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Was konnten wir die letzten zwei Sitzungen
machen?

Version 1

» Ubung zur Clusteranalyse (wie im Plan in Prasenz)

« Zusammenfassung / Wiederholung (online only)

Version 2 (beides online only)

» Fokussierte Wiederholung (Dummys & Interaktionen)
« LEFs durchgehen (online only)
» Ubung zur Clusteranalyse (im Begleittext)




Lernziele

Gruppensuche — Clusteranalysen

« Problemstellung

Anwendungsmaoglichkeiten

Vorgehensweise

Varianten

Umsetzung in R (im Begleittext)
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Beispiel

Es wurde erst eine Faktorenanalyse Uber viele ltems zur
Techniknutzung gemacht und anhand der Faktoren Gruppen gebildet.

ADVANCED MAINSTREAM DIGITALLY
INFLUENCERS ADOPTERS DELAYED

a2+ | & 269
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OF AMERICANS

FOLLOW TECH TRENDS FOLLOW TECH TRENDS FOLLOW TECH TRENDS
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TABLE SHOWS % TOTAL FEMALE 16-29 30-44 45-59 60+ SOUTH WEST MIDWEST NTH-EAST  <$40K $40-399K  $100K+ LIB UNI GRAD OTHER

ADVANCED INFLUENCER 24.4 38.7 39.7 47.7 25.9 13.9 32.9 29.2 27.4 35.7 23.4 34.3 38.6 37.9 31.4 38.5 28.2

MAINSTREAM ADOPTER 44.3 40.2 42.0 36.9 47.0 43.3 41.3 44.1 45.4 38.5 45.8 39.3 42.1 40.9 38.0 37.2 44.5

DIGITALLY DELAYED 31.3 211 18.3 15.4 271 42.8 25.8 26.7 27.2 25.8 30.8 26.5 19.3 21.2 30.6 24.2 27.2

SAMPLE BASE (N) 2,025 1,024 992 486 501 491 547 766 479 427 353 736 797 492 491 739 615 1,410
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Anwendungen

1. Mustererkennung in grossen Datenmengen
2. Marketing und Kundensegmentierung

3. Biologie und Bioinformatik

 Klassifizierung von
Genexpressionsdaten

4. Medizin und Gesundheitswesen

« Patientenklassifizierung fur
personalisierte Medizin

5. Bildverarbeitung zu Segmentierung

6. Finanzwesen

» Risikobewertung, Betrugserkennung

/. Sozialwissenschaften: Gruppen anhand von
Meinungen, Einstellungen, Handeln

8. Maschinelles Lernen

e Initialisierung von Clustern als
Ausgangspunkte fur Algorithmen

9. Umweltwissenschaften

 Klassifizierung von Umweltdaten,
|dentifikation von Umweltclustern und
Uberwachung tber die Zeit.

10. Textanalyse und Natural Language
Processing (NLP)

o Gruppierung von Dokumenten
basierend auf dem Inhalt, Identifikation
von Themenclustern und
Sentimentanalyse.



1.7 Problemstellung und Vorgehen

Problemstellung

Wie konnen Falle in einem Datensatz nach einer oder mehreren Variablen gruppiert werden?

Grundsatzliches Vorgehen

Wir suchen Gruppen (Cluster) von Fallen, die sich untereinander so stark wie moglich ahneln
(homoge Cluster) und so stark von den anderen Gruppen unterscheiden wie moglich. Es geht also
um Segmentierung anhand von Mustern in den Daten — Clusteranalyse ist Mustererkennung.

Zugehorigkeit des Verfahrens

Die Clusteranalyse gehort zu den explorativen Verfahren.

Im Kontext von ML wird sie als «unsupervised learning» behandelt.




Optimierungsproblem der Clusteranalyse

Ziel

Maximale interne
Heterogenitat bei
genau einem Cluster

N

Wir wollen eine starke Vereinfachung, also wenige Cluster und gleichzeitig wenig Heterogenitat in
den Clustern, die aber mit der Zahl der Cluster abnimmit.

