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Kapitel 1Einf�uhrung und MotivationEine immer gr�o�er werdende Informations
ut und ein immer gr�o�er werden-des Interesse, ihr Herr zu werden, ist Ursache daf�ur, da� heute immer neueTechniken entwickelt werden, um Kerninformationen zu extrahieren und die-se mit geeigneten Visualisierungstechniken f�ur den Menschen nutzbar zumachen. Im Umfeld der wissenschaftlichen Visualisierung erfolgt h�au�g eineVisualisierung der gesamten Datenmenge. Dies ist jedoch gerade bei sehrgro�en Datenmengen unbefriedigend. Idee dieser Arbeit ist daher, eine vor-verarbeitende Informationsreduktion f�ur die Visualisierung durchzuf�uhren,wobei die wesentlichen Charakteristika der Daten erhalten bleiben sollen.Die Notwendigkeit einer Vorverarbeitung ergibt sich daraus, da� die mei-sten Visualisierungstechniken bei der Darstellung sehr gro�er Datenmengen�uberfordert sind. Sie besitzen zwar die F�ahigkeit, die Daten mittels visuellerAnordnung und geeigneter Attributierung f�ur den Benutzer anschaulich dar-zustellen, oder anders ausgedr�uckt, komplexe inhaltliche Beziehungen visuellaufzudecken. Jedoch versagen viele Visualisierungsans�atze bei zu gro�en In-formationsmengen, weil die Navigationsf�ahikeit und �Ubersichtlichkeit derVisualisierung stark abnimmt, wenn zu viele Daten gleichzeitig dargestelltwerden. Dieses Problem kann w�ahrend der Vorverarbeitung gel�ost werden.Ein interessanter Ansatz hierbei ist, mit Hilfe von Klassi�kationstechnikenDatenobjekte mit �ahnlichen Eigenschaften zusammenzufassen. Das hei�t,da� die Datenmenge in mehrere Klassen mit "�ahnlichen\ Elementen aufge-teilt wird. Diese Klassen k�onnen dann mit den Visualisierungsmechanismendes Visualisierungssystems getrennt dargestellt werden und sind, weil es sichjetzt um wesentlich kleinere Datenmengen handelt, besser zu �uberblicken.Bei dieser Vorgehensweise mu� jedoch sichergestellt werden, da� man sichjederzeit die Elemente einer Datenklasse anzeigen lassen kann, damit keineDetailinformationen verloren gehen.Ziel dieser Studienarbeit ist es, grundlegende Verfahren der Informati-onsaufbereitung mit dem Schwerpunkt der Clusteranalyse und Klassi�kation3



von Objektmengen1 zu untersuchen, aus den untersuchten Verfahren f�ur dieAnwendung in der wissenschaftlichen Informationsvisualisierung relevanteauszuw�ahlen und eine Auswahl dieser Verfahren in einer m�oglichst 
exiblenArt und Weise umzusetzen. Praktisches Ziel war die Implementation ei-nes modular aufgebauten und leicht um neue Verfahren und mathematischeFunktionen erweiterbaren Werkzeugs, welches als Vorverarbeitungsstufe ei-nes komplexen Visualisierungssystems genutzt werden soll.Das Grundproblem hierbei ist, da� eine Vielzahl von Verfahren, Algo-rithmen und Ma�en einer ebenso gro�en Vielzahl von unterschiedlichen Da-tentypen und Klassi�kationszielen gegen�ubersteht. Daraus ergibt sich dieNotwendigkeit einer 
exiblen Steuerung, die bei bestimmten Anforderun-gen automatisch passende Verfahren ausw�ahlt und durchf�uhrt. Ziel ist, denBenutzer unabh�angig von der Algorithmenebene Anfragen in Form von An-forderungen stellen zu lassen, ohne da� er sich mit den Algorithmendetailsauszukennen braucht. Um diese verschiedenen Anforderungen erf�ullen zuk�onnen, wurde ein Ablaufschema entworfen, welches die Daten- und Steuer-str�ome festlegt. Dieses Schema soll als "Vorverarbeitungspipeline\ bezeich-net werden. Gegenstand der Arbeit ist die Konzeption und Umsetzung dieserPipeline.Die Struktur der Arbeit orientiert sich an dieser Pipeline. Im erstenTeil (Kapitel 2 - 3) erfolgt die Problemeingrenzung und die De�nition vonwichtigen Begri�en. Im Anschlu� werden die theoretischen Voraussetzun-gen f�ur die drei Hauptschritte der Pipeline, den Pr�aproze�, die Wahl derzugrundeliegenden Ma�e sowie die Wahl und Durchf�uhrung der Klassi�kati-on, gelegt. Vor allem geht es darum, Verfahren, Funktionen und Parameterder einzelnen Pipelineschritte vorzustellen, um diese 
exibel und optimal jenach Dateneigenschaften und Untersuchungsziel einsetzen zu k�onnen. DieAusf�uhrungen im ersten Teil re
ektieren in erster Linie bekannte Ans�atzeaus der Literatur. Diese Ans�atze sind vor allem aus g�angigen Klassi�kations-lehrb�uchern entnommen (vgl. [Boc74] und [BEPW96]). Weil nicht vorausge-setzt werden kann, da� sie im Umfeld "Visualisierung\ ausreichend bekanntsind, ist dieser Teil der Arbeit ausf�uhrlicher abgefa�t.Im zweiten Teil (Kapitel 4 - 5) wird die Umsetzung der im vorherigenKapitel erarbeiteten Konzepte beschrieben. Dort werden die implementier-ten Verfahren, deren 
exible Einbindung in ein erweiterbares Konzept unddie damit erzielten Ergebnisse vorgestellt.
1Objekte werden durch eine Menge von Eigenschaften, die f�ur alle Objekte de�niertsind, charakterisiert. 4



Kapitel 2Begri�e und ProblemstellungBevor die verschiedenen Techniken vorgestellt werden, ist es wichtig, eini-ge grundlegende Begri�e zu kl�aren und die Problemstellung deutlicher zuumrei�en.Vorverarbeitungspipeline Den Hauptfaden dieser Arbeit bildet dieVorverarbeitungspipeline. Diese beinhaltet, wie in Kapitel 1 bereits ange-deutet wurde, die drei Hauptschritte der Vorverarbeitung (Abb. 2.A). VorRohdaten?Metadaten??
Nutzeranforderungen? ?

�
Pr�aproze�?Auswahl der Grundma�e?Auswahl und Ausf�uhrung des Klassi�kationsverfahrens?Strukturierte DatenAbbildung 2.A: Vorverarbeitungspipeline f�ur die VisualisierungBeginn der Pipelineverarbeitung liegen folgende Informationen vor:� Rohdaten (in Form einer Menge von Objekten mit bestimmten Merk-5



malen)� Metainformationen �uber die Rohdaten (z.B. Datentyp, Gewichtungoder Relevanz von Merkmalen)� Nutzeranforderungen (steuern z.B. Art der Klassi�kation und Anfor-derungen an das Ergebnis)Diese bilden die Grundlage f�ur die 3 Schritte der Pipeline. In Schritt 1 erfolgtein Pr�aproze�, in dem Vorverarbeitungen auf den Rohdaten durchgef�uhrtwerden. Beispielsweise k�onnten diese Daten einer Normierung unterworfenwerden. Schritt 2 beinhaltet die Wahl von der Klassi�kation zugrundelie-genden Ma�en bzw. Verfahren und ist Voraussetzung f�ur Schritt 3, in demdie Klassi�kation der Objekte erfolgt. Die so gewonnenen Daten sind dannEingangsdaten f�ur ein Visualisierungssystem.Das Klassi�kationsproblem Schwerpunkt bei der Pipelineverarbei-tung hat Schritt 3. Um diesen Schritt genauer beschreiben zu k�onnen, sollzun�achst das Klassi�kationsproblem1 erl�autert werden. Es beinhaltet folgen-des:Eine Menge S = fO1; : : : ; ONgmit N Objekten bzw. Untersuchungsf�allenOk, welche durch Angabe von p Schl�usseleigenschaften (Merkmalen) gekenn-zeichnet sind, soll derart in Klassen (bzw. Gruppen) Ai � S (mit A1 [A2; : : : [ Ak = S) aufgeteilt werden, da� �ahnliche Objekte in die gleicheKlasse und un�ahnliche Objekte in unterschiedliche Klassen einsortiert wer-den. Dabei sollen sich m�oglichst homogene Klassen bilden. Damit erh�altman eine Einteilung der Objekte, die hilft, versteckte Zusammenh�ange auf-zudecken und Strukturen zu erkennen.Allerdings ist bei der Informationsinterpretation Vorsicht geboten: Diemit der Klassi�kation verbundene Informationsreduktion, die man in gewis-sem Sinne auch als Abstraktion verstehen kann, ver�andert die dem Sach-verhalt zugrundeliegenden Informationen. Zum einen mu� man sich bewu�tsein, da� bei der Reduktion Information verloren geht. Informationsreicher,jedoch nicht f�ur den Menschen informativer, sind die urspr�unglichen Daten.Gewinn stellt sich nur ein, wenn sowohl Rohdaten als auch das Klassi�kati-onsschema zusammen betrachtet werden. Zum zweiten besteht die Gefahr,da� durch die Wahl der Verfahren oder durch die gew�ahlten Parameter dieInformationen derart vom Benutzer verzerrt werden k�onnen, da� "nat�urli-che\ Strukturen verloren gehen oder nicht vorhandene Strukturen erzeugtwerden2.1bzw. Gruppierungsproblem2Die Wahl der Parameter und Verfahren f�ur die Erzeugung von Gruppen ist nicht trivi-al. Oft ist es nicht eindeutig, welche Klassen gebildet werden. Es besteht das Problem, da�bei Variation von Parametern das Ergebnis h�au�g nicht mehr stabil ist. (Grundtendenzenk�onnen verwischt werden) 6



Begri�e Klassi�kation und Clusterung Im Szenario der Vorverar-beitung f�ur ein Visualisierungssystem k�onnen Vorab-Informationen �uber dieStrukturierung der Daten wie Anzahl oder Lage der Zielklassen des zu ord-nenden Datenbestandes bekannt sein. Allgemein spricht man von Klassi-�kation, egal ob solche Informationen vorliegen oder nicht. Sind sie nichtvorhanden, so bezeichnet man die Verfahren mit automatische Klassi�ka-tion bzw. Clusterung. Diese beiden Begri�e sollen im folgenden synonymverwendet werden. Im Rahmen dieser Arbeit stehen die Techniken aus demBereich der Clusterung im Vordergrund.Flexible automatische oder halbautomatische Klassi�kation DerNutzer soll die M�oglichkeit haben, durch Einstellung von Klassi�kations-zielen Art und Parameter der eingesetzten Verfahren zu steuern. Beispielhierf�ur w�aren z.B. die Forderung einer Vorextraktion von Ausrei�ern ausder Klassi�kation oder die Formfestlegung von sich bildenden Clustern. Zielder Implementation ist dementsprechend, da� der Nutzer des Systems in dieLage versetzt wird, sich die Information durch Auswahl unterschiedlicherVerfahren abh�angig von Versuchsziel und m�oglichen eigenen Kenntnissen,im Prinzip jedoch automatisch, aufbereiten zu lassen.Art der DatenWie oben bereits erw�ahnt, handelt es sich bei den Datenum eine Menge von Objekten (bzw. Untersuchungsf�allen) Ok, die durch pSchl�usseleigenschaften charakterisiert werden. F�ur die computerunterst�utz-te Klassi�kation m�ussen diese Objekte und Schl�usseleigenschaften in einezahlenquanti�zierbare Form �uberf�uhrbar sein, was durchaus nicht immerm�oglich ist. Wenn die Daten in Form einer Tabelle wie in Tabelle 2.a vorlie-gen, spricht man von einer Objekt-Merkmals-Matrix. Von Daten dieser ArtHaarfarbe Gr�o�e Alter Gr�o�e Geschlecht(ordinal) (nominal) (intervall- (ratio- (ordinalskaliert) skaliert) bin�ar)Karoline rot klein 14 1,50 m weiblichRobert blond gro� 22 1,95 m m�annlichIvonne schwarz mittel 24 1,65 m weiblichTabelle 2.a: Objekt-Merkmals-Matrix mit unterschiedlichen Skalentypensoll im weiteren Verlauf der Ausf�uhrungen ausgegangen werden. Formal aus-gedr�uckt bedeutet das, da� f�ur jedes Objekt Ok 2 S ein Vektor xk 2 Rpbekannt ist, welcher die Merkmalsauspr�agungen der einzelnen Merkmale f�urdie Ok enth�alt. Eine �aquivalente Darstellung der Objektinformationen stelltdie N�p - Objekt-Merkmals-Matrix (xki) dar, welche sich auch in Form ei-ner Tabelle darstellen l�a�t. Die Zeilen der Tabelle entsprechen den Objektenund die Spalten den Eigenschaften (bzw. Attributen oder Merkmalen) derObjekte.Skalentypen Grunds�atzlich unterscheidet man vier Skalentypen, in de-7



nen die Eigenschaftenwerte vorliegen k�onnen. Das sind die Nominal-, dieOrdinal-, die Intervall- und die Ratioskala. Nominalskalen sind Einteilungenqualitativer Eigenschaftsauspr�agung ohne Ordung. Beipiel hierf�ur ist Spalte1 der Abb. 2.a. Die Ordinalskala erlaubt zus�atzlich die Aufstellung einerRangordung mit Hilfe von Rangwerten (Spalte 2 Abb. 2.a). Hierbei ist je-doch noch kein exakter Abstand zwischen den Eigenschaftensauspr�agungende�niert. Dieser kommt erst bei der Intervallskala (Spalte 3 Abb. 2.a) hin-zu. Bei ihr erfolgt eine gleichm�a�ige Einteilung der Me�skala in gleichgro�eSkalenabschnitte. Bei den Intervallskalen besitzen die Di�erenzen zwischenden Daten im Gegensatz zu Nominal- und Ordinalskalen Informationsgehalt.Intervallskalierte Daten erlauben die arithmetischen Operationen Additionund Subtraktion und die statistischen Ma�e Mittelwert und Standardab-weichung, aber nicht die Division. Bei der Ratioskala (oder Verh�altnisskala)kommt noch ein nat�urlicher Nullpunkt hinzu, an dem sich das entsprechen-de Merkmal als "nicht vorhanden\ interpretieren l�a�t. Bei Daten dieser Artbesitzt auch das Verh�altnis Informationsgehalt. Sie k�onnen mit Operatio-nen aller Art manipuliert werden (Spalte 4 Abb. 2.a). Au�erdem oft vonBedeutung sind als Spezialfall von ordinal- oder nominalskalierten Merk-malen bin�are Merkmale, die nur zwei unterschiedliche Auspr�agungen - z.B.m�annlich und weiblich - annehmen k�onnen (Spalte 5 Abb. 2.a).Ma�e f�ur die Klassi�kation Den im vorhergehenden Absatz aus-gef�uhrten Erl�auterungen �uber Skalentypen von Merkmalen kommt eine ent-scheidende Bedeutung zu, wenn man sie unter dem Gesichtspunkt von �Ahn-lichkeit/Un�ahnlichkeit bzw. Distanz/N�ahe von Objekten betrachtet. �Ahn-lichkeiten bzw. Distanzen sind zumeist Voraussetzungen f�ur die Klassi�kati-on, weil Objekte durch sie erst vergleichbar werden. Wichtig ist die richtigeWahl der f�ur die Skalentypen der Merkmale passenden �Ahnlichkeits- bzw.Distanzma�e3, um nicht bereits hier Fehler in der Klassi�kation zu ma-chen. �Ahnlichkeitsma�e berechnen die �Ahnlichkeit zwischen zwei Objekten;Distanzma�e berechnen die Distanz zwischen zwei Objekten. Distanz- und�Ahlichkeitsma�e werden im folgenden auch als Proxymit�atsma�e bezeichnet.Die exakte De�nition dieser Ma�e erfolgt in Kapitel 3.2.1.Weiterhin ist es notwendig, die Homogenit�at oder Heterogenit�at von Ob-jekten einer Klasse4 und auch den Abstand bzw. die �Ahnlichkeit von un-terschiedlichen Klassen zu formalisieren, um damit berechenbare Ma�e alsKriterien f�ur die Klassi�kation zu haben (s. Kapitel 3.2.2 und 3.2.3).3 �Ahnlichkeitsma�e bzw. Distanzma�e bringen die �Ahnlichkeit bzw. Distanz zwischenzwei Objekten in eine zahlenquanti�zierbare Form, um sie rechentechnisch verarbeiten zuk�onnen.4Homogenit�at innerhalb einer Klasse bedeutet, wie �ahnlich sich die Objekte einer Klasseim Mittel sind bzw. wie gut sie zusammenpassen. Heterogenit�at bedeutet entsprechend,wie un�ahnlich sie sich im mittel sind. 8



Kapitel 3Theoretische Konzeption derPipelineIn diesem Kapitel wird die in Kapitel 2 vorgestellte Vorverarbeitungspi-peline unter dem Aspekt der 
exiblen Steuerung aus konzeptioneller Sichtbeleuchtet. Diese Betrachtungen, die auf einer Literaturrecherche basieren,sind Voraussetzung f�ur die praktische Umsetzung (Kapitel 4). Hauptaugen-merk liegt hierbei darauf, eine �Ubersicht �uber vorhandene Techniken (z.B.Ma�e und Verfahren) zu erstellen, die wichtigsten Eigenschaften zur Cha-rakterisierung von Techniken vorzustellen, wichtige Techniken exemplarischaufzuf�uhren und anhand der Eigenschaften dem Leser eine �Ubersicht zuverscha�en, welche Technik wann genutzt werden sollte. Schwerpunkte sindAbschnitt 3.2, welcher die verschiedenen der Klassi�kation zugrundeliegen-den Ma�e mit ihren Eigenschaften diskutiert und Abschnitt 3.3, der dieeigentlichen Klassi�kationstechniken vorstellt.Bevor man eine Klassi�kation durchf�uhrt, sollten grundlegende �Uber-legungen zu den Daten und den erw�unschten Klassi�kationszielen gemachtwerden. Welcher Art diese �Uberlegungen sein k�onnten, wird in den folgendenKapiteln in Form von Fragen oder zu beachtenden Eigenschaften beschrie-ben. Ein Beispiel f�ur Fragen allgemeiner Natur, die nicht speziellen Pipeli-neschritten zugeordnet werden k�onnen, wie die folgende, sollte vor Beginnder Pipelineausf�uhrung �uberdacht werden:� Ist die Zahl der Objekte f�ur eine Klassi�kation ausreichend?Handelt es sich um eine Stichprobe aus einer gr�o�eren Grundgesamt-heit und sollen aufgrund der Analyse R�uckschl�usse auf die Grund-gesamtheit gezogen werden, so ist es wichtig, da� gen�ugend Elemen-te aus den einzelnen Teilgesamtheiten erhoben wurden. Ist dies nichtvollst�andig der Fall, so ist auch die Interpretierbarkeit der Ergebnisseeingeschr�ankt. 9



