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Zusammenfassung

In diesem Beitrag wird die Webanwendung
ClusterLabor (verfiigbar unter https://www.ddi.
informatik.uni-wuerzburg.de/cluster)  vorge-
stellt. ClusterLabor ermdglicht eine interaktive
Visualisierung und Analyse von Clusteralgorith-
men in zweidimensionalen Datensatzen. Damit
konnen verschiedene Algorithmen hinsichtlich
ihrer Ergebnisse in Abhangigkeit von der ge-
wiinschten Anzahl an Clustern verglichen wer-
den. Anwender kdnnen aus verschiedenen Bei-
spieldatensatzen wahlen, eigene Datensatze
hochladen oder Datensatze direkt durch manu-
elle Eingabe generieren. Zum Clustern stehen
verschiedene Methoden zur Verfligung: der k-
Means-Algorithmus mit Varianten wie Lloyd
oder MacQueen, der k-Medoids-Algorithmus
sowie hierarchische Clusteranalyse mit unter-
schiedlichen Distanzmalen und Fusionierungs-
algorithmen. Ein besonderer Fokus liegt dabei
auf dem Unsupervised Learning, einem Bereich
der Kiinstlichen Intelligenz (KI), bei dem Algo-
rithmen Muster und Strukturen in unbeschrifte-
ten Daten selbststandig erkennen. Zur Bestim-
mung der "optimalen" Clusterzahl k sind zudem
Visualisierungen des Elbow Plots (Ellenbogen-
diagramms), des Average Silhouette Plots (ASW-
Kurve) sowie des Dendrogramms integriert.

Einleitung

Politik und Wirtschaft schreiben Datenanalyse-
techniken ein groBes Innovationspotential zu.
Diesen Techniken erkennen in immer groRer
werdenden Datenbestanden Strukturen und
Muster und gewinnen so neue Informationen.
Gleichzeitig stehen vielseitige Bedenken im ge-
sellschaftlichen Diskurs: Seien es die Gefahren
fur den Datenschutz oder die fiir Fachfremde
oft intransparenten Ablaufe und Algorithmen
(BT 20/5149).

Zur Versachlichung der Diskussion besteht die
Moglichkeit fachliche Kompetenzen zur Funkti-
onsweise von und zum Umgang mit KI-Syste-
men bereits in der Schule zu vermitteln. Einige
Lehrplane haben die Thematik bereits aufge-
griffen und integrieren z. B. bekannte Clusteral-
gorithmen aus dem Bereich der Datenanalyse
in ihre Curricula. Clusteralgorithmen sind Me-
thoden des maschinellen Lernens, die dazu
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dienen, ahnliche Datenpunkte in Gruppen oder
Clustern einzuteilen. Beispielsweise kann durch
diese Algorithmen aus einem Datensatz der
BildschirmgroBe (Breite und Lange) von Gera-
ten, die auf eine Website zugreifen, eine Auftei-
lung in verschiedene Cluster ermittelt werden.
Davon ausgehend konnen die entstandenen
Cluster als Gruppen von Geratetypen (z. B.
"Handy", "Tablet" oder "Laptop") interpretiert
werden. Ein Beispiel fiir einen solchen Lehr-
plan, ist der bayerische LehrplanPLUS (ISB o. ).),
der in Jahrgangsstufe 13 die Implementierung
des kR-Means-Algorithmus und die Analyse der
entstehenden Cluster in Abhangigkeit von der
Clusterzahl k fordert. Mithilfe von ClusterLabor
konnen einerseits viele dieser Anforderungen
im Unterricht umgesetzt und andererseits die
Thematik der Clusteralgorithmen didaktisch re-
duziert vertieft werden.

Verwandte Arbeiten

Fiir die Visualisierung und die Implementierung
des kR-Means-Algorithmus gibt es bereits meh-
rere Werkzeuge. Neben diversen Moglichkeiten
im Web, die einzelnen Schritte des k-Means-Al-
gorithmus zu visualisieren, existiert z. B. mit
Andres (2024) eine Moglichkeit, den k-Means-
Algorithmus unplugged einzufiihren und an-
schlieBend mit einer Vorlage in der Program-
mierumgebung BlueJ umzusetzen. Eine Mog-
lichkeit, die entstandenen Cluster in Abhangig-
keit von k zu analysieren, besteht jedoch nicht.