Gesucht ist der goldene Mittelweg
mit moglichst wenigen Clustern
und dennoch geringer interner
Heterogenitat

Perfekte interne Homogenitat,
wenn fur jeden Fall ein eigenes
Clustergebildet wird.

e

Heterogenitat

\/7

Anzahl

11



1.2 Ablaut einer Clusteranalyse

1. Auswahl der Clustervariablen (ggf. vorher Faktorenanalyse)
2. Bestimmung der Ahnlichkeiten

3. Auswahl des Fusionsalgorithmus

4. Bestimmung der Clusterzahl

5. Interpretation einer Cluster-Losung

12
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Monothetische CA

Vorgeehen

Alle Falle werden bezuglich eines einzigen Merkmals geclustert. Die Grenzwerte zwischen den
Clustern sind nicht zwingend gleichmassig verteilt.
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Nobelpreisverdachtige Schokolade

Polythetische CA

Alle Falle werden bezuglich
ihrer Werte aut mehreren
Merkmalen geclustert.
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Figure 1. Correlation between Countries’ Annual Per Capita Chocolate Consumption and the Number of Nobel
Laureates per 10 Million Population.




1.3 Voraussetzungen

Nicht zu viele fehlende Werte

Zu viele fehlende Werte verfalschen die Clusterbildung.

Skalenniveau

Das Skalenniveau spielt keine Rolle. Die Algorithmen konnen Cluster anhand von metrischen,
dichotomenn oder kategorialen (mehrere Kategorien) Variablen extrahieren.

Fallzahl

Es braucht relativ grosse Stichproben. Bei kleinen Stichproben sind die Clusteranalysen recht
ungenau.

Ahnliche Skalierung der Variablen

Haben die Variablen sehr unterschiedliche Skalierungen (zB Geschlecht dichotom und Alter in
Jahren), dann ist eine vorherige z-Transformation der Variablen sinnvoll.

15



1.4 Vorgehensweise

Proximitdtsmasse festlegen

Ahnlichkeits- bzw. Distanzmasse wahlen

Distanzmasse Ahnlichkeitsmasse
« euklidische Distanzen bei metrischen « (Q-)Korrelationskoeffizient bei stetigen
Variablen Variablen
» M-Koeffizient bei dichotomen Variablen - x2-Quadrat-Homogenitat bei kategoriellen
(Ubereiﬂstimmungeﬂ) Merkmalen

Cluster-Algorithmen wéhlen

« Hierarchische Clusteranalyse mit Single-Linkage- oder Complete-Linkage-Verfahren

« Partionierende Clusteranalyse mit K-Means-Algorithmus

16



17

Unterschiede zur Faktorenanalyse

Zentraler Unterschied: Dimension, in welche die Daten vereinfacht werden.

Faktor D

Faktor C

Faktor B

Faktor A

\

I mem:_u 7 mem:_u



Unterschiede zur Faktorenanalyse

Faktorenanalyse

« Zusammenfassen vieler Iltems (Variablen) zu wenigen Faktoren / Indizes
« Erkennen von Dimensionen hinter Antwort-Mustern als Korrelation der Items

« Prifen des Zusammenhangs zwischen Gruppen von ltems

Clusteranalyse

« Zusammenfassen vieler Falle zu wenigen Gruppen
« Erkennen von Typen mit ahnlichem Antwort-Verhalten

« Prifen der Heterogenitat der untersuchten Stichprobe oder Teilendavon

Faktorenanalyse vor Clusteranalyse

Da Clusteranalysen ein verzerrendes Gewicht auf hoch korrelierte Variablen legen, fihrt man
haufig vor der Clusteranalyse Faktorenanalysen durch.

18



Systematik der Clusteranalyseverfahren

Clusterverfahren

Hierarchische Verfahren

Partitionierende
Verfahren

Agglomerative
Verfahren

Divisive
Verfahren

Teilungs-
verfahren

Minimal-Distanz-
Verfahren (K-Means)

19



Big-Data-Clustering-Taxonomy

Big Data Clustering

Multi-Machine Single-Machine
Clustering Techniques Clustering Techniques

MapReduce Based Parallel Dimension Reduction Sample Based
Clustering Clustering Techniques Techniques

MapReduce DBDC Locality-Preserving CLARANS
based k-means Projection
MRDBSCAN ParMETIS Global Projection BIRCH
MapReduce based CURE

on GPU
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2 Hierarchische Clusteranalyse

Ablauf
1. Jeder Fall ist sein eigenes Cluster (2468 Befragte — 2468 Cluster)

2. Fur jede Paarung werden die Ahnlichkeitsmasse berechnet
3. Die beiden Falle geringster Distanz werden zusammengelegt

A Es werden wieder die Abstande zwischen dem neuen Cluster und
den Ubrigen berechnet

5. Schritt 3 und 4 so lange wiederholen bis alle Objekte in einem
Cluster sind

Das sind bei 2468 Fallen 2467 Fusionierungsschritte und schon im
ersten Schritt 3'044278 Vergleiche, also um die 4.612 Vergleiche.



