregit ateny un valor 0 quan el nombre de coincidéncies equival a les
esperades unicament per atzar (model nul). Un valor 1 implica, com en el cas no corregit, una
correspondéncia perfecte entre els grups de les dues particions comparades. L'index de Rand,
corregit o no, presenta I'avantatge, respecte altres estrategies de comparacié, de poder ésser
calculat quan el nombre de clusters d’'una particié és diferent del nombre de clusters de laltra (K

pot ésser diferent de K”).
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Una darrera aproximacio a l'avaluacié de la proximitat entre dues particions consisteix en
expressar la distancia entre les particions en termes del nombre minim de transformacions
admisibles necessari per transformar una particié en laltra (MINDMT: minimum number of

divisions, mergences and transfers, Day 1981, Podani 1986).

3.1.5.3 Mesures d’acord entre particions difuses. Generalitzacio de I’index de Rand.

Per tal de comparar particions difuses, una primera aproximacié consisteix en aplicar els
meétodes crisp després de convertir les particions difuses en particions crisp, procés que, en
anglés, s’anomena defuzzification. La defuzzification es pot realitzar de dues maneres basiques:
1) Per a cada objecte escollir el grup amb més pertinenga, al qual s’hi assigna un valor 1 i a la
resta de grups zero. 2) A partir d’'un “tall o” (a-cut), és a dir, definint una matriu de pertinenca
crisp on el valor d’'una casella és 1 si a la corresponent casella de la matriu difusa la pertinenca
€s igual o superior a «a (Bodjanova 1999). El segon métode pot donar lloc a particions
degenerades (particions que no compleixen la condicio b de I'apartat 3.1.3.1). En consequéncia,

I'estratégia de defuzzification més frequient és la primera.

Si hom vol valorar l'acord entre particions difuses sense haver de perdre informacié en la
defuzzification, cal disposar de mesures d’acord que puguin tractar valors de pertinenga difusos.
En aquest sentit, Podani (1990) proposa estendre MINDMT al cas difus. Concretament, aquest
autor proposa comprovar totes les permutacions possibles de les columnes de U respecte V per
trobar aquella permutacié que minimitzi la distancia:

N K
d*(U,V) :;;(u,j -v,)’
L’aproximacié MINDMT presenta 'inconvenient de requerir el mateix nombre de classesa Ui V.
Podani (1990) argumenta que les altres mesures d’acord per a particions crisp no sén aplicables
a particions difuses ja que requereixen classes deterministiques. No obstant, segons proposem a
continuacio, la generalitzacié és possible si expressem T i C en notacié matricial. Efectivament,
el calcul de la taula de contingéncia, T, es pot expressar en notacié matricial a partir del producte

de les matrius de pertinenga: T(U,V)=U"V . Analogament, el calcul de la matriu d’incidencia,
C, es pot expressar: C(U)=U-U'. Aquest notacié matricial del calcul de C i T, obre la porta a
calcular estadistics de comparacio de particions crisp sobre particions difuses no degenerades.
Especialment interessant és I'extensié de l'index de Rand al cas difus, on el calcul de les
caselles de la taula de contingéncia dos per dos seria:

a= Z ZC(U)!'I’ ’ C(V)ij b= Z Z(l - C(U)ij ) C(V)ij

=Y. Y. eU),-li-e(v),) d=Y Y (1-c), )} (1-ev),)

=l j=i+l =1 j=i+l
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Es facil comprovar que aquesta definicid dels valors de les caselles de la taula de contingéncia
dos per dos generalitza el cas crisp i compleix, en el cas de particions no degenerades, que
(atbtctd) = (N -(N - 1)) / 2. Aquesta generalitzacié de I'index de Rand també es pot estendre a
'index de Rand corregit per I'atzar de Hubert & Arabie (1985). A les figures 3.1.6 i 3.1.7 mostrem

dos casos senzills per exemplificar de les generalitzacions proposades.
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Figura 3.1.6: Exemple de generalitzacié de I’index de Rand al cas difus. A 1’esquerra hi ha dues particions (U i V)
de dimensions 6x2. Les particions difereixen tan sols en la classificacid, a la particid V, del darrer objecte , w4, en
que la pertinenga a ambdods grups depen del parametre p. El diagrama de la dreta mostra els valors obtinguts per a
I’index de Rand amb i sense correccid, en les versions crisp i fuzzy. En els extrems (p = 0 o p = 1), la versions fuzzy
dels indexos coincideix amb les versions crisp. D’altra banda, per valors de pertinenca difusa de g, el calcul fuzzy
dels indexos permet un transit gradual entre les situacions extremes. Les versions de 1’index corregides per 1’atzar,
presenten logicament, valors inferiors que les no corregides.
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Figura 3.1.7: Exemple de generalitzacié de ’index de Rand al cas difus. A ’esquerra hi ha dues particions (U i V)
de dimensions Nx2. U, és en una particié en dos grups de mida N/2. A la particié V, la pertinenga a ambdods grups
depén del parametre ‘p’. El diagrama de la dreta mostra els valors obtinguts per a I’index de Rand fizzy amb i sense
correccid. En els extrems (p = 0 o p = 1) les particions coincideixen i I’index és 1.0. Per a la zona més confusa d’V
(p =0 .5) I’index sense corregir esdevé 0.5 i el corregit 0.0, independentment del nombre d’objectes de la particio.
Aquest fet reflexa la indeterminacio de la matriu V, que des d’un punt de vista crisp correspondria a 1’assignacio
aleatoria de cada objecte a un dels grups. El resultat 0.0 de I’index de Rand difts corregit és acceptable i desitjable.
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3.1.5.4 La comparacio de dendrogrames

Els primers assaigs de comparacié entre dendrogrames consistien en estudiar la correlacié
entre les matrius ultramétriques associades a cada arbre (cophenetic correlation, vegeu
Robertson 1979). La mesura de correlacio pot ser el coeficient de correlacié lineal de Pearson o
el coeficient de correlacié per rangs de Spearman. Un dels inconvenients d’aquest métode de
comparacio, aplicable a la correlaci6 de matrius simétriques en general, és que tracta els
elements de les matrius com si fossin independents quan en realitat no ho sén. A més, en el cas
de la comparacié de matrius ultrameétriques, la comparacio per correlacié pondera en excés la
coincidéncia dels clusters de més alt rang, ja que aquests estan representat per més elements a
les matrius (Rolhf 1982). Malgrat reconéixer aquests inconvenients, Podani & Dickinson (1984)
precisen que les correlacions entre matrius ultramétriques poden ésser realitzades a partir de
cinc “descriptors” dels dendrogrames, que reflecteixen diferents aspectes de la estructura dels

mateixos (per a més informacié sobre aquests descriptors consulteu Podani 2000).

Alternativament a la comparacié de matrius ultramétriques, hom pot realitzar “talls” en un
determinat nivell de similaritat als dos arbres jerarquics a comparar, i aplicar a continuacié
mesures d’acord a les particions resultants. Aquestes linies de “tall” s’anomenen també phenon
lines. Fowlkes & Mallows (1983) proposaren comparar dos arbres jerarquics realitzant “talls” a
diferents nivells (K = 2, 3, ... , N - 1), calculant a continuacié un index de semblanga entre
particions. Com a resultat Fowlkes & Mallows obtingueren perfils de semblanca entre els dos
arbres. Malgrat Fowlkes & Mallows (1983) proposaren un index propi de comparacié de
particions, altres indexs de comparaci6 de particions serien igualment aplicables en la generacié
d’aquests perfils. D’altra banda, si la mesura d’acord emprada permet un nombre de grups
diferent entre les dues classificacions, com amb I'index de Rand o el de Fowlkes & Mallows,
aquesta estratégia de comparacié també fa possible la comparacié entre una particid i un
dendrograma. Sovint el que més interessa en estudis aplicats és la comparacié d’aquest “tall” del
dendrograma a un nivell determinat, mentre que I'estructura sencera del dendrograma pot tenir

un interés menor.

Es important remarcar que la validesa de les phenon lines en algorismes jerarquics que,
com single linkage o complete linkage, contraguin o dilatin 'espai de dades, és dubtosa degut,

precisament, a la deformacié de les relacions al voltant dels clusters.
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3.1.5.5 Avaluacio de classificacions

L’estructura de classificacid generada per un algorisme de clustering no té perque ser
aquella que les dades exhibeixen de manera “natural” per elles mateixes. Els métodes de
clustering estan, doncs, limitats pel model de classificaci6 que generen i pels parametres
utilitzats en I'analisi. Per exemple, en una execucié de K-means amb el parametre K=3 grups, la
particié final sera una particié en tres grups independentment de si les dades exhibeixen tres
grups de forma natural o n’exhibeixen només dos. Una classificacié resultara més adequada
quan la estructura de grups reflecteixi una informaci6 veritable de les dades. Per tant, és molt

important poder avaluar la significacio de les estructures generades en I'analisi de clusters.

Segons Jain & Dubes (1988), podem emprar tres tipus de criteris, que expressen la nostra
estratégia de validacié:

1. Els criteris externs utilitzen una estructura coneguda a priori que s’empra com a patré de
comparacié. Aquesta estructura pot provenir de la aplicacié de métodes de clustering amb un
conjunt de variables diferent o del coneixement previ dels objectes a classificar. La validacio,
es fa emprant métodes de comparacido, com els esmentats als apartats anteriors.
Alternativament, en el cas de la classificacié6 de comunitats de vegetals hom pot utilitzar una
analisi discriminant amb variables ambientals com a criteri extern (p.e. Hakes 1994, Pausas
& Feoli 1996).

2. Els criteris relatius decideixen quina, d’entre dues o més estructures, és millor en algun
sentit, tal com ésser més estable o més apropiada per a les dades. Un exemple aplicat
d’aquest tipus de raonament es pot trobar a Anderson & Clements (2000).

3. Els criteris interns estimen I'acord entre I'estructura obtinguda i les dades emprant només
les dades amb que s’ha obtingut la classificacié. En els treballs que estudien tests de
significacio de cluster cal establir distribucions de referéncia amb les que comparar els
clusters. Com que hom sovint desconeix la distribucié tedrica de les variables, les
distribucions de referéncia s’obtenen mitjancant métodes d’aleatoritzaci6 de les dades
(métodes de Montecarlo, bootstrap,...). En aquest sentit, destaquem els treballs de Strauss
(1982), Bock (1985), Nemec & Brinkhurst (1988), Pillar & Orloci (1996) i Pillar (1999a,
1999b).

L’estrategia d’avaluacié de classificacions sera diferent depenent del model de classificacié
emprat en generar les classificacions que es pretenen comparar. Ja hem revisat en anteriors
apartats les mesures d’acord entre classificacions. Utilitzarem aquestes mesures quan el criteri
d’avaluacié d’una particio sigui una classificacié externa. En els propers apartats presentarem
alguns estadistics que poden ésser emprats com a criteri intern per a avaluar classificacions dels
meétodes K-means, FCM, i REBLOCK. Concretament, aquests estadistics permeten determinar

quin nombre de grups és el més idoni a cercar en les dades de que es disposa.
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3.1.5.6 Determinacio del nombre de grups a K-means

Un dels parametres de qualsevol algorisme partitiu és la seleccié del nombre de grups que
contenen les dades, K. Rarament en una situaciéo d’analisi de clusters es coneix a priori el
nombre de grups a cercar. La estratégia a seguir és provar diferents valors de K i comparar,
mitjangant algun criteri intern, la idoneitat de les particions resultants. Quan els estadistics de
seleccié del nombre de grups s’apliquen als resultats de métodes jerarquics, s’anomenen regles
d’aturada (stopping rules). En el cas dels algorismes jerarquics divisius com association analysis

(Williams & Lambert 1959), la “regla d’aturada” era sovint la significacié de I'estadistic y.

L’estratégia per a determinar el nombre de grups esta molt lligada al metode de clustering
utilitzat i al model de cluster subjacent. No pretenem aqui revisar totes les propostes, que sén
nombroses, sind centrar-nos en aquelles aplicables als resultats de K-means i, per extensio, a

FCM. Un bon resum de les estratégies possibles es pot trobar a Gordon (1999).
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Figura 3.1.5: Distribucié de punts aleatoria (superior esquerre) i en 2 clusters (superior dreta). Corba de
decreixement de la suma d’errors quadratics total (TESS) per a les corresponents situacions inferior (extret
de Tibshirani ef al. 2001).
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A la figura 3.1.5 reproduit un exemple de Tibshirani et al. (2001), on es mostra 'evolucié de
TESS (W) per a diferent nombre de clusters en una situacio de distribucié aleatoria (a dalt) i una
distribuci6 en 2 clusters (a baix). La suma d’errors quadratics (TESS) disminueix invariablement
en augmentar el parametre K, tant si I'estructura existeix com si no. No obstant, en el cas amb
estructura la davallada inicial €s més forta i després la caiguda és molt suau. Aquest “colze” és el
que convé detectar amb un estadistic apropiat (elbow problem). Aixi doncs, la majoria de
estadistics convencionals de deteccié del nombre de grups adequat es basen d’'una manera o

I’altra amb la variabilitat dels clusters.

Un dels estadistics de selecci6 de K més freqiientment implementat en programes
d’estadistica multivariant és el criteri de maximitzaci6 de pseudo-F (Calinsky-Harabasz 1974):
F(K) = A /(K-1)

W, /(N -K)

D’altra banda, Hartigan (1975), proposa minimitzar I'estadistic:

H(K)=[V‘V)VK —1}/(N—K—l)

H(K) presenta I'avantatge de poder ésser calculat per a K=1, permetent concloure que les dades

no expressen cap cluster. En un important estudi de simulacié Milligan & Cooper (1985)
examinaren l'efectivitat de 30 criteris diferents per determinar el nombre de clusters idoni. Entre
els seus resultats recomanaren I'is de F(K) de Calinsky-Harabasz. Cal remarcar que I'estudi de
simulacié generava clusters amb distribucions normals multivariants, tal i com es descriu a
Milligan (1985), cosa que afavoreix estadistics basats en la normalitat de les dades, tal i com els

mateixos autors advertien.

Posteriorment a I'estudi de Milligan & Cooper, Krzanowski & Lai (1988) proposaren un altre
estadistic, més elaborat que els comparats per Milligan & Cooper (1985):

DIFF(K)

") lon DIFF(K)=(K-1)*"-W,  —K*" W
DIFF(K +1) (K)=(K-1) K K

KL(K) :‘

Cal remarcar que aquest index requereix coneixer el nombre de variables, P, per a ésser
calculat. Si la variancia estigués calculada a partir de distancies entre objectes (vegeu capitol
3.3) aquest estadistic no es podria calcular. Recentment, Tibshirani et al. (2001) proposen un

nou estadistic, anomenat gap:
Gap(K) = E" {log(TESS)} —log(TESS)
on E"{log(TESS)} és el valor esperat de log(TESS) segons una distribucié de referéncia generada

per métodes de Montecarlo.

Els estadistics esmentats fins ara utilitzen tots la dispersié de les dades (TESS) com a font

de informacié primaria i tots funcionen millor si les poblacions mostrejades tenen una distribucio
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aproximadament normal multivariant. Per desgracia acostumen a presentar-se ineficagos per al
clustering de dades de distribucié multivariant diferent o desconeguda. Altres aproximacions,
més ad hoc, perd encara basades en la dispersid "dins” i “entre” grups, es troben als treballs
d’Orloci (1967), Hogeweg (1976), Ratcliff & Pieper (1981), Popma et al. (1983) i Mucina &
Hauser (1993). Una possible avantatge d’aquestes aproximacions é€s que sovint restringeixen les
comparacions “entre” grups als veins més propers, donant més importancia a l'aillament local

dels grups.

Una possibilitat no paramétrica, perd si geométrica, és fer una representacié grafica de la
particié que indiqui, per a cada objecte si es troba geomeétricament a prop del centroide del
cluster al qual ha estat assignat o es troba més proper a altres centroides. Aquesta és la definicid

de les siluetes (silhouettes), introduides per Rousseeuw (1987) i emprades en utilitzades en els
algorismes descrits a Kaufman & Rousseeuw (1990). Per a cada element @, hom calcula la seva
silueta, s,, de la seguent manera:
1) Denotem Q, el cluster al que ha estat assignat @,. Definim a, com la dissimilaritat mitjana
entre @, i els altres elements d’ Q, (suposant que n’hi ha meés).
2) Definim d,(k) com la dissimilaritat mitjana entre @, i els elements d'Q; (k # a) .

3) Seleccionem el minim de les dissimilaritats mitges anteriors: b, = nkqin d.(k). El cluster
*a

corresponent a aquest minim és el cluster vei al que ha estat assignat I'objecte, Q.
4) s, s'obté, finalment, combinant a;,i b, :

b, —a,
i

B max{a,,b,}

De la definicié anterior, de seguida veiem que —1<s, <1. Valors propers a zero ens

indiquen que no és clar si I'objecte hauria d’ésser assignat a Q, o0 a Q,. Valors positius indiquen
una bona classificacié, mentre que valors negatius probablement indiquen que I'objecte ha estat
mal classificat (segons aquest criteri). La representacié grafica de la silueta d’un cluster es

dibuixaria considerant els elements com files i estenent una linia per cada element proporcional

al seu valor s, . La mitjana aritmética d’ s, per a tots els elements d’un cluster és la silueta mitjana

del cluster. Analogament, la mitjana aritmética d’s; per a tots els elements és la silueta mitjana

de la particié.
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3.1.5.7 Avaluacio d’una particio difusa

Paral-lelament al desenvolupament d’algorismes partitius difusos es proposaren alguns
indexs per avaluar a “borrositat’ (fuzziness) de la particié resultant (Dunn 1976). Per a una
revisié recent del tema, vegeu Kim et al. (2004). El coeficient de particié (partition coefficient o
PC, Bezdek 1974, 1981) també anomenat coeficient de Dunn, mesura el grau de ‘duresa’ o
‘borrositat’ d’'una particio:

PC(K,U) = ;Z‘ul(,{)

Per a una partici6 completament difusa PC (K ,U) =1/ K , mentre que per a una particid crisp
PC (K,U) =1.Una versié normalitzada del coeficient de particié o de Dunn és:

PC(K,U)—-(1/K) K-PC(K,U)-1

PC,(K,U)= -
1-(1/K) K-1

Una altra mesura interna difusa és I'entropia de la particié (Ruspini 1969), mesura de la
informacié continguda en una particié difusa:
K N
H(K,U)=- N 10g (K) ;;ui(k) ‘IOga(uf(k))
Analogament, si normalitzem l'entropia de la particié dividint pel valor maxim, obtenim I'entropia
normalitzada o eficiéncia de la particié (Dunn 1976):

(K0 =

Noteu que la eficiéncia de la partici6 nhomés és significativament diferent de I'entropia quan K
s’aproxima a N. Tant el coeficient de partici6 normalitzat com I'entropia normalitzada sén
estadistics que podem utilitzar per decidir el nombre de grups en particions difuses (Dunn 1976,
Marsili-Libelli 1989, Equihua 1990). Escollirem aquell valor K que generi particions amb un

coeficient de particié més elevat o una entropia més baixa.

Noteu, pero, que aquests coeficients de “borrositat” només utilitzen els valors de pertinenga com
a font d’avaluacié, perd no I'estructura geométrica de les dades. Per altra banda, és relativament
senzill estendre al cas difus els estadistics de determinacié del nombre de grups basats en la
particié de la variancia. Finalment, voldriem remarcar que és possible generalitzar al cas difus les

siluetes, simplement redefinint g; i b; del final de I'apartat anterior:

N N
Z U dy Y i d,

J=1 . _ J=1
a,=—x——— i b;,=min

k#a N
Z Uja Z Ujky
j=1 j=1

En referéncia a aquesta possibilitat no hem trobat a la bibliografia cap aplicacié d’aquesta

generalitzacio de la silueta com a criteri intern de determinacio del nombre de clusters idoni.



128 ITI-ASPECTES METODOLOGICS DE LA CLASSIFICACIO NUMERICA DE LES COMUNITATS DE VEGETALS

3.1.5.8 Avaluacio i comparacio dels resultats de REBLOCK

Podani & Feoli (1991) proposen comparar les dobles particions que genera REBLOCK
mitjangant una extensié de MINDMT (vegeu apartat 3.1.5.2). La avaluacié de les particions es
faria, segons aquests autors, amb una analisi de concentracions (Analysis Of Concentrations,

AOC, Feoli & Orléci 1979). En la presentacié d’aquesta técnica (Feoli & Orléci 1979), I'estadistic

;((ZK],Kz)fou emprat per a avaluar la agudesa (sharpness) de dobles particions de taules

fitosocioldgiques. Feoli & Orloci (1979) també proposaren una mesura d’agudesa relativa:

C= Yk, /If -min(K, -1L,K, -D].
Creiem que la maximitzacié d’aquesta mesura de divergéncia relativa pot ser un bon punt de
partida per a establir un criteri intern d’avaluacié dels resultats de REBLOCK per a les diferents
combinacions de X, i K, . No obstant, I'estadistic C presenta l'inconvenient de ser minim quan

K;=K;, pel que aquestes combinacions quedaran excloses. Per aquest motiu creiem que és

millor utilitzar:

C=2p/ 1 -1k, -]
Aquest segon criteri, per contra, té la tendéncia a presentar un maxim quan K;=K,, pero

considerem que aquesta biaix esta d’acord amb el concepte de cluster del métode REBLOCK.

3.1.5.9 Estudis de comparacio i avaluacio de metodes de clustering de comunitats

Es important remarcar el baix consens metodologic que existeix a I'hora d’avaluar i comparar
els resultats produits per algorismes d’analisi de clusters. Amb l'objectiu de descriure la
bibliografia consultada sobre el tema, hem dividit els treballs que incloien comparacions i/o
avaluacions en dos blocs: (A) Els que comparen els resultats de diferents métodes clustering
amb I'objectiu determinar quin d’ells és el més idoni per a I'analisi de la vegetacié. (B) Els que
comparen la classificacié obtinguda per un metode numeéric amb la classificacié tradicional

sigmatista.

A. Comparacio dels resultats de diferents métodes numerics.

La comparacié de l'eficieéncia relativa entre métodes numérics de clustering es pot fer en
base a la seva aplicacié en dades simulades o en exemples reals. Robertson (1979) compara
tres métodes jerarquics - el métode de Ward (1963), MINFO (un métode partitiu que fa us de la
teoria de la informacio, vegeu Orloci 1978) i UPGMA - a partir de la simulacié de gradients
ecologics amb campanes de Gauss (Gauch & Whittaker 1972). Robertson estima UPGMA com a

menys eficient que els altres dos.
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Gauch & Whittaker (1981) compararen diferents algorismes jerarquics de classificacio
concloent que TWINSPAN era la millor eina per dades complexes o amb soroll. Entre les raons
que donaren hi havia: a) Utilitza la matriu original d’espécies/inventaris en comptes d’'una matriu
secundaria. b) Ordena la seqiiéncia de mostres en un dendrograma. c) Agrupa tant inventaris
com espécies. d) Produeix una matriu de dades reordenada. e) Té uns requeriments

computacionals baixos que augmenten tan sols linealment amb el volum de dades.

Belbin & McDonald (1993) compararen TWINSPAN amb UPGMA i el métode partitiu ALOC,
mitjancant dades simulades amb el programa COMPAS (Minchin 1987). En el model de
simulaci6 de COMPAS la resposta de les espécies als gradients ecologics s’aproxima amb
funcions beta (Austin et al. 1994). Belbin & McDonald conclogueren que TWINSPAN produia
pitjors resultats que els altres dos models. Segons aquests autors, I'algorisme TWINSPAN té dos
problemes principals, la dependéncia d’'un gradient primari predominant i la dicotomitzacié
erronia en aquest. Cal esmentar aqui que la validesa de I'estudi de Belbin & McDonald (1993) ha

estat posteriorment for¢a discutida (Dale 1995, Cao et al. 1997).

Es important remarcar que els estudis amb dades simulades, malgrat permeten comparar
els resultats amb la classificacio estimada ‘veritable’, no asseguren el realisme de les dades
simulades. Concretament, en el cas de la simulaci6 amb COMPAS, el realisme de les dades
simulades passa per la idoneitat de diferents factors: la teoria del ninxol sobre la que es basa la
resposta de les espécies, la modelitzacidé del tipus de resposta fisioldgica de les plantes als
gradients ecoldgiques mitjancant funcions beta (Oksanen 1997), la modelitzacié de les
interaccions entre plantes, el mostratge aplicat als gradients teorics generats... En suma, és
palés que, malauradament, el coneixement tedric actual de la distribucié dels taxons en
comunitats és probablement insuficient per a generar dades simulades amb un cert grau de

confianca respecte al seu realisme.

Més recentment, Torres et al. (1995) comparen els resultats de classificaci6 d’un gran
nombre de combinacions de mesures de proximitat i métodes jerarquics aglomeratius a partir
d’exemples de vegetacio reals. Torres et al. comparen l'eficiéncia dels algorismes mitjangant
mesures propies d’avaluacié dels resultats i conclouen que el métode de Ward's és el que

donava millors resultats, en combinacié amb la mesura de proximitat similarity ratio.

Cao et al. (1997) comparen I'habilitat de quatre métodes jerarquics (UPGMA, Ward,
complete linkage i TWINSPAN) per a reconeéixer estructures en tres conjunts de dades de
comunitats de macroinvertebrats diferents. Aquests autors avaluen els resultats comparant-los
amb classificacions pre-definides en base a les caracteristiques bioldgiques i de I'habitat,
suportades per métodes d’ordenacions. Conclouen, com en el cas anterior, que el métode de
Ward és el més efectiu, seguit de TWINSPAN i deixant en darrer lloc UPGMA.
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Finalment, Bruelheide & Chytry (2000) comparen TWINSPAN amb l'algorisme COCKTAIL.
Concretament estudiaren la capacitat dels dos algorismes de produir classificacions semblants
en aplicacié a sets de dades diferents perd amb una estructura semblant. Bruelheide & Chytry
(2000) conclouen que TWINSPAN és massa depenent de les primeres divisions de l'analisi de

correspondéncies i, per tant, COCKTAIL genera classificacions més comparables.

B. Comparacio entre la classificacio obtinguda per metodes numérics i la classificacio

tradicional sigmatista.

Els estudis que comparen la sintaxonomia tradicional i la sintaxonomia numeérica tenen un
interés especial pel tema que ens ocupa en aquesta memoria. No obstant, presenten el
problema de que les dues aproximacions sovint tenen bases epistemologiques diferents (Hakes
1994). Trobem forca estudis comparatius d’aquesta mena (Moore et al. 1970, Stanek & Orloci
1973, Feoli & Gerdol 1979, Mucina 1982, Wildi 1989 i Hakes 1994).

Stanek & Orloci (1973) compararen la classificacio tradicional amb la proporcionada pel
métode de Ward (1963) “tallant” els dendrogrames a 2 nivells de proximitat. Estimaren els
resultats d’ambdues aproximacions com a molt similars. Mucina (1982) compara la sintaxonomia
tradicional amb els resultats de diversos metodes jerarquics aplicats a I'analisi de taules
sintétiques. Conclou que els métodes més propers a la sintaxonomia sén el de Ward, complete
linkage i WPGMA.

Uns anys més tard que Mucina, Wildi (1989) compara el seu métode de reordenacié de
taules amb el métode manual emprant exemples de dades conegudes i remarca la obtenci6 de
resultats similars. Hakes (1994) compara la classificacio tradicional de dades propies amb la
obtinguda pel metode de Wildi (1989). Hakes avalua els resultats dels dos métodes mitjangant
'analisi de concentracions (Feoli & Orloci 1979) i I'analisi discriminant amb variables ambientals.
Com els autors anteriors, conclogué que els resultats d’ambdues aproximacions sén similars,
sobretot pel que fa a comunitats de condicions ambientals marginals. No obstant, Hakes (1994)
estima que la capacitat de prediccid de la classificaci6 numeérica és més alta que la de

I'aproximacio tradicional.
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3.1.6 Estudi comparatiu de diferents models de classificacio

3.1.6.1 Objectius i metodologia general

L’objectiu principal d’aquesta seccié 3.1.6 és fer paleses les diferéncies existents entre les
aproximacions numeériques a la classificacié que hem introduit en els anteriors apartats. Alhora,

voldriem discutir alguns dels seus avantatges i inconvenients per a I'analisi de la vegetacié.

Hem inclds en la comparacioé algorismes for¢a diversos, per tal de posar I'émfasi en la
importancia del model de classificacio i en el concepte de cluster. Al quadre 3.1.1 enumerem els
meétodes seleccionats, agrupats pel model de classificacié que generen. Cal esmentar que, en el
cas de K-means hem testat la variant correctora de I'efecte “atractor” (KM-loo) proposada a
lapartat 3.1.3.3. Per a I'execucié d’aquest i els altres métodes de clustering hem utilitzat el
programa GINKGO (vegeu capitol 4.2), amb I'excepcié de TWINSPAN, métode pel qual hem
utilitzat el programa PC-ORD (McCune & Mefford 1999).

Quadre 3.1.1: M¢todes de classificacid a comparar i abreviacions utilitzades.
Model Metode de classificacio Abreviacio
Jerarquic 1.M¢étodes aglomeratius (SAHN) :
Single linkage SL
Complete linkage CL
UPGMA. UPGMA
Metode de Ward Wards
P-flexible B-flex
2.TWINSPAN ™
Partitiu 3. K-means KM
4. Fuzzy C-means FCM
Blocs 5. REBLOCK RBLCK
d’especies/inventaris

Tant els métodes SAHN com els métodes partitius (KM i FCM) cerquen grups en un espai
de proximitats entre inventaris. En executar aquests métodes d’analisi de clusters, hom escull de
manera explicita o implicita una mesura de proximitat. En aquest capitol hem escollit utilitzar,
com al capitol 2.3, la distancia de la corda (Orloci 1967). Al proper capitol (3.2) estudiarem

I'efecte que I'eleccié d’altres proximitats produeix en el resultats dels metodes de classificacio.

Per a 'avaluacié dels resultats dels métodes partitius i de REBLOCK hem utilitzat criteris
interns i externs. També, per al métode jerarquic de Ward és possible emprar els mateixos
criteris d’avaluacié interna perqué la funci® que optimitza és semblant a la de KM.
Malauradament, per a la resta d’algorismes jerarquics aglomeratius i per a TWINSPAN no
disposavem d’un criteri intern d’avaluacio dels resultats. Per tant, els resultats d’aquests métodes

han estat avaluats exclusivament per criteris externs.
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Com a estadistics d’avaluacio interna hem utilitzat aquells que soén Utils per a determinar
quina estructura sorgeix de les dades de manera més “natural”. Un dels objectius que ens
plantegem és determinar quin d’aquests estadistics presenta una major sensibilitat a I'hora
d’assenyalar particions naturals de les dades de vegetacié. Concretament, els estadistics
escollits per a avaluar les particions de K-means i el métode de Ward han estat: pseudo-F
(Calinsky-Harabasz 1974), siluetes (silhouettes, Rousseeuw 1987). Per a FCM, a més dels
anteriors, s’han utilitzat dos estadistics d’avaluacio de particions difuses: El coeficient de Dunn o
coeficient de particié normalitzat (Bezdek 1974, 1981) i la entropia normalitzada o eficiéncia de la
partici6 (Dunn 1976). Finalment, per tal d’avaluar els resultats de REBLOCK s’ha utilitzat la

divergéncia relativa, estadistic proposat a I'apartat 3.1.5.8.

L’avaluacidé dels resultats amb criteris externs s’ha fet mitjangant la comparacio amb la
particié proporcionada per la bibliografia o per I'assignacié sintaxondmica dels inventaris. La
mesura d’acord entre particions utilitzada ha estat I'index de Rand (Rand 1971) corregit per
latzar (Hubert & Arabie 1985). Aquest index ens ha permés comparar també les diferents
aproximacions numeériques entre elles i determinar quines generaven resultats semblants.
Addicionalment, hem realitzat comparacions entre clusters individuals mitjancant el coeficient de

correlacié ®.

Finalment hem inclds un darrer criteri d’avaluacié exclusivament encarat a la fitosociologia.
Concretament hem calculat la mitjana per cluster del nombre de taxons que presentaven una
fidelitat ® superior a 0.3 (vegeu capitol 2.2). Cal notar que la maximitzacié del nombre de taxons
fidels és un criteri que no utilitzen la majoria dels algorismes que comparem, amb I'excepci6 de
REBLOCK i TWINSPAN. Per tant, sembla Idgic esperar un major nombre de taxons fidels per als
resultats d’aquests dos algorismes. Per aquest mateix motiu, els unics métodes de clustering on

tindria sentit emprar I'estadistic com a criteri d’avaluacié intern seria en REBLOCK i TWINSPAN.

3.1.6.2 Analisi de clisters amb els inventaris de Bowman & Wilson (1986)

El primer cas d’analisi de I'estructura en clusters que estudiarem aplega 41 inventaris i 33
especies, de la plana al-luvial del riu Adelaide a Australia. Es tracta d’'un conjunt de dades
recol-lectades originalment per Bowman & Wilson (1986). Les localitzacions dels inventaris foren
escollides subjectivament, en dos indrets geograficament disjunts. A la publicacié original,
Bowman & Wilson realitzaven una analisi de correspondéncies (CA) i una interpretacié ambiental
del gradient resultant. Aquest conjunt d’inventaris fou també I'exemple triat per Dale (1988a) en
el seu estudi sobre aproximacions difuses a la fitosociologia. A les dades de Bowman & Wilson,
malgrat hi apareixen divisions que es permeten reconéixer grups, presenten també una clara
estructura en gradient que provoca que els grups delimitats no siguin del tot clars. La

classificacié que feu Dale (1988a), i que nosaltres utilitzarem com a criteri “extern”, fou obtinguda
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aplicant la métrica de Canberra (Williams & Lance 1967), i el métode SAHN B-flexible (5 =-0.25).
Dale escolli un tall a tres grups, pero indica que una particié en quatre grups també era possible.
A la taula 3.1.1 presentem les dades de Bowman & Wilson, amb la classificacié dels inventaris

en tres grups que proposa Dale (1988a).
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Taula 3.1.1: Dades de Bowman & Wilson (1986). Els inventaris corresponen a les files de la taula i els taxons a les
columnes. S’indiquen els grups determinats per Dale (1988a) a la columna de I’esquerra.
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Per tal de conéixer millor els atributs fitosocioldgics d’aquesta classificacié “externa”, hem
calculat la fidelitat dels taxons de la taula als tres grups de Dale, mitjancant el coeficient ®. A la
taula inferior (3.1.2) mostrem aquells taxons amb un valor de & superior a 0.4 per a algun dels
grups. Segons aquest criteri, el grup A presenta només tres taxons fidels, perd un d’ells,
Ludwigia adscendens es pot considerar caracteristic. Entre els altres dos, Oryza sp és present
també en els grups B i C, i Pseudoraphis spinescens és forca selectiva pero relativament poc
present al grup A. Els grups B i C presenten més taxons fidels, perd amb valors més baixos.
Phyla nodiflora sembla diferenciar B i C del grup A, tot i que és més present a B. El cas contrari
el trobem amb Euphorbia vachelii, que també diferencia B i C del grup d’A, perd és més present
a C. Aeschyomene indica i Alysicarpus vaginalis sén exclusius del grup B perd amb una baixa
preséncia. El mateix succeeix amb Cynodon arcuatus i Cyperus rotundus per al grup C. En

conjunt, hom pot afirmar que, els grups B i C tenen una caracteritzacié floristica més feble que el

grup A.
Grup A Grup B Grup C
Espécie () Espécie () Espécie (0))

31. Ludwigia adscendens 0.948 | 16. Phyla nodiflora 0.757 | 14 . Euphorbia vachellii 0.685
27. Oryza sp. 0.639 | 33. Aeschynomene indica 0.528 | 7. Panicum cambodiencee 0.638
30. Pseudoraphis spinescens 0.454 | 24. Heliotropum indicum 0.510 |4. Cynodon arcuatus 0.597

29. Eleocharis sp. 0.496 | 1. Cyperus rotundus 0.545

6. Alysicarpus vaginalis 0.464 | 9. Melochia corcholifolia 0.472

Taula 3.1.2: Taxons fidels als grups de Dale (1988) determinats per nosaltres amb el coeficient de fidelitat P.

Per a finalitzar la presentacié del conjunt de dades de Bowman & Wilson, mostrem als
diagrames de la figura 3.1.6 els tres primers eixos d’una analisi de coordenades principals, en
que la mesura de proximitat entre inventaris és la distancia de la corda (Orléci 1967). El
percentatge de variabilitat mostrat entre els tres eixos és del 57%. Al diagrama de les
coordenades principals 1 i 2, que mostra el 47.5% de la variabilitat, els grups de Dale es mostren
forca aillats, a excepcié d’alguns inventaris del grup C. No obstant, aquest aillament no es

repeteix als altres dos diagrames.
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Meétodes jerarquics aglomeratius

Els dendrogrames que produeixen els metodes SAHN poden ser molt diferents segons el
meétode utilitzat. Com a un exemple de tres métodes de sortida dispar, a la figura 3.1.8 mostrem
els dendrogrames obtinguts de I'aplicacio de single linkage (esquerra), complete linkage (centre)
i el métode de Ward de minimitzacié de la suma de quadrats (dreta). El dendrograma de single
linkage presenta un marcat encadenament, posant de relleu I'estructura en gradient de les
dades. Tan sols un subconjunt d’inventaris de C es separa clarament de la resta. Single linkage
implementa un concepte de cluster proper a un “patré de punts interconnectats” (vegeu apartat
3.1.1.3). Com a métode d’analisi de clusters ens ajuda a fer palesa la continuitat en les dades
perd no permet establir divisions facilment. En segon lloc, el méetode del vei més llunya o
complete linkage, no presenta encadenament i si talléssim el dendrograma en tres grups la
particié resultant seria propera a la classificacié de Dale. No obstant, la longitud de les branques
del dendrograma no motiva una particié en tres grups. Finalment, I'algorisme de minimitzacié de
la suma de quadrats o0 métode de Ward, proporciona un dendrograma amb una clara estructura
de 3 grups que es manté en un rang de dissimilaritats ampli i que coincideix, a grans trets, amb

la classificacié de Dale.

A banda de l'apreciaci6 visual de la longitud de les branques, és dificil proporcionar criteris
interns de validacié dels resultats dels méetodes jerarquics aglomeratius. Per a donar una idea de
I'eficiéncia relativa entre els diferents algorismes, a la figura 3.1.7 mostrem l'ajust amb I'index de
Rand corregit, entre els talls dels dendrogrames a diferent nombre de grups i el criteri “extern” de
la classificacié de Dale (1988) de tres grups. El métode que, clarament, produeix classificacions
meés allunyades del criteri extern és single linkage. D’entre els restants, el metode de Ward

sembla destacar en la comparacié al nivell de K = 3.

1,0

SINGLE
094 COMPLETE
—————— UPGMA
0.8 1 Ny ——— - Ward's
x VAN — — —  Beta-flexible (-0.25)
o 0,7 A - - -
E N AN
£ - -~ ~
o 064 / 7T T>~_ />.// T~ —~—
% }// /\ ~ / . \\\ \
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Figura 3.1.7: Comparaci6, mitjangant
0.2 '/\/\/ I’index de Rand corregit per Datzar,
014 entre la classificacié de Dale (1988a)
de tres grups i els talls, desde K=2 a
00 ' ' ' ; ' ' ' K=10, dels dendrogrames trobats pels
2 3 4 5 6 7 8 9 10

metodes jerarquics.
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Figura 3.1.8: Dendrogrames resultants de la classificacio jerarquica aglomerativa de single linkage (esquerra),
complete linkage (centre) i minimum sum of squares method (Ward’s, dreta). Entre paréntesi es mostren els grups de
la classificacio de Dale (1988a).
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TWINSPAN

La implementacié de TWINSPAN del programa PC-ORD (McCune & Mefford 1999) ha estat
executada de dues maneres: (a) sense considerar I'abundancia dels taxons (P/A) i (b) incloent
'abundancia en forma de pseudo-especies, un concepte propi d’aquest algorisme. En ambdos
casos, pero, l'algorisme ha produit classificacions semblants. TWINSPAN han realitzat dues
divisions de les dades. A la primera, TWINSPAN, identifica 31.Ludwigia adscendens i 27.0ryza
sp. com a taxons indicadors positius; mentre que 9.Melochia corcholifolia i 7.Panicum
cambodiencee son considerats indicadors negatius. Com a resultat de la posterior ponderacio i
divisio dels inventaris, I'algorisme separa el grup A (grup ‘1°) de la resta (grup ‘0’). A continuacio,
la segona divisio separa raonablement bé B i C (grups ‘01’ i ‘00’, respectivament) alhora que
divideix A en dos nous grups, ‘10’ i “11°, dels quals en 'analisi amb pseudo-espécies el grup ‘“10°
conserva la major part d’inventaris d’A. Entre els indicadors positius per a ‘01, TWINSPAN
identifica els taxons 29.Eleocharis sp., 16.Phyla nodiflora, 24.Heliotropum indicum, i altre cop
27.0ryza sp.; mentre que estableix com a sol indicador negatiu (identificador de C), el taxon
4.Cynodon arcuatus. Es en aquest darrer grup C, en el que TWINSPAN reconeix menys taxons
dels considerats com a fidels a priori. Observeu com TWINSPAN utilitza el taxon Oryza sp. com
a indicadors per a una divisi6 i el torna a utilitzar en segiients subdivisions. Per tant, la noci6é de

fidelitat que utilitza aquest algorisme és fonamentalment de tipus diferencial.