Eine Analyse der Qualitat von verschiedenen
Clusterungen bieten unterschiedliche bereits
existierende Werkzeuge zum Data Mining:

Orange (Demsar 2013) ist ein Open-Source-
Werkzeug flir Datenvisualisierung, maschinelles
Lernen und Data Mining. Neben vielen anderen
Funktionen ist auch das Clustern von Daten
mittels des k-Means-Algorithmus oder des hi-
erarchischen Clusterings moglich. Gleichzeitig
stehen verschiedene Moglichkeiten zur Visuali-
sierung der entstandenen Cluster zur Verfii-
gung. Orange stellt zudem viele weitere Funkti-
onen im Bereich Data Mining bereit. Aufgrund
des grofen Funktionsumfangs ist es nicht di-
daktisch auf die Visualisierung des k-Means-Al-
gorithmus oder verwandter Algorithmen redu-
ziert. Schiilerinnen und Schiiler miissen erst in

55


https://www.ddi.informatik.uni-wuerzburg.de/cluster%202
https://www.ddi.informatik.uni-wuerzburg.de/cluster%202

Praxisbeitrage

das Programm eingewiesen und durch die ein-
zelnen Arbeitsschritte und Moglichkeiten ge-
fuhrt werden. Eine mogliche Verwendung von
Orange im Zusammenhang mit Clusteralgorith-
men im Unterricht der neunten Jahrgangsstufe
zeigt P6hner (2023). In der vorgestellten Unter-
richtssequenz werden mittels des Clusteranaly-
setools in Orange3 Filterblasen in sozialen Me-
dien thematisiert.

Auch Bibliotheken aus R oder Python kdnnen
verwendet werden, um verschiedene Cluste-
rungen von unterschiedlichen Algorithmen und
Methoden darzustellen und miteinander zu ver-
gleichen. Diese Bibliotheken erfordern jedoch
ein gewisses MaR an Einarbeitung und zusatz-
lich ein Grundverstandnis der zugrundeliegen-
den Sprache, was im Schulbetrieb, sollte zuvor
noch nicht mit R oder Python gearbeitet wor-
den sein, einen erheblichen Aufwand darstellt.

Neben Abo- und kostenpflichtigen Versionen
von professionellen Werkzeugen zur Datenana-
lyse gibt es auch kostenlose Werkzeuge wie
Weka (Holmes 1994), welche machtige Werkzeu-
ge zur allgemeinen Datenanalyse sind. Diese
gehen jedoch weit liber den schulischen Aspekt
des Clusterns von Daten mittels einfacher Algo-
rithmen hinaus und sind nicht fiir die didakti-
sche Arbeit reduziert.

Anforderungen an das Programm

Ziel von ClusterLabor ist es, Schiilerinnen und
Schiilern ein Programm zur Verfiigung zu stel-
len, mit dem sie ohne groBe Einarbeitung Clus-
teralgorithmen ausfiihren und sich die Ergeb-
nisse visuell anzeigen lassen konnen. Insbe-
sondere sollen die Schiilerinnen und Schiiler
einfach mit der Anzahl k der zu bildenden Clus-
ter, dem zentralen Parameter aller Cluster-Ver-
fahren, experimentieren konnen. Bezogen auf
den k-Means-Algorithmus entspricht dies z. B.
den Anforderungen der Jahrgangsstufe 13 des
bayerischen Lehrplans:

"Die Schiilerinnen und Schiiler [...] analysieren
fiir verschiedene Eingabedaten die Ergebnisse,
die der kR-Means-Algorithmus in Abhdngigkeit
von R liefert." (ISB o.J.)

Ziel dieses Projektes war es, ein Programm zu
entwickeln, mit dem dieser Lehrplanpunkt in
der Unterrichtspraxis umgesetzt werden kann.