2.1 Vorteile und Nachteile

Vorteile

« Kann auch mit kategorialen Variablen und ordinalen gerechnet werden.
« Einfach identifizierbare Ausreisser

» Kann gut angepasst werden

Nachteile

« Es mussen immer jeweils paarweise Distanzen auf jeder Stufe berechnet werden
« Sehr rechenaufwendig und damit viel langsamer als k-means-Cluster

» Viele Masse und Kennwerte

23



2.2 Cluster-Dendrogramm der hierachischen CA

Elemente: Dendrogramm:
| ‘
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Beispiel

Cluster Dendrogram
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Autos nach Verbrauch (Miles/Gallon und Hubraum)
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Dendrogramm

—=— [ =1

1 - [ =

00s¢

0002

00S|

0001

00S

09¢ J3isnd
nogeuods j1auloH
7 eisjued pio4
gZZ olewe)
pJigali4 denuod
|EjUSUIUOYD UjOdUIT
poomiad|{ dejjiped
|leuaduw JaishAiyd
1S0G1 219N
34S0S¥ JIBN
1SS0S 248N
Al ¢ JoUJOH
jueljen

elog ljesase)
ulaAer DNV
Jabusjieyn abpog
edoin3 snjo

01/ unsjeQ

dZ¥1L OAOA
BU010 ) B10A0 |
Z-v16 8yosiod
DIAID) EPUOH

8cl ield

6-LX1eld

e||j0J0) ejoAo]
08¢ 248N

08¢ 248N

Bem vXxd epze
XY epzep

ouiq 1els 4

aowe dJsiy

0€c 218N



Screeplot der Quadratsumme innerhalb der Cluster
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Vergleich nach Clustergrossen
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3 K-Mean-Clustering

Ablauf

0. Clustervariablen festlegen

- Bestimmung der Anzahl Cluster

. zufallige Startpartition der Cluster anlegen
.nachste Elemente der Cluster bestimmen
. Clusterzentren neu ausrichten

. nachste Elemente der Cluster bestimmen

O o B WON =

_iterativ Clusterzentren immer wieder neu ausrichten (4.) und
zugehorige Elemente bestimmen (5.)

~J

~wenn sich nichts mehr tut, enden

8. Interpretation der Clusterlosung

33
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3.1 Voraussetzung

» Die Variablen fur die Clusteranalyse mussen metrisch skaliert sein.
Kategoriale und ordinale Variablen (mit Informationsverlust)
xonnen aber in Dummys umgewandelt werden.

» Die Variablen sollten ahnliche Standardabweichungen haben,
konnen dafur aber z-transformiert werden oder Faktoren einer FA
sein (die sind z-transformiert)

e Die Variablen sollten nicht zu stark korrelieren. Bei hoheren
Korrelationen bietet sich eine vorherige FA an.



3.2 Clusterzanl bestimmen

Es werden k-mean-Clusteranalysen fur 1-viele durchgefuhrt und dann

der Knick (Ellbogen) gesucht.

Ellenbogen-Plot

Het. sinkt stark von
g 1 auf 2 Cluster.

Hier ist der Ellenbogen. Also gibtes
genaudrei Cluster. Die Losung, die
oben schrittweise gefundenwurde, ist
also die beste Clusterldsung.
Achtung: Die korrekte Anzahlist genau
der Knick. Nicht wie beim Scree-
Kriterium!

w

=

£ 9 - Het. sinkt stark von
= 2 auf 3 Cluster.

