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Zusammenfassung

Numerische Klassifikation (oder Cluster Analyse) ist die Zuordnung einer
Menge von Beobachtungen (Objekten) zu Teilmengen (Klassen oder Cluster),
derart dass die Beobachtungen (Objekte), die einer Klasse angehoren, in ei-

nem bestimmten Sinne einander ahnlich sind.
Diese Arbeit besteht aus zwei Teilen: Teil I "Theorie" und Teil II "Praxis".

Der erste Teil behandelt die theoretischen Grundlagen unseres neuen Klassifi-
kationsprogramms ORMIX. Zunidchst werden zwei Verfahren zur Bildung
disjunkter Klassen erortert: ein Austauschverfahren und ein hierarchisch-
agglomeratives Verfahren. Dann werden Malle zur Messung der Giite eines
Klassifikationsergebnisses im Detail diskutiert, insbesondere im Hinblick auf
die Merkmalstypen: nominal, ordinal und metrisch. Die Giitefunktion fiir no-
minale und ordinale Merkmale basiert auf einem speziellen Streuungsmal: der
Entropie. Die Giitefunktion fiir metrische Merkmale basiert auf der Varianz.
Das grundlegende Prinzip ist der Versuch der Minimierung der Streuung in-
nerhalb der Klassen, so dass die Beobachtungen (Objekte) in derselben Klasse
einander dhnlicher sind als die Beobachtungen (Objekte) verschiedener Klas-
sen. Im Zusammenhang mit Problemen der Numerischen Klassifikation gibt
es bei praktischen Anwendungen haufig gemischte Merkmale. Das heif3t, die
Objekte sind charakterisiert durch nominale und ordinale und metrische
Merkmale. Um eine Giitefunktion fiir gemischte Merkmale zu konstruieren, ist
zu beachten, dass die Giitefunktion fiir nominale und ordinale Merkmale auf
der Entropie beruht, die Giitefunktion fiir metrische Merkmale aber auf der
Varianz. Es ist nicht zuldssig, diese Giitefunktionen zu addieren. Es kommt
hinzu, dass die Varianz abhidngt von den Skalen, auf denen die Merkmale ge-
messen werden. Es ist nicht moglich, metrische Merkmale derart zu skalieren,
dass alle metrischen Merkmale im Prozess der Klassenbildung ein gleiches

numerisches Gewicht haben; Standardisierung ist nur eine von vielen Mdog-
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lichkeiten, sie liefert aber keine Gleichgewichtung. Aber es ist zuldssig, metri-
sche Merkmale in ordinale Merkmale zu transformieren. Die Ordinalisierung
metrischer Merkmale wird detailliert erklart. Es wird gezeigt, dass - nach der
Ordinalisierung der metrischen Merkmale - alle Merkmale im Prozess der

Klassenbildung ein gleiches maximales numerisches Gewicht haben.

Der zweite Teil beschéftigt sich mit der Anwendung unseres Programms
ORMIX, das nominale, ordinale, metrische Merkmale (nach Ordinalisierung)
und gemischte Merkmale verarbeiten kann. Zuerst wird erklart, wie das Pro-
gramm von der CD installiert werden kann. Im Kapitel "Dateneingabe" wer-
den die Konstruktion und das Einlesen der Datenmatrix im Detail erldutert.
Dann wird gezeigt, wie Datentransformationen (beispielsweise metrische in
ordinale Merkmale) durchgefiihrt werden konnen. Nach diesen Transformati-
onen kann eine hierarchisch-agglomerative Klassifikation oder eine iterative
Klassifikation durch einen linken Mausklick gestartet werden. Einige Bei-

spieldateien finden sich auf der CD.

Die Bedienung des Programms ist einfach und meist selbsterkldrend. Mit der
(linken) Maustaste werden Berechnungen angestoen und aus einer knappen
Auflistung der Resultate ausfiihrliche Detaildarstellungen ausgewihlt. Ein
Mausklick auf den Wert einer Giitefunktion 6ffnet ein Fenster mit dem Klassi-
fikationsergebnis fiir die gewiinschte Anzahl von Klassen und mit einer detail-
lierten Klassendiagnose. Die Klassifikationsergebnisse werden anschaulich in
Tabellen zusammengefasst und als HTML-Seiten tibersichtlich formatiert. Fiir
die hierarchisch-agglomerative Klassifikation stehen zusitzlich Dendrogram-
me und ein Struktogramm zur Auswahl. Die rechte Maustaste flihrt zu Hilfein-
formationen und ergéinzenden auf den Kontext bezogenen Funktionen. Uber
die Zwischenablage von Windows konnen Daten mit anderen Programmen

ausgetauscht werden.
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Summary

Cluster analysis (or clustering) is the assignment of a set of observations (ob-
jects) into subsets (clusters) so that observations in the same cluster are similar

in some sense.
This paper has two parts: part | "theory" and part II "practice".

The first part focusses on the theoretical foundations of our new cluster-
analysis program called ORMIX. First two methods to construct disjoint clus-
ters are discussed: a hill climbing (iterative partitioning) method and a ag-
glomerative hierarchical clustering method. Then clustering criterions to
measure the goodness of the resulting clusters are discussed in detail, in par-
ticular with respect to the type of variables: nominal, ordinal and metric. The
criterion for nominal and ordinal variables is based on a special measure of
dispersion: the entropy. The criterion for metric variables is based on the vari-
ance. As a basic principle it is tried to minimize the dispersion within the clus-
ters, so that observations (objects) in the same cluster are similar in some
sense. In the context with cluster problems there are in practice often mixed
variables. That is the objects are characterized by nominal and ordinal and
metric variables. To construct a clustering criterion for mixed variables ist
must be noticed that the criterion for nominal and ordinal variables is based on
the entropy, the criterion for metric variables is based on the variance. It is not
admissible to summarise these criterions. Moreover the variance depends on
the scales on which the variables are measured. It is not possible to scale met-
ric variables in such a way that all metric variables have an equal numerical
weight in the process of cluster building, standardisation is only one of many
possibilities, it generates none equal weights for all variables. But it is allowed
to transform metric variables in ordinal variables. The ordinalisation of metric
variables is explained in detail. Therewith the procedure of cluster building

with mixed variables and an admissible clustering criterion is explained in de-
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tail. It is shown that - after ordinalisation of the metric variables - all variables

in the process of cluster building have an equal maximum weight.

The second part focusses on the use of our program ORMIX which can work
up with nominal, ordinal, metric variables (after ordinalisation) and mixed
variables. First of all it is explained how to install the program from the CD. In
chapter "data entry" the construction and the input of a data matrix, that is the
basis of the clustering algorithm, into the program is treated in detail. Then it
is shown how data transformations (for example metric in ordinal variables)
can be realized. After these transformations a hill climbing (iterative partition-
ing) procedure and/or a agglomerative hierarchical clustering procedure can be
performed with a left mouse click. Some examples are on the CD. The han-
dling of the program is straightforward. It is steered with a left mouse click. A
right mouse click provides many useful additional informations. The results of
the analyses are clear illustrated. For the agglomerative hierarchical clustering
procedure dendrograms and a struktogram can be displayed. A left mouse
click on the value of an clustering criterion shows the cluster solution in the

wished number of clusters and a detailed cluster diagnosis.



Numerische Klassifikation
(Cluster Analyse)

anhand nominaler, ordinaler und gemischter Merkmale

I Theorie

1 Einleitendes

Die numerische Klassifikation (oder Cluster-Analyse) - Sammelbegriff fiir
eine Vielzahl unterschiedlichster mathematisch-statistischer und heuristischer
Verfahren/Algorithmen zur Bildung "homogener" Klassen - gehort zur be-

schreibenden, mehrdimensionalen Statistik, zur (explorativen) Datenanalyse.

Verfahren der numerischen Klassifikation haben die Aufgabe, eine - im All-
gemeinen grofle - Menge von n Einheiten, die durch m messbare Eigenschaf-
ten beschrieben sind, derart in eine meist kleine Anzahl von disjunkten Teil-
mengen zu zerlegen, dass die Einheiten, die derselben Teilmenge angehoren,
einander beziiglich der m Eigenschaften in einem bestimmten (numerischen)
Sinne moglichst dhnlich/gleichartig sind, wéahrend gleichzeitig die Einheiten,
die verschiedenen Teilmengen angehoren, einander moglichst undhn-

lich/ungleichartig sind. Die Teilmengen heilen Klassen oder Cluster.

In der Regel sind die zu klassifizierenden Einheiten Merkmalstrager, also Per-
sonen, Haushalte, Produkte, Unternehmen, Tiere, Gemeinden, Kraftfahrzeug-
Unfille, Patienten, Linder, Berufe, Regionen, Zeitreihen, Aktien und derglei-
chen, die durch die Ausprigungen (mehrerer) bestimmter Merkmale wie zum
Beispiel Alter, Beruf, Geschlecht, Anzahl der Kinder, Art der Krankheit,
HaushaltsgroBe, Haushaltseinkommen, Preise, Betriebsgrof3e, Anzahl der Be-
schiftigten, Ausgaben fiir Forschung und Entwicklung, Ausmal} der politi-
schen Freiheit der Opposition eines Landes, Art der Regierungsiibernahme,

Anteil der Landbevolkerung, Anzahl der Fernsehgerite im Haushalt, Proble-
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me beim Treppensteigen, Biicher lesen und #hnliches beschrieben werden."”
Bei praktischen Anwendungen sind die Merkmale in aller Regel unterschied-
lichen Typs, d.h. zur Beschreibung der Merkmalstriger werden nominale

und/oder ordinale und/oder metrische Merkmale verwendet.

Bei der numerischen Klassifikation wird in der Regel von der im Allgemeinen
nicht iberpriifbaren Voraussetzung ausgegangen, dass in der Menge der
Merkmalstriger und in Bezug auf die diese beschreibenden Merkmale eine
Ordnung, eine Gliederung, ein Gefiige von Ahnlichkeiten/Unihnlichkeiten
zwischen Merkmalstridgern existiert; kurz: dass mehr oder minder wohlsepa-
rierte und homogene (d.h. "natiirliche") Klassen zwar vorhanden, aber nicht
ohne weiteres identifizierbar sind. Es existiert eine "Abhangigkeitsstruktur”,

die sich (nur) durch Klassen beschreiben 1dsst.

Die gebildeten Klassen sollen im Hinblick auf eine bestimmte Zielsetzung
brauchbar, niitzlich oder zweckdienlich sein. Daher miisste eigentlich ver-
sucht werden, die Brauchbarkeit/Niitzlichkeit eines Klassifikationsergebnisses
zu optimieren. Nun ist aber Brauchbarkeit/Niitzlichkeit nicht quantifizierbar,
so dass an deren Stelle fiir die Steuerung der Klassenbildung numerische Er-
satzkriterien verwendet werden miissen. Allerdings kann ein hinsichtlich ei-
nes solchen Ersatzkriteriums "optimales" Klassifikationsergebnis auch un-

brauchbar sein.

Fir die Konstruktion derartiger "Ersatzkriterien" gibt es mehrere Konzepte.
Gemeinsam ist diesen Konzepten die Vorstellung, dass ein Klassifikationser-
gebnis um so brauchbarer/niitzlicher ist, je dhnlicher/gleichartiger die Merk-
malstrager innerhalb der einzelnen Klassen, d.h. je homogener die Klassen

sind und - gleichzeitig - je undhnlicher die Merkmalstrager sind, die verschie-

1) Da die Klassifikation von Merkmalen, die ihrerseits durch bestimmte Eigenschaften gekennzeichnet sind,
von eher untergeordneter Bedeutung ist, wird im folgenden nicht weiter darauf eingegangen.
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denen Klassen angehoren. Ersatzkriterium ist somit bei zahlreichen leistungs-

fahigen Klassifikationsverfahren die "Homogenitét" der Klassen.

Da Merkmalstrager, die derselben Klasse angehoren, einander beziiglich aller
Klassifikationsmerkmale in einem bestimmten (numerischen) Sinne mdog-
lichst dhnlich sein sollen, ist es nahe liegend und zweckmiflig davon auszu-
gehen, dass die Merkmalstrager einer Klasse einander dann dhnlich sind, dass
die Klasse dann homogen ist, wenn die gemeinsame Streuung der m Klassifi-
kationsmerkmale innerhalb der Klasse klein ist. Je groer die gemeinsame
Streuung innerhalb der Klassen ist, desto undhnlicher sind die Merkmalstra-
ger dieser Klassen. Ersatzkriterien zur Steuerung der Klassenbildung kénnen

somit auf der Grundlage geeigneter Streuungsmale konstruiert werden.

2  Verfahren zur Bildung disjunkter Klassen

2.1 Vorbemerkung

Es ist nahe liegend zu versuchen, die in irgendeinem (numerischen) Sinne
"optimale" Partition eines Datensatzes in K Klassen - zum Beispiel jene Parti-
tion, fiir die ein geeignetes Homogenitdtsmal3 den optimalen Wert annimmt -
enumerativ zu ermitteln, indem fiir den gegebenen Datensatz (die Matrix X)
alle moglichen Partitionen in K Klassen erzeugt und die hinsichtlich der Ho-
mogenitit der Klassen optimale Partition bestimmt wird. Eine solche Berech-
nung ist jedoch - von "kleinen" Datensdtzen einmal abgesehen - nahezu un-
moglich, weil die Anzahl der moglichen (und verschiedenen) Partitionen in K
Klassen mit zunehmender Anzahl von Merkmalstragern und Klassen {iber alle
Grenzen wichst. Daraus ergibt sich fiir praktische Anwendungen in aller Re-
gel die Notwendigkeit, die Anzahl der auf Optimalitit zu tiberpriifenden Parti-

tionen ganz erheblich zu reduzieren.
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Die Reduktion der Menge der moglichen Partitionen auf eine ausreichend
kleine Menge zu iiberpriifender Partitionen (und in dieser Hinsicht unter-
scheiden sich die gebrduchlichen Klassifikationsverfahren zum Teil wesent-

lich) erfolgt grundsiatzlich in der Weise, dass

zum einen die groe Anzahl von Partitionen, von denen unterstellt wer-
den kann, dass sie nicht optimal sind, nicht erzeugt und auf ihre Optima-

litét tiberpriift wird und

zum anderen fiir die "optimale Klassenanzahl" K in Abhédngigkeit vom
Untersuchungsziel und der Anzahl der zu klassifizierenden Merkmals-
trager N ein moglichst kleiner Bereich (beispielsweise von K =3 Klas-

sen bis K =8 Klassen) vorgegeben wird.

Alle (fiir "groBeres" n) gebrauchlichen Klassifikationsverfahren untersuchen
nur einen sehr kleinen Teil der moglichen Partitionen und konnen daher - was
mehr oder weniger bewusst in Kauf genommen wird - das (numerische) Op-
timum verfehlen, d.h. nur suboptimale oder lokal optimale Partitionen liefern.
Anhaltspunkte fiir den Grad der Anndherung an das Optimum gibt es - im

Allgemeinen - nicht.

Fiir praktische Anwendungen sind die daraus resultierenden Probleme im
Allgemeinen nicht entscheidend, denn das numerische Optimum ist nur ein
Ersatzkriterium fiir die groBtmogliche Brauchbarkeit/Niitzlichkeit einer Parti-
tion, und es ist keineswegs sicher, dass sich durch eine - auch 6konomisch
aufwendige - Verbesserung eines lokalen Optimums eine entsprechende Zu-

nahme an Brauchbarkeit/Niitzlichkeit ergibt.

Bei praktischen Anwendungen haben sich zwei Verfahren besonders bewéhrt:
ein so genanntes Austauschverfahren und ein hierarchisch-agglomeratives
Verfahren. Beide Verfahren steuern die Konstruktion der Klassen mit Hilfe

von Streuungsmalen.
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Wird die Menge der Merkmalstrager mit
N=1{N;,N,,..N,.,N,

bezeichnet, dann heilt jedes System
{G1,G,,e'sGyrers G |

von nicht-leeren und paarweise verschiedenen Teilmengen (= Klassen)

K
G, | N mit [ JG, =N eine "exhaustive" (vollstindige) Klassifikation der
kel

Menge der Merkmalstrager.

2.2 Das Austauschverfahren

Sind die K Klassen paarweise disjunkt und gehort jeder Merkmalstrager ge-

nau einer Klasse an, dann heif3t die disjunkte Klassifikation

P, ={G,,G,,....G,,....Gy }

eine Partition der Menge der Merkmalstriger in K Klassen.

Mit dem (iterativen) Austauschverfahren kann eine optimierte Partition Py
der Menge der Merkmalstrdager N in eine vorgegebene Anzahl von Klassen K

wie folgt gefunden werden.

Zundchst ist zur Steuerung der Klassenbildung eine der Problemstel-
lung/Zielsetzung und dem Merkmalstyp (gegebenenfalls auch den Merkmals-
typen) addquate Giitefunktion:

g( )—<9PK)

zu bestimmen, die misst, wie gut die Partition P, die Ahnlichkeitsstruktur

der Daten X reprasentiert, oder anders formuliert, die angibt, wie homogen

(im Mittel) die gebildeten Klassen sind.
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Solche Giitefunktionen werden in der Regel minimiert, da sie im Allgemeinen
mit Hilfe von Streuungsmafen konstruiert werden. Im Folgenden wird nur

diese Art von Giitefunktion behandelt.