3.1 Pr�aproze�Dieser Abschnitt entspricht dem ersten Schritt der Vorverarbeitungspipeli-ne. Unter dem Begri� Pr�aproze� sollen dabei alle die Verfahren verstandenwerden, welche der Auswahl und Aufbereitung der Ausgangsdaten dienen,noch bevor die eigentliche Clusteranalyse durchgef�uhrt wird. In Form vonFragen, die sich dem Nutzer stellen, werden typische Vorverarbeitungsschrit-te vorgestellt:� Sollen Ausrei�er eleminiert werden? Da man im allg. nicht wei�,welche und wieviele Klassen sich bilden, sollte man im Falle einerStichprobe "Ausrei�er1\ vorher aus der Klassi�kation entfernen. Diesek�onnten sonst die Klassi�kation verzerren oder die �ubrigen Objekte zustark beein
ussen. Als Methode hierf�ur wird in [BEPW96] vorgeschla-gen, die hierarchische Single-Linkage-Klassi�kation(s. Kapitel 3.3.2.3)in einem ausrei�erentfernenden Lauf vorzuschalten und danch erst dieeigentliche Clusterung durchzuf�uhren. Alternativ w�are die Festlegungeiner Abstandsschranke. Als Ausrei�er gelten dann alle die Objekte,die durchg�angig eine h�ohere Distanz zu allen anderen Objekten habenals diese Schranke. In [Boc74] wird vorgeschlagen, im Fall einer erfor-derlichen Ausrei�erbeachtung ein Klassi�kationsverfahren zu w�ahlen,welches eine "nicht exhaustive\ Clusterung im Verfahren integriertdurchf�uhrt.� M�ussen gleiche Objekte ausgeschlossen werden? F�ur einige Ver-fahren ist es wichtig, da� keine zwei gleichen Objekte in der Objekt-menge S vorliegen, weil diese den Abstand Null haben w�urden unddies nicht erlaubt ist. Allgemein ist allerdings zu beachten, da� meh-rere Objekte mit gleichen Merkmalen auch anzeigen k�onnen, da� andieser Stelle eine starke Objektkonzentration vorliegt. Mit dem Mehr-fachauftreten wichten sie so eine Klasse st�arker, was durchaus vonBedeutung sein kann.� Sollen alle Merkmale in die Klassi�kation ein
ie�en? Eben-so wie f�ur die Anzahl der heranzuziehenden Objekte gibt es auchf�ur die Zahl der einzubeziehenden Merkmale keine eindeutigen Vor-schriften. Der Anwender sollte darauf achten, da� nur solche Merk-male bei der Gruppierung ber�ucksichtigt werden, die aus theoreti-schen und praktischen Gr�unden als relevant f�ur den zu untersuchendenSachverhalt anzusehen sind. Merkmale, die f�ur den Gruppierungspro-ze� als bedeutungslos gelten, sollten vorher entfernt werden. Darunterf�allt z.B. die Entfernung konstanter Merkmale in einem Vorverarbei-tungsschritt. Weiterhin kann man beispielsweise bei zwei sehr hoch-korrelierten Merkmalen (Korrelation > 0:9) direkt eines der beiden1Ausrei�er sind sehr un�ahnlich zu allen anderen Objekten.10



Merkmale in einem Pr�aproze�schritt eliminieren. Weiterhin gibt eseine Vielzahl von Projektionsmethoden, welche eine vorverarbeiten-de Merkmalsreduktion bei ratioskalierten Merkmalen in einen Unter-raum durchf�uhren. Beispiele hierf�ur sind die Hauptkomponentenme-thode und die Faktoranalyse ([Boc74] S.237 - 248 u. [BEPW96] S.189�).� Sollen die Merkmale unterschiedlich gewichtet werden? In derRegel l�a�t sich im voraus nicht bestimmen, ob die betrachteten Merk-male mit unterschiedlichen Gewichten in die Klassi�kation ein
ie�ensollten. Praktisch wird deswegen meistens eine Gleichgewichtung derMerkmale unterstellt. Hierbei zu beachten ist, da� durch hochkorre-lierte Merkmale bestimmte Aspekte bei der Klassi�kation �uberbetontwerden, was zu einer Verzerrung der Ergebnisse f�uhren kann. Wie obenbereits erw�ahnt wurde, besteht die M�oglichkeit, z.B. eine explorativeFaktorenanalyse zur Reduktion korrelierter Variablen auf unabh�angigeFaktoren durchzuf�uhren. Eine andere M�oglichkeit ist, Ma�e zu verwen-den, die etwaige Korrelationen zwischen den Merkmalen beachten(s.in Kapitel 3.2.1 z.B. MAHALANOBIS-Distanz (3.45)).� Sind die Merkmale vergleichbar? Zu einer impliziten Wichtungder Merkmale kann es kommen, wenn die Daten auf unterschiedli-chen Skalenniveaus erhoben wurden. Um diese unterschiedlichenMerk-malsauspr�agungen vergleichbar zu machen, kann eine vorverarbeitendeStandardisierung durchgef�uhrt werden. M�oglichkeit hier sind die Stan-dardisierung der Werte jedes Merkmals auf das Intervall (0; 1)~xki := xki � ziui � zi i = 1; : : : ; p k = 1; : : : ; N (3.1)mit zi := minfxkig; ui := maxfxkig:Weiterhin kann man auch auf den Mittelwert 0 und die Varianz 1normieren: ~xki := xki � �xi�̂i i = 1; : : : ; p k = 1; : : : ; N (3.2)mit �xi := 1N NXk=1 xkiund�̂i := vuut 1N NXk=1(xki � �xi)2 (3.3)11



3.2 Festlegung der zugrundeliegenden Ma�eSchritt 2 der Vorverarbeitungspipeline beinhaltet die Auswahl von �Ahnlich-keits-, Distanz-, Heterogenit�ats- und Homogenit�atsma�en sowie die Auswahlvon Verfahren zur Bestimmung typischer Objekte. Deswegen soll dieses Ka-pitel grundlegende Eigenschaften dieser Ma�e bzw. Verfahren vorstellen, umeine Entscheidungsunterst�utzung bei der Auswahl von geeigneten Ma�enbzw. Verfahren zu erhalten. Diese erfolgt in �Abh�angigkeit der vom Nut-zer festgelegten Anforderungen an die Clusterung, in Abh�angigkeit von denSkalentypen der Daten und an die Erfordernisse des eingesetzten Cluste-rungsverfahrens2.W�ahrend Proximit�atsma�e erst einmal �Ahnlichkeiten oder Distanzenzwischen zwei Objekten bestimmen, ermitteln Homogenit�ats- und Heteroge-nit�atsma�e, wie homogen bzw. heterogen eine Objektmenge ist. Zus�atzlichist es ebenfalls sinnvoll, �Ahnlichkeiten bzw. Distanzen zwischen Objektgrup-pen zu de�nieren. F�ur einige Verfahren ist es weiterhin erforderlich, typischeObjekte einer Objektmenge zu bestimmen. Schwerpunkt der Betrachtungenliegt auf der Untersuchung von Proximit�atsma�en, da diese meist Grundlagef�ur die anderen Ma�e und Verfahren sind.Im Rahmen dieser Arbeit kann die Liste der betrachteten Ma�e bzw.Verfahren nur ausschnitthaft sein. F�ur weitere Ma�e bzw. Verfahren undvertiefende Betrachtungen sei hier vor allem auf [Boc74] und [BEPW96]verwiesen.3.2.1 Proximit�atsma�e f�ur ObjekteIn diesem Abschnitt sollen zuerst grundlegende Eigenschaften von Proxi-mit�atsma�en vorgestellt und dann f�ur die Auswahl relevante Eigenschaftenangegeben werden. Als n�achstes erfolgt die Vorstellung von wichtigen Ma�enund deren Eigenschaften f�ur die wichtigsten Skalentypen (bin�ar, ordinal undnominal mehrstu�g und ratioskaliert). Praktisch wichtig sind die dieses Ka-pitel abschlie�enden Bemerkungen zu Strategien beim Vorgehen im Fall vonhybriden Merkmalstypen. Die hier gemachten Ausf�uhrungen beziehen sichvor allem auf [Boc74] S.24-80, weil dort in der untersuchten Literatur amausf�uhrlichsten und systematischsten auf das Problem der Proximit�atsma�eeingegangen wurde.3.2.1.1 Mathematische De�nition der Begri�e �Ahnlichkeit undDistanzIm Gegensatz zur intuitiven allt�aglichen Vorstellung von "�ahnlichen\ und"un�ahnlichen\ Dingen, bedarf es bei der computerbasierten Informationsver-2Dieses kann z.B. nur mit Heterogenit�atsma�en arbeiten.12



arbeitung der formalisierten �Ahnlichkeit sjk, welche die �Ahnlichkeit zweierObjekte oder (Untersuchungs-)F�alle mit einem exakten Zahlenwert angibt.Dieser Zahlenwert variert �ublicherweise kontinuierlich zwischen 0 (kleinste�Ahnlichkeit) und 1 (gr�o�te �Ahnlichkeit). Formalisiert kann man die Eigen-schaften von sjk angeben, indem man fordert, da� 8j; k mit 1 � j; k � Ngilt: skj = sjk (Symmetrie) (3.4)sjk � 0 (3.5)sjk � sjj (3.6)sjj = 1 (3.7)Die durch dieses Ma� bestimmte N�N - Matrix (sjk) wird als �Ahnlichkeits-matrix der Objektmenge S = fO1; : : : ; ONg bezeichnet.Analog l�a�t sich die Un�ahnlichkeit bzw. Distanz zwischen zwei Objek-ten mittels der reelen Zahl djk angeben. Sie hat 8j; k : 1 � j; k � N dieEigenschaften dkj = djk (Symmetrie), (3.8)djk � 0 (3.9)und djj = 0: (3.10)Die Matrix djk hei�t dann Distanzmatrix3. Weiterhin ist es sinnvoll, dieBedingung djk = 0) dij = dik 8i; j; k (3.11)aufzunehmen4. Diese bedeutet, da� wenn zwei Objekte den Abstand 0 be-sitzen, sie zu allen anderen Objekten den gleichen Abstand besitzen. ImGegensatz zu anderen Bereichen der Mathematik mu� ein Distanzma� hiernicht immer metrisch sein, d.h., da� die Dreiecksungleichungdjk � dij + djk (3.12)nicht f�ur alle i, j und k erf�ullt sein mu�. Allerdings werden metrische Di-stanzma�e in der Praxis h�au�g angewendet.Erw�ahnt sei hier, da� bei einigen Klassi�kationsverfahren im Unterschiedzu den eben gemachten Betrachtungen nicht die exakten Werte djk bzw sjkerforderlich bzw. diese gar nicht bekannt sind, sondern nur die Reihenfolgeder djk : dj1k1 � dj2k2 � : : : � djfkf (analog bei sjk) ben�otigt wird. Solche�Ahnlichkeits- oder Distanzreihenfolgen hei�en induzierte Pr�aordnungen.3Im allgemeinen ist es f�ur die praktische Umsetzung e�ektiver, �Ahnlichkeits- und Di-stanzmatrizen zu verwenden (Einsparung von Neuberechnungen und Nutzung der Sym-metrie).4(3.11) ist f�ur die meisten Verfahren erf�ullt.13



3.2.1.2 Eigenschaften und Auswahlkriterien von Proximit�atsma-�enIn der Praxis eingesetzt werden zahlreiche konkurrierende �Ahnlichkeit- undDistanzbestimmungsmethoden, die auf empirischen �Uberlegungen beruhenoder der mathematischen Statistik entlehnt wurden. Dabei kann nur sel-ten eine Methode als " bessere\ im Vergleich zu einer anderen bezeichnetwerden. Prinzipiell mu� sich die Auswahl nach den Erfordernissen des prak-tischen Falles richten (Nutzerwissen und -anforderungen) und die reale Be-deutung der Daten beachten (Metadaten einbeziehen). Im folgenden sollenGesichtspunkte angef�uhrt werden, die als Groborientierung bei der Ma�aus-wahl dienen k�onnen:1. Invarianzeigenschaften von Ma�enInvarianz eines Proximit�atsma�es bedeutet, da� sich die Distanzenbzw. �Ahnlichkeiten zwischen zwei Objekten bei bestimmten Arten vonDatentransformationen nicht �andern.Die wichtigsten Invarianzen f�ur ratioskalierte Merkmalsvektoren sinddie Skaleninvarianz und die Translationsinvarianz. Die Skaleninvarianzbeinhaltet, da� die Gr�o�enordnung (Ma�einheit) der einzelnen Merk-male f�ur die resultierende �Ahnlichkeit bzw. Distanz unerheblich ist5.Die Translationsinvarianz eines Proximit�atsma�es hingegen bedeutet,da� bei Verschiebung der Werte eines Merkmals um einen konstantenBetrag sich die �Ahnlichkeiten bzw. Distanzen ebenfalls nicht �andern.Im praktischen Fall ist es entscheidend, da� die einzelnen Merkmaleder Objektvektoren (Merkmalsauspr�agungen) vergleichbar sind, weilansonsten Dimensionen mit gr�o�eren Absolutwerten bei der Distanz-bzw. �Ahnlichkeitsberechnung h�oher gewichtet werden w�urden. Handeltes sich um ein Ma�, da� nicht skalen- und translationsinvariant ist, be-darf es einer Normierung der Daten in den einzelnen Dimensionen (s.Kapitel 3.1), um die Gleichgewichtung der Daten zu sichern.Bedeutung f�ur die Auswahl von bin�aren Merkmalen hat die Vertau-schungsinvarianz. Diese beinhaltet, da� dem Vorhandensein eines Merk-mals bei beiden Objekten die gleiche Gewichtung f�ur das Proximit�ats-ma� zukommt wie dem Nichtvorhandensein dieses Merkmals bei bei-den. N�ahere Erl�auterungen dazu werden in Abschnitt 3.2.1.3.1 ("Bei-spiele f�ur Proximit�atsma�e - Bin�are Merkmale\) gegeben.Weiterhin kann man sich nat�urlich auch weitere Invarianzen vorstellen,wie z.B. die Rotationsinvarianz. Allgemein ist es wichtig, da� bei jederTransformation der Daten die durch die praktische Fragestellung ge-gebenen �Ahnlichkeitseigenschaften nicht ver�andert werden und damit5d.h. man kann beliebiges Merkmal mit beliebigem Faktor 6= 0 multiplizieren und die�Ahnlichkeit bzw. Distanz bleibt gleich 14



die Gruppenstruktur der Objekte unver�andert bleibt. Ein invariantesMa� erfa�t alle zur Klassi�kation relevante, aber keine �uber
�ussigenInformationen.2. Gr�o�e oder TendenzIm vorherigen Abschnitt wurden die Eigenschaften Skalen- und Trans-lationsinvarianz vorgestellt. Diese sichern ab, da� unterschiedlicheMerk-male trotz unterschiedlicher Gr�o�enordnungen bei der Berechnung des�Ahnlichkeits- bzw. Distanzwertes gleich gewichtet sind, falls dies w�un-schenswert erscheint. Eine andere Grundfrage bei der Auswahl ist, obf�ur das Ergebnis der Klassi�kation entweder die Gr�o�enunterschiedezwischen zwei Objekten oder die Tendenz (�ahnliches Verh�altnis derKomponenten Vektoren xj und xk) ausschlagebend sind. So k�onntenbeispielsweise zwei Vektorenxj = 0@ 121 1A xk = 0@ 676 1A (3.13)bei einem Proximit�atsma�, das Gr�o�enordnungen beachtet, sehr weitauseinanderliegen. Bei einem tendenzi�osen Ma� sind die beiden imGegensatz dazu sehr �ahnlich.3. Abh�angigkeit von der gesamten ObjektmengeViele Ma�e sjk = s(xj ; xk) bzw. djk = d(xj ; xk) h�angen ausschlie�lichvon den beiden Vektoren xj und xk ab und ber�ucksichtigen nicht dieglobale Struktur der Datenmenge fx1; : : : ; xNg. Diese Vorgehenswei-se ist jedoch nicht immer angemessen. Will man z.B. die Abh�angig-keit (Korrelation) der p Merkamle ber�ucksichtigen, so bedarf es derSch�atzung dieser Abh�angigkeit. Diese kann (wie schon bei den Inva-rianzen) in einem Vorverarbeitungsschritt auf den Rohdaten durch-gef�uhrt und die Daten anschlie�end entsprechend manipuliert werden(s. Kapitel 3.1). Es besteht jedoch die M�oglichkeit, die Sch�atzung di-rekt bei der Bestimmung von sjk bzw. djk zu verwenden. Ma�e sol-cher Art h�angen dann von allen N Vektoren x1; : : : ; xN ab: sjk =s(xj ; xk; fx1; : : : ; xNg).4. Stochastische Eigenschaften der DatenAls letzter Punkt sei hier angef�uhrt, da� bei der Wahl des Proximit�ats-ma�es ebenfalls zu beachten ist, ob die Daten von zuf�alligen Me�-fehlern behaftet sind, innerhalb der unbekannten Objektklassen einenat�urliche Merkmalsstreuung auftritt oder die Objekte nur ein Aus-schnitt aus einer gr�o�eren Grundgesamtheit sind6. In diesen F�allen6Nicht alle F�alle/Objekte, sondern nur ein Ausschnitt, wurden erfa�t15



sind Ma�e sinnvoll, welche die stochastischen Eigenschaften der Datenin geeigneter Weise ber�ucksichtigen. Man sieht bei ihnen die Objekt-vektoren xk 2 R dann als Realisierung von N p-dimensionalen Zufalls-vektoren an. Damit sind auch die aus ihnen berechneten �Ahnlichkeitensjk = s(xj ; xk) bzw. Distanzen djk = d(xj ; xk) Zufallsgr�o�en, derenWahrscheinlichkeitsverteilung von Art und Ausma� der Gruppierungder Objekte abh�angt. Das Au�nden solcher Verteilungen ist i. allg.nicht trivial.Die unterschiedlichen Eigenschaften zeigen, welche Vielfalt an Proximit�ats-ma�en in der Praxis vorliegt. Oft ist es von Bedeutung, den Unterschiedzwischen mehreren f�ur die Objektmenge fO1; : : : ; ONg in Betracht kommen-den Ma�en zu bestimmen. Als einheitliche Vergleichsbasis benutzt werdendie �N2 � Di�erenzen djk � �jk. Angewandt werden der �-Abstand��(d; �) := [12 NXj;k=1 jdjk � �jkj�] 1� ; (3.14)und das Ma� �rd(d; �) :=Xj<k (djk � �jk)2d2jk ; (3.15)bei dem nur relative Di�erenzen betrachtet werden, und der empirischenKorrelationskoe�zient�ek(d; �) := Xj<k(djk � d)(�jk � �)sXj<k(djk � d)2 �Xj<k(�jk � �)2 (3.16)bei dem d und � die Mittelwerte der entsprechenden Distanzen sind.3.2.1.3 Beispiele f�ur Proximit�atsma�eIn diesem Abschnitt sollen exemplarisch einige wichtige �Ahnlichkeits- undDistanzma�e und deren grundlegende Eigenschaften vorgestellt werden. Vor-gestellt werden Proximit�atsma�e auf bin�aren, mehrstu�gen und ratioskalier-ten Merkmalen, da diese in der Praxis am h�au�gsten vorkommen.3.2.1.3.1 Bin�are MerkmaleIn diesem Abschnitt sollen �Ahnlichkeitsma�e7 auf bin�aren Merkmalen vor-7Distanzma�e werden hier i. allg. nicht verwendet.16



gestellt werden. Ausgehend von der Kontingenztafel werden dann die Ei-genschaften der Symmetrie und der Vertauschungsinvarianz f�ur �Ahnlich-keitsma�e de�niert und anschlie�end Beispiele f�ur invariante und nicht in-variante aufgef�uhrt. Danach wird kurz auf Ma�e eingegangen, welche Merk-malsh�au�gkeiten beachten. Abschlie�end soll die Grundidee von probabili-stischen �Ahnlichkeitsma�en auf bin�aren Merkmalen dargelegt werden.Bin�are Merkmale sind Merkmale mit zwei Alternativen. Die beiden Aus-pr�agungen "0\ und "1\ (in der internen Codierung) lassen sich meistens als"Anwesenheit\ und "Abwesenheit\ des Merkmals interpretieren. Bei den fol-genden Betrachtungen wird vorausgesetzt, da� alle p MerkmaleM1; : : : ;Mpbin�ar sind und damit nur nur die Werte "0\ oder "1\ in der Datenmatrixstehen.Die �Ahnlichkeit zweier Objekte Oj und Ok l�a�t sich h�au�g mit den An-zahlen �ubereinstimmender und nicht �ubereinstimmender Komponenten derVektoren xj und xk bestimmen. Diese Anzahlen lassen sich in einer 2�2 -Kontingenztafel ablesen, die f�ur jedes Paar Oj und Ok aufgestellt wird (vgl.Tabelle 3.a). Oj n Ok 0 10 Ajk Bjk p�Ej1 Cjk Djk Ejp�Ek Ek pTabelle 3.a: 2�2 - Kontingenztafel f�ur Oj und Ok. Ajk bezeichnet die Anzahlder Merkmale, bei denen beide Vektoren "0\ sind, Bjk die Anzahl, wie oftxj "0\ und xk "1\ ist u.s.w. Ej (bzw. Ek) bezeichnet die Anzahl des Wertes"1\ in Oj (bzw. Oj). p ist die Gesamtzahl bin�arer Merkmale.Entsprechende �Ahnlichkeitsma�e sjk h�angen dann nur von Ajk, Bjk, CjkundDjk ab. Betont werden mu�, das Ma�e dieser Art nicht generell anwend-bar sind, so da� nach praktischen Gesichtspunkten oft Modi�kationen vorge-nommen werden m�ussen. Ein Beispiel daf�ur ist der Vergleich zweier bin�arerRasterbilder, wo es i.allg. keinen Sinn macht, reine Vergleiche der einzelnenPixel durchzuf�uhren. Hier w�are z.B. ein mustererkennender Algorithmus als�Ahnlichkeitsgeber wesentlich geeigneter.Als n�achstes sollen die Eigenschaften der Symmetrie und der Vertau-schungsinvarianz de�niert werden: Ein Merkmal Mi hei�t bin�ar symme-trisch, wenn die Angabe "Mi bei Oj und Ok vorhanden\ die gleiche In-formation bez�uglich der �Ahnlichkeit beider Objekte wie die Angabe "Mi beiOj und Ok nicht vorhanden\ tr�agt. Beispiel hierf�ur ist die Alternative "weib-lich/m�annlich\. Wenn die Aussage xji = xki = 1 eine andere Aussagekraftf�ur die �Ahnlichkeit besitzt als die Aussage xji = xki = 0, so spricht man ana-log von einem unsymmetrischen Merkmal8. Beispiel hierf�ur ist die Alternati-8In der �Uberschrift zu diesem Absatz wurde darum verzichtet, bin�are Merkmale ein-17