Y Kaum Verbesserung
{ = durchmehrals 3.

totalgg

Anzahl Cluster

Giitemass der Lésung als R>

R? als betweenss i varianzaufklarung.
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3.3 K-Means-Clusteranalyse Iterationen

Yorliebe: Action-Filme

k-means Clusteranalyse

Jim

Joe Tim Kili

Ted Fili
Al

Bob

ori
Tom

Liz
May

Ruth
Jane

Sue Lynn

Anne

Nori

Dori

Qin

Gloin

Vorliebe: Kommadien

Ausgangslage fur die Cluster-Analyse

« 271 Elemente, die bezlglich zwei metrischen
Merkmalen geclustert werden sollen.

« FUr jedes Element wurde jedes Merkmal
gemessen, so konnen die Falle auf einem
Koordinatensystem eingetragen werden.

« Als Distanzmass wird die euklidische Distanz
verwendet. Das ist genau die Distanz, die man
von Auge sieht.
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K-Means-Cluster-Algorithmus

Yorliebe: Action-Filme

k-means Clusteranalyse

Jim

Joe Tim c3 Kili Dori
Ted Fili )
Al Nori Oin
Bob
Gloin
ori
Tom
c2
Liz
May
Ruth
Jane
Sue Lynn
C1 Anne
| | I I I
1 2 3 4 5

Vorliebe: Kommadien

Schritt 1: Cluster-Zentren

« Es wird eine feste Anzahl (k) von
Clusterzentren definiert, die irgendwo zufallig
verteilt werden

» Die Cluster-Zentren mussen nicht in der Nahe
der tatsachlichen Cluster sein.

» Hier heissen die Zentren: C1, C2 und C3 und
sind absichtlich ausserhalb der von Auge
sichtbaren Cluster gesetzt.
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K-Means-Cluster-Algorithmus

Yorliebe: Action-Filme

k-means Clusteranalyse

Jim
Joe

Tim

Ted

c3 Kili
Fili
Al

Bob

ori

Tom

c1

Liz

Dori

Nori OIN

Gloin

c2

May

Ruth
Jane

Sue Lynn

Anne

Vorliebe: Kommadien
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Schritt 2: Elemente zuordnen

« Jedes Element wird dem Cluster zugeordnet,
zU dessen Zentrum es den geringsten Abstand
hat.

» Dies ist die erste Losung der k-Means Analyse
(schlechte Losung)

» Die Cluster-Zentren liegen nun aber nicht im
Zentrum der Cluster



K-Means-Cluster-Algorithmus

Yorliebe: Action-Filme

k-means Clusteranalyse

Nori

Dori

Qin

Gloin

Jim 3
Joe Tim . .£3 Kili
cE-
Ted Fili
Al
Bob
ori
Tom .
c,z____
Liz
May
Fjth
L Jane
Sue Lynn
or’ Anne
T T I I
1 2 3 4

Vorliebe: Kommadien

Schritt 3: Zentren zentrieren

 Die tatsachlichen Zentren der Cluster werden
berechnet, indem man den Mittelpunkt aller
Elemente berechnet, die zu jedem Cluster
gehoren.

» Die Cluster-Zentren werden dort hin
verschoben.

« Nun haben sie sich aber naher an einige
Elemente bewegt und sich von anderen
entfernt

39



K-Means-Cluster-Algorithmus

Yorliebe: Action-Filme

k-means Clusteranalyse

Jim -
Joe Tim Kili

Cc3

Ted Fili
Al

Bob

Nori

ori

Tom
c2

Liz
May
Guth
Jane

Sue Lynn

Anne

Dori

Qin

Gloin

Vorliebe: Kommadien

nochmals Schritt 2:

Elemente zuordnen

« Jedes Element wird nun wieder dem Zentrum
zugeordnet, das ihm jetzt am nachsten liegt.

« Dori und Fili haben von C3 nach C2
gewechselt

« Nun sind die beiden Clusterzentren C2 und C3
schon wieder am falschen Ort
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K-Means-Cluster-Algorithmus

Yorliebe: Action-Filme

k-means Clusteranalyse

Jim

Joe Tim Kili

Ted Fili
Al
Bob

ori co
Tom

Liz
May
&uth
Jane

Sue Lynn

Anne

Nori

Dori

Qin

Gloin

I I I I
1 2 3 4

Vorliebe: Kommadien
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nochmals Schritt 3:

Zentren korrigieren

« Die Clusterzentren C2 und C3 verschieben sich
noch einmal, damit sie wieder genau in der
Mitte ihres Clusters liegen.

