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0. ¥Yorbemerkung:

Ungefaehr drei Jahre nach dem FErscheinen unseres ersten
Jebersichtsreferats zum Thema (SCHELBLER & SCHNEIDER, 1978)
wird hier nun eine weitere Studie zur Beurteilung von
Clusteranalyse-verfahren vorgelegt. Die Orsachen fuer die
relativ rasch erfolgte Erweiterung bzvw. Revidierung unserer
Einschaetzung lassen sich nit wenigen Worten am besten so
zusanpentassen:

Zum einen wurden in dem beiden letzten Jahren 2ine Vielzahl
interessanter Bvalunationsstudien im anglo-anerikanischen
Raum publiziert, deven Befunde es z.T. erforderlich machten,
bestinnte Aspekte Hnserer damaligen Sichtweise zu
Heberdenken und vorgenommens Schlussweisen zu relativieren
bzw. dadurch zu pruefen, dass eigene Replikatiomsstudi@n
geplant und durchgefuehrt wurden.

Weiterhin beschaeftigte uns die Frage immer mehr, warum in
unserer damals vorgenommenen Simulationsstudie die von
BLASHFIELD (1976) publizierten Befunde nur im Trend, nicht
aber numerisch einigermassen exakt reproduziert werden
konnten, obwohl die Generierung von Honte-Carlo-Stichproben
bis ins Detail zu rekonstruieren versucht wurde. Dank der
bereitwilligen Unterstuetzung von Prof. BLASHFIELD (Gainasg-
ville, Florida) war es uns in der Folge moeglich, die Eigen-
schaften seiner Datemsaetze mit dem von uns vervendeten zu
vergleichen, um so die entscheidenden Unterschiede in detv
Stichprobenerzeugung eindentiger charakterisieren zu koen—
hen. Der Hert dieser Amalyse kanm inshesondere darin gesahen
werden, dass hier allgemeine Probleme des Vergleichs won
Monte-Carlo=-Studien sichtbar werden, die bei der Huerdigung
von Evalwationsstudien unbedingt zu beachten sind.

Bin letzter Punkt betrifft eine Frage, die wir ip unseren
ersten Bericht bewusst ausgespart hatten, deremn Zeit wir nun
aber fuer gekommen halten: neben Problemen der Praezision
und Bobustheit YOon Clusteranalyse-Verfahren duerften
zunehnend Aspelte der praktischen Handhabbarkeit, des
Rechenzeitbedarfs, der Ounalitaet von Fehlerdiagnostiken etc.
relevant werden. Es spricht einiges dafuer, dass die Phase
des sorglosen Umgangs @it Lochkarten, Computer-pPapier und
—~zeit bald voruveber sein wird, =0 dass bei der Auswvahl von




Rechenprozeduren deshalb auch Oekononmieprinzipien inner
staerker einkalkuliert werden muessen. Fragen dieser Art
wird hier fuer die CA-Programme gezielt nachgegangen

(es bleibt in diesem Zusammenhang im uebrigen pur zu hoffen,
dass die deutschen Universitaeten nicht zu bald mit Proble-
men konfrontiert werden, die BENTLER (1980) fuer die Analyse
von komplexen Kausalmodellen in amerikanischen Rechenzentren

als alltaeglich aufzeigt:

"Extremel¥,{arge Eroblems will grgbably repain oyt of
reach until ¢ mg ter costs con oWwn another order
magnitude® (S. 439 ‘

)y



Ie1. Grundlegende Schwierigkeiten bein Umgang mit

Clusteranalyse-~Verfahren {chA-Verfahren)

Henn im folgenden der Versuch unternommen wird, die lei-
stungsfaehigkeit unterschiedlicher statistischer Klassifika—
tionsverfahren za bewerten, steht dabei insbhesondere ein
pragmatischer Aspekt im Vovdergrund: der Hethodenvergleich
soll dem (gelegentlichen) Anwender von Clusteranalysen eine
Orientierung bei der Auswahl derjenigen Verfahren geben, die
im Hinblick auf die Jeweils vorliegende Fragestellung am
ehesten geeignet scheinen.

Dass Hilfestellungen dieser Art wohl bei keinem anderen
aultivariaten Verfahrem go dringend erforderlich sind,

laesst sich an der besonderen historischen Entwicklung

demonstrieren. Warden die ersten Clusteranalysen noch als
‘Faktorenanalysen des kleinen Mannes® belaechelt und wegen
des erforderlichen Rechenaufwandes zunaechst kaum beachtet,

so fuehrte die enorme Heiterentvwicklung von Computersystemnen

in den letzten fuenfzehn Jahren szu einer wahren "Explosiont,
was das Interesse an Klassifikationsverfahren anging.

Nachdem innerhalb kuerzester %eit mehr als 200 verschiedene
Clusteramalyse-Algorithmen ver fuagbar waren, stieq die Zahl
der pro Jahr in wissenschaftlichen Journalen publizierten
Untersuchungen zu taxonometrischen Problemen betraechtlich
an (so registrierte etwa CORMACK fuer dag Jaht 1971 mehr als
1000 Verveffentlichungen zu Qlugt@t@@alyg@mﬁroblemen)g

Der Umstand, dass in den unterschiedlichen Anwendungsgebie~
ten (z.B. in der Biologie, den Sozialwissenschaften, der
Informatik, Amthropologie, Archaeologie und Linguistik) nur
die Literatur des maechsten Unfelds rezipiert wurde (neist
durch die Dominanz von ®Schulen?® gepraeqgt (s. VOGEL, 1975)),
foerderte gleichzeitig die Auspraegung unterschiedlicher
Terminologien (%jargon®) und damit den Ausbau interdiszi-
plinaerer Kommunikatioasbarrieren (illustrative Beispiele
hierzu liefern BLASHFIRELD & BLDENDERFER, 1978, S.285).
Selbst dem durchaus routinierten Clusteranalysen—Benutzer
ist somit haeufig nicht bekannt, dass sich mehrere (manchmal

mehy als 7Y) semantisch kaun verknuepfbare FBtikette auf




einen einzigen Algorithmus beziehen.?

Angesichts der schon ervaehnten grossen Zahl von verfueg-
paren Software-Programmen erscheint es weiterhin verwirrend,
dass unaufhoerlich ‘neue’ Algorithmen publiziert werden,
ohne dass hier dabei die Notwendigkeit eingesehen wird,
Validierungsversuche oder zumindest Vergleiche mit aehnlich
strukturierten Programmen zu berichten (Ausnahmen von dieser
Regel stellen die neueren Studien von D'ANDRADE (1978) bzw.
Yon EYE (1977) dar).

f. 2. Kriteriem fuer die Auswahl der zu evaluierenden

Algorithnen

Es ist nun in diesem Rahmen weder moeglich noch notwendiqg,
die Vielzahl von Einzel-Algorithmen naeher‘darzustellen, da
nur vergleichsweise wenige Prozeduren Eingang in populaerere
Software-Programmpakete gefunden haben und somit haeufiger
zur Datenauswertung herangezogen worden sind.

Nach der Finteilung von CORMACK (1971) lassen sich in ve-
sentlichen drei Gruppen von Clusteranalyse-Verfahrem unter-
scheiden:

Hierarchische Klassifikationsverfahren sind in der agglo-

merativen Variante dadurch charakterisiert, dass nach einer
Serie sukzessiver Fusionen von N Elementen (Personen) zu
einer Endstufe gelangt wird, in der alle Objekte einer
einzigen Klasse angehoeren, waehrend bei der divisiven Form
genau umgekehrt verfahren wird {die Gesamtheit der Objekte
also schrittweise in immer kleinere Klassen aehnlicher Ele-
mente zerlegt wird). In beiden Versionen vwerden die
Brgebnisse auf den unterschiedlichen Klassifikationsebenen
in Form von hierarchischen Baumstrukturen {Dendrogranmren)
wiedergegeben.

Demgegenueber sind die mit partitionierenden Techaiken

gebildeten Cluster nicht hierarchisch, sondern wechselseitig
exklusiv organisiert: mach einer Anfangspartition des Laten-
satzes in eine vorgegebene %Zahl von Gruppen wird die
Clusterhomogenitaet iterativ (durch Austausch von Finzelele-

1Eine detaillierte und kurzweilige historische_ Analyse der
Entwicklung  des Forschunqsgrog amms zur Clusteranalyse
findet man bei BLASHFIELD (71980)



menpten) solange =zu verhessern versucht, bhis ein naeher zu
definierendes lokales Optimum erreicht worden ist.
Als letzte Gruppe von Klasiflkationsverfahren ist vollstaen—

digkeitshalber die devr sog. Yclumping®-methboden 2n erwaeh-

nen, die im Unterschied zu den hierarchischen und iterativ

partitionierenden Prozeduren ueberlappende Clust erloesungen
zulassen,

Wie detaillierte Literatur-Recherchen (BLASHFIELD, 1980;
BLASHFIELD & ALDENDERFER, 1978) bzw. sorgfaeltig geplante
50d. 'consumper Teporits®  [ALDENDERFER, 1977: BLASHFIRLD

1977a u. b) gezeigt haben, kann auf die Darstellung von
fclumping techpiques® und divisiven hierarchischen Techniken
insofern verzichtet werden, als sie nur in relativ geringen
Unfang zur Anwendung gelangt sind. BEs genuegt demnach, die
avfgrund ihrer enormen Verbreitumg in der Biologie und den
Sozialwissenschaften gelaenfigeren wichtigsten Varianten der
hierarchisch agglomerativen Clusteranalysen (single-lin-
kage-, complete linkage-, average linkage-~Hethode, Centroid-
u. Median~Hethode, LANCE-WILLIAMS' flexible beta-Techniken

und die WARD-Techmnik) sowie charakteristische Algorithmen.
der itevativen Partitionierumgstechniken (K-Means, KELOCATE)

im Bewertungsprozess zn beruvecksichtigen.?

Das wegen seines im deutschsprachigen Raum groesseren
Bekanntheitsgrades grundsaetzlich interessante Verfahrem der
Automatischen Klassikation von FABER & NOLLAU (eine Variante
der partitionierenden Verfahren) sollte urspruenglich auch
in den Kreis der zu evalulerenden Verfahrem aufgenommen
werden und in einer eigenen Simulationsstudie (SCHEIBLER &
SCHNEIDER, 1981) analyslert werden. Da nit diesem Verfahren
aufgrund seines enorm hohen Rechenzeit~ und Speicherplatz—
Bedarfs lediglich relativ kleine Datenmatrizen (selten mehr
als 100 Elemente bzw. 2 bis 5 Variablen) verarbeitet werden
koennen, war ein Vergleich mit den oben aufgefuehrten,

vesentlich schnelleren Algorithmen praktisch nicht moeglich.

a @jn@ ansfuehrli gh@ Be @@hx@ﬁbgn @@K enannten Vv ttahien
hier a Platzgruenden ﬂ%g avtolgen mn gei er n-
teressl wiﬁm LeGer auy Eint nel im& von ANDERBERG
BL&SHFlEL & ALDENDERFEBR, BCKES & R naB&LH oder VOGEL

verwiesen., 4ur ersten Oriemtierung kanm die im Anhang beige-
fuegte Kurzbeschreibung dienen




I.3. Eroerterung moeglicher Bewertungskriterien

Es bereitet keine sonderliche HWuehe, 8ich verschiedene
Gesichtspunkte vorzustellen, nach denen Computerprogramme
zZur Klassifikation von Objekten miteinander verglichen
werden koennten. Neben Oekonomieprinzipien sind so etwa
Fragen nach der Flexibilitaet (z.B. Anzahl der verfuegbaren
Optionen), nach den erforderlichen Statistik— bzw. EDV-Vor-
kenntnissen zur Ingangsetzung/Handhabung des jeweiligen Pro-
gramms bzw. zur Interpretation des Daten-Outputs (usea-
bility) denkbar. Da Problenme dieser Art schom an anderer
Stelle (vgl. BLASHFIELD, 1977b) ausfuehrlich diskutiert
worden sind, soll hier nur kurz auf die wesentlichen Befunde
eingegangen werden.

Im Hinblick auf den Rechenzeit- und Kernspeicherbedarf sind
die iterativen Partitionierungsverfahren gegenueber den hie-
rarchischen agglomerativen Techniken insofern im Vorteil,
als bei ihnen nicht die Speicherung der N x N = Aehnlich-
keitsmatrix (= N x (n = 1) / 2 Elemente), sondern lediglich
die Verfuegbarkeit der Rohdaten-Hatrix sowie einiger relativ
kleiner zusaetzlicher Matrizen erforderlich ist. Groessere
Datenmengen lassen sich mit partitionierungstechniken
demnach also weitaus oekonomischer bewaeltigen.
Demgegenueber sind die hierarchischen Verfahren groessten-
+eils in verbreiteten Software-Programmpaketen (z-B. CLUSTAN
1C von WISHART, 1975) verfuegbar, die eine bedeutend
groessere Zahl von Optionen anbieten (so bei CLUSTAN ins-
gesant 38 rehnlichkeits—/Unaehnlichkeitsmasse und 8 ver-
schiedene Cluster-Algorithmen).

Waehlt man die sog. 9Yuseability? und damit die erforderli-
chen Vorkenntnisse (sovie Frustrationstoleranzen) des An-
venders als Vergleichskriterium, so weisen beide Typen von
Klassifikationsverfahren im Grunde keinen Unterschied auf.
Thre Anforderungen an die Vorkenntnisse der Benutzer sind
derart unfassend, dass BLASHFIELD (1977b) eine Trelativ
pessimistische Beurteilung vornimmt:

"Thogse progiams were designed for a rather s ecific
audience O0f cluster analysis users. This audience
ggégg§g%£rgfgt?é??g Ph.D level scientists and

Wenn diese Aussage auch sicherlich etwas ueberspitzt formu-

liert ist, kann aus ihr andererseits doch der Schluss




gezoden werden, dass aufwendigere Evaluationsstudien 2u den
oben auvfgefuehrten Vergleichsaspekten kaum lohnen.
Besondere Aufmerksamkeit wixd im folgenden dem theoretisch

eigentlich fundamentalen Evaluationsgesichtspunkt geschenkt,

der gzemntral nit der Frage verknuepft ist, wie gut unter-
schiedliche Cluster—-Algovithmen bei der Loesung vorgegebener
Klassifikationsaufgaben abschneiden. Das Interesse an einer
solchen Problemstellung wunde etwa ab 1965 immer staerker
erkennbar, wobei die Dringlichkeit von Vergleichsstudien zum
einen nit der stetig wachsenden Zahl von verfuegbaren

Clusteranalyse-Techniken, zum anderen mit dem Unmut daruveber

begruendet wurde, dass in elen empirischen Untersuchungen

die Wahl des Jeweiligen CA-Auswertungsinstruments - wenn

ueberhaupt = immer mehr anhand wvon wenig veberzeugenden

Argumenten (zufaelliqg lokale 9Yerfuegbarkeit, intuitive

Annahmen) vorgenommen wurde,

Die zur Behebung dieses #issensdefizits in der Folge durch-
n

gefuehrten EBvaluwationsstudien lasse sich am einfachsten
nach der Art der zum Verglelch verwendeten Datensaetze
differenzieren: so koennen (ia der chronologisch korrekten

Sequenz) BEvaluationen anhand von empivrischen Datensaetzen,

anhand von Plaspoden sowie ueber Honte-Cavlo-Hethoden unter—

schieden verden. Bine ausfuehrlichere Darstellung der
wesentlichen Befunde scheint dabei insofern angebracht, als

die meisten Studien in schwerer =zugaenglichen und speziell
fuer Sozialwissenschaftler eher abgelegenen angloameri-

kanischen Zeitschriften publiziert vorden sind.