ve "rot/nicht rot\, wo �Ubereinstimmung wesentlich st�arker auf �Ahnlichkeithindeutet als Nicht�ubereinstimmung mit vielf�altigen Farbalternativen. Ausder soeben de�nierten Merkmalsymmetie l�a�t sich nun die Vertauschungsin-varianz (im folgenden einfach Invarianz) f�ur �Ahnlichlichkeitsma�e festlegen:Wenn das Ma� sjk in allen p bin�aren Merkmalen die Alternativen "0\ und"1\ symmetrisch behandelt, so hei�t es (vertauschungs-)invariant. Alle ande-ren Ma�e hei�en entsprechend nicht invariant. Ein Ma� sjk ist insbesondereinvariant, wenn es nur von den Summen Ajk +Djk und Bjk+Cjk abh�angt.1. Vertauschungs-invariante �Ahnlichkeitsma�e(a) M-Koe�zient (Simple-Matching-Koe�zient)"Als M-Koe�zienten bezeichnet man den relativen Anteil der�ubereinstimmenden Komponenten von xj und xk:\ (Zitat [Boc74]S. 51)sjk := Ajk +Djkp = Ajk +Djk(Ajk +Djk) + (Bjk +Cjk) (3.17)Es gilt 0 � sjk � 1 mit den Grenzensjk = 0 () xj = ~xk(komplement�are Vektoren)(3.18)und sjk = 1 () xj = xk: (3.19)Einige Wahrscheinlichkeitstheoretische Untersuchungen zu denEigenschaften be�nden sich in [Boc74] S. 52.(b) Modi�kationen des M-Koe�zientenDer M-Koe�zient(3.17) wichtet die �ubereinstimmenden und dienicht �ubereinstimmenden Komponenten von xj und xk gleich.Oft ist es jedoch sinnvoll, diese unterschiedlich zu wichten. Manordnet dann den �ubereinstimmenden Komponenten das Gewichtu (0 < u < 1) und den nicht �ubereinstimmenden das Gewicht1� u > 0 zu und erh�alt so da� �Ahnlichkeitsma�sjk := u � (Ajk +Djk)u � (Ajk +Djk) + (1� u) � (Bjk + Cjk) : (3.20)Eingesetzte Spezialf�alle hiervon sindu = 12 M-Koe�zientu = 13 sjk = Ajk +Djkp+ (Bjk + Cjk)u = 23 sjk = 1� Bjk + Cjk2p� (Bjk + Cjk) (3.21)deutig als nominal oder ordinal zu deklarieren. Unter einem gewissen Blickwinkel kannman jedoch sagen, da� symmetrische bin�are Merkmale ungeordnet sind und damit alsnominal und im Gegensatz dazu unsymmetrische bin�are Merkmale entsprechend in zweiWertigkeiten geordnet sind, und damit als ordinal bezeichnet werden k�onnen.18



Weiterhin wurde von [Ham61] das �Ahnlichkeitsma�sjk := (Ajk +Djk)� (Bjk + Cjk)p (3.22)verwendet, welches die relative Di�erenz �uber- und nicht-�uber-einstimmender Komponenten angibt.2. Nicht vertauschungs-invariante �Ahnlichkeitsma�eBei unsymmetrischen Merkmalen h�angt die �Ahnlichkeit zweier Objek-te Oj und Ok von der Unterschiedlichkeit der Anzahlen Ajk und Djkab. F�ur die folgenden Ma�e sei vorausgesetzt, da� die p MerkmaleM1; : : : ;Mp unsymmetrisch und die "1\ immer die wichtigere der bei-den Alternativen bezeichnet. Indem man nun die �ubereinstimmenden1-Komponenten st�arker wichtet, erh�alt man nicht-invariante Ma�e sjk.(a) S-Koe�zient und Modi�kationenL�a�t man in Z�ahler und Nenner des M-Koe�zienten (3.17) die�ubereinstimmenden 0-Komponenten au�er acht, so erh�alt mandas �Ahnlichkeitsma�sjk := Djkp�Ajk = DjkBjk + Cjk +Djk : (3.23)Dieses Ma� hei�t S-Koe�zient (oder auch Tanimoto- bzw. Jaccard-Koe�zient). Es gilt 0 � sjk � 1 mit den Grenzensjk = 0 () keine 1-Komponenten stimmen �ubereinund sjk = 1 () xj = xk: (3.24)Weiterhin benutzt wird der RR-Koe�zientsjk := Djkp ; (3.25)welcher die �ubereinstimmenden 0-Komponenten im Nenner ber�uck-sichtigt.Wenn man analog zum gewichteten M-Koe�zienten (3.20) den�ubereinstimmenden 1-Komponenten des S-Koe�zienten das Ge-wicht u und den anderen Komponenten das Gewicht 1-u gibt, soerh�alt man das �Ahnlichkeitsma�sjk := u �Djku �Djk + (1� u) � (Bjk + Cjk) : (3.26)
19



(b) Verwandte Ma�eWeitere nicht invariante Ma�e sindsjk := DjkCjk +Djk (3.27)und sjk := DjkBjk +Djk : (3.28)Diese beiden Ma�e lassen sich als bedingte Wahrscheinlichkeitdaf�ur deuten, da� ein zuf�allig gew�ahltes Merkmal auch Ok (bzw.Oj) vorhanden ist, wenn es bereits bei Oj (bzw. Ok) auftritt. Ver-allgemeinerungen dieses Ansatzes sind das arithmetische Mittelsjk := 12(DjkEj + DjkEk ) (3.29)von (3.27) und (3.28) sowie deren geometrisches Mittelsjk := DjkpEj � Ek : (3.30)3. Ma�e mit Ber�ucksichtigung von Merkmalsh�au�gkeiten undAbh�angigkeitenDie bisher aufgez�ahlten bin�aren �Ahnlichkeitsma�e ber�ucksichtigen we-der die H�au�gkeiten der einzelnen Merkmalsalternativen noch eventu-elle Abh�angigkeiten zwischen den Merkmalen. Diese Ans�atze wurdenin den folgenden Ma�en beachtet.Will man die Merkmalsh�au�gkeiten der Merkmale im gesamten Da-tensatz beachten, so mu� man zuerst die beiden ZahlenNi1 := NXk=1 xki und Ni0 := NXk=1(1� xki) = N �Ni1 (3.31)berechnen, welche die Anzahlen des Auftretens von "1\ bzw. "0\ imMerkmal Mi z�ahlen. Gewichtet man nun die �Ubereinstimmung zweierEinsen mit Ni0N , die �Ubereinstimmung zweier Nullen mit Ni1N und beiNicht�ubereinstimmung mit 1, so kann man die ParameterDjk = pXi=1 xjixki durch ~Djk := pXi=1 xjixki(Ni0N )und Ajk = pXi=1(1� xji)(1 � xki)durch ~Ajk := pXi=1(1� xji)(1 � xki)(Ni1N ) (3.32)20



ersetzen. Nun kann man die bereits oben vorgestellten Ma�e mit denmodizierten Parametern benutzen und beachtet dadurch die Merk-malsh�au�gkeiten. Zu beachten ist, da� ein Gruppierungsverfahren, wel-ches mit den modi�zierten Parametern arbeitet, eher nach seltenenMerkmalen gruppieren wird. Objektklassen, die eher durch eine be-stimmte Kombination von Merkmalsalternativen charakterisiert sind,sind damit nur schlecht erkennbar.Um eventuelle Abh�angigkeiten der Merkmale zu beachten, wird der(empirische) Korrelationskoe�zientp̂v� = N � NXk=1 xkvxk� �Nv1N�1qNv1N�1(N �Nv1)(N �N�1) (3.33)der Merkmale v und � de�niert. Als �Ahnlichkeitsma� ergibt sich dannsjk := pXv=1 pX�=1 p̂v� � tv� (3.34)mit tv� := 8><>:1; f�ur xjv = xj� = xkv = xk��1; f�ur xjv = xj� = 1� xkv = 1� xk�0; sonst.Dieses Ma� ist nicht vertauschungs-invariant.4. Stochastische Ans�atzeGeht man davon aus, da� in der Objektmenge fO1; : : : ; ONg die Merk-male eine zuf�allige Steuung aufweisen, so kann man die Vektoren x1; : : : ;xN als Zufallsvektoren au�assen. Mit der Untersuchung, ob diese Vek-toren voneinander unabh�angig oder abh�angig sind, kann man nun �Ahn-lichkeitsma�e de�nieren.Beispiel hierf�ur ist der Korrelationskoe�zientrjk := AjkDjk �BjkCjkp(p�Ek)Ek � (p�Ej)Ej (speziell f�ur bin�ar) ;(3.35)der sowohl selbst als auch sein Quadrat rjk2 als �Ahnlichkeitsma� ver-wendet werden kann. Ein weiteres Ma� dieser Art ist der Yule'scheAssoziationskoe�zientsjk := AjkDjk �BjkCjkAjkDjk +BjkCjk ; (3.36)21



der nach [Boc74] angewendet werden sollte, "wenn die Tatsache, da�die Menge der bei einem Objekt vorhandenen in der Menge der beimanderen Objekt vorkommenden Merkmale enthalten ist, bereits auf�Ahnlichkeit schlie�en l�a�t.\Problematisch bei Ma�en dieser Art ist, da� ein hoher Wert sjk nichtnotwendigerweise eine gro�e �Ahnlichkeit von Oj und Ok bedeutenmu�, sondern lediglich auf die empirische (lineare) Unabh�angigkeitbeschr�ankt ist. Deswegen wurde von [Goo64] ein �Ahnlichkeitsma� ent-wickelt, welches die Bestimmung der �Ahnlichkeit eines Objektpaaresals Zufallsexperiment beschreibt (vgl. [Boc74] S.63-64).Zusammenfassung Tabelle 3.b fa�t die wichtigsten bin�aren Ma�e mit ih-ren Eigenschaften zusammen. Die in der Tabelle dargestellten Ma�e wurdenbeispielhaft ausgew�ahlt, um einen �Uberblick f�ur die Vorverarbeitung �uberdie in der Literatur vorgestellten Ma�e zu erhalten. Prinzipiell kann mansich mit Nutzung/Nichtnutzung der Merkmalsh�au�gkeitsmethode mit ei-nem der anderen Verfahren fast alle Kombinationen zusammenstellen. KeinVerfahren ist eindeutig zu bevorzugen.Eigenschaft ! Invarianz Korrelation Korrelation BeachtungMa� # zwischen zwischen der H�au�g-Merkmalen Vektoren keitenM-Koe�zient (3.17) ja nein nein neinS-Koe�zient (3.23) nein nein nein neinMerkmalsh�au�g- - - - jakeitsmethode (3.32)M-Korrelations- ja ja nein neinkoe�zient (3.34)V-Korrelations- ja nein ja neinkoe�zient (3.35)Yule'scher Assozia- ja nein ja neintionskoe�zient (3.36)Tabelle 3.b: Zusammenfassung wichtiger bin�arer �Ahnlichkeitsma�e und de-ren Eigenschaften3.2.1.3.2 Mehrstu�ge MerkmaleIm Gegensatz zu den �Ahnlichkeitsma�en auf bin�aren Merkmalen geht eshier vor allem um Merkmale mit mehr als zwei Zust�anden. Dabei sind dienominalen mehrstu�gen (z.B. Fichte, Tanne und Buche) meist von h�ohererpraktischer Bedeutung als die ordinalen mehrstu�gen Merkmale (z.B. klein- mittel - gro�) und werden deswegen hier ausf�uhrlicher untersucht. Voraus-setzung bei den folgenden Ma�en ist, da� es sich bei den Merkmalen um22



"exklusive\ Alternativen handelt9. Im folgenden werden einige Ma�e mitund ohne Beachtung der Alternativenzahl vorgestellt:1. Verallgemeinerter M-Koe�zienzAnalog zu den Betrachtungen bei bin�aren Merkmalen kann man auchhier die �Ahnlichkeit zwischen zwei Objekten Oj und Ok �uber die An-zahl �jk der �ubereinstimmenden Komponenten von xj und xk bestim-men. Das resultierende �Ahnlichkeitsma�sjk := �jkp (3.37)ist eine Verallgemeinerung des M-Koe�zienten f�ur bin�are Merkmale.sjk ist vertauschungs-invariant10 und damit nur f�ur nominale Merkma-le geeignet. Eine Modi�kation ergibt sich bei unterschiedlicher Wich-tung der Anzahl �jk �ubereinstimmender Komponenten und der Anzahl!jk nicht�ubereinstimmender Komponenten mit der Zahl u:sjk := u � �jku � �jk + (1� u)!jk (3.38)2. Beachtung der Alternativenanzahl und der H�au�gkeitDie Ma�e (3.37) und (3.38) sind von den Anzahlen m1; : : : ;mp dereinzelnen Merkmalsalternativen unabh�angig. Oft ist es jedoch sinn-voll, die �Ahnlichkeit von Oj und Ok h�oher einzusch�atzen, wenn beiGleichheit eines Merkmals die Anzahl der vorhandenen Alternativengr�o�er ist. Deshalb wurde folgendes Ma� vorgeschlagen:sjk := 1m pXi=1 mi � �(xji; xki) (3.39)mit m := pXi=1 mi und �(u; v) := (1; f�ur u = v0; f�ur u 6= vUm Verzerrrungen dieses Ma�es auszuschlie�en, sollten nur solche Al-ternativen zur Bestimmung der Anzahlen mi herangezogen werden,die auch tats�achlich im Datensatz auftreten.Oft ist es jedoch sinnvoller, das tats�achliche Auftreten von Alternati-ven als Gewichtung aufzunehemen, und dieses nicht wie in (3.39) als9Bei Merkmalen mit "exklusiven\ Alternativen schlie�en sich die Alternativen aus,wohingegen bei "nicht exklusiven\ mehrere Alternativen gleichzeitig auftreten k�onnen.Ma�e auf "nicht exlusiven\ Merkmalen �ndet man z.B. in [LW67].10unabh�angig von der Numerierung der Alternativen23



Merkmal 1: Merkmal 2: Merkmal 3:� klein ? � mittel ? � gro� ?Karoline ja nein neinRobert ja ja jaIvonne ja ja neinTabelle 3.c: Beispiel f�ur die Zerlegung des ordinalen Merkmals "Gr�o�e\ ausTabelle 2.a in drei bin�are Merkmalegleichverteilt anzunehmen. Je seltener eine Alternative in der Objekt-menge in einem Merkmal Mi auftritt, je st�arker geht sie bei gleichzei-tigem Auftreten in xj und xk in die �Ahnlichkeit ein. Wenn also Ni�die H�au�gkeit des Auftretens der Alternative � bei MerkmalMi in derMenge fxi; : : : ; nNg ist, kann man damit das �Ahnlichkeitsma�sjk := pXi=1 mi�1X�=0 1Ni� � �(xji; �) � �(xki; �) (3.40)de�nieren, wobei �(u; v) wie in Formel (3.39) de�niert ist.Alternativ zu den dargestellten Ma�en wird in [BEPW96] vorgeschlagen,mehrstu�ge Merkmale in bin�are umzuwandeln und dann bin�are Ma�e zuverwenden. Dazu wird f�ur jede Merkmalsalternative ein neues Merkmal er-zeugt, z.B. wird das Merkmal Farbe mit den Alternativen frot, gr�un, gelb,blaug in 4 Merkmale mit den Alternativen "rot/nicht rot\, "gr�un/nicht gr�un\usw. aufgespalten. Problematisch ist diese Vorgehensweise bei einer gro�enAnzahl von Merkmalsalternativen, weil Merkmale mit vielen Alternativenso h�oher gewichtet werden als Merkmale mit weniger Alternativen. Au�er-dem ist ein weiteres Problem dieses Ansatzes, da� k�unstlich Korrelationenerzeugt werden11. Sinnvoller ist diese Vorgehensweise bei ordinalen mehrstu-�gen oder auch bei intervallskalierten Merkmalen. Dort kann man Schrankende�nieren, �uber oder unter welche die entsprechenden Merkmalsalternativeneingeordnet werden. Kodiert man dann die einzelnen Schranken mit bin�arenMerkmalen, kann die Zuordnung einer Alternative zu einem bin�aren Merk-mal durch die Frage, ob es unter oder �uber der Schranke liegt, erfolgen.Als Beispiel wurde das Merkmal "Gr�o�e\ aus Tabelle 2.a gew�ahlt und dieAufspaltung in Tabelle 3.c dargestellt.Eine weiterer Ansatz zur �Ahnlichkeitsbestimmung von mehrstu�genMerk-malen ist die Verwendung von probabilistischen �Ahnlichkeitsma�en. DieserAnsatz hat den Vorteil, da� er sowohl f�ur nominale als auch f�ur ordinaleMerkamle verwendet werden kann (siehe [Boc74] S.70).Zusammenfassung Tabelle 3.d fa�t die wichtigsten mehrstu�gen Ma�eund ihre Eigenschaften f�ur die Nutzung in der Vorverarbeitung noch einmal11Bin�are Merkmale aus einem mehrstu�gen Merkmal sind voneinander abh�angig.24



zusammen. Auch hier kann man nicht eindeutig festlegen, welches Merkmalbesser ist als ein anderes. Je nach Anfordung kann hier jedes Ma� sinnvolleinsetzbar sein. Ben�otigt man allerdings ein Ma� auf ordinalen mehrstu�genMerkmalen, sollte man keines dieser Ma�e verwenden.Eigenschaft ! Gleichge- Beachtung Beachtung Spez. Eig-Ma� # wichtung der Alter- der Altern.- nung f�urvon = und 6= nativenzahl h�au�gkeit ord. Merk.Verallgemeinerter ja nein nein neinM-Koe�zient (3.37)Gewichteter verallg. nein nein nein neinM-Koe�zient (3.38)Ma� (3.39) nein ja nein neinMa� (3.40) nein ja ja neinTabelle 3.d: Zusammenfassung mehrstu�ger �Ahnlichkeitsma�e und derenEigenschaften3.2.1.3.3 Ratioskalierte MerkmaleIn diesem Abschnitt sollen Beispiele f�ur Proximit�atsma�e auf ratioskalier-ten Daten angegeben werden. Vorgestellt werden sollen unter anderem dieEuklidische Distanz, die LR-Distanzen, die Mahalanobis-Distanz und derKorrelationskoe�zient. Hauptaugenmerk dabei liegt auf der Herausarbei-tung der wichtigsten Eigenschaften wie z.B. Invarianzen, um deren 
exibleEinbindung in die Pipeline zu gew�ahrleisten. Voraussetzung hier ist, da� al-le p Merkmale ratioskaliert oder ratioskalar interpretierbar sind. Ansonstenmu� eine Trennung der Merkmale in unterschiedliche Merkmalstypen erfol-gen, bevor die Berechnung der Distanzen bzw. �Ahnlichkeiten beginnt. Diesewerden dann getrennt berechnet (s. Abschnitt 3.2.1.4).1. Euklidischer AbstandAls erstes Ma� f�ur ratioskalierte Proximit�atsma�e sei hier der Eukli-dische Abstanddjk := k xk � xj k = vuut pXi=1(xki � xji)2 (3.41)angegeben12.Der Euklidische Abstand ist translationinvariant und invariant ge-gen�uber orthogonalen linearen Transformationen13 der Vektoren x1; : : : ;12Verwendet wird auch der quadratische Euklidische Abstand djk2.13z.B. Rotation 25



xN . Er ist jedoch nicht skaleninvariant, was eine vorverarbeitende Nor-mierung zur Sicherung der Gleichgewichtung der einzelnen Merkmaleerforderlich machen kann.2. LR-Distanzen (Minkowski-Metriken)Eine Verallgemeinerung des EuklidischenAbstandes sind die LR-Distan-zen djk(r) := rvuut pXi=1 j xki � xji jr: (3.42)Auch verwendet wurde deren Normierung �jk(r):�jk(r) := djk(r)rpp (3.43)Praktische Relevanz von (3.42) und (3.43) haben vor allem die Spezi-alf�alle r=1 (Summe der relativen Di�erenzen) und r=2 (EuklidischerAbstand 3.41)). LR-Distanzen sind metrisch und au�er bei r=2 wedertranslations- noch skaleninvariant noch invariant gegen�uber orthogo-nalen Transformationen, was eine Normierung erforderlich macht. Die-se Normierung erfolgt hier auf theoretischen �Uberlegungen beruhendauf dem Mittelwert 0 und auf dem r-ten, zentralen, absoluten Moment1: ~xki := kxki � xi�̂(r) ; i = 1; : : : ; p ^ k = 1; : : : ; N (3.44)mit xi := 1N NXk=1 xki; i = 1; : : : ; pund �̂(r) := rvuut 1N � NXi=1 j xki � xi jr; i = 1; : : : ; pJe gr�o�er r gew�ahlt wird, um so st�arker gehen gro�e Merkmalsun-terschiede im Vergleich zu kleinen Merkmalsunterschieden in den Di-stanzwert ein.3. MAHALANOBIS-DistanzEine andere Verallgemeinerung der Euklidischen Distanz durch Ver-sch�arfung der Invarianzforderungen ist die MAHALANOBIS-Distanzdjk2 := (xj � xk)T �̂�1 (xj � xk): (3.45)26