Dann ist in einem zweiten Schritt eine so genannte Startpartition in K Klassen
P ={G*.GY...GY

vorzugeben oder zu erzeugen. Bei praktischen Anwendungen wird diese
Startpartition (der Einfachheit halber) im Allgemeinen zufillig (mit Hilfe von
Zufallszahlen) erzeugt, d.h. die Merkmalstrager werden zufillig jeweils einer
und nur einer der vorgegebenen K Klassen zugeordnet.” Die Art der Erzeu-
gung der Startpartition hat keinen direkten Einfluss auf die Giite des Klassifi-
kationsergebnisses. Das bedeutet, eine im Sinne der Giitefunktion "gute"
Startpartition fiihrt nicht zwangslaufig auch zu einem "guten" Klassifikations-

ergebnis.

In einem dritten Schritt wird nun versucht, die Startpartition Py zu verbes-

sern.

Jeder Verbesserungsversuch wird mit der Giitefunktion g(X,P, ) gemessen.

Dabei wird versucht, den Wert der Giitefunktion zu verringern, weil die (mitt-

lere) Streuung innerhalb der Klassen sukzessive kleiner und somit die Partiti-
on "besser" werden. Jene Partition P;;, fur die g()_(,P;;) ein Extremum, im

Allgemeinen das Minimum, annimmt, gilt als "optimale" Partition von N, be-

schrieben durch X, in K Klassen und somit als Losung des Klassifikations-

problems.

Die Verbesserung der Startpartition P = {Gf,G 0 G }, d.h. die Suche nach

dem Minimum der Giitefunktion, wird wie folgt iterativ durchgefiihrt.

2) Fiir die Giite eines Klassifikationsergebnisses ist es nicht entscheidend, wie die Startpartition erzeugt wird.
Auch eine im Sinne des gewihlten Giitekriteriums "gute" Startpartition gewéhrleistet nicht, dass das Klas-
sifikationsergebnis besser ist, als bei "schlechteren" Startpartitionen.
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Beginnend mit g()_(, Plg) und j=1 wird fiir jeden einzelnen Merkmalstrager
(j=12,...,n) sukzessive gepriift, ob es im Hinblick auf eine Verringerung
(Verbesserung) der Giitefunktion g( X, PK) von Vorteil ist, diesen Merkmals-

trager aus seiner Klasse zu entfernen und einer anderen Klasse zuzuordnen.
Wenn eine Verringerung des Wertes der Giitefunktion moglich ist, wird der
Merkmalstrager (der probeweise und vorldufig allen anderen Klassen zuge-
ordnet wird) jener Klasse zugeordnet, die die grofBte Verkleinerung der Giite-
funktion bewirkt. Dann wird fiir den Merkmalstrager j=2 Tberpriift, ob
durch eine Verschiebung in eine andere Klasse die Giitefunktion verkleinert

werden kann und so fort.

Wenn die Zuordnung aller n Merkmalstrager derart liberpriift worden ist und

wenn - was allerdings die Regel ist - Merkmalstrager anderen Klassen zuge-

ordnet wurden, so gilt fiir diese (bessere) Partition Plé ;

o(x.p¢) <glx.P?).
Dieses Vorgehen wird - beginnend wieder mit j=1 - so lange fortgesetzt, bis

eine weitere Verkleinerung des Wertes der Giitefunktion - zumindest auf die-
se Weise - nicht mehr moglich ist, d.h. so lange, bis in einer Iterationsphase
kein Merkmalstrager mehr einer anderen Klasse zugeordnet wird oder so lan-
ge bis die Verringerung des Wertes der Giitefunktion im Rahmen der Re-

chengenauigkeit nicht mehr beriicksichtigt werden kann.

Es entsteht somit eine Folge von Partitionen:

P..P,,....P¢
die im Sinne der Giitefunktion immer "besser" sind, fiir die also gilt:
o(X,P2)> g(X,Pl)> > g(X,Py)

Die Partition



* * * *

Py ={G}.G5....G |

gilt - relativ zur Startpartition Py - als "optimale" Partition von N beschrieben

durch X in K vorgegebene Klassen.

So einfach und plausibel dieser Algorithmus zur Erzeugung einer "optimalen"
Partition P, auch ist, so vielfiltig sind die Probleme im Detail, die sich mit

seiner Anwendung ergeben.

Das Austauschverfahren liefert eine im (numerischen) Sinne der Giitefunktion
g(X,P, ) "beste" Partition P . Die Frage, ob diese Partition auch die hin-

sichtlich des Untersuchungsziels brauchbarste/niitzlichste ist, ist formal (nu-

merisch) nicht zu beantworten.

Fiir das Austauschverfahren (und andere partitionierende Verfahren) ist die
Anzahl der zu bildenden Klassen vorzugeben. Da den Daten einerseits im
Allgemeinen keine Klassenstruktur in genau K Klassen aufgedriickt werden
soll, andererseits aber Informationen tliber die optimale (im Sinne von "wahre"
oder "natiirliche") Anzahl der Klassen in aller Regel fehlen, ist das Problem
einer zweckdienlichen, der Datenstruktur entsprechenden Festsetzung von K
nicht eindeutig 1osbar. Es ist daher keineswegs auszuschlieen, dass die "op-

timale" Klassenanzahl verfehlt wird.

Bei praktischen Anwendungen war hiufig eine hierarchisch-agglomerative
"Vor-Klassifikation", die nur zu dem Zweck durchgefiihrt wurde, Informatio-
nen Uber die Anzahl der zu bildenden (natiirlichen) Klassen zu gewinnen, be-

sonders hilfreich (vgl. Abbildung 1: Dendrogramm).

Gelegentlich gibt es auch theoretische Anhaltspunkte fiir die Festlegung der
Klassenanzahl. Fiir die Einteilung der Lander der Erde nach ihrem "Entwick-
lungsstand" kann z.B. der Standpunkt vertreten werden, dass es "unterentwi-

ckelte" und "hoch entwickelte" Lander sowie zumindest eine Klasse von Lan-
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dern (Schwellenldnder) gibt, die sich hinsichtlich des Entwicklungsstands

zwischen diesen beiden Typen befinden. Somit i1st K, =3 eine untere Gren-

ze der Klassenanzahl. Wenn man es fiir moglich und wahrscheinlich hilt, dass
zwischen den beiden extremen Typen von Léndern mehr als ein Typ von
"Schwellenldndern", d.h. mehr als eine Klasse existiert, dann konnte mit

K, .x =8 (also sechs Typen von Schwellenldndern) auch eine obere Grenze

m

fiir K angegeben werden.

Auch wenn das Problem der Bestimmung der optimalen Klassenanzahl geldst
wire, so wire dennoch nicht gewéhrleistet, dass das Austauschverfahren die
im numerischen Sinne von g( X, PK) global optimale Partition Pg™ findet, da
ja - in der Regel - nicht alle moglichen Partitionen von N in K Klassen er-

zeugt und auf ihre Optimalitdt hin untersucht werden konnen. Es ist davon

auszugehen, dass das Austauschverfahren nur eine suboptimale, d.h. "lokal

optimale" Partition P liefert.

Ob die Partition P;; (nur) lokal optimal oder global optimal ist und - gegebe-
nenfalls - wie gut das globale Optimum approximiert wurde, ldsst sich im
Allgemeinen nicht feststellen. Die Partition P;; ist (allenfalls) auch nur beziig-

lich des oben beschriebenen Austauschalgorithmus "optimal". Werden in der
Iterationsphase jeweils nicht nur ein, sondern zwei oder mehrere Merkmals-
trager gleichzeitig und vorlaufig in die anderen Klassen transferiert, so kon-
nen sich andere lokal optimale Partitionen ergeben, die das globale Optimum

besser, aber auch schlechter approximieren.

Im Ubrigen ist die Frage nach der "global optimalen" Partition bei praktischen
Anwendungen nicht von iiberragender Bedeutung. Wenn die gesuchten Klas-
sen "wohlsepariert" sind, dann werden sie auch von fast jedem Verfahren ge-

funden (vorausgesetzt, die wahre Klassenanzahl liegt zwischen K ., und

K ... )- Sind sie es nicht, beriihren sich die Klassen oder gibt es Merkmalstré-
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ger, die im Anziehungsbereich von zwei oder mehreren Klassen liegen, dann
ist das Konzept "natiirlicher" Klassen zumindest in Frage gestellt, denn zwi-
schen den beiden Extremen "homogene" Gesamtheit einerseits und natiirliche
Klassenstruktur andererseits ist jede Struktur denkbar; und jedes Klassifikati-
onsverfahren wird den Daten in der Regel eine irgendwie geartete (verfah-
rensspezifische) Klassenstruktur aufdriicken.” Dabei ist es praktisch nur von
geringer Bedeutung fiir die Eigenschaften der einzelnen Klassen ob einzelne
Merkmalstriger, die sich im Anziehungsbereich mehrerer Klassen befinden,

der einen oder der anderen Klasse zugeordnet werden.

Zu bedenken ist auch, dass das Austauschverfahren ein "globales" Verfahren
in dem Sinne ist, dass eine bestimmte Giitefunktion g( X,P, ) global - iiber
alle K Klassen gleichzeitig - optimiert wird, so dass (im Allgemeinen) homo-
gene und heterogene Klassen in einer Partition P;; gleichzeitig vorkommen.
"Im Mittel" werden homogene Klassen erzeugt! Die Frage, wie stark die
Klassenstruktur in einer Partition P, ausgeprégt ist, kann bei der Klassendi-

agnose beantwortet werden.

2.3 Hierarchisch-agglomerative Verfahren

Es gibt eine ganze Reihe verschiedener hierarchisch-agglomerativer Verfah-
ren. Die meisten haben allerdings zum Teil erhebliche Méngel. Sie konstruie-

ren eine Hierarchie von Klassen wie folgt.

Ausgangspunkt der Klassenbildung sind n Klassen vom Umfang 1, also die n
einzelnen Merkmalstriger. Auf jeder der insgesamt r=n- 1 Fusionsstufen
werden sukzessive jeweils jene beiden Klassen vereinigt (fusioniert), die in
einem bestimmten, noch ndher zu definierenden Sinne einander am "dhnlichs-

ten" sind, bis auf der (n- 1)-ten Fusionsstufe alle n Merkmalstriager einer

3) Beispielsweise eine hierarchische Struktur.
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Klasse angehdren. Die Ahnlichkeit zweier Klassen wird mit bestimmten Gii-

tefunktionen gemessen.

Aus dieser Vorgehensweise folgt allerdings ein nicht unwesentlicher Nachteil

dieses Verfahrenstyps.

"Optimiert" wird ndmlich sukzessive jede einzelne Fusion, das bedeutet, der

Aufbau emer Hierarchie, nicht jedoch die Partition der r-ten Stufe Py in

K =n- r Klassen. Optimiert wird auch nur durch sukzessive - in einem be-
stimmten Sinne optimale - Fusionen von genau zwei Klassen, nicht jedoch
durch sukzessive Fusionen von mehr als zwei Klassen, was grundsitzlich
moglich ist. Hinzu kommt, und das ist wesentlich, dass eine Fusion zweier
Klassen in dem Sinne irreversibel ist, dass eine auf der r-ten Fusionsstufe fu-
sionierte Klasse nicht wieder aus der Vereinigungsklasse entfernt werden
kann, auch wenn es sich durch andere Analyseverfahren (z.B. ein iteratives
Verfahren) herausstellen sollte, dass genau diese Klasse im Sinne des gewihl-

ten Gutekriteriums besser Teil einer anderen Klasse wire.

Aus diesen Uberlegungen folgt, dass hierarchisch-agglomerative Verfahren
sowohl die "optimale" Hierarchie wie auch die optimale Partition der r-ten
Stufe verfehlen konnen, weil auf den unteren Stufen der Hierarchie ein "fal-

scher" Weg eingeschlagen werden kann.

Das die so entstehende Hierarchie von Klassen repriasentierende Stammbaum-
Schema, das Dendrogramm (vgl. Abbildung 1), wird im Allgemeinen durch

eine Skala erginzt, auf der

die Homogenitit oder komplementir die Heterogenitit h(G),, der auf

der r-ten Fusionsstufe gebildeten Klasse G oder

in bestimmten Fillen die Homogenitit der Partition der r-ten Stufe

(r=12,...,n- 1) oder
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der Heterogenititszuwachs Dh(G )3 0, der aus der Fusion zweier Klas-

sen resultiert

abgetragen wird.

Abbildung 1: Dendrogramm

G

h(G)

n-1

Ah(G,) G

] 2

h(Gl) ) ™ :

It ﬂGbﬁﬂ

Die Klasse G, entsteht beispielsweise aus der Fusion der Klassen G, und

Gy, . Die beiden zugehorigen Teil-Stammbdume werden auf dem Niveau

h(G,) L= h(G, E G, ) verbunden.

Das Dendrogramm ist - bei nicht allzu groler Anzahl von Merkmalstragern -
ein sehr anschauliches Instrument zur Beurteilung von Klassifikationsergeb-
nissen. Es veranschaulicht nicht nur die Hierarchie der Klassen als solche,
sondern informiert auch iiber den Verlauf der Klassenbildung und die Daten-

/Klassenstruktur.

So ist zunédchst einmal abzulesen, welche Merkmalstrager paarweise einander
am &dhnlichsten sind, welche Merkmalstriger auf welcher Stufe einer be-
stimmten Klasse zugeordnet sind und natiirlich auch, welche Klassen einan-

der dhnlich und welche einander undhnlich sind. Es ist ferner abzulesen, auf
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welchem "Homogenitdtsniveau" die ersten "groferen" Klassen gebildet wer-
den und wie homogen die einzelnen Klassen sind.
Auf jeder der r=12,...,n- 1 Fusionsstufen ergibt sich eine Partition P, in

K =n - r Klassen, so dass die zur Datenmatrix X gehorende Hierarchie (Hi)

auch durch die Folge von Partitionen

Hi (X) = {PK };:1
beschrieben werden kann.

Die Homogenitit der Klassen h(G), nimmt mit zunehmendem r, also mit ab-

nehmender Anzahl an Klassen, im Allgemeinen ab (die Heterogenitdt nimmt

zu), d.h. es gilt

h(G.)E£h(G), falls G. 1 G.
Beispielsweise ist

G=G,EG, und

Dh(Gz):h(G) 1 - h(Gz)n-z >0.

Daraus folgt, dass aus der Homogenititsdifferenz Dh(G )> 0 zweier Klassen
abgelesen werden kann, ob die Klasse G stabil, d.h. gut ausgeprigt und von
den anderen Klassen separiert ist, dann ist Dh(G ) groB - vgl. Dh(G,) - oder
ob sie instabil, heterogen, noch nicht abgeschlossen ist, dann ist Dh(G_)
klein. Wenn der Datensatz gut - hierarchisch - strukturiert ist, dann gibt es

mehrere stabile Klassen mit (relativ) groBer Homogenitétsdifferenz.

Bei vielen praktischen Anwendungen® ist die Hierarchie der Klassen selbst

von geringem Interesse, da es fraglich ist, ob ein Datensatz durch eine hierar-

4) In der Biologie ist die hierarchische Klassifikation von Organismen (beispielsweise in Familie, Unterfami-
lie, Gattung, Art) von grof3er Bedeutung.
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chische Klassenstruktur gekennzeichnet ist oder ob diese Struktur durch die

Art der Klassenbildung nur den Daten aufgedriickt wurde.

Wird eine Partition des Datensatzes mit K disjunkten Klassen angestrebt,
kann ein Dendrogramm Indizien fiir die optimale Klassenanzahl K liefern. Im
obigen Dendrogramm konnte der Datensatz zum Beispiel in K =2 oder auch

K =4 Klassen (vgl. P,) zerlegt und gegebenenfalls mit dem Austauschver-

fahren verbessert werden.

Auflerdem liefern bestimmte hierarchisch-agglomerative Verfahren niitzliche
Informationen tiiber die Datenstruktur, beispielsweise iiber mehrdimensionale

Ausreif3er.

Die existierenden hierarchisch-agglomerativen Verfahren unterscheiden sich
nur durch die Vorschrift, durch die Giitefunktion, nach welcher auf jeder Fu-
sionsstufe die Un-/Ahnlichkeit zweier Klassen gemessen wird. Unterschiedli-
che Vorstellungen von der "Art der Homogenitéit" der zu bildenden Klassen

werden durch diese Vorschrift realisiert.

2.4 Malle zur Messung der Giite eines Klassifikationsergebnisses
2.4.1 Vorbemerkung

Die leistungsfahigsten Klassifikationsverfahren steuern die Klassenbildung
mit Hilfe von Giitefunktionen, die auf Streuungsmallen beruhen. Dahinter
steht die Vorstellung, dass die Merkmalstriger, die einer Klasse angehoren,
einander dann dhnlich/gleichartig sind, wenn die Streuung innerhalb der Klas-

se klein 1st.
2.4.2 Merkmalstypen

Merkmalstriger werden durch Merkmale beschrieben. Merkmale sind mess-
bare Eigenschaften eines Merkmalstrigers. Beim Messen der Eigenschaften

werden den Merkmalstragern unter Verwendung bestimmter Skalen - d.h. un-
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ter Einhaltung bestimmter Regeln - Symbole oder Zahlen zugeordnet, die
Merkmalsauspragungen heiflen. Unter ,,Messen* wird dabei - abweichend
vom tblichen Sprachgebrauch - die Zuordnung von Symbolen (z.B. von
Buchstaben) oder von Zahlen zu den Eigenschaften der Merkmalstriager ver-

standen.