II. Ueberblick ueber die bislang durchgefuehrten

Evaluatioasstudien

Als paradigma..sch fuer den Aufbau der ersten Evaluationsan-
saetze kann die Studie von SNEATH (1966A) gelten: die drei
berahgezogenen hierarchisch-agglomerativen Verfahren (sing-
le-, complete- und average-link) wvurden im Hinblick auf ihre
Uebereinstimmung bei einer Aufgabe ueberprueft, die die
Klassifikation von 20 sog. f?random points® erforderte. Alle
drei Prozeduren bildeten durchaus aehnliche Cluster (die
Korrelationen schwankten zwischen .94 und .97), wobeli die
complete-link und average-link- Methoden die gﬁoesste Ge~
meinsamkeit aufwiesen.

Wenn die Analyse von SNEATH auch sicherlich wertvolle Hin-
weise auf die bei den drei Prozeduren vorfindbaren unter-
schiedlichen Klassifikationsprozesse liefern konnte, bot sie
dennoch keine Moeglichkeit, die Adaequanz bzw. Akkuratheit
der gefundenen Clusterloesungen zu beurteilen. In einer
Reihe von Folgestudien wurde deshalb versucht, gerade dieser

Frage gezielt nachzugehen.

Datensaetzen

Auch Studien dieser Art waren durch eimen relativ eintfachen
Versuchsaufbau gekennzeichnet. Finige wenige (im Durch-
schnitt etwa 2-3) Clusteranalyse-Verfahren wurden an einen
beliebigen empirischen Datensatz mit als bekannt und gueltig
angenommenen a~priori-Gruppierungen ‘etprobt.' Die sich in
einigen Faellen anschliessende diskriminanzanalytische
geberpruefung der Clusterloesung sollte im wesentlichen die
Ergebnisqualitaet sichern: wenn sich die clusteranalytisch
pestimmten Gruppen auch ueber ein solches Verfahren trennen
liessen, wurde dies als Beweis dafuer gevertet, dass das
benutzte Clusteranalyse-Verfahren als valide einzustufen
War.

Auf diese Art und Weise verfuhr ALLMER (1974), um das Taxo-
nome-Programm von CATTELL & COULTER (1966) und das Verfahren
der Automatischen Klassifikation (FABEE & NOLLAU, 1869)

anhand einer Stichprobe von fL,eistungsmotivations—Dimensionen
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deutscher und schweizerischer Leis stungssportler  gzu verglei-

lieferten unterschiedliche Resultate

chen. Beide Ve

{(nur  AUKL kam zu einer dyei-Gruppen-Loesung, waehrend das

Taxonoma~Progranm ich eine Hauptgruppe, dafuer aber

mehrere 9§11

@

ifizierte), was wohl nicht

ident
zuletezt auf den “Tathestand zurveckzufnehren war, dass bheide

Algorithmen unterschiedlichen Rategorien zuzuordpmen sind.

Waehrend AUKL als partitionierendes Verfahven saeptliche
k

2

Blemaente erfasst und diege Jeweils nur  einmal disjunkt

klassifiziert, laess das Taxonome-Programnm als folumping
technique' {s.0.) sowohl ueberlappende Clusier als auch die
Moeglichkeit zu, schwer zuzuordnende Elemente in der Loesung
nicht 2u  beruecksichtigen. Diese Unterschiede arbeitete
ALLHER praezise hevaus, ohae allerdings den Versuch =zu
unternehmen, die beiden Verfahren im Hinbli ck auf die Guete

20 bhewerten

des Kategorisierungsprozesses

In dieser Hinsicht machte
LINDEN (1969) bzw. ROGERS & LINDREN (1973) klarer
sowohl an psychiatrischen wie auvch an psychologischen Dat

n die Studien von GOLDSTFET
(2]

worde eine Ueberlegenheit der (in deuvtschsprachigen haum un-
LORR, KLETT & HMcNAIR {1963)

und  eiper Hauptkomponenten—

hekannten} Clusteranalys

gegenueber der WARD-
analyse (bei GDLDSTEIN & LINDEN) bww. der WARD~Hethode {(bel
ROGERS & LINDEN) hervansgestellt. EKritisch anzuperken bleibt

jedoch, dass zum einen

diskriminanzanalytisch vor-
genomnene Gruppentrennung (wie im uebrigen auch bei ALLMER)
keine allzu vuveberzeugende Befunde li@f@rteﬁ zum anderen
(venn auch nicht explizit vermerkt) offensichtlich Korre-—
lationskoeffizienten als Aehnlichkeitsnasse verarbeitet
wuorden, die bei der WARD-Technik nichét angenessen sind.

Wenn avch HUBERT & BAKER (1976) lediglich zwei Clusteralgo-
rithmen ({single- wund complete~linkage-Verfahren) miteinander
verglichen, scheint der dabei gewaehlte Ansatz insbesondere

vegen seiner Kreativitaet hnensvert. Die Autoren be-

nutzten hierbei die Information, dass bei den genannten Ver-

eine neue Aehnlichkeits-—

fahren auf jeder Hie

rangfolge dev einzelnen Ob i re  eliner Datenstichprobe

erstellt wird, die =ich wmit den ovtiginalen Aehnlichkeits

beziehungen (Distanzen hzw. Korrelationen der Ausgangs-—

Uebereinstimmungsgrad

matrix) vergleichen laesst.
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zuischen dem partitionsrang (d.h. der Hierarchie-Ebene, auf
der =zwei Objekte erstmals gemeinsam vorkommen) und dem
Aehnlichkeitsrang jedes Objektpaars machte Aussagen ueber
das Abschneiden der Clusteranalyse-Verfahremn moeglich: nur
fuer den Fall einer hohen Entsprechung konnte gefolgert
wverden, dass die vorgefundene Partitionshierarchie eine
angemessene Repraesentation der Daten darstellte. Die Werte
fuer das gewaehlte Assoziationsmass (camma-Statistik von
GOODMAN & KRUSKAL, 1954) fielen insgesamt gesehen fuer das
conplete-linkage-Verfahren etwas hoeher aus, ohne allerdings
voellig befriedigen zu koennen.

Dieses Ergebnis stimmt weitgehend mnit den Befunden von
HUBERT (1974) sowie BAKER & HUBERT (1975) zur Effizienz
beider Verfahren ueberein, wenn auch die letztgenannte
studie eine Differenzierung nahelegt: das single-linkageVer-
fahren kommt danach in all denjenigen Faellen zur besseren
Loesung, bei denen die ‘wahre! Cluster—~Partition ein absolut
dominantes Cluster enthaelt. Leider sind im den Studien von
HUBERT und BAKER die Stichprobengroessen fuer die ver-—
wendeten Datenbeispiele aeusserst gering ausgefallen (bei
BAKER & HUBEKT lediglich N = 12 !), so dass schon von daher
Verallgemeinerungen schwer fallen.

Die in den geschilderten Untersuchungen mehrfach aufge~
deckten Probleme der Autoren, praezise Schlussfolgerungen
ueber die Qualitaet der ueberprueften Verfahren zu ziehen,
sind wohl entscheidend mit einem spezifischen Phaenomen ver-
knuepft:'alle mit enpirischen (psychologischen Datensaetzen
durchgefuehrten Methodenvergleiche bhaben naemlich den ent-
scheidenden Nachteil, dass die Datemstruktur nicht genau
genug bekannt ist, um als Aussenkriterium benutzt werden zu
koennen {(vgl. BAUMANN, 1973). Wenn man unterstellt, dass die
veber Klassifikationsverfahren naeher zu analysierenden
Datensaetze als "Daten-Subeinheiten?, d.h. als Amalgam meh-
rerer Populationen zu verstehen sind, so bleiben deren An-
zahl bzw. Verteilungsparameter bei Verwendung empirischer
Daten unbekannt; die befriedigende bzw. inadaequate Rekon-
struktion der einzelnen Populationsanteile durch die ver-
schiedenen Cluster—Algorithmen laesst =sich somit nicht
naeher bestimmen.

Entgegen der Annahme vieler Autoren scheint auch das



uebliche Verfahren, {(lineare) Diskvriminanzanalysen ZUr

t ‘Loesung bzw. zur He~-

=

Wi

Ueberpruefung der Guete einer Clus

stimmung der Loesbarkeit won Kle sifikationsaufgabaen zun ver-

wenden, der obleratik nicht angemessen zu  sein. Da  die

neisten Clustervanalyse-VYerfahren disjunkte Gruppen bilden,

Trennundgslinie oder ~ehene ein-

die mit einet nicht-ge;

deutig sepavierbar sind, deutet von daher ein unguenstiges

¢

Abschneiden der Diskriminanzanalyse nicht notwendigerveise
¥

auf die Unangemessenhe: er-Loesung, sondern moeg-
licherweise ehet auf die ‘der Diskriminanzanalyse hin. Der

alzo nur dann denk-

Einsatz von Diskriminanzanalysei

der Automatischen Klagssi-

bat, wenn (wie beispiel
fikation nach FABER & NOLLAU} durch den Cluster-Algorithrusg

Wwerden, die ueber

generell aur solche Clo:
eine lineare Trennfunktion gut unterschieden werden koennen.
Eine Ueberpruefung der Guete der Cluster—-Loesung wuerde sich

dann allexrdings in der Reqgel eruebrigen.
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II.2. Vergleichsuntersuchunden anhand von Plasmoden

Die oben skizziecten Nachteile der mit empirischem Daten-
material durchaeruehrten Evaluationsstudien veranlassten
einige MAutoren dazu, real gemessene Datensaetze nit be-
kannter Struktur, sogenannte Plasmoden, zu verwenden. Nach
BAUMANN (1971, 1973) laesst sich durch Modelluntersuchungen
dieses Typs die grundsaetzliche (nicht jedoch die generelle)
Gueltigkeit eines Verfahrens nachweisen.

Grundsaetzliche Probleme im Hinblick auf den Vergleich
unterschiedlicher Plasmodenstudien (aber auch Honte-Carlo-
Studien, S.u.) schienen dadurch gegeben zu sein, dass die
Uebereinstimmung zwischen vorgegebener Datenstruktur und der
reproduzierten Clusterloesung ueber verschiedene Assozia-
+ionsnasse (so z.B. Gamma nach GOODHMAN & KRUSKAL, RAND®'s
Statistik, COHEN®s Kappa, CRAMER®*s V etc.) erfasst wurde. Da
alle diese Masse Jjedoch ueber Linearfunktionen ineipander
weberfuehrbar sind (vgl. HUBERT & LEVIN, 1976) und die
Interkorrelationen dementsprechend hoch ausfallen (S0 be-
richteten MILLIGAN & ISAAC (1980) ein T von «97, EDELBEOCK &
MCLAUGHLIN annaehernd identische Befunde fuer Kappa und
Rand’s Statistik), kann diese Frage im vorliegenden Zu-
sammenhang vernachlaessigt werden.

Fine originelle Methode der Datengewinnung waehlten BARTKO
et al. (1971), indem sie eine Gruppe vom 100 fiktiven psy-
chiatrischen Patienten zusammenstellten, die (in je gleichen
Unfang) fuenf diagnostischen Kategorien 2zugewiesen wurden.
Wenn die Lektuere auch nicht eindeutig erkennen laesst, €el-
che speziellen Cluster-Algorithmen in den Vergleich ein-
gingen, so duerfte es sich neben der complete-linkage--
Pechnik weiterhin um die Optimierungstechnik von RUBIN &
FRIEDMAN (1967) sowie um ein Clusteranalyseverfahren nach
LORE et al. (S.0.) gehandelt haben (es machte sich hier lei-
der die oben ervaehnte Etikettiérungsproblematik sehr nach-
teilig bemerkbar). Als wesentliches Ergebnis liess sich
festhalten, dass die complete-linkage-Technik (und damit das
hierarchische Verfahren) den beiden uebrigen Algorithmen
eindeutig ueberlegen war: waehrend das Verfahren nach LORR
et al. nur einen geringen Prozentsatz der Probanden klassi—

fizieren konnte, versagte das iterative Partitionierungsver-
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lichkeitsdefinitionen sowie die spezifischen Datenkonstella-
tionen zurueckgefuehrte.

Wwenn auch den vorgestellten Plasmpdenstudien insgesant ge-
sehen mehr Mncsagekraft (im Sinne einer grundsaetzlichen
yaliditaet) als den Untersuchungen anhand von empirischen
Datensaetzen zugestanden werden muss, teilen sie mit
letzteren doch den spezifischen Nachteil, dass die Methoden-
vergleiche immer nur auf einer einzigen Datenstichprobe
basieren. Bei der Verweandung vVvoRn @ standard-Datensaetzen"
(sog. *'benchmark® data sets) besteht insbesondere die Ge-
fahr,

“solche Kl%ssifikationsvirgahren als besonders
lJeistungsfaehig zu bezeichnen, deren Ergebnisse

moeglichst gut mit dem Standardergebnis uebereinstimmen
obwohl diese Klassifikationsverfahren lediglich

eeiqnet sein koennen, Aehnlichkeitsstrukturen dieser
rt zund keine anderen) aufzuspueren."
(VOGEL, 1975, S.#0)

Waren es bei Vergleichsuntersuchungen anhand empirischerxr
Stichproben etwa die sog. 1Iris'—Daten von FISHER (1936),
die immer wieder zur Amalyse herangezogden wurden, so liess
sich bei Plasmodenstudien die Tendenz machweisen, dass ge-
zielt auf KFZ-Daten zurueckgegriffen wurde. Da den so ge-
wonnenen Ergebnissen allenfalls eine eingeschraenkte Validi-
taet zuerkannt werden konnte, verstaerkte sich in der Folge
der Trend, solche Untersuchungsmodi zu praeferieren, bei
denen Methodenvergleiche an einer Reihe unterschiedlicher
Datenstichproben vorzunehmen waren (Sela) «

Es bleibt hier schliesslich noch erwaehnenswert, dass die
Aussagekraft von einigen der oben ervaehnten Studien
(ALLMER, 1974; BAUMANN, 1971 und 1973) zusaetzlich dadurch
erheblich gemindert wird, dass in ihnen das Taxonome-Pro-
gramm von CATTELL & COULTER zum Vergleich herangezogen
wurde. Dieses deshalb, weil HARTHMANN (1976a) bei der Ueber-
pruefung einen schwerwiegenden Fehler des Progranns fest-
stellte: es liess sich zeigen, dass die Ergebnisse mit der
Eingabe-Reihenfolge des jeweiligen Datensatzes variierten.
Fuer den von HARTMANN (1976b) umgearbeiteten, immens zeit—
intensiven Algorithmus liegen bislang keine Resultate aus

Vergleichsstudien vore.
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praegungen einer (Gesamt-) Population aus den Dichten meh-
rerer Teilpopulationen zusammensetzt. Die Merkmalsausprae-
gungen sind durch eine begrenzte Zahl von zugrundeliegenden
Dimensionen determiniert, die voneinander unabhaengig sind
(unkorrelierte Faktoren), und aus denen sich Korrelationen
zwischen einzelnen Merkmalen erklaeren lassen. Eine wesent-
liche Annahme besagt, dass sich die Teilpopulationen hin-
sichtlich der Mittelwerte und Varianzen der (innerhalb der
Teilpopulationen normalverteilten) Merkmale sowie im Hinp-
blick auf die Korrelation zwischen den einzelnen Merkmalen
(und damit auch hinsichtlich der Faktorenstruktur) unter-
scheiden.

