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REG-MAT-KIE- DAT N LBI RDI WTI SCH PRIM FAC ZDF1 PROSIC-DAT2-NAME LAG SFR SFR ZDddd-2-0-geo-group3-ar -120 34 NIL 35.3 2.6 NIL 42.4 24.2 47.1 69mit-1-1-typ-group2-arn -200 5 1.23 27.0 3.59 122 0 40 40 30mit-1-1-typ-group2-be -200 331 1.24 26.5 2.9 121 16 20.7 29.7 72mit-1-0-geo-group1-bi1 -300 4111 1.07 29.1 3.1 114 44 2.6 26.3 68mit-2-0-geo-group1-bi2 -300 77 1.08 43.7 2.4 105 32.6 5.8 10.7 42mit-1-1-geo-group2-bie -200 8 1.39 29.5 2.78 126 14 0 50 78mit-1-1-typ-group2-bn -200 25 1.31 26.3 2.1 119 15.7 15.7 30.4 72ddd-1-1-geo-group2-bo -200 211 1.27 27.6 3.5 116 16.8 23 35.2 69mit-1-1-typ-group2-by -200 8 1.11 32.6 2.9 113 15.8 15.8 15 57mit-1-1-geo-group3- -80 50 1.32 29.5 2.57 121 22 2 18 63eur-1-1-geo-group1-l -300 134 1.16 33.4 2.3 131 7.5 14.9 6 6081 Objekte;10 numerishe Variablen, 8 MMe, 4 Geometriemaÿe, 4 rel. Hfgk.;7 mit fehlenden Werten, davon 3 mit ≥ 3N und ZDF1 wurden von mir logarithmiert (nah Visualisierung)
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Die verwendeten Programmpakete (C++)
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Iterative Relokations-Algorithmen, basierend auf Gauÿshem Likelihood,Mish-, Klassi�kationsmodell
Funktionalität: # Komponenten, # Ausreiÿer, Minimalgröÿe der Cluster,Skala voll/diagonal/sphärish, homo- heteroskedastish, MAP/ML,Varianten ⇒ hier für fehlende WerteOptimierung mit Skalenbalane ⇒ Strafterm mit log-HDBT ratio
MIXTURE: Mixture-LikelihoodCLOUDS: Klassi�kations-LikelihoodSELCLUS: Wie CLOUDS, aber mit Variablenselektion (Irrelevanz), entwikelt fürAnalyse von Genexpressionsdaten



Lok. Optima: Plot -log-HDBT ratio vs. − log-Likelihood
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Ergebnis mit MIXTURE, 3 Komponenten, 5 Ausreiÿer
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Ergebnis mit CLOUDS, 3 Cluster, 5 Ausr.
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Ergebnis mit SELCLUS � 3 Cluster, wähle 1 MM, 5 Ausreiÿer
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Ergebnis aus SELCLUS � 3 Cluster, wähle 1 MM, 5 Ausreiÿer
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Gewähltes Merkmal: ZDF1
Ausreiÿer: l, ms, va, wl, wst

Matrix der Übereinstimmung mit den gegebenen Gruppen:luster1 luster2 luster3 Ausreiÿergroup1 6 7 0 0group2 0 18 3 4group3 0 4 32 1group4 0 0 3 0
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