Es ist tiblich und zweckmidBig drei Merkmalstypen zu unterscheiden. Nach
der der Messung zugrunde liegenden Skala werden die Merkmale in nomina-

le, ordinale und metrische Merkmale eingeteilt.
2.4.2.1 Nominale Merkmale

Die einander ausschlieBenden Ausprigungen nominaler Merkmale werden
auf Nominalskalen gemessen, d.h. es werden ithnen Symbole oder Nominal-
zahlen zugeordnet, mit denen nur die Gleichheit oder Ungleichheit von
Merkmalstrigern hinsichtlich des betrachteten Merkmals festgestellt werden
kann. Ein typisches Beispiel ist, z.B. fiir die Beschreibung von Personen, der
Familienstand. Die Auspriagungen konnen verbal bezeichnet werden: ledig,
verheiratet, verwitwet, geschieden, aber auch mit Buchstaben: a, b, ¢, d oder
mit Nominalzahlen: 1, 2, 3, 4. Fiir die Numerische Klassifikation ist wesent-
lich, dass mit diesen Nominalzahlen nicht gerechnet werden darf. Sie dienen
nur der Bezeichnung einer Eigenschaft. Nominale Merkmale sind invariant
gegeniiber eineindeutigen (umkehrbar eindeutigen) Transformationen (wie
z.B. Umbenennungen oder Vertauschungen). Nominale Merkmale werden im

Folgenden mit A oder B, deren Ausprdgungen mit A; (i=1.2,....k) oder B;
(j=12,...,m) bezeichnet, dabei ist k bzw. m die Anzahl der jeweiligen Aus-
pragungen.

Nominale Merkmale mit nur zwei Auspragungen heiflen Alternativmerkmale,
bindre Merkmale oder dichotome Merkmale. Den Auspragungen werden - aus

Griinden der ZweckmafBigkeit - haufig die Ziffern (Nominalzahlen) 0 und 1

zugeordnet.
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2.4.2.2 Ordinale Merkmale

Die einander ausschlieBenden Auspriagungen ordinaler Merkmale werden auf
Ordinalskalen gemessen, d.h. es werden thnen Symbole oder (hdufig) Ordi-
nalzahlen zugeordnet, mit denen die Merkmalstriager in eine Rangordnung
gebracht werden konnen. Fiir die Auspridgungen ist eine "grofler - kleiner",
"heller - dunkler", "besser - schlechter" oder dhnliche Relation, nicht jedoch
ein Abstand zwischen den Ausprdagungen definiert. Aus diesem Grunde darf -
fiir den Fall, dass den Auspriagungen (Ordinal-) Zahlen zugeordnet wurden -
mit diesen Zahlen auch nicht gerechnet werden. Anders ausgedriickt: mathe-
matische Operationen mit diesen Zahlen sind nicht sinnvoll, da sie keinen
numerischen Wert sondern eine Kategorie (z.B. ,,zufrieden*) darstellen. So ist

beispielsweise eine Addition "zufrieden / unzufrieden" wenig sinnvoll.

Ein typisches Beispiel fiir ein ordinales Merkmal ist die (Schul-) Note. Deren
Ausprdagungen werden entweder verbal: sehr gut, gut, befriedigend, ausrei-
chend, mangelhaft oder hiufig mit Ordinalzahlen 1, 2, 3, 4, 5 bezeichnet. Da-
bei bedeutet die Note 2 keineswegs, dass die bewertete Arbeit doppelt so gut
1st, wie eine Arbeit, die mit der Note 4 bewertet wurde. Die Note "2" ist nur
(viel?) besser (wie viel?) als die Note "4". Ordinale Merkmale sind invariant
gegeniiber streng monotonen (rangerhaltenden) Transformationen, wie z.B.
die Transformation der verbal bezeichneten Noten in Ordinalzahlen. Ordinale

Merkmale werden im Folgenden mit U oder V, deren Auspragungen mit U,
(1=1,2,...,k) oder V; (j=12,...,m) bezeichnet, dabei ist k bzw. m die Anzahl
der jeweiligen Auspragungen.

2.4.2.3 Metrische Merkmale

Die Ausprigungen x,yl A metrischer Merkmale, die mit X bzw. Y bezeich-

net werden, werden auf Intervall- bzw. Verhéltnisskalen (sogenannte Kardi-

nalskalen) gemessen.
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Dabei werden ihnen auf der Intervallskala reelle Zahlen zugeordnet, fiir die
(nur) Abstidnde (Differenzen) definiert sind. Typische Beispiele fiir metrische
Merkmale, die auf einer Intervallskala gemessen werden, sind die Temperatur
gemessen in °C oder °F und die Kalenderzeit. Das bedeutet, dass z.B. fiir das
Merkmal Temperatur die Differenz 30°C - 10°C = 20°C sinnvoll ist, nicht

jedoch das Verhiltnis 30/10 =3. In einem Raum mit 30°C ist es nicht 3-mal

so warm wie in einem Raum mit 10°C. Wird die Temperatur auf einer ande-
ren Skala, z.B. °F, gemessen, dndert sich das Verhéltnis. Das liegt daran, dass
bei intervallskalierten Merkmalen der Nullpunkt auf Konvention beruht
(Wasser gefriert, Christi Geburt). Intervallskalierte Merkmale sind invariant

gegeniiber linearen Transformationen der Art
Y=aX+b; al A:at 0,bl A.

Den Ausprigungen metrischer Merkmale, die auf einer Verhéltnisskala ge-
messen werden, werden positive reelle Zahlen zugeordnet, fiir die Abstinde
(Differenzen) und Verhiltnisse definiert sind. Verhéltnisskalierte Merkmale
haben einen natiirlichen Nullpunkt, daher sind, im Gegensatz zu intervallska-
lierten Merkmalen, auch Verhéltnisse (Quotienten) definiert. Typische Bei-
spiele fiir metrische Merkmale, die auf einer Verhéltnisskala gemessen wer-
den, sind die Temperatur gemessen in °K, Gewicht, Linge, Volumen u. dgl.
Verhiltnisskalierte Merkmale sind invariant gegeniiber linearen Transforma-

tionen der Art
Y =aX; al A;al 0.
Die Ausprigungen des metrischen Merkmals X bzw. Y beim j-ten Merkmals-

trager werden mit x; bzw. y; bezeichnet.

Ein Merkmal X heif3t diskret, wenn die Menge seiner Auspriagungen eine dis-
krete Menge ist, d.h. wenn X endlich oder abzédhlbar unendlich viele Auspra-

gungen (X,,X,,X;,...) hat. Beispiel: Anzahl der Kinder einer Frau.
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Ein Merkmal X heiflit stetig (oder kontinuierlich), wenn die Menge seiner
Auspragungen ein Kontinuum ist, d.h. wenn X iiberabzédhlbar viele Auspra-

gungen hat. Beispiel: das Geburtsgewicht von Schweinen.

2.4.3 Nominale Merkmale: Streuung und Giitefunktion

Ein inzwischen gebriduchliches Streuungsmal} fiir nominale Merkmale ist die
mittlere Entropie, deren Eigenschaften mit denen der Varianz fiir metrische
Merkmale vergleichbar sind. Die mittlere Entropie ist fiir das i-te Merkmal

A. (mit L, Ausprdgungen), 1=1,2,...,m, wie folgt definiert;”

L;
I

Ié‘i

=-af,ldf;, ;

1=1

dabei ist 1d der Logarithmus zur Basis 2, n, (f;)) ist die absolute (relative)
Haufigkeit der I-ten Auspriagung und n ist die Summe der n,; (die Anzahl der
Merkmalstriger). Man definiert: 01d 0=0. Man beachte, dass bei der Be-
rechnung des Streuungsmales H(Ai) mit den Auspragungen des nominalen
Merkmals nicht gerechnet wird, sondern nur mit den absoluten bzw. relativen
Haufigkeiten.

Es gilt 0£H(A,)EIdL;, mit H(A,)=0 fiir eine Ein-Punkt-Verteilung
(Streuung minimal) und H(A;)=1dL, fiir eine Gleichverteilung (Streuung

maximal). Somit kann H(Ai) auf das Intervall [0,1] normiert werden:

£ H(A) =H(A,) . £l
ld L1 orm.

5) Vgl. VOGEL, F., Beschreibende und schlielende Statistik, Formeln, Definitionen, Erlduterungen, Stich-
worter und Tabellen, 13. Aufl., Miinchen 2005.
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Die totale Entropie
HT(Ai): n >H(Ai)

ist ein mit der Fehlerquadratsumme (Summe der Abstandsquadrate) fiir metri-
sche Merkmale vergleichbares Streuungsmal} fiir nominale Merkmale, das

wegen
0£H (A,)En>Id L,
auf das Intervall [0,n] normiert werden kann:

Hy(A;) _
0£ 1d Li _HT(Ai)norm. £n

und dann, wie die normierte mittlere Entropie auch, unabhéngig von der je-

weiligen Anzahl der Ausprdagungen L, ist.

Fiir m nominale Merkmale, also fiir eine Datenmatrix X vom Typ (n,m), ist

die gemeinsame normierte mittlere Entropie (Streuung) - wegen der Additi-

onseigenschaft der Entropie - durch

H(X)om = H(A)

norm.

- Qos

_.
Il
—_

und die gemeinsame normierte totale Entropie durch

HT ()—()norm. =n Xgl- H (Al )norm.

i=1
gegeben. Weil vor allem letztere zur Steuerung der Klassenbildung verwendet

wird, werden - der Einfachheit wegen - die weiteren Ausfithrungen auf dieses

Streuungsmal} beschriankt.

Die Entropie kann zerlegt werden in die Entropie innerhalb der Klassen (in-
terne Streuung) - die bei homogenen Klassen "klein", bei heterogenen Klas-

sen "groB" ist - und in die Entropie zwischen den Klassen (externe Streuung).
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Ist eine Gesamtheit in K Klassen G, vom Umfang n, .k =1,2,...,K, zerlegt,
so ist
g
HT(Xk): ny ><a- H(Al )norm.,k
i=1
die gemeinsame normierte totale Entropie (Streuung) der m nominalen Klas-

sifikationsmerkmale in der k-ten Klasse (k =1,2,...,K).

Mit X, =X, . wird dabei die der Klasse G, zugeordnete Datenmatrix, mit

H(A,) die normierte Entropie des i-ten Merkmals in der k-ten Klasse

norm.,k

bezeichnet.

H.(X,) miBt die Homogenitit der k-ten Klasse. Die k-te Klasse ist umso

homogener, desto kleinere Werte dieses Mall annimmt. Im Extremfall, wenn
alle m Merkmale in der k-ten Klasse empirischen Ein-Punkt-Verteilungen

folgen (maximale Homogenitit; die k-te Klasse besteht dann aus n, identi-

schen Merkmalstrigern), istH (X, ) = H; (X, )=0.

Die normierte totale interne Entropie (Streuung) fiir eine Partition der Ge-

samtheit in K Klassen ( Py ) ist durch:

K m
HT (X’ PK )int.,norm. = é- Ny é- H (Al )norm.,k
k=1 i=1
&
=a Hy ()_(k)
k=1
definiert.

Dabei ist X als Supermatrix zu interpretieren, deren Submatrizen

X=X k=12,..,K, den einzelnen Klassen G, der Partition P, zuge-

_nk ,m?

ordnet sind.

H.(X,P,) ist ein Maf3 fur die Homogenitit einer ganzen Partition, d.h.

int.,norm.

einer Zerlegung der Menge der Merkmalstrager in genau K Klassen. Eine Par-
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tition P, gilt als umso besser, je kleiner die Werte dieses Homogenitatsmalles
sind. Das ist eine Durchschnittsbetrachtung, einzelne Klassen einer Partition

konnen mehr oder weniger homogen sein.

Fiir die totale interne Entropie (die gemeinsame Streuung der m Klassifikati-

onsmerkmale innerhalb der K Klassen) gilt:

0£ HT ()—(9 PK )int.,norm. £ HT ()—()norm. :
Die Differenz
HT ()—()norm. - HT ()—(’ PK )int.,norm. = HT (X’ PK )ext.,norm.

kann als normierte totale externe Entropie bezeichnet, d.h. als gemeinsame
Streuung der m nominalen Klassifikationsmerkmale zwischen den K Klassen

interpretiert werden.

Entscheidend fiir den Einsatz der Entropie zur Steuerung der Klassenbildung
sind die folgenden Eigenschaften. Die Verwendung der normierten Entropien

(Streuungen) innerhalb der Klassen, also von H(A,) hat den entschei-

norm.,k °

denden Vorteil, dass jedes nominale Merkmal A, - unabhédngig von der An-
zahl seiner Ausprigungen L, - mit einem numerisch gleichen maximalen

Gewicht in den Klassifikationsprozef3 eingeht, denn die normierte Entropie
eines jeden nominalen Merkmals variiert im Intervall [0,1]. Dabei ist wesent-
lich, dass dies nicht nur fiir den gesamten Datensatz, sondern auch fiir die ein-
zelnen Klassen gilt. Daher kann beim Prozef3 der Klassenbildung kein nomi-

nales Merkmal ein anderes Merkmal numerisch dominieren.

Hq (X, Py )

int.,norm.

wird fiir den Fall, dass die Merkmalstrdger nur durch m nominale Merkmale
beschrieben sind, beim Austauschverfahren als - zu optimierende (zu mini-

mierende) - Giitefunktion g(X,P,) eingesetzt. Beim hierarchisch-

agglomerativen Verfahren wird
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HT(X’Gp E Gq)int.,norm.’ p ! q,

verwendet, um jene beiden Klassen zu finden, aus deren Fusion der geringste

Heterogenitdtszuwachs resultiert.

2.4.4 Ordinale Merkmale: Streuung und Giitefunktion

Die Streuung des i-ten ordinalen Merkmals U, mit L. Ausprigungen und den

absoluten Haufigkeiten n;; kann mit dem Streuungsmaf}

6
gemessen werden.”

Dabei ist
H(Bip):ldn - %[nfp ldnfp +(n - nfp) 1d (n - nfp)] und

L.

1

* o
n;, = an,;.p =1,2,....L. -

1

l;

I=p+1
n; ist die absolute Hiufigkeit der l-ten Ausprigung des i-ten ordinalen
Merkmals U, und n ist die Summe der n,.

Bei dieser Art von Streuungsmessung wird das ordinale Klassifikations-

merkmal U; so auf L; - 1 selbsténdige bindre Merkmale B, abgebildet, dass

die kumulierten Haufigkeiten n:p des ordinalen Merkmals U, mit den abso-

luten Héaufigkeiten des entsprechenden bindren Merkmals B, tbereinstim-

6) F. VOGEL/ R. DOBBENER, Ein Streuungsmal fiir komparative Merkmale, Jahrbiicher fiir Nationalko-
nomie und Statistik, 197/2(1982), S. 145-157.
F. VOGEL, Streuungsmessung ordinalskalierter Merkmale, Jahrbiicher fiir Nationalokonomie und Statis-
tik, 208/3(1991), S. 299-318.
Vgl. auch F. VOGEL, Beschreibende und schlieBende Statistik, Formeln, Definitionen, Erlduterungen,
Stichworter und Tabellen, 13. Aufl., Miinchen 2005.
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men. Dabei bleibt die Ordnungsstruktur, d.h. die Ordnungsinformation des
ordinalen Merkmals erhalten.

Man beachte, dass auch bei der Berechnung des StreuungsmaBes S(U;) mit
den Auspriagungen des ordinalen Merkmals (den Ordinalzahlen) nicht gerech-

net wird, sondern nur mit den absoluten bzw. relativen Haufigkeiten.

Fir die Klassifikation wesentlich sind insbesondere die folgenden Eigen-

schaften dieses Streuungsmales:

S(U, ) ist - als Funktion der relativen Haufigkeiten - stetig, verdindert sich also

nur geringfiigig, wenn sich die relativen Haufigkeiten nur unwesentlich én-

dern.

Es gilt: 0£S(U,)£L, -1, mit S(U,)=0, falls n; =n fir irgendein l;

(Streuung minimal) und S(Ui)£ L;-1, falls n;; =n, :% (Streuung maxi-
mal).

Daraus folgt, dass S(Ui) auf das Intervall [0,1] normiert werden kann:

OELUi):S(Ui)norm £1
L -1 |

1

und dann unabhingig ist von der jeweiligen Anzahl der AuspragungenL..

ST (Ul )norm. =1 >S([Ji )norm.

ist ein mit der Fehlerquadratsumme fiir metrische Merkmale vergleichbares

Streuungsmal (vgl. Entropie).

Die gemeinsame Streuung von m ordinalen Merkmalen 14t sich - analog zur
Vorgehensweise bei m nominalen Merkmalen (s.0.) - durch

S(Uy)

norm.

S(X)= ém S(U,) oder durch S(X) —

- Qos

norm.

_.
Il
—_
-
Il
—
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messen.

S(U,) kann - wie die Entropie nominaler Merkmale - zerlegt werden in die
Streuung innerhalb und zwischen den Klassen (interne bzw. externe Streu-
ung).

Ist eine Gesamtheit in K Klassen G, vom Umfangn,, k=12,...,K, zerlegt,

SO 1st

S (Xk ) = én. S (Ul )norm.,k

._.
Il
—_

die gemeinsamen normierte Streuung der m ordinalen Merkmale in der k-ten

Klasse.

Mit X =X, ,, wird dabei die der Klasse G, zugeordnete Datenmatrix, mit

S(U,) die normierte Streuung des i-ten Merkmals in der k-ten Klasse

norm.,k

bezeichnet.