Daraus folgen direkt drei Anforderungen an ein
solches Programm: Es miissen verschiedene
Datensatze in das Programm geladen werden,
das Programm muss in der Lage sein, diese Da-
ten mithilfe eines Clusteralgorithmus zu clus-
tern, und die entstandenen Cluster in Abhan-
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gigkeit von k anzuzeigen. Es soll moglich sein
zwischen verschiedenen Clusterzahlen kR zu
wechseln und so die Ergebnisse des Algorith-
mus zu vergleichen. Das Ziel dieses Vergleichs
ist es, die Anzahl der Cluster k zu ermitteln, mit
der die Aufteilung als "optimal" angesehen wer-
den kann. Je nach Lehrplan kann es maglich
sein, dass diese Analyse liber die Betrachtung
mit bloBRem Auge hinausgehen soll und die
Qualitat einer Clusterung systematisch einge-
schatzt und beurteilt werden muss. Dafiir ste-
hen in der Fachwissenschaft verschiedene Me-
triken und grafische Diagramme zur Verfiigung,
welche somit auch in ClusterLabor integriert
werden sollen.

Der bayerische Lehrplan fordert beispielsweise
nicht, dass der k-Means-Algorithmus (liber die
Variation der Clusterzahl hinaus verandert wer-
den soll. Dennoch ist eine Anpassung des k-
Means-Algorithmus ein naheliegender Gedan-
kengang. Schilerinnen und Schiler stoRen
beim Experimentieren mit dem implementier-
ten Algorithmus schnell auf die Einschrankung
des k-Means-Algorithmus, konvexe und gleich
grofRe Cluster zu bevorzugen, was zu nicht sinn-
vollen Clusterergebnissen bei konkaven Daten-
satzen wie z. B. "zweiMonde" fiihren kann. Zum
tieferen Verstandnis des kR-Means-Algorithmus
sollen in dem Programm folglich Anpassungen
der Metrik, der Art der Zentrumsbildung, der
Wahl der Startzentren sowie der Zeitpunkt der
Aktualisierung des Zentrums (Lloyd vs. Mac-
Queen) moglich sein. Dadurch konnen die
Schiilerinnen und Schiiler die Auswirkungen
dieser Parameter auf den Algorithmus betrach-
ten, ohne dass sie diese oder eine passende Vi-
sualisierung selbst programmieren miissen.

Ein differenziertes Bild, welches verschiedene
Clusteralgorithmen, deren Starken und Schwa-
chen und damit folgend ihre unterschiedlichen
Einsatzgebiete aufzeigt, kann im Unterricht
nicht ohne weiteres entstehen. Deshalb ist eine
weitere Forderung an das Programm, dass es
verschiedene Clusteralgorithmen zur Verfiigung
stellt und die Ergebnisse unterschiedlicher Al-
gorithmen miteinander vergleichbar macht. So-
mit kann den Schiilerinnen und Schiilern die
Fiille an unterschiedlichen Methoden und Algo-
rithmen in der Clusteranalyse aufgezeigt wer-
den, ohne zuvor im Unterricht tiefgehende
fachliche Grundlagen geschaffen zu haben. Der
vom Lehrplan vorgesehene Clusteralgorithmus
kann am Ende einer solchen Sequenz mit sei-
nen Starken und Schwachen als einer von vie-
len Algorithmen des Data Mining eingeordnet
werden.
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Fachlicher Hintergrund

Der k-Means- und der k-Medoids-Algorith-
mus

Beim k-Means-Algorithmus werden zunachst k
Clusterzentren auf k zufallig gewahlten Punkten
des Datensatzes initialisiert. Danach werden
alle Datenpunkte dem Zentrum zugeordnet,
dem sie am nachsten sind. AnschlieBend er-
folgt die Neuberechnung der Clusterzentren
uber Mittelwertbildung. Die so berechnete Zen-
trumsposition muss insbesondere mit keinem
echten Datenpunkt des Datensatzes Ulberein-
stimmen. Diese beiden Schritte werden so lan-
ge wiederholt, bis sich die Position der Cluster-
zentren nicht mehr andert (vgl. Ertel 2021). Die
linke Spalte von Abb. 1 zeigt den schematischen
Ablauf des k-Means-Algorithmus. Der k-Means-
Algorithmus hat eine gewisse Ahnlichkeit mit
dem Konzept des Schwerpunkts in der Physik,
da beide Methoden darauf abzielen, einen zen-
tralen Punkt zu bestimmen, der die "Mitte" ei-
nes Systems reprasentiert: Der kR-Means-Algo-
rithmus berechnet das Clusterzentrum eines
Clusters als den Mittelwert aller Punkte im Clus-
ter, ahnlich wie der Schwerpunkt in der Physik.
Der Schwerpunkt eines Korpers ist der Punkt,
an dem die gesamte Masse des Korpers so be-
trachtet werden kann, als ob sie dort konzen-
triert ware. Er ist der Durchschnitt der Positio-
nen der Massenpunkte, gewichtet nach ihrer
Masse.
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Ein wesentlicher Aspekt des k-Means-Algorith-
mus ist die Wahl der Startzentren, auch Initiali-
sierung genannt. Diese konnen erheblichen
Einfluss auf die endgiiltige Clusterbildung ha-
ben. Verschiedene Startzentren konnen zu un-
terschiedlichen Clustern fiihren. Dies verdeut-
licht Abb. 2, die zeigt wie unterschiedliche Er-
gebnisse des k-Means-Algorithmus in Folge un-
terschiedlicher Initialisierungen entstehen. Der
Datensatz kann per Augenmald leicht in drei
Cluster unterteilt werden, welche aber nurin ei-
nem der drei Falle ermittelt werden. Das Bei-
spiel zeigt, wie stark die Wahl der Startzentren
das Endergebnis des Algorithmus beeinflusst.

