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Clusteranalyse?



Warum und wozu Clusteranalyse?

strukturentdeckende Verfahren:
o "ahnliche*" Merkmalstrager in Gruppen zusammenfassen

Einige geographische Beispiele:

e um Aktivitaten zur Anpassung an den Klimawandel inhaltlich zu
sortieren (z.B. Grineis et al. 2018);

e um Verhaltenstypen zur Vorsorge gegenuber Naturgefahren zu
unterscheiden (z.B. Posch et al. 2019):

e oder um Typen landlicher Raume zu unterscheiden
(z.B. Hoferl et al. 2007).
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https://doi.org/10.1016/j.landusepol.2018.08.025
https://doi.org/10.1659/MRD-JOURNAL-D-19-00005.1
http://www.agit.at/s_c/papers/2007/6228.pdf
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Zielsetzung beim Bilden der Gruppen

A. hohe Intracluster-Homogenitat: Ahnliches in einen Cluster

B. hohen Intercluster-Heterogenitat klar:
Cluster klar unterschiedlich
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Wie geht das?



Ablauf einer Clusterung

Zweli zentrale Arbeitsschritte:

1. Zuerst: Ahnlichkeit bzw. Distanz zwischen den zu gruppierenden
Merkmalstragern ermitteln

o & ProximitatsmaRe.

2. Danach: Anhand eines Gruppierungsverfahrens gruppierbare (=
die "ahnlichsten") Merkmalstrager zusammenfassen

o & Fusionsalgorithmen

£ Mittlerweile gibt es Vielzahl clusteranalytischer Verfahren, die
sich hinsichtlich dieser beiden Arbeitsschritte unterscheiden (vgl.
Backhaus et al. 2017:438ff.).
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Welche Proximitatsmale gibt es?



Ein kurzer Uberblick auf ProximitatsmaRe

o Ziel: Bestimmung der Ahnlichkeit von Merkmalstragern

o Ahnlichkeit = Indikator der je Merkmalstrager Uber all seine
Merkmale hinweg ermittelt und aggregiert wird.

 Operationalisierung von "Ahnlichkeit":
o AhnlichkeitsmaRe wie zB Korrelationen

o Distanzmalde wie zB euklidische Distanz

10/ 21



Ausgewahlte AhnlichkeitsmaRe

abhanging vom Skalenniveau:

Kosinus

Pearson-
Korrelation

Transformation in binare
Variable

WirfelmaR (Dice- oder Czekanowski-
Koeffizient)

Jaccard-Koeffizient

M-Koeffizient (einfache
Ubereinstimmung)
Kulczynski-Koeffizient

Rogers und Tanimoto

Russel & Rao (RR) Koeffizient
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Ausgewahlte Distanzmalie

abhanging vom Skalenniveau:

(Quad.) Euklidische Distanz
Minkowski Metrik
Block Metrik

Tschebyscheff Metrik

Chi-Quadrat-Mafl}

Phi-Quadrat-MafR

Binare Euklidische Distanz
Lance-Williams-Mal?
Binare Form-Differenz
Grollendifferenz

Varianz

Rogers und Tanimoto

Russel & Rao (RR) Koeffizient
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Exkurs: ... and there is more

Wie immer: Packages bieten natirlich noch mehr Ahnlichkeits- und

Distanzmalde

library(philentropy)
getDistMethods()

## [1] "euclidean"

#H [4] "chebyshev"

#H [7] "soergel"

## [10] "lorentzian"

## [13] "wavehedges"

## [16] "kulczynski_s"
t## [19] "inner_product"
## [22] "hassebrook"

# [25] "fidelity"

## [28] "matusita"

## [31] "pearson"

t#Ht [34] "prob_symm"

#H# [37] "additive_symm"
## [40] "k_divergence"
## [43] "jensen_difference"
## [46] "avg"