Dabei ist (xj � xk) der Di�erenzvektor zwischen xj und xk, (xj �xk)T dessen transponierter (waagerechter) Vektor und �̂�1 die inverseMatrix der empirischen p�p - Kovarianzmatrix�̂ := 1N NXk=1(xk � x)(xk � x)T (3.46)zu den Vektoren x1; : : : ; xN . Hier ist x der Mittelvektor der Vektorenx1; : : : ; xN , und er wird berechnet mitx := 1N NXk=1 xk: (3.47)Unter der Voraussetzung, da� x1; : : : ; xN voneinander unabh�angig sind,eliminiert dieses Ma� Korrelationen zwischen den Merkmalen. Es istauf eine n�aherungsweise Normalverteilung der Ausgangsvektoren zu-geschnitten und h�angt nicht nur von den beiden Objekten Oj undOk ab, sondern von der gesamten Objektmenge. Es ist skalen- undtranslationsinvariant und die Daten bed�urfen damit keiner Normie-rung. Man kann die MAHALANOBIS-Distanz als euklidische Distanzzweier transformierter Vektoren yi und yk au�assen.4. Korrelationskoe�zientWeitere �Ahnlichkeitsma�e f�ur ratioskalierte Merkmale sind der Korre-lationskoe�zient rjk := �̂jkp�̂jj � �̂kk (3.48)oder dessen Quadrat sjk := rkj2: (3.49)Hierbei sind �̂jk := 1p pXi=1(xji � xj)(xki � xk)die Elemente der N�N - Kovarianzmatrix �̂ = (�̂jk) undxk := 1p pXi=1 xkider Mittelwert des MerkmalsMk. Der Korrelationskoe�zient ist wederskalen- noch translationsinvariant. sjk = rjk2 = 0 bedeutet, da� die27



beiden Vektoren linear unkorreliert (unabh�angig) sind. Bei rjk = �1und bei rjk = 1 sind sie maximal linear korreliert. Um davon aller-dings auf allgemeine Unabh�angigkeit schlie�en zu k�onnen, m�u�ten dieMerkmale paarweise normalverteilt sein. Sinnvoll ist seine Anwendung,wenn es vor allem um gleiche Verl�aufe geht und die spezielle Aus-pr�agung nicht im Vordergrund steht.5. Weitere Ma�eWeiter angewendete empirische Distanzma�e sind die Ma�edjk := pXi=1 jkki � kjijpXi=1(kki + kji) (3.50)und djk := pXi=1 jkki � kjijjkkij+ jkjij : (3.51)Verwendung fand auch das normierte Skalarproduktsjk := xj xkjxj j � jxkj (3.52)von xj und xj14.Zusammenfassung Tabelle 3.e fa�t die wichtigsten Ma�e auf ratioska-lierten Merkmalen aus Sicht der Vorverarbeitung noch einmal zusammen.Au��allig dabei ist, da� die MAHALANOBIS-Distanz fast alle Eigenschaftenbesitzt. Damit ist sie als Proximit�atsma� f�ur viele F�alle geeignet. Problemek�onnten allerdings durch die h�ohere Rechendauer (Invertierung einer Ma-trix) auftreten. Au�erdem ist auf das Zutre�en von wahrscheinlichkeitstheo-retischen Voraussetzungen zu achten.3.2.1.4 Vorgehensweisen bei hybriden MerkmalenH�au�g sind unter den p Mermalen M1; : : : ;Mp Merkmale verschiedenenTyps. So k�onnen beispielsweise gleichzeitig ratioskalierte und bin�are Merk-male auftreten. In solchen F�allen gibt es die folgenden Vorgehensweisen:14Interessant ist, da� das Skalarprodukt als �Ahnlichkeitsma� in der zusammenfassendenLiteratur teilweise keine Erw�ahnung �ndet.15Au�er bei r=2. 28



Eigenschaft ! skalen- translations- Korrelation KorrelationMa� # invariant invariant zw. Merkmalen zw. VektorenEuklidischer nein ja nein neinAbstand (3.41)LR-Distanzen (3.42) nein nein15 nein neinMAHALANOBIS- ja ja ja neinDistanz (3.45)Korrelations- nein nein nein jakoe�zient (3.48)Tabelle 3.e: Zusammenfassung wichtiger ratioskalierter �Ahnlichkeitsma�eund deren Eigenschaften1. Es wird eines der Distanzma�e f�ur ratioskalierte Merkmale benutztund die Merkmale anderer Skalentypen auf die Ratioskala abgebildet.Sinnvoll ist diese Methode jedoch nur bei ordinalen mehrstu�gen, sel-ten bei bin�aren Merkmalen.2. Beim Auftreten von ratioskalierten und nominalen mehrstu�gen Merk-malen w�ahlt man zwei feste Zahlen 42 � 41 > 0 und setzt:ujk := 8>><>>: Anzahl der �uber-einstimmendennominalen Komponen-ten von xj und xk 9>>=>>;+8>><>>: Anzahl der ratio-skalierten Kompo-nenten xji; xki mitjxji � xkij � 41 9>>=>>;
�jk := 8>><>>: Anzahl der nicht�ubereinstimmendennominalen Komponen-ten von xj und xk 9>>=>>;+8>><>>: Anzahl der ratio-skalierten Kompo-nenten xji; xki mitjxji � xkij � 42 9>>=>>;(3.53)Analog zum verallgemeinerten M-Koe�zienten (3.37) und zum gewich-teten M-Koe�zienten (3.38) mit u = 13 wird die �Ahnlichkeit danndurch sjk := ujk=p oder sjk := ujk=�jk festgelegt. Dabei legt dieSchranke 41 fest, wie sehr sich die Objekte Oj und Ok in den ra-tioskalierten Merkmalen unterscheiden d�urfen, um noch als �ahnlich zugelten. Umgekehrt legt42 fest, ab wann sie als un�ahnlich gelten. DieseVorgehensweise setzt eine gleichm�a�ige Normierung der ratioskaliertenMerkmale voraus.3. Bei gleichzeitigem Auftreten von ratioskalierten und ordinalen mehr-stu�gen Merkmalen kann man die ratioskalierten durch Diskretisierungin ordinale mehrstu�ge Merkmale �uberf�uhren und die entsprechenden29



Ma�e verwenden. Problem dabei ist der mit der Einf�uhrung von In-tervallen verbundene Informationsverlust.4. Berechnet man f�ur die Merkmale gleichen Skalentyps getrennte �Ahn-lichkeiten16, so kann man die Gesamt�ahnlichkeit sjk der Objekte Ojund Ok als gewichteten Mittelwert17 der Einzel�ahnlichkeiten bestim-men.Weiterer Ansatz bei gemischten Merkmalen ist z.B. die Verwendung vonprobabilistischen �Ahnlichkeitsma�en.Am 
exibelsten f�ur die Pipeline scheint mir Vorgehensweise 4 zu sein,weil sie am allgemeinsten unterschiedliche Typen miteinander kombinierenkann. Die Wahl des umzusetzenden Verfahrens zur Verarbeitung hybriderMerkmalse �el deswegen auf sie (s. Kapitel 4).3.2.1.5 Anmerkungen zu Proximit�atsma�en zwischen ObjektenIn diesem Abschnitt soll kurz auf das Problem von fehlenden Daten und aufdie M�oglichkeit der Wichtung von Merkmalen eingegangen werden:1. Fehlende Daten Wenn in der Objekt-Merkmals-Matrix (xki) einigeDaten nicht bekannt sind, mu� das Proximit�atsma� modi�ziert wer-den. Man geht dann von einem Ma� sjk bzw. djk aus, bei dem jedereinzelne Merkmalsvergleich einen additiven Beitrag zum Gesamtwertliefert. In der entsprechenden Summe ber�ucksichtigt man dann nurdie Komponenten, die in beiden Vektoren bekannt sind, und dividiertdann durch die Anzahl dieser Komponenten. Als Beispiel sei der mo-di�zierter M-Koe�zientsjk? := 1~p �8<: Anzahl der�ubereinstimmendenKomponenten von xj und xk 9=; (3.54)angegeben.2. Wichtung der Merkmale durch Proximit�atsma�e "Bei der Be-rechnung von Distanzen und �Ahnlichkeiten k�onnen die p MerkmaleM1; : : : ;Mp verschieden gewichtet werden, indem man f�ur jedes Merk-mal Mi ein Gewicht !i > 0 einf�uhrt und den (additiven) Beitrag je-des Merkmals Mi zu djk bzw. sjk mit dem Faktor !i multipliziert.\([Boc74] S.76) So w�urde beispielsweise der Euklidische Abstand (3.41)das Distanzma� djk? :=vuut pXi=1 !i � (xki � xji)2 (3.55)16Aufspaltung in mehrere Vektoren17Wichtung der Einzel�ahnlichkeiten mit der Anzahl der Merkmale pro Merkmalstyp30



ergeben. �Ublich ist, die Gewichte auf !1 + : : :+ !p = 1 zu normieren.Allgemein kann man nicht sagen, ob eine Gewichtung (z.B. Gleich-gewichtung) und falls ja, welche sinnvoll ist. Allerdings ist es so, da�"die Gefahr besteht, da� durch Wahl passender Gewichte die Gruppie-rungsverfahren im Hinblick auf ein erw�unschtes Klassi�kationsergebnismanipuliert werden.\ ([Boc74] S.76) Anders verh�alt es sich allerdings,wenn die Gewichte !i in �Abh�angigkeit von der gesamten Objektmengeautomatisch berechnet werden.3.2.2 Proximit�atsma�e zwischen ObjektmengenF�ur viele Klassi�kationsverfahren ist die �Ahnlichkeit bzw. Distanz zwischenObjektmengen18 Grundlage der Klassi�kation. Deshalb sollen hier beispiel-haft einige vorgestellt werden. H�au�ge Vorgehensweisen sind die Berech-nung mit �Ahnlichkeits- oder Distanzmatrizen (Nutzung der Ma�e aus Ka-pitel 3.2.1), die Berechnung �uber Nutzung der Mittelwerte, die Berechnungdurch Vergleich der Verteilungsfunktionen und spezielle Verfahren f�ur no-minale und ordinale Daten (vgl. [Boc74] S. 81 �).Als erstes ben�otigt man eine De�nition f�ur Proximit�atsma�e auf Objekt-mengen: Die �Ahnlichkeit zweier disjunkter Objektmengen Ai; Aj � S wirddurch die reelle Zahl SAiAj (SAiAj = SAjAi � 0) und die Distanz (Un�ahn-lichkeit) durch die Zahl DAiAj (DAiAj = DAjAi � 0) gemessen. Diese habenanaloge Eigenschaften wie sij in (3.4) und wie dij in (3.8). Weiterhin vonBedeutung f�ur die im folgenden dargestellten Ma�e ist die Zahl ni := jAij,welche die Anzahl der Objekte in der Menge Ai beinhaltet.Als Beispiel sollen hier Ma�e unter Nutzung von �Ahnlichkeits- bzw. Di-stanzmatrizen vorgestellt werden:Ist f�ur die Objekte eine �Ahnlichkeitsmatrix (sjk) vorgegeben, werdenzwei Objektmengen als �ahnlich bezeichnet wenn die Objekte Ok 2 Ai und dieObjekte Ol 2 Aj alle oder die �uberwiegende Anzahl eine gro�e �Ahnlichkeitsjk aufweisen. Beispiel hierf�ur sind:SAiAj := min8k2Ai;l2Ajfsklg (3.56)SAiAj := 1ni � nj � Xk2Ai Xl2Aj skl (3.57)SAiAj := max8k2Ai;l2Ajfsklg (3.58)Hierbei ist die De�nition (3.56), welche die �Ahnlichkeit des un�ahnlichstenObjektpaares wiederspiegelt, eine ziemlich starke Forderung. Diese wird in(3.57) (mittlere �Ahnlichkeit) abgeschw�acht. (3.58) ist dagegen eine sehr18bzw. Klassen oder Gruppen 31



schwache Forderung und z.B. gegen�uber zuf�alligen Fehlern in der Matrixemp�ndlich.Analog kann man die Distanz DAiAj unter Verwendung der Distanzendjk berechnen. Das Maximum ist dann die starke und das Minimum dieschwache Forderung.3.2.3 Heterogenit�ats- und Homogenit�atsma�eBei der Spezi�kation der Problemstellung der Klassi�kation (Kapitel 2) wur-de bereits erw�ahnt, welchen grunds�atzlichen Stellenwert die Homogenit�atund Heterogenit�at von Objektmengen f�ur den Klassi�kationsbegri� haben.Um diesbez�uglich quantitative Aussagen machen zu k�onnen, f�uhrt man f�urjede Objektmenge A � S eine Zahl k(A) � 0 ein, die als Homogenit�at be-zeichnet wird. Diese gibt an, wie �ahnlich sich die einzelnen Objekte im Mittelsind bzw. wie gut sie zusammenpassen. Umgekehrt kann man g(A) � 0 alsHeterogenit�at (Inhomogenit�at) de�nieren. Je kleiner g(A), je homogener istdie Menge A. F�ur die im folgenden vorgestellten Ma�e sei n := jAj die An-zahl der Objekte in A. Grunds�atzliche Herangehensweisen zur Berechnungvon Heterogenit�aten bzw. Homogenit�aten sind die Nutzung der Distanz-bzw. �Ahnlichkeitsmatrix, die Nutzung des Mittelpunktes und informations-theoretische Vorgehensweisen (vgl. [Boc74] S.91 �).Als Beispiel sollen hier die Berechnung der Heterogenit�aten bzw. Homo-genit�aten unter Nutzung der Distanz- bzw. �Ahnlichkeitsmatrix vorgestelltwerden: Ein brauchbares Ma� f�ur die Heterogenit�at ist die mittlere Distanzder �n2� Objektpaare aus A, alsog(A) := 1n(n� 1)Xk2AXj2A djk: (3.59)Weiterhin benutzt wurde da� Ma�g(A) := d(A) := max8j;k2Afdjkg: (3.60)Analog kann mann auch die Homogenit�at k(A) berechnen, indem djk durchsjk und max durch min ersetzt wird.3.2.4 Bestimmung von typischen ObjektenDie Fragestellung dieses Abschnitts ist, ob sich in einer n Objekte enthal-tenden Menge A � S typische (repr�asentative) und untypische Objekte cha-rakterisieren lassen. Diese Bestimmung ist Grundlage einiger Gruppierungs-verfahren und spielt vor allem eine wichtige Rolle bei der Interpretation undpraktischen Verwertung19 gefundener homogener Klassen. Betrachtet wer-19z.B. Darstellung einer gefundenen Klasse durch ein repr�asentatives Element in einemVisualisierungssystem 32



den hier die Bestimmung von zentralen Punkten und die Bestimmung vonKernpunkten.1. Zentrale Punkte Oft l�a�t sich eine Objektmenge einfach durch einenzentralen Punkt, z.B. das arithmetische Mittel der Einzelvektoren be-stimmen. Ist jedoch gew�unscht, da� es sich um ein Objekt aus derMenge handelt, so wird das Objekt mit dem geringsten Abstand zumMittelpunkt ausgew�ahlt. M�ochte man die Berechnungsgeschwindigkeiterh�ohen oder liegen nicht ratioskalierte Mermale vor, kann man eineder folgenden Vorschriften zur Bestimmung eines zentralen Punktes tbei Nutzung der �Ahnlichkeits- bzw. Distanzmatrix verwenden:t1(Ak) :=Xj2Adjk ! mink2A (3.61)oder t2(Ak) :=Xj2A sjk ! maxk2A : (3.62)2. Kernpunkte Die unter 1 bestimmten zentralen Punkte bzw. Objektesind nur repr�asentativ, wenn die Objektmenge eine runde oder ovaleForm aufweist. Ist die Form jedoch gekr�ummt oder verzweigt, m�ussendie zentralen Punkte nicht repr�asentativ sein und k�onnen sogar weitau�erhalb der Menge liegen.In solch einem Fall wird man solch ein Objekt als typisch ansehen, dasin irgendeinem Sinn die gr�o�te Punktkonzentration ("Kern\) besitzt.Ein Beispiel f�ur die Bestimmung solcher Punkte ist im folgenendenangegeben:Man w�ahle ein geeignete Distanzschranke d� > 0 und suche das Ob-jekt, f�ur das gilt:t3(Ak) := fAnzahl der Objekte j 2 A mit djk � d�g ! maxk2A : (3.63)bzw. analog mit 0 < s� < 1t3(Ak) := fAnzahl der Objekte j 2 A mit sjk � d�g ! maxk2A : (3.64)Weitere M�oglichkeiten sind die De�nitionen mit Hilfe des Entropiehe-terogenit�atsma�es und mittels Hauptkomponenten (vgl. [Boc74] S.102-103).
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3.3 Klassi�kationstechnikenDie Auswahl einer Klassi�kationsstechnik und Durchf�uhrung der Klassi�ka-tion entsprechen dem 3. Schritt der Vorverarbeitungspipeline. Sie bilden denKern des Klassi�kationsprozesses. In diesem Abschnitt wird ein �Uberblick�uber Eigenschaften und Auswahlkriterien von Klassi�kationsstechniken ge-geben und anhand von Beispielen einige wichtige Verfahren vorgestellt. AmAnfang soll jedoch zuerst eine Einordnung der Klassi�kation in das mathe-matische Umfeld erfolgen.3.3.1 Einordnung der Klassi�kation in das mathematischeUmfeldZun�achst sollen einige grunds�atzliche Bemerkungen zur Klassi�kation ge-macht werden. Historisch wird die Klassi�kation zur Statistik gez�ahlt. Eswerden aber auch Erkenntnisse aus anderen Bereichen genutzt, wie z.B.aus der Graphentheorie oder aus der k�unstlichen Intelligenz. Allgemein fa�tman unter Klassi�kation all die Verfahren, in denen unbekannte Klassenentdeckt und die Objekte in diese Klassen einsortiert werden. Damit ist sieeine Weiterentwicklung der Diskriminanzanalyse. Dort wird ein vorgegebe-nes Objekt in bekannte bzw. vorgegebene Klassen einsortiert. Aufgabe derDiskriminanzanalyse kann in diesem Umfeld jedoch sein, die mittels Klassi-�kation erhaltene Klassenstruktur auf ihre Eigenschaften zu �uberpr�ufen unddie Ergebnisse zu interpretieren. Von besonderem Interesse auch f�ur die Vi-sualisierung sind die Clusterung bzw. automatsche Klassi�kation, in der alsTeilgebiet der Klassi�kation keine Vorabinformation �uber Lage und Anzahlder Klassen vorliegt.3.3.2 Einteilungen, Auswahleigenschaften und �UberblickIn diesem Kapitel wird ein �Uberblick �uber Clusterungs- und Klassi�kati-onstechniken erstellt. Ziel ist es, die Techniken nach allgemeinen Kriterienzu klassi�zieren und f�ur ihre Auswahl relevante Eigenschaften herauszuar-beiten. Weiterhin sollen die wichtigsten Herangehensweisen kurz vorgestelltwerden.Pr�azisierung des Klassi�kationsproblems Das Klassi�kationspro-blem, welches bereits in Kapitel 2 vorgestellt wurde, soll hier noch einmalpr�azisiert werden: Zu N Objekten O1; : : : ; ON sei eine Datenmatrix (xki)bekannt. Daraus wird f�ur viele Verfahren eine �Ahnlichkeitsmatrix (sjk) odereine Distanzmatrix (djk) abgeleitet, die die �Ahnlichkeitsstruktur der Ob-jektmenge S = O1; : : : ; ON charakterisiert. Andere Verfahren arbeiten di-rekt auf den Daten oder alternativ lediglich auf der Ordung der Distanzenbzw. �Ahnlichkeiten. Weitere Eingabema�e wie Homo- und Heterogenit�ats-ma�e �nden ebenfalls Verwendung. Gesucht ist nun aufbauend auf den Ma-34