S()_(k) miflt die Homogenitét der k-ten Klasse. Die k-te Klasse ist umso ho-

mogener, desto kleinere Werte dieses Mall annimmt. Im Extremfall, wenn alle
m ordinalen Merkmale in der k-ten Klasse empirischen Ein-Punkt-

Verteilungen folgen (maximale Homogenitit; die Klasse besteht dann aus n,

identischen Merkmalstrdagern), istS ()_( K ) =0.

Die normierte interne Streuung fiir eine Partition der Gesamtheit in K Klassen

(Py ) 1st durch:

m

1 K
S()—(’ PK )int.,norm. = H é- Ny é- S(Ul )norm.,k
k=1

i=1

definiert.
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Dabei ist X (wieder) als Supermatrix zu interpretieren, deren Submatrizen

X=X k=12,..,K, den einzelnen Klassen G, der Partition P, zuge-

_m’nk 2

ordnet sind.

S()_(, PK) ist ein MaB} fiir die Homogenitét einer ganzen Partition, d.h.

int.,norm.
einer Zerlegung der Menge der Merkmalstrager in genau K Klassen. Eine Par-

tition P, gilt als umso besser, je kleiner die Werte dieses Homogenitatsmalles

sind. Das ist eine Durchschnittsbetrachtung, einzelne Klassen einer Partition

konnen mehr oder weniger homogen sein.

Fiir die normierte interne Streuung (die gemeinsame normierte Streuung der

m ordinalen Klassifikationsmerkmale innerhalb der K Klassen) gilt:

0£S(X,P,) £3(X)

int.,norm. norm.

und die Differenz

S(X)orm. = S(X, Py ) =S(X, Py )

int.,norm. ext.,norm.

kann als normierte externe Streuung bezeichnet, d.h. als gemeinsame Streu-
ung der m ordinalen Klassifikationsmerkmale zwischen den K Klassen inter-

pretiert werden.
Es gilt:

S(X, PK ) = 0 5 aISO S()_(a PK ) = S(X)norm.

int.,norm ext.,norm.

genau dann, wenn die empirischen Verteilungen aller m Klassifikations-
merkmale in allen K Klassen Ein-Punkt-Verteilungen sind (das ist das eine

Extrem).

Sind die relativen Haufigkeitsverteilungen der m Merkmale in allen K Klas-
sen identisch, gibt es also - abgesehen von der Klassenbesetzung - keine Un-

terschiede zwischen den Klassen, ist
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S(X,Py) =S(X)

int.,norm.

also S(X,P, ) =0 (das 1st das andere

norm. ° ext.,norm.

Extrem).

Wichtig fiir den Einsatz dieses Streuungsmales zur Steuerung der Klassenbil-
dung sind die folgenden Eigenschaften. Die Verwendung der normierten

Streuungen innerhalb der Klassen, also von S(U; ) hat den entscheiden-

norm.,k °

den Vorteil, dass auch jedes ordinale Merkmal U, - unabhéngig von der An-
zahl seiner Ausprigungen L, - mit einem numerisch gleichen maximalen

Gewicht in den Klassifikationsprozess eingeht, denn die normierte Streuung
eines jeden Merkmals variiert im Intervall [0,1]. Dabei ist wesentlich, dass
dies nicht nur fiir den gesamten Datensatz, sondern auch fiir die einzelnen
Klassen gilt. Daher kann beim Prozef3 der Klassenbildung kein ordinales

Merkmal ein anderes numerisch dominieren.

ST()_(»PK) =

int.,norm.

S(U,)

- Qos

_.
Il
—_

n,
1

norm.,k

T Qox

wird fiir den Fall, dass die Merkmalstrager nur durch m ordinale Merkmale
beschrieben sind, beim Austauschverfahren als - zu optimierende (minimie-

rende) - Giitefunktion g(X,P, ) eingesetzt. Beim hierarchisch-agglomerativen

Verfahren wird

$:(X.G,EG,) ,ptdq,

int.,norm.

verwendet, um jene beiden Klassen zu finden, aus deren Fusion der geringste

Heterogenitatszuwachs resultiert.
2.4.5 Metrische Merkmale: Streuung und Giitefunktion

Ein wegen seiner Eigenschaften sehr gebrdauchliches Streuungsmal} fiir metri-
sche Merkmale ist die Varianz/Fehlerquadratsumme. Die Varianz ist fiir das i-

te metrische Merkmal X, wie folgt definiert:
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Var(X,)=

Es gilt: Var(X;)=0, falls x; =X; furalle j=1,2,...,n.
n Var (Xi )
heillt Fehlerquadratsumme oder Summe der Abstandsquadrate.

Die gemeinsame Streuung von m metrischen Merkmalen, also die Streuung in

einer "metrischen" Datenmatrix X vom Typ m,n , kann mit

Var(X)= -
n .

oder mit n Var(X) gemessen werden.

Auch die Varianz/Fehlerquadratsumme kann in eine interne und externe Vari-

anz/Fehlerquadratsumme zerlegt werden.

Ist eine Gesamtheit in K Klassen G, vom Umfang n,, k=12,....K, zerlegt,

SO 1st

é. (Xij } iik)z

71 Gy

9305

Var(X, )= ni
k

_.
Il
—_

die gemeinsame Varianz der m metrischen Merkmale in der k-ten Klasse,
k=12,..K.

Mit X, =X,,,, wird wieder die der Klasse G, zugeordnete Datenmatrix be-
zeichnet.

Var(X, ) mift die Homogenitit der k-ten Klasse. Die k-te Klasse ist um so
homogener, je kleiner Var()_(k) ist. Im Extremfall, d.h. wenn x;; =X;, fur

alle 1=1,2,....m und alle jT G, 1st, ist Var(Xk):O. Die Klasse k besteht

dann aus n, identischen Merkmalstragern.
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Die interne Varianz fiir eine Partition der Gesamtheit in K Klassen (P, ) ist

durch
1 &5 o — \2
Var(X.Pg),, =—a a & (x;- %)
Ny_pi=1 G,
definiert.

Var()_(, Py )].m’ist ein Homogenitatsmall fiir eine Partition der Menge der

Merkmalstriager in genau K Klassen. Eine Partition gilt als umso besser, je

kleiner die Werte dieses Homogenitdatsmalles sind.
Es gilt:

0£ Var(X,P )., £ Var(X),

und die Differenz

Var(X)- Var(X,P ), = Var(X,Py)

ini ext.
heifit externe Varianz (Varianz zwischen den Klassen).
Es ist

Var(X,P, ) . =0,also Var(X,P, ) L= Var(X)

falls x;; =X;, fur alle Merkmale, fiir alle jT G, und alle k ist, wenn also alle
Klassen aus jeweils identischen Merkmalstragern bestehen.
Andererseits 1st

Var(X,P, ) . =0,also Var(X,P, )

ex int. Var ()—<)
falls x;, =X, fir alle 1 und k ist, wenn also die Klassenmittelwerte und der

Gesamtmittelwert fiir alle m Merkmale iibereinstimmen. Entsprechendes gilt

fiir die Fehlerquadratsumme.
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Die Verwendung der internen Varianz Var(X,P, ) ~oder der Fehlerquadrat-

int

summe n>Var(X,P, ). zur Steuerung der Klassenbildung hat bei prakti-

int.
schen Anwendungen den entscheidenden Nachteil, dass diese Homogenitéts-
malf3e nicht skaleninvariant sind. Der jeweilige Wert dieser Mal3e ist abhidngig
von den MaBeinheiten (der Dimension), in welchen die einzelnen Merkmale
gemessen wurden. Daher haben einzelne Merkmale - nur aufgrund ihrer MaB-
einheit (gemessen in kg oder g, in km oder cm) - beim Prozef3 der Klassenbil-
dung ein zahlenméBig hoheres Gewicht und konnen andere Merkmale nume-

risch dominieren.

Bei einer Klassifikation der Lander der Erde nach ihrem Entwicklungsstand”
haben beispielsweise Merkmale wie das Bruttoinlandsprodukt pro Kopf
(Wertebereich 95 - 12.500 US $) ein derart hohes Gewicht, dass sie andere
Merkmale wie z.B. die Haushaltsdichte ¥ (Wertebereich: 2,5 - 6,9 Personen)

im Prozel der Klassenbildung numerisch dominieren.

Da alle Merkmale im ProzeB der Klassenbildung numerisch gleich behandelt
werden, konnte man auf den Gedanken kommen, die metrischen Merkmale
vorab geeignet zu normieren, um dieses Invarianzproblem zu 16sen. Die dar-
aus entstechenden Schwierigkeiten sind {iberaus vielfiltig, vor allem, weil die
Klassifikationsergebnisse entscheidend durch die Art der Normierung deter-

miniert werden.

Es gibt viele Moglichkeiten, metrische Merkmale zu normieren. Gebrauchlich

sind die beiden folgenden Normierungen.

Standardisierung:

S. n

_X‘ i I _1 o 2 1 o} ( _)2
i j n-175

7) Vgl. VOGEL, F, Unterentwicklung - Entwicklung, Eine Studie zur Einteilung der Lénder der Erde nach
ihrem Entwicklungsstand, Arbeiten aus der Statistik, Bamberg 1989.
8) Die Haushaltsdichte entspricht der durchschnittlichen Haushaltsgrof3e.
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Die standardisierten Merkmale X: , i=1,2,....m, haben den Mittelwert 0 und

die Varianz 1.

[0;1]-Normierung:

X, = L mit z; = min(x,; ), u; =max(x,)und r, = u, - z;.
i\ i T e\ i i i
i J J

Dabei werden die Merkmalswerte so normiert, dass die normierten Werte X: i»
1=1,2,...,m, im Intervall [0;1] liegen und die Randpunkte dieses Intervalls
auch annehmen.

Es gibt allerdings noch eine ganze Reihe anderer Normierungsmoglichkei-

ten.g)

Durch eine solche Normierung soll der Einfluf3 ungleicher Maf3einheiten der
Merkmalswerte eliminiert und die Merkmale fiir die Klassenbildung ein nu-

merisch gleiches Gewicht bekommen.

Dieses Ziel kann jedoch durch eine Normierung der Merkmale nicht oder nur
teilweise erreicht werden. Die Normierung der Merkmale bewirkt, dass die
Achsen des m-dimensionalen Merkmalsraums - in dem die Merkmalstrager
als Punkte, die Klassen als Punkthidufungen erscheinen - gestaucht oder ge-
streckt und somit auch Form, Ausdehnung und Lage der Punkthdufungen
(Klassen) im Merkmalsraum verdndert werden. Es kommt hinzu, dass die
Merkmale durch die jeweilige Normierung ein jeweils anderes (welches?)
numerisches Gewicht bekommen, das keineswegs das richtige Gewicht sein

muss.

Der durch die Normierung der Merkmale entstehende (Merkmals-)Raum

heif3t Klassifikationsraum, weil die Klassen in diesem Raum gebildet werden.

9) Vgl. z.B. VOGEL, F., Subjektivititen bei der Klassifikation von Einheiten, Proc. Op. Res. 7(1977), S.105-
129.
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Die folgende Abbildung zeigt einen dreidimensionalen Merkmalsraum mit
den Merkmalen BIPPK (Bruttoinlandsprodukt pro Kopf), HHDI (Haushalts-
dichte) und ARZT (Anzahl der Einwohner je Arzt) und den zugehorigen (je-
doch vergroBerten) Klassifikationsraum bei einer [0;1]-Normierung der drei

Merkmale.'”

Es ist plausibel, dass sich die Punkthiaufungen (Klassen) durch die Normie-
rung in ithrer Form, Ausdehnung und Lage sowie in ihrer Zusammensetzung
verandert haben. Wenn in dem zu klassifizierenden Datensatz wohlseparierte
Klassen existieren, hat eine solche Normierung keinen oder fast keinen Ein-
flu auf das Klassifikationsergebnis. Im Allgemeinen sind aber bei prakti-
schen Anwendungen die Rdume zwischen den Klassen auch von Merkmals-
tragern besetzt, so dass diese Merkmalstriager - je nach der Art der Normie-

rung - mal der einen mal der anderen Klasse zugeordnet werden.

Abbildung 2: Merkmalsraum

Jede Normierung liefert somit mehr oder minder verschiedene Klassifikati-

onsergebnisse, je nach der Klassenstruktur in den empirischen Daten. Die

10) Merkmalstriger sind die Lénder der Erde.
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durch die jeweilige Normierung bedingte Unterschiedlichkeit der Klassifika-
tionsergebnisse hangt auch davon ab, welches Verfahren zur Klassenbildung
eingesetzt wird. Die Unterschiede zwischen den Klassifikationsergebnissen
sind am groflten, wenn hierarchisch-agglomerative Verfahren eingesetzt wer-
den, weil die Verfahren dieser Gruppe den Weg zu einer Hierarchie von Klas-

sen optimieren und der einmal eingeschlagene Weg irreversibel ist.

Da keine Normierung gegeniiber den anderen ausgezeichnet ist, sind die
Klassifikationsergebnisse in dieser Hinsicht subjektiv. Mit einer Normierung
der Merkmale kann also das Invarianzproblem nicht gelost werden. Es kommt
hinzu, dass die gebildeten Klassen inhaltlich interpretiert werden sollen, und
zwar im "Merkmalsraum" (d.h. mit den urspriinglichen, nicht normierten
Merkmalen). Aber in diesem Raum existieren die im Klassifikationsraum ge-

bildeten Klassen nicht oder nur zum Teil.

Es erscheint ratsam, Klassifikationsverfahren einzusetzen, die eine derartige
Normierung metrischer Merkmale nicht voraussetzen. AuBerdem sollte in
dem gewdhlten Verfahren der EinfluB3 ungleicher MaBeinheiten der Merk-
malswerte eliminiert werden und die Merkmale fiir die Klassenbildung ein

numerisch gleiches Gewicht bekommen.

3 Die Verarbeitung gemischter Merkmale

3.1 Gemischte Merkmale

Bei praktischen Anwendungen werden die Merkmalstrager i.a.R. anhand no-
minaler, ordinaler und metrischer Merkmale, also durch gemischte Merkmale,
beschrieben. Bei der bereits erwidhnten Studie "Einteilung der Lénder der Er-
de nach ithrem Entwicklungsstand" wurden neben zahlreichen metrischen
Merkmalen aus den Bereichen "Wirtschaft", "Bevolkerung" sowie "Grundbe-

dirfnisse und Soziales" auch nominale und ordinale Merkmale wie z.B. im
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Bereich "Politik" das Ausmal} des Foderalismus (unitarisch, schwach fodera-
listisch, stark foderalistisch) und die Politische Freiheit der Opposition (Op-
position unbeschrankt, etwas beschrankt, stark beschrinkt, illegal)“) verwen-

det.

Die Konstruktion einer Giitefunktion fiir solche gemischten Merkmale durch
Aggregation (Addition) der merkmalsspezifischen Giitefunktionen ist aus
meftheoretischen Griinden nicht moglich, weil die Giitefunktionen fiir nomi-
nale und ordinale Merkmale auf der Entropie, die Giitefunktion fiir metrische

Merkmale aber auf der Varianz beruhen.

3.2 Die Ordinalisierung metrischer Merkmale

Metrische Merkmale liefern Ordnungs- und Abstandsinformationen. Sie sind
also auch ordinal, da auf ihrer Skala eine Ordnungsrelation definiert ist. Fiir
Datenmatrizen mit gemischten Merkmalen kann die Abstandsinformation bei
der numerischen Klassifikation nicht addquat genutzt werden. Es kommt hin-
zu, dass die metrischen Merkmalsauspragungen/-werte sehr hiufig fehlerbe-
haftet/un-scharf/vage sind, so dass es ohnehin nicht ratsam ist, sie wie exakte
Daten zu verarbeiten. Wir haben erhebliche Zweifel, ob es in der angewand-

ten Statistik liberhaupt exakte metrische Daten gibt.

Es liegt daher nahe, metrische Merkmale in ordinale Merkmale mit endlich
vielen Auspragungen zu transformieren. Diese Transformation heifit Ordinali-
sierung (oder Komparatisierung). Bei der Ordinalisierung wird der Wertebe-
reich eines jeden metrischen Merkmals in endlich viele Intervalle zerlegt. Die
Intervallnummern - aufsteigend geordnet - werden als Auspragungen ordina-
ler Merkmale (Ordinalzahlen) aufgefa3t und anstelle der metrischen Merk-
malsauspragungen/-werte den Merkmalstrigern zugeordnet. Ein Beispiel soll

zur Veranschaulichung beitragen.

11) Die Klassifikationsergebnisse zeigten, und das ist bemerkenswert, dass in der Klasse der Entwicklungs-
lander im engeren Sinne nahezu alle Lander Defizite im Bereich "Politik" aufwiesen.
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Ein metrisches Merkmal habe Merkmalswerte zwischen 0 und 80.

Der Wertebereich wird - beispielsweise - in acht dquidistante Intervalle einge-
teilt. Allen Merkmalstrdgern mit Merkmalswerten zwischen 0 und 10 wird die
Ordinalzahl 1, allen Merkmalstrdgern mit Merkmalswerten zwischen 10 und
20 wird die Ordinalzahl 2 usf. zugeordnet. Durch diese Zuordnung entsteht
ein ordinales Merkmal mit acht Auspragungen. Neun Merkmalstrager haben
nun die ordinale Auspriagung (Ordinalzahl) 1, zwei Merkmalstrdager die ordi-

nale Auspragung 2 und sechs Merkmalstrager die ordinale Auspragung 8.