« Nun stimmen die Elemente wieder nicht mehr



K-Means-Cluster-Algorithmus

nochmals Schritt 2: Elemente zuordnen

k-means Clusteranalyse

« Janeistjetzt im Cluster 1, Kili im Cluster 2,

o Tom in Cluster 3
. \,;’,': Tim Kil Dori « Damit stimmen die Zentren wieder nicht mehr
c3
Ted Fili _
Al Nori ©In
i T Bob
E Gloin
LE'L ori -
= Tom
g oA
2 Liz
E May
:"" o —
&Jth Jane
Sue Lynn
- Anne
[ [ [ [ [ [ [
0 1 2 3 4 5 S

Vorliebe: Kommadien



K-Means-Cluster-Algorithmus

Yorliebe: Action-Filme

k-means Clusteranalyse

Jim N )
Joe Tim Kili Dori
=
Tedts Fili
Al
Bob

Nori OIN

c2 Gloin
ori
Tom

Liz
May
uth
ﬁ Jane
Ble Lynn

Anne

I I I I I
1 2 3 4 5

Vorliebe: Kommadien
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nochmals Schritt 3: Zentren korrigieren

 Alle Cluster-Zentren verschieben sich etwas,
um wieder in der Mitte der Elemente zu liegen.

« Nun stimmen die Elemente wieder nicht mehr.



K-Means-Cluster-Algorithmus

Yorliebe: Action-Filme

k-means Clusteranalyse

Jim

Joe Tim Kili

Tezl Fili
Al

Bob

c2
ori

Tom
Liz
May

Ruth
Jane

Gle Lynn

Anne

Nori

Dori

Qin

Gloin

Vorliebe: Kommadien

nochmals Schritt 2: Elemente zuordnen

« May und Lynn gehoren neu zu Cluster 1 und
nicht mehr zu Cluster 2.

« Damit stimmen C1 und C2 wieder nicht mehr!
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K-Means-Cluster-Algorithmus

nochmals Schritt 3: Zentren korrigieren

k-means Clusteranalyse

» C3 bleibt, wo es ist. Aber die anderen beiden

o mussen korrigiert werden.
o g ™ Kil Dori « Nun stimmen deren Elemente wieder nicht
@ AL menr
- n
o T Bob ugrl
E &  Gloin
LéL ori
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g o
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K-Means-Cluster-Algorithmus

Yorliebe: Action-Filme

k-means Clusteranalyse

Jim N )
Joe Tim Kili Dori
Tet Fili
Al - Qin
Heri
Bob
Gloin
ori
Tom
Liz
May
Ruth
ane
Sue Lynn
Anne
| | I I I
1 2 3 4 5

Vorliebe: Kommadien

nochmals Schritt 2: Elemente zuordnen

 Liz gehort neu zu C1, alle anderen stimmen
soweit.

« Nun stimmen die Zentren nicht mehr
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K-Means-Cluster-Algorithmus

Yorliebe: Action-Filme

k-means Clusteranalyse

Jim

Joe Tim Kili

Tedi Fili
Al

Bob

ori
Tom

Liz

May

t%.‘]ane

Sue Lynn
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Anne
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1 2 3 4

Vorliebe: Kommadien

nochmals Schritt 3: Zentren korrigieren

« C1und C2 werden ganz wenig korrigiert.

« Stimmen die Elemente noch?
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K-Means-Cluster-Algorithmus

Yorliebe: Action-Filme

k-means Clusteranalyse

Jim N )
Joe Tim Kili Dori

Tet Fili

c2 i
Al Nori Qin
Bob
Gloin
ori
Tom
Liz
May
Ruth
Clane
Sue Lynn

Anne

I I I I
1 2 3 4

Vorliebe: Kommadien

nochmals Schritt 2: Elemente zuordnen

» Es gibt keine Anderungen mehr. Alle Elemente
bleiben in den Clustern, denen sie zugeordnet
waren.

« Jetzt stimmen auch die Zentren

« Endlosung ist erreicht: Die drei Zentren liegen
genau im Zentrum der Elemente, die ihnen am
nahesten sind.
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Der k-means Algorithmus

In Worten

Am Anfang die Anzahl (k) der Cluster festlegen. Dann werden Clusterzentren zufallig in den
Variablenraum gelegt. Dann wird jeder Fall seinem nachsten Clusterzentrum zugeordnet. Dann das
Clusterzentrum in den Mittelpunkt seines Clusters verlegt. Wieder werden alle Falle ihren jeweils
nachsten Clustern zugeordnet. Dann wieder Verschiebund der Clusterzentren usw. bis kein Fall
mehr sein Cluster wechselt und keine Verschiebung der Clusterzentren mehr stattfindet.