Abbildung 3.A: Disjunkte, nicht exhaustive Klassi�kation im R2�en eine Klassi�kation A = (A1; A2; : : : ), welche die �Ahnlichkeitsstrukturder Objekte m�oglichst gut wiedergibt und eine hinreichende Datenredukti-on durchf�uhrt. Diese Forderung ist verbal so interpretierbar, da� die Objektein jeder Klasse Ai m�oglichst gro�e �Ahnlichkeit besitzen sollen (Homogenit�at)und da� verschiedene Klassen leicht unterscheidbar sind (Separierbarkeit).Einteilungen nach der Zielstruktur Grunds�atzlich gibt es drei wich-tige, strukturell unterschiedliche Klassi�kationsarten:� Disjunkte Klassi�kation: Die Klassen A1; A2; : : : von A d�urfen sichnicht �uberschneiden.� Nichtdisjunkte Klassi�kation: Die Klassen A1; A2; : : : von A d�urfensich (beliebig oder begrenzt) �uberschneiden.� Hierarchische Klassi�kation: Die Klassen A1; A2; : : : von A sind sichin Form eines Baumes �uber- bzw. untergeordnet.Ausgew�ahlt werden sollte die Art, welche der vermuteten Struktur am mei-sten entspricht. Handelt es sich beispielsweise um die Klassi�kation von Tie-ren unterschiedlicher Rasse, so ist sicherlich die hierarchische Klassi�kationzu bevorzugen, weil sie den zugrundeliegenden Sachverhalt der Evolutionam besten wiedergeben kann. Bei relativ homogener Objektverteilung istdie Wahl einer nichtdisjunkten Gruppierung oft �uberlegenswert. Manchmalkann die Zielklassenstruktur auch von einer m�oglichen Weiterverarbeitungder Daten bestimmt werden.Weiterhin unterscheidet man exhaustive und nicht exhaustive Klassi�-kationen: Eine exhaustive Klassi�kation ordnet alle Objekte in die KlassenA1; A2; : : : ein. Bei der nicht exhaustiven Klassi�kation gibt es dagegen auchunklassi�zierte Objekte(s. Abb 3.A). Die Anwendung der nicht exhaustivenKlassi�kation ist sinnvoll, wenn Verzerrungen der Klassen durch Ausrei�erund zwischen den Klassen liegende Objekte vermieden werden sollen.Schwierigkeitsgrade bei der Klassi�kation Grunds�atzlich unter-scheidet man drei wichtige Typen von Fragestellungen mit wachsendem35



Schwierigkeitsgrad:1. Im einfachsten Fall wird die "wahre\ Klassenzahl m als bekannt vor-ausgesetzt und man fordert, da� A exhaustiv ist. Alternativ k�onnenin verschiedenen Verfahren auch Homogenit�ats- bzw. Heterogenit�ats-schranken innerhalb der Klassen oder Distanzschranken zwischen denKlassen vorgegeben sein.2. Bei vielen Anwendungen ist die Klassenzahl m nicht von vornhereinbekannt. Das Verfahren bestimmt dann sowohl die exhaustive Klassi-�kation als auch die Klassenzahl.3. Im allgemeinsten Fall sollen m Klassen A1; : : : ; Am gebildet werden,wobei m unbekannt und die Gruppierung nicht exhaustiv ist.Bei dieser Einteilung ist Punkt 1 f�ur den interaktiven Visualisierungsnutzergeeignet, der durch Parametervariation selbst Modi�kationen des Klassi�ka-tionsergebnisses vornehmen will. Dies ist vor allem sinnvoll, wenn der Nutzerschon Kenntnis �uber die Strukturierung der Objekte hat. Ist dies nicht derFall, sollten eher Verfahren nach Punkt 2 oder Punkt 3 verwendet werden,welche die Klassenzahl selbst bestimmen.Einteilung nach datenabh�angigem Modell Die Einteilungen derletzten Abs�atze basierten auf der Zielstruktur der Klassi�kation. Will manim Gegensatz dazu eine Einteilung aufgrund der Dateneigenschaften vor-nehmen, so unterteilt man in stochastische und deterministische Modelle.In einem stochastischen Modell werden die Zahlen xki als Realisierung vonZufallsgr�o�en angesehen. Diese Modellart sollte gew�ahlt werden, wenn dieDaten Me�fehlern oder einer nat�urlichen Streuung unterworfen sind bzw.eine Zufallsstichprobe aus einer gr�o�eren Grundgesamtheit darstellen. Sto-chastische Modelle f�uhren zu einer statistischen Behandlung des Klassi�kati-onsproblems und erlauben - zumindest prinzipiell - zu testen, ob die Objekt-menge S �uberhaupt eine Klassenstruktur aufweist. Deterministische Modellew�ahlt man, wenn S eine feste Objektmenge ist, in der die Eigenschaften zwarvon Objekt zu Objekt variieren, jedoch keinen Zufallsschwankungen unter-worfen sind. Wahrscheinlichkeitsaussagen sind bei solchen Daten o�enbarsinnlos.Stabilit�at Ein weiteres wichtiges Kriterium zur Bewertung und Inter-pretation der Ergebnisse ist die Stabilit�at einer Klassi�kation. Wichtig hier-bei ist die Frage, wie stark sich die Klassenstruktur bei �Anderung von Para-metern, beim Herausnehmen von einzelnen Objekten oder der Ver�anderungdes zugrundeliegenden Ma�es �andert.Klassenform - Klassentrennung Oft von Interesse sowohl f�ur Inter-pretation der Ergebnisse als auch f�ur die geeignete Verfahrenswahl ist dieFrage, welche Klassenformen durch das benutzte Verfahren erkannt werden36



k�onnen bzw. welchen Formannahmen sie zugrundeliegen. Hier gibt es ver-schiedene Formen:� Viele Verfahren gehen von einer runden Klassenform aus.� Andere Techniken f�uhren zu Kettenbildung, was bedeutet, da� sichauch langgestreckte Klassen herausbilden k�onnen.� Weiterhin kann die Klassentrennung durch sogennte Hyperebenen er-folgen.� Ein anderer Ansatz ist die Betrachtung der Punktdichte, um Klassenzu identi�zieren. Dort sind je nach verwendeter Verteilungsdichtefunk-tion verschiedene Formen m�oglich.Im folgenden sollen nun einige Herangehensweisen vorgestellt werden. Essei darauf hingewiesen, da� �uber die hier vorgestellten Verfahren hinaus inneuerer Zeit weitere Ans�atze enwickelt wurden, Daten zu strukturieren undzu klassi�zieren. Beispiel hierf�ur sind u.a. die Lernverfahren mit neuronalenNetzen. Eine Vorstellung dieser Techniken w�urde allerdings den Rahmendieser Arbeit sprengen.3.3.2.1 Disjunkte VerfahrenIn diesem Abschniitt sollen die verschiedene Arten von disjunkten Klassi�-kationen vorgestellt werden. Es handelt sich dabei um Optimale Gruppie-rungen, Numerische Verfahren, um die Analyse der Punkt- und Verteilungs-dichte und um graphentheoretische Methoden.1. Optimale GruppierungenOptimale Gruppierungen erzeugen disjunktive Klassi�kationen. Dieseerfolgen meist in Abh�angigkeit von den den Objekten Oj zugeh�origenVektoren xj oder auch auf der Distanz- bzw. �Ahnlichkeitsmatrix ba-sierend20. Grundlage optimaler Gruppierungen ist die Einf�uhrung ei-nes G�utekriteriums k(A) bzw. g(A) f�ur jede m�ogliche Partition A� =(A�1; : : : ; A�m) von S. Ziel ist dann, diejenige Partition zu �nden, f�urwelche die Funktion k(A) maximal bzw. die Funktion g(A) minimalist. Unterschiedliche Kriterien wichten die folgenden drei Anliegen un-terschiedlich:� Wie gro� ist die �Ahnlichkeit der Objekte innerhalb der einzelnenKlassen Ai von A? (Homogenit�at von A)20Bei Ma�en mit Verwendung der D/�A-Matrizen besteht die M�oglichkeit, nicht-ratioskalierte Merkmale einzubeziehen 37



� Wie klein ist die �Ahnlichkeit von Objekten verschiedener Klassenund wie gut sind die Klassen voneinander getrennt? (Separationvon A)� Fallen "�ahnliche\ Objekte tats�achlich in gleiche und "un�ahnliche\Objekte aber in verschiedene Klassen?Hat man nun das Kriterium bestimmt, kann man aus theoretischerSicht jede bez�uglich des Kriteriums optimale Partition als L�osung derKlassi�kationsproblems betrachten. Praktisch ist dies jedoch proble-matisch, weil man i. allg. f�ur alle Kombinationen von m�oglichen Parti-tionen den Kriteriumswert bestimmen mu� ("Abz�ahlverfahren\). Weilihre Anzahl jedoch exponentiell mit der Zahl der Objekte w�achst (s.[Boc74] S.109 �.), ist diese Vorgehensweise meist ine�ektiv. Deswegenwurden Verfahren entwickelt, die im Rahmen akzeptablen Rechenauf-wandes approximative L�osungen nahe dem globalen Optimum liefern.Im folgenden sollen Beispiele f�ur Optimalit�atskriterienkriterien ange-geben werden:� M�oglichkeiten zur Bestimmung von G�utekriterien sind z.B. ent-scheidungstheoretische Modelle auf der Basis von Normalvertei-lungen. Dort wird jede gesuchte Objektklasse durch eine p-dimensionaleNormalverteilung charakterisiert. Bestimmmt werden die Para-meter f�ur die der einzelnen Verteilungen und Anzahl m der Klas-sen durch Maximum-Likelihood-Sch�atzer oder Bayesverfahren.Dabei repr�asentieren die Eigenwerte der Normalverteilungen dieKlassenschwerpunkte und ihre Kovarianzmatritzen die r�aumlicheGr�o�e der Klassen. Es werden dabei runde Klassenformen zu-grundegelegt.� Ein weiteres Kriterium f�ur ratioskalierte Daten ist das Varianz-kriterium g(A) := g(A; x1; : : : ; xN ):= mXi=1 Xk2Ai k xk � �xAi k2! min : (3.65)Hierbei ist �xAi der Mittelpunkt der Vektoren xAi der Klasse Ai.Das Varianzkriterium fordert, da� die Homogenit�at (ausgedr�ucktdurch die Varianz) der Klassen im Mittel minimal ist. Es setztvoraus, da� die Merkmale unabh�angig, die Klassen kugelf�ormigund die Aufteilung der Objekte gleichm�a�ig21 ist. Aus dem Va-rianzkriterium f�ur die disjunktive Klassi�kation leitet sich auch21bzw. bestimmten Forderungen unterworfen ([Boc74]) S. 163)38



das Ward-Verfahren der hierarchischen agglomerativen Klassi�-kation ab, indem das Kriterium auf die Partionierung nur zweierKlassen eingrenzt wird. Das Ward-Verfahren f�uhrt eine Approxi-mation des optimalen Problems durch, um mit Hilfe einer Grup-penhierarchie eine disjunkte Klassi�kation zu konstruieren.� Als Verallgemeinerung des Varianzkriteriums wurden Optima-lit�atskriterien entwickelt, welche die Korrelation der Merkmaleuntereinander beachten. Bei dieser Betrachtungsweise wird be-achtet, da� die Art der Abh�angigkeit meist unbekannt ist undm�oglicherweise von Klasse zu Klasse variiert.� W�ahrend bei den eben genannten Kriterien die Klassen Ai durchdie Mittelpunkte der zugeh�origen Vektoren repr�asentiert sind,k�onnen auch Kriterien auf Hyperebenen basierend de�niert wer-den. Ziel ist, eine Klasse statt durch einem einzigen Punkt durcheine m�oglichst niedrigdimensionale Hyperebenen zu repr�asentie-ren.� F�ur nominal mehrstu�ge Merkmale ist ebenfalls ein Kriteriumentwickelt worden. Grundidee hierbei ist, da� jedes Merkmal Mteine Partition At = (At1; At2; : : : ) der Objekte de�niert. Will mannun die Partition A auf ihre G�ute hin untersuchen, bestimmt mandie �Ubereinstimmung von A und den At im Mittel.2. Numerische VerfahrenWie im vorhergehenden Abschnitt angedeu-tet, ist die Bestimmung der optimalen Partition wegen des gro�en Auf-wands nicht generell m�oglich. Au�erdem ist in der Praxis die vorge-stellte Interpretation des Gruppierungsproblems zu eng. Dort k�onnenzahlreiche, oft auch konkurrierende Forderungen auftreten. Weiterhinist die Beschr�ankung auf exhaustive Klassi�kation oft unzweckm�a�ig.Deswegen wurden verschiedene numerische Verfahren entwickelt, wel-che die optimale Partition approximieren und in diesen Punkten 
e-xibler sind. Die Verfahren empfehlen sich wegen ihrer hohen Flexibi-lit�at (Variation von Parametern, verschiedene Proximit�atsma�e) undihrer schnellen Berechenbarkeit.Im folgenden sollen diese Techniken kurz vorgestellt werden:(a) Iterative Verbesserung der Anfangsklassi�kation Verfah-ren dieser Art versuchen, bei vorgegebenem Optimalit�atskriteri-um g(A) (bzw. k(A)) approximative L�osungen zu �nden. Einevorgegebene Anfangsklassi�kation A0 wird durch systematischeUmgruppierung der Objekte iterativ solange verbessert, bis einstabiler Zustand eintritt. So gelangt man zu einem lokalen Mini-mum der Funktion g(A), i. allg. jedoch nicht zum globalen Mi-nimum. Im Austauschverfahren werden durch Verlagerung von39



Objekten zwischen den einzelnen Klassen immer neue Partitio-nen A� gebildet, wodurch g(A�) verkleinert wird. Problematischhierbei ist die g�unstige Wahl der Anfangsklassen und die richtigeWahl der Anfangsklassenzahl. Vorgehensweise hier kann z.B. sein,mit einer geringen Klassenzahl zu beginnen und bei beendeterVerringerung von g(A) zu pr�ufen, ob eine Spaltung von Klassensinnvoll ist und diese Spaltung gegebenenfalls durchzuf�uhren.(b) Rekursiver Aufbau von Gruppen um Kerne Dieses Ver-fahren kann sowohl auf den Beobachtungsvektoren x1; : : : ; xk alsauch auf der Distanz- bzw. �Ahnlichkeitsmatrix basieren. Es be-stimmt die noch unbekannte Anzahl der Klassen und kann alter-nativ disjunktiv exhaustiv und nicht exhaustiv gruppieren. Ideeist da� sich die Elemente jeder Klasse dicht um ein "typisches\oder "zentrales\ Objekt scharen und die Klassen um diese Objek-te aufgebaut werden. Verfahren dieser Art benutzen das folgendeKonstruktionsprinzip:i. Man suche in der Menge S = fO1; : : : ; ONg das "typischste\Objekt Ok1 , betrachte es als Kern einer ersten Gruppe A1und setze zun�achst A1 = fOk1g.ii. Man suche aus der Menge U1 := S � A1 jenes Objekt Ok,da� die gr�o�te �Ahnlichkeit zu A1 besitzt und f�uge es zu A1hinzu.iii. Wiederholung von Punkt 2. bis bis Heterogenit�at der MengeA1 + fOk1g eine Grenze �ubersteigt. A1 ist nun eine fertigeKlasse.iv. Man entfernt nun die Klasse A1 aus der Objektmenge S undsucht in S � A1 einen zweiten Kernpunkt Ok2 und eine da-zu geh�orige Klasse A2 usw. Durch Iteration dieser Schritteentsteht eine Folge disjunkter Klassen A1; A2; A3; : : :v. Das Verfahren wird abgebrochen, sobald alle Objekte ausS klassi�ziert sind (exhaustive Gruppierung) oder wenn nurnoch unwesentliche Gruppen auftreten (nicht exhaustive Grup-pierung).Eingesetzt wurden verschiedene Ma�e (s. Abschnitt 3.2). Die ge-fundenen Gruppierungen sollten noch mit Hilfe anderer Metho-den verbessert werden. Insbesondere eignen sie sich f�ur Bestim-mung der Anfangsklassi�kation von optimalen Verfahren.(c) Heuristische und kombinierte Verfahren Wie oben bereitsangedeutet, k�onnen die Bedingungen an die Klassi�kation kom-plexerer Natur sein. Z.B. k�onnten minimale oder maximale Klas-sengr�o�en vorgegeben und Mindestabst�ande zwischen den Klas-sen de�niert werden m�ussen. Solche mglw. wiedersprechenden40