Abbildung 3: Haufigkeitsverteilung eines metrischen Merkmals

I R TI

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80

Wertebereich eines metrischen Merkmals

Die Streuung dieses ordinalen Merkmals kann mit S(U) bzw. S(U),.,.. ge-
messen werden (s.0.).
Der Wertebereich des metrischen Merkmals kann in dquidistante Klassen

(s.0.), aber auch in Klassen, die mit zunehmenden Merkmalswerten breiter

werden, eingeteilt werden.



35

Bei einer solchen Ordinalisierung geht die ohnehin nicht exakt verwertbare
Abstandsinformation metrischer Merkmale verloren. Der Informationsverlust
hingt ab von der Anzahl der gebildeten Klassen (fiir die es keine verbindli-
chen Regeln gibt), also von der Anzahl der Ausprigungen des ordinalen
Merkmals, in das das metrische Merkmal transformiert wird. Durch die Ordi-
nalisierung wird auch das Problem fehlerbehafteter, unscharfer oder vager
Daten bei giinstiger Intervallbildung weitestgehend gelost. Untersuchungen
haben gezeigt, dass Klassifikationsergebnisse hinsichtlich der Anzahl und

Breite der fiir die Ordinalisierung ge-

Abbildung 4: Haufigkeitsverteilung des zugehdrigen ordinalen Merkmals
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1 2 3 4 5 6 7 8
ordinales Merkmal mit acht Auspragungen
bildeten Merkmalsklassen erstaunlich robust sind.'” Von Vorteil 1st, dass die
Ordnungsinformation metrischer Merkmale auch vollstindig ausgeschopft

werden kann, indem anstelle der metrischen Merkmalsauspragungen/-werte

12) Vgl. F. VOGEL, Ein Beitrag zur Theorie 'weicher' Systeme: die Komparatisierung metrischer Merkmale,
in: Beitrdge zur Systemforschung, Festschrift fiir Adolf Adam, Springer, Wien - New York 1985, S. 314
- 333.
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thre Ordnungsnummern (Ringe) wie Auspriagungen ordinaler Merkmale be-
handelt werden. Das bedeutet, im Falle "ohne Bindungen" haben die aus den
metrischen Merkmalen gebildeten ordinalen Merkmale n Auspriagungen. In
diesem Falle bleibt allerdings das Problem fehlerbehafteter, unscharfer oder

vager Daten ungeldst.

3.3 Kilassifikation anhand gemischter Merkmale
3.3.1 Einfiihrendes

Nach der Ordinalisierung der metrischen Merkmale enthélt der Datensatz nur

noch nominale und ordinale Merkmale mit jeweils L. Auspriagungen
(1=1,2,...,m), deren Streuungen mit Hilfe der Entropie gemessen werden

konnen. Da die Entropie die Additionseigenschaft besitzt, kann die gemein-
same interne Streuung (Entropie) der m Merkmale durch Aggregation (Sum-

mierung) der Einzelstreuungen bestimmt werden.
3.3.2 Das Austauschverfahren
Die zu minimierende Giitefunktion

g()_(, Py )
beruht auf Streuungsmaf3en fiir nominale und ordinale Merkmale. Mit

g . (X,P)=H (X,P, )im.’norm. der Giitefunktion fiir nominale Merk-
male und

g, (X,P ) =S (X, P, )im.’norm. der Giitefunktion fiir ordinale Merkmale
ist

8(X, P )= 8 nom. (Xnom > Prc )+ 8ot Xora - P )

die Giitefunktion fiir gemischte Merkmale, dabei wird davon ausgegangen

dass die aus der Rohdatenmatrix abgeleitete Datenmatrix X aus zwei Sub-
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matrizen mit nur nominalen bzw. nur ordinalen und - gegebenenfalls - ordina-

lisierten metrischen Merkmalen besteht.'

6X o 0
~—é u
6Xod. U

Mit dieser Giitefunktion wird die Menge der Merkmalstriager auf verschiede-

ne Weise in K vorgegebene Klassen zerlegt, die iterativ verbessert werden.
3.3.3 Ein hierarchisch-agglomeratives Verfahren

Bei der hierarchisch-agglomerativen Klassifikation fiir nominale, ordinale und
gemischte Merkmale werden auf jeder der r =1,2,...,n - 1 Fusionsstufen jene
beiden Klassen p und q, p?! q, fusioniert, aus deren Fusion der geringste He-
terogenititszuwachs

De(G,.G,)=DH.(G,EG,) +DS;(G,EG,)

norm. 9 /horm.

resultiert.

Dabei ist

~

DHT(GP E Gq)norm, = HT()—(qu)norm. ) HT()—(p )norm. ) HT()—(q )norm. und

DST(GP E Gq)norm =3 ( qu)norm ) ST(Xp)norm. ) ST()—(q)norm.’

so dass also auch mit diesem Verfahren gemischte Merkmale verarbeitet wer-

den konnen.

4 Schlussbemerkung

Die beschriebene Vorgehensweise hat einige Vorteile. Die Streuung eines je-
den Merkmals, unabhédngig davon, ob es nominal oder ordinal (gegebenen-
falls ordinalisiert) ist, variiert zwischen 0 und 1. Folglich kann beim Prozef

der Klassenbildung kein Merkmal andere numerisch dominieren. Alle Merk-

13) Das gilt auch fiir die hierarchisch-agglomerative Klassifikation.
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male haben ein gleiches maximales Gewicht, so dass nicht nur das Normie-
rungs- , sondern auch das Gewichtungsproblem geldst ist. Es kommt hinzu,
dass die Klassifikationsergebnisse, die Eigenschaften der Klassen, im Merk-
malsraum interpretiert werden konnen und dass das Problem fehlerhaf-

ter/vager/unscharfer metrischer Daten weitestgehend gelost ist.

II Praxis

1 Einleitendes

Im Folgenden wird anhand eines sehr kleinen Beispiels gezeigt, wie mit Hilfe
von ORMIX Merkmalstriger, die durch gemischte Merkmale beschrieben

sind, klassifiziert werden konnen.

) entstammen fast

Die in diesem Beitrag benutzten Daten und Beispieldateien'*
alle der "Allgemeinen Bevolkerungsumfrage der Sozialwissenschaften"
(ALLBUS 2004). Das ALLBUS-Programm ist 1980-86, 1991 von der DFG
gefordert worden. Die weiteren Erhebungen wurden von Bund und Léndern
iiber die GESIS (Gesellschaft sozialwissenschaftlicher Infrastruktureinrich-
tungen) finanziert. ALLBUS wird von ZUMA (Zentrum fiir Umfragen, Me-
thoden und Analysen e.V., Mannheim) und Zentralarchiv fiir Empirische So-
zialforschung (Koln) in Zusammenarbeit mit dem ALLBUS-Ausschuss reali-
siert. Die Daten sind beim Zentralarchiv fiir Empirische Sozialforschung

(Koln) erhéltlich. Die vorgenannten Institutionen und Personen tragen keine

Verantwortung fiir die Verwendung der Daten in diesem Beitrag.

14) Hinsichtlich der Klassenstruktur sind die mit ORMIX gelieferten "Beispieldateien" sehr unterschiedlich.
Wie leicht festzustellen ist, gibt es Beispieldateien mit ausgepragter Klassenstruktur, solche mit einer we-
niger ausgepragten Klassenstruktur und Dateien, die nahezu keine Klassenstruktur aufweisen. Tendenziell
nimmt die Klassenstruktur mit zunehmender Anzahl an Merkmalstragern und Merkmalen ab.
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2 Installationsanleitung

2.1 Installationsvoraussetzungen

ORMIX nutzt die .NET-Technologie. Die Programmdateien sind zwar so
klein (zusammen ca. 250 KB), dass sie leicht auf eine Diskette passen wiir-
den. Da jedoch umfangreiche Beispieldateien mit ausgeliefert werden, umfas-

sen die Installationsdateien ca. 6-7 MByte.

Zur Installation verwendet ORMIX die von Microsoft fiir Softwareentwickler

seit ungefahr 2005 angebotene Technik ClickOnce.
ORMIX kann unter Windows ab Version Windows 2000 installiert werden.
Voraussetzung ist NET Framework ab Version 2.0.

Das .NET Framework ist in aktuellen Versionen von Windows enthalten oder
per Update nachriistbar. Falls .NET 2.0 nicht installiert ist, versucht das OR-
MIX-Setup die erforderlichen Komponenten von der Microsoft-Website her-

unterzuladen. Dazu ist eine Internet-Verbindung notwendig.

2.2 Zur Installation von der CD
Legen Sie die ORMIX-CD in das Laufwerk Ihres PCs ein.

Falls die Installation nicht automatisch beginnt, doppelklicken Sie im Win-
dows-Explorer auf die Datei ,,setup.exe®. Eventuell bendtigen sie eine Inter-
net-Verbindung, damit .NET 2.0 installiert werden kann. Wenn Sie sich si-
cher sind, dass auf IThrem PC bereits .NET 2.0 installiert ist, konnen Sie auch

"ormix.application" ebenfalls mit Doppelklick zum Installieren verwenden.

Falls ORMIX bereits installiert ist und dazu ein anderes Laufwerk verwendet
wurde, meldet Windows "Die Anwendung ORMIX kann nicht an diesem
Speicherort gestartet werden, weil sie bereits an einem anderen Speicherort

installiert ist". In diesem Fall ist entweder zuerst ORMIX zu deinstallieren
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(siehe unten) oder die Installation ist von dem Speicherort (Laufwerk und
Verzeichnis) aus durchzufiihren, der das vorhergende Mal verwendet wurde

und der in den Details zur Fehlermeldung angezeigt wird.

Nach einem kurzen Moment sollte ORMIX installiert sein und sofort automa-

tisch gestartet werden.

"ORMIX" ist nun auf der Festplatte Thres PC installiert und in der Programm-
Gruppe "Dr. Rudolf Gardill" zu finden. Es kann wie jedes andere Programm

gestartet werden.

2.3 ORMIX deinstallieren

Um ORMIX wieder von Threm PC zu entfernen wéhlen Sie in der Sys-
temsteuerung die Funktion zum Verwalten von Software (bzw. in Vista: "Pro-
gramme und Funktionen"). Uber den Eintrag "ORMIX" mit dem Herausgeber
"Dr. Rudolf Gardill" kénnen Sie ORMIX vom Computer entfernen. Schlieen

Sie das Fenster der Systemsteuerung wieder.

3 Dateneingabe: Die Datenmatrix

Ausgangspunkt und Grundlage der Numerischen Klassifikation ist die Da-
tenmatrix. Sie enthilt alle Informationen tiber die zu klassifizierenden Merk-

malstrager (Objekte).
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X" heift Rohdatenmatrix. Thre Elemente x; sind die Merkmalswerte bzw.

Merkmalsauspragungen, die die n Merkmalstridger beschreiben. Die in sind

also, je nach Merkmalstyp, reelle Zahlen (bei metrischen Merkmalen), alpha-
numerische Zeichen oder Ordinalzahlen (bei ordinalen Merkmalen) oder al-

phanumerische Zeichen oder Nominalzahlen (bei nominalen Merkmalen).

Die Rohdatenmatrix ist stets so aufgebaut, dass die Zeilen (j=1,2,...,n) den n
Merkmalstragern, die Spalten (i=12,...,m) den m Merkmalen zugeordnet

sind.

Hinweis: Die Rohdatenmatrix darf keine fehlenden Werte (missing data) ent-

halten.

Die j-te Zeile der Rohdatenmatrix, der Zeilenvektor

* * *

*
X; :[le,sz,...,in,...,xjm]

enthélt die Merkmalswerte bzw. Merkmalsauspragungen der m Merkmale fiir

den j-ten Merkmalstrager.

Die i-te Spalte der Rohdatenmatrix, der Spaltenvektor

éXIig
e - u
il
é: u
Xi:é * l:l
éX;
é: u
B%ni g

enthdlt die Merkmalswerte bzw. Merkmalsauspriagungen des i-ten Merkmals

fiir die n Merkmalstréager.

Fir die Eingabe der Rohdatenmatrix ist diese um eine Vorspalte und eine

Kopfzeile zu erweitern. In der Vorspalte stehen die alphanumerischen Ken-
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nungen der n Merkmalstrager, in der Kopfzeile stehen die alphanumerischen
Kennungen der m Merkmale. Es ist ratsam, die Merkmalstriger- und die

Merkmalskennungen mnemotechnisch giinstig festzusetzen.

X X2 X Xm
* * * *

X Xy X2 - Xy Xim
* * * *

X3 X)) X - X Xom
* * * *

X Xji Xi2 X X im
* * * *

Xn an Xn2 o Xni Xnm

Bei kleiner Anzahl von Merkmalstrigern und Merkmalen kann die Roh-
datenmatrix direkt im Programm (ORMIX Dateneingabe) eingegeben werden,
wie das folgende Beispiel mit nur fiinf Merkmalstragern und drei Merkmalen

veranschaulicht.

Bl

%% DRMIX Dateneingabe
Datei  Anzeige  Hilfe  OKl

Lfd. Mr. Merkmal 1 Merkmal 2 Merkmal 3
1 weiblich 42 shark
2 mannlich 7 rhitke]
3 manhlich B0 mitkel
4 weiblich 18 zehr stark
5 mannlich 25 wenig

i

Die Dateneingabe wird durch "OK" bestétigt.
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Die Rohdatenmatrix kann auch in einem beliebigen Editor (z.B. Notepad) er-
zeugt werden. Dabei darf die erste Zeile keine Leerzeile sein und die Spalten
missen durch Tabstopps getrennt sein. Sie wird z.B. mit "Matrix.txt" ab-
gespeichert und kann unter diesem Namen in den Eingabeteil der Programms

ubernommen werden.

Beispiel: Erzeugung der Rohdatenmatrix im Editor. N.B.: Die Spalten sind

durch Tabstopps getrennt; die erste Zeile darf keine Leerzeile sein

Lfd. Nr. Erhebungsgebiet Alter Befragter Allgemeiner Schulabschluss Berufst. Frau: herzl. Verh. z.
Kind

1 Ost 30 mittlere Reife stimme voll und ganz zu
2 Ost 82 Hauptschulabschluss stimme voll und ganz zu
3 Ost 63 Hauptschulabschluss stimme voll und ganz zu
4 Ost 74 Hauptschulabschluss stimme voll und ganz zu
5 Ost 70 Hauptschulabschluss stimme voll und ganz zu
6 Ost 29 mittlere Reife stimme voll und ganz zu
7 Ost 78 mittlere Reife stimme voll und ganz zu
8 West 62 Hauptschulabschluss stimme voll und ganz zu
9 Ost 27 Abitur stimme voll und ganz zu
10 Ost 20 mittlere Reife stimme voll und ganz zu
11 Ost 70 Hauptschulabschluss stimme eher zu

12 Ost 72 Hauptschulabschluss stimme voll und ganz zu
13 Ost 20 Abitur stimme eher zu

14 Ost 49 mittlere Reife stimme eher zu

15 West 61 Abitur stimme voll und ganz zu
16 Ost 40 mittlere Reife stimme voll und ganz zu
17 Ost 64 Hauptschulabschluss stimme voll und ganz zu
18 Ost 60 mittlere Reife stimme voll und ganz zu
19 West 63 Hauptschulabschluss stimme voll und ganz zu
20 West 21 Abitur stimme voll und ganz zu
21 Ost 29 mittlere Reife stimme voll und ganz zu
22 Ost 55 Abitur stimme voll und ganz zu
23 West 39 Hauptschulabschluss stimme Uberhaupt nicht zu
24 Ost 59 Hauptschulabschluss weild nicht

25 Ost 40 Hauptschulabschluss stimme eher nicht zu

115)

Zu Demonstrationszwecken sind die vier (willkiirlich) ausgewéhlten Merkma-
le unterschiedlichen Typs: bindr (Erhebungsgebiet), metrisch (Alter des Be-
fragten) und ordinal (allgemeiner Schulabschluss sowie berufst. Frau: herzli-

ches Verhiltnis z. Kind).

Die Rohdatenmatrix kann aber auch mit MS Word oder mit MS EXCEL er-
zeugt werden. Bei einer Eingabe mit MS Word miissen die Spalten der Matrix

ebenfalls durch Tabstopps getrennt sein. Die Ubernahme in den Eingabeteil

15) Die verwendeten Daten sind ein sehr kleiner Ausschnitt aus der oben genannten ALLBUS-Umfrage.
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der Programms geschieht in der Weise, dass die Matrix in MS Word bzw. in
MS EXCEL markiert und kopiert, also in die Zwischenablage ilibertragen
wird. Im Eingabeteil der Programms kann dann die Matrix mit "aus Zwi-

schenablage einlesen" iibernommen werden. Die Ubernahme ist mit ,,OK* zu

bestatigen.

Beispiel: Erzeugung der Rohdatenmatrix mit MS-Word. N.B.: Die Spalten

sind durch Tabstopps getrennt.