Weiterhin wird meist unterstellt, dass die HMerknmale mit
einem Messfehler behaftet sind, der sich - gleichverteilt -
als Bruchteil der Variablen-Standardabweichung annehmen
laesst. Auf der Grumdlage dieser Anmahmen lassen sich mit
einem Computer nahezu beliebig viele Stichproben erzeugen,
wobei die Schritte eimer auf diesem Datenmodell aufgebauten
Monte-Carlo-Studie so ablaufen koenmen, wie es exemplarisch
in Abb. 1 verdeutlicht wird (die im Flussdiagramm auf-
gefuehrten ysteps! sind prograammtechnisch weitestgehend

automatisiert).t

bitte hier Abb. 1 einfuegen

i <t e <t e S D < i T T S D <A Wy A Sl D D e D N N <D

b} die Konzeption eines 'ultrametrischen’ Raums:

Einer Anzahl weiterer Untersuchungen (CUNNINGHAM & OGILVIE,
1972; DYANDRADE, 1978; EVERITT, 1974; MILLIGAN, 1978 u.
1980: MOJENA, 1977 u.a.) wurde eine Definition der theoreti-
schen Clusterstruktur zugrundegelegt, die sich von dem ®mix-
ture'-=Ansatz insofern abhob, als sie eine eher geometrische
(ultrametrische) und damit raeumliche Konzeptualisierung be-
tonte. Diese nach Auffassung von MILLIGAN auch intuitiv be-
friedigende Beschreibung der Clusterstruktur schloss sich
eng an einen Vorschlag von CORMACK (1971) an, dem zufolge

iRine detaillierte _Beschreibung der mathematischen Grumd-
lagen findet sich bei SCHEIBLER SCHNEIDER (1978)
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lationsversuche koennen die Arbeiten von EVERITT (1974) bzv.
GROSS (1972) gelten.

EVERITT beschraenkte sich auf die Generierung vou Zufalls-
daten aus bivariaten Normalverteilungen, wobei Sub-Stich-
proben sowohl aus zwei Populationen (bei Variation von Popu=~
lationsaehnlichkeit wund Stichprobemngroesse) als auch einer
einzigen Grundgesamtheit gezogen wurden: es interessierte
hier das *Verhalten' verschiedener Clusteranalysen bei einer
nicht weiter unterteilbaren Datenkonfiguration.

Wenn auch alle drei verwendeten hierarchischen Clusterana=-
lysen (single-linkage—, Centroid- und WARD-Technik) im erst-
genannten Fall relativ guenstig abschnitten, war eine direk-
te Vergleichbarkeit leider aicht gewaehrleistet, da jeweils
anterschiedlich grosse Stichproben verweadet warden. Nach-
teilig machte sich insbesondere bemerkbar, dass gut se-
parierbare Stichpzroben kreiert worden warem, so dass sich
die Probleme fuer die CA-Verfahrem als zu leicht erviesen.
Wertvolle Hinweise liessen sich dagegen aus den Befunden zur
Klassifikation von nicht weiter unterteilbaren Datenmengen
ableiten: es zeigte sich, dass alle prozeduren den Daten
eine kuenstliche Struktur aufsetzten und Scheinloesungen
praesentierten. Die ueberprueften Verfahrem erviesen sich
weiterhin immer dann als suboptimal, wenn Datensaetze kon-
struiert wurden, die andere als sphaerische Clusterstukturen
enthielten.

Waehrend die bei EVERITT vorfindbaren Restriktionen der
Stichprobengenerierung Generalisierungen der Befunde er-
schwerten, verfuhr die Studie von GROSS (1972) insofern et-
was variabler, als hier bei der Ziehumg der Datensaetze sys—
tematische Veraenderungen des Schwierigkeitsparameters in-
tendiert waren. Als Ausgangsbasis diente ein trivariat ver=-
teilter, im zwei Subpopulationen zu untergliedernder Daten-
satz, bei dem neben der Aehnlichkeit der beiden Grundgesamt-
heiten auch die Groesse der daraus gezogenen Stichproben und
deren Groessenverhaeltnis zueinander variiert wurden. Die
Rekonstruktionsqualitaet ergab sich aus der Gegenueber~
stellung von Fehlklassifikations-Raten, vie sie fuer die
Population erwartet wund fuer die Stichproben verzeichnet
worden waren. Leider wurde in dieser Studie nit dem WARDVer-

fahren nur ein einziger Algorithmus analysiert, fuer den die
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Befunde aus ca. 120 Honte-Carlo-Laeufen allerdings durchaus
positiv ausfielen: waehrend die FRate der Fehlklassifika-
tionen bei den Stichproben knapp uveber den fuer die Popula~
tion ervarteten Werten lag, ergaben sich bei ungleichen
Gruppengroessen, uanfangreicheren Stichproben und unaehnli-
cheren Populationen insgesamt quenstigere Resultate.

In die Reihe der weniger befriedigenden Monte-Carlo-Studien
muss auch die Untersuchung von CUNNINGHAM & OGILVIR (1972
eingeordnet werden. %war wurden hier im Unterschied zur Ar-
beit von GROSS immerhin sechs hierarchische Verfahren
(single—-, complete-, average-linkage-Verfahren, MedianMetho-
de, Centroid-Hethode und WARD-Technik) vueberprueft, doch
scheinen die Befunde (leichte UVeberlegenheit der average—-
linkage=Technik bei sonst gleichwertigen Resultaten) ange-
sichts der schmalenm Basis von nur sechs analysierten Daten-

Saetzen kaum generalisierbar zu =ein.
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IT.3.3. Komplexer angeleqte Monte—Carlo-Untersuchungen

Im Hinblick auf eine erste Orientierung simd in Tab. 1 die
wesentlichen Refunde aus sieben Studien enthalten, in denen
aufwendigere Analysen zur Evaluation von Cluster—Algorithmen
durchgefuehrt wurden. Waehrend fuer die Studiem von BLASH-
FIELD (Nr.1), SCHEIBLER & SCHNEIDER (4) und MOJENA (5) je~
weils die Mediane der Assoziationskoeffizienten aufgefuehrt
sind, wurden die Werte fuer die uebrigen Untersuchungen zu-
saetzlich ueber unterschiedliche Untersuchungsvarianten hin-
weg arithmetisch gemittelt. Da die so bestimmten Koeffi-
zienten lediglich als nivellierende Grobindikatoren fuer die
Guete der ueberprueften Verfahren gelten koennen, soll im
Anschluss zusaetzlich auf differenziertere Teilergebnisse

eingegangen werden.

PR ———— e L L p gLl i

bitte hier Tab. 1 einfuegen
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Bei der Betrachtung vom Tab. 1 faellt zunaechst einmél auf,
dass die absolute Hoehe der Koeffizienten fuer die verschie~
denen Verfahren betraechtlich variiert, wobei groessere Ab-
weichungen sowohl innerhalb der einzelnen Studien als auch
fuer identische Algorithmen ueber verschiedene Untersuchun-=
gen hinweg feststellbar sind. Besonders markant wird der
Unterschied bei der Evaluation des single-linkage-Verfah-
rens, dem nach dem Befund von BLASHFIELD (1) kaum mehr als
gufallsklassifikationen zugestanden werden koennen (Kappa =
.06), andererseits nach den Frgebnissen von MILLIGAN {6)
eine erfreuliche Reproduktionsqualitaet bescheinigt wverden
muss (RAND's Statistik = .91).

Diese erstaunlichen Diskrepanzen machen deutlich, dass unter
dem FEtikett "HMonte-Carlo-Studie" durchaus unterschiedliche
Modi der Zufallszahlen-Generierung integriert werden. Ent-
gegen der oben geaeusserten Vermutung lassen sich die Unter-—
schiede in den Absolutwerten wohl nicht zwingend auf Unter-
schiede in der Bestimmung der theoretischen Cluster-Struktur
zurueck fuehren: die auf einer geo— bzw. ultrametrischen

Clusterkonzeption aufbauenden Untersuchungen (D" ANDRADE,



HILLIGANW, HOJENA) weisen naemlich untereinander ebensolche
Differenzen auf, wie sie auch 2zvischen den auf dem *mix-—
ture’-Ansatz  basierenden Studien (BLASHFIELD, KUYPER &
FISHER) zu beobachten sind (die Arbeit von SCHEIBLER &
SCHNELIDER nimmt insoferm eine Sonderstellung ein, als einer-
seits die Datemngenerierung nach dem ‘mixture?-Ansatsz erfolg-
te, andererseits aber Diskriminanzanalysen vorgeschaltet
wurden (s. Abb. 1), die ueberlappende Clusterkonfigurationen

auffinden und eliminieren halfem und von daher anch das

Prinzip dec '"externalen olation? gavantievten).

Fs scheint weiterhin wenig plausibel, die Differenzen im den

Absolutwerten mit der extrem variierenden Anzahl gerogener
sufallsstichproben (von n = 12 bei HOJENA bis n = 766 bei
SCHEIBLER & SCHNEIDER) zu begruenden. FEin von SCHEIBLER &
SCHNEIDER zusaetzlich vorgenommener VYergleich von 8 Honte-
Carlo-Durchlaenfen, die anf jeweils n = 50 Mixturen bhasier-—
ten, ergab eine im Durchschpitt eher geringe Schwankungs-
breite der Resultate: die Kappa-Koeffizienten streuten am
neisgten bein single-linkage~Verfahren (Bandbreite = - 16Yy und
am wenigsten bei der LANCE-WILLIAMS-Prozedur {-05) bzw. der
UHARD=-Technik (.06).

Es kann demnach ausgeschlossen werden, dass die grossen Dig-
krepanzen in der Auspraequng der Kappa-WHerte auf Zufallsein-
fluesse zurueckzufuehren sind.

Fine von den Verfassern durchgefuehrte Re-Analyse der BLASH-
FIELD-Daten?! ergab, dass der von BLASHFIBLD verwendete Algo-
rithmus zum einen deutlich mehr foutliers produziette, an-
deverseits aber auwch zu staerkeren Ueberlappungen zwischen

den Unterstichproben fuehrte. Beide Phaenomene bewirken eine

Z»T. erhebliche Senkung der vesultierenden Kappa-Herte.

War also bei BLASHFIELD die prinzipielle Loesbarkeit der
Aufgabe, m.a.¥W. die Entflechtungsmoeglichkeit fner die Mix-
turemn nicht immer gesichert, so taucht bei der Studie von
MILLIGAW (6) ein gerade entgegengesetztes Problem auf: die

fuer alle Algori ithmen fast auenahmslos hohen bis sehr hohen

eproduktionsverte lassen darauf schliessen, dass sich die

Daten-Flemente als allzugut erbar und die Aufgaben da-

errn Prof, Dr. R.K, BLASHFIELD ﬁﬁ&iﬁ@f y of Gaipesville,
Florida) seir fuer seine Kooperat 1E @r@)? haft, in 5beqauw
derte fuer die Ueberlassung von  1( mgx%uiem seiper Simula-

tionsstudien nochma

ls herzlich gedankt
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mit fuer saemtliche Verfahren als zu leicht erwiesen. Dies
ist umso bedauerlicher, als der von MILLIGAN vorgestellte
Ansatz in seiner Variabilitaet (Seu.) als beispielhaft
charakterisiert werden kann.

Nachdem sich die Interpretation der Absolutwerte als proble-
patisch herausgestellt hat, scheint es demnach allein sinn-
voll zu sein, die Rangfolge der evaluierten Algorithmen zu
pbetrachten, wie sie sich innerhalb der einzelnen Studien und
ueber die Untersuchungen hinweg darstellt. Ein Blick auf die
in Klammern wiedergegebenen Rangziffern macht deutlich, dass
sich in dieser Hinsicht relativ klare Aussagen treffen
lassen. Bei den hierarchischen Verfahren schneidet die
single-linkage-Prozedur in sechs von sieben Faellen an
schlechtesten ab, und ungekehrt erweist sich die Technik
nach WARD ebensooft als (meist) eindeutig ueberlegen. Ein
Vergleich der SPEARMAN-Rangkorrelationen fuer die in den
Studien (3)-(6) verwendeten sechs hierarchischen Cluster—Al-
gorithmen ergibt fuer die Befunde von KUYPER & FISHER, HO-
JENA sowie SCHFIBLER & SCHNEIDER eine nahezu perfekte Ueber-
einstimmung (Koeffizienten von .94 bis 1.0), waehrend die
Ergebnisse von MILLIGAN (Uebereinstimmungsverte von - 14 bis
.13) sich von den uwebrigen enorm unterscheiden. Klammert man
hier einmal die (unten noch naeher zu diskutierende) Studie
von MILLIGAN aus, so koennen neben der WARD-Hethode demnach
auch das complete-linkage-Verfahren bzw. das average—
1ink-Verfahren bedingt, das LANCE-WILLIAMS~Verfahren unein-
geschraenkt zur Anwendung empfohlen werden, waehrend von der
single-linkage-PpProzedur, der Centroid- und der Median—Metho-
de in der Regel abzuraten ist.

Aus den Befunden zu den jterativ-partitionierenden Verfahren
ist abzuleiten, dass die gewaehlte Startpartition von
grosser Bedeutung sein muss: waehrend zufaellig ausgewaehlte
startpartitionen (‘random seed points?®) generell nur nittel-
maessige Resultate (Se Werte im Klammern) erbringen, resul-
tieren die besten Reproduktionsverte aus einer Strategie,
bei der die Centroide der ‘group average-linkage-?Hethode
als Anfangspartition fuer den iterativen Algorithnus ausge-—
waehlt werden. Mit einer solchen Vorgehensweise lassen sich
Resultate erzielen, die of fensichtlich nur von wenigen hie-

rarchischen Verfahren zu errveichen sind.
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Die Bedeutsamkeit der allsgevaehlten Startpartition fuer die

i
erativen Clust

Effizienz der it c-Algorithmen liess sich auch
in einer Pilot-Studie von BLAS SHEYLELD  (1977¢) nachweisen, ?

bei der 20 HMonte-Carlo-Hixturen Verwendung fanden. Waehrend
die FKappa-Werte fuer RELOCATE and ANDER im Mittel kaun
differierten (.67 vs. -63), ergaben sich fuer die einzelnen
Datensaetze je nach gewaehlter startpartition enorme Unter-—
schiede, die sich in Kappa-Bandbreiten von .30 pis .90 nie—
derschlugen.

An der hier fuer iterative Verfahren demonstrierten Relevanz
Boeglicher Wechselwirkungen zwischen Datensatez~Struktur und
Anfangspartition zeigt sich gleichzeitig die Notwendigkeit,
zusaetzlich zu den in Tab. 1 al@@%tg@g@b@n@n “overalle-
Hittelwerten der aunfgefuehrten Verfahrem auch ihre spezifi—
schen *Reaktionent auf Systematisch variierte Besonderheiten

von Monte-Carlo-Datensaetzen zu registrieren. Damit =sind

Moeglichkeiten gegeben, aus der Renntnis bestinmter Figen-—
heiten des 2u analysierenden Datensatzes heraus auf Algo-
Tithmen zurveckzugreifen, die sich in dieser Himsicht als
robust erwiesen haben.