Gutemass ist die Summe quadrierter Clusterzentrenabweichungen.




Clusteranalyse schoner mit factoextra

» Code

Dim 2 (22.9% )
o

Figure 1: Pflanzencluster

Dim 1 (73% )

cluster
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Lesen Siel

Emmer/Futing/Vowe (2006): “Wer kommuniziert wie Uber politische
Themen?”

Wer kommuniziert wie Uber politische Themen?

Eine empirisch basierte Typologie individueller politischer Kommunikation
Martin Emmer/Angelika Fiting/Gerhard Vowe

Der Aufsatz enthilt eine empirisch basierte Typologie der individuellen politischen Kom-
munikation in Deutschland. Dafiir wurden mittels einer Clusteranalyse Personen auf-
grund bestimmter Merkmale so gruppiert, dass sich die Angehérigen einer Gruppe un-
tereinander in ibrer politischen Kommunikation moglichst stark dbneln und von den
Angehirigen anderer Gruppen moglichst stark unterscheiden. Die Basis bildet ein
deutschlandweit reprisentativer Datensatz von 2003, der detailliert die politische Kom-
munikation der Bevilkerung beschreibt — von der Nutzung politischer Medienangebote
(z. B. Schawen von TV-Nachrichten) iiber die interpersonale Kommunikation zu politi-
schen Themen bis zu partizipativer politischer Kommunikation (z. B. Teilnahme an Un-
terschriftensammliungen). Es konnten fiinf Typen ermittelt werden: der ,passive Main-
streamer“ (grofite Gruppe mit 43 % der Bevilkerung), der , eigenniitzige Interessenver-
treter®, der ,bequeme Moderne®, der ,traditionelle Engagierte und der , organisierte
Extrovertierte (kleinste Gruppe mit 9 %). Die Etiketten machen das jeweilige Kom-
munikationsprofil der Typen deutlich. Diese Typologie kann iiber die deskriptive Funk-
tion hinaus dazu dienen, kommunikationstheoretisch und -politisch relevante Phinome-
ne wie ,, Wissenskluft®, , Digital Divide“ oder , Politikverdrossenheit® weiter aufzu-
kliren.

Schlagwérter: Typologie, Politische Kommunikation, Gesellschaftsstruktur, Sekun-
diranalyse, Internet, Partizipation, Interpersonale Kommunikation, Mediennutzung,
Clusteranalyse


http://127.0.0.1:5837/files/10_Emmer2006-Typologie_Polkomm.pdf
http://127.0.0.1:5837/files/10_Emmer2006-Typologie_Polkomm.pdf
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Take Home

Clusteranalysen

Mit Clusteranalysen versucht man, Falle anhand von Variablen zusammenzufassen. Es sollen
moglichst nicht zu viele Cluster sein und in den Clustern die Falle ahnlich und die Cluster selbst
unahnlich.

k-Mean-Cluster

« Kann man mit metrischen machen (auch Dummys).

Der Algorithmus findet iterativ die beste (kleinste mittlere Distanzen) Zuordnung aller Falle zu
eine Anzahl vorgegebener Cluster (k).

Mit dem Ellenbogenkriterium kann man bestimmen, welche Anzahl Cluster k optimal ist.

Geht nur mit metrischen, nicht mit ordinalen oder kategorialen

Findet immer eine Losung, auch bei reiner Zufallsverteilung.




Ausblick

Wir konnten uns mit Clusteranalysen in R beschaftigen (im Sinne einer
Ubung) oder auf kompliziertere Sachverhalte eingehen. Etwas, was Sie
gerne nochmal erklart bekommen hatten.
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-ssayfragen 12

E12.1 a) Was ist das Ziel einer Clusteranalyse? b) Was ist der Unterschied zu einer Faktorenanalyse?

E12.2 Welches Skalenniveau wird bendtigt, wenn bei einer Clusteranalyse «Clusterzentren» berechnet
werdenn sollen?