Lfd. Nr. Erhebungs

0 NOoO O WN -

NN DNMNDNDDNMNN-A A A A A A aaaao
OO WON-_20 000N WN-~O

Alter
gebiet Befragter
Ost 30
Ost 82
Ost 63
Ost 74
Ost 70
Ost 29
Ost 78
West 62
Ost 27
Ost 20
Ost 70
Ost 72
Ost 20
Ost 49
West 61
Ost 40
Ost 64
Ost 60
West 63
West 21
Ost 29
Ost 55
West 39
Ost 59
Ost 40

Allgemeiner
Schulabschluss
mittlere Reife
Hauptschulabschluss
Hauptschulabschluss
Hauptschulabschluss
Hauptschulabschluss
mittlere Reife
mittlere Reife
Hauptschulabschluss
Abitur

mittlere Reife
Hauptschulabschluss
Hauptschulabschluss
Abitur

mittlere Reife

Abitur

mittlere Reife
Hauptschulabschluss
mittlere Reife
Hauptschulabschluss
Abitur

mittlere Reife

Abitur
Hauptschulabschluss
Hauptschulabschluss
Hauptschulabschluss

Berufst. Frau:

herzl. Verhiltn. z. Kind
stimme voll und ganz zu
stimme voll und ganz zu
stimme voll und ganz zu
stimme voll und ganz zu
stimme voll und ganz zu
stimme voll und ganz zu
stimme voll und ganz zu
stimme voll und ganz zu
stimme voll und ganz zu
stimme voll und ganz zu
stimme eher zu

stimme voll und ganz zu
stimme eher zu

stimme eher zu

stimme voll und ganz zu
stimme voll und ganz zu
stimme voll und ganz zu
stimme voll und ganz zu
stimme voll und ganz zu
stimme voll und ganz zu
stimme voll und ganz zu
stimme voll und ganz zu
stimme Uberhaupt nicht zu
weild nicht

stimme eher nicht zu

Beispiel: Erzeugung der Rohdatenmatrix mit MS-EXCEL.

Lfd. | Erhebungs-| Alter Allgemeiner Berufst. Frau:

Nr. gebiet Befragter| Schulabschluss herzl. Verhaltnis z. Kind
1 Ost 30 mittlere Reife stimme voll und ganz zu
2 Ost 82 Hauptschulabschluss | stimme voll und ganz zu
3 Ost 63 Hauptschulabschluss | stimme voll und ganz zu
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4 Ost 74 Hauptschulabschluss | stimme voll und ganz zu
5 Ost 70 Hauptschulabschluss | stimme voll und ganz zu
6 Ost 29 mittlere Reife stimme voll und ganz zu
7 Ost 78 mittlere Reife stimme voll und ganz zu
8 West 62 Hauptschulabschluss | stimme voll und ganz zu
9 Ost 27 Abitur stimme voll und ganz zu
10 Ost 20 mittlere Reife stimme voll und ganz zu
11 Ost 70 Hauptschulabschluss stimme eher zu

12 Ost 72 Hauptschulabschluss | stimme voll und ganz zu
13 Ost 20 Abitur stimme eher zu

14 Ost 49 mittlere Reife stimme eher zu

15 West 61 Abitur stimme voll und ganz zu
16 Ost 40 mittlere Reife stimme voll und ganz zu
17 Ost 64 Hauptschulabschluss | stimme voll und ganz zu
18 Ost 60 mittlere Reife stimme voll und ganz zu
19 West 63 Hauptschulabschluss | stimme voll und ganz zu
20 West 21 Abitur stimme voll und ganz zu
21 Ost 29 mittlere Reife stimme voll und ganz zu
22 Ost 55 Abitur stimme voll und ganz zu
23 West 39 Hauptschulabschluss | stimme Uberhaupt nicht zu
24 Ost 59 Hauptschulabschluss weild nicht

25 Ost 40 Hauptschulabschluss stimme eher nicht zu

Durch Merkmalstransformationen, z.B. durch die Transformation metrischer
in ordinale Merkmale, vor Beginn des Klassifikationsprozesses wird die Roh-

datenmatrix in die Datenmatrix mit den Elementen x;; tberfiihrt, die der

Klassifikation der Merkmalstrager zugrundeliegt.

Wie diese Transformation durchgefiihrt wird, wird im folgenden Kapitel de-

tailliert erlautert.

4 Die Erzeugung der Klassen

4.1 Datentransformationen

Nach dem Aufruf des Programms ORMIX wurde zunichst die Datenmatrix

eingelesen oder eingegeben.
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] W £ DRMIX Dateneingabe - = =]
. Hife  Einstellungsn Datei  Anzeige Hife Okl
| Daten eingeben | -
+ Merkmale beschreiben i Allgemeiner Benfst, Frau: herzl.
Transfomieite Matri: anschen L Erhebungegebiet |AterBefiagler | gohulabachiul | Vethallnis 2 Kind
D atensatz analysiersn q Ot 30 mittlere Reife stimme: woll und
Hierarchische &nalyse geinz ey
Iterative Analyse 2 Ost 82 Hauptschulabschlul slcl-m;nsuvol\ i
Sl glimme ol und
& Ost 63 Hauptschulabschiul e
stimme voll und
4 Ost T4 Hauptschulabschiul e
stimme voll und
5 Ost 70 Hauptzchulabschiul Srreiy
; ? stimme voll und
G Ozt 29 mittlere Reife e o
» " shirmne voll Lund
7 Ost T4 mittlere Reife S
stimme voll und
8 West E2 Hauptzchulabschlul e
. ztimme voll und
9 Ost 27 Abitur Pl | |
. o stimme voll und
10 Ost 20 mittlere Reife ey
11 Ost 70 Hauptschulabschiul? stimme eher zu
stimme voll und
12 Ost 72 Hauptschulabschiul i
13 Ost 20 Abitur stimme eher zu
14 Ost 43 mittlere Reife stimme eher zu
: stimme voll und
15 whest El Abitur et
" : stimme voll und
16 Ost 40 mittlere Reife i =

Die Dateneingabe ist mit "OK" zu bestétigen. In der ORMIX-Steuerung kann
dann - mit Hilfe des Mauszeigers - die Voreinstellung fiir den jeweiligen

Merkmalstyp abgelesen werden.

Hilfe

| = Mekmale beschrsiben
i Ethebungsgehist

At T omingles Merkmal

Fiir den jeweiligen Merkmalstyp gibt es Voreinstellungen.

Ob ein Merkmal bei der Klassifikation als nominales, ordinales oder metri-
sches Merkmal verarbeitet wird, kann in der Ablaufsteuerung - unabhingig

von der Dateneingabe - festgelegt werden (siehe "Merkmale beschreiben").

Mit einer Heuristik versucht ORMIX jedoch, einen geeigneten Merkmalstyp

zu vermuten, um die Arbeit des Nutzers zu erleichtern:
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wenn alle Auspriagungen eines Merkmals numerisch und ganzzahlig ge-
schrieben sind, vermutet ORMIX, dass es sich um ein ordinales Merk-

mal handelt,

wenn alle Ausprigungen eines Merkmals numerisch sind und mindes-
tens eine Auspriagung als nichtganzzahliger Wert geschrieben ist (zum
Beispiel mit Nachkommastellen, wie in "1,0" oder in wissenschaftlicher
Schreibweise "3E4"), vermutet ORMIX, dass es sich um ein metrisches

Merkmal handelt,

wenn mindestens eine Ausprigung nichtnumerisch ist, vermutet OR-

MIX, dass es sich um ein nominales Merkmal handelt.

Das ermoglicht, bereits bei der Dateneingabe die Beschreibung der Merkmale

vorzubereiten und zu erleichtern.

Geht man mit dem Mauszeiger in der ORMIX-Steuerung auf die einzelnen
Merkmale, so wird angezeigt, ob es sich um ein nominales, ordinales oder
me-trisches Merkmal handelt. Ein Anklicken mit der linken Maustaste 6ffnet
eine Maske, in der der automatisch vorgegebene Merkmalstyp verdndert wer-

den kann. Die Transformation ist gegebenenfalls mit "OK" zu bestétigen.

Mit Hilfe der Spalte "Sortierhilfe" kann die Reihenfolge der Merkmalsaus-
pragungen verdndert werden, was vor allem bei ordinalen Merkmalen von
Bedeutung ist. Die Werte in dieser Spalte konnen beliebig verdndert werden,
um dann mit Anklicken der Spalteniiberschrift ,,Sortierhilfe* die Zeilen ent-
sprechend aufsteigend bzw. absteigend zu sortieren. Beim SchlieBen der
Maske mit OK! bleibt die Sortierfolge erhalten. Die Werte der Sortierhilfe
gehen verloren: beim nichsten Offnen der Maske sind die Zeilen beginnend

bei 1 neu numeriert.
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x| if'*-MerkmaIErhehungsgehiet e ,;IEL

:{-_;ﬁlﬁa Einstellungen fbbrechen | Ok
e bz usprngen inden Dot 2 usprigngen
" Das Merkmal ignoriersn Diaz terkmal wird beriicksichtigh
Top: gl

i Berufst Frae t altriz-z. Find B eiche | 1

Transformierte b atrix ansehen

- Datenzatz analyzieren

- Hierarchizche Analyse

< Iterative finalyse
Ormix beenden

Sortierhife ¢ | Auspragung

Das Alter des Befragten ist ein metrisches Merkmal. Es muss in ein ordinales
Merkmal transformiert werden. Angenommen, das metrische Merkmal habe
einen Wertebereich von 0 bis 80. Dann konnten z.B. wie folgt acht dquidis-

tante Intervalle gebildet werden: 0 bis unter 10, 10 bis unter 20 usf.

Hiufigkeitsverteilung eines metrischen Merkmals

5 T T T T T T T T
| | | | | | | |
| | | | | | | |
| | | | | | | |
1 2 3 4 5 6 7 8
A1t A A I
| | | | | | | |
| | | | | | | |
= | | | | | | | |
£ : : l l l l : :
=) 3+ --r-—-}f-- T A- - == ——-F - [l T
2 U N (I I
T | | | | | | | |
o | | | | | | | |
= | | | | | | | |
IR A TS EEETES VIE SR h It el S
3 | | | | | | | |
| | | | | | | |
| | | | | | | |
| | | | | | | |
1 L'h Ol e T T - 17177101 -- H
| | | | | | | I
| | | | | | | I
| | | | | | | I
| | | | | | | I
| | | | | | | I
O Illlﬁllll Illlﬁllll TT Iﬁllll TTT ﬁllll Illlﬁllll Illlﬁllll Illlﬁllll Illlﬁllll

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80

Wertebereich eines metrischen Merkmals

Nun wird jedem Merkmalstrager, dessen metrische Merkmalsauspragung
Element des ersten Intervalls ist, die ordinale Auspriagung "1" zugeordnet.

Jedem Merkmalstrager, dessen metrische Merkmalsauspragung Element des



49

zweiten Intervalls ist, wird die ordinale Ausprigung "2" zugeordnet usf., so

dass ein ordinales Merkmal mit acht Auspriagungen entsteht.

Hiufigkeitsverteilung des zugehorigen ordinalen Merkmals

absolute Haufigkeit

1 2 3 4 5 6 7 8
ordinales Merkmal mit acht Auspragungen

Diese Vorgehensweise wird in ORMIX folgendermaf3en realisiert.

W" L1 *# Merkmal Alter Befragter - 5 ]

Hife  Einstellungen Abbrechen! ©K!

Daten eingeben

Anzahl Auspragungen in den Daten: i
I Merkmale beschreiben R - Auspragungz.en ZoN, L)
i e " Das Merkmal ighorieren Das Merkmal wird beriicksichtigt
Alker Befragter Ty Im metrizch
Ay i)l I Gewicht: I 1
Tranzformierte Matrix ansehen
Diatensatz analysiersn [onstante [ntereallbreite Intervallzahl: I—S

Hierarchizche Analyze
Iterative Analyze

Ormix beenden Eingabedaten-Minimum= 20 Eingabedaten-t aximurm= 82
untere Intervallgrenze [<= Minimum]: obere Intervallgrenze [>= Maximum];
20 | 82
2775 355 4328 B 5875 BES 7425 ;I

f2
Dabei ist der Typ "metrisch" auszuwihlen, falls ORMIX diesen Merkmalstyp

nicht automatisch erkennt. Fiir metrische Merkmale konnen die Intervalle



50

nach der Auswahl von ,konstante Intervallbreite* oder ,,gleichmif3ig wach-

sende Intervallbreite iiber die Intervallzahl'®, die untere Intervallgrenze und

die obere Intervallgrenze auf einfache Weise festgelegt werden. Die resultie-

renden (Intervallzahl-1) Intervallgrenzen werden angezeigt. Die Auswahl

,manuelle Eingabe der Intervallgrenzen* ermoglicht, diese Liste direkt zu be-

arbeiten. Die Transformation ist mit "OK" zu bestétigen.

Das dritte Merkmal ist ordinal. Die Auspragungen konnen mit der Sortierhilfe

in die gewliinschte Reihenfolge gebracht werden, z.B.: 1-Abitur, 2-Mittlere
Reife, 3-Hauptschulabschluf.

5 Ormix-SEeuerung

Hife  Einstelungen

- Daten eingeben
I Merkmale beschreiben

Fiatl heezl Verhalims 2

- Transformierte Matrix ansehen
- Datenzatz analysieren

- Hierarchizche Analyze

- |terative Analyze

- Dmiix beenden

*& Merkmal Allgemeiner Schulabschluli

abbrechen | Ok 1

Anzshl Auspragungen in den Dater: 3 Ausprigungen
I” Das Merkmal ignarisren Das Merkmal wird beriicksichtigt
Typ: | ordinal '-vl ardinal

Gewicht: I 1

Sortiethife | Auspragung

1 Ahitur

mittlere Reife

Hauptzchulabzchiul

Das vierte und letzte Merkmal ist ebenfalls ordinal. Es wird wie folgt trans-

formiert und - mit der Sortierhilfe - aufsteigend angeordnet.

16) Wenn fiir die Intervallzahl 0 angegeben ist, so wird eine Voreinstellung gewéhlt. Diese Voreinstellung
kann tber ein gesondertes Fenster, das sich nach Anklicken von ,,Merkmale beschreiben” in der Ab-
laufsteuerung 6ffnet, auch noch nachtraglich veréndert werden. Gegebenenfalls ist zuvor ein anderes of-
fenes Einstellungsfenster durch ,,OK!* oder ,,Abbrechen!* zu schlie3ene
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48] % Merkmal Berufst. Frau: herzl, Yerhaltnis 2. Kind

_ Bnstellungsn ‘Abbrechen | OK!

Detelie e AnzaI'ﬂ-AusDJagunga\.m den Daten: B Auspragungen

| Mertkmale bezchreiben i o R . g
Ethehungsoshist ™ Das Merkmal ignorisren Das Merkmal wird berticksichtigt
e B i s

- allgemeiner Schulabschiul :
- Benuifst. Frau: heral. Wethalnis 2 Kind fpre |—1

Transformierte Matris ansehen
Sottierhife  # | Auspragung

- Datensatz analysieren
Hierarchische Analpse stimme voll und ganz zu

- Iterative Analyse
< Ormix beenden

stimme eher 2u

stimme eher nicht zu

= Liberhaupt nicht 2u

il nicht

i&wm_‘

Nach dem Eingeben der Transformationsregeln ist es ratsam diese Regeln in
einer Datei zu speichern, um sie bei Bedarf wieder einlesen zu konnen. Mit
Anklicken von "Merkmale bearbeiten" 6ffnet sich ein Fenster, in dessen Me-

niipunkt "Datei" die dazu erforderlichen Anweisungen zur Verfiigung stehen.

- D_aten einge_ben Einstellungen speichern ...

Einstellungen einlesen ...

Hife  Eimstellungen Datei | Abbrechen! 0K
Funef

Eeispieleinstellungen einlesen ...

heb =

- ilter Befragter

- Allgemeiner Schulabschiul

" Benifst Frau: herzl Yerhaltnis z. Kind
Tranzformierte Matriy ansehen u bié Eigenschaffen'aﬂsr Merkmale zurﬂ'cksatzen
- Datenzatz analysieren :
+ Hierarchizche Analpse
- |terative Analyse
- Drmix beenden

AnschlieBend sollte man sich die "Transformierte Datenmatrix" ansehen und

gegebenenfalls den einen oder anderen der vorhergehenden Schritte wieder-

holen.
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Hife  Einstellungen
KL Transformierte Datenmatrix
Alter Befragter
Allgemeiner Schulabschiull
Benfst, Frau: herzl, Verhalnis z. Kind Erhebungsgebiet Alter Befragter Allgemeiner Schulabschluf  Berufst. Frau: he
Transformierte Matis ansehen {nominal) {metrisch) {ordinal)
e 1 1: Ost 2.2 he 35 2: mittlere Reife 1 stimm
':;l::i[::if;ii:alyse 2 1: Ost 8: 75 b.e 82 3: Hauptschulabschluz 10 stimrm
i bearidin 3 1: Ost B: 59 b.e. BB 3: Hauptschulabschlu@ 1: stimm
4 1. Ost 767 be 74 3: Hauptschulabschlu2 10 stimrm
5 1: Ost 7B be 74 3: Hauptschulabschlul 10 stirmm
6 1: Ost 2:28be 35 2: mittlere Reife 10 stimrm
7 1: Ost 8: 75 b.e 82 2: mittlere Reife 1: stimrm
8 2: West B: 59 b.e. BB 3: Hauptschulabschlu@ 12 stimm
9 1: Ost 1:20 boe. 27 1: Ahitur 10 stimrm
10 1: Ost 1: 20 bee. 27 2: mittlere Reife 10 stimm
11 1: Ost 767 be 74 3: Hauptschulabschlu@ :
12 1. Ost 767 be 74 3: Hauptschulabschlu2 10 stimrm
13 1: Ost 1: 20 be 27 1: Abitur 1
14 1: Ost 4: 44 be 50 2: mittlere Reife i
15 2 West E: 59 b.e. BB 1: Ahbitur 1: stimrm
16 1: Ost 3: 36 b.e. 43 2: mittlere Reife 12 stimm
17 1: Ost B: 59 b.e BB 3: Hauptschulabschlud 10 stimrm
18 1: Ost G: 59 b.e. BB 2: mittlere Reife 10 stirmm
ﬂ [ ] 19 21 West B: 59 b.e BB 3: Hauptschulabschlu@ 1: stimm
20 2: West 1:20 boe. 27 1: Ahbitur 10 stimrm
21 1: Ost 2:8bhe 3 2: mittlere Reife 10 stimm

Ein Klick mit der rechten Maustaste 6ffnet ein kleines Fenster, welches einige
Optionen fiir die transformierte Datenmatrix enthilt (das gilt auch fiir andere

Ergebnisse).