¥ie schon oben angedavntet, zeichnet sich der von MILLIGAN
(1978, 1980) vorgeschlagene Ansatz insbesondere dadurch aus,
dass bei der Daten-Generierung die FBigenschaften der
konstruierten Cluster sorgfaeltig kontrolliert worden. PAVES
saetzlich =zu idealen, fehlerirei generierten Datensaet zen
("error free parent data sets’) gingen fuenf weitere fehler—
verzerrte Datenstrukturen in die Apalyse ein, die eine Eva-
lnation der Clusteralgorithmen unter Bedingqungen ermoeglich-
ten sollte, wie sie wohl im Alit tagsgebrauch anzutreffen
sind. Die Hirzufuegung von 80d. Toutliers® (Elemente, die
aufgrund ihrer Distanz zu den Cluster—Centroiden schwer in-
tegrierbar sind) erwies sich unter diesem Aspekt ebenso
sinnvoll wie die Verzerrung der Distanzwerte (Verfaelschung
des Messprozesses).

Heltere Massnahmen bestanden darin, dass ?random noise di-
fuer die "wahre? Cluster-

Bensions®  eingebaut wurden,
Struktur keinerlei Bedeutung hatten, weiterhin Berechnungen

in Tab. 1 deshalb nicht aufgefuehrt
Tuieren war, #elcher der in NDERBERG
aori%hm@m mit der CLUSTAN-Prozedur
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der Aehnlichkeit mit anderen als Fuklidschen Distanzmassen
vorgenommen bzw. die Variablen standardisiert wurden.

Die Resultate fuar die ueberprueften Clusteranalyse-Tech-
niken lassen sich grob so zusammenfassen, dass \die beiden
zuletzt erwachnten Schritte fast keine Abnahme in den Rekon-
struktionswerten bewirkten, dass die Hinzufuegung von ‘ram-
dom noise dimensions® bei allen Methoden erhebliche Ver-
schlechterungen <zur Folge hatten, und dass fuer die beiden
uebrigen Massnahmen gravierende Unterschiede zwischen hie-
rarchischen und nicht-hierarchischen Techniken zu registrie-
ren waren: waehrend die FRekonstruktionswerte fuer einige
hierarchische Verfahremn (complete-link-Methode, YARD-Tech-
nik) Dbei "outlier®-Bedingungen bzu. fehlerverzerrten Di-
stanzen (hier besonders das single-link-Verfahren) staerker
abfielen, waren bei den nicht-hierarchischen Prozeduren kei-
serlei Einbussen zu verzeichmen. Gerade die Befunde zu den
toutlier?-Bedingungen muessen Jedoch erstaunen, da hier
trotz der vielfach bestaetigten ®chaining?-Tendenz und der
damit verbundenen ‘'outlier’~Anfaelligkeit des single-lin-
kage-Verfahrens keine besonderen Abweichungen dieser Technik
auftraten, diese vielmehr bei solchen Verfahren registriert
wurden, die laut Fachliteratur in dieser Hinsicht als robust
einzuschaetzen sind.

Die schon oben kritisierten Besonderheiten der Datenkon-
struktion nach MILLIGAN lassen auch in diesem Punkt Skepsis
angeraten sein: im Hinblick auf die “chaining®~Tendenz
fallen Befunde wie die von BLASHFIELD (1978; s. Tab. 2) vwe-
sentlich hypothesenkonformer aus. Danach sind solche Ver-
kettungstendenzen bein single-linkage-~Verfahren sehr ausge-
praegt, waehrend sie (mit Ausnahne des average—linkage-Ver—
fahrens) bei den uebrigen analysierten Techniken, insbeson-

dere beim WARD-Verfahren, nicht nachzuweisen sind.

e s e oD D P R I e T N i L LD R R R SIS N VA S N <R3 ) WGl NG VT GRS St

bitte hier Tab. 2 einfuegen
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Interessante Aufschluesse koennen auch aus der in Tab. 2 bei
BLASHFIELD (1978) aufgefuehrten Statistik R~Quadrat (als den
Mass fuer den Zusammenhang <zwischen Kappa-Wert und der
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Schwierigkeit des Datensatzes) qewonnen werden. HWenn auch

bei allen untersuchtes Verfahren eine positive Beziehung,

also ein guenstigerer Reproduktionswert bei schwiervigeren

laesst sie sich ins~

Datenkonstellationen festzustellen

besondere fuer das HWARD-Ve als aunsserordentlich eng

charakterisieren. Dieser Befund wird im uebrigen auch von

BLASHFIELD (1976} bzw. SCHEIBLER & SCHNBIDER {(1978) bestae-—

tigt. MOJBNA (1977) ﬁn%@yg%r@iah%@ dass dim Vergleich der

hierarchischen Yerfahren ade die WARD-Technik am wenig-

sten durch den Zum@n@@md@m Ueberlappungsgrad der Stichproben

zugrundel iegendan Populationen

bzw. die ansteigende Yahl d

im ihrer Praezision beeintraechtigt wird, was ihn ebenso vie
die zuletzt genannten Autoren zur eindentigen Bevorzugung
dieses Verfahrens vervramlasst.

Henn auch MCINTYRE & BLASHFIELD (1980) bei ihrer leberprue-
fung von Stabilitaetsniveaus verschiedener Cluster- Loesungen
aus "mixture?-Simulationen fuer den WARD-Algorithmus eine
negative Korrelation zwischen Ueberlappungsgrad der Stich-
proben und den soq. ‘taggreemnent kappa®l feststellten, be-
staetigten auch hiev die Befunde den angedeuteten Trend: es

»

liess sich insgesant ein mittelhoher Zusanmenbang zwischen

den Stabilitaetswert und den (generell hoben) Praezisions-—
e

Rassen (Yaccuracy kappa“) nachweisen, was die Autoren znr
Schlussfolgerung fuehrie, dass Stabilitaetskoeffizienten bei
dieser Technik eine indirekte ﬁahﬁ@ﬁzumg dafuer darstellen
koennen, wie genau die Clusg ~Loesungen die tatsaechliche

Datenstruktur rekosstruoieren.

Zur Vervollstaendigung des uvebevans komplexen Bildes sind in
21
gen Statistiken zuwsammeungestellt, die in den Studien von
BLASHFIBLD sowie SCHNBEIDER evhoben wurden. Die

Tab. 2 die Rangko ationen zwischen Kappa-Wertem und eini-

Spearman-Koeffiz ichen dabei die Relevanz der

Blement-Anzahl in der gezogepen Gesamtsti ichprobhe (a), dert

nittleren Blewent-=Anzahl in den Teilstichprobea (b), deren

Varianz {(¢) sowie des Ueberlappungsgrades in den Teilstich-

proben (d). Trotz einiger Bbwaichungen im Ka eqgorie {d) und

el

1ar die U%@m?wgm,q%@
b)) o

@Qg bzw. Stabilitaet. von
A srmawu aus einer Mixtur
7l

f ses Ha
cluster-pLo ngen verschiedener
i n, die pa f@il@l zu dem bei
) (AN S

h
wurde uehs ine P?mz%@a gayon
Regressions- bzw. Diskrimindnzana
Kreuzvalidierungs-p diﬁd%§Md konstw

4
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der tendenziell hoeheren Absolutwerte bei BLASHFIELD kann
aus den Ergebnissen insgesamt gefolgert werden, dass die
vier variierten Parameter keinen allzu grossen Einfluss auf
die Auspraegung der Rekonstruktionswerte nehmen. Die
Statistiken a und b (Stichprobengroesse und -repraesentati-
vitaet) wirken sich nur in der Anpalyse von BLASHFIELD fuer
das single-linkage-Verfahren in dem Sinne aus, dass bei zu-
nehmender Groesse der Gesamt-Stichprobe und abnehmender Re-
praesentativitaet der Einzel-Elemente fuer die Teilstichpro-
ben deutlich verringerte Werte zu erwarten sind; Statistik c
(spezifische Stichprobenrelationen) hat einen insgesamt zu
vernachlaessigenden Einfluss, waehrend der Ueberlappungsgrad
der einzelnen Teilstichproben (Statistik d) bei der WARD-
Technik, aber auch bein LANCE-WILLIAMS~Verfahren umd der
Prozedur RELOCATE im oben beschriebenen Sinne wirkt: zuneh-
mende Datenkomplexitaet fuehrt hier zu verbesserten Repro-
duktionswerten. Dieser Befund kann fuer die drei genannten
Verfahren (und nur fuer diese) am Beispiel von aehnlich wir-
kenden Statistiken (in Tab. 2 nicht aufgefuehrt) validiert
werden, die {(z.T.) bei BLASHFIELD sowie SCHEIBLER & SCHNEI-
DER berechnet warden. Hoehere Ergebnisqualitaet ist danach
bei steigender Variablenanzahl {(Korrelationen zwischen .62
und .66), bei zunehmender mittlerer Anzahl von Hauptkompo-
penten (.54 - .59) sowie bei groesserer Varianz in der An-
zahl der Hauptkomponemten bei dem Teilstichprobea (.46 -
.47y zu erwarten; die genannten Verfahren schneiden also bei
zunehmender Komplexitaet der Kovarianzstrukturen innerhalb
und Zwischen den Populationen besser ab.

Da die bisher fuer die hierarchischen Cluster-Algorithnen
vorgelegten Befunde relativ konsistent nur einige wenige
Verfahren als akkurat und robust darstellen, andere dagegen
regelmaessig als schwach einstufen, scheint hier eime Wahl
relativ leicht zu fallen.

Dies scheint allerdings nur so, da EDELBROCK (1979) kuerz-
lich auf ein Problem hinwies, das als Erklaerung fuer die
unterschiedlichen Reproduktionsgenauigkeiten dienen kann und
im folgenden etwas detaillierter skizziert werden soll.
EDELBROCK setzt dabei an dem Faktum an, dass sich die bei
Monte—Carlo-Studien verwendeten Assoziationskoeffizienten

auf eine Hierarchie—Ebene beziehen, bei der die Anzahl der
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Cluster der der zugrundegelegten Populationen @@tsprzch% und

alle

worden sind. Letzteres wird von ihm

Elemente er
fern als ernstes Problem empfunden, als damit die fout-

Lus
P

ung gewinnt. Verfahren, die ﬁmm%li@f@wEl@%@n%% schon re-

ter-Aldgorithmen entscheidend an Be-

o
ier'-Behandlung von C
1

ativ frueh in bestehende Cluster integrieren, sind gegen-—
ueber Techuniken, die einzelne “outlier’~Tlemente auch in

hoeheren Hierarchie-®henen als separatve Cluster fuehren,

dann enorm im Vorteil, wemm eine hun idertprozentige Datenre-—

die Evaluation gefordert wird (bei letz-
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teren wird schlicht und einfach die inadaequate Hierarchie-
Ebene zur Beurteilung ausgewaehlt) .

Un eine faireve B%h&m@luwg der somit unterschaetzten Algo-
rithmen 2zu gavantieren, schl Laegt  BEDELBROCK eine Prozedur

vor, bei der zunaechst wie ueblich diejenige Ebene ueber-

prueft wird, bei der die Anzahl der Cluster der der zZugruon-

entspricht  (also hundertprozemtige

£

deliegenden Populatic

se niedrigere Hierar-

Objekt-Erfassung), und dann schrittue
chie-Ebenen solange abgetestet werden, bis eine perfekte Re-
konstruktion {mit notwendigerveise unvollstaendiger Objekt-

Erfassungy erreicht ist.

In einer eigenen enpi Untersuchung waehlte FEDRLBROCK
(1979) 10 der 50 Daten—Hixturen von BLASHFLIELDs Honte-~Car—
Lo=Studie aus and verglich die Reproduktionsgenauigkeit des

=link- und average-link-Verfahrens,

w
=

single-link-, comple
der Centroid- und der WARD-Hethode anf sechs Ebenen der Ob-
Jekterfassung (es sollten jeweils 100, 95, 90, 80 bzw. 70

Prozent der Blemente klassifiziert verdan) .

ren Hierarchie-Ebenen die Zufalls—

Da bei zunehmend niedrig

o

wahrscheinlichkeit fuer "richtige® Cluoster steigt, wurde zur
o . [

kontrolle zusaetzlich "random linkage Algorithmusd ein—

gefuehrt, fuer nfalls Kappa-Herte berechnet wurden.
Um die Relevanz des varwvendeten Aehnlichkeitskoeffizienten

kamen funer die vier erstgenannten

abschaetzen zu
koeffizienten als auvch Fu-

Algorithmen sowohl Korrelations
klidsche Dist
per definitionem nur mit Distanzen zu benutzen Har. Zusaetz—

Anzen zuan Anwendung, waehirend die WARD-Technik

lich yurden die RBffekte standavdisierter vs. nichtstandardi-

sierter Datensaetze untersucht .
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Wie aus Abb. 2 zu erkennen ist, fallen die Kelationen zwi-
schen Akkuratheit und Grad der Blement—Er fassung (coverage)
fuer die analysierten Algorithmen durchaus unterschiedlich
aus. Wenn auch die Reproduktionsgenauigkeit mit zunehmendenr
Grad der Element-Erfassung generell abnimnt, so Nuss die
konsistente Ueberlegenheit der auf Korrelationskoeffizienten
basierenden Loesungen (erneut) verblueffen. So bleibt neben
dem Befund, dass fuer die meisten der vielgeschmaehten hie-
rarchischen Verfahren bei einer immerhin 90-prozentigen Ob-
jekterfassung zumindest pefriedigende Kappa-Werte resultie~
ren, die eigentlich sensationelle Erkenntnis, dass diese Al-
gorithmen auch bei der weblichen Evaluationsprozedur dann
aehnlich gut wie das favorisierte WARD-Verfahren abschnei-
den, wenn ihnen statt Distanzwerten Korrelationem zugrunde-
liegen.

EDELBROCK vermag 2zwar fuer dieses ueberraschende Resultat
keine ueberzeugende theoretische Begruendung anzubringen,
sieht aber moegliche Verursachungsmomente in der unter-
schiedlichen Behandlung von ‘outliers¥®, die bei Benutzung
Fuklidscher Distanzen durch die simultane Beruecksichtigung
von Profil=Form und «steigpng (elevation) besonders isoliert
werden, bei Verwendung von Korrelationskoeffizienten aber
eher zurechtgestutzt und ins Cluster integriert werden
koennen, da hier nur die Form des Profils ins Gewicht
faellt. Andererseits ist auch das pragnatische Element
EDELBROCKs, nach dem die Korrelation wohl eher das geeignete
Aehnlichkeitsmass fuer den ueblichen Daten-Typus der Sozial-
‘wissenschaften (Fragebogen, Rating-Skalen) darstellt, eben-
falls kaum von der Hand zu weisele

In einer Folgestudie {EDELBROCK §& McLAUGHLIN, 1980) wurde
das Problem der Selektion angemessener Aehnlichkeitskoeffi-~
sienten erneut aufgegriffen. Fuer das single-, complete- und
average~linkage-Verfahren sowie die Centroid-Methode wurde
dabei untersucht, ob die Vorgabe von produkt—Moment-Korrela-
tionen, Euklidschen Distanzen oder sog. Yintraclass correla-

tions? (ICCs) unterschiedliche Auswirkungen auf die
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dungsmoeglichkeiten gleichermassen optimal geeignet ist.
Ausschlaggebend sollten deshalb theoretische Vorueberlegun-
gen des Forschers z.B. zur Frage sein, ob er nun eher daran
interessiert ist, Cluster vorzugsweise ueber den Profii-
Form—-Paraneter zu definieren, oder ob Subgruppen identifi-
ziert werden sollem, die in Profilform, -steigqung und
-streuung differieren.