Der k-Means-Algorithmus reagiert zudem emp-
findlich auf AusreilRer, da der gebildete Mittel-
wert fiir die neuen Koordinaten eines Zentrums
leicht durch Ausnahmen beeinflusst wird.

Der k-Medoids-Algorithmus ist eine Variante
des kR-Means-Algorithmus, der robuster gegen-
tber Rauschen und AusreiRern ist. Anstatt ei-
nes Mittelwertes wird ein sogenannter Medoid
gebildet. Ein Medoid ist der am zentralsten ge-
legene Datenpunkt eines Clusters, d. h. der Da-
tenpunkt mit der geringsten Summe der Ab-
stande zu allen anderen Punkten des Clusters.
Man kann sich den Medoid eines Clusters als
den "reprasentativsten" Punkt im Cluster vor-
stellen, ahnlich dem Median in der Statistik, der
den "zentralsten" Wert einer sortierten Liste
darstellt. Der Medoid bleibt robust gegeniiber
Ausreiflern, da er ein tatsachlicher Datenpunkt

? k-Means-Algorithmus k-Medoids-Algorithmus
Initialisierung = S
1 (nitialize) Wibhle zuféllig k Datenpunkte als Clusterzentren aus.
v Zuwelgung Weise jedem Datenpunkt das Clusterzentrum mit der geringsten Entfernung zu.
5 (Assign)
Berechne fiir jedes Clusterzentrum jeweils...
» die Mittelwerte der x- und y-Koordinaten |die Summe der Abstande pro Datenpunkt
v Aktualisierung | ier Datenpunkte eines Clusters. Dies zu allen anderen Datenpunkten im
g Clusterzenten sind die x- und y-Koordinate des Cluster. Der Datenpunkt mit der kleinsten
(Update) aktualisierten Clusterzentrums. Summe der Abstdnde ist das
aktualisierte Clusterzentrum.
ja
Anderung? Haben sich die Koordinaten der Clusterzentren gedndert?
nein

Abbildung 1: Schematischer Ablauf des k-Means- und des k-Medoids-Algorithmus
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Abbildung 2: Einfluss der Wahl der Startzentren auf die durch den k-Means-Algorithmus entstehenden Cluster.

Erste Zeile: Der Ausreifier-Datenpunkt wurde als Startzentrum gewdhlt. Aufgrund der Verteilung der anderen Startzentren ist das
rote Zentrum jedoch fiir keinen anderen Datenpunkt das Zentrum mit der geringsten Distanz und wird demnach nie aktualisiert.
Zweite Zeile: Glinstige Verteilung der Startzentren fiihrt zu dem erwarteten Cluster-Ergebnis.

Dritte Zeile: Die oberen Startzentren wurden zu nah aneinander gewdhlt und teilen sich somit das obere Cluster. Visualisierungen
mit ClusterLabor

ist, der die kleinsten summierten Distanzen zu
anderen Punkten im Cluster hat. Abb. 1 zeigt
den schematischen Ablauf des k-Medoids-Al-
gorithmus in Gegeniiberstellung zum k-Means-
Algorithmus.