Transformierte Datenmatrix

Gesundheitl. Ge:
Erl It gsqg hiat C 1F H 1 P[ kil H F
(nominal) Befr. ( inal) Treppensteig Alltag
(nominal)
1 1: Ost 10 gut 2: gar nicht p
2 1: Ost 10 gut 1: ein wenig
i i 1: gst A zufi nicht automatisch schlisfen
:Os
| 5 1 Ost 4 2ufi Seiteneinstellungen ... S
6 1: Ost Druckvarschau ... Z
7 1. Ost Drucken ... 1:
8 1. Osgt Speichern unter ... =
Matrix kopieren
9 1. Ost TEENEOT TYETTIICTIT z
10 1. Ost 3: weniger gut 2: gar nicht z
1" 2:West 4 zufrieden stellend 1: gin wenig z
172 7 et 1 ot 7 mar nirht 1

Eine Besonderheit ist ,,nicht automatisch schlieBen®. Diese Einstellung ent-
koppelt das Ergebnisfenster von den Daten. Wenn anschlieBend die Daten

oder Merkmalseinstellungen verdndert werden, bleibt dieses Ergebnisfenster
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geoffnet, obwohl die darin angezeigten Werte den geénderten Daten nicht
mehr entsprechen. Ein Fenster mit den aktuellen Ergebnissen kann durch
Klick auf den entsprechenden Punkt in der Ablaufsteuerung zusatzlich geoft-
net werden. So konnen die Ergebnisse zu verschiedenen Daten gleichzeitig

angezeigt und miteinander verglichen werden.

Beim Anklicken von "Datensatz analysieren" in der ORMIX-Steuerung wer-
den alle Merkmalstriger zu einer Klasse zusammengefasst und ein Uberblick
iiber wichtige Parameter sowie die Merkmale und ihre Ausprigungen gege-

ben.

m e =S~ Gesamtheit

Hife  Einstellungen

Daten eingeben
|- Merkmale beschreiben

Analyse des Datensatzes

Alter Befragter

Allgemeiner Schulabschiuf Die Gitefunktion kann bei 25 Merkmalstragerm und 4 Merkmalen héchstens den Wert 100 annehme
Berufst. Frau: herzl Yerhalnis z. Kind
Transformierte Matis ansehen Die Streuung i gesammten Datensatz betragt 2,881, Die Gatefunktion kann in diesern Datensatz hi
D atensatz analysisren annehmen.

Hierarchizche Analyze
Iterative Analyze
Ormix beenden
Klassendiagnose

Der Datensatz enthalt 25 Merkmalstrager:
18 (1,728), 3 (1,785), 17 (1,785), 16 (1,881), 4 (2,036), 5 (2,036), 12 (2,036), 1 (2,086),6 (20
10 (2451, 11 (2474), 7 (2537, 2 (2,5598), 22 (2,801, 25 (3,158), 2 (3,510, 8 (3,204), 19 (3,
24 (5. 4859), 20 (5 B28), 23 (B.260)
Die Streuungsbeitrage der einzelne Merkmale sind:
0,7213: Erhebungsgebiet (nominal)
0,8066: Alter Befragter (metrisch)
0,8604: Allgemeiner Schulabschlufd {ordinal)
0,45922: Berufst. Frau: herzl. Werhaltnis z. Kind {ordinal)

YWerteilung der Merkmalsauspragungen der einzelnen
Merkmale auf die Klassen

Erhebungsgebiet (nominal)

In der Klassendiagnose (das gilt auch fiir die einzelnen Klassen) sind die - in
diesem Beispiel durchnummerierten - Merkmalstrager nach den Zahlen in
Klammern aufsteigend geordnet. Je kleiner die Zahl in Klammern ist, desto
»typischer/charakteristischer* ist der zugehorige Merkmalstrager fiir den be-

trachteten Datensatz bzw. die betrachtete Klasse.'”

17) Genauer: Der typische Merkmalstrager einer Klasse ist dadurch definiert, dass bei seiner Entfernung aus
der Klasse der Wert der gemeinsamen Streuung aller Merkmale in der so verkleinerten Klasse grofBer
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4.2 Hierarchisch-agglomerative Klassifikation

Durch Mausklick mit der linken Maustaste auf " Hierarchische Analyse " in
der ORMIX-Steuerung wird die hierarchisch-agglomerative Klassifikation
gestartet.

“ Fusionsstufen der hierarchischen Analyse = =t
Hife  Einstellungen
Datenzatz analyzieren _AJ . iy ¥
B E Fusionsstufen der hierarchischen Analyse
= Girafiken
Dendrogramm [Fusionsstruktur
Dendrogramm [Entropiezuwact
Dendiograii(ERuopie] : i Entropie- kumufierter Entropie
Shuktogramm Fusion #ZKlassen i prozentual Entropie- prozentual im Teilbaum prozentual
24 00000000 zuwachs
= naOnnG 5 4 24 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
;2 gggggggg B 1 23 0o 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
50 00000000 12 4 22 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
19 0.0000000 17 3 21 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
18 04535875 19 8 20 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
17 0,9271750 21 1 19 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
16 1.4271750 2 4 18 0,454 2105 0,454 0544 0,454 0544
15:1.,3343133 10 1 17 0,454 2,105 0927 1,267 0,454 0544
1.2 bty 13 9 16 0,500 2270 1427 1 981 0,500 0,694
]3 i;g;gﬁgf 16 1 15 D568 2578 1995 2770 1,031 1432
11 60215468 18 7 14 0571 2,594 2 566 3563 0571 0,793
10:7.7130813 3 4 13 0,851 3998 3,447 4786 1,344 1,866
9: 9 ATEO04E ||| 12 1,146 5203 4593 6377 2,490 3457
8:11.3331474 20 15 11 1,429 6,486 6,022 8,360 1,429 1,983
7: 145739791 14 7 10 1 592 7 BED 7713 10,708 2,763 3,142
6:18, 3244771 22 9 9 1,763 8,004 9476 13,156 2263 3,142
S o 8 1857 8432 11,333 15,734 1867 2578
4 L3 b LIJ 23 8 7 3247 14741 14,580 20,242 3247 4508
z M 6 37 17 001 18,324 25 440 7,039 9772
[ = ol st i ik i

Es wird tabellarisch gezeigt, welche Klassen auf welcher Fusionsstufe fusio-
niert werden und wie die Entropie (Streuung) innerhalb der Klassen mit ab-
nehmender Anzahl an Klassen (#Klassen) zunimmt. Auf der linken Seite - in
der ORMIX-Steuerung - werden verschiedene Dendrogramme zur Ansicht
angeboten. Das einfachste Dendrogramm zeigt die Fusionsstruktur. Es stellt
dar, welche Merkmalstrager und/oder Klassen miteinander zu neuen Klassen

verschmolzen werden.

(oder hochstens gleich) ist als bei der Entfernung eines jeden anderen Merkmalstrdgers. Es ist offensicht-
lich, dass es unter Umstdnden mehrere verschiedene typische Merkmalstrager in einer Klasse geben
kann. Typische Merkmalstriager sind, dhnlich wie klassen-spezifische arithmetische Mittelwerte bei met-
rischen Merkmalen, gute Klassenrepriasentanten, die besonders dann hilfreich sind, wenn die verschiede-
nen Klassen einer Partition inhaltlich/realwissenschaftlich gegeneinander abgegrenzt werden sollen.
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Informationen 1{iber die Entropieverinderungen kann man aus den
Dendrogrammen ablesen, die die in der fiinften bzw. in der letzten Tabellen-
spalte dargestellten prozentualen Verdnderungen zeigen, aus dem
,Dendrogramm (Entropiezuwéchse)* bzw. aus dem ,,Dendrogramm (Entro-
pie)™.

Das ,,Dendrogramm (Entropiezuwéichse)* wird als Beispiel etwas ausfiihrli-
cher beschrieben. Auf der oberen Skala ist der Entropiezuwachs (in Prozent
des maximalen Entropiezuwachses), der aus der jeweiligen Fusion resultiert,

abgetragen. Am linken Rand stehen die Merkmalstragerkennungen.

Das Dendrogramm zeigt, dass der (kleine) Datensatz gut in zwei oder vier

Klassen eingeteilt werden kann.

Dendrogramm

Ent r opi ezuwachs in Prozent des maxi mal en Entropi ezuwachses

[ [ee]
©
[E—

= w
~
[E—

N =
N
—
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Bei groBBer Anzahl an Merkmalstragern ist das zugehorige Dendrogramm
nicht sehr iibersichtlich. Durch Einstellen einer sehr kleinen Schriftgrof3e vor
dem Anzeigen des Dendrogramms (iiber Einstellungen / Schriftarten einstel-
len / SchriftgroBBe fiir die Ergebnisse und hier z.b. 0,2 statt 0,8) kann dies zu

Lasten der Lesbarkeit der Beschriftung ein wenig gelindert werden.

Bei grofler Anzahl an Merkmalstragern konnen Informationen iiber die An-
zahl der zu bildenden Klassen im Allgemeinen besser dem Struktogramm
entnommen werden. Im Unterschied zu den Dendrogrammen kann dieses den
Ablauf der einzelnen Fusionsschritte und damit auch den iiber diese Schritte

kumulierten Entropiezuwachs veranschaulichen.

Auch im Struktogramm zeigt es sich, dass der Datensatz gut in zwei Klassen
oder in vier Klassen eingeteilt werden kann, da der Entropiezuwchs bei einer
Klasse deutlich grofer ist als bei zwei Klassen bzw. bei drei Klassen deutlich
grofer als bei vier Klassen. Bei der Einteilung in zwei Klassen (siehe +) sind
69,42% der Gesamtstreuung innerhalb der beiden Klassen (und folglich
30,58% der Gesamtstreuung zwischen den Klassen), bei einer Einteilung in
vier Klassen (siehe +) sind 40,6% der Gesamtstreuung innerhalb der Klassen

(und folglich 59,4% der Gesamtstreuung zwischen den Klassen).
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Struktogramm

Anzahl
der
Kl assen

Kumul i erter Entropi ezuwachs in Prozent der Gesantentropie (+ bzw *)
und Entropi ezuwachs in Prozent des naxi mal en Entropi ezuwachses (o bzw. *)

1 2 3 4 5 6 7 8 9
0
o---- 0----0----0----0---=-0--=-=0-=-=-=-0-=-=-=-0=-===0=-=-=-=
-0
1
*
2 o +
3 o] +
4 o +
5 o] +
6 o] +
7 o +
8 o} +
9 o} +
10 o +
11 o +
12 o+
13 o+
14 o+
15 *
16 +o
17 +o
18 + o
19 *
20 *
21 *
22 *
23 *
24 *
25 *
0O0----1--=-=-2-=-==-3=-=—=—=4—-—===5=-——-—-6f-===7=—===8====9 - - =
-1
0 0 0 0 0 0 0 0 0

Wird in der ORMIX-Steuerung auf 4: 29,2452840 (vier Klassen) geklickt,
offnet sich ein Fenster mit dem "Klassifikationsergebnis des hierarchischen

Verfahrens", das insbesondere die Klassendiagnose enthilt.

Bemerkenswert erscheint unter anderem, dass von den vier Klassen dre1 Klas-
sen ausschlieBlich von ost- bzw. westdeutschen Befragten besetzt sind. Auch
beim Allgemeinen Schulabschluss zeigt sich eine deutliche Trennung der

Klassen.

Hinweis: Bei vielen Merkmalstrdgern und Merkmalen sind derartige Unter-

schiede zwischen den einzelnen Klassen eher ungewohnlich!
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Ergebnis des hierarchisch-agglomerativen Verfahrens

Ormix-Steuert ] 5 o =] ]
+ Hife  Emstellungen =
.| Daten eingeben Klassendiagnose
| Merkmale beschreiben
. Alter Befragter Die Klasse 1 enthalt 3 Merkmalstrager:
ligemeiner Schulabschiull 4 (0579),5 (0,579), 12 (0,579), 3 [0F31), 17 (0B31), 11 (0,866), 2 (1,201), 25 (3.317),
Berufst. Frau: herzl Verhalnis 2. Kind 24 (3627)
Transformisrte Matrix ansehen Die Streuung in der Klasse ist 1,101, der Beitrag zur Gitefunktion ist 3,913,
Datensatz analysieren Die Streuungsheitrage der einzelne Merkmale sind:
| Hierarchische Analpss 0,0000: Erhebungsgebiet (nominal)
=i Grafiken g 0,4292: Alter Befragter (metrisch)
Dendrogramm [Fusionsstiuktur] 0,0000: Allgemeiner Schulabschluft (ordinal)
gen:mgramm [Entwpfezuwachse. 05723 Berufst. Frau: herzl. Verhaltnis z. Kind (ordinal)
b
Sssktfs::::nn:[ riropie] Die Klasse 2 enthalt 5 Merkmalstrager:
24: 0.0000000 91,4867, 22 (1,918), 20 (22411, 13 (2298), 15 (3.136)
23: D’DDDDDDD Die Streuuny in der Klasse ist 1,809, der Beitrag zur Gitefunktion ist 9,047,
22: D’DDDDDDD Die Streuungsheitrage der einzelne Merkmale sind:
4. (000000 0,9710: Erhebungsgehiet (nominal)
50 10.000a00 0,6580: Alter Befragter (metrisch)
14 00000000 0,0000: Allgerneiner Schulabschlul@ (ordinal)
18; 0:48358?5 0,1805: Berufst. Frau: herzl, Yerhéltnis z. Kind (ordinal)
17: 0,9271750 Die Klasse 3 enthalt 8 Merkmalstrager:
16: 1.4271750 1{0532), 6 (0,532), 16 (0,532), 21 (0.532), 10 (1,123), 18 (1,197, 14 (1 689), 7 (2,380)
15:1,9949133 Die Streuung in der Klasse ist 0,880, der Beitrag zur Gitefunktion ist 7 033.
14: 2 BEE3419 Die Streuungsheitrage der einzelne Merkmale sind:
13 3.4470272 0,0000: Erhebungsgebiet (nominal)
12: 45329751 0,7440: Alter Befragter (metrisch)
11: £,0215466 0,0000: Allyemeiner Schulabschlud {ordinal)
10: 77130613 0,1355: Berufst. Frau: herzl. Yerhaltnis z. Kind (ordinal)
9 EhalllE Die Klasse 4 enthalt 3 Merkmalstrager:
e 8 (0,550), 19 (0,890, 23 (3.247)
?: 145733731 Die Strewung in der Klasse ist 1,082, der Beitrag zur Gitefunktion ist 3,247,
B: Ao Die Streuungsheitrage der einzelne Merkmale sind:
5 3 0,0000: Erhebungsgebiet (nominal)
_ 0,3836: Alter Befragter (metrisch)
LRl 0,0000: Allgemeiner Schulabschiuf (ordinal)
eaalt dlerel 0,6857: Berufst. Frau: herzl. Werhaltnis z. Kind (ordinal)
1: 72.0289105 o=
Iterative Analyze
Al AT ‘erteilung der Merkmalsauspragungen der einzelnen
Merkmale auf die Klassen
Klassen-Nr. 1 2 3 4 9gesamt
Klassengrife 9 |i5] B =3 25
Erhebungsgebiet (nominal)
1: Ost B3 8« 20
4] | 2] 2: West & |agh | o By 5
Alter Befraater imetrisch) =
< | | R

In der Klassendiagnose sind die Klassenbesetzungen aufgrund der Vorein-
stellung absolute Haufigkeiten. Fiir die Interpretation der Klassen sind aber
hédufig relative Haufigkeiten von Vorteil. Diese sind in ORMIX wie folgt dar-
stellbar.

1. Rechter Mausklick in das Fenster mit der Klassendiagnose und ,,nicht

automatisch schlieBen* anklicken.

2. Fenster durch ziechen mit der linken Maustaste im blauen Bereich nach

rechts verschieben.
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bei ,,Hiufigkeiten absolut anzeigen durch anklicken entfernen.

In der ORMIX-Steuerung ,,Einstellungen® anklicken und das Hiakchen

Dann erneut in der ORMIX-Steuerung auf das Ergebnis ,,4: 28,72...

klicken. Es erscheint die Klassendiagnose mit relativen Haufigkeiten, die

- durch verschieben der Fenster - jener mit absoluten Haufigkeiten ge-

geniibergestellt werden kann.

Klassendiagnose mit relativen und absoluten Haufigkeiten

Hifs  Einstellungen

Daten eingeben
Merkmale beschrsiben

Aler Bfragter

Allgemenner Sehulabschlu?