La taula 3.1.3 conté les correlacions entre els grups trobats per TWINSPAN en dues
divisions de les dades i els tres grups de Dale (1988a). Hom observa que, per aquestes dades,
I'is de pseudo-especies té poca transcendéncia en els resultats de la classificacié. Tan sols
difereixen en la divisié del grup ‘1’ (A). Exceptuant la tendéncia de TWINSPAN a produir un
nombre de clusters potencia de dos, hom pot concloure que els resultats d’aquest métode sén

forca satisfactoris per a aquest conjunt de dades.

P/A 12 divisio 22 divisio
0 1 00 01 10 11
Ny 26 25 12 14 6 9
A 15 -1.000 1.000 -0.489 -0.547 0.545 0.698
B 11 0.460 -0.460 -0.390 0.841 -0.251 -0.321
C 15 0.577 -0.577 0.847 -0.227 -0.314 -0.403
Pseudo-species 12 divisid 22 divisio
0 1 00 01 10 11
Ny 26 25 12 14 12 3
A 15 -1.000 1.000 -0.489 -0.547 0.847 0.370
B 11 0.460 -0.460 -0.390 0.841 -0.390 -0.170
Cc 15 0.577 -0.577 0.847 -0.227 -0.489 -0.213

Taula 3.1.3: Resultats de la classificacio TWINSPAN de les dades de Bowman & Wilson
(1986) emprant només presencies i abseéncies (P/A, a dalt), o 6 nivells de pseudo-especies.
Es mostren els valors de I’index de Rand corregit entre les particions corresponents als
diferents nivells de divisi6 de TWINSPAN i la classificacio de Dale. Ny nombre
d’inventaris de cada grup.
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Meétodes partitius: K-means i Fuzzy C-means

Hem executat els algorismes KM, amb la correccié per leave one out, i FCM, amb cinc
nivells de fuzziness (m=1.1, m=1.2, m=1.3, m=1.5 i m=2.0), sobre la matriu de distancies de la
corda entre inventaris. Per tal d’evitar escollir a priori el nombre de grups a cercar, hem executat
els algorismes des de K=2 fins a K=10. L'estratégia d’inicialitzacié dels algorismes ha estat triar
inventaris a I'atzar per utilitzar com a centroides inicials. S’han aturat la execucié dels algorismes
quan el millor funcional trobat es repetia 20 vegades. Per tant, el nombre de execucions
aleatories ha estat diferent en cada cas, depenent de la complexitat de la situacié (determinada

pel nombre de clusters a cercar i exponent de fuzziness).

A continuacid, hem avaluat la ‘bondat’ de les particions resultants mitjangant quatre
estadistics per a la determinacié del nombre de grups: pseudo-F, la silueta mitjana i el coeficient
de partici6 de Dunn i I'entropia normalitzada. La figura 3.1.9 mostra els valors obtinguts pels
estadistics en les diferents situacions. A les grafiques de pseudo-F i la silueta mitjana hi hem
inclos els valors resultants de realitzar talls al dendrograma de l'algorisme jerarquic de Ward.
Hem aplicat aquests criteris d’avaluacié de l'aillament amb l'algorisme de Ward i no amb els
altres algorismes jerarquics perqué aquest és el que més s’adiu, per construccid, a generar

clusters aillats (vegeu pag. 104).

L’estadistic pseudo-F presenta el seu valor maxim a la particié6 en K=3 grups en totes les
variants algorismiques a excepcié de FCM m=1.5, on la particié recomanada és K=2. El criteri de
la silueta mitjana assenyala que la millor opcidé per a particions KM seria K=4. Per al tall del
dendrograma de Ward indica igualment k=4, o K=6. En el cas de FCM, el criteri de la silueta
proposa K=3 o K=4 i K=7 o K=8 depenent del nivell de fuzziness. Els perfils del coeficient de
particié de Dunn i I'entropia normalitzada varien, obviament, segons el nivell de fuzziness emprat
a FCM. Per a exponents molt baixos, m=1.1 o m=1.2, el coeficient de particié és molt proper a 1.0
i la entropia propera a zero. Aquest fet emmascara la possibilitat de decidir el nombre de grups
idoni. Per a exponents m= 1.3 i m =1.5 presente valors intermitjos i una major resolucio respecte a
la comparacié entre nombre de grups diferents. Assenyalen com a particions més adequades les
particions difuses de K=3 i K=7. Per a valors alts de I'exponent - m=2.0 - les particions sén

progressivament més i més difuses i la distincié entre el nombre de grups es torna a perdre.

En la comparacié entre els estadistics de determinacié del nhombre de grups idoni, creiem
que l'estadistic que presenta una sensibilitat més alta de deteccié d’estructures és la silueta
mitjana. El nombre de grups més plausibles, suportats per forca estadistics, serien k=3 o K=4.
D’altra banda observem que els dos estadistics d’avaluacié de particions borroses tendeixen a
donar respostes molt semblants com a criteris interns. Per tant, considerem que emprar

qualsevol dels dos criteris és indiferent.
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Figura 3.1.9: Estadistics de determinaci6 del nombre de grups idoni: pseudo-F (a dalt, a I’esquerra), siluetes (a dalt, a
la dreta), coeficient de Dunn normalitzat (a baix, a ’esquerra) i entropia normalitzada (a baix, a la dreta). Valors

entre K=21K=10.

A la taula 3.1.4 mostrem les particions difuses obtingudes amb FCM K=3 i FCM K=4,

emprant en ambdods casos m=1.3. Les particions crisp de K-means so6n equivalents a les

mostrades. A la particié k=3, els inventaris dels grups originals A i B es presenten agrupats en

els respectius grups f-1 i f-3. El grup original que ha resultat ser més problematic sembla ser el

C, del que FCM en classifica dos inventaris amb f-1 (A), tres amb -3 (B) i els restants amb f-2.



Capitol 3.1: Models i méetodes de classificacié numerica de la vegetacio 141

A la partici6 FCM K=4, es subdivideix el grup f-2 en 2 nous subgrups (g-2 i g-3), mentre que
els inventaris C que es classificaven a f-1 i f-3 ara es classifiquen en els corresponents (g-1 i g-
4). A la figura 3.1.10 mostrem la partici6 en K=4 grups sobre una analisi de coordenades

principals, la qual sembla donar-hi suport.
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35/0.63 025 0.12|0.07 005 0.58 0.30|aquelles pertinences majors de 0.5.
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Si tornem a mirar la taula original de dades, es facil adonar-se que la divisié de C en dos
grups es possible, car aquest conjunt d’inventaris és el que visualment presenta més variabilitat

dels tres. D’altra banda, els tres inventaris del grup C que KM i FCM classifiquen al grup B, 26,
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29 i 33, presenten tots abundancies relativament importants de I'espécie Phyla nodiflora (16),
mentre que hi son practicament absents els taxons Euphorbia vachelii (14) i Cynodon arcuatus
(4), que son dels que més caracteritzen el grup C. Finalment, als inventaris 35 i 38, que KM i
FCM classifiquen al grup A, hi manquen les espécies 4 i 16, i en canvi presenten els taxons 14,
fidel al grup C, i Oryza sp. (27) que els acosta al grup A. Per tant, la seva classificacié intermédia

a la taula 3.1.4 sembla prou justificada.

REBLOCK

Hem executat I'algorisme REBLOCK (Podani & Feoli 1991) amb diferents combinacions del
nombre de grups d’objectes (K;) i nombre de grups de variables (K,). Per tal d’avaluar les
diferents classificacions obtingudes i escollir-ne la més adequada hem emprat el criteri de la
maximitzacié de la divergéncia relativa. Les combinacions que s’haurien de veure afavorides

segons la equacio de la divergencia relativa, son aquelles en que X, =K, . A la practica, veiem a

la figura 3.1.11 com la decisi6é d’escollir K; i K, es pot reduir a algunes combinacions: Per a un
nombre de grups de variables baix (K;=2 o K,=3), la millors opcié de K; és K,=2. Per a un
nombre de grups de variables més gran (K,=4, K>=5, 0 K,=6) el millor nombre de grups
d’objectes és K,=3. Per a valors alts del nombre de grups de variables I'estadistic sembla afavorir
un nombre de grups major: [K;=6, K,=7]. Finalment, hem escollit la doble partici6 [K;=3, K,=6] que

correspon a un dels maxims esmentats.

0,35

k1= Figura 3.1.11: Estadistic de divergéncia
0,33 1 B relativa avaluada amb les dobles particions
0,31 obtingudes amb REBLOCK emprant

diferents combinacions de K; i K.

Relative divergence
o
N
[6)]

0,23
0,21 4
0,19 4
0,17 4
0,15
2 3 4 5 6 7 8
K,

A la taula 3.1.6 apareix de nou la matriu de dades de Bowman & Wilson, aquest cop

reordenades segons la doble particié obtinguda amb REBLOCK [K; = 3, K, = 6]. Per altra banda,
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mostrem a la taula 3.1.5 les contribucions relatives a I'estadistic Z<2K1 «,) dels diferents blocs, i les

contribucions marginals de cadascun dels grups d’inventaris i grups de taxons. En ambdues
taules hem ressaltat aquells blocs que més contribueixen a I'estadistic de divergéncia. A les
classificacions de REBLOCK, una contribuci6 alta a la divergéncia per part d’'un bloc pot venir
tant per una fidelitat positiva com una fidelitat negativa del grup de taxons que hi intervé.
Observeu com el bloc OG-3/DG-4 es composa de taxons absents. No obstant, hom pot esperar
que aquest ultim cas sigui menys freqlient en dades amb molts inventaris i molts taxons ja que

els taxons constants sén molt infreqiients.

Els grups d’inventaris de la doble particié [K; = 3, K; = 6] sbén gairebé idéntics a la
classificacié de Dale (I'index de Rand corregit és 0.807). La diferéncia rau en tres inventaris del
grup C (35, 36 i 38) que a REBLOCK apareixen juntament amb els del grup B per formar el grup
OG-1. Curiosament, el grup d’inventaris amb menys contribuci6 a la divergéncia, i per tant, amb

menys entitat és aquest.

A la taula 3.1.6 hem assenyalat aquells taxons considerats fidels a la classificacio de Dale
segons el coeficient ® (vegeu grups A, B i C entre paréntesi). Observeu que en la majoria de
grups de taxons de REBLOCK els taxons fidels originals que hi apareixen sén fidels al mateix
grup. L’excepcié la conformen els taxons del grup DG-4, en que hi apareixen els taxons que
diferencien el grup C dels grups A i B. Per tant, la tendéncia de REBLOCK és a classificar grups
d’espécies relacionades entre elles, pel que hom pot esperar que, de retruc, mostri una

tendéncia a agrupar especies fidels comunes d’un mateix grups d’inventaris.

DG-1 DG-2 DG-3 DG-4 DG-5 DG-6
n 10 2 8 5 4 4
0G-1 14 16.2% 2.0% 29% 04% 27% 0.1% |14.2%
0G-2 15 |35% 04% 26% 3.3% 13.1% 4.5% |27.4%
0G-3 12 1.1% 1.0% 12.9% 6.3% 3.0% 3.0% |27.3%
10.8% 3.4% 18.4% 10.0% 18.8% 7.6% | 100%

Taula 3.1.5: Contribucions relatives dels diferents blocs (cel‘les) i
grups (sumes marginals) de la doble particié [K;=3, K,=6] a

I’estadistic de divergencia ;((2 KKy
152
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DG-1 DG-2 DG-3 DG-4 DG-5 DG-6
(8) (B) (B) € (@© B (AB) (A)(A) [(C)(C)I(C)
6 19 25 33 16 18 12 13 20 2110 23| 2 5 8 1117 1 3 4|22 24 26 27 29|28 30 31 32|7 9 14 15

40.B
23.B| 1 1
25.B
22.B
20.B| 2 2
6.B 1
18.B
12.B
39.B
19.B| 1 1 1
11.B 1
36.C 1
35.C 1

38.C
5.A
8.A
13.A 1
4.A
17.A
3.A 1
9.A 1 1
21.A 1

16.A 2 1 2 1
14.A 1 1
2.A
15.A
1.A
7.A 1 1
10.A 1
30.C 1 1 1
34.C 111

28.C 1
31.C 2
26.C
29.C
33.C
24.C
37.C 2
41.C 1 3 2
27.C 2 1

32.C 2 1 1 1

a

11 11 1
1 1 1

0G-1
NWaNOGODDNWMN
_ NN =
N}
-
N = a2 N = a2 2 o a a N
N
- N wow
AN 2 A a4 -
N
N N
N

a A AW
N
N

A A A A
W =2 2N W

- N

A A & A

0G-2
a A W -
N =~ wWwDN

N O OB WOWWODNMNNDNWOOONDMIEADN
N
N

N = a & a4 A
w

0G-3
- A W W
NN
N = = a a
-
w
-
N
N O W= & 4 o -
NN =N = a A A A
N G
A A A

Taula 3.1.6: Dades de Bowman & Wilson (1986) reordenades segons la doble particié6 de REBLOCK [K;=3, K,=6]. Els
inventaris corresponen a les files de la taula i els taxons a les columnes. Els grups d’inventaris son: OG-1, OG-2 1 OG-3 i
els grups de taxons van des de DG-1 a DG-6. S’han marcat aquells blocs d’inventaris i espécies que més contribueixen a
I’estadistic de divergencia. La numeracio6 dels inventaris inclou la classificacié original de Dale (1988a). Addicionalment,
s’assenyala aquells taxons considerats fidels als grups originals amb el grup entre paréntesi.
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Comparacio entre métodes

Es important saber quins métodes de classificacié s6n més susceptibles de produir resultats
semblants i en quins és probable que produeixin resultats més dispars. Com a resum de l'estudi
de les dades de Bowman & Wilson, hem calculat I'index de Rand corregit entre parelles de
particions derivades dels diferents meéetodes de classificacié. Per als dendrogrames i els
algorismes partitius s’ha escollit la particio K = 3, per permetre una millor comparacié amb la
classificaci6 de Dale (1988a). En el cas de TWINSPAN s’han comparat dues particions, la
generada per la segona divisié i aquella sorgida de subdividir només el grup ‘0’ i no el grup ‘1’.
Finalment, per a REBLOCK s’ha utilitzat la doble particié [K; = 3, K,= 6].

La figura 3.1.12 dibuixa els dos primers eixos d’'una analisi de coordenades principals
realitzada a partir de la dissimilaritat que s’obté com a complement de I'index de Rand corregit.
El diagrama de dispersié resultant mostra clarament que el métode més dispar d’entre els
comparats és single linkage. Els métodes jerarquics restants (complete linkage, el métode de
Ward, UPGMA i B-flexible) implementen un concepte de cluster que aproximadament és pot
assimilar al dels métodes partitius basats en la minimitzacié6 de la dispersi6. D’altra banda,
TWINSPAN i REBLOCK provenen d’'un concepte de cluster forca diferent, en el que s’espera
una dependéncia entre variables i objectes. Es logic, per tant, que aquests darrers proporcionin

solucions separades de 'anterior grup de metodes.
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Figura 3.1.12: Analisi de coordenades principals de la matriu de distancies complement de I’index de Rand
corregit, calculat entre particions derivades dels diferents metodes de classificacio La variabilitat
representada al diagrama és del 83.3%.
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A la taula 3.1.7 es mostra I'index de Rand corregit entre els diferents métodes i la
classificacioé de Dale (1988a). Noteu que els métode que generen classificacions més allunyades
de la de Dale son single linkage i, després, complete linkage i B-flexible. Com que Dale classifica
les dades de Bowman & Wilson amb l'algorisme B-flexible i a partir de I'espai generat per la
meétrica de Canberra, veiem ara que la diferéncia que provoca utilitzar una metrica diferent.
Aquesta pot ser la rad per la qual els algorismes geometrics han produit classificacions forca
diferents a la de Dale, i en canvi els métodes no geométrics han produit classificacions més
properes. Per tant, cal interpretar amb molta cautela la comparacié amb aquest criteri “extern”.
També mostrem a la figura 3.1.7 la mitjana entre clusters del nombre de taxons fidels. Aquesta
darrera columna fa palés que els métodes de classificacié que més tendeixen a produir grups
d’inventaris suportats per taxons fidels sén aquells que incorporen el concepte de fidelitat al seu
concepte de cluster: REBLOCK i TWINSPAN.

Métode i parametres Rand vs. Dale Mitjana taxons ®>0.3
Dale (1988) - Canberra metric i algorisme Beta-flexible - 5.33
Single linkage K=3 (SL) 0.199 4.33
Complete linkage | Beta-flexible K=3 (CL/ B-Flex) 0.590 5.33
UPGMA K=3 0.625 4.33
Ward’s K=3 0.780 5.66
TWINSPAN abundancies, 2 divisions (TW_AB DIV=2) 0.696 5.25
TWINSPAN abundancies, K=3 (TW_AB K=3) 0.807 6.00
REBLOCK K=3, K2=6 (RBLCK) 0.807 6.67
K-means/FCM K=3 (KM/FCM) 0.671 4.66

Taula 3.1.7: Avaluaci6 dels resultats del diferents métodes d’analisi de cluster en les dades de Bowman & Wilson.
Valor de I’index de Rand en comparacié amb la classificacio de Dale (1988a). Valor mitja del nombre de taxons amb
fidelitat & més gran que 0.3.

3.1.6.3 Analisi de clisters dels sintaxons de Brometalia i Quercetea

A I'hora d’escollir els inventaris a analitzar en aquest apartat hem de tenir en compte que en
capitols anteriors vam comprovar que no tots els sintaxons de base eren igualment valids.
Alguns presentaven un bon grup de taxons fidels i la seva disposicié en I'espai multivariant és
compacte i aillada. En d’altres casos, per contra, la caracteritzacio del sintaxon de base es basa
en unes poques especies diferencials dificils de suportar numéricament i la representacié en
'espai multivariant del sintaxon es solapa ampliament amb la d’altres grups. A banda de la
possibilitat construir un espai de dades més adequat per a la descripcio de la vegetacio és palés
que hi ha sintaxons de base amb problemes de discriminabilitat estadistica en I'espai de la

corda.
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Per aquestes raons, hem escollit analitzar aqui un subconjunt dels inventaris. Concretarem
hem escollit els inventaris dels sintaxons per als quals considerem la classificacié sigmatista com
a prou valida per ésser emprada com a patr6é extern de comparacio. En el cas de les dades de
Brometalia erecti, hem seleccionat l'alianca Xerobromion erecti. En aquesta alianga els
problemes de discriminabilitat s6n molt menors que a Mesobromion, implicant tan sols el nivell
de subassociacions (d’lrido-Brometum i Teucrio-Brometum, principalment). Per a les dades de
Quercetea ilicis hem exclos la subalianga Quercenion ilicis (alzinars litorals i muntanyencs,
principalment), que és un grup de dades que, al nostre parer, presenta molts transits i una baixa
discriminabilitat dels seus sintaxons. Pel que fa a la resta d’inventaris de la classe, els sintaxons
de base es presenten forga aillats, amb I'excepcié de les diferents varietats de garrigars, els
quals presenten una baixa discriminabilitat, juntament amb I'associaci6 Rhamno-Quercetum. Les

matrius de dades a analitzar han estat, finalment:

A) Xerobromion erecti: 248 inventaris, 548 taxons. Classificacié tradicional en 13
sintaxons de base (5 associacions i 8 subassociacions).
B) Quercetea ilicis sense Quercenion: 376 inventaris, 493 taxons. Classificacio

tradicional en 16 sintaxons de base (8 associacions i 8 subassociacions).

Com en el capitol 2.3, la transformacié de I'escala ordinal de Braun-Blanquet emprada ha
estat la de van der Maarel (1979). La resta d’opcions d’analisi (la distancia de la corda, els
metodes de classificacié a comparar, i els métodes d’avaluacié dels resultats) han estat similars

als descrits per estudi de les dades de Bowman & Wilson.

Meétodes jerarquics aglomeratius

Ja hem esmentat a l'apartat 3.1.2.2 que els algorismes jerarquics aglomeratius sén
inadequats per a volums de dades grans (Hill et al. 1974). Tanmateix, perd, hem executat
aquests algorismes de clustering a partir de la matriu de distancies de la corda entre els
inventaris dels dos conjunts de dades. No presentem, per resultar massa grans, els
dendrogrames que en resulten. A les figures 3.1.13.A i 3.1.13.B mostrem [l'ajust, mesurat
mitjancant I'index de Rand corregit, entre els talls realitzats sobre els dendrogrames i la
classificacié tradicional sintaxondmica presa com a criteri “extern”. Els métodes que millor
reprodueixen els resultats de I'escola tradicional sén el de Ward i el B-flexible. En una posici6
intermédia quedarien complete linkage i UPGMA, i en darrer lloc roman, el métode del vei més
proper o single linkage. En general, es repeteix el mateix ordre que en el cas d'estudi de
I'anterior apartat. Noteu, pero, que per a les dades de Quercetea ilicis el maxim d’acord entre el
métode de Ward i I'escola tradicional no es produeix al nombre de grups que aquesta escola
determina (K=16) sind en un nombre inferior (K=11) cosa que indica que potser la classificacio

fitosocioldgica ha afinat més alguns sintaxons de base que altres.
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A. Xerobromion erecti
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Figura 3.1.13: Comparacio, amb I’index de Rand corregit per I’atzar, entre la
classificacid sintaxonomica i les linies de tall dels dendrogrames generats pels
algorismes jerarquics aglomeratius. Les linies puntejades verticals indiquen el nombre
de grups presents a la classificaci6 tradicional.
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TWINSPAN

En executar el métode TWINSPAN sobre les matrius A i B hem emprat diferents
tractaments. En primer lloc, hem volgut testar I'efecte de treure les espécies més rares de
(aquelles amb menys de tres aparicions a la taula). En segon lloc, hem considerat dos nivells pel
que fa al tractament de les abundancies, com en conjunt de dades precedent: P/A i
pseudoespécies (nivells 1,2,3..9). Per tant, hem analitzat un total de quatre situacions
“‘experimentals” de classificacié. El minim nombre d’inventaris que havia de tenir un grup per a
que TWINSPAN el pogués subdividir és de 5.

L’avaluacié de les jerarquies resultants de I'analisi de cada tractament s’ha fet exclusivament
amb el criteri extern tradicional. Concretament, hem comparat la particié tradicional en sintaxons
de base amb cada una de les particions corresponents a les quatre darreres divisions de
TWINSPAN -22, 33, 42 i 52 - A continuacié hem escollit el tractament que ha generat una particié
amb un ajust més elevat. La jerarquia completa resultant de I'analisi d’aquest tractament ha estat

emprada per a analitzar les correlacions per grups i poder interpretar els clusters de TWINSPAN.

La taula 3.1.8 mostra els valors de I'index de Rand corregit per a totes les comparacions
esmentades. Dins de cada divisi6, les dades de Xerobromion erecti presenten un ajust forca
semblant independentment dels quatre tractaments d’analisi. La partici6 amb un ajust més elevat
és la sorgida de la quarta divisid6 en el tractament d’emprar només preséncies i abséncies i
incloure els taxons rars (en negreta). Pel que fa a Quercetea ilicis sense Quercenion, I'ajust dels
darrers és clarament millor en utilitzar les abundancies. Aixd probablement denota que en la
obtencio de la classificacio tradicional les abundancies dels taxons han tingut un paper important.
La partici6 amb un index més alt correspon a la quarta divisié del tractament amb pseudo-

especies i sense taxons rars.

A. Xerobromion erecti PA Ab (9 pseudosp.)
Rare No Rare Rare No Rare
2nd div. 0.184 0.200 0.170 0.158
3rd div. 0.360 0.352 0.299 0.291
4th div. 0.489 0.473 0.420 0.431
5th div. 0.460 0.460 0.457 0.467
B. Quercetea ilicis sense Quercenion PA Ab (9 pseudosp.)
Rare No Rare Rare No Rare
2nd div. 0.230 0.225 0.303 0.280
3rd div. 0.279 0.279 0.464 0.437
4th div. 0.279 0.294 0.433 0.608
5th div. 0.401 0.329 0.490 0.557

Taula 3.1.8: Resultats de la classificacio TWINSPAN de les dades de Xerobromion erecti (A) i
Quercetea ilicis sense Quercenion (B) amb la combinacié d’emprar pseudospécies o P/A 1 incloure
o no les espécies de baixa preséncia. Es mostren els valors de I’index de Rand corregit entre les
particions corresponents als diferents nivells de divisié de TWINSPAN 1 la partici6 tradicional en
sintaxons de base. Hem ressaltat la casella amb el valor més alt de cada fila. En negreta es marca la
particié de TWINSPAN amb un ajust més alt de cada taula.
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A les taules 3.1.9.A i 3.1.9.B mostrem la correlacio, mesurada amb el coeficient ®, entre els
diferents nivells de divisions de TWINSPAN que contenien la particié amb un ajust més elevat i la
classificacio tradicional. Per facilitar la lectura de la taula, mostrem només aquelles correlacions
positives, entre les quals hem ressaltat aquelles ® > 0.5. Els diferents nodes de la jerarquia de
grups de TWINSPAN es corresponen forca bé amb els sintaxons establerts per I'escola de
classificacio tradicional, perd aquesta correspondéncia es troba a diferents nivells de la jerarquia
de divisions. Per exemple, a les dades de Xerobromion, TWINSPAN identifica un grup a la
segona divisié, que anomena ‘00’, el qual es correspon totalment a Teucrio-Brometum subass.
festucetosum fallacis (TBF). A la segient divisid, el grup ‘00’ és dividit en dos, pel que la
correspondencia amb TBF es perd. El mateix succeix amb Teucrio-Festucetum (TF) i el grup
‘11’. D’altra banda Lino-Brometum (LB) queda ben forga ben representat a la 32 divisi6 amb
‘101, i Achilleo-Dichantietum (AD) a la 42 amb ‘0100’. Finalment, hi ha sintaxons que encara
necessitarien una 52 divisié (no mostrada) de les dades per a ésser identificats per TWINSPAN.
Es el cas del grup ‘0110° de TWINSPAN, que engloba tres sintaxons de base: la associacié

Teucrio-Avenuletum (TAV) i les dues subassociacions d’ Irido-Brometum (IBT i IBL).
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00 13 1.000 0.462
01 133 0.207 0.269 0.351 0.236 0.219 0.150 0.146 0.444 0.211
10 78 | 0.465 0.106 0.429 0.240 0.364
1" 24 0.936

2" div.

000 | 10 0.872 0.403

001 3 0.470 0.217

010 | 72 0.469 0.591 0.322 0.004 0.700

011 | 61 0.129 0.399 0412 0.169 0.276 0.307
100 | 50 0.208 0.536 0.332 0.515

101 | 28 | 0.813

110 | 22 0.893
111 2 0.258

3" div.

0000 | 4 0.544 0.252

0001 | 6 0.669 0.309

0100 | 26 0.843 0.131 0.071
0101 | 46 0.792 0.445 0.947

0110 | 44 0.200 0.506 0.227 0.339 0.394
0111 | 17 0.882

1000 | 12 0.606 0.006 0.057
1001 | 38 0.646 0.336 0.614
1010 | 22 | 0.726
1011 | 6 | 0.331 0.101 0.065
1100 | 15 0.726
1101 | 7 0.488

4" div.

Taula 3.1.9.A: Resultats de la classificacidé TWINSPAN dels inventaris de Xerobromion. Es mostren els valors de
correlacio @ entre els grups obtinguts per TWINSPAN en les divisions 27, 3% i 4* amb la sintaxonomia tradicional al
nivell d’associacio i subassociacio. Hem exclos de la taula aquelles correlacions negatives per tal de facilitar la
lectura de la mateixa. Aquelles correlacions @ > (0.500 es troben ressaltades.
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A la classificacié que TWINSPAN realitza de les dades de Quercetea es repeteix la mateixa
situacié d’identificacié6 de sintaxons a diferents nivells de la jerarquia de divisions. Les
associacions Buxo-Juniperetum (BJ) i Clematido-Osyrietum (CQO) sén representades pels grups
‘00’ i ‘11’ a la 22 divisio, perd posteriorment es perden. Pel que fa a Quercetum rotundifoliae, la
subassociacié buxetosum (QRB) es correspon al grup ‘010’ del 3° nivell, i la subassociacié
ulicetosum (QRU) al 4", parcialment confosa amb la subassociacié rhamnetosum (QRR). D’altra
banda, les diferents subassociacions de Quercetum cocciferae encara al 4" nivell romanen
barrejades, juntament amb I'associaci6 Rhamno-Quercetum (RQ). El mateix succeeix amb les
associacions Calicofomo-Myrtetum (CM) i Myrto-Juniperetum (MJ). Per tant, a diferéncia del cas
anterior hi ha sintaxons que fins i tot a la darrera divisié romanen junts. Aquest fa palés de nou la

manca de taxons fidels (diferencials o caracteristics) d’alguns sintaxons de base de Quercetea.

oL

QL

CM

MJ

RJ
RQ
QCR
QCBR
Qcc

QCBT
QCT
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co

QRB
QRR
QRU

Qc (s.l.)

QR (s.l.)

16

55

[¢)]
[}

10 12 23

41

38

70 9 22

[}
oo

00
01
10
1"

2" div.

34
124
182
36

0.218 0.427 0.116 0.270 0.171

0.157 0.241 0.120 0.131

0.121

0.171

0.901

0.910

0.682 0.223 0.307

0.181

0.838

000
001
010
011
100
101
110
111

3" div.

14
20
78
46
128
54
20
16

0.515

0.529

0.334 0.638

0.120

0.230 0.221 0.332 0.162 0.177

0.016
0.154
0.070

0.339

0.562
0.678

0.707
0.541

0.918
0.366 0.599

0.162
0.333

0.726
0.305

0000
0001
0010
0011
0100
0101
0110
0111
1000
1001
1010
1011
1100
1101
1110
1111

4™ div.

14

72
20
26
71
57
48

15

14

0.314
0.604

0.359 0.683

0.421

0.024

0.343 0.144
0.134 0.542 0.275 0.301

0.467

0.309 0.540

0.236

0.448
0.332
0.364
0.562

0.608
0.346
0.587

0.965
0.118
0.369 0.825

0.271

0.381

0.668

0.773

0.450

Taula 3.1.9.B: Resultats de la classificacio TWINSPAN dels inventaris de Quercetea ilicis sense Quercenion. Es mostren
els valors de correlacié del coeficient @ entre els grups obtinguts per TWINSPAN en les divisions 27, 3* i 4 amb la
sintaxonomia tradicional al nivell d’associacio i subassociacié. Hem exclos de la taula aquelles correlacions negatives per
tal de facilitar la lectura de la mateixa. Aquelles correlacions @ > 0.500 es troben ressaltades.
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Meétodes partitius: K-means i Fuzzy C-means

Estrategies d’inicialitzacio

A T'hora d’utilitzar métodes amb optimitzacio local, és important proporcionar una bona
estratégia d’inicialitzacio, ja que d’aixo en depenen els resultats. El perill d’arribar a minims locals
del funcional és més acusat quan el conjunt de dades a analitzar és gran i/o complex. Es per
aquest motiu que l'analisi K-means i FCM sobre les matrius de dades de Brometalia i Quercetea

necessita un estudi previ sobre estratégies d’inicialitzacié en aquests algorismes.

Amb l'objectiu de trobar I'estratégia més eficient d’analisi d’aquest tipus de dades, hem
comparat la inicialitzaci6 de K-means a partir del tall d’'un arbre ultramétric de Ward amb la
inicialitzacié a partir d’inventaris escollits a I'atzar com a centroides inicials. Hem combinat les
estrategies d’inicialitzacié amb I'is o0 no de la correccié leave one out (loo) degut a que I'is

aquesta correcci6 pot influir en la capacitat d’arribar a minims globals del métode.

Per a presentar els resultats d’aquest estudi, hem pres la inicialitzaci6 amb el tall del
dendrograma de Ward sense emprar la correccio loo com a estratégia de referéncia. Aixi, hem
calculat la diferencia entre el valor final de TESS obtingut per K-means amb les altres opcions

d’analisi i 'obtingut amb aquesta estrategia.

A les figures 3.1.14.A i 3.1.14.B A es mostren les diferéncies de TESS que s’obtenen en
augmentar el nombre de grups (K). Per a un nombre de grups petit totes les estratégies arriben
al minim global del funcional. Com que, en aquesta escala d’analisi, els grups tenen molts
inventaris, aixd els confereix més mobilitat per a afegir o treure elements. En conseqiiéncia, és
relativament senzill trobar el minim absolut de funcional. Tot i aixd, sbn més recomanables les
d’inicialitzacié a l'atzar, que en aquest estadi de complexitat son relativament poc costoses. En
incrementar el nombre de grups les estratégies d’inicialitzacio a I'atzar es tornen cada cop menys
eficients, requerint un major nombre d’execucions de I'algorisme per a trobar millors solucions.
En aquesta situacid la inicialitzacié a partir del tall d’'un dendrograma pot resultar molt més
eficient, radé per la qual les diferéncies amb la inicialitzacié a I'atzar augmenten a mida que el

nombre de grups augmenta.

Pel que fa a la correccid leave one out, veiem que aquesta augmenta notablement la
flexibilitat de K-means, independentment de quina sigui I'estratégia d’inicialitzacié. Fins i tot pot
permetre que grups amb pocs objectes puguin perdre’n un si pertoca. Globalment, La correccié
loo proporciona un benefici en eficiencia important a K-means, perqué augmenta la capacitat de

'algorisme a I'hora d’escapar de minims locals.

Entre les estrategies estudiades, considerem que la més eficient en conjunt és la d’emprar

una particié generada tallant I'arbre ultrameétric de Ward i utilitzar la correccié loo. Tanmateix,
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hom no pot assegurar mai haver trobat la millor solucié amb una sola execucié de K-means. Les
inicialitzacions a I'atzar sempre tenen la possibilitat de donar una solucié millor, tot i que aquesta
pot requerir un nombre d’intents realment gran. Les mateixes conclusions s’aplicarien a FCM,
exceptuant que la correcci6 loo és, en aquest cas, innecessaria donat el caracter més flexible del

propi algorisme de clustering.

A. Xerobromion

3,0 -
—— Wards-KM LOO
25 - —a— Random 100 KM
—e— Random 100 KM-LOO

2,0 -
S —a— Random 1000 KM-LOO
B 15
©
=
g 1,0
(4
3
8 05
: A A
(]
£ 00
® 25
&
W o5

_’]’0 J

-1,5 - Number of Clusters (K)

B. Quercetea ilicis sense Quercenion

3,0 4
—— Wards-KM LOO

254 —=—Random 100 KM

20 —e— Random 100 KM-LOO

—a— Random 1000 KM-LOO

1,5

1,0 4

0,5

0,0

TESS difference from Ward's-KM

-0,5 -

1,0 -

-1,5 - Number of Clusters (K)

Figura 3.1.14: Diferencia entre els valors finals del funcional final de K-means
amb la inicialitzacié amb el metode de Ward i els mateixos valors amb la
inicialitzacid escollint llavors a 1’atzar (en 100 o 1000 execucions), emprant o no
la correccié leave one out (vegeu text). Evolucio d’aquestes diferencies en
augmentar el nombre de clusters a cercar.
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Avaluacid per criteris interns

Un cop escollida una estratégia d’inicialitzacié per als algorismes partitius, cal saber quin
nombre de grups és el que les dades presenten de manera més “natural” en sentit estadistic. En
primer lloc hem executat els algorismes KM i FCM incrementant el nombre de grups (K) des de
K=2 fins a K=20. Per a FCM hem assajat alhora diferents valors del parametre de fuzziness
(m=1.1, m=1.15 i m=1.2). A continuacio, i com en el cas de les dades de Bowman & Wilson, hem
aplicat criteris interns per a decidir el nombre de grups idoni. Concretament, hem calculat els
estadistics pseudo-F i |a silueta mitjana. A més per a les particions de FCM hem calculat també
el coeficient de Dunn normalitzat. Hem exclos el calcul de I'entropia normalitzada per les raons

exposades al I'apartat anterior.

A la figura 3.1.15 mostrem els perfils dels tres estadistics escollits, calculats per a les
particions K-means obtingudes de les dades de Xerobromion erecti (A, esquerra) i Quercetea
ilicis sense Quercenion (B, dreta). Per a les particions derivades de K-means, l'estadistic
pseudo-F es mostra com el més ineficient alhora d’assenyalar una estructura concreta. Només
en cas de (B) sembla indicar feblement una possible estructura a K = 3 o K = 5. La silueta
mitjana, sembla indicar per a (A) les particions K =51 K =9, tot i que presenta una tendéncia a
'aguments. Per a (B) assenyala clarament K = 5, mentre que una segona possibilitat de particié

podria ser K= 17.

Pel que fa al coeficient de Dunn normalitzat, aquest estadistic mostra que les particions
difuses de FCM de les dades (A) presenten un grau de “borrositat” més gran que les particions
difuses de (B). Aixd fa que les execucions de FCM sobre el conjunt de dades (A) tinguin més
mobilitat. Per tant, I'estructura de FCM que els estadistics silueta i Dunn s’assenyalen com a
idonia és diferent segons I'exponent de fuzziness utilitzat. Concretament, amb m=1.1 la particié
difusa que recomanen la silueta mitjana i el coeficient de Dunn normalitzat és semblant a la que
s’assenyala per a K-means: K=5 i K=9; perd per a m=1.15 el nombre de grups recomanat és ara
K=5 o0 K=10; i per a m=1.2 la recomanacio6 torna a canviar. k=7, K=12 o K=15. En el cas de les
dades de Quercetea ilicis (B), 'augment de I'exponent de fuzziness també provoca un augment
de la “borrositat” de les particid difuses perd no canvia sensiblement I'estructura trobada. La
recomanacié que fan els estadistics de seleccié del nombre de grups és similar a la que fan per
a K-means. No obstant, aixi com la silueta mitjana continua assenyalant k=5, i k=17, aquest

segon pic no és detectat pel coeficient de Dunn normalitzat.

Com a conclusié d’aquest estudi del nombre de grups naturals de les dades, hem decidit

finalment estudiar amb més detall les segiients particions de K-means:

e K=51iK=9 per a Xerobromion erecti.

e K=5iK=17 per a Quercetea ilicis sense Quercenion.
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Pseudo-F
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B. Quercetea ilicis sense Quercenion
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Figura 3.1.15: Estadistics de determinacio del nombre de grups idoni per K-means i FCM: pseudo-F (a dalt),
silhouettes (al mitg) i coeficient de Dunn normalitzat (a baix). Valors obtinguts entre K =2 i K = 20.
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Avaluacié amb el criteri extern de la fitosociologia tradicional

En darrer lloc hem comparat cada un dels grups de les particions K-means escollides amb
els grups de la sintaxonomia tradicional a nivells d’associacié i subassociacio. Les comparacions

han estat realitzades mitjangant, com abans, el coeficient de correlacio ®.

A les taules 3.1.10.A i 3.1.10.B mostrem els valors de correlacié entre els grups K-means i
els sintaxons determinats pel métode tradicional. A continuacié en comentem els resultats que

considerem més importants, desglossats en conjunts de dades i particions:

A.Xerobromion erecti

K =5: Els dos primers grups, G1 i G2, engloben diversos sintaxons de base, i G3
barreja KG i TAV. En canvi, els dos darrers grups identifiquen, ja a aquest
nivell, els sintaxons de base TBF i TF.

K = 9: Alguns grups encara podrien ésser subdividits: G6 inclou KAA i les dues
subassociacions d’lrido-Brometum (IBT i IBL), mentre que G4 barreja LB amb
dues subassociacions de Teucrio-Brometum (TBT iTBL). La resta dels 7
sintaxons de base de Xerobromion estan ben representats per cada un dels

restants grups de la particio.

o o ® = w T a = < > - N w r Z =

- < x p p @B < g § £ @ o - | 3 < o

- —

N 32 21 19 29 13 9 23 31 15 13 10 6 27 51 46 16

G1 87 0.377 | 0.514 | 0.345 0.236 0.159 0.649 | 0.289

G2 90 | 0.485 0.343 0.430 0.212 0.342

Ga | 26 0.979
G5 12 0.959 0.443
G1 20 0.973

G2 | 13

G3 | 26 0.979

G4 65 | 0.618 0.411 0.277 0.377

G5 | 25 0.860 0.087
G6 33 0.399 0.325 0.210 | 0.622
G7 19 0.901

G8 11 0.916 0.423
G9 36 0.006 0.813 | 0.136 0.775

Taula 3.1.10.A: Comparacié amb el coeficient de correlacié @ entre els grups obtinguts per K-means (particions
K=5 1 K=9) i els sintaxons de la classificacio tradicional de Xerobromion erecti. S’han exclos de la taula aquelles
correlacions negatives per tal de facilitar la lectura de la mateixa. Aquelles correlacions @ > 0.500 es troben
ressaltades.




Capitol 3.1: Models i méetodes de classificacié numerica de la vegetacio

157

B. Quercetea ilicis sense Quercenion:

K =5: Els grups G1 i G2 engloben comunitats de garrigues (subassociacions de

Quercetum cocciferae i l'associacid6 Rhamno-Quercetum) i matollars (OL,
CM i MJ) respectivament. G3 identifica I'associacié Clematido-Osyrietum
(CO) i

rotundifoliae). Finalment, G5 agrupa les associacions Rhamno-Juniperetum i

G4 els diferents carrascars (subassociacions de Quercetum

Buxo-Juniperetum.

K = 17: En primer lloc, hi ha grups de la partici6 amb una clara correspondéncia als

sintaxons de base: G1-CO, G4-MJ, G8-CM, G15-RJ. En segon lloc els
carrascars (QR) queden dividits en 4 grups (G3, G7, G10 i G11) que no es
corresponen massa bé amb les tres subassociacions. En canvi, la majoria de
garrigues queden encara barrejades en el grup G13, excepte QCR i QCBT
que s’assemblen als grups G6 i G12, respectivament. Finalment hi ha 3
associacions que queden dividides en dos grups cada una: Querco-
Lentiscetum (QL) entre G2 i G17; Oleo-Lentiscetum (OL) entre G9 i G16 i
Buxo-Juniperetum (BJ) entre G5 i G14.

