6. Multivariate Verfahren Zufallszahlen

4. Zufallszahlen

- werden nach einem determinist. Algorithmus erzeugt =
Pseudozufallszahlen

- wirken wie zufall. Zahlen (sollen sie jedenfalls)

Algorithmus:
Startwert Xo  Xp+1 = f(Xn) (z.B. Kongruenzen)

Der Generator von SAS

Xni1 = 397204094 x,mod (2% — 1)

2.7-7-4053103

liefert gleichverteilte ganze Zufallszahlen auf (0, 2%t — 1).
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6. Multivariate Verfahren Zufallszahlen

Zufallszahlen

auf (0, 1) gleichverteilte Zufallsgrossen, U, ~ R(0, 1)

Xn
Un =1

seed = -1; [+ zufaelliger Startwert =*/
x=ranuni (seed) /+~auf (0,1) gleichvert.zz. =/
x=rannor (seed) /=*Standard- Nornmal -ZZ. «/

Der interne Startwert wird dann durch x; ersetzt, der folgende
Aufruf von rannor(seed) liefert eine neue Zufallszahl.
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6. Multivariate Verfahren Zufallszahlen

Zufallszahlen

vorgegebene stetige Verteilung

wird z.B. aus gleichverteilter Zufallsvariable U; mittels
Quantilfunktion (F~1(U;)) gewonnen.

diskrete Verteilungen

werden erzeugt durch Klasseneinteilung des Intervalls (0, 1)
entsprechend der vorgegebenen Wahrscheinlichkeiten p;, also

(0, pa, (P2, P1 + P2, (P1 + P2, P1 + P2 + Pal,

(Pt e 1)
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6. Multivariate Verfahren Zufallszahlen

Zufallszahlen

Winschenswerte Eigenschaften

e Einfacher Algorithmus, wenig Rechenzeit.

e moglichst viele verschieden Zufallszahlen sollen erzeugbar
sein
= lange Periode.

e k-Tupel (Uy,...,Ux) ~ R(0,1)% k < 10
= Test auf Gleichverteilung.

¢ “Unabhangigkeit”

Test auf Autokorrelation (z.B. Durbin-Watson Test, vgl.
Regression)

Plot der Punkte (Ui, Ui-l—k)a k=12..

es sollten keine Muster zu erkennen sein.

Zufal | szahl en_t est. sas

Zuf all e7zahl en Di cht e cAac
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6. Multivariate Verfahren Clusteranalyse

Clusteranalyse

Ziel: Zusammenfassung von

- “8hnlichen” Objekten zu Gruppen (Clustern),
- undhnliche Objekte in verschiedene Cluster.
Cluster sind vorher nicht bekannt.

20 Patienten, Blutanalyse
Merkmale: Eisengehalt X;, alkalische Phosphate X,

Umweltverschmutzung in verschiedenen Stadten
Merkmale: Schwebeteilchen, Schwefeldioxid

Byzantinische Miinzen

Lassen sich gesammelte Miinzen verschiedenen Epochen
zuordnen?
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6. Multivariate Verfahren Clusteranalyse

Clusteranalyse

Wir unterscheiden:

partitionierende Clusteranalyse

Zahl der Cluster ist vorgegeben
(MAXCLUSTERS=)

PROC FASTCLUS (k-means),

PROC MODECLUS (nichtparam. Dichteschéatzung)

hierarchische Clusteranalyse

PROC CLUSTER, gefolgt von
PROC TREE und evtl.
PROC GPLOT

Fuzzy Clusteranalyse
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6. Multivariate Verfahren Clusteranalyse

Clusteranalyse

Abstandsdefinitionen (p: # Merkmale)

Euklidischer Abstand (das ist Standard)
P

Yy => (6 —y)

i=1

City-Block Abstand (Manhattan-Abstand)
p
de(x,y) = Z X — Vil
i=1

Tschebyscheff-Abstand
dr(x,y) = max [x —yj|
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6. Multivariate Verfahren Clusteranalyse

Clusteranalyse

e Nichteuklidische Abstande missen selbst berechnet werden.
Macro %DISTANCE

e Abstandsmatrix kann in der DATA-Anweisung angegeben
werden.
DATA=name (TYPE=DISTANCE)

e Die Variablen sollten i.A. vor der Analyse standardisiert
werden, da Variablen mit grof3er Varianz sonst grof3en Einfluf3
haben (Option STANDARD oder die Prozedur ACECLUS
zuvor laufen lassen).

davor: Ausreil3er beseitigen.
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6. Multivariate Verfahren Clusteranalyse

Hierarchische Clusteranalyse
Methoden (1)

Die Methoden unterscheiden sich durch die Definition der
Abstande D(C;, Gj) zwischen Clustern C; und C,.