Insgesant gesehen lassen sich die zuletzt dargestellten Be-
funde jedenfalls kaum mit der Auffassung MILLIGANS (1980}
vereinbaren, der zufolge die Wahl des Cluster—Algorithmus
wichtiger als die des Aehnlichkeitsmasses sein sollte.
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fast allen FElementen, und ein kleimes Cluster, das nur aus
einen einzigen Element, eibnem sSog. ‘outlier® bestehen
wuerde. Der Vergleich mit der korrekten Loesung ergaebe
einen sehr geringen Wert des Guetemasses. Waehlt man nun
aber statt der Fuklidschen Distanz die Produktmomentkorre-
lation als Aehnlichkeitskoeffizienten, nmuss mit einen
wesentlich besseren Endergebnis gerechnet werden. Die Korre-
lation 2zwischen 2zwei Elementen entspricht naemlich den
Cosinus des Winkels zwischen den entsprechenden Punkten (mit
dem Ursprung des Faktorraums als Spitze des ®inkels). Han
sieht nun sofort, dass der outlier zu manchen Punkten einen
sehr engen Winkel aufweist, d.h. bei diesem Aehnlichkeits-
mass ueberhaupt nicht mehr als ein solcher gekennzeichnet
igt. In unserem konstrulerten Beispiel wuerde dieser Punkt
sogar schon auf einer relativ niedrigen Hierarchiestufe den

richtigen Cluster zugeordnet werden.

Die Situation wuerde sich jedoch entscheidend aendern, wenn
die Zahl der Populationen deutlich groesser waere als in
unserem Beispiel, d.h. wenn weitere Punkteschwaerme in
groesserem Abstand um den Ursprung des Faktorraums gruppiert
waeren. Dann waere eine Unterscheidung zwischen "aecusseren®
und "ianeren' Stichproben kaum mehr moeqlich; die Ergebnisse
ruessten demnach deutlich schlechter ausfallen als bei der
Wahl der Euklidschen Distanz. Bei den zitierten Untersuchun-
gen schwankte die Zahl der Stichproben (Cluster) zwischen
zwei und sechs, war damit also verhaeltnismaessig klein.
Diese Ueberlegungen fuehrte uns zu der Auffassung, dass das
(im Schnitt) bessere Abschneiden einzelner Clusteralgorith-
men bei der Anwvendung der Korrelation als Aehnlichkeitsnass
vor allem darauf zurueckzufuehremn ist, dass outlier das
Fesultat nicht mehr in dem Masse beeintraechtigen koennen,
vie das bei der Euklidschen Distanz der Fall ist.

Das Beisgpiel macht aber auch deutlich, dass der Unterschied
bzw., die Aehnlichkeit von Elementen bei der Korrelation
ganz anders definiert ist (Winkel statt Entfernung) und des-
halb nicht einfach neber das Resultat einer Clusteranalyse
bewertet werden kann. Wie schon erwaehnt haengt es von der
Fragestellung ab, welcher Distanz-/Aehnlichkeitskoeffizient
geeignet ist.

Dazu noch ein simples Beispiel. Angenommen, man wolle Kecht-
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ecke mach ihrer Aehnlichkeit gruppieren, d.h. homogene
Cluster von Rechtecken bilden. Dazu muss man sich zunaechst
einmal ueberlegen, wie die Aehnlichkeit von Fechtecken defi-
niert werden so0ll. %wei Rechtecke kann man  #Z.B. dann als
aehnlich ansehen, wenn sie die gleiche Form haben, upah-
haengig davon, wie gross sie sind. Entscheidend waere in
diesem Fall das Verhaeltnis zwischen Laenge und Breite. Han
kann Rechtecke aber auch danm als aehnlich definieren, wenn
ihr  Flaecheninhalt ungefaehsn gleich ist, ganz unabhaengig
von der Form. Oder auch, wenn sie sich sowohl in der Form
als auch in der Flaeche nicht deutlich unterscheiden. Man
muss sich also fuer eine Definition entscheiden. Diese Ent-
scheidung sollte inhaltlich begruendet sein und durch
theoretische Voruneberlequngen getunden werden (vgl. dazu
auch MEZZICH & SOLOMON, 1980, S.14).  Bin geeignetes
Distanz- oder Aehnlichkeitsmass - das mag unser Beispiel
gezeigt haben - kann demnach nicht weber Evaluvationsstudien

gefunden werden.

IIlo3.5. Beschreibung des eigenen Untersuchungsansatzes

Aufbavend auf eigenen Erfahrungen (SCHEIBLER & SCHNEIDER,
1978) und die ausgiebige Analyse einer Reihe von Monte-
Carlo-Studien wurde in einer eigenen Untersuchung (SCHEIBLER
& SCHNEIDER, 1981) versucht, nach einer Prozedur zu ver-
fahren, bei der einerseits fruehere Fehler und unnoetiges
Beiverk vermieden und andererseits viele Aspekte berueck-
sichtigt wurden, die wertvolle TInformationen ueber Eigen-
schaften eines breiten Spektrums von Clusteranalyseverfahren
liefern. Dabei schien es unerlaesslich, ein vollkommen neues
Untersuchungsdesign zu entwerfen. Wir verzichteten auf die
Uebernabme eines schon existierenden Ansatzes, versuchten
aber die nmeisten Pluspunkte frueherer Untersuchungen zu
vebernehnmen. Trotzdem muss betont werden, dass auch dieser
Ansatz nur eimen Kompromiss 2zwischen Idealvorstellungen und
der Notwendigkeit darstellv, Abstriche aus technischen,

oekonomischen und formalep Gruenden vorzunehmen.
Design

Ia  Anlehnung an die gaengigsten Hodellvorstellungen der
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psychologischen Methodenlehre (lineare Statistik) waehlten
wir als Datenmodell die Multinormalverteilung. Zur Evalu-
ation werden dabei Datensaetze ¢generiert, von denen jeder
als Stichprobe aus einer Hixtur (Gesamtpopulation) von
pultinormalverteilten (Teil-)Populationen definiert ist.
Die Teilpopulationen unterscheidem sich hinsichtlich der
Mittelwerte und Varianzen der einzelnen normalverteilten
Variablen sowie im Hinblick auf die Korrelationen zwischen
den Variablen und somit auch hinsichtlich der Faktoren-
struktur.

Wir verzichteten darauf, die Variablen mit einem Messfehler
(random noise) zu versehen, wie das einzelne Autoren (z.B.
BLASHFIELD) tun, da man die Clusteralgorithmen dadurch vor
die prinzipiell wunloesbare Aufgabe stellt, die "wahren
Werte" zu erratem. Wir meinen, dass eine Evaluation nur mit
einer eindeutigen Datenstruktur moeglich ist.

Bei der Generierung der Daten durch automatische Ziehung aus
den Mischpopulationen ergab sich das problem, dass beil
nanchen Datensaetzen die Teilstichproben von fast allen
Clusteranalyseverfahren problemlos getrennt werden konnten,
auf der- anderen Seite aber auch solche Datensaetze
existierten, bei denen sich die Teilstichproben so stark
ueberlappten, dass eine Trennung faktisch ueberhaupt nicht
moeglich war. Diese extremen Datensaetze schlossen wir im
neuen Ansatz dadurch aus, dass zunaechst solche Datensaetze
eliminiert wurden, die durch das WARDsche Verfahren fehler—
frei getrennt werden konnten (Ausschluss vom 2zu leichten
Datensaetzen). In einem zweiten Schritt unterzogen wir die
restlichen Datensaetze einer ‘Diskriminanzanaiyse und eli-
minierten all jene, die von diesem Verfahren nicht 100-pro-
zentig separiert werden konnten. Aus dem verbliebenen Pool
von Datensaetzen wurde nach einem Quotenplan eine Stichprobe
von 200 Datensaetzen gezogen, bei der darauf geachtet wurde,
dass eine moeglichst breite Streuumng von Datesaetzen unter-

schiedlichen Schwierigkeitsgrades resultierte (s. Tab. 3.
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bitte hier Tab. 3 einfuegen
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Die Populationsparameter der einzelpen Datensaetze bestinm-
ten wir im Anlehnung an BLASHFTELD durch Zutfallsstichproben-
ziehung aus gleichverteilten Populationen, wobei wir aller-
dings ein groesseres Spektrum an unterschiedlichen Daten-

saetzen anstrebten (Tab. 4).
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bitte hier Tab. & @infu@g@n
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Auswahl der untersuchten Clusteranalyse~vVerfahren

Unser Ziel bestand darin, eine moeglichst grosse %ahl von
den gebraeuchlichsten und bewaehrtesten Clusterverfahren zu
evaluieren. Dieses Ziel liess sich aus verschiedenen
Gruenden nicht voll erreichen. Die grosse  Zahl von gene-
rierten Datensaetzen, die fuer eine sinnvolle Honte~Carlo-—
Untersnchung notwendig ist, legt es ahe, die gesante
Analyse weitestgehend zu auntomatisieren (anders waere die
Arbeit auch picht zu leisten gewesen). Diese Automati-
sierung setzt nun aber wieder Gremzen in Bezug auf die Aus~—
wahl der Clusteranalyse-Verfahren. Hir nuassten uns schon aus
rein technischen Gruenden auf solche Verfahren beschraenken,
die disjunkte (sich micht ueber rlappende) Cluster generieren
und ausserdem keinen allzugrossen Rechenzeitbedarf auf-
weisen.

Heitere Grenzem ergaben sich aus der Verfuegbarkeit einzel-
ner Algorithmen. Bestimmte Verfahrem blieben deshalb unbe~
ruecksichtigt, weil sie zu grosse Restriktionen im Hinblick
auf die Anzahl von Variablen und Objekten setzen, wie =z.B8.
AUKL von FABER & N@LL@U (1969) oder EUCLLID von HISHART.

Die wohl umfassendste Sammlung von Clusterverfahren ist in
dem schon ervaehnten Programmsystem CLUSTAN 1C (ALSHART
1975, 1977) enthalten, aus dem wir alle hierarchisch-agglo-
merativen Verfahremn sowie das partitionierende Verfahren
RELOCATE ausgewaehlt haben. Ergaenzend dazu untersuchten
wir noch das von SPARETH (1975) hoch bewertete Verfahren
KHEANS, das wom Algorithmus her sehr viel Aehnlichkeit mit
RELOCATE aufweist.
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Folgende zehn Clusteranalyse-Verfahren wurden demnach in

unserer Untersuchung beruecksichtigt:

1) single-liukage—Methode

2) comple’ :—-linkage~Hethode

3) average—linkage-Methode

4y Centroid-Methode

5) Median-Methode

6) WARD-Methode

7) LANCE-WILLIAMS-flexible-beta-Methode
8) McQUITTYs Aehnichkeits-Analyse

9) Prozedur RELOCATE

10) Prozedur KHMEANS (nach SPAETH, 1975).

Bei allen Verfahren wurde ausschliesslich die dem Daten-
modell alleine angemessene Euklidsche Distanz als Unaehn-
lichkeitskoeffizient eingesetzt.
Bei dem Verfahren von LANCE-WILLIAMS wurde der Beta-Wert?
variiert, was uns die Moeglichkeit gab, die optimale. Groesse
dieses Parameters zu schaetzen.

Die nicht-hierarchischen Verfahren RELOCATE und KHMEANS
‘erfordern eine Anfangspartitionierung (vorlaeufige
Clusterloesung). Dabei bieten beide Verfahren die Moeglich-
keit, entweder eine “Zufallspartitionierung" vom Programm
generieren zu lassen oder “vom aussen" eine vorlaeufige
Clusterloesung einzugeben, die dann von dem Verfahren opti-
miert wird. Beide Alternativen wurden erprobt, wobei wir bei
der zweiten jene Clusterloesung vorgaben, die durch das
WARDsche Verfahren gewonnen wurde. Da diese Technik im all-
gemeinen schon sehr gute Loesungen liefert, interessierte
uns die Frage, wieweit diese Loesung ueberhaupt noch ver-

bessert werden kann.

710 RELOCATE und KMEANS sei noch erwaehmnt, dass sich beide
Verfahren auf den von MacQUEEN (1967) entwickelten Algorith-
mus "k-means" stuetzen (denselben Algorithmus vervendet
McRAE (1971) in seinem Programm MIKCA). Der entscheidende
Unterschied zwischen beiden Techniken besteht darin, dass
als Repraesentant fuer ein Cluster bei RELOCATE der Centroid

1. im
Anhang, 1in uch die uebrigen Vegfahren kurz dargesgellt

tzur Bedgutgg% dieses Parameters v die Beschreibun
a
sind
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gewaehlt wivd, bei KHRANS dagegen der HMedian des be-
treffenden Clusters (vgl. in Anhang die Beschreibung beider
Verfahren).

Bin weiterer Unterschied ist dadurch gegeben, dass bei
KMEANS eine andere TForm dex Standardisierung der Daten
durchgefuehrt wird. Dieses Verfahren faellt damit etwas aus
dem Rahmen, der durch die einheitliche z-Transformation bhei
den anderen Clusteralgorithmen gesetzt wurde. Fine An—
gleichung von KHMEANS waere zwar leicht moeglich gewesen,
doch stellt der Programmautor {(SPAETH 1975) diese Form der
Standardisierung als anderen ueberlegen dar, weshalb wir es
dabei beliessen und das Verfahren in der Form testeten, wie
es von SPAETH propagiert wird. Durch den Vergleich mit
RELOCATE Dbietet sich damit die Moeglichkeit zu pruefen,
inwieweit sich die genannten Unterschiede avswirken.

Bestimmung der Guete der Clusterloesungen

In Anlehnung an BLASHFIELD (1976) waehlten wir als Mass fuer
die Guete der Clusterloesungen den in den elaborierteren
Monte-Carlo-Studien haeufiq verwendeten Kappa=Koeffizienten.
Dieses Uebereinstimmungsmass kann wie der Korrelations~-
koeffizient zwischen -1 und +1 variieren, wobei fuer unsere
Fragestellung nur der positive #Hertebereich von Bedeutung
ist. Ein Kappa-Wert vom 1 gibt an, dass vollstaendige Ueber-
einstimmung zwischen den Clustern und den Teilstichproben
besteht, m.a.W. die optimale Clusterloesung gefunden worden
ist. Bei einem Kappa vom 0 gibt es dagegen ueberhaupt keine
Uebereinstimmung zwischen Stichproben~ und Clusterstruktur,
was als schlechteste Loesung gelten muss.

Wie schon oben angedeutet, liegt ein kritischer Punkt bei
der FEvaluation von Cluétexanaly@@wV@rfahxen in der Existenz
ven foutliern?®, also Einzelelementen, die bei bestimmten
Verfahren Hini-Cluster bilden. Diese Verfahren schneiden
demnach hesonders schlecht ab, wenn sie genausoviele Cluster
bilden sollen, wie Teilstichproben vorhanden sind (dies
moegen bereits die Ausfuehrungen unter II.3.4. sowie Abb. 3
verdeutlicht haben). Es scheint daher angebracht, solche
Hini~Cluster bei der Amalyse gesondert zu beruecksichtigen.