OL QL CM MJ RJ RQ QCR QCBR QCC QCBT QCT BJ CO QRB QRR QRU (g_f) (g_'f_)

N |16 5 11 24 10 12 23 5 6 26 8 41 38 70 9 22|68 101
G1 119 0.317 0.234 0.375 0.171 0.187 0.401 0.217 m
G2 71 0.437 0.146 0.360 0.541
G3 | 37 [ 0.985 |
G4 | 100 0.795 | 0.181 0.389 @
G5 | 49 0.427 | 0.828
G1 | 37 %
G2 | 42 0.176
G3 27 0.361 | 0.852 0.459
G4 | 22 [ 0.908 |
G5 | 23 0.027
G6 19 0.234 0.050 0.333
G7 19 0.389 0.123 0.381
G8 | 11 [ 1.000 |
G9 | 6 M
G10 | 37 [0.545 |
G11 16 0.441 0.348
G12| 19 0.459
G13 | 38 0.040 0283 0346 0309 0.187 0.379 E
G14| 18
G15
G16 0570 | 0.089
G17 24 |0.107 0.385 0.065 0.015 0.054

Taula 3.1.10.B: Comparaci6 amb el coeficient de correlacio @ entre els grups obtinguts per K-means (particions K=5 i K=9)
i els sintaxons de la classificacio tradicional de Quercetea ilicis sense Quercenion. S’han exclos de la taula aquelles
correlacions negatives per tal de facilitar la lectura de la mateixa. Aquelles correlacions @ > 0.500 es troben ressaltades.
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REBLOCK

Per als conjunts de dades de Xerobromion i Quercetea ilicis sense Quercenion, I'execucio
de REBLOCK es fa extremadament lenta. El motiu és I'elevat nombre de recol-locacions de files i
columnes que s’han d’assajar a cada iteracid. Tot i que considerem d’interés el funcional de
REBLOCK, la implementacié algorismica que proposen Podani & Feoli (1991) es torna
impracticable per a volums de dades moderadament grans, fins i tot tenint en compte I'elevada
poténcia de calcul dels ordinadors actuals. Es per aquest motiu que, malauradament no
presentem els resultats de I'aplicacié d’aquest métode en I'analisi de clusters d’aquests conjunts

de dades.

Comparacio entre métodes

Per tal de donar una visié global de les semblances i diferéncies entre els algorismes
assajats. Hem mesurat l'acord entre particions derivades de les diferents classificacions
obtingudes. Per a permetre la comparacié amb el criteri extern tradicional, hem escollit comparar
les classificacions obtingudes al nombre de grups determinat pels sintaxons de base de la
sintaxonomia tradicional, és a dir, k=13 grups per a Xerobromion i K=16 grups per a Quercetea
ilicis. Per als resultats de I'algorisme TWINSPAN hem utilitzat les particions amb un valor més alt
d’ajust a la sintaxonomia, malgrat que aixd potser introdueixi un element d’afavoriment de

TWINSPAN respecte la comparacio amb la particié extern.

La classificacié que ha proporcionat un ajust més baix ha estat, altra vegada, la produida per
l'algorisme single linkage. Amb I'objectiu d’incrementar la proporcié de variabilitat mostrada, hem
exclos aquest algorisme de la representacio de les figures 3.1.16.A i B. Aixi, podem visualitzar
millor les relacions proximitat entre els altres métodes de classificacié. Entre aquests,
TWINSPAN es situa en una banda dels diagrames d’ordenacié (a la dreta per a Xerobromion i a
baix per a Quercetea ilicis), mentre que la resta ho fan a l'altra. Aquest fet fa palesa, altre cop, la
divergéncia de criteris entre TWINSPAN i els altres métodes comparats. Entre els métodes
jerarquics, els métodes de Ward i B-flexible (8 =-0.25) proporcionen particions properes a les que
s’obtenen amb els métodes partitius. En canvi, les solucions de complete linkage i UPGMA no

sempre s’hi assemblen.

Finalment, presentem a les taules 3.1.11.A i 3.1.11.B els valors de I'index de Rand corregit
sorgits de la comparacié de cada métode amb la sintaxonomia tradicional, aixi com la mitjana i

varianca del nombre de taxons fidels de cada classificacio.
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Figura 3.1.16.A: Analisi de Coordenades Principals de la matriu de distancies
complement de I’index de Rand corregit, calculat entre particions derivades dels
diferents metodes de classificacid aplicats a les dades de Xerobromion erecti

(Variabilitat representada = 58.7%).
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Figura 3.1.16.B: Analisi de Coordenades Principals de la matriu de distancies
complement de I’index de Rand corregit, calculat entre particions derivades dels
diferents metodes de classificacid aplicats a les dades de Quercetea ilicis sense
Quercenion (Variabilitat representada = 73.3%).



160 ITI-ASPECTES METODOLOGICS DE LA CLASSIFICACIO NUMERICA DE LES COMUNITATS DE VEGETALS

Els métodes més propers a la classificacié tradicional son el de Ward per a Xerobromion
erecti i K-means per a Quercetea ilicis (encara que al diagrama 3.1.16.B aparegui TWINSPAN
com a més proper). Tanmateix, cal prendre aquests resultats amb cautela, per raons que
discutirem en el proper apartat. Pel que fa al criteri del nombre de taxons fidels, les variancies
son elevades, i en alguns casos molt elevades, pel que la descripcié amb la mitjana és, potser,
insuficient. En general, els métodes numérics donen valors mitjans forca semblants. Per a
Xerobromion, destaca el valor baix que presenta la classificacid single linkage. En canvi, per a
Quercetea sorprenentment el valor més baix I'obté la classificacio tradicional. Aquest fet reforca,
de nou, la necessitat de revisar la sintaxonomia de les dades, sobretot pel que fa a les
subassociacions de Quercetum cocciferae, ja que qualsevol dels métodes numérics obté un

millor resultat pel que fa a taxons fidels.

Mztode i parametres Rand vs. i Mitjana i Varianca
Syntax taxons ®>0.3 | taxons ©®>0.3
Sintaxonomia - 17.54 89.60
Single linkage K=13 (SL) 0.018 8.38 38.92
Complete linkage K=13 (CL) 0.440 17.69 119.56
B-flexible K=13 (B-Flex) 0.581 19.31 84.56
UPGMA K=13 0.488 15.54 113.60
Ward’'s K=13 0.655 18.46 119.94
TWINSPAN P/A, 4° division (TW_PA DIV=4) 0.489 17.14 54.59
K-means K=13 (KM) 0.547 17.46 88.93
FCM m=1.15 K=13 (FCM) 0.559 17.31 96.73

Taula 3.1.11.A: Avaluacié dels resultats del diferents meétodes d’analisi de cluster en les dades de Xerobromion
erecti. Valor de I’index de Rand en comparacié amb la classificacié tradicional sintaxonomica (K=13). Mitjana i
varian¢a del nombre de taxons amb fidelitat @ més gran que 0.3.

Mztode i parametres Rand vs. . Mitjana . Varianca
Syntax taxons @>0.3 | taxons ®>0.3
Sintaxonomia - 8.44 39.73
Single linkage K=16 (SL) 0.050 10.88 110.78
Complete linkage K=16 (CL) 0.507 10.13 127.85
B-flexible K=16 (B-Flex) 0.522 10.00 38.40
UPGMA K=16 0.466 10.06 48.46
Ward’s K=16 0.581 10.00 34.13
TWINSPAN pseudo-especies, 42 divisio (TW_AB DIV=4) 0.608 10.88 79.45
K-means K=16 (KM) 0.630 10.13 45.05
FCM m=1.15 K=16 (FCM) 0.547 10.44 56.13

Taula 3.1.11.B: Avaluaci6 dels resultats del diferents metodes d’analisi de cluster en les dades de Quercetea ilicis
sense Quercenion. Valor de I’index de Rand en comparacié amb la classificaci6 tradicional sintaxonomica (K=16).
Mitjana i varianga del nombre de taxons amb fidelitat & més gran que 0.3.
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3.1.6.4 Discussio

Als paisos europeus, el métode de Braun-Blanquet ha estat i és I'aproximacié preeminent en
'estudi i descripcié de la vegetacié. En general, els investigadors en aquesta disciplina no han
incorporat encara els métodes numerics de classificacié (Mucina & van der Maarel 1989, Daniéls
et al. 2004). La utilitzacié de métodes numerics en fitosociologia és permet formalitzar millor el
procés de classificacio de la vegetacié. No afegeix, perd, molta més objectivitat al procés perque,
com en l'analisi tradicional, I'investigador ha de prendre moltes decisions que condicionen el
resultat de l'analisi (Mucina 1997). A més, les decisions d’analisi de I'investigador sovint estan
mediatitzades per la disponibilitat d’'un programa informatic, independentment de les qualitats
dels métodes que aquest implementi. L’elevada confianca en el reordenament manual de taules
d’'inventaris ha fet que el desenvolupament de métodes numérics d’analisi de clusters de la
vegetacié hagi tingut sempre la tendéncia a voler reproduir els resultats del métode tradicional.
Aquest desig és, certament, quelcom utopic. EI motiu és que l'analisi tradicional inclou moltes
premisses de context que porten a la ponderacié diferencial dels taxons (Mucina 1997) i que
dificilment poden ésser incloses en un métode numeric d’analisi de clusters. Els algorismes
TWINSPAN (Hill et al. 1974), REBLOCK (Podani & Feoli 1991) i COCKTAIL (Bruelheide 2000)

sén un exemple d’aquesta tendéncia d’imitacié del métode tradicional.

La resta d’algorismes que hem comparat aqui han estat desenvolupats en camps d’aplicacié
diferents. Les seves propietats son en general més conegudes i s6n aplicables a un ventall més
ampli de situacions d’analisi de grups. A continuacio discutim els avantatges i inconvenients de
les diferents alternatives algorismiques que hem presentat i comparat en aquest capitol. Alguns
dels arguments ja han estat esmentat a les seccions introductories del capitol i altres sén

resultats del nostre propi estudi.

Algorismes jerarquics aglomeratius

Ja hem esmentat diverses vegades els problemes d’aquests métodes quan sén aplicats a
grans volums de dades. No obstant voldriem ressaltar aqui la utilitat del métode de minimitzacio
de la suma d’errors quadratics, o metode de Ward (1963), en 'analisi de la vegetacié. Aquesta
preferéncia ha estat expressada anteriorment també per Mucina (1982), Torres et al. (1995) i
Cao et al. (1997).

En referéncia als altres métodes, ja hem vist la poca utilitat de single linkage per a analitzar
I'estructura de grups en fitosociologia. Pel que fa a complete linkage la deformaci6 de I'espai de
referéncia és un mal atribut tedric. Finalment, UPGMA i sobretot i B-flexible es presenten com a
més adequats que els anteriors, perd el concepte de cluster d’ambdds algorismes é€s menys

elegant que al métode de Ward.
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Incorporant un criteri intern (com la silueta mitjana o similar) que permetés “tallar’
adequadament els dendrogrames per a produir particions faria que el métode de Ward fos una
eina potent i rapida d’analisi de les dades (data mining). En aquest sentit hem d’admetre que
hauriem d’haver dedicat un major esfor¢ a estudiar estadistics d’aquesta mena. Hem esmentat
aqui els treballs de Hogeweg (1976), Popma et al. (1983) i Mucina & Hauser (1993), entre
d’altres. Els estadistics que proposen aquests autors es basen en la dispersio “dins” (within) i
“‘entre” (between) grups. Com a criteri intern tenen validesa per a métodes de classificacié basats
en la variabilitat de les dades i els grups. Aquesta és I'aproximacié del metode de Ward, perd no
la dels altres métodes jerarquics aglomeratius. En aquest sentit desaconsellem utilitzar criteris de
decisié d’aquesta mena sobre els resultats d’altres métodes jerarquics (com fa, per exemple,
Mucina 1982).

REBLOCK

La nostra experiéncia amb aquest algorisme ens impedeix recomanar-lo per a I'analisi de la

vegetacié. Els nostres motius son principalment dos:

e No hi ha un procediment clar de decisi6 del nombre de clusters d’inventaris i
d’espécies. En aquest sentit hem intentat aqui fer alguna modesta aportacié, pero
caldria realitzar estudis més aprofundits del tema.

e |[’algorisme és molt poc eficient computacionalment i, per tant, resulta inadequat per
a volums de dades grans. Per a solucionar aquest problema, creiem que fora
necessari modificar el pas referent a la modificacié dels blocs d’espécies i inventaris
d'una determinada iteracié. Concretament, caldria evitar assajar un nombre tan
elevat de recol-locacions de taxons i inventaris i proposar una estudiar una estratégia

que permetés optimitzar el funcional d’'una manera menys costosa.

TWINSPAN

Tal i com indica Dale (1995), l'algorisme TWINSPAN no cerca formes hiperesfériques ni de
variancia minima. Tot i aixd, es basa parcialment en I'estadistica multivariant. TWINSPAN parteix
de I'analisi de correspondéncies i, per tant, de I'espai multivariant proporcionat per la distancia .
No obstant, a cada divisi6 TWINSPAN escull solament la primera component principal i
posteriorment ordena els inventaris mitjangant unes poques espécies fidels. Per tant, es fa dificil
comparar els resultats d’aquest algorisme amb els produits pels métodes que prenen l'espai
multivariant sencer com a font per a analitzar I'estructura de les dades. En aquest sentit,
voldriem comentar el treball d’Equihua (1990). Aquest autor compara TWINSPAN i FCM utilitzant

el darrer en I'espai resultant de la ordenacié de l'analisi de correspondéncies (CA). Equihua
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restringeix l'aplicaci6 de FCM a les primeres (d’'una a tres) components de l'espai de la
ordenacié. La inicialitzacié de FCM que aquest autor utilitza consisteix en dividir el primer eix de
CA en tants segments com clusters a cercar, i posteriorment assignar valors alts de pertinencga
als inventaris que es troben dins de cada grup. Es forca evident, que aquesta estratégia d’analisi
de clusters esta encarada a reproduir I'estratégia de clustering de TWINSPAN en I'ambit de la
logica difusa. A parer nostre hi ha almenys dues objeccions a fer a I'aproximacié d’Equihua:
a.Escollir les primeres components de CA pot resultar en una disminucié del soroll perd
introdueix més elements subjectius de decisio en el procés de clustering. En un principi no hi ha
raons per descartar la informacié de les altres components. b.L’espai de dades proporcionat per
la distancia y* pot no ser el més adequat per algorismes partitius com K-means o FCM (vegeu el
proper capitol 3.2). Per tant, la dependéncia de TWINSPAN respecte la distancia y” existeix perd

aixo no el fa gaire comparable a altres algorismes que operin sobre aquest espai de dades.

Pel que fa a lalgorisme TWINSPAN mateix, els inconvenients d’aquest meétode de

classificacid soén principalment dos:

1) TWINSPAN no contempla cap mesura d’ajust al model que proposa que pogués servir de
criteri intern per aturar les divisions. L’Unic criteri d’aturada disponible a les implementacions
del métode és el nombre d’'inventaris minim per realitzar una divisié. Es per aquest motiu que
presenta una tendéncia a obtenir un nombre de grups igual a una potencia de dos. Aquesta
manca d’un criteri intern (com ara 'estadistic y°) per a aturar les divisions, fa que grups que
es troben en una divisié desapareguin en la seglient, quan potser no hi ha massa espécies
diferencials que justifiquin tal divisio. L'Us de criteris externs (vegeu per exemple, Westman

1983) és la solucié pragmatica a aquest problema.

2) TWINSPAN admet la classificacié de nous inventaris en la seva jerarquia. Per un inventari a
classificar hom pot calcular la suma dels taxons indicadors positius (+1) i negatius (-1) que ha
establert TWINSPAN i comparar el resultat amb el llindar de classificacié (Bruelheide &
Chytry 2000). Aquesta senzilla funcié discriminant es pot anomenar ‘oligotetica’ en el sentit
que sbén uns pocs taxons els que finalment decideixen I'assignacio. Com que I'establiment
dels taxons indicadors depén del primer eix de analisi de correspondéncies (CA) enlloc del
conjunt del I'espai, petits canvis en 'establiment d’aquest eix tenen un efecte profund en la
classificacié resultant i en la determinacié del grup per a nous elements. Es, principalment,
per aquest motiu que Bruelheide & Chytry (2000) el desaconsellen per ésser massa depenent
de l'estructura de les dades, per exemple amb la preséncia de petits grups d’inventaris de
condicions extremes. Segons indiquen Bruelheide & Chytry problema és més facil que
aparegui quan els dos primers eixos de CA tinguin valors propis semblants. Per a solucionar
aquesta inestabilitat potser caldria basar un algorisme semblant a TWINSPAN pero que

utilitzés un métode d’ordenacio diferent de CA.
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Meétodes partitius: K-means i Fuzzy C-means

Els métodes partitius com K-means (KM, MacQueen 1965) o Fuzzy C-Means (FCM Bezdek
1981), malgrat disposar d’una bibliografia tedrica molt més extensa que TWINSPAN tenen una
aplicacié a la sintaxonomia numeérica relativament modesta. Tot i aixd0, FCM sembla que pot

guanyar adeptes per acostar el factor de I'indeterminisme a la fitosociologia (Mucina 1997).

La principal desavantatge de KM és la tendéncia a trobar minims locals. Es per aquest motiu
que existeix forga literatura proposant algorismes alternatius d’optimitzacié del mateix funcional.
En espera d’'una possible millora en aquest aspecte, les aplicacions de KM poden fer Us de la
correccid leave-one-out. Aquesta correccid, malgrat augmentar sensiblement la mobilitat de
algorisme, no assegura trobar el maxim global del funcional. Per la seva banda, I'algorisme
FCM presenta més mobilitat com més alt sigui 'exponent de fuzziness. L’increment de
“borrositat” en les solucions en augmentar I'exponent m constitueix una contrapartida a
lincrement de la mobilitat. Dale (1988a), examina diferents aproximacions fuzzy a la
fitosociologia i conclou que FCM es massa sensible als valors de I'exponent m. En el nostre cas,
creiem que FCM es capag¢ de trobar estructures de grup interessants per a valors de m
intermedis. Els valors massa petits donen solucions molt semblants a KM i, per tant, no
justifiquen l'enfoc difus. D’altra banda, els valors massa alts proporcionen particions
completament borroses i, per tant, sense informacié. Els principals avantatges de FCM respecte
KM son la possibilitat d’obtenir graus pertinenca intermedis i una major facilitat per trobar optims

absoluts.

En quant a les estratégies d’inicialitzacié, I'is d’una particié derivada del métode jerarquic
aglomeratiu de minimitzacié de l'increment de la suma de quadrats (0 métode de Ward) és
recomanable quan el nombre de grups a cercar faci impracticable estratégies basades en
I'exploracié aleatoria de I'espai de solucions. No obstant, i sobretot per a K-means, cal ésser

conscients que aquesta aproximacié imposa una constriccié molt forta en la solucié.

Una gran avantatge dels métodes partitius és la possibilitat d’emprar estadistics com a
criteris interns. Es important que els usuaris de métodes de clustering puguin determinar el
nombre de clusters presents a les seves dades sense utilitzar coneixements externs.
Desgraciadament, els treballs d’aplicacié fitosociologica en fan un Us molt limitat, probablement
per la manca de disponibilitat d’aquests estadistics en programes d’us comu. En el nostre estudi
hem vist com un dels estadistics recomanats en altres camps com és pseudo-F (Milligan &
Cooper 1985), té una utilitat molt limitada a I'hora de posar de manifest estructures
fitosociologiques. La rad és que la distribucid dels inventaris en I'espai dels taxons s’adiu a la
distribucié normal multivariant. Pel que fa al coeficient de partici6 o coeficient de particid (o

coeficient de Dunn) normalitzat i I'entropia normalitzada s’han mostrat com a criteris forca
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semblants. Dale (1988c) diu, en referéncia al primer estadistic: 'It is certainly not clear why, if you
accept the need for a fuzzy solution, the desirable solution should be chosen as that which is
more crisp!. Aquesta aparent contradiccidé d’avaluar un métode fuzzy amb una eina que mesura
la rigidesa de la particié resultant no creiem que sigui valida, sempre i quan les comparacions de
I'estadistic es facin entre solucions obtingudes amb el mateix exponent de fuzziness (m). D’altra
banda, si que és cert que ambdods estadistics tenen una tendéncia intrinseca a afavorir un
nombre de clusters alt (Equihua 1990). La rad és que es basen exclusivament en els valors de
pertinenca de la particié difusa i no en la geometria de les dades. Finalment, el criteri de la
silueta mitjana malgrat tenir una definicié forca ad hoc es mostra més sensible que els criteris
anteriors. Presenta, també, un biaix cap a afavorir un nombre de grups gran (sobretot quan hi ha
pocs inventaris a cada cluster). No obstant, considerem que podria ser utilitzat de manera
freqlient com a eina de validacié interna per a algorismes basats en la comparacio de distancies

a centroides.

Una darrera propietat avantatjosa dels métodes partitius és que si un grup que apareix en
una particio és prou aillat i compacte, no té perqué subdividir-se o canviar de composicié en una
partici6 amb un nombre de grups més gran. Aquest és un inconvenient que si hem observat en
l'algorisme TWINSPAN.

Atenint-nos als meétodes actualment disponibles, creiem que sense un coneixement
aprofundit del criteri de cluster que cada métode o algorisme determinat utilitzen, i sense un
coneixement previ del concepte concret de cluster que un camp d’aplicacié necessita, I'aplicacio
l'analisi de clusters pot conduir a resultats poc adequats al coneixement de I'espai de dades
d’estudi. En aquest sentit, considerem que caldria aclarir si la classificaci6 numeérica de la
vegetacié ha de reproduir els resultats de la classificacié tradicional o pot incorporar conceptes

de cluster més facilment formalitzables.

Com a apreciacio subjectiva sobre aquest tema, creiem que la existéncia de estructures molt
variades en l'espai de relacions entre inventaris de vegetacidé hauria de portar al
desenvolupament i us de métodes d’analisi que permetéssin detectar alhora grups i gradients (no
necessariament linears) de variacié. Aquest enfoc portaria a una descripci6 més complerta de
I'espai multivariant de la vegetacié i permetria prendre decisions fitosocioldgiques amb un major

fonament numeéric.

3.1.6.5 Conclusions

En aquest capitol hem intentat descriure alguns dels metodes de clustering utilitzats per al
tractament d’inventaris de vegetaci6. Seguidament resumim, breument, les principals

conclusions que es poden extreure de la lectura del present capitol:
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Els algorismes jerarquics aglomeratius sén rapids perd incomodes per a volums grans de
dades. ElI métode jerarquic més eficient fitosocioldogicament és el de Ward, perd resultaria
més util si hom disposés d’un criteri facil d’establiment de punts de tall. Proposem aqui
emprar I'estadistic silueta mitjana (Rousseeuw 1987).

TWINSPAN (i possiblement REBLOCK) sén metodes de clustering que tendeixen a
proporcionar més taxons fidels als grups generats.

REBLOCK necessita escollir el nombre de grups de variables i no disposa d’un criteri intern
de decisi6 facilment interpretable. A més, és ineficient per a volums de dades grans.
TWINSPAN presenta una tendéncia a produir un nombre de clusters potencia de dos. Al no
disposar d’un criteri intern d’aturada de les divisions alguns grups ben determinats a les
primeres divisions son destruits sense massa fonament en divisions successives. A més és
massa depenent a canvis en I'estructura de les dades.

Els métodes partitius necessiten bones estratégies d’inicialitzacié per tal d’evitar minims
locals a I'hora d’analitzar volums grans de dades. Utilitzar el tall d’'un dendrograma generat
amb el métode de Ward pot ésser una solucié rapida al problema.

L’us de la correcci6 leave-one-out a K-means augmenta la mobilitat de I'algorisme i permet
incrementar la eficiéncia a I'hora de trobar minims globals de funcional.

Entre els criteris interns comparats, creiem que l'estadistic més sensible per a detectar
estructures de grup en dades de vegetaci6 és la silueta mitjana de la particié. En general,
perd, constatem la necessitat de disposar de criteris interns d’avaluacio eficients per a
aquest tipus de dades.

FCM té¢ més mobilitat que K-means per a trobar minims de funcional. Aquesta mobilitat
s’incrementa en augmentar 'exponent de fuzziness. Tanmateix, si agquest exponent és molt
alt FCM produeix particions completament difuses i, per tant, no informatives. Globalment,
el criteri de cluster de FCM no difereix prou del de K-means com per a proporcionar
solucions millors.

L’analisi del nombre mitja de taxons fidels ha posat de manifest, de nou, la manca de
taxons fidels de la classificacié tradicionalment acceptada dels sintaxons de Quercetea
ilicis, en aquest cas sense incloure I'ordre Quercenion ilicis.

Els tres métodes sintaxonomia numeérica de la vegetaci® més propers a l'aproximacio
tradicional sén, sense importar I'ordre: el métode jerarquic de Ward, els métodes partitius
(KM i FCM) i TWINSPAN.



Capitol 3.2: Transformacions, mesures de

proximitat i classificacio

3.2.1 L’abundancia dels taxons: Escales i transformacions

3.2.1.1 Escales de mesura de I’abundancia d’un taxon en la recollida de dades.

Una de les decisions que cal prendre a I'’hora d’estudiar les espécies d’'una comunitat és la

de com mesurar llur abundancia. A primer cop d’ull, hom pot pensar que mesurar el nombre

d’'individus, la biomassa o el recobriment s6n estimacions d’abundancia no gaire diferents. No

obstant, hi ha espécies amb molts individus perd de recobriment o biomassa molt baix, i a

linrevés, a vegades uns pocs individus d’'una especie tenen un recobriment molt alt. Si el cost de

mesura no €s un problema, el metode de punts donara una estimacié amb molta precisié de

'abundancia dels taxons. Sovint, perod, cal estalviar esforgos i s’empren metodes de mostratge

menys precisos i més subjectius perd molt més rapids, com I'escala d’abundancia/dominancia de

Braun-Blanquet. Aquesta escala (Taula 3.2.1) combina la mesura del recobriment i I'abundancia

en set estats principals.

0 Interval de | Equivaléncia numérica
Escala Definici6 dels estats cobertura | Braun-Blanquet (1964)
r Planta molt rara, molt pocs individus. ? ()
+ Planta escassa; recobriment molt baix (<5%) 5% 0.1
1 Planta abundant perd de recobriment molt baix o planta escassa amb 50 50
recobriment entre el 5% i el 10% ¢ )
) Planta molt abundant pero de recobriment molt baix o bé recobriment 15% 175
compres entre el 11% i el 25% ’ ’
3 Recobriment compres entre el 26% i el 50% 25% 37.5
4 Recobriment compres entre el 51% i el 75% 25% 62.5
5 Recobriment superior al 75% 25% 87.5

Taula 3.2.1: Escala d’abundancia/dominancia de Braun-Blanquet (de Westhoff & van der Maarel, 1973).

Alguns autors (vegeu Westhoff & van der Maarel 1973: 640) proposaren subdividir I'estat ‘2’

de l'escala en tres subestats: 2m’ = cobertura fins al 5%, ‘2a’ = cobertura 6-12% i 2b’ =

cobertura 12-25%. Aquesta subdivisié augmenta la dificultat del mostratge, rad per la qual no és

una practica seguida per tots els fitosociolegs.
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La definicié dels quatre primers estats de I'escala de Braun-Blanquet (‘'r',’+’,’1’i 2’) implica la
mesura combinada de dos conceptes; I'abundancia en nombre d’individus del taxon i la seva
dominancia o recobriment. Els darrers tres estats de I'escala estan definits exclusivament a partir
del recobriment, assumint que si el recobriment és alt s’entén que la planta és abundant en
nombre d’individus. Aquesta combinacié de criteris fa que 'amplada dels intervals de cobertura
dels diferents estats no sigui constant: si bé els tres darrers tenen una amplada del 25% els
primers sén molt més estrets. Per tant, I'escala de Braun-Blanquet no és lineal pel que fa a

I'estimacio de la cobertura.

Una altra escala emprada en la recollida de dades és la de Domin (Currall 1987), que
mostrem a la taula 3.2.2. L’escala Domin es basa en la dominancia, entesa com el percentatge
de cobertura d’una espécie a la localitat inventariada. Es tracta d’'una escala amb més estats que
'escala de Braun-Blanquet, i per tant, més dificil d’aprendre a utilitzar. Altra vegada, els intervals
entre estats de I'escala sén variables. L'escala Domin no sembla haver assolit gaire acceptacié

per part dels fitosociolegs.

Domin coZJe?t?Jra Interval Valor mig

10 95-100 15% 97.5
9 75-94 19% 84.5
8 50-74 24% 62.0
7 33-49 16% 41.0
6 25-32 7% 28.5
5 10-24 14% 17.0
4 5-9 4% 7.0
3 1-4 3% 2.5
2 <1

1 <1 1% 0.5
+ <1

Taula 3.2.2: Escala Domin. Modificat de Currall (1987)

El fet que les dues escales de mesura tinguin una precisi6 més alta en les classes
d’abundancia baixa que en les classes d’abundancia alta denota una tendéncia a sobrevalorar la
presencia del taxon respecte a la seva dominancia. Segons Currall (1987), aquesta és una
practica comu en la observacié de la natura. El debat sobre la importancia de les classes
d’abundancia baixes respecte a les altes es manté a I'hora de parlar de transformacions

numeériques de I'escala per a finalitats analitiques.
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3.2.1.2 Transformacions escalars

Les escales de Braun-Blanquet i Domin sén escales ordinals alfanumeriques. Per tal de
poder operar aritméeticament amb les abundancies dels taxons cal transformar els valors ordinals
a una escala enterament numeérica. D’altra banda, és interessant la proposta de Dale (1989), que

suggereix I'us de métriques basades en escales ordinals.

La taula 3.2.3 (modificat de van der Maarel 1979) recull la majoria de les transformacions
proposades. La diferéncia principal entre unes transformacions i les altres rau en la importancia
que hom doéna a valors alts d’abundancia respecte als valors baixos: és important quantificar
adequadament la relacié entre I'abséncia/preséncia respecte els diferents valors d’abundancia
un cop l'espécie ja és present. La rad entre la traduccié numeérica dels estats ‘+’ i ‘5’ varia molt
segons la transformacio: des de valors 1 per a I'aproximacié de presencies i abséncies fins a
valors propers a zero per a les transformacions de Braun-Blanquet (1964) i Tiixen-Ellenberg
(1937). Aquestes darreres transformacions equivalen aproximadament a traduir els estats

ordinals en els valors mitjans de cobertura de cada classe.

r + 1 2 3 4 5
Tiixen-Ellenberg 1937 0) 0.1 2.5 15 37.5 62.5 87.5
Braun-Blanquet transf. 1964 ) 0.1 5.0 17.5 37.5 62.5 87.5
Etter 1949 0 1.0 10.0 20.0 37.5 62.5 87.5
Londo 1971 0 0 0 1 3 5 7
van der Maarel 1966 0 0 0.5 1 2 4 5
Dagnelie 1960 ) 0.1 1 2 3 4 5
Schwickerath 1931 O 0.25 1 2 3 4 5
Coetzee & Werger 1973 1 5 10 20 30 40 50
Barkman et al. 1964 0 2 3 6 8 9 10
Barkman ms 0.5 1 2 4 8 10 10
Schmid-Kuhn 1970 2 4 6 7 8 9 9
Moore 1966 10 10 11 12 13 14 15
Jensén 1978 1.00 1.00 1.69 2.25 2.58 2.79 2.94
Combined Transform (v.d. Maarel 1979) 1 2 3 5 7 8 9
Angular transf. (v.d. Maarel 1966) 0(1) 1 2 3 5 7 9

Taula 3.2.3: Transformacions aplicades a 1’escala d’abundancia/dominancia de Braun-Blanquet. Modificat de van der
Maarel (1979). Vegeu referéncies alla.

L’escurcament o allargament del rang de valors obtinguts per les diferents transformacions

de la taula 3.2.3 pot ser aproximat mitjangant una forma general:

y=x"
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on x és el valor numéric sorgit de la transformacié combinada (van der Maarel 1979).
Analogament, Currall (1987) proposa transformar valors de I'escala Domin basant-se en una
transformacié similar. D’altra banda, vegeu a Noest et al. (1989) un exemple de transformacié

més complexe de I'escala de Braun-Blanquet.

A partir d’emprar diferents exponents w, hom pot generar transformacions que aproximin les
de la taula 3.2.3. Des de les que donen més pes a les especies rares - w = 0.25 - fins a les fan
dominar completament les espécies més abundants - w=2.0 o w=4.0. A la taula 3.2.4 i |a figura

3.2.1 mostrem el resultat de canviar I'exponent de transformacio.

Br-BlI | Comb w=0.25 w=0.5 w=0.75 w=1.0 w=1.5 w=2.0 w=4.0
r 1 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1 1
+ 2 1.19 1.41 1.68 2.00 2.83 4 16
3 1.32 1.73 2.28 3.00 5.20 9 81
2m 4 1.41 2.00 2.83 4.00 8.00 16 256
2a 5 1.50 2.24 3.34 5.00 11.18 25 625
2b 6 1.57 2.45 3.83 6.00 14.70 36 1296
3 7 1.63 2.65 4.30 7.00 18.52 49 2401
4 8 1.68 2.83 4.76 8.00 22.63 64 4096
5 9 1.73 3.00 5.20 9.00 27.00 81 6561
Min % of Max 57% 33% 19% 11% 4% 1.2% 0.01%

Taula 3.2.4: Transformacions obtingudes a partir d’aplicar un exponent w al valor de la transformacié combinada de
van der Maarel (1979, segona primera columna).

100 - w=8.§5
w=0.
w=0.75
w=1.0 e
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Combined scale

Figura 3.2.1: Efecte de I’exponent de transformacié w sobre 1’escala combinada de
van der Maarel (1979). L’eix horitzontal mostra el valor de 1’escala combinada.
L’eix vertical indica el percentatge del valor transformat respecte el maxim que
assoleix per a la transformacié del valor 9.
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Van der Maarel (1979) compara I'efecte de diferents exponents en relacié a la classificacié
per métodes jerarquics aglomeratius. Aquest autor arriba a la conclusié que els exponents
intermedis (w = 1.0) eren els que generaven classificacions més properes al patro fitosociologic
amb el que les comparava. Campbell (1978) qui també compara algunes transformacions
aplicades a metodes jerarquics recomana la transformacié de Coetze & Werger (1993), que

també es pot considerar com una transformacié amb exponent intermedi.

En treballs aplicats és habitual aplicar a les dades la transformacié arrel quadrada després
de la traduccié a l'escala combinada (per exemple Hakes 1994). Aquesta transformacio,
evidentment, equival a utilitzar 'exponent w=0.5. Donat que el métode sigmatista de classificacio
de la vegetacié es basa en bona mesura en la preséncia o abséncia d’espécies diferencials, no
és sorprenent que exponents més grans que 1.0 sobrevalorin les especies abundants i facin que

la resposta d’una classificacié numeérica difereixi excessivament de la classificacié tradicional.

D’altra banda, Campbell (1978) i van der Maarel (1979) recolzen que en una classificacié
jerarquica que comprengui diferents nivells d’agrupament de comunitats el pes de les espécies
abundants respecte a les poc abundants canvii segons el nivell d’abstraccié. Per als
agrupaments de més alt nivell (és a dir, classes, ordres...) la base és exclusivament la
presencia/abséncia de taxons. En baixar a nivells més baixos (aliances, associacions i
subassociacions) la diferéncia quantitativa entre els taxons es fa més important. Les subdivisions
més fines es caracteritzen per la dominancia o preeminéncia d’una o poques especies, donant-
se un fort pes a la diferencia de cobertura-abundancia. La nostra opinidé és que, en l'analisi de
les relacions de floristiques, caldria utilitzar la mateixa transformacié per a tots els nivells
sintaxondmics. Com a regla practica general, si hom vol treure profit de la informacié
proporcionada per les abundancies, perd0 sense sobrevalorar les espécies més abundants
respecte a les poc abundants, cal escollir una transformacié de les dades que mantingui els
valors més baixos entre un 10% i un 60% dels valors més alts. Un percentatge inferior
sobrevalorara les espécies abundants i un percentatge superior acostara massa les abundancies

al cas qualitatiu perdent-se la informacié que puguin aportar.

Un cop escollida una transformaci6é de les dades cal escollir una mesura de proximitat per
avaluar numéricament les semblances i diferéncies entre inventaris. Aquesta eleccié a vegades
va implicita en la posterior utilitzacié d’'un determinat métode d’analisi multivariant. En altres
ocasions cal fer una elecci6 explicita de la mesura de proximitat a priori d’aplicar métodes
d’analisi. En tots els casos, pero, la metrica implicita o explicita té una importancia cabdal en la
estructura que resulta de les analisis. A la propera secci6 revisarem algunes de les mesures de
proximitat emprades en sintaxonomia numérica. Per a una discussioé extensa sobre mesures de

proximitat vegeu Legendre & Legendre (1998).
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3.2.2 Mesures de proximitat: Similaritats i distancies

3.2.2.1 Conceptes basics

Anomenarem mesura de proximitat (o d’associacid) aquella mesura escalar que expressa el
grau de semblancga (similaritat) o diferéncia (dissimilaritat) entre dos elements, en el nostre cas
entre dos inventaris. Una similaritat (s) €s una mesura de proximitat entre dos objectes w, i ws,
que compleix:

1) s(@,,0;)20 Y(@,,a,), 2)s(@,,06;)=s(C6,), 3)s(6,,c)=<s(6,,6,).
D’altra banda, una dissimilaritat o distancia (d) €s una mesura de proximitat entre dos objectes
w4 | wg, que compleix:

1 dw,,w6,)20 V(w,,6,), 2)da,,a6,)=0.

Algunes dissimilaritats poden tenir una cota superior (dissimilaritat acotada), perd moltes no
en tenen. D’altra banda, per a que una dissimilaritat pugui ésser considerada una metrica ha de
complir 'anomenada desigualtat triangular:

3) d(@,,6.)<d(@,,6,)+dGy,0,) VG, 6,6.)

S’anomena semi-métrica la mesura de dissimilaritat que no compleix, per a tots els casos,
aquesta darrera desigualtat. Finalment, hom considera que una métrica (o distancia) és
euclidiana (noteu les minuscules) o “euclidianitzable” si admet una representacié complerta en
un espai vectorial nodrit d’'una norma Euclidiana. Les propietats geométriques de les
dissimilaritats (o de les similaritats transformades a dissimilaritats) sén importants en alguns
casos. Gower & Legendre (1986) revisaren les propietats métriques i euclidianes de molts dels
coeficients de dissimilaritat que aqui tractem. Les seves conclusions es poden trobar també a
Legendre & Legendre (1998).

Per a una similaritat acotada en linterval [0,1], la distancia corresponent es pot obtenir

escollint una de les seglients transformacions:

1. La distancia complement: d(@,,%,)=1-s(®,,&,).

2. La transformaci6 de Gower (1966): d(a)l,a)z):\/s(a)l,a)l)+s(a)2,a)2)—2-s(a)l,a)z)
que, si s(w,,w,)=1, és equivalent a: d(®,,w,)=+1-s(®,,®,).
3. Larrel del complement del quadrat: d(®,,w,)=+/1-s(®,,®,)" .

Per a transformar una dissimilaritat en similaritat, com que hi ha dissimilaritats no acotades hom
pot, en primer lloc normalitzar les distancies mitjancant:
d(wnwz) d(wpwz)_d

dmax - dmin

min

dNORM (0,,0,)= 0 dNORM (0, 0,)=

max

i a continuacié aplicar les equacions anteriors revertides. Una altra opcié seria emprar la

transformaci6 exponencial s(@,,®,)= exp{—a-d(wl,a)z)ﬁ}, on a i B serien dos parametres.
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3.2.2.2 La distancia Euclidiana i les dobles abséncies

La distancia pitagorica o distancia Euclidiana (emprarem la inicial majuscula per diferenciar

aquesta metrica de la propietat euclidiana d’algunes dissimilaritats) es defineix com a:

dEU(XI’Xz):

on hem substituit els objectes w, i w, per la seva representacié en vectors de dades: x;i.x;.

La distancia Euclidiana presenta alguns problemes quan és aplicada a matrius de
composicio especifica. EI més important és el que s’anomena “problema de les dobles-
abséncies”. En ecologia s’accepta que la abséncia d’'una espécie d’'una mostra no hauria d’ésser
considerada simplement com el limit zero d’una variable quantitativa, sin6 que és qualitativament
diferent de qualsevol valor positiu: Mentre que la preséncia d’'una espécie és una evidéncia
positiva de que les condicions ambientals cauen dins del rang de tolerancia de la espécie; la
seva abséncia no és una evidéncia positiva del contrari (Goodall 1973). Romandre fora del rang
de tolerancia de I'espécie pot donar-se per excés o per defecte. Es per aquesta ra6é que, en
general, és preferible excloure les dobles-abséncies en calcular similaritats o dissimilaritats entre
inventaris. Tanmateix, encara hi ha autors que defensen I'is de la informacié de la doble
abséncia (veure Tamas et al. 2001). Els coeficients de proximitat que exclouen de la comparacié
les dobles abséncies s’Tanomenen coeficients asimétrics. Per contra, els coeficients anomenats
simeétrics tracten el valor ‘0’ exactament com qualsevol altre valor. Els emprarem quan zero, ‘0’,
representi el mateix tipus d’informacié que qualsevol altre valor (per exemple 0 mgO,/L o 8.2
mgO./L). La distancia Euclidiana és una mesura de proximitat simétrica, perd també ho sén, per

exemple, la distancia de Manhattan o la métrica de Canberra (vegeu més endavant).