"manhattan"
"sorensen"
"kulczynski_d"
"intersection”
"czekanowski"
"tanimoto"
"harmonic_mean"
"jaccard"
"bhattacharyya"
"squared_chord"
"neyman"
"divergence"
"kullback-leibler"
"topsoe"
"taneja"

"minkowski"
"gower"

"canberra"
"non-intersection”
"motyka"

"ruzicka"

"cosine"

"dice"

"hellinger"
"squared_euclidean”
"squared_chi"
"clark"

"Jjeffreys"
"jensen-shannon"
"kumar-johnson"
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Wie entscheidet man sich fur ein AhnlichkeitsmaR?

e 7 Skalennievau entscheidet
e danach: situationsabhangig

e Ein (klassisches) Beispiel: Euklidische Distanz bei metrischen
Variablen

d(p, Q)g = (q1 — Pl)j + (g2 — Pz)?

q2 1
d(p,q)

q1 — P1

(Kmhkmh, Wikikmedia, CC BY)
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Exkurs: Euklidische Distanz

Fir einen n-dimensionalen (n = Anzahl der Variablen) Fall kann die
euklidische Distanz wie folgt ermittelt werden:

n

d(p,q) — \ Z(Pz — %‘)2

1=1

Zur Betonung von Unterschieden in den so ermittelten Distanzen:

quadrierte euklidische Distanz d(zp 2

< Betonung der Unterschiedlichkeiten von Merkmalstragern
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Welche Fusionsalgorithmen gibt es?



Ein kurzer Uberblick auf Gruppierungsverfahren

Ziel:
Merkmalstrager mit geringer Proximitat (hohe Ahnlichkeit bzw.

geringe Distanz) in Gruppen zusammenfassen bzw. Grundgesamtheit
In solche Gruppen zerteilen

Clustering-
Algorithmen

. . Nicht-
hierarchisch

Agglomerativ Divisiv
Linkage- Varianz-
Methoden Methoden
| | | |

N&chst- Linkage .
[ gelegener }[En@faegﬂt::rter} zZwischen den} [Other Lnkage} [Ward-Methode} [ k-mgiﬁg\c"’%rt— }
Nachbar Gruppen

(Universitat Zurich)
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https://www.methodenberatung.uzh.ch/de/datenanalyse_spss/interdependenz/gruppierung/cluster.html

Der Klassiker:

Hierarchisch agglomerative Verfahren

e Beginn: jeder Merkmalstrager = eigener Cluster

Ermittlung der Proximitat

Fusion der zwei "ahnlichsten" Cluster

Ermittlung der Proximitat

Fusion ...

Endergebnis: 1 Supercluster (= umfasst alle Merkmalstrager)
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Der Klassiker graphisch gedacht:

Dendrogramm = Verlauf der Cluster-Fusionen
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Fusionsalgorithmus # Fusionsalgorithmus

Das Single Linkage (aka. "Nachstgelegener Nachbar") Verfahren:

Beil diesem Verfahren werden die beiden Cluster am ahnlichsten bzw.
nahesten zueinander eingestuft, deren Merkmalstrager die geringste
Distanz zueinander aufweisen:

Cluster X Cluster Y
O
® O

e Effekt 1: AusreiBer werden sichtbar

o Effekt 2: "Kettenbildung" bedingt wenige, dafur grofRe Cluster
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Fusionsalgorithmus # Fusionsalgorithmus

Die Ward Methode:

Dieses Verfahren fokussiert nicht auf die Distanz von
Clusterelementen zueinander, sondern auf die Varianz der Cluster.
Ward definiert Varianz dabei als die Summe der quadrierten
Abweichungen ("ESS - Error Sum of Squares") der Merkmalstrager in

einem Cluster zum Cluster-Mittelwert.

e & jene zwei Cluster fusionieren, deren Fusion die Varianz tiber
alle Cluster am wenigsten erhoht

o Effekt: gleich grolie Cluster
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