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36 Wissen

Hierarchische
Clusteranalyse

Neben den partitionierenden zéhlen die hierarchischen Verfahren zu den
bedeutendsten Methoden der Clusteranalyse. Sie fassen die zu gruppieren-
den Elemente schrittweise zu immer gréBeren Clustern zusammen. Dagegen
gehen partitionierende Verfahren von einer gegebenen Klassifikation der
Elemente aus und versuchen diese durch Umgruppierungen zu verbessern.

Verfahren der Hierarchischen Clusteranalyse

Hierarchische Verfahren werden unterteilt in agglomerative und divisive
Algorithmen. Praktische Relevanz besitzt jedoch nur die agglomerative Vor-
gehensweise. Im Fall einer deterministischen Clusteranalyse mit Objekten
beinhaltet sie folgende Schritte:
1. In der Ausgangslosung ist jedes Objekt ein eigenstandiges Cluster.
2. Die zwei dhnlichsten Cluster werden sukzessive zu einem neuen Cluster
zusammengefasst, bis sich alle Objekte in einem Cluster befinden.
Eine Folge dieses Vorgehens ist, dass einmal zu einem Cluster zusammenge-
fasste Elemente im weiteren Fusionsprozess nicht mehr voneinander ge-
trennt werden konnen. Durch die Veranderung der Cluster aufgrund der
Hinzunahme weiterer Elemente kann es passieren, dass ein Objekt letztlich
nicht mehr dem Cluster zugeordnet ist, zu dessen anderen Elementen es am
dhnlichsten ist.
Es existiert eine Reihe verschiedener agglomerativer Algorithmen, die sich
im Hinblick auf die Bestimmung der Ahnlichkeit zwischen zwei Clustern
unterscheiden. Abbildung1zeigt ein kleines Datenbeispiel mit vier Objekten,
die anhand von zwei Merkmalen charakterisiert sind. Beispielsweise kénnte
die Ahnlichkeit der beiden Cluster {01,02} und {03,04} in Abbildung 1b
durch die beiden Objekte aus den zwei Clustern bestimmt sein, die sich
» am néchsten sind, das heiBt: 01 und 03 (Single-Linkage Verfahren), oder
» am weitesten entfernt voneinander sind, das heiBt: 01 und 04 (Complete-
Linkage Verfahren).
Ein weiteres, namlich das Ward-Verfahren gilt unter tiblichen Rahmenbedin-
gungen als die beste Methode.

Ward-Verfahren

Zentral fiir das Ward-Verfahren ist die Streuungsquadratsumme (SQS) einer
Klassifikation. Formal ist diese bestimmt durch die quadrierten Abweichun-
gen der Objekte eines Clusters zum Clusterzentrum (= Mittelwerte der
Objekte eines Clusters) summiert tber alle Cluster. Grafisch bedeutet die
SQS beispielsweise fiir die Klassifikation in Abbildung 1b: die (euklidischen)
Distanzen vom Clusterzentrum © zum Objekt O3 und zum Objekt 04 sowie
die (euklidischen) Distanzen vom Clusterzentrum @ zum Objekt 01 und zum
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Abbildung 1: Beispiel mit zwei Merkmalen

Objekt 02 sind zu quadrieren und anschlieBend alle vier Werte zu addieren.
Somit ist die Vorschrift des Ward-Verfahrens: Fasse jeweils die beiden
Cluster zu einem neuen Cluster zusammen, durch deren Verschmelzung die
SQS am wenigsten erhéht wird.

Veranschaulichung des Algorithmus anhand des Beispiels

aus Abbildung 1:

Schritt 0: Ausgangspunkt sind vier Cluster, die jeweils ein Objekt enthalten.
Schritt 1: Abbildung 2 zeigt die sechs verschiedenen Méglichkeiten, zwei
Cluster zu einem neuen zusammen zu fassen. Werden die Cluster {01} und
{02} zu einem fusioniert, so erhéht sich die SQS am wenigsten: die qua-
drierte Distanz von O1zum Clusterzentrum betrégt (4 - 4)2+ (1-1,5)?= 0,25,
die quadrierte Distanz von 02 zum Clusterzentrum (4 - 4)*+ (2 -1,5)2= 0,25.
Insofern ergibt sich eine Streuungsquadratsumme von 0,5, dain den tibrigen
beiden Clustern nur jeweils ein Objekt enthalten ist.

Schritt 1: Zentrum des Schritt 2: Zentrum des
Fusion von neues Clusters Fusion von neues Clusters
Cluster  Cluster M, M, SQs Cluster  Cluster M, M; SQs
{04} {0z} 4,0 1,5 0,5 {04,023} {03} 33 1.3 33
{04} {03} 3,0 1,0 2,0 {01,02} {04} 3,0 2,0 8,0
{01} {04} 25 2,0 6,5 {03} {04} 1,5 2,0 3,0
{02} {04} 3,0 15 25

{0z} {04} 25 25 5,0
{03} {04} 1,5 2,0 25
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Abbildung 2: Streuungsquadratsumme fiir verschiedene Klassifikationen

Schritt 2: Neben den Méglichkeiten zu dem im Schritt zuvor gebildeten
Cluster {01,02} entweder das Cluster {03} (siehe Abbildung 1a) oder das
Cluster {04} (ohne eigene Abbildung) hinzuzufiigen, kénnten auch die Clus-
ter {03} und {04} zu einem Cluster vereinigt werden (siehe Abbildung 1b).
Letztere flihrt zur geringsten SQS, so dass sich nach dem zweiten Schritt 2
Cluster mit jeweils 2 Objekten ergeben.

Schritt 3: Die beiden Cluster werden abschlieBend zu einem fusioniert, das
dann alle Objekte enthalt.
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Abbildung 3: Dendrogramm zum Ward-Verfahren

Abbildung 3 veranschaulicht den Fusionsprozess in einem Dendrogramm.
Magliche Klassifikationen sind somit neben der anfanglichen, in der alle
Objekte eigenstandige Cluster sind, bzw. der letzten, in der alle Objekte zu
einem Cluster gehéren, {01,02}, {03} und {04} nach Schritt 1 und {01,02}
und {03,04} nach Schritt 2. Kriterien, die zur Auswahl einer Klassifikation
verwendet werden kénnen, werden in einem kommenden Beitrag dieser
Reihe vorgestellt.

Johannes Liiken und Prof. Dr. Heiko Schimmelpfennig, Experten fiir
Multivariate Analysen bei IfaD, Institut fiir angewandte Datenanalyse.
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