En dades de vegetacié és normal que el nombre d’inventaris a comparar i el nombre de
taxons (P) sigui elevat. Per tant, incloure les dobles abséncies en les comparacions pot resultar
en unes relacions de semblanca en que la semblanga entre comunitats amb poques espécies es
vegi incrementada respecte la semblanca entre comunitats amb un nombre d’espécies elevat.
Un altre problema de la comparacioé d’inventaris, associat també a la diferenciacié entre abséncia
i preséncia, és el tractament de I'abundancia total (suma) de l'inventari. Les comparacions entre
inventaris amb abundancies totals molt diferents resultaran en distancies més grans que les
comparacions entre inventaris normalitzats per tenir la mateixa abundancia total. Aixi, el
problema dels dobles zeros s’accentua quan els inventaris a comparar tenen abundancies totals
diferents. Es pot arribar a donar el cas en que dos inventaris sense cap espécie en comu i valors
d’abundancia total baixos apareguin com a més similars que dos inventaris que tenen els
mateixos taxons perd amb abundancies molt diferents. Aixi, en general, és dificil distingir i
ponderar la dissimilaritat esta basada en la diferent composicio especifica vers la basada en una

abundancia diferent dels taxons o 'inventari.
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3.2.2.3 Tres coeficients de similaritat binaris: SMC, Jaccard i Serensen

Si hom vol comparar dos inventaris, @, i @w,, en base als taxons que presenten podem

construir una simple taula 2x2, on :

‘a’ és el nombre d’espécies presents a w; i w, alhora. Pres. w, Abs. w,
‘b’ és el nombre d’espécies presents a w, i absents a w,. Pres. w, a b
‘c’ és el nombre d’espécies presents a w, i absents a w,. Abs. c d

‘d’ és el nombre d’espécies absents a w, i w, alhora.

A partir d’establir aquests elements basics de similaritat binaria, un index simétric senzill és
el simple matching coefficient (SMC):

a+d

Soue (X1,X,) = .
M a+b+c+d
Si tractem amb comunitats d’espécies, tenim dues alternatives asimetriques forgca comunes,

'index de Jaccard (1901, 1908):

a

S0 (X,X,)=—",
HACIT TR a+b+c

o bé el de Sgrensen (1948):

2a _ a
2a+b+c  (2a+b+c)/2

Ssor(X(,X,) =

La relacié entre Jaccard i Sgrensen é€s monotonica: sbn completament equivalents pel que fa a

I'ordre de les similaritats. No obstant, Sgrensen ddna un pes doble a les coincidéncies.

Emulant l'estudi de Hajdu (1981) hem dissenyar dues senzilles series de comparacio
(OCCAS) de presencia/abséncia per a posar de relleu les diferéncies entre aquests dos indexs
de similaritat qualitatius: A la primera, OCCAS-PA1, els diferents elements de la série van
perdent consecutivament elements. A la segona série, OCCAS-PA2, hi ha una substitucié d’unes
espécies per unes altres. A la figura 3.2.2 hom comprova que, a OCCAS-PA1, l'index de
Jaccard es comporta linealment pero I'index de

Sarensen no. En canvi, a OCCAS-PA2, I'index 10 - —=— SOR-OCCAS_PA 1

) _ ) 09 JAC-OCCAS_PA 1
amb una resposta més lineal és el de o —%— SOR-OCCAS PA 2
] ] 0,8 1 —e— JAC-OCCAS_PA 2
Sgrensen. Per tant, Jaccard és un index 0,7
s 2 0,6 -
adequat quan es comparen asimetricament T 05 |
dues mostres en la que una és complerta i ,;E-, 0,4
0,3
l'altre es presenta com una submostra de les 02 |
espécies de la primera. En canvi, I'index de 0.11
0,0
Sgrensen té un comportament numeéric que a b ¢ d e f g h i j

afavoreix una comparacié simeétrica dels Figura 3.2.2: OCCAS-PA1 i OCCAS-PA2. Resposta

. . . dels indexs de Jaccard i Serensen.
inventaris amb un nombre total de taxons

semblant.
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3.2.2.4 Generalitzacions de I’index de Jaccard al cas quantitatiu

Alguns coeficients de similaritat quantitatius donen molt pes a la ocurréncia minima
d'espécies. Es el cas dels indexs de Gleason (1920) i Ellenberg (1956), que sén dues

generalitzacions de I'index de Jaccard al cas quantitatiu:

1
— Ma
SGleason(Xl’XZ): M +AAjZ+M i SEIIenberg(Xl’X2)= 2 )
a C
— Ma + Mb + Mc
2

on Ma és la suma de valors no nuls en ambdoés inventaris, Mb és la suma de valors no nuls
nomeés a @, i Mc la suma de valors no nuls només a w,. Goodall (1973) mostra que la similaritat
entre inventaris mesurada per aquests indexs és incrementada substancialment en afegir una
espéecie amb ocurréncia baixa. Un altre inconvenient es presenta quan totes les espécies sén
comunes, cas en que els indexs de Ellenberg i Gleason es comporten com si fossin mesures

qualitatives donant una similaritat maxima independentment dels valors d’abundancia!

L’index de Spatz és una modificacié del de Gleason que intenta corregir els defectes que

hem esmentat:
1 & max(x,;,x,;)
SSpatz(XUXZ)._Z X .
P = min(x,;, x,;)
Tanmateix, Campbell (1978) desaconsella I'is de qualsevol dels tres indexs per a la classificacio

d’inventaris.

La ra6 de similaritat o similarity ratio (Wishart 1969) és una altra generalitzacio de I'index de

Jaccard al cas quantitatiu. Aquest index no pateix els defectes de les anteriors mesures:

P
Z Xij Xy
j=1

SR(X,,X,) =— >

P
2 2
Z Xt Z Xy~ Z Xy Xy
j=1 J J=1

—

Similarity ratio fou recomanada en els estudis de comparacié de mesures de proximitat realitzats
per Campbell (1978) i Hajdu (1981). Autors que han utilitzat aquesta mesura sén, per exemple,
Jensén (1978), Janssen (1975), van der Maarel et al. (1978) o Hakes (1994). Es interessant la
proposta que fan Janssen (1975) i van der Maarel et al. (1978) d'utilitzar la ra6 de similaritat com
a mesura de comparacié de la similaritat entre un inventari i un grup d’'inventaris, representat pel

vector z:
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3.2.2.5 Mesures de proximitat relacionades amb la diferéncia en valor absolut

La métrica de Manhattan o distancia ciutat es calcula com a suma de les diferencies en valor

absolut:
P
d p0n (X5X5) :Z‘xu - xzj"
=1

Una rad per a sumar les diferencies en valor absolut i no elevant-les al quadrat, com en la
distancia Euclidiana, és que, en el segon cas, les diferéncies entre abundancies grans

incrementen molt més que les diferencies entre valors petits.

En I'ambit de l'analisi de proximitats métrica (metric scaling), Cuadras & Fortiana (1995)
proposen utilitzar una modificacio de la distancia de Manhattan que presenta la propietat de ser

euclidiana. Cuadras & Fortiana 'anomenen distancia valor absolut:

d gy (X1,X,) =

Com en el cas de la distancia Euclidiana, la métrica de Manhattan i la distancia valor absolut
s6n mesures simétriques. Una manera de fer la métrica de Manhattan més adient a I'analisi de
dades de composicié especifica és dividint els valors per I'abundancia total de I'inventari (vegeu
la transformacié del perfil d’espécies, a I'apartat 3.2.2.6). Amb aquesta transformacié hom obté la
métrica de Manhattan ‘“relativitzada” (Faith et al. 1987), equivalent al doble de Iindex
d’associacio de Whittaker (1952, in: Legendre & Legendre 1998):

X, ;

st (X15X2) = 2 Ay, (X1, X, ) = Z

Jj=1

P
,on X, = inj :
=

x2+

Una mesura de dissimilaritat relacionada és la distancia de Bray-Curtis (1957):

P P
Z‘xu _xz/" Z‘xu _xzj‘

=1 =1
dye (X),X,) = P =

X, +x
1+ 2+
E (xlj +x21

La distancia de Bray-Curtis va ser descrita inicialment per Odum (1950), qui la va anomenar

\

diferéncia de percentatge. Es el complement del coeficient de similaritat atribuit a Steinhaus per
Motyka (1947).

P
2- Zmln(xlj,xzj)
Jj=1
Xy T X,

A (X5 %5) = 1= S g (X1, X,) = 1=

Hom anomena sovint ‘coeficient de Czekanowski’ a la similaritat de Steinhaus (erroniament

segons Legendre & Legendre 1998). El coeficient de similaritat de Steinhaus/Czekanowski és, a
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la vegada, una generalitzacié al cas quantitatiu de l'index de Sgrensen. Un coeficient de

similaritat molt relacionat és el coeficient de Kulczynski (1927):

P P
Zmin(xljaxzj) Zmin(xljaxzj)
_ 1A =
SKch(Xl’Xz)_E' N +

1+

Xt

La distancia de Bray-Curtis i el complement de I'index de similaritat de Kulczynski sén
mesures de dissimilaritat semi-métriques acotades en linterval [0,1]. En el cas de Bray-Curtis
normalment esdevé meétrica i euclidiana en prendre l'arrel quadrada (el mateix s’aplica al cas
qualitatiu de I'index de Sgrensen, veure Gower & Legendre 1986 o Legendre & Legendre 1998).
D’altra banda, la metricitat de Bray-Curtis i el complement de I'index de Kulczynski es pot obtenir

també si els inventaris tenen la mateixa abundancia total. Es important remarcar, en aquest cas,

la equivaléncia entre les quatre mesures presentades. Es facil provar que si X, = X,,, llavors:

0.5- dManRel (Xl > Xz) = dWhittaker (Xl > Xz) = dBC (Xl’ Xz) =1- dSte[nhaus (Xl’ Xz) =1- dKulc (Xl > Xz)

Els australians Lance & Williams (1967) proposen altres variants de la meétrica de

Manhattan. La més coneguda és la métrica de Canberra:
x,; = x, |
T(x); +x,,)

Aplicada a dades de composici6é especifica, aquesta métrica necessita excloure els dobles zeros

Canberra (Xl > 2 ) Z

per evitar la indeterminacié en el denominador. D’altra banda, la métrica de Canberra és una
mesura de dissimilaritat simétrica. Per tal de tornar-la una mesura asimétrica es recomana

emprar la forma d’Adkins (Lance & Willams 1967):

v, = x|

(P- le) Z(xu""xzj)

A copp-aa (X, X,) =

on Z;, és el nombre de dobles abséncies. La forma d’Adkins de la métrica de Canberra és la
distancia complementaria d’'una altra generalitzacio de l'index de Jaccard al cas quantitatiu.

Efectivament, si X és una matriu de valors binaris (0 o 1):

xl/‘_XZ/‘ b+c a

I &
d camya (X1, X5) = Z( = =1-

at+b+c +x,,) a+b+c a+b+c

La métrica de Canberra i la distancia de Bray-Curtis s6n equivalents en el cas univariant. La
taula 3.2.5 exemplifica el comportament de les dues mesures de dissimilaritat en el cas d’'una

sola variable: Si la diferencia entre abundancies augmenta, perd és manté la proporcié entre
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aquesta i la suma de valors, la dissimilaritat es manté constant. Per exemple, si doblem els
valors doblem la diferéncia sobre una abundancia total doble, i obtenim com a resultat una
distancia igual (cas B). Soén, per tant, mesures invariants a canvis d'escala. En canvi, si
augmentem les abundancies pero no la diferéncia (cas C) la distancia es redueix. Quan I'espécie
només existeix en un dels inventaris la distancia és sempre 1, independentment del valor
d’abundancia (cas D). La taula 3.2.5 ens indica també que els valors de distancia obtinguts sobre
dades quantitatives respecte dades qualitatives seran sempre iguals o menors, ja que la
diferencia entre I'abséncia i la preséncia sempre és 1 mentre que la comparacié entre dues

abundancies no nul-les (> 0) resulta en una diferéncia menor.

q BCo

Cas sp.1 sp.2 dif. suma Cnb

A 1.5 2.5 1 4 0.25

B 3 5 2 8 0.25
C 4.5 5.5 1 10 0.1
D 0 a a a 1
E a a 0 2a 0

Taula 3.2.5: Exemples univariants per a les
dissimilaritats de Bray-Curtis i Canberra.

La diferéencia entre la métrica de Canberra i la distancia de Bray-Curtis rau en que la primera
és senzillament la suma de casos univariants, mentre que en la segona la normalitzacié per a un
taxon concret es veu afectada per la abundancia dels altres taxons, pel que la mesura és més
complexa. Aquest és el cas també de la métrica de Manhattan relativitzada i de I'index de

Kulczynski.

Un problema de la métrica de Canberra és que, en les comparacions entre I'abséncia i
qualsevol altre valor la diferéncia és sempre maxima, independentment de si l'altre valor és petit
o gran (Campbell 1978). Per a posar-hi remei, Noest & van der Maarel (1989) proposen una

nova mesura: la dissimilaritat d’'Uppsala (Uppsala Dissimilarity, UD):

1 il ‘xlj—xzj‘Jr ‘xu—xz,‘

dyp(X;,X,) =—-
o 1 ’ (P - 212) Jj=l1 2 (xlj + x2j) (xmax - xmin

ON Xpax | Xmin SON €ls valors maxim i minim de la matriu X (p.e. 0 i 9 amb la transformacio
combinada). La dissimilaritat d’'Uppsala s’obté com a mitjana aritmética de la métrica de
Canberra (en la forma d’Adkins) i la métrica de Gower (1971). Aquesta darrera es basa en la

divisi6 entre la diferéncia en valor absolut i rang de la variable:

o =)
J
dGow(Xl’X2) = Z :

Jj=1 (xmax - xmin)
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3.2.2.6 Distancies euclidianes obtingudes per transformacio de les dades

En aquest apartat presentem una série de distancies que poden ésser obtingudes mitjancant
una transformaci6 de les dades previa al calcul de la distancia Euclidiana. Totes elles admeten
una representacié complerta en un espai euclidia, i sén, per tant, mesures de dissimilaritat
meétriques i euclidianes. Aquestes distancies han estat revisades recentment a Legendre &
Gallagher (2001) per al seu us en métodes d’ordenaci6 basats en la norma Euclidiana (I'analisi
de components principals i 'analisi de les redundancies). Comentem a continuacié algunes de

les transformacions- distancies, I'efecte que tenen sobre les dades i les relacions entre elles.

Distancia de la corda

Si els nostres métodes d’analisi no poden evitar I'is de la norma Euclidiana, podem eliminar
facilment I'efecte de les dobles abséncies amb una simple estandarditzacié per la longitud del

vector fila.

Transformacio de lacorda : y; = ———

2
ij

X

Xjj
P
—

J
Es molt habitual en vegetacié emprar aquesta transformacié vectorial (per exemple Escudero &
Pajaron 1994, Olano et al. 1998b). La distancia obtinguda, amb la transformacié anterior,

respecte les dades originals és la distancia de la corda (Orloci 1967):

2

P xl

d X,X,)= Z — — '

chom’( 1° 2) P P I

J= 2 2
JIETRRN )RS
J=1 J=1

j Xaj

La distancia de la corda entre dos objectes és equivalent a la longitud de la corda unint dos
punts en un segment d’'una hiper-esfera de radi 1. La distancia maxima entre dos inventaris
sense espécies en comu és l'arrel de 2 = 1.414. La segona expressié de la distancia de la corda
ens revela que aquesta distancia esta relacionada amb el cosinus de I'angle entre els vectors de

dades, normalitzats o no:
dchord (Xl s XZ) = V 2(1_COS 6)

La distancia de la corda té un comportament semblant al complementari de similarity ratio.
Aquesta relacié és més clara si comparem la segona manera d’expressar la distancia de la corda

amb I'equacio de la mesura de similaritat.
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Perfil d’espécies

La distancia perfil d’espécies no és una mesura de proximitat massa coneguda ni utilitzada.

No obstant, ens és util comentar-la aqui per la simplicitat de la transformacié associada:

X,
., - .. _
Transformacio perfil d’especies: V; =——

i+

P
Xy Xy
— J J
Distancia perfil d’'espécies: dSpProf (x,X,) = 2 , -

=L ¥ X2

+

La transformacié perfil d’espécies converteix els valors d’abundancia dels taxons en
proporcions de la abundancia total de [linventari. La divisi6 dels valors per la suma
d’abundancies de la fila fa que totes les files tinguin una abundancia total igual a 1. Els inventaris
amb poques espécies se’n veuen beneficiats. A més, les espécies amb una cobertura-
abundancia alta estaran ponderades en excés en aquests inventaris. Per aquest motiu, la
distancia perfil d’espécies fou considerada no desitjable per van der Maarel (1979). A diferéncia
de la distancia perfil d’espécies, a la distancia de la corda la divisi6 es fa per la longitud del
vector, i els inventaris encara conserven diferéncies d’abundancia total després de la

transformacio.

Es important destacar que, mentre que per una norma L1 la transformacié que fa que els
vectors tinguin norma 1 és el perfil d’espécies, per a la norma L2 la transformacié que genera

vectors de norma 1 és la transformacié de la corda.

Distancia de Hellinger

La transformacié de Hellinger (Rao 1995) és I'arrel quadrada de la proporcié de I'espécie en

el conjunt de valors.

Transformacio Hellinger: YV, =

2
S[Xy X2,
Distancia de Hellinger (Rao 1995):  d,;,(X,X,) = Z — = |
Jj=1 x1+ x2+

A diferéncia de la transformacio perfil d’espécies, la preséncia de I'arrel quadrada fa que les

proporcions més grans augmentin menys que les petites, pel que les diferéncies entre espéecies
abundants i espécies rares es fa més curta. Aquesta transformacié és més desitjable que la dels
perfils d’espécies. La distancia de Hellinger és una de les que es recomana per a ordenacions de

dades d’abundancies de espécies (Rao 1995).
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Noteu que si hom eleva al quadrat els elements d’X abans d’aplicar la transformaci6é de

Hellinger:

la transformacié resultant és equivalent a la estandaritzacié pel vector fila i, per tant, equivalent a
la transformacié de corda. Dit d’altra manera, hom pot afirmar que la distancia de Hellinger és

equivalent a la distancia de la corda aplicada sobre I'arrel quadrada dels valors originals.

d o (X15X3) = d g (XIW/Z,XEM)

Donat que en l'analisi de dades de composicid especifica hom sovint ha de escollir la
transformacié escalar les dades que proporcioni una relacié entre especies abundants i espécies
poc abundants adequada, les distancies de la corda i Hellinger es mostren equivalents sota
aquest punt de vista. Aquesta relacié passa desaparcebuda, aparentment, en l'estudi de
Legendre & Gallagher (2001).

Distancia »*

La transformacié que déna lloc a la distancia x® és la més complexa de les que tractem ja
que implica una transformacio doble, per files i per columnes:

X..
'y — J
Transformacio x*: Vi = /X4 -

Xiy "l Xy

2
. .2 Y 1 xU

Distancia x*: dzz (x),X,)= Z -
=R /x++ X Xy

ij

La distancia x® és important en ecologia numérica per que és la dissimilaritat preservada en
I'analisi factorial de correspondéncies (correspondence analysis). No obstant, les espécies rares i
els inventaris amb poques espécies es veuen sobrevalorats. Ja vam veure al cap. 2.1 que el
nombre de taxons rars depén en gran mesura del mostratge. Per tant, la nostra opini6 és que %2
no resulta una bona mesura de proximitat per a un clustering amb bases geomeétriques. Faith et
al. (1987) en un estudi comparatiu conclogueren que aquesta és una de les pitjors distancies per
a dades de composicié de comunitats. Legendre & Gallagher (2001) proposen la distancia de la

corda o la distancia de Hellinger com a alternatives a %2 en el context de la ordenacié i regressio

basada en distancies (Legendre & Anderson 1999).
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3.2.2.7 Estudis de comparacio de transformacions/mesures de proximitat

Els estudis que han tractat de diferenciar tedricament o practica les transformacions de
dades i mesures de proximitat aplicades a l'analisi multivariant son forca nombrosos. A

continuacié en citem aquells treballs que hem consultat i considerem més rellevants.

Campbell (1978) estudia diversos coeficients de proximitat, tant per les seves propietats com
en aplicacié per a métodes de classificacié. El métode de comparacié que empra fou a través de
establir dos senzills casos de comparacié formats cadascu per dos inventaris amb poques
espécies, on en el segon cas modificava algun aspecte del primer. Mitjangant aquest métode,
Campbell conclogué que la distancia euclidiana i els indexs de similaritat de Gleason, Ellenberg i
Spatz tenien propietats poc desitjables. D’altra banda, Campbell testa sis mesures d’interés per a
la classificacié, comparant el dendrograma de UPGMA amb la classificacio6 tradicional. Entre les
sis mesures estudiades, Campbell en recomana el que ell anomena “index de Czekanowski
relativitzat”, que en la nostra notacié equival a la métrica de Manhattan relativitzada o I'index de
Whittaker. La distancia de Canberra fou desaconsellada per Campbell perqué I'estandarditzacio
en la comparacié de cada taxon provoca que les espécies amb baixa cobertura tinguin un pes

excessiu.

Hajdu (1981) realitza un extens estudi de comparaci® de mesures de proximitat i
transformacions aplicades a la fitosociologia a través de series de casos (OCCAS, citats a la
pag. 174), que estenien el métode de comparacié de Campbell. Hajdu avalua la idoneitat de les
mesures de proximitat en base a la linealitat i el poder de resolucié que presentaven respecte les
diferents OCCAS. Els resultats indicaren que similarity ratio, el coeficient de Czekanowski
(complement de la distancia de Bray-Curtis) i el de Kulczynski sén les mesures que presentaven
un millor compromis entre linealitat i poder de resolucié. Hajdu (1981) destina un apartat a la
comparacio de transformacions de l'escala de Braun-Blanquet en el que proposa la

transformacié combinada de van der Maarel (1979) com la més avantatjosa per al clustering.

Bloom (1981) construi una nova série de comparacio basada en la superposicié entre dues
corbes normals estandarditzades. Bloom compara les dissimilaritats de Bray-Curtis i Canberra,
entre d’'altres i conclou que la primera és la que es correspon més linealment a la superposicio
tedrica esperada. Per construccid, la serie de comparacié de Bloom s’assembla, en el cas
qualitatiu a OCCAS-PA2. Com que Bray-Curtis és el complement quantitatiu de I'index de

Sarensen, és logic que apuntés a la distancia de Bray-Curtis com a mesura més adient.

En un treball més tedric, Faith (1984) estudia la sensibilitat de les mesures d’associaci6 i
proposa dues classes conceptuals de mesures: aquelles ‘sensibles a la separacié’ i aquelles
‘sensibles a un valor minim’. Alhora, Faith proposa una nova mesura intermedia en aquests dos

aspectes.
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Dale (1988a) examina diferents coeficients de semblanga com a variacions de mesures de
comparacio de cadenes (Levenshtein distances) per tal de proporcionar una base racional de
comparacio. A més, Dale compara les classificacions obtingudes per métodes jerarquics sobre
diversos coeficients. Posteriorment, Dale (1989) estudia la possibilitat de definir mesures de
dissimilaritat basades en escales ordinals, enlloc de les més correntment emprades escales

métriques.

Faith, et al. (1987) estudiaren la ‘robustesa’ de diferents mesures de proximitat,
conjuntament amb diferents estandarditzacions prévies de les dades, mitjan¢ant la generaci6 de
gradients ecologics simulats amb el programa COMPAS (Minchin 1987). La longitud dels
gradients simulats era variable i la resposta de les espécies als gradients ecologics eren
simulada amb funcions beta de diversa forma. Els autors avaluaren la ‘robustesa’ calculant la
correlacio (lineal i per rangs) entre les distancies ecoldgiques que proporcionava el model de
simulacié i les dissimilaritats sorgides de [l'aplicaci6 de cada mesura de proximitat i
estandarditzacio. Faith et al. conclogueren que les mesures de proximitat més robustes sén
Bray-Curtis, la métrica de Manhattan relativitzada i I'index de similaritat de Kulczynski (1927). La
valua de l'estudi de Faith et al. depén, com en el cas de la construccié de séries de comparacio,
de la validesa del model de simulacié de gradients, o sigui, de les assumpcions tedriques de la
resposta dels taxons als gradients ecologics (vegeu 3.1.5.9). A més, esta orientat principalment a

avaluar la utilitat de les mesures de proximitat a I'analisi de proximitats (scaling).

Més recentment, De'ath (1999) proposa una mesura dissimilaritat estesa, per al cas de
gradients amb una diversitat beta alta. De nou, el treball de De’ath esta dirigit sobretot a les
técniques d’ordenacid, ja que el métode consisteix en transformar les distancies grans per
eliminar l'efecte d’arc en els resultats d’aquest tipus d’analisi multivariant. Donat que per a
I'analisi de cluster son més importants les distancies curtes que les llargues, no tractarem aquest

tipus d’extensions aqui.

En el treball ja citat de Legendre and Gallagher (2001) aquests autors comparen amb un
petit set de dades sintetiques la resposta lineal de diverses distancies, recomanant les distancies

de Hellinger, Bray-Curtis i la corda.

Destinem la propera secci6 3.2.3 a introduir la classificacié basada en matrius de distancies
entre objectes. Les seves conclusions ens permeten abordar, a la secci6 3.2.4, la comparacié de
mesures de proximitat i transformacions de les dades en la seva aplicacié al clustering de
comunitats vegetals. Tanmateix, el lector que ho desitji pot saltar-se aquesta seccid, més teorica,

i iniciar directament la lectura de I'estudi aplicat.
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3.2.3 La classificacio basada en matrius de distancies entre objectes

3.2.3.1 Variabilitat geométrica i proximitat d’un individu a una poblacio

Sigui X un vector aleatori P-dimensional definit sobre un espai de probabilitat (IT, A, P) que
pren valors S c ®” amb funcié de densitat de probabilitat 7 respecte a una mesura adequada A.
Considerem d(-,-) una funcié de dissimilaritat definida sobre les parelles d’elements de TII, tal
que llur quadrat sigui integrable en S. La variabilitat geométrica d’X respecte a d(,) (Cuadras &

Fortiana 1995) ve definida per:
1 1
Va(X) =EE[¢12(X1,X2)|X1,X2 € S]=EISXSdz(Xl,xz)f(xl)f(xz)ﬂ(dxl)ﬂ(dxz)
Donat x, € ®”, definim la proximitat d’x, a la poblacié II respecte a d(.) com a (Cuadras et al.

1997):
05 (x0T = [ d? (xo, %) f(0) Ad ) =V (X)

Si existeix una representacié de d(,), és a dir, si existeix una funci6 y:R” — L (on
L,(;) simbolitza un espai euclidia o Hilbert amb producte escalar (..}, de manera que | u||*=(u,u)

és la norma natural per a tot ue L) llavors, suposant que E(y (X)) i E(||w(X)||*) siguin finites:

a) V,(X) = E(| w(X)— E@ (X)) )
b) ¢2(x,) = |y ((x,)~ E@w (X))’

En el cas mostral, donades les mostres x(k),,...,x(k), de II,, k=1,...,K , la distancia d’'un

element x, al grup 11, sera (Cuadras et al. 1997):

$2(xo.TT,) = Zd (Xo, X(k) ) = V,4 (k)

g p=i
P, (I, = ’112 Y a2 (k) x(k),)
k hl

Les expressions de la variabilitat geometrica i proximitat es poden generalitzar al cas en que

el conjunt d’objectes sigui difus. Donada una particié difusa Unyk | un exponent de fuzziness (m):

MH»——DM uply, - d*(x(k),, x(k),)

f£e)’

é;d(ank)_ i Z” (k)dz(xo’x(k)h)_l}fd(k)

h=1
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3.2.3.2 Els algorismes K-means i Fuzzy C-means basats en matrius de dissimilaritats (DB)

El concepte de variabilitat geométrica ha permés desenvolupar un analisi discriminant basat
en distancies (Cuadras et al. 1997). Proposem aqui, una generalitzaci6 analoga per als
algorismes d’analisi de clusters K-means (MacQueen 1967) i Fuzzy C-means (Bezdek 1981). La

generalitzacié que proposem consisteix en considerar les relacions:
1) Entre la dispersié d’un objecte respecte el centroide i la proximitat d’'un individu a una
a2 22
poblacio: ejy) =@ (x;,11;).

2) Entre la dispersio d’un clister i la variabilitat geométrica del mateix: E(Zk) =ny I}d (ITy).

, . 2 ,
Acceptant aquestes relacions, hom pot calcular ef(k)l E(k) en base a matrius de

dissimilaritat. En el cas crisp tenim (emprant la notacié de 'apartat 3.1.3.2):

Ey =7, lew c,]ilw, c,]a
kl]
N
1(k) Z][a) cQ ]d Z][a) cQ ][[a) cQ ]d
= nkhll

Aquest darrera equacio substitueix les equacions originals del calcul de les coordenades del
centroide i el calcul de les distancies dels objectes al centroides (vegeu l'apartat 3.1.3.2 en
referéncia als passos originals de l'algorisme K-means). Cal notar que I'aproximacié basada en
distancies (distance based K-means o DB-KM) és computacionalment més costosa, a no ser que

el nombre de variables originals sigui molt gran en relacié al nombre d’objectes. En el cas difus,

que anomenarem DB-FCM, hom pot determinar expressions equivalents. La dispersi6 de Q, és:

Z”,(k)”,(k) i

2 _ i,j=1
J(k),m -

N
m
2 Z”i(k)
i=1

Finalment, la distancia e;;, de l'objecte @, al centroide del clister Q, és:

2
ity = w Z Upky zh VRN
h= hi=1
u
Z h(E) [Z”h(k)j
h=1

L’aproximacié al clustering partitiu basat en matrius de distancies ja fou explorada per Spath
(1980) per a KM, i Hathaway et al. (1989) i Bezdek et al. (1991) per a FCM. Hathaway et al.
(1989) 'anomenaren Relational FCM. Hom pot consultar també la revisié feta del tema per
Hathaway et al. (1996).

N
m m 2
uh(k)”l(k)dhz
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3.2.3.3 Aproximacio DB i euclidianitat.

Es coneguda la equivaléncia entre executar algorismes partitius del tipus KM/FCM a partir
de matrius rectangulars (objectes-variables) o mitjangant I'aproximacié basada en distancies
(distance based, DB) amb la distancia Euclidiana. D’altra banda, per a algunes distancies
euclidianes (és a dir, que tenen representaci6 en un espai euclidia) és també equivalent
'aproximacio DB i la dels algorismes basats en matrius rectangulars, amb les variables originals
préviament transformades adequadament (vegeu seccié 3.2.2.6). Ara bé, I'aproximacié DB és
meés general i permet tractar també altres distancies euclidianes que no admeten I'enfoc classic
(per exemple, la distancia valor absolut) i distancies no euclidianes. Perd, qué succeeix a la
practica si la distancia no és euclidiana? L'enfoc DB en la seva versié mostral és equivalent a
realitzar un classical MDS (Gower 1966) i calcular les distancies de cada objecte al centroid del
grup o cluster. En el cas de distancies que no admetin una representacié euclidiana és facil
demostrar que el classical MDS produeix alguns valors propis negatius i els vectors propis
associats son aleshores components imaginaries, de manera que les distancies entre dos punts

pot definir-se com a:

dy =|a, —ak||2 +[ib, _ibk||2 = |a, —ak||2 +(i*)|b, _bk”2 = |, —ak||2 ~[b, —bkllz

. 2 2 2 z . < n . .
i, per tant, d;;, = Ik(real) — Qik(imag) - ES €vident que les distancies entre dos objectes observats no

poden ser negatives (no serien distancies), pero si les “distancies” entre un objecte i el centroid

del grup que calcula I'enfoc DB.

Hom pot introduir elements de no-euclidianitat en una matriu de distancies euclidiana
modificant arbitrariament els valors de distancia respecte a un punt qualsevol. A la figura 3.2.3
s’escurcen les distancies a un objecte central, fent que el cluster sigui més compacte. La no-
euclidianitat de la figura 3.2.3 podria haver estat també en el sentit contrari: incrementant les

distancies a I'objecte central.

o] Figura 3.2.3: Exemple de no-
euclidianitat entre 5 objectes. Les
distancies dels quatre punts exteriors
al punt central (ws) han estat
escurcades, de manera que es
compleix la desigualtat triangular
perd no la propietat euclidiana de

4 2 Pespai.

03
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Tal i com hem esmentat, 'enfoc DB pot fins i tot portar a “distancies” al centroide negatives
(si bé a la practica aquest és un fet poc habitual). Aquesta “incomoditat” ha portat a proposar
correccions per a assolir I'euclidianitat, com, per exemple, la proposta de Hathaway & Bezdek
(1994) que dona lloc a I'algorisme anomenat Non Euclidean Relational FCM (NERF-CM). Ara bé,
I'objectiu de DB-KM i DB-FCM no és la representacié, de manera que la no euclidianitat no és
gaire problema per a la seva aplicaci6 (aspectes formals apart). Per a DB-KM un valor negatiu de
“distancia” quadratica li correspon sempre una pertinenga 1. Per a DB-FCM l'equacié de

pertinenca produira pertinences lleugerament majors a 1 i altres lleugerament menors que zero.

A continuacié estudiem un petit conjunt de dades, extret de Hathaway & Bezdek (1994).
L’'objectiu d’aquest estudi és mostrar I'is de I'aproximacié DB en espais de relacions no
euclidians i comparar I'efecte de les diferents correccions d’euclidianitat sobre els resultats del
clustering. A les primeres dues columnes taula 3.2.6 es mostren les coordenades d’onze punts,
els quals formen una estructura amb dos clusters romboidals amb un punt intermedi (obj-6).
Aquesta senzilla estructura de dos clusters es pot veure representada a la figura 3.2.4. A les
columnes seglients de la taula 3.2.6 es mostren els valors de pertinengca del primer cluster
obtinguts mitjancant FCM (m=2.0) a partir de diferents casos. En primer lloc apareixen les
pertinences obtingudes amb la distancia Euclidiana, FCM (L2). La matriu de pertinences difusa

apareix representada a la figura 3.2.4 amb intensitats de colors i mides de cercle.

a 2 FCM DB-FCM | NERF-CM FCM FCM DB-FCM

(L2) (L1) (L1) (L1-MDS)  (L1-MDS*) | SQRT(L1)
Obj-1 -5.00 0.00 0.93 0.92 0.90 0.90 0.75 0.80
Obj-2 -3.00 2.00 0.90 091 0.89 0.82 0.73 0.79
Obj-3 -3.00 0.00 1.00 1.03 1.00 0.99 0.77 0.93
Obj-4 -3.00 -2.00 0.90 091 0.89 0.82 0.74 0.79
Obj-5 -1.00 0.00 0.81 0.79 0.76 0.80 0.61 0.69
Obj-6 0.00 0.00 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50
Obj-7 1.00 0.00 0.19 0.21 0.24 0.20 0.38 0.31
Obj-8 3.00 2.00 0.10 0.09 0.11 0.18 0.27 0.21
Obj-9 3.00 0.00 0.00 -0.03 0.00 0.01 0.23 0.07
Obj-10 3.00 -2.00 0.10 0.09 0.11 0.18 0.27 0.21
Obj-11 5.00 0.00 0.07 0.08 0.10 0.10 0.25 0.20

Coef. de Dunn 0.625 0.636 0.569 0.532 0.187 0.349

Taula 3.2.6: Exemple d’aplicacié de FCM en situacions de no euclidianitat (veure text). Les primeres dues columnes
mostren les coordenades dels punts. Les restants columnes mostren els valors de pertinenga finals a un dels dos
clusters en diferents modalitats d’execucid de 1’algorisme (vegeu text).
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dels cercles.

Qué succeeix si hom prefereix estudiar les relacions entre els 11 objectes mitjancant la
norma L1 (métrica de Manhattan)? La columna DB-FCM (L1) de la taula 3.2.6 mostra les
pertinences dels objectes en executar el métode DB-FCM sobre la matriu de dissimilaritats L1.
Els dos objectes obj-3 i obj-9, que coincideixen en I'espai Euclidia amb els centroides dels
clusters, en executar DB-FCM sobre L1 s’obtenen distancies quadratiques negatives als
centroids! Aixd es tradueix en valors de pertinenga lleugerament superiors a 1 o inferiors a zero.
No obstant, la particié resultant és correcte i el coeficient de particié (o coeficient de Dunn)
normalitzat indica una “borrositat’ de la particié semblant al cas Euclidia, tot i que els valors no
s6n comparables. Aquesta aproximacié tracta euclidianament un espai que no es euclidia. No
obstant, no deforma l'espai de dades. Les quatre aproximacions seglients introdueixen
correccions a I'espai de la norma L1 per tal d’assolir la euclidianitat. El resultat és que la particié

que produeix FCM és més difusa que en el cas sense corregir.

La columna NERF-CM (L1) mostra els resultats obtinguts amb I'algorisme NERF-CM de
Hathaway & Bezdek (1994), en que s’introdueix una correccié per a assolir I'euclidianitat. La
correccio (= 3.56) és la minima necessaria per a evitar distancies quadratiques als centroides
negatives. La particié resultant és correcte perd més difusa que sense la correccid, tal i com fa

palés el coeficient de particio.

Una possible manera de realitzar una partici6 amb un enfoc DB consisteix en descartar les
components imaginaries del classical MDS i utilitzar les coordenades principals reals per al

clustering amb KM o FCM. Aquest procés d’analisi produeix les pertinences mostrades a la
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columna FCM(L1-MDS). Observeu que en aquesta analisi hom perd la informaci6 de distancia
que aporten les components imaginaries. La particio final €és més difusa que NERF-CM (L1) i DB-
FCM (L1). Mostrem les primeres components reals amb la partici6 generada FCM(L1-MDS) a la
figura 3.1.5.A.

La seguent columna de la taula 3.2.6, FCM(L1-MDS*), mostra el resultat de I'aplicaci6 FCM
sobre I'espai creat per MDS amb la correccié de Lingoes (1971). La correcci6 de Lingoes busca
una solucié en dimensio N — 2, i consisteix a sumar una constant = -2\ als valors de distancia al
quadrat, on A és el valor propi negatiu més gran. Les distancies petites es veuen
proporcionalment més afectades que les distancies grans. A la figura 3.1.5.B apareixen les
primeres coordenades principals de I'espai de dissimilaritats corregit amb la particié que s’obté
de FCM. Noteu que l'estructura és forga borrosa i el percentatge de variabilitat mostrat és baix.
Com més gran sigui la correccié per euclidianitat, més “borrositat” s’introduira en la correccié. En
aquest cas, la correccié de Lingoes (S = 48) és més gran que la correccié de NERF-CM, i la

particié resultant és molt més borrosa.

Una altra solucié seria, en aquest cas, transformar a priori la matriu de dissimilaritats L1
calculant l'arrel quadrada de cada distancia. Aquesta transformacié equival a calcular la distancia
valor absolut sobre la matriu rectangular original. Cuadras & Fortiana (1995) demostren que les
representacions de la distancia valor absolut a MDS sén sempre euclidianes. A la figura 3.2.5.C
mostrem els primers eixos de MDS obtinguts sobre la distancia valor absolut, juntament amb la
corresponent partici6 de FCM. Noteu que, respecte la distancia de Manhattan (3.2.5.A), en
calcular l'arrel quadrada les distancies grans disminueixen més que les petites i, de resultes,
I'estructura es corba en el tercer eix. Podani & Miklos (2002) estudien I'efecte que té afegir un
exponent ¢ a una distancia (d ©). Podani & Miklos observen que els valors de ¢ menors que 1 (per
exemple ¢=0.5) fan augmentar la euclidianitat de les distancies perd, en disminuir més les
distancies grans, I'efecte de “ferradura” de la ordenacié es fa més acusat. Per contra, els valors
grans de ¢ fan augmentar la linealitat i disminuir I'efecte de “ferradura”, perd a costa d’augmentar
el nombre de valors propis negatius. A la darrera columna de la taula 3.2.6 podem comprovar
que la solucié de FCM en aquest cas és menys difusa que FCM(L1-MDS*) perd més que les
altres aproximacions. Per tractar-se d’'una mesura de proximitat diferent, aquest valor és poc
comparable amb els altres. Tanmateix, com que la transformacié de l'arrel quadrada es
recomana en alguns manuals (p.e. Legendre & Legendre) com a transformacié correctora (en
molts casos) de la no-euclidianitat, hem cregut interessant posar de manifest 'augment de

borrositat que la transformacié provoca.

Figura 3.2.5 (pagina segiient): Representacions de I’espai de la métrica de Manhattan utilitzant diverses alternatives
per corregir o evitar la no-euclidianitat de la matriu de dissimilaritats. Els diagrames de dispersié de 1’esquerra
mostren les primeres dues coordenades principals i els de la dreta mostren la primera i tercera components. S’ha afegit
en cada cas la particio difusa obtinguda amb FCM (m=2.0).
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En aquest petit exemple hem constatat que, en voler resoldre el problema de la euclidianitat
de les dades hom introdueix una alteracio de I'estructura geométrica que es tradueix en un
augment de la borrositat de la partici6 FCM. Podem imaginar que, en un context més complex,
aquest augment de la “borrositat” condueixi a perdua de la capacitat de deteccié dels clusters.
D’altra banda, a la practica les distancies al centroide negatives en utilitzar 'aproximacié DB en
espais no euclidians son infrequents. Per els motius exposats, a la propera seccidé optarem per

utilitzar 'aproximacio DB en tots els casos, siguin euclidians o no.