Single Linkage

Ds(Ci,C)) = min{d(k,l),ke Ci,l € C))}

Complete Linkage
Dc(Ci, Cj) = max {d(k, |), ke C,le CJ)}

Centroid
Dce(Ci, G) = d(Xi, X;) Abstande der Schwerpunkte
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6. Multivariate Verfahren Clusteranalyse

Hierarchische Clusteranalyse
Methoden (2)

Average Linkage
Da(Gi,G) = Flnj > _kec jeg d(k. 1)

Ward

ANOVA-Abstande innerhalb der Cluster minimieren, au3erhalb
maximieren. Nach Umrechnen erhalt man
Dw(Ci, C) = " Dce(Ci, G)).

n —H']j

Density Linkage

beruht auf nichtparametrischer Dichteschatzung (DENSITY,
TWOSTAGE)
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6. Multivariate Verfahren Clusteranalyse

Hierarchische Clusteranalyse

Tendenzen

WARD: Cluster mit etwa gleicher Anzahl von
Objekten

AVERAGE: ballférmige Cluster

SINGLE: grolRe Cluster, “Ketteneffekt”,

langgestreckte Cluster
COMPLETE: kompakte, kleine Cluster
Im Mittel erweisen sich Average Linkage und Ward sowie die
nichtparametrischen Methoden als die geeignetsten Methoden.
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6. Multivariate Verfahren Clusteranalyse

Hierarchische Clusteranalyse

Agglomerative Verfahren

1. Beginne mit der totalen Zerlegung, d.h.
Z={Cyq,..,Cp},CiN C=9 C= {Gi}

2. Suche Cr, C| : d(Cr, C|) = mini;,,gjd(Ci, Cj)
3. Fusioniere C;, C, zu einem neuen Cluster:
C*=C UG
4. Andere die r-te Zeile und Spalte der Distanzmatrix durch

Berechnung der Abstande von C'® zu den anderen Clustern!
Streiche die I-te Zeile und Spalte!

5. Beende nach n-1 Schritten, ansonsten fahre bei 2. mit
geanderter Distanzmatrix fort!
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6. Multivariate Verfahren Clusteranalyse

Hierarchische Clusteranalyse

¢ Alle von SAS angebotenen hierarchischen Methoden sind
agglomerativ.

¢ Es gibt auch divisive Methoden.
e Fall grof3er Datensatze:

PROC FASTCLUS: Vorclusteranalyse mit groRRer Anzahl von
Clustern
PROC CLUSTER: mit diesen Clustern.
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6. Multivariate Verfahren Clusteranalyse

Hierarchische Clusteranalyse
zu WARD:

ANOVA Abstande innerhalb eines Clusters i

e om o
D= = > d%(0. %)

! leG
Fusioniere die Cluster C; und Cj, wenn

DCE(Ci, CJ) — Di — Dj — mln
I7J
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6. Multivariate Verfahren Clusteranalyse

Clusteranalyse
Durchfiihrung

PROC CLUSTER /*hierarchische Clusteranalyse*/
METHOD=methode
STANDARD /*Standardisierung*/
OUTREE=datei;/*Eingabedatei fuer Proc Tree*/
RUN;
PROC TREE DATA=dateli
OUT=out /*Ausgabedatei z.B.f. PROC GPLOT*/
NCLUSTERS=nc /*Anz. Cluster*/
COPY vars /*vars in die Ausgabedatei*/
RUN;
PROC GPLOT;
PLOT variablen=cluster;/*Symbol-Anweis.
vorher definieren*/
RUN;
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6. Multivariate Verfahren Clusteranalyse

Hierarchische Clusteranalyse
Die Ausgabedatei OUTTREE=

_NAME_ Bezeichnung der Cluster
> 2 Beobachtungen: CLn
1 Beobachtung: OBn

NCL_  Anzahl der Cluster

_FREQ_ Anzahl der Beobachtungen
im jeweiligen Cluster

n: Clusternummer (CLn) oder
Beobachtungsnummer (OBn = _N.)

Cluster _Air.sas

Cl uster. sas

Cl ust er _Banknot en. sas
Cl ust er _Mienzen. sas

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung

559 /562