Eine bekannte Umsetzung des k-Medoids-Algo-
rithmus ist die Partitionierung um Medoide
(Partitioning Around Medoids, PAM), welche
auch fiir die Umsetzung des k-Medoids-Algo-
rithmus in ClusterLab gewdhlt wurde (vgl. Jin
2010).

Bestimmen der "optimalen" Clusterzahl k
mithilfe des k-Means- oder k-Medoids-Al-
gorithmus

Bei realen Datensatzen ist die Anzahl k der
Cluster oft nicht im Vorhinein bekannt. Oft gibt
es in Abhangigkeit vom spezifischen Anwen-
dungsfall und den Eigenschaften der Daten ei-
nen groReren Bereich von k-Werten, die sinn-
voll sind. Deshalb stellt sich hier die Frage nach
der "optimalen" Clusterzahl k. Die Wahl von k
mag in einigen Falle durch Darstellung der
Punkte in einem Koordinatensystem mit dem
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bloBen Auge moglich sein, bei hoheren Dimen-
sionen versagt diese Methode jedoch. Deshalb
wurden verschiedene Heuristiken entwickelt,
um ein moglichst gut passendes k bestimmen
zu konnen.

Eine der altesten und einfachsten Moglichkei-
ten wird oft in Verbindung mit dem kR-Means-Al-
gorithmus angewandt: Die Ellenbogenmethode
(Elbow Plot). Dafiir wird der vorliegende Daten-
satz zunachst fiir verschiedene Clusterzahlen k
geclustert. Das Ellbogendiagramm zeigt die
WCSS-Werte (Within Cluster Sum of Square) der
einzelnen Clusterungen auf der y-Achse und die
dazugehorigen Werte von k auf der x-Achse. Ein
heuristisch guter k-Wert ist der Punkt, an dem
das Diagramm einen Ellenbogen, also eine
Knickstelle, bildet. Dabei berechnet sich der
WCSS-Wert eines Datensatzes X durch:

WCSS(X) = an — eI
XEX
wobei c¢(x) das Zentrum angibt, welchem der
Datenpunkt x durch den kR-Means-Algorithmus
zugeordnet wurde (vgl. Schubert 2023). Die El-
lenbogenmethode ist in der Fachliteratur um-
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stritten, da ihre Ergebnisse je nach Datensatz
weder eindeutig noch korrekt sind (vgl. Schu-
bert 2023). Aufgrund ihrer Einfachheit und gu-
ten Aussagekraft fiir kleine klar clusterbare
zweidimensionale Datensatze ist sie dennoch
in ClusterLabor integriert.

Eine andere Methode zur Clusteranalyse ist die
Average Silhouette Method. Analog zur Ellenbo-
genmethode wird zunachst der Datensatz fiir
verschiedene k geclustert. Fiir jedes Ergebnis
wird nun der Durchschnitt der Silhouettenkoef-
fizienten aller Datenpunkte des Datensatzes
berechnet. Der Silhouettenkoeffizient s(i) misst,
wie gut ein Datenpunkt i zu seinem eigenen
Cluster im Vergleich zu benachbarten Clustern
passt. Es gilt:

0, fallsa(i)=0
s@ =4 b)) —al)

max{a(i), b()}’
wobei a(i) der mittlere Abstand des Punktes i zu
allen anderen Punkten desselben Clusters und
b(i) der mittlere Abstand zu den Punkten des
nachstgelegenen Clusters ist. Es gilt -1 < s(i) < 1,
wobei negative Werte darauf hinweisen, dass
der Punkt i dem falschen Cluster zugeteilt wur-
de, und positive Werte daflirsprechen, dass der
Punkt i richtig eingeteilt wurde. Fir den Ver-
gleich verschiedener Clusterzahlen k, kann man
die Durchschnittswerte aller Silhouettenkoef-
fizienten (Average Silhouette Width, ASW) auf
der y-Achse und die zugehorige Clusterzahl k
auf der x-Achse in einem Diagramm auftragen,
ergibt sich ein Maximum an der Stelle des heu-
ristisch zu wahlenden k (vgl. Ertel 2021).