Anforderungen k�onnen nur approximativ gel�ost werden. Meistwerden dazu Verfahren kombiniert oder "elementare\ Verfahrenmittels heuristischer Gesichtspunkte modi�ziert.3. Analyse der Punkt- und Verteilungsdichte Grundlegender An-satz bei der Analyse von Punkt- und Verteilungsdichten ist die an-schauliche Vorstellung , da� eine Punktgruppe A einem zusammen-h�angenden Bereich des Raumes entspricht, in dem die einzelnen Punk-te �uberdurchschnittlich dicht liegen und sie durch Bereiche niedrige-rer Punktdichte abgetrennt sind. Die spezielle Gestalt der Menge Aspielt keine Rolle. Die Stelle maximaler Punktkonzentration wird alsZentrum oder Kern der entsprechenden Gruppe angesehen. Gruppiertwerden die Objekte O1; : : : ; ON aufgrund der N Beobachtungsvekto-ren x1; : : : ; xN 2 Rp, womit Verfahren dieser Art nur auf ratioskalierteMerkmale anwendbar sind.(a) Verteilungsmischungen Annahme hierbei ist, da� die ObjekteO1; : : : ; ON eine zuf�allige Stichprobe aus einer gr�o�eren Grund-gesamtheit darstellen. Die Gesamtpopulation Q weise weiterhinwirklich eine Klassenstruktur auf und bestehe aus den Einzel-populationen Q1; : : : ;Qm derart, da� jede Population Qi durcheine eigene Verteilungsdichte fi(x) charakterisiert ist (x 2 Rp).Die Wahrscheinlichkeit daf�ur, da� ein zuf�allig aus S herausge-gri�enes Objekt zur Population Qi geh�ort, sei pi. Die marginaleDichte des Zufallsvektors X ergibt sich dann mitf(x) = p1f1(x) + p2f2(x) + : : :+ pmfm(x): (3.66)Diese Mischung der Dichten f1(x); : : : ; fm(x) wird als Vertei-lungsmischung bezeichnet. f(x) beschreibt die Verteilung einesMerkmalsvektors X aus Q, der zu einem zuf�allig gezogenen Ob-jekt O geh�ort.F�ur das Gruppierungsproblem sind nun vor allem folgende Schrit-te von Bedeutung:� Bestimmung der Verteilungsmischung f(x) z.B. durch Ap-proximation der fi(x) mit Normalverteilungen und Bestim-mung der zugeh�origen Parameter.� Bestimmung der Population des Objektes Ok. Die L�osungdieser Frage kann i. allg. im Rahmen der Diskriminanzanalyseerfolgen.(b) Nichtparametrische Sch�atzung der Verteilungsdichte Imvorherigen Paragraphen reduzierte sich die Bestimmung von f(x)auf die Sch�atzung unbekannter Parameter. Parametrische Sch�atzun-gen sind jedoch nicht immer m�oglich und h�au�g auch unzweck-m�a�ig. Bei Techniken dieser Art erfolgt die Sch�atzung auf nicht41



parametrische Art. Eine Techniken hier sind die Verwendung vonKernfunktionen, Reihenentwicklungen und die Verwendung vonRanggr�o�en (s. [Boc74] S.265 �).(c) Gruppierung unter Verwendung der Punktdichte In Ver-fahren dieser Art hat jeder Punkt mit einer ihn �uberlagerndenFunktion fi(x) einen Ein
u� auf die Gesamtdichte f(x). Die Punk-te xi werden dann z.B. nach einem Gradientenverfahren in Rich-tung des n�achsten Maximums der aktuellen Verteilungdichte ver-schoben. Diese Vorgehensweise erzeugt immer eindeutigere Ma-xima der Verteilungsdichte und gruppiert gleichzeitig die Punktein diesen Maxima.Will man dann z.B. eine nicht exhaustive Gruppierung erzeugen,kann man mittels einer Dichteschranke s alle die Maxima, f�ur dief(x) unter s liegt als unklassi�zierte Objekte aussortieren.(d) Sequentielle, selbst-adaptierende Verfahren In der Praxiskann man nicht immer voraussetzen, da� alle Daten gleichzeitigvorliegen. Verfahren dieser Art sind in der Lage, mit einem kon-tinuierlichen Datenstrom der Objekte Oj umzugehen und neueObjekte in die Klassi�kation einzubeziehen.4. Graphentheoretische MethodenMethoden dieser Art basieren aufeiner N �N -Distanzmatrix (djk) und erzeugen auf dieser Basis Grup-pierungen, die generell die Homogenit�at oder Separation der Objekt-mengen sichern. Grundlage ist die De�nition von Objektm�angen A �S als "Gruppen\. Ist ein solcher Gruppenbegri� de�niert, reduziertsich das Klassi�kationsproblem auf die eindeutig formulierte Aufgabe,die in S enthaltenen Gruppen zu bestimmen.Daf�ur w�ahlt man eine beliebige, aber feste Distanzschranke d > 0 undbezeichnet zwei Objekte Oj und Ok als "�ahnlich\ genau dann, wenndjk � d gilt. Die Menge aller Objekte Oj mit djk � d hei�t d-Umgebungvon Ok. F�ur jede Gruppe A fordert man dann:(a) A soll nicht leer sein.(b) Mit jedem Objekt Ok soll auch die gesamte d-Umgebung von Okzu A geh�oren.(c) Keine in A enthaltene Teilmenge B(6= A) soll a und b erf�ullen.(Minimalit�atsbedingung)Die Konstruktion der Gruppen von S erfolgt nun, indem man mit ei-nem Objekt beginnt, alle Objekte seiner d-Umgebung zur Gruppe hin-zuf�ugt und mit diesen Objekten fortsetzt. Ist die Gruppe vollst�andig,f�ahrt man mit mglw. verbleibenden Objekten fort, f�ur diese ebenfalls42



Gruppen zu bilden. Derart erh�alt man einen Graphen, dessen isolier-te Teilgraphen die einzelnen Gruppen bilden. Die dadurch entstandenePartition A bezeichnet man als Gruppierung der Stufe d. Diese Metho-de wird als Gruppierung der Zusammenhangskomponenten oder auchals Single-Linkage-Methode bezeichnet. Vorteil dieser Methode ist dieSteuerbarkeit durch den Parameter d. Sie neigt zur Kettenbildung undidenti�ziert Ausrei�er.Durch Konstruktion des Minimalbaumes aus dem vollst�andig verbun-denen Graphen kann eine Hierarchie erzeugt werden (vgl. Single-Linkageals hierarchisches Verfahren). Diese Konstruktion erfolgt, indem manzu einem Anfangsobjekt O die minimale Distanz zum n�achsten Objektbestimmt und dieses in den Baum einf�ugt. Bestimmt man dann fort-schreitend immer die k�urzeste Distanz eines Baumknotenobjekts miteinem noch nicht eingef�ugten Objekt und f�ugt dieses ein, so entstehtder Minimalbaum.Weitere Ans�atze zur axiomatischen Gruppierung mit graphentheoreti-schen Verfahren sind z.B. die Gruppierung durch reziproke Paare unddurch k-Gruppen.3.3.2.2 Nichtdisjunkte Klassi�kationF�ur viele praktische Anwendungen ist die Beschr�ankung auf disjunktiveKlassi�kationen unzweckm�a�ig. Wenn die gesuchte Gruppierung graduelleAbstufungen mit 
iessendem �Ubergang widerspiegeln soll, ist die Verwen-dung von nichtdisjunktiven Verfahren sinnvoller. Voraussetzung der im fol-genden beschrieben Techniken ist eine Distanz- bzw. �Ahnlichkeitsmatrix.Die Vorgehensweisen sind hierbei weitgehend axiomatisch in Anlehnung andie graphentheoretischen Verfahren der disjunkten Klassi�kation. Es han-delt sich dabei um die De�nition von Gruppen oder Cliquen. Aufgrund die-ser De�nition erfolgt dann die Konstruktion, die meist mathematisch exaktde�niert ist. Die wichtigsten Verfahren seien hier kurz angef�uhrt:1. Maximale Cliquen Bei maximalen Cliquen wird von der Forderungausgegangen, da� die Distanz jedes Objektes einer Gruppe zu aus-nahmslos allen anderen Objekten dieser Gruppe eine vorgeschriebenemaximale Distanz d nicht �uberschreiten soll: Eine Menge A von Objek-ten aus S hei�t Clique der Stufe d ganau dann, wenn die Ungleichungdij � d 8 Oi; Oj 2 A (3.67)erf�ullt ist. Weiterhin hei�t eine Clique maximal, wenn zu A kein Ob-jekt Ok aus der Restmenge S �A hinzugef�ugt werden kann, ohne da�Bedingung (3.67) verletzt w�urde.43



Mit diesen De�nitionen l�a�t sich nun relativ leicht eine Konstrukti-onsvorschrift bestimmen, die alle maximalen Cliquen erzeugt. WeilGruppen der Gr�o�e eins oder zwei ebenfalls erfa�t werden, emp�ehltes sich h�au�g, diese zu eliminieren.Allgemein kann man sagen, da� maximale Cliquen Homogenit�at undVollst�andigkeit der entsprechenden Objektmengen sichern, jedoch dieSeparation zu anderen Gruppen nicht einbeziehen. Dies kann oft zusehr �ahnlichen Gruppen f�uhren, was keine sinnvolle Informationsre-duktion darstellt. Au�erdem ist der Durchmesser d einer Klasse ofteine zu harte Einschr�ankung. Ist der "nat�urliche\ Klassendurchmes-ser gr�o�er als d oder variieren die Klassendurchmesser, sind maximaleCliquen kaum sinnvoll einsetzbar. Au�erdem sind sie mit ihrem stren-gen Kriterium f�ur zuf�allige Fehler in der Matrix anf�allig. Um dieseM�angel zu beseitigen, wurde eine Vielzahl von Verfahren vorgeschla-gen (s. [Boc74] S.330).Allgmein ist zu empfehlen, das Verfahren mit mehreren d-Werten aus-zuf�uhren. Damit besteht die M�oglichkeit, eine Hierarchie mit disjunk-ten Klassen aufzubauen.2. R-Gruppen Eine weitere Vorgehensweise ist die De�nition und Kon-struktion von R-Gruppen. Ziel dabei ist, die In
exibilit�at von Cliquenzu �uberwinden. Das geschieht, indem man bei der Berechnung von Ho-mogenit�aten statt der Extremwerte mittlere �Ahnlichkeiten benutzt. Sokann ein Objekt zu einer Gruppe geh�oren, wenn es zu einem repr�asen-tativen Teil der Objekte der Gruppe �ahnlich ist, was der anschaulichenVorstellung von "nat�urlichen\ Objektklassen entspricht.Eine Objektmenge A � S hei�t R-Gruppe genau dann, wenn f�ur alleObjekte Oi 2 A Xj2A sij � Xj 2 S�A sij � 0 (3.68)gilt. Ziel ist nun, m�oglichst kleine R-Gruppen zu erzeugen, deren innere�Ahnlichkeit gr�o�er als die �au�eren �Ahnlichkeiten sind.Es kann relativ leicht ein Algorithmus bestimmt werden, der R-Gruppenzur Objektmenge S erzeugt ([Boc74] S. 341 �). Um m�oglichst mini-male R-Gruppen zu erzeugen, werden die so erhaltenen R-Gruppen -falls m�oglich - in kleinere R-Gruppen aufgespaltet.Problem dieses Ansatzes ist, da� auch gro�e Objektmengen typischer-weise R-Gruppen sind und die kleinen nur bei extremer Homogenit�atund Separation R-Gruppen bilden. Deswegen ist dieser Ansatz un-geeignet, wenn die Objektmenge kleine �uberschneidende Objektklas-sen enth�alt oder die Erzeugung gro�er Klassen von vornherein als un-44



zweckm�a�ig erscheint. Deswegen wurden z.B. die S-Gruppen verwen-det, deren Kriterium 1jAj � 1Xj2A sij � 1N � jAjXj =2A sij (3.69)schw�acher ist als das der R-Gruppen. Die S-Gruppen erlauben dieGruppenbildung kleiner Gruppen, falls die Gruppen bereits oberhalbdes Gesamt�ahnlichkeitsdurchschnitts der Objektmenge liegen.Eine weitere Verbesserung der R-Gruppen stellen die GR-Gruppen dar(s. [Boc74] S.349 �). Zus�atzlich zur Homogenit�at innerhalb der Gruppewird dort die Heterogenit�at zu Nichtgruppenmitgliedern gefordert.3.3.2.3 Hierarchische Klassi�kationProblem und Vorgehensweise Grundlegendes Problem der meisten bis-her vorgestellten Verfahren ist, da� dort als Kriterium entweder die Klassen-zahl m bzw. die Homogenit�at k der Klassen (z.B. in Form des Klassendurch-messers) vorgegeben werden mu�te. Problematisch dabei ist jedoch, da� die-se Parameter meist schwer mit den "tats�achlichen\ Gr�o�en der Gruppierungin �Ubereinstimmung zu bringen sind. Au�erdem ist es f�ur die Visualisie-rung (s. Kapitel 1) meist sinnvoll, in mehreren Stufen durch die entstandeneStruktur navigieren zu k�onnen.Vorgehensweise bei der hierarchischen Klassi�kation ist deswegen, kei-ne einzige disjunkte Gruppierung zu bestimmen, sondern eine ganze Fol-ge solcher Gruppierungen mit steigender Anforderung an die Homogenit�at(und steigender Klassenzahl) zu erzeugen (sogennte Partitionen der Stufeh). Hauptforderung dabei ist, da� die Gruppen vergleichbar sein sollen undda� sich nach dem Prinzip der schrittweisen Verfeinerung gr�o�ere Klassenin feinere Unterklassen aufteilen.Die Partitionenhierarchie - Repr�asentation durch ein Dendro-gamm Das Ergebnis solch einer Klassi�kation l�a�t sich graphisch als so-genanntes Dendrogramm darstellen (Abb. 3.B), in dem die einzelnen Klas-sen nach Art eines "Stammbaums\ angeordnet sind. Jede Klasse in einemDendrogramm wird durch einen Knoten dieses Baumes repr�asentiert. EineKlasse enth�alt die Objekte, die durch Fusion der Objekte der zugeh�origenSohnknoten entstehen.Ein Dendrogramm hei�t indiziert, wenn an den Baumknoten die Hetero-genit�at bzw. die Homogenit�at der Klasse eingetragen wird, die dem Knotenentspricht. Ein indiziertes Dendrogramm bestimmt eindeutig eine Partitio-nenhierarchie �H von Partitionen Av auf den Heterogenit�atsstufen h.Die Heterogenit�at h einer Klasse steigt, je n�aher sie sich am Wurzelkno-ten des Dendrogramms be�ndet. Analog steigt die Homogenit�at, je kleiner45
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Abbildung 3.B: Indiziertes Dendrogramm mit 10 Objekten und Darstellungder Heterogenit�aten der einzelnen Klassen an den Knotendie Klassen werden. Um diese Eigenschaft abzusichern, sollten ausschlie�lichmonotone Heterogenit�ats- bzw. Homogenit�atsma�e verwendet werden.Ziel der hierarchischen Klassi�kation ist, ein indiziertes Dendrogrammzu erzeugen, welches die �Ahnlichkeitsstruktur der Objekte am besten wie-dergibt. Das entspricht der Forderung, da� die Stufe h der Hierarchie, aufwelcher sich zwei Objekte Oj und Ok be�nden, umso niedriger sein soll, jegr�o�er die �Ahnlichkeit zwischen ihnen ist.Interpretationsm�oglichkeiten von Hierarchien Bei der Benutzungvon Hierarchien ist es m�oglich, rein visuell die Heterogenit�at bzw. Homo-genit�at von Klassen in der Hierarchie zu vergleichen, die nicht ineinanderenthalten sind. Ein weiterer Vorteil solch einer Hierarchie ist z.B., da� manleicht sehen kann, ob die Klassen eher durch Fusion von Klassen vergleich-barer Gr�o�enordnung (starke Gruppenstruktur) oder eher durch Einf�ugeneinzelner Objekte entstanden sind (schwache Gruppenstruktur). Eine Klas-se, die �uber einen weiten Heterogenit�atsbereich fast unver�andert bleibt, kannals deutlich ausgepr�agt, gut separiert und damit als "nat�urliche\ Klasse be-zeichnet werden. Ausrei�er sind daran zu erkennen, da� sie erst in einerrelativ hohen Heterogenit�atsstufe einsortiert wurden.Anwendungsbereiche Wichtige Anwendungsbereiche sind solche, wobereits aufgrund sachlicher, au�ermathematischer Gesichtspunkte eine hier-archische Struktur der Objektmenge zu vermuten ist. Hierarchische Klassi-�kationen sind aber auch anwendbar, wenn eine disjunkte Klassi�kation2222In der Visualisierung sind disjunkte Klassi�kationen auf meheren Stufen sinnvoll ein-setzbar. Die Darstellung von Dendrogrammen, in denen in einer Ebene meist nur eineFusionierung statt�ndet, ist meist zu un�ubersichtlich und f�uhrt im Sinne der Visualisie-46



auf bestimmten Heterogenit�atsstufen gesucht ist.Verfahren Im folgenden sollen unterschiedliche Verfahren zur Bestimm-nung von Hierarchien vorgestellt werden:1. Optimale Hierarchien Bei optimalen Hierarchien soll ein indiziertesDendrogramm mittels einer Optimalit�atsforderung erzeugt werden.Erste M�oglichkeit ist die Erzeugung des Dendrogramms aus der Di-stanzmatrix durch Nutzung von Ultrametriken. Eine Ultrametrik istein Distanzma� mit bestimmten Eigenschaften (vgl. [Boc74] S. 265 �).Dabei existiert eine eindeutige Abbildung von einer Ultrametrik aufein indiziertes Dendrogramm. Aufgabe bei der Bildung von optimalenHierarchien mit Ultrametriken ist, f�ur das gegebene Distanzma� d derObjektemenge S eine Ultrametrik zu �nden, welche d approximiert(vgl. [Boc74] S.371 �).Als zweite, weniger theoretische M�oglichkeit zur De�nition eines Op-timalit�atskriteriums ergibt sich die Forderung, den Heterogenit�atszu-wachs von einer Hierarchiestufe zur n�achsten m�oglichst gering zu hal-ten. Agglomerative wie auch diversive Verfahren setzen eine Approxi-mation dieser Forderung um. Von einer Heterogenit�atsstufe zur n�achsth�oheren werden dort gerade die Klassen bzw. Objekte23 zusammenge-fa�t, die den geringsten Heterogenit�atszuwachs erzeugen. Im allgemei-nen werden dabei zwei Klassen bzw. Objekte fusioniert, es sei denn, dieFusionierung mehrerer Klassen bzw. Objekte ergibt den selben Hete-rogenit�atswert wie die Fusionierung nur zweier Klassen bzw. Objekte.2. Agglomerative VerfahrenIn der Praxis von gro�er Bedeutung sind die agglomerativen Verfah-ren. Grundidee hier ist, da� die Partitionenhierarchie �H, beginnendmit der feinsten Partition A0 = (fO1g; : : : ; fONg) derart aufgebautwird, da� aus der feineren Partition Av�1 durch Fusionierung von ihrzugeh�origen Klassen die gr�obere Partition Av erzeugt wird. Es handeltsich hier also um "buttom-up\-Verfahren.Konstruktionsprinzip Voraussetzung f�ur die Konstruktion dieserHierarchie ist ein Distanzma� DAB , welches die Distanz bzw. Un�ahn-lichkeit zweier Klassen mi�t. Analog k�onnte auch ein �Ahnlichkeitsma�SAB verwendet werden. Im folgenden soll der zugrundeliegende Algo-rithmus pr�azisiert werden:(a) F�ur v = 0 sei A0 = (fO1g; : : : ; fONg) die feinste Partition derObjektmenge S = fO1; : : : ; ONg.rung eine zu geringe Reduktion der Ausgangsinformation durch.23Einobjektige Klassen 47



(b) Zu Beginn von Schritt v sei die (v � 1)-te Partition Av�1 =(A1; : : : ; Amv�1) bereits konstruiert. Unter A1; : : : ; AN suche man2 Klassen Ar und As, f�ur die die Distanz DArAs minimal ist:DAr;As = min8i6=jfDAiAjgDie neue Partition Av = (Av1 ; : : : ; Avmv ) entsteht dann dadurch,da� die beiden Klassen Ar und As von P v�1 zu einer einzigenKlasse A = Ar +As fusioniert werden.(c) Der Agglomerationsschritt b wird f�ur v = 1; 2; : : : iteriert, bisnach N � 1 Schritten alle Objekte in der Klasse fO1; : : : ; ONgvereinigt sind.Je nach Distanzma� DAB bzw. SAB unterscheidet man verschiedeneagglomerative Verfahren. Wichtig dabei ist, da� das Ma� monoton ist,da es i. allg. gleich direkt als Heterogenit�ats bzw. Homogenit�atsma�f�ur die Indizierung des Dendrogramms verwendet wird.Man unterscheidet bei diesen Verfahren die Eigenschaften dilatierend,kontrahierend und konservativ. Ein Verfahren ist dilatierend, wenn esdazu neigt, die Objekte in kleinere, etwa gleich gro�e Klassen zusam-menzufassen. Im Gegensatz dazu erzeugen kontrahierende Verfahreneher wenige gro�e Klassen, die vielen kleinen gegen�uberstehen. Kon-trahierende Verfahren sind zur Ausrei�eridenti�kation geeignet. Kon-servative Verfahren weisen weder die eine noch die andere Tendenzverst�arkt auf.Die aus unterschiedlichen Ma�en resultierenden Verfahren und ihreEigenschaften sollen im folgenden kurz vorgestellt werden:� Single-Linkage-Verfahren Das Single-Linkage-Verfahren f�ur diehierarchische Klassi�kation ist eine Anwendung des Verfahrensaus Kapitel 3.3.2.1 - Abschnitt "Graphentheoretische Methoden\.Das Abstandsma� DArAs := min8j2Ar;k2Asdjk (3.70)beinhaltet die minimale Distanz zweier Objekte aus den beidenKlassen Ar und As. Das Verfahren fusioniert die beiden Klassen,in denen zwei Objekte jeweils aus einer Klasse sich am n�achstenliegen. Das Single-Linkage-Verfahren neigt zur Kettenbildung undist geeignet zur Erkennung von Ausrei�ern (kontrahierendes Ver-fahren). Vorteil dieses Verfahrens ist, da� man mathematischbeweisbare Aussagen �uber das Klassi�kationsergebnis ableitenkann. Zur Vermeidung der unerw�unschten Verkettungseigenschaftwurden Modi�kationen des Konstruktionsprinzips und eine nichtdisjunkte Hierarchie eingef�uhrt.48