Um das Verhalten der einzelnen Verfahren gegenueber solchen
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Mini-Clustern genauer zu untersuchen, wurde eine Vorgehens~-
weise gewaehlt, die schrittweise immer mehr Mini-Cluster in
die Berechnung der Kappa-Koeffizienten mit einbezieht. Dabei
liessen wir von jecem Clusteranalyse—Verfahren zunaechst k+9
Cluster bestinmmen (k = Anzahl der Subpopulationen bzu. Teil-
stichproben), und schlossen die 9 kleinsten Cluster (Rest-
Cluster) von der Analyse aus. Es wurden demnach nur die k
groessten Cluster. mit den k vorgegebenen Teilstichproben
verglichen und die Uebereinstimmung per Kappa—-Koeffizient
ermittelt. Daraufhin wurde die Zahl der Restcluster schritt-
weise um 1 reduziert, bis die Anzahl der Cluster der Anzahl
der Unterstichproben exakt entsprach, und fuer jede der zehn
stufen der Kappa-Koeffizient jeweils neu berechmet.

susamnenfassende Darstellung der Methode

Vereinfacht dargestellt, verlief unsere Untersuchung fuer
- jeden Cluster-Algorithmus in folgenden Schritten: zunaechst
wurde ein Datensatz ueber einen 2Zufallsgenerator erzeugt.
Dieser Datensatz war als eine Ziehung von k Stichproben aus
einer Mischpopulation von k multinormaverteilten Subpopula-
tionen definiert. Der generierte Datensatz wurde von den
Algorithmen in einzelne Cluster zerlegt. Dabei lieferte je—
des CA-Verfahren 10 Loesungen mit maximal k+9 und minimal k
Clustern. Anschliessend wurden alle Clusterloesungen mit
den Teilstichproben verglichen und Kappa-Werte zur Be-
stimmung der Reproduktionsguete berechnet. Diese Prozedar
wurde pro Algorithmus 200-mal wiederholt, d.h. es wurden 200
Datensaetze generiert und clusteranalysiert. Die Ergebnisse
wurden gespeichert und mnach Abschluss der 200 Durchgaenge
ausgevertet.

Diese Prozedur unterscheidet sich nur geringfuegig von der
in Abb. 1 dargestellten Vorgehensweise. Es entfaellt ledig-
lich die Diskriminanzanalyse, da sie sich aufgruand der Vor-
selektion der Datensaetze eruebrigt (die vollstaendige
Trennbarkeit der Teilstichproben ist gewaehrleistet). Die
genannte Prozedur laeuft nahezu vollautomatisch auf der
Grossrechenanlage (IBM 370/168) des URZ Heidelberg.?

iNur am Rande sei erwaehnt, dass diese,sg simpel klinpngende
Vorgehensweise enorme Anstrengungen bei der Programmiérung
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Frgebnisse

Das Resultat unserer Analyse ist in Tab. 5 zusamnnpengefasst.
Es werden die Mediane vom jeweils 200 Kappa-¥erten wiederge-

geben (je ein Median pro Verfahren und Analyse-5tufe).
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hitte hier Tab. 5 einfuegen
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dus der Tabelle geht hevvor, dass die Ergebnisse der
Clusteranalysen umso schlechter ausfallen, je mehr Mini-Clu-
ster aus der Amalyse ausgeschlossen werden. Der Verlauf der
Kappa-Koeffizienten macht aber auch deutlich, dass es nicht
genuegt, nur die ®letzite’ Analysestufe zu interpretieren.
Aehnlich wvie in den meisten der oben zitierten Untersuchnn-
gen schneidet avch in dieser Simulationsstudie das single-
linkage-Verfahren anm schlechtesten ab. Auf der letzten Ana—
lysestufe unterscheidet es sich zwar praktisch kaum von der
Hedian— und Centroid-Hethode, doch zeigen jene Verfahrem auf
den frueheren Stufen durchweq beasers Brgebnisse (wobei ein
gevisser Vorsprung der Centroid-Methode erkennbar ist).
Die complete-linkage-Hethodé liefert bei k Clustern zwar das
beste Frgebnis der 5 erstgenannten Verfahren, doch schneidet
sie bei steigender Cluster-Anzahl schlechter als die ave-
rage-linkage-Hethode sowie die Hedian— bzw. Centroid-Tech-
nik ab. Insgesant gesehen wird damit die Youtlier'—Ap—
faelligkeit der 5 erstgenannten Verfahren bestaetigt. Aus
Tab. 5 geht aber auch hervor, dass diese Algorithmen nicht
annashernpd an das . ueberlegene Resultat der WARD-Hethode
herankomnmen. Lediglich der Algorithmus von LANCE & WILLIAMS
scheint der HARD-Technik -ebeihuertig zu sein (insbesondere
fuer beta = -,5). BEs faellt auf, dass sich beide Verfahren
als aeusserst robust gegenueber outliern erweisen.
Die iterativ-partitionierenden Verfahren RELOCATE und KMEANS
erbrachten nur mittelmaes<ige Frgebmisse, wenn sie nit einer
%g%%zﬁgfﬁﬁmfﬁgﬁw hat die Enﬁgiaklun .des Systems bis zur
n  perfektion mehy als ein Jahi in Anspruch genonpen,

und auch die pachfolgende Arbeit war mit grogsen Rueck-
schlaegen verbunden)
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Zufallspartitionierung starten mussten. Hier zeigt sich der
Nachteil ihres heuristischen Algorithmus®, der darin 2zu
sehen ist, dass sie sich bei schlechten Startkonfigurationen
im lokalen {nicht absoluten) Minimum verfangen. Diese Al-
gorithmen sind demnach nur zu empfehlen, wenn die Anfangs=
partitionierung hinreichend gut ist, wenn also z.B. ‘die Er-
gebnisse des WARD-Verfahrens dazu?hérangezogen'werden“ Ue-
berraschend ist allerdings, dass beide Verfahren unter die-
ser Bedingung nicht besser als dié‘ﬂARDaTechnik abschneiden,
ja im Schnitt sogar geringfuedig schidchtere Ergebnisse lie-
fern. Dieser Befund sollte aber mit Vorsicht interpretiert
verden. Eine gJenauere Analyse der Einzelergebnisse zeigt

paemlich, dass etwa die ' Haelfte " der Kappa—-Koeffizienten
kleinere und die andere Haelfte gleiche oder groessere Werte
enthielt. In allen Faellen, in denen RELOCATE das Ergebnis
von WAED (i.d.R. nur getingfuegig) podifizierte, wurde die
summe der Abstandsquadrate innerhdlb der Cluster vermindert.
Es ist nun allerdings séhwer zu sagen, ob ein anderes Hini-
Eierungskriterium bessere Ergébnisée‘liefern wuerde. Bleibt
in diesem Zusammenhang noch zu ervaehnen, dass RELOCATE und
KMEANS bei sehr schwer separierbafeﬁ Stichproben tendenziell
besser abschnitten. } o ’

Schliesslich sei noch am Rande' erwaehnt, dass die in unserer
Studie auf der 'letzten"Analeéstufe'aufgefundeneh Mediane
der Kappa-ferte fuer das singleulinkaqé~, complete~linkage-,
average-linkage-Verfahren sowie den ‘wkﬂnwﬁlgorifhmus fast
exakt nit den Ergebnissen von BLASHFIELD (1976) ueberein-
stimmen (S~ Tabe 1). Dies ‘ueberrascht vor allem deshalb,
weil eine Rekonstruktion der‘BLASHFIELD4Ergebnisse ueber-
haupt nicht angestrebt wurde und’ einige Unterschiede zwi-
schen den beiden Untersuchungsansaetzen bestehen. Die Aehn-
lichkeit der Ergebnisse im Hinblick auf die absoluten
Kappa-Werte muss daher als 2Zufall gevertet werden. Aller-
dings wird damit erneut die von BLASHFIELD gefundene Rang-
ordnung der Verfahren, insbesondere die Ueberlegenheit der
WARD-Technik bestaetigt.
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ILX. Zusampmenfassung und Diskussion

Die Uebersicht ueber die in den unterschiedlichen wissen-
schaftlichen Disziplinen durchgefuehrten Versuche ZUT Bewer—
tung von Clusteranalyseverfahren mag einen ungefaehrem Eip-
druck davon vermittelt haben, welche Schuierigkeiten mit ei-
ner eindeutigen Einordnung der geprueften Algorithmen ver-
bunden sind.

Bs liess sich zunaechst einmal klar herausstellen, dass die
Vergleichsuntersuchungen anhand von enpirischen Datensaetzen
wenig eifizient sein konnten: die "wahre! Datenstruktur ist
in solchen Faellen einfach zn wenig bekannt, um als Aunssep—
kriterium benutzt werdem 2zu koennen. Nicht viel anders ver-
haelt es sich mit Evaluationsstudien, die sich auf real ge-
nessene Datensaetze mit bekannter Struktur, m.a.¥W. auf Plas-
noden stuetzen. Wenn solchen Untersuchungen sicherlich auch
nach BAUMANN (1973) mehr Aussagekraft im Sinne einer grund-
saetzlichen Validitaet zugestanden werden nuss, bleibt ihre
Generalisierbarkeit amgesichts der Vorliebe vieler Forscher,
immer wieder auf “klassische' Datensaetze zuruveckzugreifen,
doch aeusserst umstritten. Argumente fuer eine solche Sicht-
weise lassen sich (von den Auntoren im nebrigen unbeachtet)
aus einer Untersuchung von MEZZICH & SOLOMON (1980) ge-
winnen, bei der insgesamt vier verschiedene Plasmoden-Daten-
saetze herangezogen wurden, um die Leistungsfaehigkeit won
18 Cluster-Algorithmen zu vergleichen. Aus einer Ergebnis-~
uebersicht (vgl. 5.135) kann fuer mehrere CA-Verfahren nach-
gewiesen werden, dass sich ihre kangplatzziffer ueber die
vier Datensaetze hinweqg 2z.T. betraechtlich veraendert (so
belegt die Prozedur KHEANS 2.B. bei der Analyse von 91—
risf-Daten den 18. und letzten, bei Daten zum %treatment en—
vironment® bei psychiatrischen Patienten dagegen den zweiten

Rangj .

Als Rusweqg aus diesem Dilemma schienen Honte-Carlo=-Simula-
tiomen geeignet zu sein, bei denen sich veber die Ziehung
von Zufallszahlen Datenstichproben aus Populationen mit be-
kannten Verteilungsparametern erzeugen lassen, wobei hier
nun die Hoeglichkeit gegeben ist, (annaehernd) beliebig vie-

le Datenstichproben zn erzeugen und damit das *Verhalten®
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von Ch-algorithmen systematischer zu analysieren.

Erste Schritte in diese Richtung waren aber deshalb anur von
eingeschraenkten Wert, weil entweder zu wenige Algorithmen
in die Untersuchunc einbezogen wurdem oder aber (aus welchen
Gruenden auch iwmer) immer noch zu wenige Datenstichproben
resultierten.

Die Uebersicht ueber die Befunde komplexerer Simula-
tionsstudien (wie sie etwa in Tab. 1 gegeben wird) zeigt
demgegenueber im Vergleich zu den erwaehaten Plasmodenstu-
dien einen deutlichen Fortschritt, was die Rangplatz-Varianz
von Verfahren in umnterschiedlichen Untersuchungen angeht:
die (mit einer Ausnahme) nahezu perfekte Korrelation ZWi-
schen diesen Rangreihen weist auf ein stabiles Ergebnis-
muster fuer den Fall hin, dass die Algorithmen alle Elemente
klassifizieren muessen. Unter dieser Voraussetzung schneiden
von den hierarchisch—agglomerativen Verfahren insbesondere
das WARD- sowie das LANCE-WILLIAMS-Verfahrem wund (mit Aab-
strichen) die complete-linkage—Methode gut ab, wie sich auch
fuer die herangezogenen iterativ-partitionierenden Verfahren
guenstige Vergleichswerte registrieren lassen. Fuer letz~
tere ist dies aber immer nur dann der Fall, wenn fuer die
Startpartition keine Zufallswerte, sondern die Ergebnisse
einer anderen (hierarchischen) Clusteranalyse gewaehlt wor-
den sind.

Wie FDELBROCK als erster zeigen konnte, muss die hier vorge-
nommene Einstufung der einzelnen Algorithmen jedoch noch
differenziert werden, wenn man den Verfahren wirklich ge-
recht werden will, Insbesondere die Youtlier*—anfaelligen
Techniken werden naemlich dadurch benachteiligt, dass hier
die Anzahl der Cluster gleich der Anzahl der Subpopulationen
gesetzt wird und gleichzeitig alle Elemente klassifiziert
verden muessen. Wie die Ergebnisse von EDELBROCK und SCHEIB-
LER & SCHWELIDER (1981) zeigen, werden auch von allgemein
schwach eingestuften Verfahren wie der single-linkage-, der
average-linkage~ und der Median-Methode ‘durchaus befriedi-
gende Loesungen efzielt, wenn nur bestimmte Prozentsaetze
der FElemente bei der Klassifikation zu beruecksichtigen
sind. Geht man davon aus, dass in der psychologischen Unter-
suchungspraxis absolut vollstaendige Zuordnungen nur in den

wenigsten Faellen erforderlich sind, ist diese Informatioxn
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ueber das "Verhalten® von Algorithmen bei. der’ Ausklammerung
von outliern sicherlich sehr nuetzlich.
Dies aendert allerdings nichts davan, dass auch bei einer
solchen Betrachtungsweise die oben als ueberlegen eingestuf-
ten Algorithmen ihren Vorsprung (wenmn auch nicht mehr so
ausgepraegt) behalten. Es kann also aufgrund der vorliegen—
den Monte-Carlo—-Studien kaum ein Zweifel daran bestehen,
dass die WARD-Methode und das LANCE-WILLIAMS-Verfahren sowie
die iterativ-partitionierenden Techniken RELOCATE und KMEANS
(letztere bei geeigneter Anfangspartitionierung) mit Abstand
die robustesten Algorithmen darstellen und damit sicherlich
zur Anwendung zu empfehlen sind. Es muss allerdings auch
hier die Einschraenkung gemacht werden, dass auch bei den
Monte-~Carlo=Studien nicht von genereller Validitaet ausge-
gangen werden kann.
Schon bei der Durchsicht der Ergebnisse von Tap. 1 fiel auf,
dass die Absolutwerte der fuer die Bewertung verwendeten
Guetemasse in den verschiedenen Studien 2.T. erheblich
differieren. Diese Unterschiede lassen sich dabei kaum voll-
staendig auf die unterschiedliche Definition der theoreti-
schen Cluster-Struktur in den einzelnen Untersuchungen (also
die alternative Konzeption von *mixture model® vs. "ultrame-
trischer Raum', S.o0.) zurueckfuehren, sondern weisen eher
darauf him, dass unterschiedliche Modi der Zufallsdaten-Ge-
nerierung benutzt worden sind. Die bei bestimmten Studien
(z-B. MILLIGAN, 1980) besonders evidenten systematischen Ab-
weichungen der erzielten Uebereinstimmungs-Herte vom ® Durch-
schpitt?! der Evaluationsstudien machen nachdruecklich darauf
aufmerksam, dass unter dem BEtikett f?Monte-Carlo-Studie?
durchaus unterschiedliche Vorgehensweisen subsummiert sind.
Wenn auch in der eigenen Untersuchung ein sehr breites Spek-
trum an Datemsaetzen untersucht wurde, deren Zahl hinrei-
chend gross schien, um die Guete der Verfahren zZuverlaessig
schaetzen zu koennen, muss man dennoch mit der Generalisie-
rung der Befunde vorsichtiqg sein. Strenggenommen erstreckt
sich.ihr Gueltigkeitsbereich nur auf solche Daten vom selben
Typ, d.h. auf Stichproben aus Mischpopulationen, die sich
aus multinormalverteilten Subpopulationen zZusammensetzen.
Es bleibt umklar, wie sich die CA-Verfahren z.B. bei extrem

schiefen (assymetrischen) Verteilungen verhalcea. Das hier




verwendete Datenmodell erzeugt sphaerische (elliptoide)
Teil-Stichproben. Es bleibt damit auch offen, wie die 2zurxr
sphaerischen Clvsterbildung tendierenden Algorithmen
(WARDiMethode, LA CE-WILLIAMS-Verfahren und RELOCATE bzw.
KMEANS) bei nricht-sphaerischen Stichproben abgeschnitten
haetten. Man kann allerdings davon ausgehen, dass die von
uns ermittelten “Spitzen-Verfahren' immer dann gute Ergeb-
nisse liefern, wenn die Verteilungen (Dichten) der Subpopu—

lationen eingipflig und nicht extrem schief sind.