Aufgrund der Ahnlichkeit des k-Means- und k-
Medoids-Algorithmus konnen die Konzepte der
Ellenbogenmethode und Average Silhouette
Method direkt auf den k-Medoids-Algorithmus
ubertragen werden.

sonst
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Das agglomerative hierarchische Clustering

Ein alternativer Algorithmus ist das agglomera-
tive hierarchische Clustering. Beim agglomera-
tiven hierarchischen Clustering fasst man zu
Beginn jeden einzelnen Datenpunkt als ein ei-
genes Cluster auf. Danach werden die beiden
Nachbarcluster mit der geringsten Distanz so
lange zusammengefiihrt, bis alle Punkte in ei-
nem einzigen Cluster vereinigt sind (vgl. Ertel
2021). Um die Cluster mit minimalem Abstand
zu bestimmen, gibt es bestimmte Metriken zum
Messen der Distanz zwischen Clustern. Beim
Single Linkage bestimmt sich die Distanz zwi-
schen zwei Clustern A und B durch den minima-
len Abstand zweier Punkte aus den Clustern,
wahrend beim Complete Linkage der maximale
Abstand gewahlt wird:

DsingleLinkage (A,B) = max{d(a,b) |ae A beB}
DcompleteLinkage (A4,B) = min{d(a,b) |aeA,beB}

Beim Average Linkage wird der Durchschnitt aus
den Abstanden aller Elementpaare beider Clus-
ter gebildet. Beim Centroid Linkage kehrt die
Idee eines Clusterzentrums in Form des
Schwerpunktes zuriick. Die Entfernung zwi-
schen zwei Clustern wird hierbei tiber die Di-
stanz der beiden Clusterschwerpunkte defi-
niert.

1
DaverageLinkage (4,B) = m Z d(a,b)

acAbeB

DeentroidLinkage (4B)=d (C_l; E)

mita@und b als Schwerpunkte der Cluster A und
B (vgl. Miyamoto 2022). Im Vergleich zum k-
Means-Algorithmus konnen mithilfe des agglo-
merativen hierarchischen Clusterings - beson-
ders bei der Verwendung der Single Linkage
Metrik — auch konkave Datensatze korrekt ge-
clustert werden.

08 +
/“’\ Z 06
% g%, I
Tessl 04 +
et 02+

o——0__

v

b

3 4 5 6 7 8 9 10
Anzahl der Cluster

Abbildung 3: ASW Plot eines Rlar clusterbaren Datensatzes mit Maximum bei k = 3, Visualisierungen mit ClusterLabor
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Bestimmen der "optimalen" Clusterzahl k
mithilfe des agglomerativen hierarchi-
schen Clusterings

Auch bei hierarchischem Clustering kann durch
graphische Darstellungen das ,optimale” k er-
mittelt werden. Der Verlauf des hierarchischen
Clusterings kann schematisch als Baum darge-
stellt werden. Beginnend bei den einzelnen Da-
tenpunkten als Startcluster (die Blatter) werden
in jedem Schritt die jeweils nachsten Cluster
(Teilbdume) miteinander fusioniert, bis zum
Schluss ein einziges Cluster (die Wurzel) er-
reicht wird, welches alle Datenpunkte des Da-
tensatzes enthalt. Tragt man diesen Baum mit
dem Abstand der fusionierten Cluster als die y-
Koordinate der Knoten in ein Diagramm ein, er-
halt man das sogenannte Dendrogramm. Nach
Konstruktion gibt die Hohe der Verbindungsli-
nien an, wie ahnlich die verbundenen Cluster
sind. Je niedriger die Hohe der Verbindungsli-
nie, desto ahnlicher sind die in diesem Schritt
fusionierten Cluster. Abb. 4 veranschaulicht ei-
nen kleinen geclusterten Datensatz mit dem zu-
gehorigem Dendrogramm.

Ein Dendrogramm zu interpretieren kann je
nach Datensatz schwierig sein. Oft sucht man
fir den "optimalen" k-Wert eine Stelle, an der
es einen groBen Sprung in der Hohe der Verbin-
dungslinien gibt. Schneidet man an dieser Stel-
le waagrecht durch das Dendrogramm ergibt
sich durch die Anzahl der gekreuzten senkrech-
ten Verbindungslinien die vom Dendrogramm
prognostizierte "optimale" Anzahl k an Clustern
(vgl. Miyamoto 2022).