Finalment voldriem citar altres técniques d’analisi multivariant que poden ésser basades en
matrius de distancies: l'analisi de redundancies (Legendre & Anderson 1999, McArdle &
Anderson 2001), TANOVA multivariada (Anderson 2001) i related multidimensional scaling
(RMDS, Cuadras & Fortiana 1998).
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3.2.4 L’espai de relacions i els resultats de I’analisi de clusters

3.2.4.1 Objectius

En aquesta darrera secci6 ens proposem esbrinar experimentalment quin espai de relacions
entre inventaris és més adient per a la classificacié de comunitats vegetals. Entenem aqui per
‘espai de relacions” I'espai de proximitats entre inventaris sorgit de I'aplicacié conjunta d’'una
transformacio escalar de les dades i una mesura de proximitat. El criteri d’avaluacié dels espais
de relacions que adoptarem aqui es basa, d’'una banda, en la “naturalitat” amb que I'espai
expressa estructures de grups i, de l'altra, en I'ajust a posteriori d’aquests grups amb un criteri

extern de comparaci6. Més concretament, volem abordar els punts seglients:

1. Estudiar les relacions entre mesures de proximitat a partir de la correlacié entre les
matrius de proximitat. Esbrinar si la correlacioé de les matrius de proximitat implica un
comportament semblant a I'hora de classificar els objectes.

2. Estudiar la capacitat de cada mesura de proximitat per a posar de manifest
estructures de grups mitjangant criteris interns d’avaluacié dels resultats del
clustering (vegeu secci6 3.1.5). Estudiar en quines mesures de proximitat aquesta
deteccid d’estructures depén més de la transformacié de les dades escollida.

3. Estudiar la semblanca entre les particions resultants de cada ‘espai de relacions’ i

comparar-los amb una particié utilitzada com a criteri extern d’avaluacio.

3.2.4.2 Dades

Per tal de dur a terme la comparaci6 entre espais de relacié, ens hem basat en I'estudi de 3

sets de dades:

A. Les dades de Bowman & Wilson (1984): 41 inventaris i 33 taxons de la plana al-luvial del
riu Adelaide a Australia, utilitzades en els estudis de Dale (1988a, 1988b). Hom pot trobar
la matriu de dades a la taula 3.1.1 del capitol precedent. L’escala de valors és compresa
en linterval [0, 6]. No utilitzarem aqui la comparacié amb la classificacié crisp que Dale
(1988a) proposa sobre aquest set de dades.

B. Els inventaris de Xerobromion erecti: 248 inventaris i 548 taxons de comunitats pratenses
xerofiles montanes. Els valors de l'escala ordinal de Braun-Blanquet han estat
transformats a I'escala combinada de van der Maarel (1979). La classificaci6 tradicional
estableix 13 sintaxons de base (5 associacions i 8 subassociacions).

C. Els inventaris de Quercetea ilicis sense Quercenion ilicis: 376 inventaris i 493 taxons de
matollars mediterranis. Els valors de I'escala de Braun-Blanquet han estat transformats a
'escala combinada de van der Maarel (1979). La classificacio tradicional estableix 16

sintaxons de base (8 associacions i 8 subassociacions).
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Notacio Nom Formula Propietats
Coa . 1 Meétrica i euclidiana.
ED Distancia Euclidiana d o (X,X,) = etrli]c: ;Ceoliz (;glana
R 2
. . . X Xy Meétrica i euclidiana.
EDSP | Distancia perfil d’especies dSp brof (X,,X,) = Z 20 etrﬁf:;ig é:lana
=L X Xos
d hi ( -
Meétrica de Manhattan (o _ Z‘ _ ‘ Meétrica no euclidiana.
MAN city block) d yan (X1, X)) ~ X1~ Xy No acotada.
]:
Meétrica de Manhattan Z Meétrica no euclidiana.
MANSP | obre perfils d’espécies. M“”SP Prof (x,,X,) = | x X Acotada entre 0 2.
Jj= 1+ 2+
2
P X . X Métrica i L
C _ 1/ 2 étrica i euclidiana.
CHO Distancia de la corda dChom' (Xl »X) ) - Z 7 - 7 Acotada entre 01+/2 .
J=1 2 2
PIETEEN) IRy
=l =
r 2
P L L
X1 Xy Met lidian,
C o . 1 2 étrica i euclidiana.
HELL Distancia de Hellinger | ¢, . (X,,X,) = Z —L =L Acotada entre 0 i3 .
J=1 X4 Xt
P
JIENRES
. J=1 . -
SR Distancia complement de dSR (x,,x,)=1- 7 7 7 Meétrica no euclidiana.
similarity ratio Z x12j + Z x22j _ Z X, X, Acotada entre 01 1.
Jj=1 J=1 J=1
1 Polx,. — X,
s ‘ 72 ‘ . L
cNg | Métrica de Canberra (forma deppna (X1,X,) = . Z Métrica no euclidiana.
d’Adkins) (P- le ) = (le + xzj) Acotada entre 0 i 1.
P
X, —X ‘ ‘x . — X ‘
; ‘ 1 2 ; 1 2J Semi-métrica no
BC Distancia Bray-Curtis dBC (x,,X,)= 7 = euclidiana.
Z X, T X, Acotada entre 01 1.
(x,; +x,;)
j J
Jj=1
» 2
cn 2 1j 2 Metrica i euclidiana.
CHI Distancia dlz (Xl Xy ) = Z - No acotada.
J=1 x+j X \ X1e X2+

Taula 3.2.7: Nom, abreviacio, formula i propietats dels coeficients de dissimilaritat a comparar.
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3.2.4.3 Transformacions i mesures de proximitat

A partir de cada set de dades, hem aplicat cinc transformacions diferents, generades

mitjancant la equacié y = x" . Els exponents escollits han estat: w=0.0 (presencia/abséncia),

w=0.5, w=1.0, w=1.5, w=2.0. Aquests cinc exponents de transformacié estableixen un gradient
d’increment de la preponderancia dels taxons abundants respecte als taxons poc abundants.
Entre la gran quantitat de mesures de proximitat possibles, hem escollit comparar un subconjunt
d’entre les mesures presentades a I'apartat 3.2.2. Les deu mesures de proximitat seleccionades
es mostren a la taula 3.2.7. Hem exclos algunes de les mesures de l'apartat 3.2.2 pels
inconvenients tedrics que presenten, com ara els indexs de Gleason, Ellenberg i Spatz. També
hem exclos I'index de Kulczynski degut a la seva estreta relacié amb Bray-Curtis, i la distancia
valor absolut per 'augment de “borrositat” que provoca la transformacié arrel quadrada en la

distancia de Manhattan (vegeu 'exemple de I'apartat 3.2.3.4).

Combinant les 10 dissimilaritats amb els cinc nivells de transformacio, resulten 50 espais de
relacid, representats per 50 matrius de dissimilaritat, que hem anomenat mitjangant I'abreviacio
de la mesura de proximitat i el valor de I'exponent de transformacié utilitzat (per exemple ED-0

per a la matriu de proximitats de la distancia Euclidiana i la transformacié amb exponent w=0).

Per tal de facilitar la representacié, hem agrupat aquelles combinacions de transformacio i
mesura de proximitat que, per construccid, resultaven en un espai de relacions idéntic. Es el cas
de SR-0/CNB-0, CHO-0/HELL-0, CHO-0.5/HELL-1, CHO-1/HELL-2. Finalment, doncs, els espais
de relacié efectivament diferents sén 46. Els indexs binaris de Jaccard i Sgrensen estan

representats per les combinacions SR-0/CNB-0 i BC-0, respectivament.

3.2.4.4 Metodologia de comparacio

Inicialment, hem comparat les 46 matrius de dissimilaritat mitjancant la correlaciéo de matrius
simétriques amb el coeficient de Spearman (correlacié per rangs). Aixi, les relacions que hem
posat de manifest sén les de monotonicitat, perd aquestes no impliquen relacions lineals. Per a
facilitar la interpretacié de la matriu de correlacié hem aplicat l'algorisme jerarquic aglomeratiu

del vei més llunya o complete linkage sobre la matriu de correlacions resultant.

Per a poder avaluar la capacitat que té cada espai de relacions a I'hora de posar de manifest
estructures de grup, hem executat I'algorisme K-means basat en distancies (DB-KM apartat
3.2.3) sobre cada espai, cercant un nombre de grups des de K=2 fins a K=10 (per a les dades A)
0 K=20 (per a les dades B i C). La partici¢ inicial de I'algorisme ha estat generada a partir del tall

del dendrograma del métode jerarquic de Ward, i s’ha utilitzat la correccio leave-one-out (LOO)
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en la classificacié dels individus. Aquestes dues opcions son les que proporcionen una major

efectivitat de I'algorisme en un temps de execucié curt, tal i com vam concloure al capitol 3.1.

L’avaluacié de la capacitat de revelar estructures s’ha fet mitjancant la silueta mitjana
(Rousseeuw 1987). Cal tenir en compte que els valors de la silueta mitjana depenen de la
maghnitud dels valors de dissimilaritat, pel que la comparacié de la silueta mitjana entre diferents
espais de relacions s’ha fer en termes relatius, no absoluts. En el nostre cas, hem comparat la
capacitat de I'espai de relacions per posar de manifest maxims de l'estadistic (o, en el seu
defecte, punts de disminucié de la pendent), i el nombre de grups al que es produien aquests

maxims.

El fet que cada espai de relacions posi de manifest estructura a escales diferents (diferent K)
suposa un inconvenient a 'hora de comparar les particions resultants. Es per aquest motiu que,
per a comparar cada parella d’espais de relaci6 hem calculat la mitjana d’acord a partir de la
comparaci6 a totes les escales. Concretament, per a cada parella d’espais 1 i 2, hem calculat
lindex de Rand (1971) corregit per I'atzar (Hubert & Arabie 1985) entre les particions K,=2 amb
K>=2, K;=3 amb K,=3, ..., fins arribar a K,=10 amb K,=10, o K;=20 amb K,=20, segons el conjunt
de dades. A continuacié hem calculat la mitjana aritmética d’aquests deu o vint valors per a tenir
un sol valor de comparacioé per a cada parella d’espais de relacions. La matriu simétrica resultant
de comparar totes les parelles d’espais de relacions mostra la proximitat dels resultats de

classificacio a totes les escales.

En el cas de la comparacié amb la particié “externa”, la classificacié tradicional consta d’'un
nombre de grups fix (K=13 per a B o K~=16 per a C). Donat que I'index de Rand permet
comparar nombres de grups diferents s’ha calculat la mitjana dels valors obtinguts entre les
comparacions k=2 amb K~=13, K=3 amb K~=13, ..., fins a K=20 amb K,~=13 per al conjunt de
dades A i entre les comparacions K=2/K~16, K=3/K=16,..., K=20/K,~16 per a B. Hem representat
les matrius simetriques resultants de les comparacions esmentades mitjancant I'analisi de

coordenades principals i el métode jerarquic aglomeratiu del vei més llunya o complete linkage.

Finalment, hem avaluat la capacitat de cada espai de relacions de recuperar la classificacié
original en I'execucié d’'una analisi discriminant basada en distancies (Cuadras et al. 1997).
L’esmentada capacitat ha estat avaluada comptant la freqiiéncia d’exit de classificacio de la regla

discriminant amb extraccié de inventaris a classificar (validacié leave-one-out).
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A. Bowman & Wilson fmm e e B. Xerobromion_ _ _ _ __ _ __ ( C.Quercetea sense_Quercenion
ED-1 1ED-O ED-0 1
1 1
FAR-2 1 MAN-D MAN-0 i
1
PAN-1.5 :I' | MAN-D.5 PAN-0.5 i
ED-2 ! -1 ED-1 '
ED-1.5 } |ED-05 :|_ MAN-2 '
EDSP-1 1ED-1 FAN-1 !
EDSP-2 1 RAN-2 ED-0.5 |
1
EDSF-15 :l_ 1 MAN-1.5 :I' MAN-1.5 1
1 1
CHO-1/HELL-2 JED-2 ED-2 1
1
SR-1 \EDAS P les B |
HELL-15 — | EDSF-0 EDSP-0 1
1
BC-2 'EDSP-05 :| EDSP-0.5 :I i
1
BC-1.5 1 EDSP-1 EDSP-1 S .
1
MANSP-2 1EDSP-1.5 1_|7 EDSP-2 '
1
MANSE-1.5 EDSP-2 EDSP-1.5 :l_ :
CHO-2 | MANSP-0 MANSP-0 I
CHO-1 5 | MANSP-05 MANSP-0.5 '
SR-2 | CHO-O/HELL-0 CHO-O/MHELL-D '
SR-1.5 | SR-D/CNE-0 SR-0/CNEB-0 '
CNE-1 'BC0 BCO !
CNE-05 LHELL-05 CNE-O.5 1!
CHO-O/HELL-D 1EC-05 HELL-D.5 1
1 1 1
SR-DICHE-D 1 CHE-1 | BC0.5 i
BCA0 | CNE-05 CNEB-1 X
MANSP-D | CNE-2 CNE-2 :|—_|7 '
CHE-2 L:: ME-15 :| CNE-1.5 i
CNE-15 1 ANSP-1 PANSP-1 .
1
BC-1 = 1 BC-1 BC-1 ]’ X
MANSP-1 | CHO-0 5/HELL-1 CHO-05MHELL-1 _ [ |
CHO-05/HELL-1 |SR0S5 SR0.5 ]_ !
SR-D.5 |HELL-15 MANSP-2 !
MANSP-0.5 | CHO-1/HELL-2 - MANSP-1.5 :|‘ B 1
T
HELL-0.5 15R-1 BC2 i
. ||
BC-D.5 | MANSP-1.5 BC-15 } |
1
EDSP-0 BC-15 CHO-1/HELL-2 '
EDSP-0.5 :|— 7| | manse-2 SR-1 !
ED-0 : BC-2 HELL-15 :
MAN-0 | cHo-2 CHO-2 1
1
MAN-0.5 — 'SR-2 :|' SR2 1
1
MAN-1 = 1cHO5 CHO-1.5 |
ED-05 :I— 15R-15 :|_ 5R-15 :|' i
CHI-1 - L CHIO CHED i
1
CHIO 1 CHIOS CHID.5 |
1
CHI05 :|_ 1 CHI1 X
1
1
1

|

! .
CHI-2 JCHE15 i—li CHE15 1_|7
CHI15 | CHI2 CHI2

Figura 3.2.6.A-C: Dendrogrames complete linkage del complement de la correlacio per rangs de Spearman entre matrius de
dissimilaritat creades mitjangant diferents transformacions i mesures de proximitat. La correlacié augmenta en incrementar-se el
nombre d’objectes pel que la longitud de les branques no és significativa i ’escala ha estat omesa. Hem assenyalat amb quadres
de linies discontinues els cinc grups d’espais de relacions que es repeteixen en els dendgrogrames B i C.
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3.2.4.5 Resultats

Comparacio de matrius de proximitat

Per a comencar I'estudi, hem comparat les 46 matrius de dissimilaritat sorgides d’aplicar les
transformacions i mesures de proximitat esmentades. La comparacio utilitzada ha estat la
correlacié per rangs (Spearman) de matrius simétriques. Les figures 3.2.6.A-C mostren, per a
cada un dels conjunts de dades respectius, els dendrogrames obtinguts pel métode complete
linkage aplicat sobre la distancia arrel del complement del coeficient de correlacié per rangs. En
altres paraules, els dendrogrames mostren la proximitat entre els espais de relacions mesurada

globalment.

Els dos dendrogrames B i C s6n més semblants entre ells que amb el dendrograma A,
probablement perqué el conjunt de dades de Bowman & Wilson és forgca més petit. Per aquesta
rad considerem més adequat extreure les conclusions dels dos dendrogrames B i C. Hem
assenyalat amb quadres de linies discontinues els cinc grups d’espais de relacions que es

repeteixen alli, que descrivim a continuacio.

a) Les normes L1 i L2 (ED i MAN) formen un primer grup. Suggereixen un gradient en que
progressivament prenen importancia les diferéncies d’abundancies grans: ED-0 i MAN-0

son completament monotoniques; després vindria MAN-0.5, MAN-1 i ED-0.5,... , fins ED-2.

b) Els espais de relacions generats amb el perfil d’espécies (EDSP) tenen configuracions

particulars, lleugerament properes entre elles i distants de la resta. La distancia x* (CHI)

proporciona espais de relacions que configuren també un altre grup separat.

c) El tercer i quart grup de mesures assenyalats al dendrograma acullen els espais de
relacions de les restants mesures de proximitat: MANSP, CHO, HELL, SR, BC i CNB. El
tercer grup engloba els exponents de transformacié baixos w=0 o w=0.5. Totes les matrius
de proximitat de la métrica de Canberra en la forma d’Adkins (CNB) es mostren properes
entre elles i incloses dins d’aquest grup. En canvi, el quart grup agrupa els exponents de
transformacié mitjos i alts (w=1.0 a w=2.0). Dins d’aquest, les matrius de la distancia Bray-
Curtis (BC) i la meétrica de Manhattan estandarditzada (MANSP) sempre queden properes.
Al seu torn, similarity ratio (SR) proporciona matrius de proximitat molt semblants en tots
els casos a la distancia de la corda (CHO). Noteu que aquestes dues mesures es separen

de la resta per a exponents alts (w=1.5 i w=2.0).

Figures 3.2.7.A-C (properes tres planes): Perfils de I’estadistic silueta mitjana per a diferents espais de relacio.
Cada una de les 10 grafiques correspon a una mesura de dissimilaritat i els 5 perfils que s’hi mostren es
corresponen a les 5 transformacions (és a dir exponents de transformacié) de les dades. L’eix de les abscisses
marca el nombre de grups, entre k=2 i1 K=10 (A) o entre k=2 1 K=20 (B i C). L’eix de les ordenades marca la
silueta mitjana. La importancia de 1’escala d’aquest eix és secundaria ja que es veu influida pel rang de valors
possibles de la mesura de dissimilaritat.
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B.Xerobromion erecti
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C.Quercetea ilicis sense Quercenion
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Deteccid de grups “naturals” en diferents espais de relacions

Pel que fa a la capacitat de cada mesura de proximitat de posar de manifest divisions
“naturals” de les dades, a les figures 3.2.7.A-C mostrem els perfils de silueta mitjana obtinguts
per cada mesura de dissimilaritat i transformacié (vegeu properes tres planes). L'estadistic
silueta mitjana presenta la tendéncia a augmentar en incrementar el nombre de grups. Aquest
‘biax’ es presenta quan el nombre d’objectes per grup és baix. No obstant aix0, sigui en termes
absoluts o relatius a aquesta tendéncia, es poden observar a les grafiques maxims o canvis de

pendent que marquen el nombre de grups més idoni per a cada espai de relacions.

A les dades de Bowman & Wilson, Dale (1988a) establi que el nombre de grups de les
dades era 3 0 4 (vegeu 3.1.6.2). Hom pot comprovar a les figures 3.2.7.A com no tots els espais
de relacions expressen aquest nombre de grups de manera natural. Si comparem els perfils de
la transformaci6é neutra, w=1, BC-1 i MANSP-1 assenyalen molt clarament k=3 i k=4 com a
bones opcions de tall. SR-1, CHO-1, MAN-1 i ED-1 indiquen K=3, i HELL es decanta per K=4. A
la resta de dissimilaritats, CNB-1, CHI-1 i EDSP-1, el perfil és poc clar.

Els prats de Xerobromion erecti haurien de mostrar, segons la classificacié tradicional, k=13
sintaxons de base, dels quals sabem que algunes subassociacions presenten problemes de
baixa discriminabilitat. La aproximacié numeérica partitiva no mostra massa punts de tall clars al
voltant d’aquest valor pero si a escales més grans (K inferiors). Per exemple, la norma Euclidiana
(ED-1) i la métrica de Manhattan (MAN-1) presenten un pic clar a K=3. En canvi, EDSP-1
assenyala les particions k=6 i K=9. Les mesures de dissimilaritat CHO-1, HELL-1, SR-1 i BC-1
assenyalen freqlientment k=5 i k=9 com a punts de tall més indicats. MANSP i CNB semblen
ressaltar també K=5 perd no K=9. Finalment, CHI-1 indica clarament una divisié en dos grups, en
clara discordancia amb els anteriors. Els matollars i maquies de Quercetea son dividits en la
sintaxonomia tradicional en K=16 sintaxons de base, dels quals, no obstant, ja en coneixem els
problemes de les subassociacions de Quercetum cocciferae (veure capitols 2.3 i 3.1).
L’aproximacié de K-means basada en distancies genera aqui perfils de silueta mitjana més
plans, ja que el nombre d’inventaris per grup €s més gran. A més, assenyala en for¢a espais de
relacié la particid més natural la corresponent a K=5. Es el cas, amb w=1 de ED-1, EDSP-1, SR-
1, CHO-1 i BC-1. En canvi CNB-1 assenyala K=7, i HELL-1/CHO-0.5 assenyala K=8. Al voltant
del nombre de sintaxons de base originals (entre k=14 i K=16) hi ha algunes distancies que
marquen un possible punt de tall. De nou, la distancia x* marca, com en el cas de Xerobromion,
la particié en dos grups. Per a més informacié sobre les particions resultants d’aquests punts de

tall (amb la distancia de la corda), consulteu el capitol precendent (apartat 3.1.6.3, pp. 154-157).

Com a corol-lari dels resultats que acabem de comentar podem observar que algunes
mesures de dissimilaritat presenten més variacié de la resposta que altres en relacié al exponent

de transformaci6. Aquesta estabilitat/inestabilitat de perfils es manifesta de manera semblant en
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tots els sets de dades. Es evident que CHO variara més, per construccio, que HELL. SR mostra
perfils molt semblants a CHO. D’altra banda, ED i MAN presenten més disparitat de solucions
entre diferents exponents que no pas les seves versions transformades amb el perfil d’espécies
(EDSP i MANSP). BC i CHI es mostren bastant estables per a exponents intermitjos. De llarg, la
mesura que presenta perfils més estables és CNB, que a la vegada, son els menys marcats.
Aquesta observacié concorda amb la proximitat dels espais als dendrogrames 3.2.6.B i 3.2.6.C.

Per tant, podem concloure que CNB és una mesura de proximitat amb una sensibilitat baixa.

Comparacio entre particions

La segiient manera de comparar els espais de relacions ha estat estudiant I'acord entre les
particions generades a diferents escales. Per a cada parella d’espais hem calculat la mitjana
aritmética de I'index de Rand corregit. Vegeu la pagina 195 per a una descripcio detallada del
procés de comparacio. A les figures 3.2.8.A-C presentem les dues primeres coordenades
principals de la matriu de dissimilaritats complement de I'index de Rand mitja. Hem exclos de les
analisis d’ordenacié les particions generades per la distancia CHI per qué, en ésser molt
diferents de la resta de particions, acumulaven gran part de la variabilitat i impedien interpretar

les relacions entre la resta de mesures de proximitat i transformacions.

A. Bowman & Wilson %Variabilitat = 56.17% + 11.28% = 67.45%
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Figures 3.2.8.A-C: Diagrames de dispersi6 de les dues primeres components d’una analisi de coordenades principals
realitzada a partir de la dissimilaritat complement de I’index de Rand corregit per 1’atzar promitg. S’indica a cada grafica la
proporcid de variabilitat mostrada.
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B.Xerobromion erecti
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La figura 3.2.8.A presenta un arc clar. El primer eix de la ordenacié acumula gran part de la
variabilitat representada (56%). Per aquest motiu sera I'tinic que interpretarem. A I'extrem dret de
l'eix es situen les transformacions properes a w=0 i a laltre costat, a l'esquerra, les
transformacions que donen més pes als taxons abundants (w=1.5 i w=2). La majoria de mesures
de proximitat tenen representants a les diferents parts de l'arc, a excepci6 de CNB, que
concentra les classificacions properes al cas binari. D’altra banda, la distancia de Hellinger no

arriba a la part més esquerra de l'arc, perqué inclou la transformacié arrel quadrada.

Les figures 3.2.8.B i 3.2.8.C no presenten aquesta estructura d’arc. Tanmateix, la
interpretacié del primer eix de la ordenacié és semblant. En canvi, el segon eix de totes dues
ordenacions té a un extrem els espais de relacié de EDSP i a I'altre extrem els de ED i MAN. Els
espais de MANSP també queden situats forga amunt a la figura 3.2.8.C. La resta de mesures de
proximitat (sense comptar CHI) es situaen a la part intermédia. Una possible interpretacié de I'eix
tindria relacié amb la inclusié de la abundancia total de l'inventari en la mesura de les relacions

de proximitat.

Les figures 3.2.9.A-C complementen la informacié proporcionada per les ordenacions
anteriors. Mostren els dendrogrames resultants del métode aglomeratiu complete linkage aplicat
sobre les matrius de similaritat valorada amb I'index de Rand mitja. Els dendrogrames A-C
s’assemblen menys entre ells que els de les figures 3.2.6.A-C, fent palés lincrement de
complexitat que suposa I'aplicacié dels métodes de clustering. El primer dendrograma, 3.2.9.A
separa en dos grups les classificacions. Aquests dos grups es corresponen, evidentment, als
grups observats en l'arc de la ordenacio 3.2.8.A i concorden quasi completament amb els dos
grans grups del dendrograma de la figura 3.2.6.A. En canvi, els cinc grups d’espais de relacié
que trobavem als dendrogrames 3.2.6.B i 3.2.6.C no es repeteixen aqui, amb I'excepcio, potser,
del grup determinat per la mesura de proximitat CHI. Comparant globalment els dendrogrames
de les figures 3.2.6.A-C amb els de les figures 3.2.9.A-C hom es pot plantejar: Es equivalent la
comparacié entre espais de relaci6 per a ordenacions que per a classificacions? Per tal
d’esbrinar-ho, hem calculat la correlacié per rangs de Spearman entre la matriu d’acord entre
matrius de dissimilaritat (la utilitzada per a generar els dendrogrames de les figures 3.2.6.A-C), i
la matriu d’acord entre particions (la utilitzada per a generar els dendrogrames de les figures
3.2.9.A-C). Les correlacions sén 0.648 per a A, 0.503 per a B i 0.500 per a C. Aquests valors de
correlacié no s6n massa alts, i demostren que el comportament semblant de dues mesures de
proximitat en el conjunt de I'espai de relacions no implica un comportament semblant quan
s’apliqguen metodes de clustering. Els darrers es veuen més afectats per les diferencies a les
distancies petites. En canvi, en la correlacié entre matrius de dissimilaritat intervenen totes les
distancies, grans i petites. Com que els métodes d’ordenacié donen prioritat a les distancies
grans, hom pot esperar que les relacions que mostren en el diagrames resultants siguin també

lleugerament diferents de les relacions importants per als métodes de clustering.
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Figura 3.2.9.A-C: Dendrogrames obtinguts mitjangant complete linkage sobre la matriu de valors mitjans de I’index de Rand.
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Comparacio amb el criteri tradicional

La particié tradicional en sintaxons de base apareix for¢a aillada als dos dendrogrames de
les figures 3.2.9.B i 3.2.9.C. En tot cas, el criteri tradicional sembla estar relacionat sobretot amb
particions obtingudes amb exponents de transformaci6é mitjos/baixos en B (des de w=0 a w=1.5) i
mitjos en C (des de w=0.5 a w=1.5). Les taules 3.2.8.B i C presenten els valors d’ajust de Rand
mitja de comparacié amb la sintaxonomia. A les dades de Xerobromion erecti les cinc mesures
de proximitat que generen classificacions més proximes a la tradicional sén, per ordre, MANSP,
HELL (o CHO), ED i SR. En el cas de Quercetea sense Quercenion, les mesures de proximitat
més idonies serien HELL (o CHO), SR, EDSP i BC. Recordeu que HELL, CHO i SR s6n mesures
de proximitat amb propietats semblants, i que també ho sén BC i MANSP. Sorpren la relativa
bona marca d’ED i EDSP amb exponents baixos (w=0.5). Com que els seus resultats varien molt
per a diferents exponents de transformacio, no considerem els resultats prou concloents com per

a incloure EDSP o ED entre les mesures de proximitat habitualment més eficients.

Pel que fa als exponents de transformacid, el més indicats serien w=0.5 o w=1.0 per al
Xerobriomion erecti i lleugerament més elevats per a Quercetea. Aquesta diferéncia entre un i
altre conjunt de dades vindria a fer palés que als boscos i matollars de Quercetea les
abundancies dels taxons sén probablement més importants per a establir els grups que als prats

de Xerobromion. Aquest fet confirma els resultats del capitol precedent (vegeu pag. 149).

B.Xerobromion erecti

ED EDSP MAN MANSP CHO HELL SR CNB BC CHI

0 0.488 0447 0499 0443 0503 0503 0502 0502 0472 0.238
0.5 0.543 | 0.482 | 0.510 0.490 | 0.544 | 0539 | 0.527 | 0.512 | 0.519  0.293
1 0.506 0479 0514 | 0.549 | 0.505 | 0.544 | 0.525 0.497 0512 0.288
1.5 0.428 0.431 0518 | 0512 0415 0528 0424 0.486 | 0.525 | 0.318
2 0.272 0.312 0495 0470 0336 0505 0.338 0.490 0.487 | 0.329

C.Quercetea ilicis sense Quercenion

ED EDSP MAN MANSP CHO HELL SR CNB BC CHI

0 0.444 0443 0457 0452 0517 0512 0475 0475 0504 0.256
0.5 | 0533 | 0553 | 0498 0497 | 0567 | 0525 [ 0.558 | 0.476 0545 0.305
1 0531 0476 | 0526 | 0.536 | 0539 0567 0536 0529 | 0.551 | 0.416
15 0444 0426 0518 0531  0.456 0448 | 0534 | 0519 0415
2 0.378 0345 0443 0463 0396 0539 0388 0517 047  0.408

Taules 3.2.8.B-C: Acord entre les classificacions generades per DB-KM, emprant les diferents
mesures de proximitat (columnes) i els diferents exponents de transformacio (files), i la particié
de la sintaxonomia tradicional en K =13 (B.Xerobromion erecti) i K =16 (C.Quercetea ilicis
sense Quercenion). Els valors mostrats son els de I’index de Rand corregit per 1’atzar, promitjat
entre les particions K =2, K =3,..., K=20. S’assenyala la transformacié de cada mesura de
proximitat que presenta un millor ajust. A la vegada, hem ressaltat amb negreta el valor més alt
de la taula.



Capitol 3.2: Transformacions, mesures de proximitat i classificacio 207

Per tal de completar la comparacié amb el criteri extern, presentem a la taules 3.2.9.B-C la
capacitat de classificacié correcta d’'inventaris de cada espai de relacions, valorada a partir de
'execucié d’'una analisi discriminant basada en distancies. Noteu que I'extraccié leave-one-out
en el cas de la distancia CHI no és del tot valida ja que caldria, a cada extraccio, calcular de nou
tota la matriu de distancies. No obstant, no creiem que aquest inconvenient hagi afectat massa
els resultats. Els percentatges de recuperacié leave-one-out sén forga elevats en tots els casos
(recordeu que no soén valors de I'index de Rand). Si comparem els valors més alts de cada
columna, veurem que les mesures de proximitat amb percentatges de recuperacié més elevats
so6n CHO i HELL, seguides de CNB, BC i EDSP. Pel que fa a la transformacié més idonia els

resultats confirmen la tendéncia observada a les taules 3.2.8.B-C.

B.Xerobromion erecti

ED EDSP MAN MANSP CHO HELL SR CNB BC CHI

0 89.1 87.9 87.9 87.9 89.1 89.1 89.9 89.9 88.3 82.7
0.5 89.1 90.3 87.9 89.1 90.7 90.3 89.9 89.9 90.3 85.5
1 87.1 86.7 87.5 88.7 88.3 90.7 87.9 90.3 89.1 85.1
1.5 83.1 82.3 87.5 86.7 83.1 89.1 83.1 89.9 86.3 85.1
2 76.6 76.2 85.1 85.5 79.0 88.3 79.4 89.1 85.9 83.5

C.Quercetea sense Quercenion

ED EDSP MAN MANSP CHO HELL SR CNB BC CHI

0 86.2 87.8 80.1 83.8 89.6 89.6 89.1 89.1 88.0 80.9
0.5 89.6 | 90.7 83.8 87.8 91.2 90.7 89.9 90.2 89.6 84.6
1 88.3 85.4 84.8 89.4 88.6 91.2 86.4 91.0 89.1 87.8
1.5 83.2 77.7 84.3 88.8 83.0 90.2 81.4 90.7 87.2 87.2
2 76.3 70.2 81.4 83.2 o 88.6 76.1 90.7 84.3 84.8

Taules 3.2.9.B-C: Capacitat de reclassificacié d’inventaris dels diferents espais de relacio.
Percentatges de reclassificacidé correcta a partir de la avaluacid leave-one-out de la regla
discriminant basada en distancies emprant la sintaxonomia tradicional com a classificacié de
partida. S’assenyala la transformacié de cada mesura de proximitat que presenta una millor
reclassificacio. A la vegada, hem ressaltat amb negreta el valor més alt de la taula.
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3.2.4.4 Discussio

Soén ampliament acceptats els inconvenients de la distancia Euclidiana quan és aplicada a
I'estudi de les relacions entre inventaris. En el nostre estudi hem mostrat que la capacitat de la
distancia Euclidiana per a posar de relleu estructures és forgca depenent de la transformacio

escollida per a les dades. A la vegada, 'ajust al criteri extern és dels més pobres.

La meétrica de Manhattan sembla obtenir resultats lleugerament millors que la distancia
Euclidiana. Tot i aix0, cal recordar que en I'aproximacié DB (distance based) de K-means i a
'analisi discriminant, el punt central del cluster a partir del qual es calculen les distancies al
mateix és el centroide. Per tant, els algorismes DB operen com si la norma fos L2,
independentment de que en realitat ho sigui o no. En el cas d’'una norma L1 seria més adequat,
potser, el calcul de medoids (punts central mediana). Tanmateix, pel que fa al clustering sembla
clar que el fet que una mesura sigui simétrica (no elimini les dobles abséncies) perjudica els
resultats de la classificacio, ja que tant MAN com ED proporcionen resultats pobres en
comparacié amb altres dissimilaritats. No creiem, perd, que aquest sigui I'tinic factor de la seva

falta d’eficiéncia.

La transformaci6 del perfil d’espécies provoca canvis profunds en I'espai de relacions, tant
de ED com a MAN. No obstant, en el cas de la norma Euclidiana I'espai resultant, EDSP, no
sembla més adequat per al clustering que ED. En canvi, la mateixa transformaci6 aplicada a
MAN incrementa notablement tant la capacitat de detectar estructures com la semblanca dels
resultats amb el criteri extern fitosociologic. En aquest sentit, confirmem la recomanaci6é de
MANSP feta per Cambell (1978) i Faith et al. (1987). D’altra banda, la estreta relacié d’aquesta
dissimilaritat amb la distancia de Bray-Curtis (BC, 1957) mereix un estudi més aprofundit de les

relacions tedriques de les dues mesures.

Ja hem comentat que, en el context de transformacions de les dades adoptat, cal tractar les
distancies de la corda (CHO, Orloci 1967) i Hellinger (HELL, Rao 1995) com a proximitats
equivalents. L’éxit de Hellinger per damunt de la corda es deu només al rang de transformacions
que hem comparat. Amb la distancia de la corda, com amb ED, les transformacions w=1.5 i w=2.0
exageren massa la importancia de les espécies amb abundancia gran i els resultats del
clustering es veuen deformats. La transformacié de Hellinger es pot aplicar a un rang més ampli
de dades, ja que l'arrel quadrada implicita en la transformacié €s un criteri una mica conservador
pel que fa a donar massa pes a unes espécies respecte les altres. Tot i aixd creiem que, en

conjunt, HELL és la millor opcié d’entre aquelles mesures de proximitat euclidianes.

Similarity ratio (SR, Wishart 1969) fou una mesura forca utilitzada durant els anys 70 i 80.

Actualment, sembla haver caigut en desus en favor de CHO o HELL. Confirmem aqui que els
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resultats de SR s6n molt propers als de CHO, tant en ordenacions com en classificacions. La no

euclidianitat de SR és un arguments prou fort per a preferir CHO o HELL.

La meétrica de Canberra en la forma d’Adkins (CNB, Lance & Willams 1967) presenta
percentatges de classificacions correctes a I'analisi discriminant forca bones. Aquest fet podria
ser degut a la coincidencia amb el criteri tradicional a donar pes a espécies poc abundants. En
fitosociologia a vegades els taxons poc abundants tenen for¢ca importancia perqué poden
presentar una fidelitat alta. No obstant, la baixa capacitat de CNB per a posar de relleu
estructures (almenys amb el criteri de la silueta mitjana) fa que aquesta métrica sigui un mal
candidat per a estudiar I'estructura d’inventaris de vegetacié sense cap coneixement a priori del

possible nombre de grups de les dades.

La distancia de Bray-Curtis (BC, Bray & Curtis 1957) és una dissimilaritat semi-métrica i no
euclidiana. Malgrat aixd, sembla donar for¢ga bons resultats en combinacié amb els métodes de
classificacid basats en distancies. Juntament amb MANSP, és una mesura sensible a 'hora
posar de manifest estructures de classificacid, i I'ajust a la classificacié fitosociologica tradicional

és dels millors, darrera de HELL.

D’entre les mesures de proximitat estudiades, la distancia %? (CHI) és la menys adequada
per a I'aproximacié DB, fins i tot per sota d’'ED. La rad és la ponderacié en excés d’espécies
rares i inventaris amb pocs taxons, que resulta en un espai de relacions poc apte per a cercar
estructures esferiques. En relacié a aquest espai de CHI, I'aproximacié DB tendeix a senyalar
particions en K=2 grups. Aquest fet ens permet especular que hom podria dissenyar un
algorisme que realitzés recursivament particions binaries. Aquest algorisme seria analeg a
l'algorisme TWINSPAN (Hill et al. 1974), perd emprant tot I'espai proporcionat per la distancia
CHI i no només el primer eix de l'analisi de correspondéncies. Un criteri d’aturada de les
divisions podria ser la disminucié d’'un estadistic d’avaluacié de l'aillament o la disminuci6 del

nombre de taxons fidels per sota d’'un determinat llindar.



210

IIT — ASPECTES METODOLOGICS DE LA CLASSIFICACIO NUMERICA DE LES COMUNITATS DE VEGETALS

3.2.4.5 Conclusions

Les aportacions fetes en aquest capitol es poden sintetitzar en els segients punts:

Hem aportat alguns elements teodrics nous de comparacié entre mesures de proximitat.
Concretament, creiem interessants les relacions entre la distancia de la corda i la
distancia de Hellinger; les relacions entre les normes L1 i L2 i les transformacions que
proporcionen longituds del vector 1; i la relaci6 entre la distancia de Manhattan

relativitzada i la distancia de Bray-Curtis.

Hem proposat una nova aproximacio al clustering partitiu basada en matrius simétriques
de dissimilaritat entre objectes (aproximacié DB). Aquesta aproximacié obre la porta a
realitzar particions sobre qualsevol espai de dissimilaritats. També, hem estudiat els
efectes que provoca la no-euclidianitat de I'espai de relacions sobre I'aproximacié DB
demostrant que les correccions per assolir euclidianitat augmenten la borrositat de I'espai

de relacions.

Entre les mesures de proximitat aplicades al clustering, les opcions que combinen una
bona capacitat de deteccid de clusters i un acord amb la classificacié tradicional sén les
transformacions/distancies de la corda/Hellinger per a la norma L2 i la transformacié del
perfil d’espécies per a la norma L1. A la taula segient resumim les dissimilaritats

recomanades segons els requeriments de metricitat i euclidianitat desitjats.

Requeriments Distancies recomanades
Métrica i euclidianitzable HELL (CHO)

Métrica HELL (CHO) o MANSP
Semimetrica HELL (CHO), MANSP o BC

Pel que fa a la relacié entre la transformacié de les escales ordinals de Braun-Blanquet i
Domin i els resultats dels algorismes de clustering basats en espais métrics, és important
la rad entre el valor que representa I'abséncia (0) i 'augment per als restants estats
ordinals. Recomanem un exponent de transformacié escalar compres entre w=0.5 i w=1 a
partir de la transformacié combinada de van der Maarel, o un exponent comprés entre
w=0.25 i w=0.5 a partir dels percentatges de cobertura de Braun-Blanquet. D’altra banda,
els resultats semblen indicar lleugeres diferéncies, pel que fa a 'exponent idoni, entre els

parts de Xerobromion i les bosquines o matollars de Quercetea sense Quercenion.
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multivariant de comunitats

3.3.1 Introduccio

3.3.1.1 L’analisi de densitats per a reconeixer grups de comunitats vegetals

La majoria de treballs d’analisi de comunitats utilitzen sovint els mateixos métodes
multivariants de classificacié i ordenacié. Podani et al. (2000) adverteixen del risc d’aplicar
comodament, sense critica, un cop i altre els mateixos meétodes. En general, els estudis d’analisi
de cluster (cluster analysis) de vegetacié es limiten a l'aplicacié dels models jerarquic
(aglomeratiu o divisiu) i, més recentment, el partitiu (vegeu el capitol 3.1 per a una revisioé
d’aquests métodes). En taxonomia i sintaxonomia numerica existeixen, pero, alguns precedents

de cercar altres models de classificaci6 amb menys restriccions.

Ja Wishart defensava a I'any 1968 que el cluster analysis hauria d’orientar-se a identificar
modes a les dades. Un cluster “natural” hauria de mostrar un centre dens (de qualsevol forma),
envoltat per un nuvol de punts. El problema rau en aillar correctament aquests centres. Wishart
es referia als outliers com a les fonts de soroll de les dades, i advertia que aquest soroll pot
alterar les técniques de clustering. Wishart opta per eliminar aquells objectes que no arriben a
tenir un nombre de connexions donat. Uns anys més tard, Wildi (1979) reprengué la cerca de
regions denses o nodes (nodal types). Wildi proposa un métode de classificacié (GRID). Aquest
métode es basa en dividir els primers eixos d’'una ordenacié en segments per a cercar després
aquells hipercubs multidimensionals més densos. Aixi, Wildi basa el seu metode en un criteri de
densitat local. Una de les limitacions del seu métode és haver d’escollir el nombre de segments
per eix. Aquest métodex fou I'escollit per Escudero & Pajaron (1994) per a determinar aliances i
subaliances d’'Asplenietalia petrarchae (vegetacié rupicola) sobre una analisi factorial de

correspondeéncies (correspondence analysis).