Wie die unter II.3.4. eingebrachte exemplarische Erlaeute-
rung gezeigt hat, duerften die unterschiedlichen Eigen-
schaften der generierten Datensaetze einen wesentlichen Ein=-
fluss auf die Frage haben, ob die einzelnen CA-Algorithmen
nun besser mit Korrelations- oder Distanzmassen zu kombinie-
ren sind. Es liegt demnach nahe, dass insbesoandere die Art
der 2Zufallszahlengenerierung fuer die in einigen neuerean Un-~
tersuchungen aufgefundenen Resultate verantwortlich zZu
machen ist, denem zufolge bei der Wahl von Korrelations—
koeffizienten guenstigere Befunde zu erwarten sind. Wir ge-
hen davon aus, dass diese Frage aufgrund der bisher durchge-
fuehrten Evaluationsstudien nicht eindeutiqg zu beantworten

ist.

Wie schon eingangs erwaehnt, wurde die hier vorgelegte Be-
urteilung von CA-Verfahren nicht zuletzt auch unter dem As-
pekt vorgenommen, Aussagen zur praktischen Handhabbarkeit
bzw. zur Benitzerfreundlichkeit machem zu koemnnen. Die hier
analysierten Verfahren wurden alle den Software-Paket CLU-
STAN 1C von HWISHART (1975) bzw. im Fall von KMEANS aus der
Sammlung von ‘stand—alone'-Programmen bei SPAETH {1975,
1980) entnoummern. Sind schon die erforderlichen Vorkenntnisse
der Benutzer ber CLUSTAN 1C erheblich zu nennen, s¢ kKoeanen
die bei SPARTH (wie auch etwa die bei STEINHAUSEN & LANGEK,
1977y publizierten Programme nur @it einigermassen gJguten
FORTRAN-Kenntnissen sachgemaess eingesetzt werden (bel
KMEANS ist darueberhinaus nicht auszuschliessen, dass bei
pestimmten Datensaetzen Endlosschleifen produziert werden
(s. MOEBUS, 1981)}.

Gerade fuer den nmit EDV-Problemen weniger vertrauten Be-

nutzer stellt es sich pun als geradezu fatal heraus, dass
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die grossen und komfortablen Programmsysteme in dieser Hin-
sicht unzureichend ausgestattet sind. Waehrend im SPSS bis
dato kein Cluster—Algorithmus eingebaut ist, stellt das An-
gebot in den beiden anderen relativ weit verbreiteten Syste-
men (SAS) und BMDP) allenfalls zweite Wahl dar. Das SAS ver-—
fuegt lediglich ueber den complete-linkage—~Algorithmus, der
den Evaluationsstudien zufolge eher im unteren Durch-

schnittsbereich lag.?

Auch im BMDP wird lediglich ein einziges Verfahren praesen-
tiert, dessen Identifikatiom nicht ganz leicht faellt, weil
es sich um ein eigens konstruiertes und nur ungenau be-
schriebenes Programm handelt. Bs spricht einiges dafuer,
dass dieser hierarchisch-agglomerative Algorithmus als Modi-
fikation der Centroid-Methode zu werten ist, die bekanntlich
in den Evaluationsstudiem =zusammen nit der single—lin-
kage-Technik am schlechtesten abschnitt.

Vielleicht moegen diese kritischen Anmerkungen einen Anstoss
dazu geben, dass in den genannten benutzerfreundlichen Soft-—
wvare-Paketen effizientere CA-Algorithmen installiert werden.
Sollte dem in absehbarer Zeit nicht so sein, wird dem auf
Ergebnisqualitaet bedachten Anwender kaum etwas anderes ueb-
rig bleiben, als in den sauren Apfel zu beissen und seine
Frustrationstoleranz im Sinne des (im URZ HD aufgefundenen)

Spruechleins zu testen:

"Die Haelfte seines Lebens
wartet der Programmierer vergebens",

'Benutzer des URZ Heidelbergs haben allerdings den Vorteil
dass von Dr, Peter Beutel eine SAS~-Schnittstelle zum CLUSTAR
1C hergestellt wurde, so dass hier elnige Probleme entfallen
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idie 1 2 3 4 5 6 7
(n=50) (n=40) (n=30) (n=766) (n=12) (n=108) (n=250)
Kappa Gamma RAND Kappa RAND RAND CRAMERs V
iyle-linke. L06(4) .52 (3) .44 (6) .30 (9) .37 (6) .91 (6,5) .15 (5)
nple.wlink. 42(2) .61 (2) .60 (2) .68 (6) .64 (2) .81 (11) .33 (3)
spre=linkes | £17(3) .55 (3) .73 (5) .60 (3) .95 (4,5) .27 (4)
itroid .51 (5) .32 (8) .50 (5) .87 (10)
{ian-Verf. .52 (4) 46 (7) .55 (4) .88 (9)
D=Verf. . 77(1) .62 (1) .99 (1) .84 (1) .90 (8) .57 (1)
ICE-WILL. .98 (3) .91 (6,5)
JUITTY .74 (4)
ttatistik .76 (1)
LOCATE .99 (1)
~QUEEN <95 (4,5)
GY's Meth .97 (1,5)
JCEY's M. .96  (3)
17 « KMEAN S .97 (1,5) .48 (2)
Legende:
1 = BLASHFIELD, 1976
2 = D'ANDRADE, 1978 (+)
3 = KUYPER & FISHER, 1975 (+)
4 = SCHEIBLER & SCHNEIDER, 1978
5 = MOJENA, 1977
6 = MILLIGAN, 1980 (+)
7 = BLASHFIELD, 1978 (+)
(

+ = Jewells gemittelte Werte aus ver-

schiedenen Untersuchungsbedingungen)

., 1s Uberblick iiber die in verschiedenen Monte-Carlo-Studien gefundene

Rekonstruktionsqualitdt der einzelnen Clusteranalyse-Verfahren

(es werden jeweils Absolutwerte und -~ in Klammern - die Rangplétze

der Verfahren wiedergegeben)



SCHETBLER & SCHNEIDER, 1978

BLASHFTELD, 1978

(BLASHFIELD, 1976)

Chaininc

a b C d R Index
nalelink.| =<18  =.20 W04 .00 .32 .91
SLOGRETIINC.] (~.44) (-.43)  (.02) (=.17)
1in] - o 06 - o (03 = o 04 022 029 .11
comple—linkel (_01) (~.16) (-.03) (-.49)
15Nk =07 ~.08 .08 .16 .34 .52
AVEXe=dINXe 1 (,09) (=.21) (.21) (~.45)
Centroid - 12 -e20 - 05 -.05
Mediaﬂ “"014 ‘“‘@23 803 ”"“921
; -o17 .02 -2 05 029 .62 .01
WARD-Verf. | (_ 11) (.02) (-.25) (.47)
LANCE-WILL . + 15 « 06 - Q7 «32
McQUITTY -.09 - 05 - 01 .17
RELOCATE -s18 .01 = o 06 033
Conv. KMEANS 0 36 .02
Legende:
1) SCHEIBLER & SCHNEIDER bzw. BLASHFIELD, 1976
Rang=Korrelationskoeffizienten zwischen Kappa und
a) Anzahl der Elemente in der Gesamtstichprobe;
b) Mittlerer Element-Anzahl in den Teilstichprobe:
c) Varianz der Elementanzahl in den Teilstichprob
d) Mittelwerte der Varianzen der Einzelvariablen
2) BLASHFIBLD, 19783
R2 = MaB fir den Linearzusammenhang zwischen CRAM]
V und der Schwierigkeit der Mixturen
Chaining Index = Proportion der Clusterldsungen,
denen wenigstens 1 Cluster weniger als 5 Ele.
mente enth#lt :
Tab. 2: Abh#éngigkeit der Algorithmen~Leistung von Besonderheiten der Daten-
struktur




Anzahl von Subpopulationen Anzahl von Datens&dtzen

2 40
3 40
4 40
5 40
6 40

N = 200

Anzahl wvon Variablen

3 - 10 29
11 - 15 29
16 -~ 20 58
21 - 25 64

N = 200

fabe 33 Verteilung der Zahl von Subpopulationen und Variablen bhei den
analysierten 200 Datens&tzen

(2CHEIBLER & SCHNEIDER, 1981)



(theoretisci
kleinster groBter Wer-

Anzahl der Subpopulationen (k) 2 6
(gleichverteilt)

Stichprobengrdfe pro Subpopulation 5 50
(gleichverteilt)

3tichprobengrdfe pro Datensatsz 10 300
(ungefBhr gleichverteilt)

Anzahl der Variablen (p) 3 25
(Verteilung nach Tab. 3)

Anzahl der Faktoren 2 10
(Hauptkomponenten)

Mittelwerte (Erwartungswerte) 45, 60,
(gleichverteilt)

Varianzen 5. 30.
(gleichverteilt)

Korrelatiénskoeffizienten r =71, +1.
arccos (r) 0 2
(gleichverteilt)

Tab. 4: Verteilung der Populationsparameter in der Untersuchung von -
SCHEIBLER & SCHNEIDER (1981)
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ANHANG

Ubersicht und ndhere Erl&duterungen zu den verschiedenen

Cluster-Analyse-Verfahren

Nach EVERITT (1974, S. 7 ff.) lassen sich Clusteranalysen ganz
bestimmten Kategorien zuordnen, die im folgenden n#dher charakteri-

siert werden sollen:

1. Hierarchische Clusteranalysen

Es lassen sich bei diesen Techniken agglomerative und divisive
Formen unterscheiden. Verfahren, die nach einer Serie von suk-
zessiven Fussionen der N Elemente (Personen) schlieBlich zu einer
Endstufe gelangen, in der alle Elemente einer einzigen Klasse an-
gehdren, werden agglomerativ genannt, widhrend Methoden, die genau
umgekehrt vorgehen (ndmlich die Gesamtheit der Elemente schritt-
weise in immer kleinere Klassen von shnlichen Elementen unterteilen),

|
als divisiv bezeichnet werden.

2. Optimierungs~Partitionierungs—Techniken

Es werden disjunkte (nicht Uberlappende) Cluster dadurch gebildet,
dap ein festgelegtes Kriterium optimiert wird. Die wesentlichen
Unterschiede zu den hierarchischen Verfahren bestehen darin, daB
zum einen schlechte Anfangspartitionierungen korrigiert, die
Elemente demnach re-allokiert werden kénnen, und zum anderen die

gewiinschte Klassenzahl vom Untersucher a priori festzulegen ist.

3. Dichteverfahren (mode seeking techniques)

Die Elemente werden als Punkte im metrischen Raum aufgefaB8t und
solche Regionen als Cluster interpretiert, in denen sich die

Elemente besonders dicht konzentrieren.



4, 'Clumping Techniques'

Im Unterschied zu den vorher erwihnten Verfahren, die lediglich
disjunkte Klassen zulassen, kénnen mit dieser Methode iiberlappende

Cluster (Clumpen) gebildet werden.

5. Andere Verfahren

Hier sind Methoden gemeint, die keiner der vier anderen Kategorien

eindeutig zugeordnet werden kdnnen.

Kurzbeschreibung der im Manuskript erwdhnten Clusteranalyse-Techniken

1. Hierarchisch agglomerative Verfahren

Alle nachfolgend aufgefithrten hierarchischen Methoden verfahren nach
dem selben Prinzip und unterscheiden sich allein in der Definition
der Distanz zwischen zwei Clustern. Alle Verfahren beginnen damit,
daB sie zunichst jene beiden Elemente zu einem Cluster verbinden,
die am nichsten zu einander liegen. Im folgenden werden schrittweise
immer jene zwei Cluster zu einem neuen Cluster zusammengefafBt
(agglomeriert), die die geringste Distanz zueinander aufweisen
(wobei auch Einzelelemente als Cluster definiert sind). Mit jedem
Schritt reduziert sich also die Zahl der Cluster um 1 und es ent-
stehen immer grdBere aber auch heterogenere Cluster, bis alle

Elemente in einem groBen Cluster verbunden sind.

Die Definitionen der Ahnlichkeit zwischen Clustern lassen sich filr
alle unten aufgefiihrten Verfahren auf eine Rekursionsformel zurilick-

flihren:

Wenn die Cluster P und Q zu einem neuen Cluster verbunden werden,
dann ist die Ahnlichkeit S(R,P+Q) zwischen dem Cluster R und dem

neuen Cluster (P+Q):

S (R, P+Q) =AP*S (R, P) +AO#S (R, Q) +B#S (P, Q) +G#ABS (S (R, P) -8 (R, Q)

a) Single-linkage-Methode

Bei dieser Technik ist die Distanz zwischen zwei Clustern durch den
Abstand fjener zwei Elemente aus den beiden Clustern definiert, die

die geringste Distanz zueinander aufweisen.




Die Parameter fiir die Rekursionsformel haben folgende Werte:
AP = AQ = .5; B =0; G= .5 (bei Ahnlichkeitskoeffizienten)

G = -.5 (bei Distanzkoeffizienten)

b) Complete-linkage-Methode

Bei diesem Ansatz ist die Distanz zwischen zwei Clustern als der
Abstand zwischen den am weitesten auseinanderliegenden Elementen

aus den jeweiligen Clustern definiert.

Die Parameter der Rekursionsformel haben folgende Werte:
AP = AQ = .5; B =0; G = -.5 (bei Zhnlichkeitskoeffizienten)

G = .5 (bei Distanzkoeffizienten)

¢) Average-linkage-Methode

Diese Methode stellt einen Kompromif zwischen den beiden vorher

beschriebenen Ansitzen dar: Die Distanz zwischen zwei Clustern ist
definiert als -arithmetisches Mittel der Distanzen zwischen allen
Paaren von Elementen, die man aus zwei Elementen jeweils verschie-

dener Clusterzugehdrigkeit bilden kann.
Die Parameter der Rekursionsformel haben hier die Werte:
AP = NP/ (NP * NQ); AQ=NQ/NP + NQ; B =G =20

(ist nur fir Distanzkoeffizienten definiert).

d) Centroid-Methode

Das Prinzip dieser Methode 1d8t sich am leichtesten geometrisch
erkliren, wenn man sich die Cluster als Punkte-Haufen oder -Wolken
in einem euclidischen Raum vorstellt. Die Distanz zwischen zweil
Clustern wire dabei als die Distanz zwischen den Centroiden dieser

Cluster definiert.

e) Median-Methode (nach GOWER)

Die Distanz d (R,P+Q) zwischen irgendeinem Cluster R und dem
Cluster das durch die Fusion von P und Q gebildet wird, ist bei
diesem Verfahren als die Distanz vom Centroid von R zum Mittel-

punkt der Strecke definiert, die die Centroide von P und Q verbindet.