Benifst: Fraus heral. Verhditnis 2 Kind
Transformiets Matiix ansshen
Datensate analysieren
Hierarchische Analyss

5 Grafiken
Dendrogramm [Fusionsstruktur)
Dendrogramm [Entropiezumachss
Dendrogramim (Entropic]
Stuktogramm

24 0,0000000

23 0,0000000

22 0,0000000

21: 0,0000000

20 0,0000000

19: 0,0000000

168: 014635875

17: 09271750

1614271750

15:1,3945133

14 25663419

13 34470272

12 45329751

11: G0215466

10: 77130613

5 94760045

8 113331474

7145799791

£ 153244771

5 236793330

4 292452840

3 333150014

2 500031804

1: 72,0209105
Iterative Analyse
Ormix beenden

6l ——

UuUlU: Allgereiner Schulabschiufs (ordinal)

06723 Berufst. Frau: herzl. Wethéltnis . Kind {ordinal)
Die Klasse 2 enthalt 5 Merkmalstrager:

9 (1,486), 22 (1918), 20 (2,241), 13 (2,298), 15 (3,136)
Die Streuung in der Klasse ist 1 809, der Beitray zur Gitefunktion ist
9,047

Die Streuungsbeitrige der einzelne Merkmale sind:
0.9710: Erhebungsgebiet (nominal)

0,6580: Alter Befragter (metrisch)

0,0000: Allgerneiner Schulabschiuf (ordinal)

0,1805: Berufst. Frau: herzl. Verthaltnis z. Kind {ordinal)

Die Klasse 3 enthatt 8 Merkmalstrager:
10,532), 6 (0,532), 16 (0,532), 21 (0,532), 10 (1,123), 18 {1,187),
14 (1,689), 7 {2,3680)
Die Streuung in der Klasse ist 0 880, der Beitrag zur Gitefunktion ist
7,039
Die Streuungsbeitrige der einzelne Merkmale sind:
0,0000: Erhebungsgebiet (nominal)
0,7440: Alter Befragter (metrisch)
0,0000: Allgemeiner Schulabschiuf (ordinal)
0,1359: Berufst. Frau: herzl. Werhaltnis z. Kind {ordinal)

Die Klasse 4 enthatt 3 Merkmalstriger:
5 (0850), 19 (0 890}, 73 (3,247
Die Streuung in der Klasse ist 1,082, der Beitrag zur Gitefunktion ist
3247

Die Streuungsbeitrage der einzelne Merkmale sind:
0,0000: Erhebungsgebiet (norminal)

0,3936: Alter Befragter (metrisch)

0,0000: Allgerneiner Schulabschiu (ordinal)

06857 Berufst. Frau: herzl. Werhaltnis z. Kind {ordinal)

Wenteilung der Merkmalsauspragungen der einzelnen Merkmale auf die
Klassen

Klassen Nr. 1 2 3 4 gesamt
Klassengrife El i 8 3 25
Erhebungsgebiet (nominal)

1: Ost 100%  60% 100% - 80%
2: West - A0% 100% 20%
Alter Befragter (metrisch)

1:20 b.e. 27 B0% 125% 16%
2:28 b.e. 35 - - 3T 5% - 12%
3:36 b.e. 43 1.1% - 1258% 333% 12%
4: 44 b.e. 50 - - 125% - 4%
5:51 b.e. 58 - 0% - - 4%
6:59 b.e. 66 333%  20% 125% BE7% 28%
l?: 67 b.e. 74 44.4% - - - 16%

rufs

’
o ind (ordiral)

Die Klasse 2 enthilt 5 Merkmalstrager:
9(1,486), 22 (1,918), 20 (2.241), 13 (2,298), 15 (3,136}
Die Streuung in der Klasse ist 1,809, der Beitrag zur Gitefunktion ist
9,047
Die Streuungsbeitrage der einzelne Merkmale sind
0,9710: Erhebungsgebiet {nominal)
D B580: Alter Befragter (metrischy
0,0000: Allgemeiner Schulabschlu (ordinal)
01805 Berufst. Frau: herzl. Werhaltnis z. Kind (ordinal)

Die Klasse 3 enthalt 8 Merkmalstrager.
1(0,532), 6 (0,532), 16 [0,632), 21 (0,532), 10 (1,123, 18 {1,197),
14 (1593), 7 (2,380)
Die Streuung in der Klasse ist 0,880, der Beitrag zur Gitefunktion ist
7,038
Die Streuungsbeitrage der sinzelne Merkmale gind
0,0000: Erhebungsgebiet (norminal)
D.7440: Alter Befragter (metrisch)
0,0000: Allgemeiner Schulabschlul {ordinal)
0,1359: Berufst. Frau: herzl. Werhaltnis z. Kind (ordinal)

Die Klasse 4 enthalt 3 Merkmalstrager:
8§ (0,890, 19 (0,890, 23 (3,247
Die Streuung in der Kiasse ist 1,082, der Beitrag zur Giitefunktion ist
3,247
Die Streuungsbeitrage der einzelne Merkmale sind
0,0000: Erhebungsgebiet (nominal)
0,3936: Alter Befragter (metrisch)
0,0000: Allgemeiner Schulabschluf {ordinal)
0,6857: Berufst. Frau: herzl. Werhaltnis z. Kind (ordinal)

Werteilung der Merkmalsauspragungen der einzelnen
Merkmale auf die Klassen

Klassen-Nr. 1 2 3 4 gesamt
Klassengrofe 9 5 8 3 25
Erhebungsgebiet (nominal)
1: Ost 38 - 20
2: West 2 -3 5
Alter Befragter (metrisch)
1:20 b.e. 27 3 4
2:28 b.e.35 - -3 - 3
3:36 h.e. 43 1 11 3
4:44 b.e. 50 - -1 - 1
5:51 b.e. 58 -1 - - 1
6:59 b.e. 66 3112 7
7:67 b.e. 74 4 - - - 4
[ \

Nachdem es verniinftig erscheint, vier Klassen zu bilden (nur 40,6% der Ge-

samtstreuung ist innerhalb der Klassen!) ist es ratsam zu versuchen, mit dem

iterativen Verfahren eine bessere Partition in vier Klassen zu erzeugen.
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4.3

Iterative Klassifikation

Durch Mausklick mit der linken Maustaste auf "lterative Analyse" in der

ORMIX-Steuerung offnet sich das folgende Fenster. Hier kann festgelegt

werden, wie iterativ klassifiziert werden soll.

Festlegung der Anzahl der zu bildenden Klassen (die Voreinstellung: 5

ist fiir dieses Beispiel in 4 abzuédndern),

Startwert des Zufallszahlengenerators (Voreinstellung:

100), dieser

Startwert ist von Bedeutung, wenn ein Klassifikationsergebnis reprodu-

ziert werden soll,

HilFe

Einstellungen

18)

l

Strukbogramm
- 24: 0,0000000
- 23 0,0000000
- 220 0,0000000
- 21: 0,0000000
- 200 0,0000000
19 0,0000000
- 18 04635875
17 09271780
- 16 1.4271750
15 1.99491 33
- 14 2BEE3419
13 34470272
- 120459258751
+11: B,02154E6
107 7130613
9.9, 4760046
- B11,3331474
- 7145735791
- B 183244701
- B 23 E759330
-4 29,2452840
- 3393150014
20500031804
10 720289105
Iterative Analyze
Qrmix beenden

"

*& Startfenster fiir die iterative Klassifikation

I Mr # | Hame | Sot | Elasse

11 11 a
ol zE 10 z

33 g 4

4 4 ZE 4

L& Z 4

& & 5 4

77 18 3
| g 8 23 b
i 23 z1 3
ol 1o 10 14 3
B 11 11 15 b
ol 1z 12 5 1
ol 1z 13 15 z
| 14 14 l 3
ol 15 15 17 z
ol l& 1& zZ0o 3
B 17 17 13 4
ol 1 18 3 4
B 1% 12 1z 1
| z0 z0 7 1
ol £l Z1 15 z
| Z2 ZE Z4 1
ol E3 E3 4 3
ol Zd Zd & 3
Ll 25 25 1 3

—Anzahl Klaszen

— Zufallzgenerator-Starbert

— Sortieren der Merkmalstrager

" wie Eingabe " nach Name % zuflig

—Werteilung der Merkmalztrager auf Startpartitionzklazsen
1231, 11,22

& zufallsverteil  manuel

— Iterationen

zuzatzliche Klaszen
Anzahl Startpartitionen

td awinnalzahl angezeigter Ergebnizze

Starten | Abbrechen |

Sortieren der Merkmalstrager: "wie Eingabe" - "nach Name" - "zufallig"

(in der Regel ist zufillig die beste Losung),

18) Der Startwert, mit dem die jeweilige Partition erzeugt wurde, kann in der Maske "Klassifikationsergebnis
des iterativen Verfahrens" abgelesen werden (siehe Seite 62).
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4. Verteilung der Merkmalstriger auf die Klassen der Startpartition (um
Einfliisse dieser Verteilung auf die Giite des Klassifikationsergebnisses
auszuschlieBen, ist "zufallsverteilt" im Allgemeinen die richtige Ein-

stellung),

5. Iterationen: zusitzliche Klassen (Voreinstellung: 0). Wird hier eine Zahl
grosser 0 eingesetzt, beispielsweise 3, dann wird der Datensatz nicht nur

in vier, sondern auch in fiinf, sechs und sieben Klassen eingeteilt.

6. Iterationen: Anzahl der Startpartitionen (Voreinstellung: 10). Die Anzahl
der Startpartitionen kann beliebig erhoht werden. Mit zunehmender An-
zahl der Startpartitionen und vor allem mit zunehmender Anzahl an
Merkmals-tragern steigt die Rechenzeit erheblich. Allerdings ist die
Wahrschein-lichkeit, dem "Optimum optimorum" nahezukommen, bei
grofler Anzahl an Startpartitionen grosser als bei einer kleinen Anzahl. In
diesem kleinen Beispiel haben 10, 1.000 und 2.000 (verschiedene) Start-
partitionen das gleiche Ergebnis erzeugt, was ein Zeichen dafiir ist, dass
diese Klasseneinteilung in vier Klassen auf diese Weise nicht mehr ver-

bessert werden kann.

7. Iterationen: Maximalzahl angezeigter Ergebnisse. Hier kann festgelegt
werden wieviele (verschiedene) Ergebnisse (mit Klassenanzahl und Wert
der Gitefunktion) in der ORMIX-Steuerung angezeigt werden sollen
(Voreinstellung. 8).

Mit den oben angegebenen Finstellungen wurde der Datensatz iterativ klassi-
fiziert. Bei vier Klassen ergab sich fiir die Streuung innerhalb der Klassen ein
Anteil von 38,71%. Gegeniiber der mit Hilfe des hierarchisch-agglomerativen
Verfahrens erzeugten Partition in vier Klassen mit einer Streuung innerhalb
der Klassen von 39,89% ist das eine geringfiigige Verbesserung, die jedoch
zeigt, dass beim Aufbau der Hierarchie bei irgendeiner Stufe ein - im Sinne

einer moglichst guten Partition - nicht optimaler Weg eingeschlagen wurde.



62

Bei der iterativen Analyse werden in der ORMIX-Steuerung nur die verschie-

denen Ergebnisse angezeigt.

Hilfe  Einstellungen

20: 0,000000
19: 0,222222
16: 0,582790
17: 0,943358
l&: 1,610025
15: Z,332247
14; 3,054469
13: 3,950573
la: 5,098802
11: 6,432136
10: 7,929128
9 9,595795
8: 11,34935
7r 14,33381
G: 17,91504
5: 23,04457
4: 28,72347
3: 34,78813
Z: 5Z,E29639

1: 7z,00865
= lterative Anal

.

4: Z8,72347
4: 29,01019
Ornix beenden

Ergebnis des iterativen Verfahrens

% Ormix-Steuerung E "B 42787441 —|of:
Hilfe  Einstellungen i
. 20: 0,000000 ] : - : ; ;
R — Klassifikationsergebnis des iterativen Verfahrens
1&: 0,582790
17: 0,943358
16: 1,610025 ] AW
15: 2,332247 Iterativ verbesserte Startpartition in 4 Klassen
14: 3,054469
13: 3,950573 Startwert des Zufallszahlengenerators: 104 4
1z: 5,098802 Reihenfolge der Merkmalstrager: durch Zufallszahlen
11: &,432136 Vereilung der Merkmalstrager auf die Klassen: durch Zufallszahlen
10: 7,9291:Z8
9: 9,595795 Das lterationsverfahren bendtigte 6 Zyklen.
i Die Giitefunktion der Partition hat den Wert 27 874 Das sind 38 71%
7: 14,33381 des in diesem Datensatz hochstméglichen Wertes 72.00%
6: 17,91904
5: 23,04457 Die Streuung innerhalb der Klassen betragt 1,115 Das entspricht
4: 28,72347 einem Prozentsatz von 38 71% der Gesamtstreuung 2.880.
dipds vl i Die Streuung zwischen den Klassen betragt 1.765. Das entspricht
2: 52,2903 einem Prozentsatz von 61.29% der Gesamtstreuung.
; 1: 7Z,008a85
— lterative Analvse
- D
4: 23,72347 Klassendiagnose

Die Klassendiagnose zeigt - was nach dem vorangegangenen allerdings zu

erwarten war - dass auch beim iterativen Verfahren drei der vier Klassen aus-
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schliesslich von ost- bzw. westdeutschen Befragten besetzt sind. In der Zu-

sammensetzung der Klassen ergeben sich jedoch einige Unterschiede.

Klassendiagnose des iterativen Verfahrens
mit absoluten und relativen Haufigkeiten

16: 1.4271750
15:1.99459133
14: 25663419
13: 34470272
12: 45329751
11: E.0215466
10: 7. 7130613
9: 9.4760046
8:11.3331474
714579979
B: 183244771
5 236739330
4: 232452340
3 333150014
2: 50,0031 804
1: 720285105

= Iterative Analyze
47 59,0292644593374
4: 282081196994231
4: 29,2452841 783795
4: 23.2797497322119
4: 23.454532540715
4: 296122667 284165
4: 30,1367415630517
4: 30 6159079484504
4: 309230271 344765

Ormix beenden

KIS

. [B:59 b.e. 66 o g o
5]

Vierkmalstrager

25 (1.956), 24 (2.613), 23 (3.456)

Die Streuung in der Klasse ist 1,771. der Beitrag
zur Gitefunktion ist 5.313

Die Streuungsbeitrage der einzelne Merkmale
sind

0.9183: Erhebungsgebist (nominal)

0,3936: Alter Befragter {metrisch)

0.0000: Allgemeiner Schulabschluf® {ordinal}
04591 Berufst. Frau: herzl. Verhaltnis z. Kind
{ordinal)

Vertailung der Merkmalsauspragungan der einzelnen
Merkmale auf die Klassen

4 gesamt

2| 25

Klassen-Nr. T 2 3

s

Klassengréfie 5 5

Erhebungsgebiet (nominal)
1: Ost F g =2 20
2: West = = 5

Alter Befragter (metrisch)
1: 20 b.e. 27

2:28b.e. 35

3: 36 b.e. 43

4: 44 b.e. 50

5: 51 b.e. 58

R e
551
o R GG U B SN

»

~lofx]

Ei

-

A 4: 28,2081196994231

Die Klasse 4 enthalt 3 Merkmalstrager:
25 {1,956). 24 (2.813), 23 (3.456)
Die Streuung in der Klasse ist 1.771. der Beitrag
zur Gitefunktion ist 5,313
Die Streuungshbeitrage der sinzelne Merkmale
sind:
0.9183: Erhebungsgebiet {nominal)
0,3936: Alter Befragter (metrisch)
0.0000: Allgemeiner Schulabschluf? {ordinal)
0.4591: Berufst. Frau: herzl. Verhaltnis z. Kind
{ordinal}

Vertsilung der Merkmalsauspragungen der einzelnen Merkr
die Klassen

Klassen-Nr. : 2 3 4

Klassengréfie o 5 4 4
Erhebungsgebiet (nominal)

1: Ost 100%. 100% - B6.T7%

2: West 100% 33.3%
Alter Befragter (metrisch)

1: 20 b.e. 27 33.3% - 25%

2:28 b.e. 35 33.3% - - -

J: 36 be. 43 11,1% - - B6.7%

4: 44 bee. 50 11.1% - -

5: 51 b.e, 58 11.1% - - -
|8: 59 b.e. 66 34 9% | Ih% A3 A% ‘
[ 3

Im Zusammenhang mit dem Ergebnis des hierarchisch-agglomerativen Ver-

fahrens (siehe oben) wurde detailliert beschrieben, wie die Klassendiagnose

mit absoluten und relativen Haufigkeiten erzeugt werden kann.

Bemerkung: ORMIX wurde mit einem empirischen Datensatz (N=7.371

Merkmalstriger und M=28 Merkmalen) getestet und hat sich dabei auch fiir

groflere Datenmengen als stabil erwiesen.

Z|
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Merkmale konstruiert werden kann.
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konnen Berechnungen angestofRen und aus einer knappen Auflistung der
Resultate ausfiihrliche Detaildarstellungen ausgewihlt werden. Aus dem
Wert einer Giitefunktion erhilt man das Klassifikationsergebnis fiir die ge-
wiinschte Anzahl von Klassen mit einer detaillierten Klassendiagnose. Fiir
die hierarchisch-agglomerative Klassifikation stehen zusitzlich Dendro-
gramme und ein Struktogramm zur Auswahl.
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