Funktionsumfang

ClusterLabor fiihrt den Nutzer in drei numme-
rierten Schritten - "Daten laden", "Daten nor-
malisieren (optional)", "Algorithmus ausfiihren"
- durch die Anwendung eines Clusteringalgo-
rithmus. Zunachst miissen dazu Daten in das
Programm geladen werden, welche daraufhin

normalisiert werden konnen. Zum Abschluss
kann der gewiinschte Algorithmus ausgewahlt
und auf die Daten angewandt werden. Hinter-
grundwissen zur genauen Funktionsweise der
Algorithmen ist bei dem bloRBen Clustern der
Daten nicht erforderlich.

ClusterLabor ermoglicht verschiedene Moglich-
keiten zum Laden eines Datensatzes. Es konnen
Beispieldatensatze vom Server oder eigene Da-
tensatze von der Festplatte geladen werden.
Zudem bietet ClusterLabor an, einen klar
clusterbaren Datensatz oder einen zufalligen
Datensatz zu generieren. Schlussendlich ist es
moglich mittels Mausklick einen Datensatz in
einem interaktiven Editor in ClusterLabor selbst
zu erstellen.

Ein geladener Datensatz kann in ebendiesem
Editor auch nachtraglich bearbeitet werden. So
konnen einzelne Punkte hinzugefiigt, verscho-
ben oder geloscht werden oder die Achsenbe-
nennung angepasst werden. Diese Anderungen
sind auch nach einem erfolgten Clustering noch
moglich, wodurch das Verhalten der verschie-
denen Algorithmen in Abhangigkeit von Ausrei-
Rern oder der Streuung der einzelnen Cluster
analysiert werden kann.

Neben Datenpunkten ohne Sachzusammen-
hang (wie "zweiMonde"), welche zur Analyse der
Starken und Schwachen der einzelnen Cluste-
ringalgorithmen dienen, stellt ClusterLabor
auch zwei Datensatze mit Realitatsbezug zur
Verfligung. Zum einen der bekannte Schwertlili-
en-Datensatz "iris", zum anderen der Datensatz
"geraete", der die Bildschirmbreite und -hohe
einiger (fiktiver) Gerate enthalt, die auf eine
Website zugegriffen haben. Es ergeben sich drei
Cluster, die auf die verwendeten Gerate (Handy,
Tablet, Laptop/Monitor) hinweisen.

Je nach Sachzusammenhang kann es niitzlich
oder auch notwendig sein, den Datensatz vor
dem eigentlichen Clustern zu normalisieren.
ClusterLabor bietet dies als Option an, es ist

.<I .
< ||

v T Tl rrl

Abbildung 4: Dendrogramm eines kleinen Datensatzes, Visulisierungen mit ClusterLabor
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m Visualisierung des Clusterings ¥

€) Daten laden

zweiMonde B

Eigenen Datensatz hochladen

Beispieldaten laden

Klar clusterbaren Datensatz erstellen
Zufélligen Datensatz erstellen
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Abbildung 5: Die Ansicht in ClusterLabor, nachdem der Datensatz "zweiMonde" heruntergeladen wurde

aber auch moglich, den Datensatz direkt ohne
Normalisierung zu clustern.

Zum Clustern stehen drei Algorithmen zur Aus-
wahl: der k-Means-Algorithmus, der k-Medoids-
Algorithmus und das agglomerative hierarchi-
sche Clustering. Der k-Means-Algorithmus ist
mit den typischen Eigenschaften voreingestellt,
sodass nur die Anzahl der Cluster eingegeben
werden muss: Die Aktualisierung der Cluster-
zentren erfolgt durch Mittelwertbildung am
Ende der Zuweisung (Lloyd), die Startzentren
sind zufallig ausgewahlte Punkte des Datensat-
zes und es wird das euklidische AbstandsmaR
als Metrik verwendet. Jede dieser Parameter
kann variiert werden. Es stehen verschiedene
Moglichkeiten fiir Metrik, Startzentrenwahl, Ak-
tualisierungsart und Aktualisierungszeitpunkt
der Zentren zur Verfiigung. Der k-Medoids-Algo-
rithmus bietet weniger Moglichkeiten zur Varia-
tion. Hier kann lediglich die verwendete Metrik
ausgewahlt werden. Fiir das hierarchische Clus-
tering kann ebenfalls die Metrik zum Messen
der Distanz zwischen Datenpunkten variiert
werden. Zusatzlich muss fiir den Algorithmus
auch eine Distanz zwischen einzelnen Clustern
ermittelt werden konnen. ClusterLabor bietet
dafurr die vier bekanntesten Linkage-Methoden
- Single Linkage, Complete Linkage, Average
Linkage und Centroid Linkage - an.