Das Verfahren weist grofe Ahnlichkeit mit der Centroid-Methode
auf, unterscheidet sich jedoch in einem wesentlichen Punkt:

Die Centroid-Methode hat den Nachteil, daB bei der Fusion zweier
extrem unterschiedlich groBer Cluster das Centroid der neuen
Gruppe sehr nahe an der des gr&Beren Clusters liegt und die
charakteristischen Eigenschaften der kleinen Gruppe damit ver-
loren gehen. Dieses Problem besteht bei der Median-Methode nicht,

da das Verfahren unabhingig von der Clustergr&fe arbeitet.

f) Clusteranalyse nach WARD

Auch bei diesem Verfahren werden bei jedem Agglomerationsschritt
'jene zwei Cluster zu einem neuen verbunden, die sich am dhnlichsten
sind. Die zwei Cluster sind am dhnlichsten definiexrt, deren Ver-
einigungsmenge die kleinste Varianz von allen bildbaren Cluster-

verbindungen aufweist.

g) LANCE & WILLIAMS' flexible beta-Methode

Dieses Verfahren kann nicht mehr geometrisch veranschaulicht
werden. Es baut auf der oben erwdhnten Rekursionsformel auf,

wobel ein Teil der Parameter a priori festgesetzt ist wdhrend
einer (das sogenannte beta) beliebig variiert werden kann. LANCE &
WILLIAMS schlugen vor, den Wert von beta auf -0.25 festzusetzen
(unsere eigenen Untersuchungen lassen den Wert von -.5 als
glinstiger erscheinen). In diesem Fall verh&lt sich das Verfahren

im wesentlichen wie die WARD'sche Technik.

Die Parameter der Rekursionsformel flir dieses Verfahren lauten:

AP = AQ = (1 - beta)/2; B = beta G = 0

h) Die Methode nach McQUITTY

Dieses Verfahren entspricht dem von LANCE & WILLIAMS, wenn beta = 0

gesetzt wird.




2. Optimierungs-Partitionierungs—Techniken

a) Optimierungstechnik nach MacQUEEN

Bei dieser Partitioniernngs-Prozedur wird versucht, die Spur

einer Matrix W (Summe der Elemente in der Hauptdiagonalen) zu
minimieren, wobei W die gepoolte Kovarianz-Matrix der Abweichungs-
quadrate und Kreuzprodukte innerhalb der Grupoen darstellt. Die
Logik des Vorgehens ist evident, da im Prinzip die Summe der
Abweichungsquadrate minimiert wird, was zu mdglichst homogenen
Gruppen flhrt. Im Prinzip wird also versucht, die Varianz inner-
halb der Cluster zu minimieren. Die Anzahl der Cluster, die ge-
bildet werden sollen, muB ad hoc vorgegeben werden. AuBerdem
bendtigt das Verfahren eine vorldufige Clusterldsung als Sstart-
konfiguration. Danach wird diese Anfangspartitionierung nach
folgendem heuristischen Prinzip zu verbessern versucht: Fir

alle Dateneinheiten (Elemente) werden nacheinander die Distanzen
zu allen Cluster-Centroiden berechnet. Wenn der am ndchsten ge-
legene c&roid nicht zu dem Cluster gehdrt, in dem das betreffende
Element liegt, wird es dem anderen (niher gelegenen) Cluster zuge-
ordnet (relociert). Danach werden die Centroide des Clusters, das
ein Element verloren hat sowie dessen, das eines dazu bekommen hat
neu berechnet, und der Vorgang wird fir die weiteren Elemente
fortgesetzt. Danach beginnt das Verfahren wieder mit dem ersten
Element und setzt die Prozedur so lange fort, bis keine Elemente
~mehr ausgetauscht werden miissen. Dieses Verfahren ist u.a. in dem

Programm MIKCA von McRAE (1971) realisiert.

'b) Das Programm RELOCATE von WISHARD (1975)

RELOCATE enthilt als Kernstiick den Algorithmus von McQUEEN. Es
bietet die Méglichkeit, eine Anfangspartitionietrung-vom-Programm -
generieren zu lassen (zufallseinteilung) oder die LOsung von einer
vorgeschalteten anderen Clusterprozedur zu ibernehmen. Wenn RELOCATE
eine verbesserte L&sung gefunden hat, besteht die M8glichkeit die

Zahl der Cluster &hnlich wie beim WARD'schen verfahren durch
Agglomeration schrittweise zu reduzieren, wobei nach jeder Reduktion

die Otimierungsstrategie nach McQUEEN ablduft.



¢) Optimierungstechnik nach SPAETH (1975)

Das Programm KMEANS

Dieses Programm baut ebenfalls auf dem Ansatz von McQUEEN auf,
berechnet aber nicht die Distanzen der Elemente zu den Centroiden
der Cluster, sondern zu deren Medianen. SPAETH empfiehlt, der
Prozedur eine Standardisierung dexr Daten vorzuschalten, und zwar
der Gestalt, daB alle Variablen so (linear) transformiert werden,

dap sie das gleiche range bzw. gleiche minima und maxima aufweisen.

d) Die Prozedur EUCLID von WISHARD (1975)

Das hier angesprochene Verfahren verwendet die CAUCHY-Methode,

um die Quadratsumme S der euclidischen Distanz durch schrittweise
Verbesserung einer kontinuierlichen Klassifikationsmatrix Y zu
minimieren. Das Element Yjj Kann dabei als Wahrscheinlichkeit
interpretiert werden, daf der i-te Punkt zum k-ten Cluster ge-

hért.

EUCLID generiert fiir eine vorgegebene Zahl von Clustern gleich~
verteilte Zufallswerte fiir ¥, die so skaliert . sind, dag die

Summe der "Wahrscheinlichkeiten" (fractions) = 1 ist. Durch eine
Expotential-Transformation von ¥ ergeben sich neue Klassifikations-

variablen (kontinuierlich-differenzierbar und monoton-ansteigend) .

Eine Folge von Klassifikationsmatrizen wird nun durch sukzessive
Applikation der CAUCHY-Rorrekturen so generiert, daB bei jedem
Schritt ein neues Minimum von S gefunden wird. Die Sequenz wird
bei derjenigen Iteration beendet, die fiir jeden Punkt i einen
Wert k so kombiniert, daB Yik wenigstens .999 ergibt und die

partielle Ableitung von S im Hinblick auf Yy negativ wird.

Die Ergyebnisklassifikation wird dann so zu zerlegen versucht, daB
durch Re-Allocation von einigen Punkten eine weitere Reduktion

von 8 méglich wird (Verwendung des Prinzips von RELOCATE).




3. Dichte-Verfahren (mode-seeking techniques)

(a) Mcde analysis nach WISHARD:

Diese Technik 148t sich der Gruppe der Dichteverfahren zuordnen.
Der Algorithmus sieht vor, daB zundchst um jedes Element je ein
Raum mit dem Radius R aufgespannt und untersucht wird, wie viele
benachbarte Elemente ebenfalls in dieser Sphére liegen. Wenn der
Raum bei bestimmten Individuen K und mehr Elemente enthilt, werden
diese zu Dichtezentren erkldrt. Der Parameter R wird sukzessive
vergrdBert, wobei mit neuen Dichtezentren verschiedenartig ver-
fahren werden kann: wird das neue Zentrum von allen anderen
Dichtepunkten durch eine Distanz getrennt, die grdBer als R ist,
muB ein neues Cluster initiiert werden; ist die Distanz dagegen

kleiner als R, sind mehrere M&glichkeiten offen:

1) wenn sich der neue Punkt im Bereich von Dichtezentren befindet,
die einen gemeinsamen Clusterkern besitzen, wird er diesem

angeschlossen;

2) liegt er im Bereich von Dichtezentren, die unterschiedlichen
Clusterkernen angehdren, werden die betreffenden Cluster

zusammengeschlossen.

Weiterhin wird bei jedem 2Zyklus die geringste Distanz D zwischen
Dichtezentren berechnet, die zu verschiedenen Clustern gehdren,

und letztere mit einem bestimmten Grenzwert verglichen: falls D

diesen Grenzwert nicht ilibersteigt, werden die betreffenden

Cluster kombiniert.

(b) Das Verfahren der Automatischen Klassifikation (AUKLA)
nach FABER & NOLLAU:

AUKLA versucht im vollst#ndigen oder reduzierten Datenraum (auf-
gespannt durch eine begrenzte Zahl von Faktoren) "geometrisch
vorgegebene Punkteh&ufungen innerhalb dieses Datenraums festzu-
stellen und die jeweils zusammengehdrigen Elemente zu ermitteln”
(FABER & NOLLAU 1969, S. 8).

Die Grundidee des Verfahrens geht auf SCHNELL zuriick. Dieser
betrachtet die p MeBwerte einer Person (p = Anzahl der Variablen)
als Erwartungswerte einer p-dimensionalen Normalverteilung

L

(zum besseren Verstidndnis sei auf die analoge Betrachtungsweise



in der klassischen Testtheorie hingewiesen, bei der man annimmt,
daf aufgrund eines MeBfehlers der wahre Wert mit einer bestimmten
Wahrscheinlichkeit ~ definiert durch eine Normalverteilung mit
dem MeBwert als Mittelwert - in einem gewissen Intervall um den

gemessenen Wert liegen kann).

Die Verteilungen der MeBwerte mehrerer Personen lberlagern sich
mehr oder weniger stark, wobei das jeweilige AusmaB davon bestimmt
wird, wie dicht die Werte im Datenraum beieinanderliegen und wie
grof die Varianzen dieser Verteilungen sind. Ist die Varianz bei
allen Personen gleich null, k&nnen sich die Verteilungen verschie-
dener Personen nicht liberlagern (es seil denn, sie hdtten identische

MeBwerte in allen Variablen).

Erhdht man nun die Varianz allmdhlich (und fiir alle Personen
gleichmdpiqg), dann werden zundchst nur solche Punkte im Datenraum
(Personen) deutliche Uberlagerungen ihrer Verteilungen zeigen,
die dicht beieinander liegen.

Das Verfahren AUKLA berechnet eine sog. Belegfunktion, die neben
einem Haupt- meist mehrere Nebenmaxima (Gipfel) aufweist. Diese
Maxima deuten auf stdrkere Uberlagerungen von Verteilungen und
damit auf Punktkonzentrationen im Datenraum hin. Sie kdnnen als
Clusterzentren interpretiert werden. Je gr&Ber nun die Varianz
der Verteilungen ist, desto eher kommt es auch zu ausgeprégten
Uberlagerungen von Verteilungen um Punkte, die weiter voneinander
entfernt sind. Eine stetige Vergrdferung der Varianz flihrt damit
auch gleichzeitig zu einer Verringerung der Anzahl von Maxima

in der Belegfunktion, die (in der Endstufe) auf N = 1 reduziert
wird., Wenn nun trotz stirkerer Verdnderungen der Varianz die
Anzahl der Maxima lange Zeit konstant bleibt, deutet dies darauf
hin, dag eine (relativ) optimale Anzahl von Clustern gefunden ist,

von der man bei der Erqebnisinterpretation ausgehen sollte.




4, 'Clumping techniques'

(a) Das Taxonome-Programm (TAXO) von CATTEL & COUTLER:

Obwohl dieses Verfahren nicht exakt unter Kategorie 4 subsummiert
werden kann, wird es hier dennoch dargestellt, weil es als einzige
der in diesem Kontext berlicksichtigten Prozeduren iberlappende
Cluster zuldst.

Die konzeptuelle Grundlage ist in dem Typus-Begriff von CATTELL

zu sehen: Als 'Typen' werden relative Maxima in einer mehrdimensio-
nalen Hiufigkeitsverteilung definiert. Im ersten Schritt werden

aus einer Korrelationsmatrix sich iiberlappende sog. 'Phenomenal clusters'
PhCl) als Grundeinheiten extrahiert, in denen Elemente gesammelt
sind, die sich oberhalb eines beliebig zu w&hlenden Cutoff-Werts
(Grenzwerts) &dhneln. Im zweiten Schritt lassen sich die Uber-
lappungsbereiche zweier oder mehrer PhCl als sog. 'nuclear

cluster' bestimmen, die wiederum die Voraussetzung flir die im
dritten Schritt erzeugten 'Segregates' (Verkettungen einzelner
oder mehrerer PhCl) bilden, in denen nicht unbedingt alle Elemente
einander &hnlich sein miissen. Eine Optimierung der Gruppen-
Extraktion kann durch systematische Manipulation des Cut-Off-Werts
sowie des Parameters der Uberlappungsgr8Be erreicht werden
(genauere Vorschldge zur Optimierung bei BAUMANN 1971, S. 115 f.
und 157 f,).

5. Sonstige Verfahren

(a) Die Konfigurationsfrequenzanalyse (KFA):

Das Verfahren analysiert eine endliche Zahl von Variablenmustern
(Konfigurationen) flir kategoriale Daten (bei n dichotomen Variablen
sind beispielsweise 21 Konfigurationen mdglich). Ein 'Typus'
158t sich als signifikant lberfrequentierte Konfiguration charakteri-
sieren, ein 'Anti-Typus' dementsprechend als signifikant unter-
frequentierte Konfiguration bezeichnen; Personen, die keinem Typus
(bzw. Antitypus) zugehdren, werden nicht erfaBft. Vor der genaueren
Analyse der einzelnen Typen wird jedoch jeweils Uberpriift, inwieweit
die beobachteten von den theoretisch zu erwarteten Konfigurations-
Frequenzen abweichen; falls die Nullhypothese (es besteht kein sig-
nifikanter Unterschied) nicht widerlegt werden kann, unterbleibt

eine weitere Analyse.
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{b) Die Clusteranalyse nach LORR et al.,:

Der Clustersuchprozef beginnt bei diesem Verfahren mit einem Auf-
listen der Code-Nummern (Vpn-Nummern) aller Standardwert-Profile,
die mit einem bestimmten Profil X oberhalb eines festgelegten
Grenzwertes (Signifikanz~Schranke) korrelieren (gilt flr alle X)).
Das Profil mit der lidngsten Nummernliste erdffnet ein Cluster:

es werden sukzessive diejenigen Profile zugefiihrt, deren durch-
schnittliche Korrelation mit den Profilen innerhalb des Clusters
am groften ist. Ein weiterer Grenzwert gibt an, wann ein Profil
(trotz mdglicherweise immer noch betrichtlicher Korrelation) als
nicht mehr &hnlich gewertet und eliminiert wird, wodurch die
MOglichkeit besteht, deutlich separierbare Klassen zu konstruieren.
Aus der Residualmatrix wird nun das zweite Cluster initiiert und
der KlassifikationsprozeB solange weitergefiihrt, bis keine

Klassen mit wenigstens vier Ttems mehr gebildet werden kodnnen.

(c) Mehrdimensionale automatische Clustersuchstrategie nach von EYE:

Bei diesem Verfahren wird a priori die Homogenitdt der Klassen
dadurch festgelegt, daB alle Cluster im Testraum als gleich grofe
d-dimensionale Wuader (d = Anzahl der MeBwertkategorien) darstell-
bar sind.

In einem ersten Schritt wird das Konfidenzintervall um das =zentrale
Element (bei intervallskalierten Daten) bzw. um das Streuungsmafp
(bei niedriger skalierten Daten) von allen d MeBwertkategorien
errechnet. Danach wird dasjenige Element entweder vorgegeben

(bei Hypothesen Uber die Datenstruktur) oder aber stochastisch
aufgesucht, das sich am besten zur Erdffnung eines Clusters eignet,
wobei sich dieser Prozef der sukzessiven Zuordnung solange fest-
setzt, bis entweder das Maximum der vorgegebenen Klassenzahl er-
reicht ist oder aber alle Elemente in einem Cluster zusammengefa8t
sind. Um festzustellen, ob die entstandenen Gruppierungen stabil
bleiben. wird die Prozedur schlieBlich mit variierenden Quader-
gréBen wiederholt. Die Kantenlilngen bestimmen die Homogenitdt der
Cluster und konnen in Analogie zu den Hierarchie-Ebenen der

hierarchischen Clusteranalysen interpretiert werden.
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