E12.3 Wie ist der grobe Ablauf einer k-means-Clusteranalyse?
E12.4 Warum werden Clusteranalysen im Kontext von ML als «unsupervised learning» bezeichnet?

E12.5 Warum kann man nicht einfach sagen, dass die Clusterlosung mit der kleinsten Heterogenitat
(mittlere Distanz zu Clusterzentren) die beste Losung ist?

E12.6 Warum werden oft Faktorenanalysen vor den Clusteranalysen durchgefuhrt?
E12.7 Was verbirgt sich hinter der AbkUrzung «ML»?
E12.8 Wozu dient bei einer Clusteranalyse das «Ellbogenkriterium»?

E12.9 Warum sind hierarchische Clusteranalysen fur Big Data oder zum Beispiel Bildanalysen
ungeeignet?
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MC-Fragen 12
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MC 12.1.

MC 12.1: Sind folgende Aussagen richtig oder falsch?

richtig
O

O
O

O

Punkte: 0

falsch
O

O
O

Aussagen

Clusteranalysen dienen der Zusammenfassung von Fallen in
Gruppen.

Mit Clusteranalysen werden Variablen zusammengefasst.
Mit der Clusteranalyse werden moglichst unahnliche Falle in
Clustern zusammengefasst.

Die Clusteranalyse ist ein exploratives Verfahren.
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MC 12.2.

MC 12.2: Sind folgende Aussagen richtig oder falsch?

richtig
O

O

falsch
O

O

Aussagen
Die Clusteranalyse wird im ML-Kontext als «unsupervised learning»

behandelt.

Ziel der Clusteranalyse ist eine Reduktion der Falle auf wenige
untereinander homegene Cluster bei moglichst geringer
Homogenitat innerhalb der Cluster.

Haufig werden Clusteranalysen vor Faktorenanalysen durchgeflihrt,
damit letztere besser fitten.

Damit die Variablen nicht hoch korrelieren, werden vor CAs oft FAs
durchgefihrt.
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MC 12.3.

MC 12.3: Sind folgende Aussagen richtig oder falsch?

richtig falsch Aussagen

O O Clusteranalysen sind vor allem fiir die Analyse fehlender Werte
geeignet.

o) O Es gibt Clusteranalyseverfahren, die mit allen moglichen
Skalenniveaus gut klarkommen.

O O Clusteranalysen funktionieren besonders gut mit kleinen Fallzahlen.

O O Es kann immer hochstens so viele Cluster geben, wie es Variablen
gibt.

Punkte: 0
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MC 12.4.

MC 12.4: Sind folgende Aussagen richtig oder falsch?

richtig
O

O

Punkte: 0

falsch
O

O

Aussagen

Proximitatsmasse sind Ahnlichkeits- beziehungsweise
Distanzmasse.

Euklidische Distanzen kdnnen nur fir metrische Variablen
festgestellt werden.

Fur eine Clusteranalyse werden immer mindestens so viele
Variablen bendtigt, wie man Cluster extrahieren will.

Manche Clusteralgorithmen nehmen als Ahnlichkeitsmass auch die
Korrelation.
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MC 12.5.

MC 12.5: Sind folgende Aussagen richtig oder falsch?

richtig
O

O
O

®)

Punkte: 0

falsch
O

O

Aussagen

k-means-Cluster kann nur auf metrische (und Dummys)
angewendet werden.

Bei k-means-Cluster sind ahnliche Standardabweichungen der
Variablen erwiinscht.

Bei k-means-cluster mussen hohe Korrelationen zwischen den
Variablen vorliegen.

Mit dem Ellbogenkriterium werden Clusterzentren einander
zugeordnet.
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MC 12.6.

MC 12.6: Mal was zu R?

richtig falsch Aussagen

o) O Clusteranalysen haben eher deskriptiven Analysegehalt.
O O Clusteranalysen werden haufig eingesetzt um Typologien zu bilden.
o) O Hierarchische Clusteranalysen sind so rechenaufwendig, dass

selbst moderne Rechner eher verrottet sind als sie mit der Analyse
fertig werden.

O O Die Clusterzentren der k-means-Cluster korrelieren hoch
miteinander.

Punkte: 0

Insgesamt 0 von 12 Punkten, was 0% und etwa einer 1 entspricht.
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