En aquest capitol volem reprendre la cerca de regions denses com a model de classificacio.
En primer lloc analitzarem alguns problemes de les particions d’objectes. En segon lloc,
introduirem el model de classificacié possibilistic i I'algorisme Possibilistic C-means (PCM,
Krishnapuram & Keller 1993), que posteriorment intentarem adaptar a les necessitats de
I'ecologia numérica. A la darrera seccio6 testarem les modificacions d’aquest algorisme sobre les
dades de vegetacié que ja coneixem (Brometalia erecti i Quercetea ilicis), avaluarem la seva

resposta i la compararem amb la que proporcionen els models de classificacié partitius.
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3.3.1.2 Particions i els outliers

En la terminologia de clustering, s’Tanomena outlier aquell objecte que presenta una posicié
extrema, distant dels altres objectes. A vegades apareix degut a un error 0 a soroll en el procés
de mesura de les dades (Jain & Dubes 1988). El model de classificacio partitiu de K-means (KM,
MacQueen 1967) i Fuzzy C-means (FCM, Bezdek 1981, 1987) presenta alguns problemes quan

les dades estan “contaminades” per outliers.

Per a fer entendre millor el problema dels objectes extrems en algorismes partitius,
presentem un exemple extret de Pal et al. (1997). L'exemple és semblant al presentat a I'apartat
3.2.3.4 Suposem una situacié de dos clusters com la que apareix a la figura 3.3.1. Un objecte xg
comparteix una relacié amb dos clusters C; i C, per igual (al punt mig de la recte que uneix els
dos centroides C, i C,). L'execucié de FCM (K = 2) sobre aquest set de dades portara xs a una
pertinenca de 0.5 als dos clusters, indicant aquesta posicié intermedia (taula 3.3.1). D’altra
banda, tenim un objecte, x;,, equidistant perd allunyat dels dos centroides d’ C; i C,. Aquest
segon objecte obtindra, amb FCM, també una pertinenca de 0.5 en ambdés clusters! La
conseqiiencia més important no és la consideracidé de classificacid erronia d’x;,, siné que, en
tenir pertinenca 0.5, aquest objecte exerceix un efecte d’atraccioé sobre els centroides, cosa que
pot modificar la classificacié dels altres objectes. En dades on el nombre d’outliers sigui

considerablement gran aixd pot esdevenir un problema.

En resum, tal i com apunten Krishnapuram & Keller (1993), les pertinences d’una particié
difusa sén valors relatius, que posen de manifest el grau de compartiment (sharing degree) de
I'objecte entre els clusters. No hi ha una superposicio real dels mateixos. Sobra comentar que els

outliers sén també un problema per a establir particions crisp.

Data FLCM X32
pt ® | i U | Uz ®
1 | -500 | ooo | ooz 0.07 i
2 | -2.24 167 | 097 0.03 £ Hﬂ\
2 | -2.24 o000 | 090 0.0 . y
4 | -z.24 467 | 000 0.0 / : ;
§ | -1.687 000 | 092 0.08 ’a’ i |
E 0.00 o000 | o050 0.50 ! ! 4
7 1.67 0.00 | 0,08 0.9z ! : \
g | 224 187 | 003 0.97 Aok Lo
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11| s.00 0.00 | 0.08 0.94 ff : '
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Taula 3.1.1 i Figura 3.3.1: Configuracié de dos clusters @ ¢ © x‘? © 9o
amb un objecte intermedi, X, 1 un outlier, X1,. Matriu de By
dades i particié FCM a baix i diagrama de dispersio a la o ‘@

dreta. Exemple extret de Pal et al. (1997).
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3.3.1.3 Un model de classificacié difiis no partitiu

Per tal de superar I'inconvenient dels outliers sense abandonar el model partitiu, hom pot
augmentar el nombre de grups i obtenir grups amb un sol objecte. Alternativament hom pot
desfer-se del concepte de particié. Prendrem aqui a aquesta segona opci6é. Per a comencar,
recordem les 3 condicions per que una matriu Uy sigui una particié difusa no degenerada
(apartat 3.1.3.1):

K N
@€ 0Vik @) Yugu =1 Vi (© 0<Y uy, <NVk
k=1 i=l1

Si deixem de considerar la condicio (b), la suma de les pertinences d’'un objecte a cada un dels
grups sera indeterminada, i, per tant, els objectes extrems podran tenir pertinences baixes per a
tots els clusters. Per contra, es podran donar situacions en que objectes tinguin una alta
pertinenca en més d’'un grup. En aquest model de classificaci6 podrem establir cada cluster
independentment dels altres i, sortosament, el nombre de clusters a trobar no sera un parametre
a decidir per I'usuari. Es important recordar, que cada problema concret de classificacié ha de
suggerir si aquest o un altre model de classificacio és el més adequat per a les dades de que es

disposa.

Per a diferenciar aquest model d’una particié, anomenarem a partir d’ara tipicalitat, ¢, al grau
de pertinenca en que un objecte és membre d’un cluster independent. Les restriccions

algebraiques d’una tipicalitat sén:

N
(@) tiu) € [O,I]V i,k (b)0< Zti(k) <N Vk (c) max(t,,,) >0 Vi

i=l1
La tipicalitat, o pertinenca possibilistica, €s una mesura absoluta, per comparacié amb la

pertinenca de la particié difusa, que és una mesura relativa (pertinenca probabilistica).

3.3.1.4 Funcions de tipicalitat. Algorisme Possibilistic C-means

Un cop definit el model de classificacié possibilistic, hem de trobar una funcié de tipicalitat
que ens permeti desenvolupar un algorisme de classificacié. Sota el criteri de Wishart (1968) i
Wildi (1989), un cluster és una regi6 relativament densa de punts en I'espai. En aquest escenari,
la classificacio deriva en una cerca de regions denses o modes. Una funcié de tipicalitat util per
cercar regions denses ha de complir, a més de les condicions de tipicalitat (fip) de I'anterior
apartat, les tres condicions segiients:

(d) Esser una aplicacié sobre I'espai de relacions continua i derivable.
() tip(d=0)=1.0

(f) Esser monotonicament decreixent en augmentar la dissimilaritat.
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Krishnapuram & Keller (1993) proposaren un senzill algorisme difus, anomenat Possibilistic
C-means (PCM), on la funcié de pertinenga compleix les condicions de funci6 de tipicalitat per
cercar regions denses. La funcié de tipicalitat que proposaren aquests autors s’entén millor si

partim de la funcio de pertinenga de FCM. Recordem, de l'apartat 3.1.3.4 la pertinenga u;,, d’un
objecte @, a un cluster difus Q, :

1

Uiy = 2/(m-1)
i {ei(k) :|

=1 | €ia

on me (1,») és I'exponent de fuzziness (“borrositat”). En un model de clusters independents, cal
que el valor de tipicalitat per a un cluster donat es calculi sense emprar cap informacié
relacionada amb altres clisters. En comptes de comparar la distancia al centroide del cluster que
ens interessa amb la distancia a la resta de centroides, Krishnapuram & Keller feren la
comparaci6é emprant una distancia de referéncia (7, reference distance) que en I'aproximacié de
FCM representaria tot alld que no és el cluster d’interés. Concretament, I'equacié de tipicalitat
que proposen és:
. 1

itk — e 2/(m-1)
i(k
1 + [’()w

.

on 7, seria 'esmentada distancia de referéncia, ¢4 la distancia de I'objecte @,al centroide de

Q,, i m 'exponent de fuzziness. La manera en que 'equacié de tipicalitat de PCM relaciona e; i

tiw, per a diferents valors dels parametres, es pot entendre facilment mitjangant la figura 3.3.2.

El funcional minimitzat a PCM és:

N K N
PCM K. Z:;tz(k)ez(k) ;n;;(l_tiu{))m

Aquest nou funcional és un sumatori de suma de quadrats ponderada per a tots els clusters. No

obstant, de fet cada cluster s’optimitza independentment, mitjancant el funcional:
N 5 5 N
PCM (k),, ,, = Z Litky €igy 11k Z (1=2,))"
i=1 i=1

Tal i com es pot provar facilment, igualant a 0 la derivada d’aquest funcional respecte #,4), podem
aillar la funcié t4 que minimitza el funcional. Aquesta és, logicament, la funcid tipicalitat

presentada.

L’algorisme de classificacio de PCM és idéntic a FCM, amb I'excepcié de que la classificacié
dels objectes es realitza utilitzant la funcié de tipicalitat enlloc de la de pertinenca. Davé &

Krishnapuram (1997) anomenen N/PC1 l'algorisme analeg que optimitza un cluster cada cop.



Capitol 3.3: Identificaci6 de regions denses en 1’espai multivariant de comunitats 215
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Tipicality t;
o
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Distance to centroid e,

Figura 3.3.2: Corbes distancia al centroide versus la tipicalitat de PCM per a diferents
valors de I’exponent de fuzziness (m), essent la distancia de referéncia constant: 7, = 0.5

Es important tenir present que hom podria definir altres funcions de tipicalitat, associades a
la minimitzacié d’altres funcionals. Per exemple, una funcié senzilla que compleix les condicions

(a-f) és la funcié exponencial (Krishnapuram & Keller 1996):

2

i(k)
2
k

e
t

ik — €Xpy—

N N
i el funcional seria en aquest cas: J(k),,, = Z Lk eiz(k) + 77,32 (0 log 1) — tixy)
i=1 i=1

Com que el funcional de PCM s’origina de la modificacié de FCM, hom pot arribar a pensar
que son algorismes semblants. No obstant, tal i com expliquen els autors Krishnapuram & Keller
(1996), hi ha diferencies fonamentals entre els dos algorismes, perqué representen models de

classificacié molt diferents.

PCM fou forgca debatut en els seus inicis (Barni et al. 1996, Krishnapuram & Keller 1996, Pal
et al. 1997). Concretament, Barni et al. (1996) criticaren la tendéncia de PCM a generar
solucions coincidents i una exagerada dependéncia de les condicions inicials. Degut a que el
relaxament de la restriccié (b), PCM té una inestabilitat més gran de les solucions. L’espai de

solucions possibles de PCM és, de lluny, molt més ampli que a FCM.
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3.3.1.5 Els parametres de PCM.

Els dos parametres que modulen el comportament de lalgorisme PCM sén m i 1.
L’exponent de fuzziness (m) canvia la forma de la funcié de tipicalitat (vegeu figura 3.3.2), mentre
que 1, determina la mida del cluster (vegeu figura 3.3.3). Normalment s’utilitza un exponent de
fuzziness adequat a la quantitat de soroll de les dades, tal i com es fa amb FCM. No obstant, el
significat de m és diferent en els dos algorismes. Mentre que a l'algorisme FCM un increment de
m representa incrementar el nombre de punts ‘compartits’ entre diferents clusters, el mateix
increment d’'m a PCM equival a augmentar la possibilitat de que tots els punts del conjunt de

dades pertanyin completament a cada cluster.

El parametre de PCM més compromés d’estimar és la distancia de referéncia (7). La
distancia de referéncia és la distancia d’un objecte al centre del cluster per la qual la tipicalitat és
0.5. Té un significat analeg a una amplada de banda, resolucié o escala. Es un parametre que no
pot ésser canviat durant la execucio de l'algorisme, altrament no esta provada la optimitzacié del

funcional. Krishnapuram & Keller (1993) proposen dues equacions per a estimar 7.

1/2

y e
e i(k)
C ; i(k) i(k) b 77 _ well,
n,=c: v o be k= ,
Ztm (I_Il )a‘
i(k) )

on C és una constant i (IT), un o-tall del conjunt IT; (el conjunt crisp resultant de la defuzzification

del conjunt difus a un nivell a de pertinenca, vegeu I'apartat 3.1.5.3).

1,0

Tipicality t,
o
(&)
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~— T~ de referéncia 7, essent
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Per a utilitzar eficientment PCM, Krishnapuram & Keller (1993) suggereixen inicialitzar les
tipicalitats a partir de la solucié de l'algorisme FCM, i emprar la primera equacié per a estimar el
parametre 7. Després d’executar PCM caldria emprar la segona equacié per tal de refinar la
estimacio de 7 i executar de nou PCM. Noteu que si la constant C = 1, la primera equacio
equival a l'arrel quadrada de la variancia (o variabilitat geométrica) del cluster. Com que conté
distancies elevades al quadrat, aquesta estimacié de la distancia de referéncia és sensible als
outliers, que d’altra banda és possible que contingui la particié difusa no degenerada obtinguda
de FCM.

3.3.1.6 Extensions de PCM i altres algorismes insensibles a outliers

Analogament al seu predecessor, PCM pot ésser estés per a detectar el-lipses i linies.
Efectivament, podem emprar en el calcul de les distancies als centres, la distancia de

Mahalanobis escalada, utilitzant la matriu de covariances fuzzy del grup d’interes, S;:

(= x,)S, - (x, - X))

L’'us de la inversa d’ S, transforma les distancies en unitats de desviacio tipica, mentre que I'is

ef(k) = ‘Sk‘w

del determinant re-escala el volum original del cluster. Aquesta variant, anomenada PGK
(Krishnapuram & Keller 1993) és equivalent a una extensié semblant de FCM, anomenada FGK
que proposaren Gustafson & Kessel (1979). PGK ha estat emprat en I'analisi d'imatges per a
detectar segments lineals en aplicacions d’enginyeria (Barni & Gualtieri 1999) o per classificar

comunitats d’esculls en imatges multi-espectrals (Andréfouét et al. 2003).

Timm et al. (2004) han proposat una modificaci6 de PCM que intenta evitar la tendéncia
d’aquest algorisme a proporcionar solucions coincidents. Concretament, Timm et al. introdueixen
un nou terme en el funcional de PCM que incorpora la repulsié entre clisters evitant les

solucions coincidents, amb la contrapartida, pero, d’introduir dos nou parametres al funcional.

L’algorisme PCM no és l'unic intent que s’ha fet per superar els inconvenients amb els
outliers dels algorismes KM (Cheng & Milligan 1996a, 1996b) o FCM (Gruijter & McBratney
1988, Davé 1991) o tots dos (Wu & Yang 2002). Per exemple, Frigui & Krishnapuram (1996)
combinaren FCM amb estimadors estadistics robustos (Huber 1981) per alleugerir el pes dels
objectes outliers. Cal notar que el mateix algorisme PCM pot ésser considerat una aproximacié
robusta al clustering, ja que equival a optimitzar W-estimadors de prototipus de clusters
(Nasraoui & Krishnapuram 1995). D’altra banda, Pal et al. (1997) proposen una variant
algorismica intermédia entre FCM i PCM, anomenada FPCM, que incorpora pertinences

probabilistiques (relatives) i possibilistiques (absolutes) en el seu funcional:
N
FPCM (k)m,qk = Z () + tZk))eiz(k)
i=1

Creiem, perd, que aquest algorisme hibrid a la practica no difereix gaire de FCM.
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3.3.2 Aportacions metodologiques per a PCM

3.3.2.1 Proposta de correccio de PCM per a distancies acotades

En l'analisi multivariant de dades ecoldgiques és freqlient I'is de mesures de dissimilaritat
amb cota superior, €s a dir, amb un valor maxim de distancia. Algunes de les mesures de més
interés ho sén, com per exemple, la distancia de la corda, la distancia de Hellinger o la distancia
de Bray-Curtis (vegeu capitol 3.2). Un inconvenient d’aplicar PCM en un espai de relacions donat
per una metrica com les anteriors és que la funcié de tipicalitat tendeix a zero tan sols de manera
asimptotica. A la cota superior de dissimilaritat, la tipicalitat no és zero, al contrari del que el

concepte de dissimilaritat maxima hauria de suggerir.

Per tal de corregir aquest inconvenient proposem, senzillament, re-escalar les tipicalitats en
linterval [0, tip(ena)]. Siguin e,.. la cota superior d’'una dissimilaritat i 7, ,, el valor de tipicalitat

corresponent a la cota superior:

1
tema,\-(k) = 2/(m-1)
1+ emux )
nk )
*
Definim, l‘,-(k) la tipicalitat corregida, que s’expressa:
2
t,, —1t e. V-1
* (k) max (K) * k
ity =— : obé ik =l - 1—| <
l_temax(k) max

Un cop adoptem la correccié per dissimilaritats acotades, I'algorisme, que hem anomenat PCM*,

presenta el funcional (vegeu la demostracié a I'apéndix 3.3.A.1 del capitol):
PCM (k)m,r]k = Zai 'ti(k) “Ciky T Zai '(ai - ti(k))n ,
i=1 i=1

-1
o Vo
— i(k)
on@ =|1-| —
e

max

Considerem que el funcional de PCM* és una generalitzacié del funcional PCM original, car
per a dissimilaritats no acotades:

lim{PCM*(k)m’m }: PCM (k),,, ,alavegada que lim (ti*(k) ): Licky -

€max > Cmax

Hom pot observar a la figura 3.3.4 que correccié proposada fa que, efectivament, per a una

distancia acotada a ¢,,, la tipicalitat corresponent sigui zero.
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Figura 3.3.4: Corbes distancia al centoid (e;y) vs. tipicalitat després de la correccié per a
C . * . . .y o . N .
distancies acotades (#,4). S’observa una disminucié de la distancia de referéncia real en
augmentar 1’exponent de fuzziness.

La transformacié presentada provoca, col-lateralment, que la distancia per la qual s’obté un
valor de tipicalitat 0.5 es vegi desplacada cap a l'esquerra respecte al valor emprat com a

parametre (7). Per a diferenciar aquesta distancia del parametre de PCM 1y, 'lhem anomenada
distancia de referéncia real o 77, . La deformacié observada en la distancia de referéncia real és

més acusada com més gran sigui el valor del parametre de fuzziness. Hom pot calcular la

distancia de referéncia real a partir de:
m—1
2 2
m=m|
I+, w
D’altra banda, el parametre 7, que cal emprar com a parametre de PCM* per tal de tenir una

distancia de referéncia real desitjada és superior a aquesta:

(1-m)/2
2 2
n, =17, €. .l:emax%n—l -2. n;%n—l:|

Per exemple, si hom disposa d’una dissimilaritat acotada a 1 i desitja emprar PCM* amb m=2.0.

Per a tenir una tipicalitat de 0.5 als objectes situats a una distancia 0.3 (7, = 0.3 ), hom necessita

situar el parametre 7 a:

5 y (1-2)/2
nk=0.3-1'[1 -1-2.03 2‘1} =0.3313.
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3.3.2.2 Relacio entre la distancia de referéncia i la variabilitat d’un cluster.

Per a que l'algorisme PCM tingui utilitat com a eina d’analisi de clusters, és de vital
importancia establir distancies de referéncia adequades a la mida de cada clister a detectar.
Una distancia de referéncia massa petita impedira reconeéixer el grup en la seva totalitat. Per
contra, una distancia de referéncia excessivament gran tendira a detectar només grans grups i, a
I'extrem, el conjunt de dades sencer com a grup. Aquest parametre, doncs, ens marca la escala
a la que cerquem estructures de grup. Féra bo, doncs, poder estimar automaticament aquest

parametre.

Visualment, hom estableix els limits d’un clister quan observa al voltant una espai buit de
punts o amb una densitat menor. Per tant, sembla logic situar la distancia de referéncia en aquell
valor que provoqui una disminuci6 de tipicalitat per a aquells objectes de la regi6 periferica en
que la densitat de punts disminueix. La densitat és un concepte relacionat amb el volum.
Malauradament, en una poblacié multivariant de distribucié desconeguda és dificil determinar el
volum amb exactitud. D’altra banda, la variacié de la densitat d’'un clister es tradueix en canvis
en la seva variancia (la dispersié per individu). Per aquest motiu, ens hem proposat estudiar la
relacié que té la variacié de la distancia de referéncia amb la variancia d’un cluster (V(k)). La

variancia d’un cluster de PCM és la dispersié mitjana per individu:

N
m 2
Z Titky €ick)

I}fd (k ) ==_

N
Z itk

i=1

Imaginem ara una situacié de dos grups com la representada a la figura 3.3.5. El nostre
objectiu es determinar una distancia de referéncia idonia per al cluster de I'esquerra. Suposarem
que el centroide del cluster esta correctament determinat i es manté immobil a canvis de la
distancia de referéncia, la qual establim que inicialment té un valor petit. Si hom augmenta la
distancia de referéncia, augmentara la tipicalitat dels objectes (o entraran nous objectes al
cluster, en termes crisp). A la vegada, augmentara la dispersié mitjana per individu (variancia)
del grup, perqué els nous objectes estaran sempre més allunyats del centroide que els que ja hi
havia dins. La funcié que relaciona la variancia d’un cluster amb la distancia de referéncia sera,

doncs, una funcioé creixent.

Suposem ara que augmentem la distancia de referéncia fins a incloure una regié al voltant
del cluster que no té punts. L’augment de la distancia de referéncia fara augmentar la pertinenga
dels objectes del cluster. No obstant, un cop tots tinguin pertinences altes la variancia o dispersi6
mitjana s’estabilitzara. En aquesta regio la variancia esdevindra asimoptoticament plana. Un cop
haguem sobrepassat aquesta regié absent en punts i torni a augmentar la densitat 'augment de

la distancia de referencia fara créixer de nou la variancia del cluster.
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A la part inferior de la figura 3.3.5 apareix una grafica amb la variacié de V(k) en augmentar

la distancia de referéncia, tal i com hem descrit en el paragraf anterior. Sabent que la derivada

d’una funcié en un punt ens déna la pendent de la corba en aquell punt, podem deduir que un

minim en la derivada de V(k) respecte 7 equival a una regié pobre en punts (poc densa). Sera,

doncs, una bona regidé per establir el punt de tall entre un grup i el seu exterior. Seguint aquest

criteri, només ens resta ara calcular la derivada analitica 6V (k)/dn;.

80 4

70 A

Group variability

e A

80

10

20 30 40 50 60

Reference distance

Figura 3.3.5: Exemple de dos clusters en dues dimensions. Evolucio de la variabilitat del cluster
(group variability) de I’esquerra en augmentar la distancia de referéncia (reference distance).
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Si, com hem suposat anteriorment, considerem el centroide com a fix, la distancia de
qualsevol dels objectes al centroide és constant. Per tant, podem tractar-la com a tal en el procés
de derivacié. D’altra banda, la tipicalitat no és constant, sin6 que cal derivar la funcié de tipicalitat
de PCM. La derivada JV(k)/on;, obtinguda analiticament, és:

2/(m-1) 2 /(m-1)

N N
VY e P P G | Gw
l(k) l(k) J(k) i(k) J(k)
W, (k) (2-m i=1 =1 up up

— N N
ank e ZZ tl(k) /(k)

i=1 j=I

Aquesta expressié ens permet calcular per a qualsevol configuracié de grup i #;, el valor de la

pendent de canvi de V(k). L’equaci6 analoga per al cas de PCM* és:

2/(m-1) 2/(m-1)
N N
ZZ P P | Gw
. AR Jk)
Wyk)y (2.mY _ =7 yp up
= .nk . Y
K W
i it

i=l j=1

La demostracio complerta d’aquests resultats es troba a I'apéndix 3.3.A.2 d’aquest capitol.

Volem, a continuacié, dissenyar un algorisme que ens permeti proporcionar bones
estimacions de la distancia de referencia a PCM. Per a una distancia de referéncia inicial,
disposarem d’una configuracié de cluster estable segons PCM. Avaluarem en aquest moment
oV(k)/on; . Com coneixer si aquest valor €s un minim o no? Necessitem comparar-lo amb valors
de la derivada a distancies de referéncia properes. Gracies a disposar d’'una expressio analitica,
podem variar lleugerament el parametre #;, calcular les tipicalitats, suposant el centroide fix, i
tornar a avaluar la derivada, sense necessitat d’executar de nou PCM. Els valors de la derivada
al voltant de la 7, inicial ens indicaran la direccié en que la que hem de moure 7, per a trobar el
minim. Si la funci6é creix en augmentar 7;, cal que ens moguem disminuint #,. En canvi, si la
funcié decreix és necessari augmentar 7,. Aquest raonament es tradueix a estudiar la pendent de
SV(k)/on.. Es a dir, a estudiar la segona derivada, la funcié analitica que ens proporciona la
pendent de la primera derivada. Si aquesta és positiva caldra disminuir #; i si €s negativa, caldra
augmentar el parametre. La derivada segona de la variabilitat geomeétrica respecte a la distancia

de referencia és (la demostracié d’aquests resultats es poden trobar a I'apéndix 3.3.A.3):

a

N
N N a,, “ Zm tl(k) 10k)
2 m i e j
m-Y Y € i Ui | (m+1)-| | g, = @y

— —(a,. -, )-2 B
20 =1 =l (m=1)-n, (m=1)-7, )~ %t it, k
OV, (k) ")

=1
on, o T
Y
i=1 )

i la corresponent expressio per a PCM* acotat és:
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La figura 3.3.6 mostra la relacié entre V(k) i les seves dues derivades respecte ;. En aquest
cas, es tracta d'un exemple de dades reals: I'associacié Gentiano-Potentilletum de I'ordre
Brometalia erecti en un espai de dissimilaritat de la distancia de Bray-Curtis, acotat en l'interval
[0,1]. Hem escollit aquest sintaxon perqué sabem del capitol 2.3 que és un sintaxon de base ben

aillat.

La primera derivada de V(k) és més variable per a distancies petites. Aixd es degut a que
ens apropem a l'escala dels individus i la aparicié de nous individus provoca canvis bruscs de
densitat i variancia. Per a escales més grans els canvis s6n raonablement més suaus. Els
minims de la primera derivada de la variancia son els punts que ens interessen perqué es
corresponen amb una disminucié de la densitat de punts (punts d’inflexié de V(k)) i indiquen
clusters a diferents escales. Com més propera a zero sigui la primera derivada, menys densitat

de punts hi haura a la regio limit del cluster d’interés i, per tant, més ben aillat estara el grup.

A la figura 3.3.6, el rang de valors d’s, entre dos maxims de la primera derivada ve marcat
per fletxes entre les linies verticals continues. Si partim d’'una distancia de referéncia qualsevol
en aquest interval i avaluem la derivada segona sabrem, pel seu signe, si el minim es troba en
valors més petits o0 més grans que la distancia de referéncia inicial i ens mourem en el sentit de
les fletxes. Independentment del valor que prenguem d’inici per a 7, sempre convergirem a la
mateixa soluci6 (el mateix minim). Si augmentem ; fins a sortir d’aquest interval, arribariem a
l'area d’influéncia d’un altre cluster, a escala més gran i que contindria Gentiano-Potentilletum.
Com més ample sigui I'espai entre els dos maxims de la primera derivada, més entitat tindra el
nostre cluster perqué sera “identificable” a un nombre major d’escales. Hem anomenat aquest
rang el temps de vida (lifetime) del cluster. Aquest terme fou emprat per primer cop per Ling
(1973) en referéncia a clusters d’arbres ultramétrics. Ling defini el temps de vida d’un cluster
com la diferéncia entre els rangs del valor més baix de dissimilaritat al que un cluster existeix i el
valor de dissimilaritat al que és incorporat en un cluster de mida superior Gordon (1994). En
general es fa servir aquest terme en referéncia a les escales de validesa de clusters individuals o

de particions (Nakamura & Kehtarnavaz 1998).
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Figura 3.3.6: Evoluci6 de la variancia del cluster (a dalt), i les derivades primera (al mig) i segona (a
baix), per a diferents valors de la distancia de referéncia. Les linies verticals continues marquen els
dos maxims de la primera derivada de V(k) que envolten el minim, indicat per la linia discontinua. Les
fletxes horitzontals indiquen el moviment a prendre en avaluar les derivades en punts dins de
I’interval marcat pels maxims (veure text).
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3.3.2.3 Algorisme meta-PCM

La discussié del darrer apartat ens posa en condicions de proposar un senzill meta-
algorisme per a detectar un cluster amb PCM (o PCM*) establint, a la vegada, la distancia de
referéncia idonia del grup. Essent estrictes, caldria anomenar N/PC1 (Davé & Krishnapuram
1997) a l'algorisme PCM per a un sol cluster. No obstant, i per simplicitat, utilitzarem I'acronim
PCM per a referir-nos a N/PC1.

Al quadre 3.3.1 descrivim aquest meta-algorisme, anomenat meta-PCM. L’execucié de PCM
i el canvi de la distancia de referéncia s’han de realitzar alternadament i no a la vegada, perqué

la convergéncia de PCM només esta provada quan #; es manté constant.

Quadre 3.3.1: Algorisme meta-PCM.

Partim d’una configuraci6 inicial del cluster, una estimaci6 de #;, i uns valors constants per als parametres prec.-#; i
MinCard. En cas de que la configuraci¢ inicial de cluster estigui sense optimitzar per meta-PCM comengarem a(l).
Si el cltster del que partim ja ha estat optimitzat anteriorment per meta-PCM comengarem fent-lo créixer a (5).

—_—

Executem I’algorisme PCM (o PCM* si la métrica és acotada).

2. Cerquem la distancia de referéncia més propera en que 6°V(k)/0°y, s’anul-la. Assignem aquest valor a new-;.

3. Si la cardinalitat a 7, o new-n; és propera al nombre d’objectes total ens aturem perqué hem arribat al clister
representat per tots els objectes.

4. Si new-n; és igual o inferior a zero, o la cardinalitat a new-#; és inferior a MinCard anem a (5) per tal de fer

créixer el cluster i superar el maxim de la primera derivada. En cas contrari anem a (9).

Guardem el valor de 8°V(k)/5°n;.

Incrementem #; en prec-n;.

Executem PCM (o PCM* si la meétrica és acotada).

Avaluem 6’V (k)/6°n;. Si el valor és negatiu i el valor guardat era positiu anem a (2), en cas contrari tornem a (5).

© % N oo v

Si la diferéncia entre 7, 1 new-x; és menor que prec.-1;/100, el clister es considera optimitzat i passem a (10).
En cas contrari, situem #; a new-7; i tornem a (1).
10. Emprant la funcié 5’ V(k)/0’n; cerquem els maxims de la primera derivada a esquerra i dreta del minim trobat per

tal d’establir el temps de vida del grup trobat.

L’estrategia per a realitzar una analisi d’exploracié de clusters a diverses escales seria la
segient: En primer lloc, hom determinaria cliusters a petita escala executant meta-PCM a partir
de llavors inicials. A continuacid, per a cercar clusters en escales superiors caldria executar de
nou meta-PCM, aquest cop a partir dels clisters que ja havien estats optimitzats. Com que un
cluster previament optimitzat ja es troba en un minim de J6V(k)/én, , és necessari, per tant,
incrementar 7, per tal de passar el maxim que es troba a la dreta del minim (passos 5-8), i quan
la derivada torna a ésser decreixent (la segona derivada negativa) tornar al pas (2). Cal notar
que els clusters trobats a partir de diferents llavors poden convergir a clusters iguals. Per aquest

motiu, cal comprovar per a cada cluster trobat ja havia estat identificat anteriorment i en cas
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afirmatiu descartar-lo. Aquesta estratégia d’exploracié de dades amb l'algorisme meta-PCM es

troba implementada al programa GINKGO, que descrivim al capitol 4.2.

Un cop explorades les dades a diverses escales es planteja el problema de representar
aquesta estructura “multi-cluster” de manera intel-ligible. La manera més senzilla seria a través
d’'un ‘arbre de clusters’. L’inconvenient d’'una estructura jerarquica és que els clusters no poden
superposar-se entre ells o compartir nodes de clusters “fills”. Com que I'exploracié de les dades
es susceptible de produir situacions de superposicié és, doncs, necessari disposar d’algun criteri
de decisié que permeti escollir un o altre cluster en aquests casos. Aquest criteri pot consistir en
eliminar aquells clusters que no compleixen un determinat criteri de mida o de temps de vida.

Tanmateix, per a dades complexes cal reconeéixer que la decisié pot ser dificil.

Per a acabar aquesta apartat, resumim les principals propostes que hem fet fins ara:

e Disposem d’un criteri per decidir, en cada cas, els valors més adequats per a la
distancia de referéncia, un dels dos parametres de PCM. El criteri es basa en la
cerca de valors minims de derivada parcial variabilitat del cluster respecte a aquest
parametre. D’aquesta manera, es redueixen enormement el nombre de possibilitats
parametriques a avaluar.

e Aquest criteri ens ha permés definir un meta-algorisme de classificacidé basat en la
iteracié de la estima de 7, i 'execuci6é de PCM.

e La distancia entre dos maxims de la derivada ens indica el rang escales en que el
cluster té validesa i informa a la vegada la facilitat amb que pot ésser trobat. Hem
anomenat aquest valor temps de vida (lifetime).

e El temps de vida o la mida dels clusters poden ser criteris per a eliminar a posteriori

alguns dels clusters trobats, o escollir entre clisters que presenten superposicio.
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3.3.3 Aplicacio de meta-PCM a la classificacio de comunitats de vegetals

3.3.3.1 Objectius

En aquesta seccié ens proposem estudiar el funcionament de I'algorisme PCM amb les
modificacions metodologiques proposades a la seccié anterior (3.3.2). L'objectiu és determinar
quines avantatges i quins inconvenients presenta aquesta estratégia de clustering en relacié als

métodes d’analisi de clusters partitius que tractarem al capitol 3.1.

3.3.3.2 Dades i construccio de I’espai de relacions

Les dades a estudiar sén, com en capitols precedents:

A. Les dades de Bowman & Wilson (1984): 41 inventaris i 33 taxons de la plana al-luvial del
riu Adelaide a Australia, utilitzades en els estudis de Dale (1988a i 1998b). Hom pot trobar
la matriu de dades a la taula 3.1.1. L’escala de valors és compresa en l'interval [0,6]. No
utilitzarem aqui la comparacié amb la classificacié crisp que Dale (1988a) proposa sobre
aquest conjunt de dades.

B. Els inventaris de Xerobromion erecti: 248 inventaris i 548 taxons de comunitats pratenses
xerofiles montanes. Els valors de I'escala ordinal de Braun-Blanquet han estat transformats
a I'escala combinada de van der Maarel (1979). La classificacié tradicional consta de 13
sintaxons de base (5 associacions i 8 subassociacions).

C. Els inventaris de Quercetea ilicis sense Quercenion ilicis: 376 inventaris i 493 taxons de
bosquines i matollars mediterranis. Els valors de I'escala de Braun-Blanquet han estat
transformats a I'escala combinada de van der Maarel (1979). La classificaci6é tradicional

consta de 16 sintaxons de base (8 associacions i 8 subassociacions).
La transformaci6 escalar de les dades utilitzada segueix la equacié y = x" (van der Maarel

1979, Currall 1987). Per a cada conjunt de dades s’ha emprat un exponent de transformacio (w)
diferent:

A. w=2.0 (CHO-1/HELL-2)

B. w=1.0 (CHO-0.5/HELL-1)

C. w=1.5 (CHO-0.75/HELL-1.5)

La mesura de proximitat entre inventaris emprada ha estat la de Hellinger (equivalent a la Corda
per a transformacions escalars w/2). La seleccié d’aquests exponents de transformacio i aquesta
mesura de proximitat sorgeix de les conclusions obtingudes en el capitol precedent (3.2) pel que

fa a la capacitat de deteccié d’estructures dels diferents espais de relacions.
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3.3.3.3 Metodologia de clustering i avaluacio dels resultats

Hem utilitzat I'algorisme meta-PCM per a explorar els espais de relacions A, B i C. En tots

els casos els parametres prec.-n; | minCard eren fixos (prec.-7,=0.005 i minCard=3).

Com que la distancia de Hellinger és una métrica amb una cota superior (e,,=1.4142), s’ha

utilitzat la correccié per metriques acotades.

Per al conjunt de dades A, I'exponent de fuzziness s’ha fet variar des de m=1.05 fins a
m=1.20 per tal de fer palesa la sensibilitat de I'algorisme a aquest parametre. Als espais B i C,

I'exponent de fuzziness ha estat m=1.05.

Com a configuraci6 inicial dels clusters hem emprat triades d’inventaris. Per a cada inventari
s’hem cercat els dos inventaris més propers. Junts configuren una triada d’inventaris propers.
Inicialment hem definit tantes triades com inventaris perd hem eliminat aquelles triades

repetides.

La distancia de referéncia inicial és un parametre important. Si aquesta és massa baixa la
primera execucié de PCM pot tendir facilment acabar produint un clister d’1, 2 o 3 individus
(inventaris). Els clusters tant petits s6n molt bruscos en els canvis i per sortir del seu minim de
oV(k)/on; cal augmentar molt la distancia de referéncia, fent que es passi d’aquests ‘micro-
clusters’ a clusters massa grans. La solucié6 que hem trobat eficient ad hoc, és la de calcular
aquella distancia de referéncia que, emprant distancies corregides per leave-one-out,

proporciona un cluster de mida (cardinalitat) no inferior a tres.

Meta-PCM produeix, com a resultat, clusters de diferents escales. Malgrat representar
regions denses de les dades, no tots ells tenen la mateixa validesa. Hem sotmés els clusters
trobats a un filtrat en el s’han eliminat aquells clusters amb un temps de vida inferior a 0.2 o que
tenien un mida (cardinalitat) inferior a quatre. Abans i després d’aquest filtrat s’ha avaluat la
superposicio de clusters. Hem considerat que un cluster presentava encavalcament amb un altre
si almenys el 15% del grup pertanyia també a l'altre cluster i no es tractava d’un cluster ‘pare’.
Noteu que aquesta definicié de superposicid és asimétrica. Per tant, cal avaluar el superposicio
d’'una parella de clusters en els dos sentits. Addicionalment, i per tal de poder comparar els
resultats de metfa-PCM amb la sintaxonomia tradicional, per als conjunts de dades B i C hem
realitzat un filtrat manual de clisters. Ha estat necessari eliminar completament els casos de
superposicio i decidir entre utilitzar en la comparaci6 els clusters pares o els clusters fills en
casos d’anidament. Els criteris seguits han estat els de maximitzacié del temps de vida o de la

cardinalitat.
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Un cop s’ha disposat d'un grup d’inventaris sense superposicid ni “anidament” cal
transformar els clusters PCM a una partici6 que pugui €sser comparada mitjangant mesures
d’acord entre particions (Matsakis et al. 2000). Concretament, hem generat particions seguint el

segilient protocol de comparacioé:

1) Com que lalgorisme PCM exclou outliers, s’han seleccionat aquells inventaris que
tenien una tipicalitat a un dels grups igual o més gran que diferents valors: 0.1, 0.05,
0.01, 0.005, 0.001 i 0.0. Com més petit és aquest llindar de tipicalitat, més gran és el
nombre d’inventaris per als quals compararem la classificaci6 de meta-PCM amb la

tradicional. El darrer cas és aquell en que s’han seleccionat tots els inventaris.
2) Per a cada grup d’inventaris seleccionat hem generat dues particions:

i. Hem determinat, per a cada inventari, el cluster amb tipicalitat maxima
(criteri possibilistic: PCM).

i. Hem determinat, per a cada inventari, el cluster més proper (criteri
probabilistic: KM/FCM).

3) Hem comparat les particions 12 (6x2) amb la partici6 derivada de la sintaxonomia
mitjancant I'index de Rand (1971) corregit per l'atzar (Hubert & Arabie, 1985) i el

coeficient de correlacié phi ().

3.3.3.4 Resultats

La taula 3.3.2 mostra el nombre de estructures trobades per I'algorisme meta-PCM sobre els
espais de dades A, B i C. Per al conjunt de dades A (Bowman & Wilson) hem executat
l'algorisme emprant diferents coeficients de fuzziness (m). La taula fa palesa la dependéncia del
nombre i qualitat dels clusters produits en relacié a aquest parametre. En augmentar I'exponent
de fuzziness el nombre d’estructures trobades disminueix. D’altra banda, la validesa de les
estructures trobades, valorada pel temps de vida, és més gran, i la superposicié entre elles

disminueix.

Hem escollit la solucié obtinguda amb m=1.12 per a representar-la sobre els eixos d’'una
analisi de coordenades principals. Els diagrames de dispersio de la figura 3.3.7 es poden
comparar amb els presentats a la figura 3.1.6 del capitol 3.1. A diferéncia del model partitiu, amb
PCM alguns inventaris tenen tipicalitats nul-les o gairebé nul-les per a tots els clusters. Per tant,
hom pot considerar que resten sense classificar. Es el cas dels inventaris 3, 7, 9i 10, inclosos al
primer grup de la classificacié de Dale (1988a). Aquests inventaris sén els que tenen valors més
baixos d’un dels taxons més fidels del grup i que, a més, és el més abundant: 27.0ryza sp. La

resta d’inventaris “no classificats” (26,27,28, 29, 30 i 32) pertanyen tots al tercer grup , segons la
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classificacid de Dale. Ja vam determinar, al capitol 3.1, que aquest era el grup amb més

problemes de classificacio.

Per acabar els comentaris sobre els resultats de meta-PCM en aquest espai de dades,
voldriem fer esment que si l'aplicacié6 de [lalgorisme es realitza amb un exponent de
transformacié escalar més baix (per exemple w=0.5 o w=1.0, resultats no mostrats), el tercer grup
de Dale es torna massa dispers i no es possible establir-hi un cluster de meta-PCM. Aquest
resultat esta en acord amb la figura 3.2.6.A del capitol precedent, en que per a les mesures de
proximitat de la corda i Hellinger, el nhombre de clusters indicat era tres quan I'exponent de

transformacio era baix.