� Complete-Linkage-Verfahren Das Abstandsma�DArAs := max8j2Ar;k2Asdjk (3.71)beinhaltet die maximale Distanz zweier Objekte aus den beidenKlassen Ar und As. Das Verfahren fusioniert die beiden Klas-sen, f�ur die der Durchmesser der zusammengef�ugten neuen Klasseminimal ist. Das Complete-Linkage-Verfahren tendiert eher zurBildung kleiner Gruppen und versucht die Objekte verst�arkt ingleich gro�e Gruppen zusammenzuf�ugen (dilatierendes Verfah-ren). Ausrei�er k�onnen hier das Fusionierungsergebnis verzerrenund sollten vorher eleminiert werden. Vorteil dieses Verfahrensist, da� man mathematisch beweisbare Aussagen �uber das Klas-si�kationsergebnis ableiten kann.� Zentroid-Verfahren Das Abstandsma�DArAs := k�xAr � �xAsk2 (3.72)beinhaltet die Distanz der Mittelpunkte von Ar und As. Es fusio-niert die Klassen mit dem �ahnlichsten Mittelpunkt. Das Zentroid-Verfahren ist konservativ.� Average-Linkage-Verfahren Das Abstandsma�DArAs := 1nrns � Xj2Ar Xk2As djk (3.73)beinhaltet die mittlere Distanz aller Objekte von Ar und As.Es fusioniert die Klassen, deren Objektdistanzen im Mittel amkleinsten sind. Das Average-Linkage-Verfahren ist konservativ.� Ward-Verfahren Das Ward-Verfahren geh�ort zu einer Klassevon Verfahren, die nicht auf der Distanz bzw. �Ahnlichkeit derKlassen einer Partition Av, sondern wie in der De�nition vonindizierten Dendrogrammen direkt auf Heterogenit�ats- bzw. Ho-mogenit�atsma�en basieren. Ziel bei diesen Verfahren ist, den He-terogenit�atszuwachs von der Partition Av�1 zur Partition Av zuminimieren. Diese Forderung tritt im Konstruktionsprinzip an dieStelle der Distanzforderung. Das Verfahren von Ward im spezi-ellen versucht, das Varianzkriterium (vgl. 3.65) zu minimieren.Dies bedeutet, da� sich die Summe der Varianzen der einzelnenKlassen sich nur minimal erh�ohen soll. Das Ward-Verfahren istkonservativ und bildet etwa gleich gro�e Klassen. Es ist damitunter den vorgestellten Ma�en lt. [BEPW96] am besten geeignet,hierarchische Klassi�kationen durchzuf�uhren. Weitere Verfahrenbasieren z.B. auf informationstheoretischen Heterogenit�atskrite-rien. 49



F�ur die hier aufgef�uhrten Verfahren besteht die M�oglichkeit der Be-schleunigung der Berechnung der Distanzmatrix, indem diese iterativin jedem Schritt an die neue Partition angepa�t wird (vgl. [Boc74]S. 404 und [BEPW96] S. 286 - 287). Damit entf�allt beim Klassen-vergleich die aufwendige Distanzberechnung zwischen allen Objektenbeider Klassen.Weiterhin besteht die M�oglichkeit, w�ahrend der hierarchischen agglo-merativen Konstruktion durch Stoppen bei einer bestimmten Par-tition eine disjunkten Klassi�kation zu erzeugen. Stopkriterien sindu.a. das Erreichen einer vorgegebenen Klassenzahl, falls der Heteroge-nit�atszuwachs einen vergleichsweise gro�en Sprung ausf�uhrt (Elbow-Kriterium) oder wenn der Informationsverlust beim Partitions�uber-gang eine gewisse Schranke �ubersteigt. Diese Kriterien sind u.a. auchf�ur die Anwendung in der Visualisierung von Interesse, weil dort aufverschiedenen Ebenen disjunkte Klassi�kationen erzeugt werden (vgl.Abschnitt 4.2.1).3. Diversive Verfahren Ebenso wie bei den agglomerativen Verfahrenwird bei den diversiven Verfahren aufgrund einer Distanz- oder �Ahn-lichkeitsmatrix ein indiziertes Dendrogramm erzeugt. Der Unterschiedbesteht darin, da� die Verfahren beginnend mit der Klasse A0 = S ei-ne Unterteilung bereits gefundener Klassen durchf�uhren ("top-down\-Verfahren). Dabei wird eine Klasse "optimal\ in zwei Unterklassenaufgeteilt. Diese werden dann rekursiv immer wieder in zwei Klassenaufgeteilt, bis die resultierenden Klassen einelementige Objekte bilden.Grundforderung bei der Aufspaltung einer Klasse A � S in zwei Un-terklassen B1 und B2 ist die Forderung, da� B1 und B2 m�oglichsthomogen und m�oglichst gut getrennt sind oder da� die Heterogenit�atder Partition A = (B1; B2) m�oglichst klein ist. Die zwei Hauptvorge-hensweisen sind (vgl. [Boc74] S.412 - 419):� Polythetische VerfahrenVon polythetischenMerkmalen sprichtman, wenn die p Merkmale in symmetrischer Weise ber�ucksichtigtwerden.� Monothetische Verfahren Im Gegensatz zu den polythetischenMethoden erfolgt bei den monothetischen Methoden die Zerle-gung auf Grundlage eines charakteristischen Merkmals.4. Weitere hierarchische Methoden Weitere Methoden zur Erzeu-gung von hierarchischen Klassi�kationen basieren auf der Modi�ka-tion von disjunkten bzw. nichtdisjunkten Verfahren. Die Hierarchienwerden dort durch Variation von Parametern der Verfahren erzeugt.Beispiele hierf�ur sind das Verfahren Schnell und das Verfahren von50



Wishart (s. [Boc74] S.420 �). Interessant ist auch die Erzeugung vonnichtdisjunkten Hierarchien.3.3.3 Interpretation und Validierung der gewonnenen Ergeb-nisseIn diesem Kapitel sollen einige Bemerkungen dazu gemacht werden, wie mandie mit der Klassi�kation gewonnenen Ergebnisse interpretieren kann. Wich-tig ist dabei vor allem die Frage, wie stabil und gesichert man das Ergebnisansehen kann. Auf bereits im vorigen Abschnitt 3.3.2 eingegangene Inter-pretationen und Validierungsans�atze soll hier nicht noch einmal eingegangenwerden.Stabilit�atGrunds�atzlich von Bedeutung f�ur die Interpretation von Klas-si�kationen ist die Frage der Stabilit�at der entstandenen Klassi�kation. Ge-pr�uft werden sollte, wie stark das Ergebnis von leicht ver�anderten Parame-tern, vom speziell eingesetzten Verfahren und von den zugrundeliegendenMa�en beein
u�t wird. Weiterhin ist zu beachten, welchen Ein
u� die Aus-wahl bestimmter Merkmale und Objekte bzw. die Beachtung von Korrela-tionen zwischen Merkmalen und zwischen Objekten haben. Empfehlenswertkann z.B. sein, die Interpretation erst zu formulieren, wenn sie auf mehreren"Simulationsl�aufen\ mit leicht ver�anderten Parametern beruht. Dann kanneine relativ umfassende "Kernaussage\ getro�en werden.Analyse von Klasseneigenschaften Weiterhin interessant f�ur die In-terpretation von Klassi�kationsergebnissen ist die Analyse von Klassen aufden Ein
u� von bestimmten Merkmalen hin. Vor allem kann man fragen,wie homogen ein Merkmal innerhalb einer Klasse vertreten ist und wie starkbei den Objekten einer Klasse bestimmte Merkmale ausgepr�agt sind.Um diese Fragen zu untersuchen, kann man beispielsweise f�ur ratios-kalierte Merkmale die F- und die t-Werte bestimmen. Der F-Wert einesMerkmals i in einer Klasse A berechnet sich nach der VorschriftF (i; A) = �(i; A)�(i) ; (3.74)wobei �(i; A) die Varianz des Merkmals i in der Gruppe A und �(i) die Vari-anz des Merkmals i in der gesamten Objektmenge bezeichnen. Je kleiner derF-Wert, desto geringer ist die Streuung dieses Merkmals im Vergleich zurgesamten Objektmenge. Wenn der F-Wert 1 �uberschreitet, weist das Merk-mal eine gr�o�ere Streuung in der Klasse als in der gesamten Objektmengeauf. "Ein Cluster ist als vollkommen homogen anzusehen, wenn alle F-Wertekleiner als 1 sind.\ (Zitat [BEPW96] S.310)Um die Auspr�agung eines Merkmals i in einer Klasse A zu bestimmen,51



zieht man den t-Wert mit t(i; A) = �x(i; A) � �x(i)s(i) (3.75)zur Interpretation heran. Hierbei bezeichnet �x(i; A) den Mittelwert des Merk-mals i der Objekte der Klasse A, �x(i) den Mittelwert des Merkmals i in dergesamten Objektmenge und s(i) die Gesamtstandardabweichung des Merk-mals i. Negative t-Werte eines Merkmals zeigen an, da� dieses in der Klasseunterrepr�asentiert ist. Analog zeigen positive Werte an, da� ein Merkmal inder Klasse �uberrepr�asentiert ist. Je gr�o�er der Betrag des t-Wertes ist, jest�arker ist die Unter- bzw. die �Uberrepr�asentation dieses Merkmals in dieserKlasse.Mit dem t-Wert ist ein Hilfsmittel gegeben, welches in der Visualisierungz.B. zur automatischen Beschriftung von Klassen eingesetzt werden kann.Damit kann der Informationsgehalt und die Verst�andlichkeit einer visuellenDarstellung gesteigert werden.
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Kapitel 4InfoSonne - Ein Tool zurVorverarbeitungNachdem im vorhergehenden Kapitel die theoretischen Grundlagen f�ur dieVorverarbeitungspipeline gelegt wurden, soll in diesem Kapitel die Umset-zung des Tools "InfoSonne\ vorgestellt werden. Schwerpunkt dabei ist, die
exible und erweiterbare Umsetzung der Pipeline vorzustellen. Weiterhinwird die implementierte Auswahl der im vergangenen Teil behandelten Ver-fahren vorgestellt.Die Implementierung erfolgte unter dem Betriebssystem "Windows NT\und in der Programmiersprache "Visual C++ 6.0\. Verwendet wurde die"Standard Template Library\. Eine Portierung nach "Unix\ ist angedachtund grunds�atzlich m�oglich1.4.1 Zugrundeliegende DatenstrukturenIn diesem Abschnitt sollen die implementierten Datenstrukturen vorgestelltwerden. Dabei soll erl�autert werden, wie die Datenstrukturen durch eingeeignetes Design den 
exiblen Anforderungen der Pipeline entsprechen.Grundlegender Ansatz bei der Speicherung der Daten ist die Trennung vonMeta-, Nutzer- und Verfahrensinformationen auf der einen Seite und denRohdaten und den aus ihnen transformierten strukturbestimmenden Daten-strukturen auf der anderen Seite. Erst damit kann die geforderte Flexiblit�aterreicht werden.Ziel bei dem Design der Datenstrukturen war, Membervariablen wennm�oglich durch die Deklaration als private zu verstecken und den Zugri�nur �uber Memberfunktionen und Memberoperatoren zu erlauben. DiesesKonzept soll absichern, da� der Benutzer der gescha�enen Datenstrukturenunabh�angig von der darunterliegenden Implementation eine Schnittstelle zur1keine Verwendung der MFC 53



Verf�ugung gestellt bekommt, auf der er aufsetzen kann. Damit wird einerseitsgesichert, da� bei �Anderungen der internen Implementation sich nach au�enhin nichts �andert2 und der Nutzer auch daran gehindert wird, die interneKonsistenz der Datenmenge zu gef�ahrden3.Unterabschnitt "Grunddatenstrukturen\ (4.1.1) beinhaltet die Vorstel-lung der Ausgangs-, Zwischen- und Ergebnisdatenstrukturen. Im darauf-folgenden Unterabschnitt "Das Deskriptorkonzept\ (4.1.2) wird das Steue-rungskonzept vorgestellt, welches die Transformationen der Daten aus 4.1.1kontrolliert.4.1.1 GrunddatenstrukturenIn diesem Abschnitt werden die Datenstrukturen vorgestellt, auf denen dieKlassi�kation basiert. Die Rohdaten, welche in Form einer Objekt-Merkmals-Matrix gegeben sind, werden in der Datenstruktur VectorArray gespeichert.Im Verlauf der Pipeline wird eine �Ahnlichkeits- oder Distanzmatrix auf-gestellt, wenn die Klassi�kation auf der Berechnung von Distanzen oder�Ahnlichkeiten beruht. F�ur diese Matrizen wurde die Datenstruktur Trian-gleMatrix eingef�uhrt. Diese ist f�ur viele Klassi�kationsverfahren die Basisder Klassenberechnung. Das erzielte Ergebnis der Klassi�kation wird in derDatenstruktur HierachyTree gespeichert. Im folgenden werden die einzelnenDatenstrukturen vorgestellt:4.1.1.1 VectorArray und VectorDen Rohdaten, welche in Form einer Objekt-Merkmals-Matrix vorliegen,wurde mit der Datenstruktur "VectorArray\ eine passende Form gegeben.F�ur das Design dieser Klasse wichtig war die Realisierung des 
exiblen Zu-gri�s sowohl auf Einzelwerte der Matrix als auch auf den zu einem ObjektOj zugeh�origen Vektor xj. Um f�ur die Arbeit mit den erhaltenen Vektorenein 
exibles Interface zu haben, wurde zus�atzlich zur Klasse VectorArrayeine Klasse "Vector\ de�niert, die z.B. als �Ubergabeparameter f�ur die Pro-ximit�atsfunktionen verwendet wird. Der Zugri� auf die einzelnen Objekte-vektoren erfolgt mit der Funktion VectorArray :: getVec, der als �Ubergabe-parameter der Index des zum Vektor geh�orenden Objektes �ubergeben wird.Mit dem Operator VectorArray :: operator() ist der Zugri� auf einzelne Ele-mente der Objekt-Merkmals-Matrix m�oglich, indem der Objekt- und derMerkmalsindex �ubergeben werden.Zus�atzlich zu den Matrix-Werten werden im VectorArray ebenfalls dieNamen der Objekte in der Variable VectorArray :: ObjNames und die Namender Merkmale in der Variable VectorArray :: AttNames gespeichert.2Es sollen h�ochstens neue Funktionen hinzukommen.3z.B. Einstellung unde�nierter Werte 54



Weiterhin implementiert wurde die Klasse Vector, die eine 
exible De�-nition der Vektordimension zul�a�t. Diese 
exible Vektorl�ange ist z.B. f�ur dieAufteilung des gesamten Merkmalsvektor in Vektoren mit unterschiedlichenSkalentypen bei der Berechnung von hybriden Ma�en von Bedeutung.Bei diesen beiden Klassen wurde nicht nach unterschiedlichen Skalengetrennt. D.h., da� in ihnen alle Werte vom Typ "double\ sind. Die Un-terscheidung nach den Typen wird im "DatenDeskriptor\ festgelegt (vglKapitel 4.1.2). Wenn ein Merkmal beispielsweise im "DatenDeskriptor\ alsbin�ar festgelegt ist, so enth�alt dieses Merkmal im VectorArray nur die Werte"1\ oder "0\. Analog sind f�ur mehrstu�ge Merkmale nur ganzahlige Wertede�niert.Die genaue De�nition dieser Klassen ist in der Datei "VectorArray.hpp\in Anhang B.1 enthalten.4.1.1.2 TriangleMatrixDie Datenstruktur "TriangleMatrix\ wurde als Kontainer f�ur �Ahnlichkeits-und Distanzmatrizen konzipiert. Vorteil bei der Benutzung solcher Matrizenist, Mehrfachberechnungen von �Ahnlichkeits- und Distanzwerten zu vermei-den.Unter Nutzung der Eigenschaft der Symmetrie von Proxymit�atsma�enkann weiterhin der Speicherbedarf der symmetrischenN�N -Matrizen durchdie Einsparung der unteren (bzw. oberen) Halbmatrix und der Diagonale4mehr als halbiert werden.Au�erdem ergab sich als Anforderung aus den Verfahren der agglome-rativen hierarchischen Klassi�kation (vgl. Kapitel 3.3.2.3), die Gr�o�e dieserMatrix durch Streichung von Spalten verkleinern zu k�onnen. Dies geschiehtdann, wenn zwei Objekte bzw. Klassen in solch einem Verfahren fusioniertwerden. Durch Neuberechnung der Distanzen der fusionierten Klassen mitentsprechenden Rekursionsformeln entf�allt so die Neuberechnung der gesam-ten entstandenen Teilmatrix.Die Nummer der Spalte bzw. Zeile entspricht dem Index des im VectorAr-ray festgelegten Objektes. Die L�oschfunktionalit�at wurde mit der FunktionTriangleMatrix :: deleteLineAndColumn und der Variable TriangleMatrix ::validLinesAndColumns umgesetzt. Zugri� auf die Werte djk bzw. sjk erlaubtder Operator TriangleMatrix :: operator().Die genaue De�nition dieser Klasse ist in der Datei "TriangleMatrix.hpp\in Anhang B.2 enthalten.4In der Diagonale stehen nur die Distanzen bzw. �Ahnlichkeiten der Objekte zu sichselber. Diese sind jedoch per De�nition gleich 1 bzw. 0.
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4.1.1.3 HierachyTreeDie Datenstruktur "HierachyTree\ dient als Kontainer f�ur die Klassi�kati-onsergebnisse der Pipeline. Wichtig war beim Design dieses Kontainers, eineDatenstruktur zu entwerfen, die alle Typen von Klassi�kationen unterst�utzt.Sie soll sowohl disjunktive, nichtdisjunktive und auch hierarchische Klassi-�kationsergebnisse speichern k�onnen. Die Entscheidung �el auf die Kon-zeption eines Baumes, weil dieser alle vorgegebenen Strukturen �uberdeckt.Jeder HierachyTree geh�ort eindeutig zu einem VectorArray und tr�agt anseinen Bl�attern Verweise auf die entsprechenden Objektvektoren des Vekto-rArrays. Der Wurzelknoten entspricht der gesamten Klassi�kation, zwischenKnoten einzelnen Klassen und die Bl�atter den Objekten. Bei der disjunk-ten und nichtdisjunkten Klassi�kation ist ein solcher Baum auf drei Ebenenreduziert5. Im Fall nichtdisjunkter Klassi�kation k�onnen Objekte in unter-schiedlichen Klassen mehrmals eingetragen werden.Ein HierachyTree besteht aus einer Menge von Knoten (Klasse Node),die hierarchisch geordnet sind. Zugri� erh�alt man �uber den WurzelknotenHierachyTree :: root des Baumes. Von dort aus kann man sich entwederrekursiv oder iterativ mit der zu einem Knoten geh�orenden Liste Node :: sonsdurch den Baum navigieren oder die einzelnen Unterobjekte eines Knotensmit dem Iterator TreeIter durchwandern.Jeder Knoten besitzt weiterhin eine Heterogenit�at, was den HierachyTreeals indiziertes Dendrogramm nutzbar macht.Weiterhin dienen die Funktionen Node :: heter und HierachyTree :: build-HeterogenityHierachyFromDendrogram zur Erzeugung eines n-n�aren Bau-mes aus einem bin�aren Dendrogramm. Au�erdem besteht die M�oglichkeit,Klassi�kationen in das "Typ0\-Format von KOAN6 zu exportieren.Die genaue De�nition dieser Klasse ist in der Datei "Klassi�kation.hpp\in Anhang B.3 enthalten.4.1.2 Das DeskriptorkonzeptIn diesem Abschnitt soll beschrieben werden, wie die Anforderungen an dasVorverarbeitungssystem "InfoSonne\ durch Wahl eines geeigneten Konzep-tes umgesetzt wurden.Eingangsdaten in die Pipeline sind die Rohdaten, deren Metadaten unddie vom Nutzer vorgegebenen Nutzeranforderungen (s. Abb. 2.A). Wie dieRohdaten in eine Datenstruktur umgesetzt wurden, wurde bereits in Ab-schnitt 4.1.1.1 vorgestellt. Da es f�ur die Flexibilit�at der Pipeline von gro�erBedeutung ist, die Metadaten von den Rohdaten zu trennen und die Nut-51. Ebene ist die Klassi�kation, die 2. Ebene sind die Klassen und die 3. Ebene sinddie Objekte6KOntext ANalysator, entwickelt bei Siemens AG Abteilung ZT56



zeranforderungen und die resultierenden Algorithmeninformationen nichtstarr im Quelltext zu verankern, mu�te ein diesen Anforderungen entspre-chendes Konzept gescha�en werden. Eine weitere Anforderung an ein solchesKonzept ist die leichte Erweiterbarkeit um neue Verfahren und Ma�e, ohnedie �au�ere Schnittstelle zu beein
ussen. Dem entstandenen Konzept wurdeder Name "Deskriptorkonzept\ gegeben, weil es sich sich hier um Beschrei-bungen von Daten- und Algorithmeninformationen handelt.Diese Vorgaben f�uhrten zur Entwicklung von drei Deskriptorentypen.Dies sind der "NutzerDeskriptor\, welcher die Nutzeranforderungen an dieKlassi�kation enth�alt, der "DatenDeskriptor\, welcher die Eigenschaften derMerkmale und Objekte enth�alt und der "ProzessDeskriptor\, der die f�ur dieDaten und Anforderungen passenden Verfahren und Parameter beschreibt.Mit der Funktion Pipeline :: calcProzessDeskriptor wird der ProzessDeskrip-tor automatisch aus den beiden anderen berechnet. In dieser Funktion liegtdie Hauptintelligenz bei der Algorithmen-, Ma�- und Parameterwahl.Weil gleichzeitig nur eine Klassi�kation durchgef�uhrt wird und fast alleFunktionen auf die Deskriptoren zur�uckgreifen, wurden die Deskriptoren alsglobale Variablen deklariert. Dies macht sie von �uberall frei verf�ugbar undverkleinert dadurch wesentlich die �Ubergabeparameterliste der beteiligtenFunktionen und erh�oht die �Ubersichtlichkeit des Quelltextes.Im folgenden sollen diese drei Deskriptoren und deren grundlegende Ei-genschaften kurz beschrieben werden. Die zugeh�origen Quelltextde�nitionenk�onnen in der Datei "deskriptor.hpp\ (s. Anhang B.4) eingesehen werden.4.1.2.1 Der DatenDeskriptorDie Datenstruktur "Datendeskriptor\ enth�alt die Metainformationen �uberdie Objekt-Merkmals-Matrix. Deswegen wird ihm eindeutig das VectorAr-ray DatenDeskriptor::va zugeordnet. Er enth�alt einen "ObjektDeskriptor\und einen "AttributDeskriptor\. Der ObjektDeskriptor enth�alt Informatio-nen �uber die Objekte. Im aktuellen Stand enth�alt er die Information, wel-che Objekte in die Klassi�kation einbezogen werden sollen. Der Attribut-Deskriptor enth�alt die Eigenschaften der Merkmale. Aktuell enth�alt er f�urjedes Merkmal die Variablen skalenTyp (Skalentyp des Merkmals), bRele-vanz (Einbeziehung des Merkmals in Klassi�kation), Gewichtung und bIn-foL�ucken (Fehlen von Daten in diesem Merkmal). Diese werden in der MapAttMap gespeichert. Im Fall, da� alle Merkmale gleich sind, wird zur Ver-einfachung und Geschwindigkeiterh�ohung stattdessen lediglich die VariableallEqualType gef�ullt.
57