Nach dem Ausfiihren wird das Ergebnis des mo-
difizierten Algorithmus in einem Koordinaten-
system farbig dargestellt. Wurde der k-Means-

Jahrgang 2 (2024) + Ausgabe 2

Algorithmus oder der k-Medoids-Algorithmus
verwendet, werden die Clusterzentren als farbi-
ge Kreisringe dargestellt. Zusatzlich ist es mog-
lich, die konvexe Hiille der Cluster oder das
entsprechende Voronoi-Diagramm einzeichnen
zu lassen.

Neben der Moglichkeit, einen Datensatz fiir
eine feste Clusterzahl k mittels eines der Algo-
rithmen clustern zu lassen, ermoglicht Cluster-
Labor auch eine Clusterung liber einen Bereich
hinweg, z. B. von k=1 bis k=5. Mittels eines
Schiebereglers konnen die verschiedenen Clus-
terungen angezeigt und miteinander verglichen
werden. Optional konnen bei einer Clusterung
uber einen Bereich Graphen zur Clusteranalyse
bereitgestellt werden. Bei dem k-Means- und
dem k-Medoids-Algorithmus kann ein Elbow
Plot oder ein ASW Plot angezeigt werden, bei hi-
erarchischem Clustering ein Dendrogramm.

Implementierung

ClusterLabor ist als Webanwendung auf der Basis
von Scala.js erstellt worden. Als Webanwendung
genligt zur Nutzung von ClusterLabor ein iblicher
Browser (wie Mozilla Firefox, Google Chrome oder
Microsoft Edge). Die GUI bendtigt eine Minde-
stauflosung von 1024x768 Pixeln und ist fiir die
Bedienung mit Maus und Tastatur optimiert. Wei-
tere Bedingungen miissen nicht erfiillt sein. Die
Anwendung selbst befindet sich unter https://
www.ddi.informatik.uni-wuerzburg.de/cluster
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Abbildung 6: Entstandene Cluster bei Anwendung des k-Means-Algorithmus fiir k=2 mit den von ClusterLabor vorein-
gestellten Eigenschaften und eingezeichnetem Voronoi-Diagramm

Ausblick

Das in diesem Beitrag vorgestellte Werkzeug
ClusterLabor dient als didaktisches Werkzeug
zum Vermitteln und Vergleichen von Clusteral-
gorithmen. Durch die interaktive Visualisierung
und die verschiedenen Analysemoglichkeiten
von Cluster-Ergebnissen ermoglicht ClusterLa-
bor ein tieferes Verstandnis der Funktionsweise
verschiedener Algorithmen und der Auswirkun-
gen unterschiedlicher Parameter auf die Ergeb-
nisse dieser Algorithmen.

In naher Zukunft sollte die Effektivitat und der
Nutzen von ClusterLabor im Unterrichtsfeld
empirisch evaluiert, Arbeitsauftrage formuliert
und das Programm auf eine effiziente Anwend-
barkeit hin optimiert werden. Zudem sind ver-
schiedene Erweiterungen des Programms denk-
bar. Beispielsweise konnte es einen Modus ge-
ben, in dem das Clustering nicht automatisch
komplett ausgefiihrt wird, sondern eine Anima-
tion der einzelnen Schritte bis zum Endergebnis
erfolgt. So konnte z. B. die Funktionsweise des
hierarchischen Clusterings oder der einzelnen
Linkage-Methoden mit einem gefiihrten Ar-
beitsauftrag von den Schiilerinnen und Schii-
lern selbst hergeleitet werden. Auch kleine Er-
weiterungen wie die Integration von anderen
Clusteralgorithmen, die Verwendung zusatzli-
cher Metriken oder die Integration von weiteren
Diagrammen und Methoden, um das "optimale"
k zu bestimmen, sind denkbar und konnten im
Unterricht produktiv eingesetzt werden.
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