Cld Casos de . Clusters Casos de
N Triades m sl superposicio s LT>0.2i superposicio
trobats LT>0.2 '
entre trobats card>4 finals
A. Bowman & Wilson 41 33 1.05 23 37 13 6 5
1.06 21 28 9 7 5
1.07 17 19 8 8 5
1.08 14 11 8 8 4
1.09 12 3 7 7 2
1.10 6 0 5 5 0
1.1 5 0 5 5 0
1.12 5 0 5 5 0
1.13 6 1 6 6 0
1.14 5 0 5 5 0
1.15 5 0 5 5 0
1.16 5 0 5 5 0
1.17 4 0 4 4 0
1.18 3 0 3 3 0
1.19 3 0 3 3 0
1.20 2 0 2 2 0
B.Xerobromion erecti 248 213 1.05 64 110 45 25 13
C.Quercetea sense Quercenion | 376 324 1.05 106 284 55 37 22

Taula 3.3.2: Execucions de meta-PCM sobre les dades A, B i C. S’indiquen: el nombre d’inventaris inicials (&), el
nombre de triades d’inventaris emprades com a llavors de clisters, el parametre de fizziness (m), el nombre de clusters
trobats per 1’algorisme, el nombre de casos de superposicio calculats sobre els clusters trobats, el nombre de clusters
amb temps de vida més gran que 0.2, el nombre de clisters amb temps de vida més gran que 0.2 i mida (cardinalitat)
més gran que 4, i el nombre de casos de superposicio en aquest darrer grup de clusters. Els resultats de la classificacid
amb m=1.12 es mostren a la figura 3.3.6.

En I'exploracié dels espais de dades B i C hem utilitzat meta-PCM amb un exponent de
fuzziness baix, m=1.05, degut a que la complexitat de les dades és més gran que per A. La
contrapartida és que el nombre de clusters trobats és forgca elevat (vegeu taula 3.3.2). També
s6n més nombrosos els casos de superposicid entre clusters. A partir de la eliminacié d’aquells

clusters amb cardinalitat baixa o temps de vida baix hem seleccionat aquells clisters més valids.
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Els atributs dels clusters determinats com a valids, i la seva correlacié ® amb els sintaxons

de base de la classificacié tradicional es mostren a les taules 3.3.3.B i 3.3.C. Els clusters de

meta-PCM s’anomenen amb el numero de I'inventari a partir del qual es construi la triada original

i el nombre d’execucions de I'algorisme que s’han dut a terme.

Els clusters que meta-PCM identifica a Xerobromion erecti (B) sén sovint subgrups dels

sintaxons que defineix la sintaxonomia tradicional. A vegades s’identifiquen diversos clusters,

amb relacions d’anidament entre ells, que corresponen tots a subgrups d’un mateix sintaxon. Es

el cas de TBF (Teucrio-Brometum festucetosum fallacis), identificat pels grups G88R3, G88R1 i

G88R2, els quals es corresponen a les successives execucions de meta-PCM sobre el primer

cluster trobat (G88R1). En el cas d’aquest sintaxon, el darrer cluster (G88R3) es correspon

totalment al sintaxon i, a la vegada, és el que presenta un major temps de vida dels tres. Per al

sintaxon de base AB (Adonido-Brometum erecti) també hi ha dos clusters anidats, G29R1 i

G31R1. De nou, el cluster que presenta un temps de vida més gran també és el que més

correlacié presenta amb el sintaxon de base. Per tant, el criteri de seleccié del cluster amb valors
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més grans per aquest estadistic sembla una bona estratégia per als casos d’’anidament”. D’altra
banda, per al sintaxon TAV succeeix a la inversa, tot i que els temps de vida dels dos clusters,
G164R1 i G164R2, no s6n massa dispars.

Cal cluster les dues

subassociacions de I'lrido-Brometum (IBL i IBT). EI mateix succeeix per les subassociacions del

destacar també la tendencia de meta-PCM a unir en un sol
Koelerio-Avenuletum (KAA i KAT). D’entre les subassociacions de Teucrio-Brometum tan sols
TBF és identificat, tot i que TBH apareixia inicialment en un cluster que fou descartat per tenir un
temps de vida de 0.19. En canvi, per a AD apareixen dos grups diferents i no “anidats” (cadascun
doblat: G120R1/G120R2 i G103R1/G104R1). EI grup G120R1/G120R2 inclou els inventaris de

'estudi de Soriano (1992) a la serra del Moixerd, mentre que l'altre grup inclou els inventaris

inicialment utilitzats per a la descripcié de I'associacio (vegeu 'annex A de la memoria).

RD

Card

VG

dvG

LT

LB

AB
KG
TBT

TBF
TBH

AD
KAT
KAA
TAV

IBT
IBL
TF

TB

(s.l)

KA

G53R1
G125R1
G120R1
G184R1
G120R2
G103R1
G164R1

G88R3
G104R1
G208R1

G20R1
G123R1
G164R2

G86R1

G8R1

G29R1
G132R1
G147R1

G7R1
G9R1

G91R1
G144R1

G46R1
G128R1

G31R1

0.639
0.708
0.711
0.670
0.759
0.655
0.646
0.881
0.695
0.776
0.700
0.680
0.772
0.730
0.858
0.736
0.704
0.675
0.638
0.670
0.671
0.641
0.689
0.678
0.687

5.987
9.733
4.992
4.963
5.987
7.919
6.986
12.96
8.946
6.948
6.925
6.915
11.93
7.957
115.9
13.35
6.883
4.955
4.950
4.958
5.967
4.976
6.956
4.949
6.941

0.282
0.393
0.269
0.339
0.315
0.321
0.288
0.478
0.337
0.388
0.380
0.343
0.391
0.364
0.650
0.434
0.372
0.326
0.312
0.322
0.317
0.296
0.310
0.333
0.337

0.012
0.194
0.045
0.022
0.058
0.057
0.010
0.077
0.067
0.156
0.029
0.095
0.130
0.084
0.679
0.400
0.142
0.073
0.029
0.068
0.048
0.022
0.123
0.090
0.085

0.330
0.315
0.295
0.290
0.290
0.285
0.280
0.275
0.270
0.265
0.250
0.240
0.240
0.235
0.225
0.220
0.220
0.220
0.215
0.210
0.210
0.210
0.205
0.205
0.200

0.373
0.114

0.309 0.090 0.255
0.816

0.779
0.236

0.288 0.306

0.085

0.060
0.154 0.371

0.453
0.381

0.119 0.325

0.381

0.408 0.164

0.490
0.338 0.445

0.060

0.462

0.360
0.166

0.142
0.310

0.006 0.429

0.359

0.359
0.301

0.301

0.301

Taula 3.3.3.B: Clusters trobats amb meta-PCM sobre el set de dades de Xerobromion erecti. Es mostren només
aquells clusters amb temps de vida més gran que 0.2 i cardinalitat més gran que 4. Les columnes de 1’esquerra
corresponen a estadistics descriptors dels clusters: RD — Distancia de referéncia; Card. — Cardinalitat; VG —
Variabilitat geometrica; dVG — Primera derivada de la variabilitat geométrica; LT — Temps de vida (/ifetime). Els
clusters (files) estan ordenats per temps de vida decreixents. A les restants columnes es mostren els valors de
correlacio de phi (®) amb els sintaxons de base de la sintaxonomia tradicional. Només es mostren aquelles
correlacions positives. S han ressaltat aquells valors de @>0.5.
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RD

Card VG dVG

LT

oL
QL

CM

MJ

RJ
RQ
QCR

QCBR

Qcc

QCBT
QCT
BJ
co
QRB
QRR

QRU

QC(s.l.)

QR(s.l.)

G1R1
G5R1
G205R1
G208R2
G106R1
G117R1
G69R1
G196R1
G78R1
G245R1
G176R1
G11R1
G101R2
G8R1
G214R1
G206R1
G220R1
G306R1
G203R1
G265R1
G288R1
G201R1
G96R1
G253R1
G291R1
G223R1
G173R1
G321R2
G240R1
G74R1
G9R1
G147R1
G312R1
G255R1
G213R1
G148R1
G211R1
G54R1

0.739
0.810
0.796
0.859
0.469
0.590
0.556
0.769
0.595
0.585
0.535
0.731
0.682
0.727
0.640
0.705
0.606
0.599
0.700
0.733
0.600
0.694
0.747
0.617
0.518
0.669
0.570
0.600
0.631
0.635
0.690
0.640
0.665
0.617
0.655
0.539
0.654
0.492

5.000
113.3
64.90
35.47
4.000
11.91
4.995
20.72
9.906
14.89
7.964
19.64
6.949
4.990
4.961
8.780
4.978
4.992
6.933
4.977
4.989
5.952
18.82
4.964
8.960
8.866
8.981
4.987
4.974
12.86
16.80
6.973
9.777
4.967
5.904
6.918
6.875
5.977

0.274
0.463
0.472
0.515
0.088
0.254
0.201
0.359
0.248
0.239
0.177
0.349
0.317
0.285
0.302
0.389
0.264
0.248
0.350
0.375
0.237
0.335
0.338
0.282
0.184
0.338
0.191
0.227
0.286
0.282
0.319
0.224
0.332
0.281
0.324
0.214
0.330
0.161

0.001
0.337
0.456
0.237
0.000
0.291
0.006
0.287
0.106
0.092
0.089
0.446
0.101
0.063
0.051
0.165
0.020
0.006
0.101
0.038
0.019
0.095
0.404
0.036
0.035
0.110
0.038
0.028
0.035
0.242
0.210
0.121
0.214
0.032
0.120
0.068
0.102
0.038

0.565
0.420
0.400
0.345
0.295
0.285
0.285
0.280
0.275
0.270
0.265
0.250
0.250
0.250
0.250
0.245
0.245
0.245
0.240
0.240
0.240
0.235
0.225
0.225
0.220
0.215
0.215
0.215
0.215
0.210
0.210
0.210
0.205
0.205
0.200
0.200
0.200
0.200

.551

479

.551

.308

.255 255

912

734

.838

247 .384

.082
129 |.607

.835

.182 .058

.667

.276 .066
.896 | .132

972

.698

428
423

.347
450
.347

395
243
243
365
668
742
328
469
448

.347

.507

.466

466

.668

.593
.382

413

.068

221
.321

.294

.294

778

.338

192

192
192

192
.259

192

275
192

Taula 3.3.3.C: Clusters trobats amb meta-PCM sobre el set de dades de Quercetea ilicis sense Quercenion. Es
mostren només aquells clisters amb temps de vida més gran que 0.2 i cardinalitat més gran que 4. Les columnes de
I’esquerra corresponen a estadistics descriptors dels clusters: RD — Distancia de referéncia; Card. — Cardinalitat; VG
— Variabilitat geometrica; dVG — Primera derivada de la variabilitat geométrica; LT — Temps de vida (/ifetime). Els

clusters (files) estan ordenats per temps de vida decreixents.

A les restants columnes es mostren els valors de

correlacié de phi (®) amb els sintaxons de base de la sintaxonomia tradicional. Només es mostren aquelles
correlacions positives. S han ressaltat aquells valors de ©>0.5.
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Pel que fa a les comunitats de Quercetea ilicis sense Quercenion (taula 3.3.3.C), hi ha
quatre associacions correlacionades, parcial o plenament, amb clusters de meta-PCM: MJ, RJ,
BJ i CO. Les diferents subassociacions de Quercetum cocciferae (QC) queden englobades en un
sol cluster, juntament amb les associacions Rhamno-Quercetum (RQ) i Querco-Lentiscetum
(QL). Dins d’aquest gran cluster, meta-PCM identifica dos subgrups, corresponents a QCBR i
QCR, respectivament. D’altra banda, les subassociacions de Quercetum rotundifoliae (QR) es
poden considerar totes juntes en un sol cluster (G205R1) perd també tenen identitat de manera
aillada. Finalment, i com en el cas d’AD, apareixen dos clusters distints per a I'associacié Oleo-
Lentiscetum (OL). Es corresponen amb els treballs fitosociologics de Bolds et al. (1984) a les
illes Medes i de Franquesa (1995) al cap de Creus, respectivament (vegeu I'annex A de la

memoria).

La solucié dels problemes d’anidament i superposicidé mitjangcant la seleccié manual de
clusters ens ha dut a considerar 12 clusters per a B i 15 per a C. A continuacié hem generat

diferents particions segons hem explicat a I'anterior apartat.

B.Xerobromion erecti

Min. Tip. | Num. inv. % inv. PCMDet.  KM/FCM Det. KM-LOO (K=12)|  Dif.
0.1 o7 39% 0.831 0.831 0.798 0.034
0.05 100 40% 0.847 0.847 0.816 0.031
0.01 108 44% 0.841 0.841 0.816 0.026
0.005 13 46% 0.815 0.831 0.804 0.028
0.001 135 54% 0.711 0.793 -0.012
0.0 248 100% 0.345 0.536 0.685 -0.150

C.Quercetea sense Quercenion

Min. Tip. Num. inv. % inv. PCM Det. KM/FCM Det. KM-LOO (K=15) Dif.
0.1 224 60% 0.856 0.877 0.585 0.292
0.05 230 61% 0.849 0.850 0.583 0.268
0.01 249 66% 0.791 0.825 0.574 0.251

0.005 257 68% 0.779 0.825 0.579 0.246
0.001 277 74% 0.748 0.634 0.175
0.0 376 100% 0.447 0.719 0.655 0.064

Taules 3.3.4.B-C: Generacié de particions comparables a la sintaxonomia tradicional per als
clusters obtinguts amb meta-PCM sobre els sets de dades B i C. Min. Tip. — Tipicalitat minima
d’un inventari per ésser inclos a la classificacié a comparar. Num. Class. — Nombre d’inventaris
inclosos (classificats). % Class. — Percentatge d’inventaris classificats respecte al total. PCM Det.
— Index de Rand corregit per 1’atzar entre la sintaxonomia tradicional i la particié sorgida del valor
més alt de tipicalitat per als inventaris inclosos. KM/FCM Det. — index de Rand corregit per
I’atzar entre la sintaxonomia tradicional i la particidé sorgida del valor més baix de distancia al
centroide per als inventaris inclosos. KM-LOO (K=12/15) — index de Rand corregit per ’atzar
entre la sintaxonomia tradicional i la particié obtinguda per K-means amb correccid leave-one-out
amb el nombre de grups indicat. Dif. — Diferéncia entre les columnes [KM/FCM Det.] i [KM-LOO
(K=12/15)]. Les particions assenyalades son les que es comparen a les taules 3.3.5.B-C.
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A les primeres columnes de les taules 3.3.4.B-C mostrem nombre i percentatge d’inventaris
seleccionats en cada llindar de tipicalitat (0.1, 0.05, ..., 0.0). Hom pot constatar com, evidentment,
el percentatge d’inventaris inclosos creix en disminuir el llindar de tipicalitat utilitzat en la
seleccio. A la darrera fila de les taules (llindar 0.0) hom inclou tots els inventaris, també aquells

que PCM considera outliers.

A les columnes segiients de les taules mostrem els valors de I'index de Rand d’ajust al
criteri tradicional obtinguts les dues estrategies de determinacio: 1) basada en la tipicalitat més
alta (PCM Det: Determinacié possibilistica) i 2) basada en la distancia al centroide més curta
(KM/FCM Det.: Determinacié probabilistica). Quan la determinacié es restringeix als inventaris
més propers, les dues estratégies sén semblants i presenten un ajust elevat. A mida que hom
inclou més inventaris en la seleccid, disminueix I'acord amb el criteri tradicional. No obstant,
'acord obtingut amb la particié per la distancia més curta (determinacié probabilistica) esdevé

meés alt que 'acord obtigut amb la particié per determinacio possibilistica.

A la darrera columna de les taules 3.3.4.B i C, mostrem I'index de Rand de les particions
obtingudes executant l'algorisme K-means sobre els mateixos inventaris. Quan el llindar de
tipicalitat utilitzat per seleccionar els inventaris restringeix la determinacié als inventaris més
propers al nucli dels clusters, la soluci6 de meta-PCM s’ajusta més a la tradicional que no la
obtinguda per l'algorisme K-means. En incrementar els objectes que volem determinar en forma
de particioé incrementa la probabilitat d’error per a meta-PCM, ja que les tipicalitats inicials cada
cop s6n més baixes. Si hom vol determinar la filiacié de tots els inventaris la solucié partitiva de

K-means s’ajusta més al criteri extern.

Hem escollit una partici6 de cada conjunt de dades, per tal d’estudiar amb detall les
correlacions de cada un dels grups determinats amb els de la sintaxonomia tradicional.
Concretament hem escollit les particions corresponents a la determinacioé probabilistica amb el
llindar de tipicalitat 0.001 perqué creiem que aquest punt ofereix un bon compromis entre la
capacitat de determinaci6 correcta i el nombre d’inventaris determinats. Les particions escollides

estan ressaltades a les corresponents caselles de les taules 3.3.4.B i C.

Mostrem els valors de correlacié @ calculats a les taules 3.3.5.B-C. A les primeres files de
cada taula, hi apareixen el nombre i percentatge d’inventaris de cada un dels grups originals que
s’han inclos en la nova particié. Els sintaxons de base més aillats tenen percentatges elevats
d’inventaris inclosos i correlacions altes. Es el cas dels sintaxons AB, TBF, TAV a Brometalia
erecti, i MJ, RJ, CO, QRB i QRU a Quercetea ilicis. Per contra, per als sintaxons amb problemes
d’aillament el nombre d’inventaris no considerats outliers sébn menys i la correspondéncia

(correlaci6) també és menor.
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B.Xerobromion erecti

3 2 ¢ B F E 2§ § F B o8 oB|Z & ¢
F ¥ 2
N°Class. | 11 20 8 8 13 1 16 21 8 13 3 2 11 | 22 29 5
%Class. | 34% 95% 42% 28% 100% 11% 70% 68% 53% 100% 30% 33% 41% | 43% 63% 31%
G7R1 6.00 | 0.835 0.032 0.232
G29R1 10.93 0.956 0.049 0.016
G53R1 | 13.00 1.000
G9R1 7.64 | 0.235 0.679 0.361
G88R3 | 13.97 1.000 0740
G120R1 | 13.26 0.588
G103R1 | 10.16 0.770
G132R1 | 22.14 0.775 0.641
G125R1 | 10.22 0.395 | 0.544 0.661
G164R2 | 12.93 0.998
G184R1 8.04 0.181 0.677 | 0.550 0.019 | 0.880
G208R1 | 6.70 1.000
C.Quercetea sense Quercenion
3 3822258885288 ¢EE;:;
g <c
N°Class. |12 13 3 24 10 6 15 3 2 17 0 37 38 69 8 20|37 97
% Class. |75% 24% 27% 100% 100% 50% 65% 60% 33% 65% 0% 90% 100% 99% 89% 91% |54% 96%
GIR1 | 5.00 |0.637
G8R1 | 13.55 |0.699
G54R1 | 20.74 0.984] 0.107
G11R1 | 14.34 0312 |0.919
G101R2 | 5.99 0.978
G117R1 66.05 0.506 | 0.751 [ 0.071 0.005 0.470
G147R1 5.02 0.029 0.623 0.451
G148R1 | 18.02 0.023 0.343 0.624 0.556
G206R1 | 9.66 0.551
G196R1 | 37.99 0.760
G208R2 | 14.09 0.089 0.971
G205R1 | 28.03 0.917] 0.003 [0.767|
G265R1 23.51 0.236 0.185
G253R1 | 7.99 [0.829] 0.228
G312R1 7.02 2E-04 0.957 0.363

Taules 3.3.5.B-C: Correlacio phi (®) entre la sintaxonomia tradicional i la particidé de clusters generada a partir de
seleccionar aquells inventaris amb tipicalitat més gran que 0.001 i utilitzant les distancies als centroides per establir la
pertinenga (veure taules 3.3.3.B-C i text). S’han ressaltat aquells valors de ®>0.5. Es mostren els valors de
cardinalitat de les dues particions aixi com el percentatge d’inventaris respecte al total de cada grup de la
sintaxonomia tradicional.
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3.3.3.5 Discussio

L’estratégia d’analisi de clusters que hem estudiat en aquest capitol presenta avantatges i
inconvenients respecte als models i métodes de classificacio considerats en anteriors capitols.
En primer lloc, no tots els individus (inventaris) son classificats. Meta-PCM pot proporcionar com
a solucid fins i tot 'abséncia total d’estructura en grups. La soluci6 K=1 és més probable si
'exponent de fuzziness és gran. Aquesta caracteristica de l'algorisme pot ésser considerada un
avantatge o un inconvenient, depenent de si hom desitja la completa classificacié6 de les
observacions o no. Tanmateix, é€s una possibilitat de resposta no contemplada pels algorismes
partitius (KM, FCM).

La seleccié a priori del nombre de clusters a cercar ja no és una decisié a prendre per
l'investigador, si no que és el mateix algorisme de classificacié que serveix alhora de criteri intern
i proporciona només aquelles estructures més valides des del seu punt de vista. Com a
contrapartida, per a dades amb una gran complexitat, la multiplicitat de solucions pot forgar a una
seleccié a posteriori entre estructures anidades o encavalcades, cosa que introdueix un nou
element de decisié que pot ésser considerat com un inconvenient. Tot i aixd, creiem que el fet de
posar de manifest diferents solucions alternatives i proporcionar criteris (de vegades divergents)
per a facilitar-ne la seleccié pot ésser desitjable perqué constitueix una visi6 més realista i

complerta de la complexitat en I'estructura de dades.

Pel que fa a l'exploraci6 de l'espai de solucions, hem proposat aqui una estratégia
d’inicialitzacié de clusters i execucio successiva de I'algorisme que es mostra capag¢ de detectar
forca estructures. No obstant, com en el cas dels algorismes partitius, meta-PCM és un
algorisme iteratiu que convergeix en minims locals. Gairebé mai hom podra estar segur de que

totes les estructures possibles han estat trobades.

La determinacio per tipicalitats (criteri possibilistic) o per distancies (criteri probabilistic) fa
referéncia al que Oliva (1995) esmenta com a “problema de la variabilitat”. Com podem
discriminar dues poblacions de diferent variabilitat? Si utilitzem el criteri de la tipicalitat
afavorirem el grup més variable. D’altra banda, si utilitzem el criteri de la distancia al nucli
afavorirem el grup menys variable. En el nostre cas, la consideracié de la distancia (o pertinenca
relativa) es presenta com a més eficient que la tipicalitat (o pertinenca absoluta), pel que la millor

solucié al problema de la variabilitat seria la consideracié de la equivariancia.

Tanmateix, cal tenir en compte que hem aplicat les estratégies de determinacié després de
eliminar molts dels possibles inventaris outliers de les dades. Per tant, hem eliminat el possible
efecte d’atraccié d’aquests inventaris sobre el centroide, que anunciavem a l'inici del capitol com
a problema de les particions. La prova de que aquesta eliminacid és positiva rau en la davallada

de I'ajust quan hom inclou tots els inventaris en la determinacié.
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En conjunt, els resultats obtinguts en aquest estudi semblen indicar que el més adequat per

a explorar I'estructura d’'unes dades és:

1. ldentificar cada poblacié per separat, permetent la superposicioé entre grups pero situant

correctament cada un dels centroides de les poblacions.

2. Si es desitja una solucid partitiva, cal filtrar aquells grups menys valids, i arribar a una

conjunt de clusters de variabilitat comparable.

3. En la determinacié final partitiva, considerar que tots els clusters restants tenen igual

variabilitat i utilitzar una particié probabilistica.

Evidentment la estructura espacial dels inventaris depén en gran mesura de la métrica
emprada per construir les relacions entre ells. Aqui ens hem restringit exclusivament a la
distancia de la corda/hellinger amb les transformacions indicades. D’altra banda, la forma dels
clusters que cerca meta-PCM és hiperesférica. Aixo limita forga la quantitat d’estructures que sén
valides. Si bé és possible emprar la métrica de Mahalanobis amb meta-PCM per a poder
detectar clusters hiperel-lipsoidals, aquesta possibilitat és impracticable en matrius d’espécies
degut a que la matriu de variancies-covariancies és freqiientment singular. En el proper capitol
estudiarem altres maneres d’abordar I'espai de relacions que ens permeti assolir un aillament de

les estructures de classificacio.

3.3.3.6 Conclusions
Les principals conclusions que hem obtingut a aquesta seccié sén:

e Meta-PCM permet identificar aquells grups que es mostren clars en les dades (grups
‘naturals’), sense necessitat d’especificar un nombre de grups prefixat. Aquest és el
principal avantatge que presenta vers algorismes partitius com KM o FCM.

e Meta-PCM identifica més grups en reduir el parametre de fuzziness. Per contra, aixo treu
mobilitat a I'algorisme, i els clusters obtinguts tenen un temps de vida més curt.

e El temps de vida dels clusters ens informa del rang d’escales en que podem trobar els
grups. Actua com a criteri intern de validacié del propi algorisme, servint com a criteri de
seleccio de clusters en cas de superposicié o anidament.

e En generar particions, la determinaci6 per la distancia al centroide més curta s’ajusta més
al criteri extern de la particio fitosocioldgica que la determinacioé per la tipicalitat més alta.

e Quan s’exclouen els inventaris de baixa tipicalitat, les particions obtingudes de I'aplicacio
de meta-PCM amb la determinacioé per la distancia més curta classifica la resta inventaris
de manera més ajustada al criteri fitosociologic que els algorismes partitius.

e E|l métode de classificacié proposat, Meta-PCM, ha estat implementat al programa
GINKGO (vegeu cap. 4.2).
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3.3.A Apéndixs: Demostracions de les aportacions a PCM

3.3.A.1 Correccio per a dissimilaritats acotades

La demostracio de que emprant 'equacié de tipicalitat per a distancies acotades:

t — %nfl

i) "o _ [ G
-~ “lw

1- tem (k) max

ti = (A.1.1)

s’optimitza el funcional:

PCM " (k)

m,n; Z a l(k) l(k) + T]k Z a ( i t:(k)y ) (A12)

e

max

s’obté igualant la derivada parcial del funcional A.1.2 a zero, i aillant t,-*(k) :

d(PCM "(k),, ) o
m,n _ m *(m— 1) 2 -1 * —
B * - =, - tz(k) €ik) 77k (ai _ti(k))w =0
ik
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Finalment, si substituim ¢; :
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k
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i dividim per 772/('” Y obtindrem de nou 'equacio de tipicalitat A.1.1:
o
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3.3.A.2 Derivada de la variancia d’un cluster respecte la distancia de referéncia

La variancia o variabilitat geométrica difusa d’un cluster de PCM és:
N
Yt i i Y 1 e,
Vilk)==1 == (A.2.1)
(Z tiw ] Zt"m")

=1

Emprant la segona forma de la variancia, podem calcular la derivada parcial d’aquesta
respecte 7],. Suposant que el centroide resta immobil en augmentar 7], i que, per tant, le

distancies al centroide sén constants (perd no les tipicalitats, que depenen de la distancia de
referéncia) la derivada d’A.2.1 és:

N
) ’(’” 2 ym z(k)
. e, -m-t" t er . mt"
and (k) B [1 . i(k) t(k) ] [Z l(k)] (; i(k) z(k)) (Z z(k) ]

a 2
nk (le(}()J

NN 9, N L9
ZZ i(k) " Ci(k) (k) ZZ i(k) " Citk) "7 k)
—and(k) S on, ' '

i=1 j=l a nk

m- iiez L -—at"(“—z*l )
A ik) “titk) Tk i(k) (k)
and(k) i=l j=1 ' ank ! ank (A 2 2)

Calculem ara la derivada de 7, :

1 1
2m=1) 2((m=1) _2/(m=1)
14| S w b e
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m— -2 m—
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/
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A continuacié, podem realitzar el seglient canvis en A.2.3:

ot ) e 2/(m-1)
P k) _ L i(k) 1 A2.4
i(k) a77k m—1 M i n, ) ( )

af af 2 e 2/(m-1) c. 2 /(m-1)
L GO S [ CO R IS S 07 S Y IS G COR .| B A25
P T ) e | i . W | ( )

Finalment, substituint A.2.5 a A.2.2 arribem a la seglient expressié de la derivada:

N 2 /(m-1) 2/(m-1)
2 m m i(k) J(k)
YN ettt | PR
A l(k) i(k) °j(k) i(k) J(k)
and(k) (2-m LA ( ny ] ( ny J (A.2.6)
on, \m-1) ™ L -
' ZZ Loy Uicn

i
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Il
—_

Per a PCM*, la demostracié és semblant. La tipicalitat d’'una dissimilaritat acotada és (A.1.1):

Yt

e. m=

x i(k)

tity =ty - 1—(6 ]
max

Seguint un mateix procés analeg a A.2.1 podem demostrar que:
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Com que A.2.6 és 7,,, multiplicada per una constant, pel que fa a la derivada respecte 7, :

* 2
Vi Oty _[ &y | (A.2.8)
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. 2 T .
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pel que finalment obtenim una expressié molt semblant a A.2.5:
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Es compleix doncs, que: liml:

v, (k)] _ V()
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3.3.A.3 Segona derivada de la variancia d’un claster respecte la distancia de referéncia

Per a calcular la segona derivada partirem de la primera derivada, en la forma d’A.2.2:

ii 2 - ) t—l C
m- e - 7
i i i | Tk (k)
Via(k) = on, T on,
o, Yooy
P
i=1
A continuacié per simplificar I'algebra fem la substitucio:
ot,
-l i(k)
., =t — (A.3.1)
i(k) i(k) a
un

L’equacio a derivar és ara:

N N
> etz 1 (ai -, )
and(k) ;; (k) (k) /(k) (k) J(k) (A32)

an, [Z’m \

Tenim una derivada d’'un quocient. A continuacio procedim per parts. En primer lloc calculem la

derivada del numerador:
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Finalment, la derivada del numerador és (A.3.3):
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Ja,
Podem continuar, tractem la derivada —*.. a partir de I'equacié A.2.4:
n,
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Finalment, podem expressar la derivada del numerador, substituint A.3.5 a A.3.3, com:
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Per altra banda, la derivada del denominador és (canviant els subindexs per evitar confusions):

T e

o, =1
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La derivada segona es troba posant en comu els resultats obtinguts per al denominador i

numerador:
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El procediment per a PCM* és semblant. Partim, en aquest cas, d’ A.2.7:

m- iie gom o o e o
aI}ﬁ, (k) i=1 j=1 i '(k) W oon, Y an,
o,
(Ztm)
La substitucio A.3.1 ens serveix tant per PCM com per PCM*:
ot .. ot
sy = i ﬁ(“ =t a;;k) (A.2.9)
k k

pel que la equacié a derivar és:
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Es compleix, a més: o Tl 82 i L
M
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Per tant, la segona derivada per a PCM* acotat és:
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Capitol 3.4: Sobre la ponderacio de variables en la

classificacio de comunitats

3.4.1 Introduccio

3.4.1.1 Ponderacio, seleccio i estandarditzaci6 de variables

En l'analisi de dades ecologiques, és habitual recollir el maxim de descriptors possibles i
considerar-los tots ells igualment importants. Aquest mode d’analisi fou també, durant molt de
temps, una de les bases de la taxonomia numeérica (Sneath & Sokal 1973) i continua aplicant-se
en el cas de la sintaxonomia numerica. Tanmateix, la inclusio de totes les variables pot resultar
una font de problemes, perqué hom pot estar introduint soroll no desitjat a les dades. Tal i com
remarca Milligan (1996): “Only those variables which are believed to discriminate between
clusters should be used’. Milligan (1980) mostra que la sola addicié d’unes poques variables
irrellevants podia interferir seriosament en la recuperacié de grups préviament coneguts. Algunes
variables poden ocultar la informacié que proporcionen les altres, fent que l'analisi de grups o

clusters (cluster analysis) sigui una tasca feixuga o condemnada a resultats erronis.

No és sempre facil decidir a priori quines variables ajuden a establir estructures de
classificacio i quines no. Segons Gnanadesikan et al. (1995) hi ha dues aproximacions possibles:
la seleccié i/o la ponderacié de variables. En la ponderacié de variables, hom estima la
importancia relativa de les variables segons uns pesos calculats a partir de les mateixes dades.
En la seleccié de variables, hom escull directament les variables que haurien d’ésser incloses a
'analisi de cluster i descarta les altres. Les dues aproximacions intenten facilitar la formacié de
clusters. En realitat, podem considerar la seleccié de variables com un cas extrem de la
ponderacié. En I'ambit de la vegetacid, un argument per a seleccionar o ponderar variables és
que com les espéecies presenten diferents sensibilitats de resposta a factors ambientals, han de

presentar també contribucions diferents per a generar patrons de vegetacié (Shaukat 1989).

Un tema molt relacionat, perd aparentment en sentit contrari, és el de I'estandarditzaci6é de
variables. Abans de ponderar les variables podem assumir que totes tenen igual importancia i
estandarditzar-les segons un metode concret. Amb I'estandarditzacio, no s’intenta posar I'émfasi

en la relativa importancia de les variables siné que intenta eliminar-ne les dimensions fisiques.
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Milligan & Cooper (1988) estudiaren vuit estandarditzacions diferents i conclogueren que la
divisi6 per rangs era el métode més efectiu. Tanmateix, els seus resultats no sén generalitzables
a qualsevol tipus de dades. L’estandarditzacié de variables és recomanable quan aquestes tenen
unitats diferents. En el cas de matrius de composicié de taxons, les espécies acostumen a estar
mesurades en les mateixes unitats. Per tant des d’aquest punt de vista sembla innecessari, o fins
i tot perjudicial, estandarditzar les variables a I'hora d’analitzar les relacions entre comunitats

vegetals.

3.4.1.2 Ponderacio i seleccio de variables en métodes de clustering

Gran part de la literatura aplicable al problema de la importancia de les variables en métodes
d’analisi de clusters s’obté d’estadistica multivariant classica per a classificacions ja conegudes.
Un cop tenim una classificacié en K clusters o grups, hom pot realitzar K tests de la 7 de Student,
o bé utilitzar la T* de Hotelling, MANOVA, analisi discriminant stepwise, etc. Evidentment, el
problema afegit en l'analisi de cliusters de vegetacié6 és que la classificacio és a priori

desconeguda, cosa que complica molt la possible seleccié o ponderaci6 de variables.

A partir dels anys 80, es comenga a estudiar la definici6 de métodes de clustering que
incloguessin procediments de ponderacié o seleccié de variables. Fowlkes et al. (1988)
proposaren un algorisme per a seleccionar variables progressivament, de manera semblant a la
selecci6 de variables progressiva (forward) que s'utilitza en analisi discriminant lineal.
Concretament, Fowlkes et al. aplicaren la seleccié de variables al métode jerarquic del vei més
llunya (complete linkage). Per a seleccionar la primera variable, en primer lloc calculaven
dendrogrames a partir de cada una de les variables disponibles; seguidament realitzaven talls als
dendrogrames, en nivells successius de la jerarquia, i sobre les particions resultants, calculaven
un estadistic per a mesurar la separacié o aillament entre grups. La primera variable
seleccionada era la que presentava una major separacié. A continuacié es seleccionaven
progressivament més variables cercant quina combinacié de variables produia una particié amb

aillament més significatiu.

En I'ambit de la ponderacié de variables, DeSarbo et al. (1984) proposaren l'algorisme
SYNCLUS (Synthetised clustering), per a ésser aplicat al marqueting. Aquest complex algorisme
partitiu incloia una generalitzaci6 de l'algorisme K-means que calculava els pesos de les
variables i I'assignacié dels individus alternativament. SYNCLUS produia, com a solucié, els
pesos de les variables i la particié dels individus. Green et al. (1990) estudiaren la valua d’aquest
métode per a posar de manifest quines variables eren importants. Arribaren a la conclusi6é de

que, en alguns casos, la solucié depenia criticament del punt de partida.
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Una linia de treball diferent és la de cercar pesos que optimitzin (en termes de minims
quadrats) una determinada funci6. De Soete (1986, 1988) proposa un meétode, que anomena
OVWTRE, per a trobar els pesos optims de les variables en arbres ultramétrics i arbres additius.
En un estudi de simulacié, Milligan (1989) avalua la capacitat de I'algorisme OVWTRE de donar
pesos nuls o gairebé nuls a les variables que emmascaraven I'estructura. Milligan conclogué que
OVWTRE era una bona opcidé en aquelles aplicacions de d’analisi de clusters on s’utilitzés la
distancia Euclidiana i algorismes jerarquics agglomeratius. Més recentment, Makarenkov &
Legendre (2001) estengueren les idees de De Soete de ponderacié optima de variables al cas de
l'algorisme K-means (MacQueen 1967). Un dels problemes de I'aproximacié dels pesos optims
és l'elevat cost de computacié que implica trobar-los, fins i tot per a conjunts de dades de mida

relativament petita.

Gnanadesikan et al. (1995) compararen nou aproximacions diferents a la ponderacié de
variables sobre dades reals i dades simulades: la ponderaci6 igual, I'estandarditzacié de les
variables per la desviacio tipica i per rangs, diverses alternatives basades en la variabilitat intra-
i/o entre-clusters, SYNCLUS i OWVTRE. Entre les aproximacions que consideraren més
efectives hi havia aquelles basades en la estimacié de la variabilitat intra- i entre- clusters.
Gnanadesikan et al. (1995) també estudiaren el procediment de selecci6 de variables de
Fowlkes et al. (1988). Malgrat que trobaren aquesta aproximaci6 forga util en comparacié amb
les estratégies de ponderacié de variables, no era consistentment el millor métode i, a més,

estava limitat a dades auto-escalades.

Recentment, Brusco & Cradit (2001) han treballat la selecci6 de variables a K-means
proposant el metode HINoV (Heuristic identification of noisy variables). Analogament a la
metodologia de Fowlkes et al. (1988), HINoV realitza inicialment una partici6 K-means per a cada
variable. A continuacié calcula indexs de Rand (1971) corregits per l'atzar (Hubert & Arabie
1985) entre parelles de particions, obtenint una matriu simétrica. Per a cada variable, es sumen
els valors d’acord entre la seva particiéo i cada una de les particions sorgides de les altres
variables. Seguidament les variables amb valors baixos d’aquest estadistic sén eliminades. Per
acabar hom executa K-means només en base a les variables restants. Brusco & Cradit (2001)
admeten que HINoV té tendéncia a fallar en la seleccié quan: a) hi hagi un nivell de correlaci6 alt
entre les variables que emmascaren 'estructura, i b) hi hagi multiples estructures de cluster en el

mateix set de dades.

Segons el nostre punt de vista, les aproximacions de seleccié de variables de Fowlkes et al.
(1988) de Brusco & Cradit (2001) no sembla massa adequades quan es variables sén
abundancies de taxons. Si les abundancies provenen de la transformacié d’'una escala ordinal, el
nombre de valors és limitat i, per tant, no t¢ massa sentit establir classificacions en X grups a

partir d’'una sola variable.
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Els estudis que hem esmentat demostren que la ponderacio i seleccié de variables, si és fa
de manera adequada, pot incrementar substancialment I'eficiéncia dels métodes de classificacié
en la majoria de casos. No obstant, també és cert que tots els métodes esmentats han tingut un
impacte bastant limitat i a la practica han estat molt poc utilitzats. Abans de recérrer a la seleccié
o ponderacié de variables en métodes de classificacidé de la vegetacié és necessari, al nostre

parer, considerar els seglents punts:

a) Té sentit ponderar/seleccionar les variables en el nostre problema de classificacié? En
els proxims apartats suposarem que per a la classificacio de comunitats la resposta és
afirmativa, perd al final tornarem a plantejar-nos aquesta quiestié en vista dels resultats

obtinguts.

b) En cas afirmatiu, cal definir els pesos o seleccionar les variables d’acord amb el
concepte de cluster del nostre problema concret. Els criteris de seleccio i/o ponderacié

han d’ésser facilment interpretables.

c) Es important ésser conscient de la tautologia implicita en el calcul de pesos o la seleccié
de variables: Es necessari disposar de classificacions a priori per calcular els pesos de
les variables o seleccionar aquelles que clarifiquen I'estructura. Es a dir, necessitem una
classificacio a priori per a saber quines variables sén importants i quines no. A la vegada,
necessitem els pesos o la seleccidé de variables per a poder descobrir I'estructura que
d’altra banda, amb totes les variables queda amagada o distorsionada. La circularitat
esmentada és palesa per als algorismes de clustering perd menys problematica en
l'analisi discriminant, ja que, en aquest darrer cas la classificacié d’entrenament es

considera, d’inici, veritable.

En el proper apartat (3.4.2.1) estudiem la possibilitat d’emprar una ponderacié de variables
en conjuncié amb mesures de dissimilaritats diferents de la distancia Euclidiana, tema que, a la
bibliografia consultada, resta fonamentalment per tractar. A continuacio, exposem dues
estratégies de ponderacié de variables que hem cregut interessant testar en la problematica de
la classificacid d’inventaris. Noteu que el punt de vista d’aquest capitol es basa en la
transformacié de les columnes (variables) de la matriu de dades. Per tant, estem modificant, en
el cas lineal, 'angle entre els eixos de I'espai de dades. Complementariament, al capitol 3.2
estudiavem ['Us de mesures de proximitat, i algunes d’aquestes mesures implicaven
transformacions de les files (inventaris), que correspon a resituar els inventaris individualment
sense alterar el conjunt dels eixos de dades. Finalment (a la secci6 3.4.2) presentem un estudi
de l'aplicacié d’aquestes estratégies de ponderacio a les nostres dades. L'estudi que realitzem
no comporta l'aplicaci6 de metodes de clustering sind que tan sols analitza la deformacié
geometrica i el canvi en la discriminabilitat deguda a I'accié dels pesos. Creiem, perod, que els

resultats s6n extensibles a la incorporacié d’aquests pesos en algorismes partitius.
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3.4.2 Estratégies de ponderacio en la classificacio de comunitats vegetals

3.4.2.1. Distancies amb variables ponderades

Sigui Xy, Una matriu de P variables (columnes) observades en N objectes (files). La
ponderacié de variables pot ésser aplicada de diferents maneres. Una primer aproximacio

consisteix en transformar X multiplicant-la per una matriu de pesos Mp,p:

o

X=X-M
Assumirem aqui que M = Diag(m,,m,,....,m,)i mjeER* Vj. Per tant, els pesos seran tots

positius i no considerarem la possible relacié entre les variables en la definicid dels pesos.

Després de la ponderacio. la distancia Euclidiana al quadrat entre dos objectes és:

d122 =(x,—Xx,)M"M(x, —x,)

Alternativament, Gnanadesikan et al. (1995) consideraren 'estratégia d’aplicar la matriu Ap,p

inductora d’una norma. En aquest segon cas la distancia al quadrat entre els dos objectes és:

a’lz2 =(x,—X,)'A(Xx,—X,)

Hom podria imaginar encara un tercer cas en que es combinessin la transformacié

associada a una norma i la ponderacio de les variables:
2 3\ Y 5% _ _ ' 1 _
dp, =(X,—X))'A(X, —X,) =(x,—x,) M"AM(x, —x,)
Noteu que si M no és singular (aix0 és cert en el cas de M diagonal no nul-la), la nova matriu

inductora de la norma, M’AM, és encara semidefinida positiva. En el cas concret d’ A =1 tenim

la distancia Euclidiana ponderada (al quadrat):

y4
2 2 _ 2
d, = ij(x,.j X
j=1

L’efecte de la matriu M en distancies que poden ésser expressades com a un producte
creuat pot ésser estudiat analitzant M’AM. Cal tenir en compte, que, en el cas de la distancia de
Mahalanobis és inutil aplicar una matriu de ponderacio, car aquesta distancia és invariant a

qualsevol transformacié escalar o sorgida d’'una combinacié lineal de variables.

Qué cal fer quan hom desitja ponderar les variable en un espai que no pot ésser expressat
com a una norma de productes creuats? Aquest és el cas de forca mesures de distancia
emprades en ecologia, com la distancia de la corda (Orloci 1967) o la distancia de Hellinger
(Rao 1995). Aquestes proximitats es poden expressar a partir de la matriu original com a
transformacions de les files (Legendre & Gallagher 2001) perd no de les columnes (vegeu
apartat 3.2.2.6 del capitol 3.2).
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Concretament, la transformacié per files que doéna lloc a la distancia de Hellinger és:

, i llavors la distancia es calcula com a d), =(h, —h,)'(h,—h,)

Ja vam veure al capitol 3.2 que la distancia de Hellinger era una métrica més adequada per
a la classificacié d’inventaris de vegetacié que la distancia Euclidiana. Per tant, sembla desitjable
combinar la ponderacié de variables amb aquesta métrica. Com aplicar a la vegada, la

transformacio de Hellinger i una transformacié de ponderacié? Tenim dues opcions:

1) Com que la distancia de Hellinger és una mesura euclidiana, podem aplicar la

transformacio de Hellinger en primer lloc i després ponderar I'espai euclidia resultant:
2 ' '
dy, =(h,—h,)M"M(h, -h,)
L’'inconvenient d’aquesta opcié és que es perd la distancia maxima entre observacions,

que amb Hellinger és \/5

2) A lainversa, aplicar la distancia de Hellinger sobre la matriu de dades ponderada:

X

; d122 = (Hl - H2 )'(Hl - Hz)

Aquesta darrera aproximacié preserva la distancia maxima i els pesos serveixen per
modular les proporcions de les variables dins del vector. Cal notar pero, que en aquest

cas la construccio dels pesos es realitza sobre la matriu X i no sobre la matriu H.

3.4.2.2. Introduccio d’un exponent de transformacio

Quan tractem amb dades reals, la proporci6 entre variables informatives i variables soroll és
impredictible. Si cap de les variables és aleatdria respecte a l'estructura a detectar una
ponderaci6 excessiva pot suposar un inconvenient per a la classificacié. Es, doncs, aconsellable
poder controlar I'efecte dels pesos sobre el procés de classificacié. Si M és una matriu diagonal,
una manera facil de modular el seu efecte és introduint un exponent s € R " als pesos:

S . N N N
M® = Diag(m; ,m ,...,m,)

Quan s=0 totes les cel'les diagonals esdevenen 1 i desapareix I'efecte de la ponderacié. Com

més alt sigui 'exponent més gran sera la influéncia dels pesos en la classificacio.
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3.4.2.3 Estratégia de ponderacio basada en la capacitat discriminant de les variables

La intencid és reduir I'efecte de les variables considerades “soroll”. Es a dir, aquelles
variables que, pel proposit de la classificacié en grups, sén poc o gens informatives, o indueixen
a classificacions erronies. Aquestes variables haurien d’ésser ponderades amb un pes baix. A la
vegada, les variables que contribueixin a diferenciar grups haurien d’ésser preservades, cosa

que implica concedir a aquestes un pes més elevat.

Assumint que la estructura del cluster é€s coneguda a priori a través d’una particié, hom pot
emprar la coneguda descomposicié de la suma de quadrats (sum of squares, SS). Aixi definim:
T=B+W
on T és la matriu SS total, mentre que B i W sén les matrius SS entre grups i dins de grups

(between i within), respectivament.

La nostra definicié de pesos es basa en la consideracié de la diagonal de les matrius B i W,
denotades per Diag(B) i Diag(W):
M = Diag(B)- Diag(W)™
Tant B com W son en realitat estimacions, perqué son calculades a partir de particions dels

objectes, que poden no correspondre amb la particié “veritable” (si és que alguna particié es pot

considerar “veritable”).

El calcul dels elements diagonals d’'M és el seglient:

e Sigui /(w, < ,) una variable indicadora (delta de Kronecker) que pren el valor

1 quan l'objecte w; és un membre del cluster Q, i 0 en qualsevol altre cas.

e Sigui N, = Zl(a)l. c Q,) el nombre d’objectes de Q.

i=1

e Llavors, la descomposicié de SS per a una variable j és:

K
b, :ZNk '(’ef(k) _’_Cj)z
=1
K N
w; :;;(](wi < Qk)'(xij _)’ej(k))z)
N

t;=w,+b, :Z(xif —)_c].)2

i=1

N —
on X, = [Zl(a)i cQ,)-x, W/Nk és la mitjana estimada de ; al cluster ; i x;
i=1 Y,

la mitjana global.
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Les expressions analogues de B , W i T el cas d’una partici6 difusa sorgeixen de la

substitucié de la variable indicadora per el grau de pertinenca.
e Siguin Uy, una particié de N objectes en K clusters, i fel coeficient de fuzziness
(Bezdek, 1981):

u£ ’ ()’ej(k) - fj )2

(U;-Z ’ (xij - Jej(k) )2 )
1

ty=w,;+b,

il agls
M= 1=

»
i
i

N N
ong,,, = [Zué X, W/Zul’,z és la mitjana estimada de j al cluster difus .
i=1 ) i=1

L’efecte esperat de la ponderacié basada en les matrius B i W és ajudar a augmentar la

distancia entre clusters i a la vegada disminuir la seva variabilitat interna. Les cel-les de la
diagonal de M= Diag(B)- Diag(W) ' sén estadistics semblants a I'estadistic F de I'analisi de la

variancia (ANOVA), sense els graus de llibertat:

m]:b]./w]. :F/. M

Com que la part dels graus de llibertat é€s constant per a totes les variables, podem excloure-la

del comput dels pesos.

En el seu estudi, Gnanadesikan et al. (1995) examinaren I'efecte de diverses matrius de
ponderaci6 M sobre la classificaci6 en metriques induides per una norma. Les métriques
ponderades foren aplicades a diferents conjunts de dades, i es compararen els resultats de la

classificacio, juntament amb els que proporcionava SYNCLUS i complete linkage. Entre les
matrius de ponderacié estudiades recomanaren M= Diag(B)- Diag(W)™' pels casos en que

algunes variables tinguessin una forta estructura de clusters.

El rang de variacié dels pesos definits amb M= Diag(B) - Diag(W) ' és m; < (0,0). Una
aproximacié semblant en quan a 'ordre dels pesos, perd amb unrang m; [O, l] és:
m = bj /tj ,
essent mes facil d’'entendre la relacio amb I'anterior a través de la inversa: w,/b,=¢,/b, —1. El

rang d’aquesta darrera definici6 de pes facilita la comparacié dels seus resultats amb la

estrategia de ponderacio que proposem en el proper apartat.
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3.4.2.4 Estratégia de ponderacio basada en la correlacio taxon-grup

Com en el cas anterior, a I'estratégia que proposem aqui modifiquem I'espai de dades amb
una matriu diagonal de transformaci6 de les variables. En aquest cas, pero, la transformacio és

diferent per a cada cluster Q:

Y = — s s s
X, =X-M, ,on M, =diag(m,mj,,...m,)

pk

on, altra vegada, m,, € RV .

Un precedents d’aquest tipus d’aproximacié el trobem, per exemple, a Chernoff (1972), que
utilitzad una métrica diferent per a cada cluster. Es recomanable estudiar aquesta ponderacié
individualitzada principalment per dues raons: En primer lloc, permet I'is de pesos en el model
de classificacido de Possibilistic C-means (Krishnapuram & Keller 1995). En segon lloc, a les
comunitats vegetals, els taxons actuen sovint com a indicadors de certs clusters, rad per la qual
els fitosocidlegs acostumen a basar la determinacié d’inventaris de vegetacié en la preséncia o

abséncia d’aquells taxons considerats més fidels a la comunitat.

La fidelitat €s un concepte que relaciona la distribucié d’un taxon amb la d’un sintaxon (vegei
capitol 2.2). En termes estadistics es tracta d’'una correlacié. La correlacié de Pearson entre la
preséncia d’un taxon j i la pertinencga a un cluster ; és:

Z(Zij _Ej)'(uik _ﬁk)

i=1

Z(Zif _21')2 'Z(“fk _I’_lk)z

i=1

r(z,u,) =

on z, =I(x; >0)és una variable indicadora de la preséncia o abséncia del taxon.

Quan U és una particid classica (crisp), €s facil comprovar que r equival al coeficient
d’associacio ® (Sokal & Rohlf 1995:741-743) entre dues variables binaries. Seguint la notaci6 de
Chytry et al. (2002) aquest coeficient és:

n,—N, -(n/N)

(b:
Jn N -(N=n)-(N=N)/N?)

on:

N
= N, = Zuik és el nombre d’objectes o inventaris de k
i=1

" n= bl.]. és el nombre d’aparicions del taxon en el conjunt de les dades

N
i=1

N
" = Z”ik -b; és el nombre d’aparicions del taxon al grup k.

i
i=1
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El coeficient @ s'utilitza sovint com a mesura de fidelitat de taxons a sintaxons (Chytry et al.
2002, veure capitol 2.2). La relaci6 entre @ i » es compleix només quan ambdues variables - la
que representa la preséncia del taxon i la que representa la pertinenga al cluster - sén binaries,
perd no es compleix quan una delles o totes dues son continues. Per tant, si hom desitja
calcular fidelitats a partir de conjunts fuzzy, els valors de @ i r seran diferents. Per tractar-se
d’'una mesura més correntment emprada en estadistica, recomanem aqui emprar r enlloc de ®,

per a calcular fidelitats de taxons a conjunts difusos.

La fidelitat d’'un taxon a un sintaxon, com la correlacié entre dues variables, pot ser positiva
(denotant una preferéncia) o negativa (denotant una exclusio). L’interés de la fidelitat negativa
sobre una base de dades d’inventaris amplia és molt baix (veure cap. 2.2). Per tant, en la
construccid dels pesos és recomanable basar-se només en valors positius de fidelitat. Per a
construir una estratégia de ponderacié a partir d’'una mesura de fidelitat o correlacié, hem escollit

transformar la mesura de fidelitat:

m;, =1+ max(0,r, )

L'addicié de la constant evita donar un pes excessiu a la fidelitat, ja que m; € (1,2). Amb

. .7 ] . 3 s
I'aplicaci6 de I'exponent s els pesos finals son: 777, € (1,°°) .

3.4.2.5 La significacio dels pesos i la seleccio de variables

L’estadistic F pot ésser testat per coneixer la seva significacié. També es possible conéixer
la significacié de ® transformant-lo en I'estadistic u (Bruelheide 2000). A causa de I'esperada
forta desviacid de la normalitat en la distribuci6 de les dades de vegetacio, la distribucio
d’aquests estadistics s’hauria d’estimar empiricament a partir de tests de permutacié. La
significacio dels pesos obre la porta a la seleccié de variables enlloc de la ponderacié de les
mateixes, per exemple, descartant aquelles variables que no arribessin a un nivell de significacié

preestablert.
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3.4.3 La ponderacio dels taxons en la determinacio d’inventaris de vegetacio

3.4.3.1 Objectius

Els objectius d’aquesta seccio son principalment dos. En primer lloc, estudiar la deformacié
geomeétrica de I'espai de dades que introdueixen les dues estratégies de ponderacié de variables
que hem presentat en els apartats precedents. En segon lloc, determinar si aquestes estratégies
de ponderacié de variables augmenten la discriminabilitat numérica dels grups establerts per

I'escola fitosocioldgica tradicional.

3.4.3.2 Metodologia

Matrius de dades i transformacions
Les matrius de dades que estudiarem sén dos:

A. Els inventaris de Xerobromion erecti: 248 inventaris i 548 taxons de comunitats
pratenses xerofiles montanes. La classificacio tradicional consta de 13 sintaxons de
base (5 associacions i 8 subassociacions).

B. Els inventaris de Quercetea ilicis sense Quercenion ilicis: 376 inventaris i 493 taxons
de matollars mediterranis. La classificacio tradicional consta de 16 sintaxons de base

(8 associacions i 8 subassociacions).

Hem exclos d’aquest estudi les dades de Bowman & Wilson (1986) perqué, per a aquest
conjunt de dades, la classificacio que fins ara hem considerat “criteri extern” t& un origen numéric
(Dale 1988a) i no sigmatista. D’altra banda, estimem que la deformacié geometrica dels pesos

en I'espai de dades de Bowman & Wilson conduiria a les mateixes conclusions generals.

Els valors d’abundancia, inicialment mesurats amb I'escala de cobertura-abundancia de
Braun-Blanquet, han estat transformats a valors numeérics amb la transformacié combinada (van

der Maarel 1979). A continuacio, hem aplicat una transformaci6 escalar de les abundancies dels
taxons seguint la equacié y=x" (van der Maarel 1979, Currall 1987), on x és el valor de la
transformacié combinada. Els exponents triats sén w=1.0 per al conjunt de dades A i w=1.5 per al
set de dades B. La seleccié d’aquests exponents de transformacié sorgeix de les conclusions
obtingudes en el capitol 3.2 pel que fa a la capacitat de deteccié d’estructures dels diferents

espais de relacions.



258 IIT — ASPECTES METODOLOGICS DE LA CLASSIFICACIO NUMERICA DE LES COMUNITATS DE VEGETALS

Estratégies de ponderacio

A partir de les matrius d’abundancies transfomades Y hem aplicat les dues estrategies de
ponderacié de les variables introduides en apartats precedents. Siguin s un exponent de
ponderacié positiu, i Uypnx la matriu de pertanyences classica sorgida de la classificacié

sintaxonomica tradicional:

W1. Ponderacio basada en la discriminabilitat:

Y=Y -M’, on
M’ = Diag(mf,m;,...,m;),mjz 1+bj /fj,

N
'Z“i(k)(yfm _3_’/‘)2 ’
1 =l
N
1 =Z(y,, _3_’]‘(/«))2 ,
i=1
B N W N o N \
Y :[Z“ik Vi Z“z‘k LY; :[Zyii /N-
i=1 g i=1 y

K
b, =
k=

W2. Ponderacio basada en la correlacio taxon-cluster:
v _ K
Y, =Y, -M,,on
s _ . s K] s —
M, = Diag(m;,,m;,,...,m,, ), m,; =1+max(0,r,),
N
Z(Zij - Zj) ) (“ik _uk)
— _ i=1
Vi _rjk(zj7uk) =

N H
Z(Z[j_zj)z' (uik_l’_lk)2
i=1 i=1

Les dues definicions de pesos, m; i m; tenen un rang [1, 2] per tal que les dues estratégies

siguin el maxim de comparables. El valor maxim es veu incrementat en augmentar 'exponent de
ponderacio s. Els exponents assajats han estat s=0, 1, 2, ...., 10.

A partir de les matriu ponderada Y (o qualsevol 3~(k ), hem aplicat la transformaci6 que déna

lloc a la distancia de Hellinger:
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L’avaluacié de la deformacio geomeétrica per efecte dels pesos i la discriminabilitat dels
clusters sota diferents exponents de ponderacié, s, s’ha fet sobre la matriu H que és la que

conté I'espai de relacions entre inventaris definitiu. Noteu que si s = 0, llavors H equival a I'espai

de Hellinger sense ponderar.

Avaluacié de la deformacié geomeétrica

La deformacié de I'espai ponderat s’ha estudiat per a cada cluster per separat. Els passos

que hem seguit per a avaluar la deformacio sén:

1. Hem calculat la nova posicié del centroide, h(k)

By = Z”zk l/\ Z“

2. Hem calculat les distancies dels inventaris al centroide:

z(k) - d(hz’h(k)) Z(hll ;(k))

Noteu que la distancia calculada es la Euclidiana o Pitagorica, pero la distancia respecte

la matriu ponderada\w{ és la de Hellinger.

3. Hem calculat les mitjanes aritmétiques i els coeficients de variaci6 (c.v.) de les distancies
al centroide per als inventaris membres del cluster i els inventaris externs. Aquesta
avaluacio externa i interna de la deformacié geomeétrica proporciona una idea del canvi en
aillament que experimenten els clusters. En una situacié ideal hom esperaria una
disminucié de la distancia mitjana per als inventaris membres i un augment de la mateixa

per als no membres.

Per tal de presentar els resultats de manera més entenedora, no mostrem els valors
absoluts, sin6 que hem calculat la diferéncia de tots els estadistics respecte a la situacié no
ponderada (s=0). En relaci6é als valors originals hom pot comprovar més facilment el sentit i la
magnitud deformacidé que s’esdevé, tant en la posicié del centroide com en els estadistics que

avaluen de l'aillament del cluster.
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Avaluacio6 de la variaci6 de la discriminabilitat dels grups

Per a comencar l'avaluacid del canvi en la discriminabilitat, hem realitzar una analisi
discriminant basada en distancies (Cuadras et al. 1997). Concretament, hem calculat les
pertinences difuses a partir de les noves distancies als centroides dels diferents grups:

1

~ 2/(f-1 !
K
I=

y| e

1| d

onf=1.1.

Uiy =
i(l)

El fet de realitzar una determinacié difusa en lloc d’'una determinacio6 classica (simplement
assignant l'inventari al grup pel que presenta la distancia al centroide més petita) ens permet
avaluar de manera més precisa els canvis en la discriminabilitat. La determinacié de l'analisi
discriminant ha estat realitzada per resubstitucié dels inventaris. Si bé seria més recomanable
una avaluaci6 creuada per leave-one-out aixo implicaria calcular tot el procés de ponderacio per
a l'extraccié de cada inventari. L'increment notable del temps de calcul no creiem que hagués
suposat un canvi substancial de les conclusions, rad per la qual hem optat per la determinacié

per resubstitucio.

Un cop obtinguda les particions per resubstitucio, INJNxK, ’hem comparada amb la particid

original, U, ,. Concretament, hem calculat la correlacié entre el cluster original i el sorgit de

I’analisi discriminant difusa:

N

Z(uik — ;) (uy _Ek)

i=1

Z(uik _ﬁk)z 'Z(ﬁik _Ek)z

i=1

r(u,,u,)=

Cal no confondre aquesta correlacio amb la emprada per definir els pesos, malgrat I'estadistic
sigui el mateix. Les correlacions s’han calculat per a cada exponent de ponderacié (s). Com en el
cas de l'avaluacié de la deformacié geométrica, hem mesurat el canvi en la discriminabilitat
calculant la diferéncia entre el valor de correlacié per a cada valor d’ s respecte a la determinacié

sense ponderacié (s=0).

L’ajust global entre les particions s’ha mesurat amb I'index de Rand (1971) corregit per
latzar (Hubert & Arabie 1985), en la seva versio classica i difusa (vegeu apartat 3.1.5.3 del
capitol 3.1). L’us de la versié difusa integra el guany o pérdua de objectes en els clusters amb

I'increment o reduccid de I'aillament dels mateixos.

Per acabar hem comparat les particions al nivell de ponderacié s = 4, observant els canvis

en la matriu de confusié soferts en relacié a s = 0.
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3.4.3.3 Resultats

Desplacament dels centroides

A les figures 3.4.1-A i 3.4.1-B podem observar els desplagaments que experimenten els
centroides dels diferents grups en incrementar la intensitat de la ponderaci6 de les especies. La
mesura de desplacament és la distancia entre la posicié del centroid en I'espai de Hellinger
sense i amb l'aplicacié dels pesos. Obviament, el esplagcament és sempre creixent per a un valor

creixent de I'exponent de ponderacio (s).

Una primera observaci6 és que les dues estrategies de ponderacié provoquen
desplagcaments de magnitud semblant. Noteu, no obstant, que la magnitud del desplacament és
variable pels diferents grups. El sintaxon de Xerobromion que experimenta un desplagament més
gran és IBT (/rido-Brometum subass. typicum) en les dues estratégies de ponderacié. En canvi, a
Quercetea sense Quercenion els sintaxons amb més desplagament sén QRU (Quercetum
rotundifoliae subass. ulicetosum) i QRB (Quercetum rotundifoliae subass. buxetosum) per a
I'estratégia W1, mentre que per I'estratégia W2 ho sén CO (Clematido-Osyrietum) i QL (Querco-
Lentiscetum). Si bé les magnituds de desplagament sén semblants, 'ordre entre sintaxons és
diferent per a les dues estrategies de ponderacié, fet que fa palesa la diferéncia entre les dues

estratégies.

La distancia al centroide dels inventaris membres

Les figures 3.4.2.A i 3.4.2.B mostren la variacié6 de la mitjana (a dalt) i del coeficient de
variacio (a baix) de la distancia al centroide, per als inventaris membres del grup. La tendéncia
que mostren la majoria de sintaxons és la de disminuir la distancia mitjana al centroide. Aquest
efecte augmenta la compactacié general del cluster, que és un dels resultats que persegueix
l'estratégia de ponderaci6o adoptada. En general, aquells clusters on el desplacament del
centroide era més pronunciat, també presenten una major disminucié de les distancies al

centroide (IBT a Xerobromion; CO i QRB a Quercetea).

Malauradament, I'aplicacié dels pesos fa créixer la variancia i, evidentment, el coeficient de
variacié de les distancies al centroide. Aquest resultat sembla indicar la preséncia d’inventaris
que, en contra de la tendéncia mitjana, augmenten la seva distancia al centroide per efecte de la
ponderacié. Sén inventaris on els taxons afavorits per la ponderacié hi manquen. A Xerobromion
els sintaxons de base on l'increment del c.v. és més gran son TBF (Teucrio-Brometum subass.
festucetosum fallacis) i TF (Teucrio-Festucetum). En el cas de B (Quercetea ilicis sense
Quercenion) hi ha més diferencies, de nou, entre W1 i W2. Noteu també que la magnitud de

'increment del coeficient de variacié a 3.4.2.B és més gran en la ponderacié W1 que a W2.
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W1. m=1+b,/t, W2. m, =1+max(0,r;)

Centroid displacement
Centroid displacement

Figura 3.4.1.A: Desplagament de la posicio del centroide sota I’efecte de la ponderacio de variables per a diferents exponents
de ponderacio (s). Resultats del conjunt de dades de Xerobromion erecti.

W1 m=1+b,/1t, W2. m, =1+max(0,7;)

Centroid displacement
Centroid displacement

S S
Figura 3.4.1.B: Desplacament de la posicid del centroide sota I’efecte de la ponderacio de variables per a diferents exponents
de ponderacio (s). Resultats del conjunt de dades de Quercetea ilicis sense Quercenion.
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Figura 3.4.2.A: Efecte de la ponderaci6 de variables en les distancies de Hellinger al centroide dels inventaris membres
dels sintaxons de base per a diferents exponents de ponderacio (s). Diferéncies respecte a la situacié no ponderada en la
mitjana (a dalt) i el coeficient de variacio (c.v, a baix) de les distancies al centroide. Resultats del conjunt de dades de
Xerobromion erecti.
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W1. m=1+b/t, W2, m, =1+ max(0,r,)
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Figura 3.4.2.B: Efecte de la ponderacio de variables en les distancies de Hellinger al centroide dels inventaris membres
dels sintaxons de base per a diferents exponents de ponderacié (s). Diferéncies respecte a la situacidé no ponderada en la
mitjana (a dalt) i el coeficient de variacid (c.v, a baix) de les distancies al centroide. Resultats del conjunt de dades de
Quercetea ilicis sense Quercenion.
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W1. m=1+b,/t, W2. m, =1+max(0,r,)
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Figura 3.4.3.A: Efecte de la ponderaci6 de variables en les distancies de Hellinger al centroide dels inventaris no
membres dels sintaxons de base per a diferents exponents de ponderacid (s). Diferéncies respecte a la situacié no
ponderada en la mitjana (a dalt) i el coeficient de variacid (c.v, a baix) de les distancies al centroide. Resultats del conjunt
de dades de Xerobromion erecti.
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Figura 3.4.3.B: Efecte de la ponderacié de variables en les distancies de Hellinger al centroide dels inventaris no
membres dels sintaxons de base per a diferents exponents de ponderacid (s). Diferéncies respecte a la situacidé no
ponderada en la mitjana (a dalt) i el coeficient de variacio (c.v, a baix) de les distancies al centroide. Resultats del conjunt
de dades de Quercetea ilicis sense Quercenion.
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La distancia al centroide dels inventaris no membres

Les figures 3.4.3.A i 3.4.3.B mostren els resultats analegs a les figures 3.4.2.A i 3.4.2.B,
avaluats en aquest cas per als inventaris externs als grups. La tendéncia de les distancies al
centroide mitjanes és contraria al cas anterior: L'efecte dels pesos provoca, en general,
laugment progressiu de les distancies dels inventaris externs, incrementant l'aillament del

cluster.

Malauradament, 'augment observat del coeficient de variacio en molts sintaxons fa pensar
que hi ha inventaris externs que poden disminuir la distancia al centroide del grup, tot i que la
tendéncia mitjana sigui 'augment. Les excepcions on disminueix el c.v. son, per exemple, TF

(Teucrio-Festucetum) i QL (Querco-Lentiscetum), aquest darrer només per a la ponderacio W2.

Com a resum de les figures mostrades fins ara podem afirmar que, si bé l'aillament general
dels clusters augmenta sota I'efecte de la ponderacidé de les variables, 'augment paral-lel del
coeficient de variacié de les distancies al centroide fa pensar que els inventaris intermedis (els
problematics de classificar) poden veure’s perjudicats per la ponderacié. Per tant, els resultats
posen en dubte l'efectivitat de les estratégies de ponderacié pel que fa a 'augment de la

discriminabilitat global de les dades.

Discriminabilitat dels sintaxons sota I’efecte de la ponderacié

La variacié de la correlacié @ entre els clusters originals (sintaxons tradicionals) i els sorgits
de l'analisi discriminant basada en les distancies ponderades, apareix a les figures 3.4.4.A i
3.44B.

El descens de la majoria de perfils de les figures posa en evidéncia que la majoria de
sintaxons disminueixen la discriminabilitat per I'efecte dels pesos. Si bé alguns sintaxons es
veuen lleugerament afavorits per a exponents de ponderacié baixos, per a exponents alts la
correlacié disminueix quasi sense excepcié. Tan sols IBT i KG a Xerobromion, i QCBR a
Quercetea sense Quercenion mantenen una lleugera millora de la correlacié sostinguda a través
dels exponents de ponderacié creixents. Per tant, es confirmen les sospites encetades pels

resultats anteriors.

Aquesta disminucié de la correlacié ve acompanyada ldgicament d’una disminucié de I'ajust
global entre la particié original i la obtinguda en I'analisi discriminant. Les figures 3.4.5.A i 3.4.5.B

mostren la variacié de I'index de Rand corregit en augmentar 'exponent s.
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Group correlation difference
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Figura 3.4.4.A: Correlacio entre els grups determinats per 1’analisi discriminant basada en les distancies de Hellinger
ponderades i els grups de la classificacio tradicional per a diferents exponents de ponderacio (s). Resultats del conjunt de dades
de Xerobromion erecti.
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Figura 3.4.4.B: Correlacio entre els grups determinats per I’analisi discriminant basada en les distancies de Hellinger
ponderades i els grups de la classificacio tradicional per a diferents exponents de ponderacio (s). Resultats del conjunt de dades
de Quercetea ilicis sense Quercenion.
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A. Xerobromion erecti B. Quercetea ilicis sense Quercenion
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Figures 3.4.5.A-B: Valors d’ajust dels indexs de Rand classic i difus corregits per I’efecte de ’atzar entre la particid
fitosociologica tradicional i la obtinguda per 1’analisi discriminant basada en distancies de Hellinger ponderades per a
diferents exponents de ponderacio.

Per una banda, I'index de Rand crisp mostra una tendéncia a disminuir en tots els casos.
Per tant, la pérdua de discriminabilitat que apuntava 'augment del coeficient de variaci6 es veu
confirmada també pels resultats de I'ajust global. Suposant, doncs, que la classificacié tradicional
sigui “veritable”, aquesta no esdevé més discriminable numéricament amb lajut de les

ponderacions de variables proposades.

D’altra banda, I'index de Rand difus mostra un augment sensible per a exponents de
ponderacié mitjans (s entre 4 i 6) a Xerobromion erecti, i baixos (s al voltant de 2 i 3) a Quercetea
ilicis sense Quercenion. Aixd és degut a que, si bé hi ha una pérdua de discriminabilitat
d’elements intermedis, aquest fet és compensat en l'index difus per 'augment de l'aillament
general dels clusters, que fan que la “borrositat” de la particié disminueixi. Aixi tenim una millora
de la seguretat en la determinacié dels inventaris facils de classificar acompanyada d’'una pérdua

en forga casos de la discriminabilitat dels inventaris poc o molt problematics.

Per tal de veure més en detall quines modificacions ocorren en la classificacio dels
inventaris s’han calculat les diferencies entre la matriu de confusié de la determinacié s = 0
(sense pesos) i la matriu de confusio de la determinacié s = 4. Les taules 3.4.1.A-B i 3.4.2.A-B,

mostren el canvi ocorregut en la determinaci6 dels inventaris entre les dues situacions. En una
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situacié de millora de la discriminabilitat amb |la ponderacié hom observaria valors positius en la

diagonal i valors negatius en aquelles caselles on, en la situacié6 sense ponderar, s’errava la

determinacio.

w1 g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7 g8 g9 g-10 g-11 g-12 g-13
LB -1 1
AB -1 1
KG 0
TBT -1 1
TBF 0
TBH 0
AD 0
KAT 0
KAA 0
TAV 0
IBT 0
IBL 0

TF 1 -

Taula 3.4.1.A: Variaci6 de la taula de confusid entre la classificacié tradicional original (files) i
la determinacié obtinguda en I’analisi discriminant basada en distancies (columnes). Resultats
obtinguts del set de dades de Xerobromion erecti amb 1’estratégia de ponderacio W1.

w2 g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7 g8 g9 g-10 g-11 g-12 g-13
LB -3 3
AB -1 1
KG 0
TBT 0
TBF 0
TBH 0

KAA 1 -1
TAV 0
IBT 0
IBL 0

TF 3 -3

Taula 3.4.2.A: Variacid de la taula de confusié entre la classificacié tradicional original (files) i
la determinacié obtinguda en I’analisi discriminant basada en distancies (columnes). Resultats
obtinguts del set de dades de Xerobromion erecti amb 1’estratégia de ponderacio W2.

En el cas de les pastures de Xerobromion erecti (taules 3.4.1.A i 3.4.2.A) partim d'una
determinaci6 sense pesos molt bona (Rand = 0.96) i pocs inventaris canvien la seva determinacié
per efecte dels pesos. La diagonal esta composada de valors nuls o negatius, amb algun valor

positiu per al cas de KAT sota la ponderacié W2. Es palesa, doncs, la pérdua de discriminabilitat

general.

Les dues estratégies de ponderacié augmenten la confusio en els mateixos grups: LB, AB i

TF perden inventaris originalment ben classificats en pro de TBT. Recordem que TF presentava
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coeficients de variacid creixents en la distancia al centroide dels inventaris membres. En canvi,

TBT presentava coeficients de variacié alts sobretot en la distancia al centroide dels inventaris no

membres. Sén doncs, aquests inventaris que sén traspassats d’un grup a l'altre per efecte de la

ponderacio. Es important ressaltar que TBT és una comunitat propera a altres sintaxons (vegeu

pag. 85) i que és la comunitat de Xerobromion amb menys taxons fidels o discriminants entre

totes les estudiades (vegeu pag 71).

W1 s=4

g-1
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g3 g4 g5 g6 g7 g8 g9 g-10 g-11 g-12 g-13 g-14 g-15 g-16
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QCBR
Qcc
QCBT
QCT
BJ
co
QRB
QRR
QRU

0
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Taula 3.4.1.B: Variacié de la taula de confusi6 entre la classificacid tradicional original (files) i la determinacio
obtinguda en 1’analisi discriminant basada en distancies (columnes). Resultats obtinguts del set de dades de
Quercetea ilicis sense Quercenion amb 1’estratégia de ponderacio W1.

W2 s=4
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Taula 3.4.2.B: Variaci6 de la taula de confusi6 entre la classificacio tradicional original (files) i la determinacid
obtinguda en I’analisi discriminant basada en distancies (columnes). Resultats obtinguts del set de dades de
Quercetea ilicis sense Quercenion amb 1’estratégia de ponderacio W2.
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Els matollars i garrigars de Quercetea ilicis (taules 3.4.1.B i 3.4.2.B), també parteixen d’una
determinacié sense pesos forga bona (Rand = 0.94). D’altra banda, experimenten més canvis en

la determinacié dels inventaris que el conjunt de dades anterior.

Altra vegada hi ha forca elements de la diagonal amb valors negatius. Els Unics sintaxons
beneficiats de la ponderaci6 son QCT (Quercetum cocciferae subass. thalictretosum) per a W1; i

QCC (Quercetum cocciferae subass. callunetosum) i CO (Clematido-Osyrietum) per a W2.

El sintaxon de base amb més tendéncia a perdre inventaris, sense guanyar-ne d’altres, és
QL (Querco-Lentiscetum) que perd 14 inventaris amb W2. La mitjana de distancies al centroid
d’aquest sintaxon es poc variable, tan pels inventaris membres com els no membres. En canvi, el
coeficient de variacié augmenta per els inventaris membres i disminueix per als no membres,

indicant que la tendéncia de QL sota els pesos és, efectivament, a perdre inventaris.

Es també interessant comentar el trasvas d’inventaris de MJ a CM. CM té forca menys
taxons fidels que MJ. Aquest fet sembla indicar, com en el cas de TBT, que I'abséncia de taxons
fidels en un sintaxon de base provoca un efecte “atractor’ per a inventaris poc tipics d’altres
sintaxons en un context de ponderacioé d’espécies. Si bé aquest efecte d’atraccié ja existeix en

un context sense ponderar (vegeu capitol 2.3), la ponderacié d’espécies I'afavoreix.

3.4.3.4 Discussio

Els resultats obtinguts contenen aspectes que es poden considerar positius i altres negatius.
D’'una banda, l'aplicacié de la ponderacié ens fa assolir I'objectiu d’incrementar I'aillament
general dels grups. Aquest increment és cert si considerem com a descriptors les distancies al
centroide mitjanes. D’altra banda, els inventaris on manquen els taxons considerats fidels o
discriminants per a un grup, s’allunyen del centroide del seu grup i es fan més propers a altres
grups. En conseqiiéncia, observem una disminucio de la capacitat de determinar correctament el
grup al que pertanyen els inventaris poc tipics d’'un sintaxon. El grup de desti d’aquests

inventaris é€s sovint un sintaxon amb pocs taxons fidels.

Addicionalment, hom pot especular que sovint la preséncia de taxons fidels a un inventari,
va acompanyada de la semblanca general que aporten la resta de taxons. En aquest inventari, la
ponderaci6 per taxons fidels o diferencials és probablement innecessaria. La hipdtesi a formular
és: Si bé la preséncia d’especies discriminants i especies fidels és un element suficient per a la
determinacié dels inventaris, la seva abséncia no és determinant del contrari. Per tant, la

ponderaci6 orientada a afavorir aquests taxons pot perjudicar aquells inventaris que presentin un
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cert ajust general de composicio especifica perd no presentin aquests taxons. En futurs treballs

féra interessant testar la hipotesi que acabem de plantejar aqui.

Seguint les aproximacions a la ponderacié de variables esmentades a la introduccié, hem
realitzat estudis de ponderacié de variables sobre dades sintétiques amb l'algorisme K-means.
Malgrat que no presentem aqui els resultats obtinguts d’aquests treballs, la nostra conclusi6 és
que, en l'analisi de clusters de conjunts de dades simulades és relativament senzill aconseguir
bons resultats amb la ponderacié i/o seleccié de variables. En canvi, I'aplicacié de la ponderaci6
i/o seleccid de variables a dades reals és molt més complexa. Si sumem aquest fet a la hipotesi
esmentada en l'anterior paragraf i la tautologia implicita en I'is de pesos a 'analisi de clusters,
tot plegat, fa plantejar-se la necessitat de ponderar les espécies en la classificacié de comunitats.
Com a minim, si més no, posa en dubte les estratégies de ponderacié assajades aqui. Queda

per veure si altres estratégies de ponderaci6 podrien ser més Uutils.

Dale et al. (1986) compararen diferents metodes de seleccié de variables en 'ambit de la
vegetacié. En aquest estudi indiquen tres raons principals per desitjar seleccionar un grup
d’espécies: a) La facilitat computacional. b) Reduir la distincié complexa a una distincié més
simple c¢) Reduir I'efecte de espécies irrellevants. Dels tres arguments, el primer resulta
actualment una restriccié relativament poc important, i el segon argument és, si més no, allunyat
de la fitosociologia. Ens centrarem, doncs, en el tercer cas, per ésser el més interessant. Quan
una especie és irrellevant? o qué fa una especie interessant en un context fitosociologic? Dale et
al. (1986) opinen que cal distingir les espécies constants, discriminants i fidels, de les espécies
“soroll”. Si acceptem que la aparicid de les espécies en un inventari obeeix diferents factors,
alguns dels quals son fruit d’elements diferents de I'autoecologia i la interaccioé especifica, hom
podria realitzar el seglient raonament: Les espécies que introdueixen més soroll sén aquelles en
que la complexitat de la seva dinamica poblacional i emmascara la seva preferéncia ecologica.
Aquest fet les converteix en poc informatives des del punt de vista de l'analisi de relacions
sociologiques entre comunitats. Un exemple d’aquesta mena d’espécies son els briofits, que
responen sovint a condicions extremament locals, deslligades de les condicions a les que

responen els cormofits de la comunitat.

El nostre parer és que la classificacié6 de comunitats hauria de basar-se en el conjunt dels
taxons, excloent o ponderant negativament, si de cas, aquells taxons en que la seva
presencia/abséncia i abundancia no obeis o fos fruit de causes no lligades a la ecologia
predominant de la comunitat. Aquest coneixement, perd, sembla dificil d’obtenir de la propia
matriu de dades en estudi, pel que sembla inutil cercar-lo a partir de la mateixa. Féra més practic
realitzar estudis previs de l'autoecologia de les espécies, per tal de determinar quines d’elles
haurien d’ésser excloses en I'analisi de la vegetacié. En un ambit més numéric, és interessant

l'aproximacié a la ponderacié que fan, indirectament, Brisse et al. (1995). Aquests autors
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construeixen un espai de relacions entre inventaris que es basa en les relacions de concurréncia

entre especies calculades en una base de dades. Creiem que féra interessant estudiar, en un

futur, aproximacions semblants a la ponderacié de taxons.

3.4.3.5 Conclusions

Tot seguit resumim les conclusions, sobre I'efecte de la ponderacié de variables en la

classificacio de comunitats de vegetals, a les que ens han conduit els resultats d’aquest capitol:

Es possible augmentar l'aillament general dels clisters d’inventaris mitjangant pesos
basats en la capacitat discriminant de les variables (taxons) o la correlacié entre la
preséncia dels taxons i la pertinenca als clusters.

Les dues estratégies de ponderacié proporcionen resultats forca semblants en el cas de
que les variables siguin taxons. Els conceptes de variable discriminant i variable
indicadora (fidel) s6n similars doncs, per a aquest tipus de dades.

Aquest augment general de laillament no comporta un augment de la capacitat de
determinar sintaxons de base en una analisi discriminant, degut a que la determinacio
dels inventaris amb caracteristiques intermedies esdevé incorrecte. Els inventaris
intermedis poden tenir una semblanga de composicié global relativament bona pero estar
mancats dels taxons més discriminants o més fidels.

El grup de desti dels inventaris amb caracteristiques intermedies o poc tipics és sovint un
sintaxon de base poc caracteritzat floristicament.

La classificaci6 numeérica de comunitats de vegetals s’adiu més a la classificacid
tradicional quan hom pren en compte la totalitat dels taxons per igual que mitjancant les

estratégies de ponderacio testades.