4.1.2.2 Der NutzerDeskriptorDie Datenstruktur "NutzerDeskriptor\ enth�alt die Zielvorgaben des Nutzersan die Klassi�kation. Derzeit besteht die M�oglichkeit, die Variablen cluster-Art (Art des Klassi�kationszieles: hierarchisch oder disjunkt), bAbsolute-Distanzen (Schwerpunkte absolute Distanzen conta Pro�lverl�aufe), bAus-reisserIdenti�zieren, bAusreisserEleminieren, klassenForm (Festlegung derKlassenform z.B. rund oder kettenf�ormig) und EinzubeziehendeDimensio-nen festzulegen.4.1.2.3 Der ProzessDeskriptorIn diesem Abschnitt soll die Datenstruktur "ProzessDeskriptor\ vorgestelltwerden. Er wird unter der Vorgabe der beiden anderen Deskriptoren durchdie Funktion Pipeline :: calcProzessDeskriptor berechnet. Diese Funktionlegt fest, welche Art von Ma� der Klassi�kation zugrundeliegen soll undwelches Verfahren mit welchen Parametern einzusetzen ist.Hauptteile dieses Deskriptors sind der "StandardisierungsDeskriptor\,der "AehnlichkeitsDistanzDeskriptor\ und der "GruppierungsAlgorithmus\.Der "StandardisierungsDeskriptor\ legt fest, welche Vorverarbeitungen durch-gef�uhrt werden. Der "AehnlichkeitsDistanzDeskriptor\ legt die Art und dieFunktionen der zugrundeliegenden Ma�e fest. Der "GruppierungsAlgorith-mus\ spezi�ziert die Art und die Parameter des gew�ahlten Klassi�kations-verfahrens.4.2 Umsetzung der PipelinestrukturIn diesem Abschnitt soll die Implementierung des Pipelineablaufes kurz vor-gestellt werden.Die Funktionen f�ur die Pipelineabarbeitung und das Einlesen und Be-rechnen der Deskriptoren wurden in der Klasse "Pipeline\ zusammengefa�t(vgl. Anhang B.5).Im folgenden soll der Ablauf der Vorverarbeitung kurz beschrieben wer-den (vgl. Anhang B.6 - "main\-Funktion des CommandLineTools). Vor Be-ginn der Pipelineausf�uhrung werden zuerst die Funktionen Pipeline :: read-Data und Pipeline :: readDeskriptors aufgerufen, welche das Einlesen derRohdaten, der Metadaten und der Nutzeranforderungen in die entsprechen-den Datenstrukturen ausf�uhren. Als n�achstes wird mit Hilfe der Funktion Pi-peline :: calcProzessDeskriptor die Auswahl der Ma�e und Verfahren durch-gef�uhrt und das Ergebnis der Auswahl im ProzessDeskriptor gespeichert.Aufgrund der vorliegenden Datenstrukturen erfolgt dann die Ausf�uhrungder Pipeline in der Funktion Pipeline :: executePipeline. Diese ruft dabeider Reihe nach die Funktionen Pipeline :: executePraeprozess, Pipeline ::58



calculateProxyMatrix und Pipeline :: calculateKlassi�kation auf, was dertheoretisch vorgestellten Vorverarbeitungpipeline entspricht.Ergebnis der Ausf�uhrung dieser Funktionenfolge ist eine Klassi�kati-on, welche durch die Datenstruktur HierachyTree repr�asentiert wird. DieseStruktur kann als Eingabe in ein Visualisierungssystem genutzt, in einenn-n�aren Hierarchiebaum �uberf�uhrt oder in eine Datei ausgegeben werden.4.2.1 Implementierte Algorithmen und VerfahrenDieser Abschnitt hat zum Ziel, implementierte Verfahren und Algorithmenvorzustellen.Haupt�uberlegung bei der Auswahl von zu implementierenden Verfahrenwar, da� diese einerseits eine hohe praktische Relevanz besitzen und ande-rerseits aber immer noch so einfach sein sollten, da� ihre Struktur und ihrVerhalten �uberschaubar bleiben.Vorverarbeitung F�ur die Vorverarbeitung wurden verschiedene Nor-mierungen implementiert.Proximit�atsma�e Bei der De�nition der Skalentypen und der Umset-zung von zugeh�origen Ma�en wurde der Schwerpunkt auf bin�are, nominalmehrstu�ge und ratioskalierte Merkmale gelegt, weil diese Skalentypen inder Praxis die gr�o�te Relevanz besitzen. Umgesetzt wurden �uberwiegendDistanz- und �Ahnlichkeitsma�e. So wurden f�ur bin�are Merkmale beispiels-weise der M- und der S-Koe�zient, f�ur nominal mehrstu�ge Merkmale dermodi�zierte M-Koe�zient und f�ur ratioskalierte Merkmale die Lr-Distanzen,das normierte Skalarprodukt und die MAHALANOBIS-Distanz implemen-tiert (vgl. Abschnitt 3.2.1.3).F�ur die �Ahnlichkeitsfunktionen der bin�aren und mehrstu�gen Merkmalewurden mittels der Transformation djk = 1 � sjk Distanzma�e gescha�en,weil diese bei der Arbeit mit ratioskalierten Distanzma�en gebraucht wur-den.Weiterhin wurde die M�oglichkeit gescha�en, hybride Proxymit�aten zuberechnen. In der Funktion calcAD werden die Objektvektoren nach ihrenMerkmalen aufgespalten und f�ur die einzelnen Teilvektoren mit den ihremSkalentyp zugeh�origen Ma�en die Proximit�at berechnet. Die so entstandenenProximit�aten werden dann in Abh�angigkeit von der Anzahl der Merkmaledes jeweiligen Skalentyps gewichtet und zusammenaddiert (vgl. Abschnitt3.2.1.4).Klassi�kationsverfahren F�ur die reine disjunktive Klassi�kation wur-de der Algorithmus "Rekursiver Aufbau um Kerne\ implementiert.Weiterhin wurden die agglomerativen Verfahren zur Erzeugung von in-dizierten Dendrogrammen implementiert. Zur Beschleunigung und Verein-heitlichung wurde dabei die Berechnung mit rekursiven Distanzen verwen-det (vgl. Abschnitt 3.3.2.3). So konnten z.B. das Ward- oder das Single-59



Abbildung 4.A: Algorithmus zur Erzeugung eines n-n�aren Hierarchiebaumesaus indiziertem Dendrogramm mit 10 Objekten durch Vorgabe der Hetero-genit�atsstufen 0:8; 0:4 und 0 (Graphik entwickelt von Mathias Kreuseler, UniRostock, Fachbereich Informatik)Linkage-Verfahren leicht aus dem allgemeinen Algorithmus durch Param-ter�anderungen abgeleitet werden. Bei der Fusion zweier Klassen wird beidieser Vorgehensweise die einer Klasse zugeh�orige Spalte und Zeile aus derTriangleMatrix entfernt und die Zeile und Spalte der anderen Klasse mitder entsprechenden Rekursionsformel (vgl. [Boc74] S. 404 und [BEPW96]S. 286 - 287) neu berechnet. Es werden also statt der Neuberechnung derganzen Matrix lediglich die Proximit�aten der neu entstandenen Klasse mitden unver�anderten Klassen bestimmt.Algorithmus zur Erzeugung eines n-n�aren Hierarchiebaumesaus indiziertem Dendrogramm Wie bereits erw�ahnt wurde, ist f�ur dieVisualisierung ein indiziertes Dendrogramm oft zu un�ubersichtlich. Aus die-sem Grund wird das Dendrogramm f�ur die Darstellung in mehrere Hierar-chieebenen eingeteilt, in denen disjunkte Klassi�kationen erzeugt werden.Ein entsprechender Algorithmus wurde von uns entwickelt.Abbildung 4.A zeigt beispielhaft, wie mit diesem Algorithmus aus einemindizierten Dendrogramm mit 10 Objekten O1; : : : ; ON ein Hierarchiebaummit den drei Heterogenit�atsstufen 0:8; 0:4 und 0 aufgebaut wird. Wie mandort sieht, liegen in der Hierarchiestufe H3 ausschlie�lich Einzelobjekte, weilnur diese eine Herogenit�at von 0 besitzen. In der n�achsth�ohergelegenen Stufe0:4 wurden alle die Klassen und Objekte eingegliedert, die eine maximaleHeterogenit�at kleiner gleich 0:4 besitzen. Alle Unterklassen dieser Klassenwurden aufgrund ihrer geringeren Heterogenit�at nicht in den neuen Baum�ubernommen. Hiervon ausgeschlossen sind die Klassen, die unterhalb oder60



auf der n�achsttieferen Heterogenit�atsstufe liegen. Nach dem selben Prinzipwurden Klassen und Objekte auf der Heterogenit�atsstufe 0:8 eingef�ugt.Allgemein folgt der Algorithmus den folgenden Schritten:1. Erzeuge die Wurzel des Hierarchiebaumes.2. W�ahle aus der Heterogenit�atsstufenliste die erste Heterogenit�asstufeaus.3. W�ahle die beiden Sohnknoten der Dendrogrammwurzel aus.4. Untersuche f�ur die beiden aktuellen Knoten, ob ihre Heterogenit�ats-werte bereits kleiner gleich der aktuellen vorgegebenen Heterogenit�ats-stufe sind.5. � Fall 1: F�uge f�ur die Knoten, die unterhalb der Schranke liegen,einen neuen Sohnknoten im Hierarchiebaum ein. Merke dir denVaterknoten des untersuchten Knotens.� Fall 2: F�ur die Knoten, die oberhalb der Schranke liegen, unter-suche wiederum deren Sohnknoten mit Schritt 4.6. Wiederhole 4., bis f�ur alle entsprechend gefundenen Sohnknoten unter-halb der aktuellen Hierarchiestufe liegen. (Dies geschieht sp�atestens,wenn die Klassen nur noch ein Objekt enthalten7.)7. W�ahle aus der Heterogenit�atsstufenliste die n�achste Heterogenit�asstu-fe aus und fahre mit den in Schritt 5 gemerkten Vaterknoten8 mitSchritt 4. fort.8. Falls Heterogenit�atsliste ist am Ende: STOP des Algorithmus.

7Vorraussetzung f�ur den Algorithmus: Alle Objekte mit der Distanz = 0 bzw. �Ahnlich-keit = 1 m�ussen vorher reduziert werden.8bei denen Fall 1 in der letzten Heterogenit�atsstufe aufgetreten ist61



Kapitel 5FallbeispieleIn diesem Abschnitt wird anhand von zwei Beispielen die Nutzung mei-nes Tools vorgestellt. Beschrieben wird die Festlegung der Deskriptoren, diedaraus resultierende Vorverarbeitung, die Ma�auswahl und die daran an-schlie�ende Klassi�kation. Vorgestellt werden hierarchische Klassi�kationen.Diese wurden durch die Erzeugung eines Dendrogramms und die Transfor-mation des so erhaltenen Dendrogramms in einen n-n�aren Hierarchiebaumgebildet. Um die Einsetzbarkeit der Vorverarbeitung f�ur Visualisierungssy-steme zu verdeutlichen, werden die Ergebnisse der Klassi�kationen mit demMagicEyeView1 und mit dem System KOAN2 dargestellt.5.1 Der AutodatensatzVorstellung des Datensatzes Bei diesem Datensatz handelt es sich um38 amerikanische PKW (Objekte) mit 6 Merkmalen. Die Merkmale "MPG\(Meilen pro Galone), "Weight\ (Gewicht), "Drive-ratio\ (Fahre�ektivit�at)," Horsepower\(Pferdest�arke), "Cylinders\(Anzahl der Zylinder) und "Dis-placement\(Hubraum) wurden ratioskaliert dargestellt. Angegeben sei hierein Auszug aus der Datendatei (s. Anhang A.1):"6 38Car MPG Weight Drive-Ratio Horsepower Displacement CylindersBuick-Estat-Wagon 16.9 4.36 2.73 155.00 350.00 8.00Ford-Country-Squire-Wagon 15.5 4.05 2.26 142.00 351.00 8.00Chevy-Malibu-Wagon 19.2 3.60 2.56 125.00 267.00 8.00[: : : ]\Festlegung des Daten- und Nutzerdeskriptors In den Datende-skriptor erfolgten folgende Eintragungen: Alle 6 Merkmale sind ratioskaliert1Visualisierungskomponente entwickelt von ... an der Universit�at Rostock, FachbereichInformatik2KOntextANalysator, entwickelt bei Siemens AG, Abteilung ZT62



und f�ur die Klassi�kation relevant3.Im Nutzerdeskriptor wurde festgelegt, da� eine hierarchische disjunk-te Klassi�kation entstehen soll. Weiterhin wurden festgelegt, da� absoluteDistanzen Grundlage der Klassi�kation sein sollen4. F�ur diese Beispiele vari-iert wurde, ob die entstehenden Klassen eher kettenf�ormig sein und Ausrei-�er identi�zieren sollen (Fall 1) oder eher runde gleichgro�e Klassen erzeu-gen sollen (Fall 2). Weiterhin festgelegt wurde eine Normierung der Werteder einzelnen Merkmale auf das Intervall (0..1) (siehe (3.1)). Diese wurdegew�ahlt, weil z.B. das Merkmal "Cylinders\ mit einem Intervall von 4 bis 8z.B. mit dem Intervall des Merkmals "Horsepower\ von 65 bis 150 vergleich-bar wird. Weil kaum Ausrei�er in den einzelnen Merkamalen auftreten, istdie Nutzung der Null-Eins-Normierung sinnvoll. Beim Auftreten von Aus-rei�ern w�are die Nutzung der Varianznormierung (3.2) eher sinnvoll. EineAusrei�erextraktion wurde nicht gefordert.Der berechnete Proze�deskriptor Aus den vorgegebenen Deskrip-toren wurden dann mit Hilfe der Funktion "calcProzessDeskriptor\ das Di-stanzma� und das Klassi�kationsverfahren ausgew�ahlt. F�ur die (ratioskalier-ten) Merkmale wurde die L3-Distanz ausgew�ahlt (H�ohergewichtung gro�erDistanzen). Im Fall 1 �el die Wahl auf das agglomerative Single-Linkage-Verfahren und in Fall 2 auf das agglomerative Ward-Verfahren.Pipelineausf�uhrung:1. Pr�aproze� Im Pr�apoze� erfolgte eine Normierung der ratioskaliertenMerkmale auf das Intervall (0..1). Ausrei�er und Korrelationen wurdennicht beseitigt.2. Berechnung der Distantmatrix In diesem Schritt erfolgte die Be-rechnung einer 38� 38 gro�en Dreiecks-Distanzmatrix.3. Klassi�kation In diesem Schritt erfolgte die Berechnung der bei-den indizierten Dendrogramme mit dem Single-Linkage-Verfahren unddem Ward-Verfahren (vgl. Kapitel 3.3.2.3 - Agglomerative Verfahren).Interpretation Weil die durch die Pipelineausf�uhrung erhaltenen Dendro-gramme ziehmlich un�ubersichtlich sind, wurden sie f�ur die Visualisierungund die Interpretation in Hierarchieb�aume �uberf�uhrt. Als erstes wurden diebeiden Dendrogramme mit den Heterogenit�atsstufen 0:5; 0:3 und 0 in der-artige Hierarchieb�aume �uberf�uhrt (vgl. Algorithmus aus Kapitel 4.2.1). DieErgebnishierarchien sind in den Abbildungen 5.A und 5.B dargestellt.In Abbildung 5.A ist zu erkennen, da� das Single Linkage Verfahrenauf der Heterogenit�atsstufe 0:5 die drei Ausrei�er "Audi-5000\, "Datsun-810\ und "Mercury-Zephir\ identi�ziert. Ansonsten ist diese Hierarchie je-3d.h. alle wurden einbezogen4keine Beachtung von Pro�lverl�aufen 63



Abbildung 5.A: MagicEyeView-Darstellung des Autodatensatzes durcheinem Hierarchiebaum mit drei Heterogenit�atsstufen 0:5; 0:3 und 0;Basis:Single-Linkage-Verfahren

Abbildung 5.B: MagicEyeView-Darstellung des Autodatensatzes durcheinem Hierarchiebaum mit drei Heterogenit�atsstufen 0:5; 0:3 und 0;Basis:Ward-Verfahren 64



Abbildung 5.C: MagicEyeView-Darstellung des Autodatensatzes durch ei-nem Hierarchiebaum mit vier Heterogenit�atsstufen 0:8; 0:5; 0:3 und 0;Basis:Ward-Verfahrendoch relativ un�ubersichtlich, weil viele Klassen mit unterschiedlichen Klas-senst�arken entstehen. Dies geschieht aufgrund der kontrahierenden Eigen-schaft des Single-Linkage-Verfahrens: Viele ein- oder zweiobjektige Klassenstehen wenigen gro�en Klassen gegen�uber.Im Gegensatz dazu ist die mit dem Ward-Verfahren erzeugte Darstellung5.B wesentlich leichter interpretierbar. Dieses Verfahren ist konservativ, undes entstehen daher vier in etwa homogene Klassen auf der Hierarchiestufe0:5. Ausrei�er sind hier nicht zu erkennen. Zur besseren Interpretation dieserKlassen wurde nun die weitere Hierarchiestufe 0:8 hinzugenommen. Damitergibt sich die Darstellung 5.C.Man sieht dort, da� die drei in Abbildung 5.B links und unten be�nd-lichen Klassen sich auf dem Heterogenit�atsniveau 0:8 zu einer Oberklassevereinen, w�ahrend die Klasse rechts oben erhalten bleibt.Aufgrund der Analyse der t-Werte f�ur die auf der Heterogenit�atsstufe 0:8entstandenen Klassen (vgl. Tabelle 5.a) erkennt man, da� die nicht ver�ander-te alleinstehende Klasse die "gro�en\ Wagen representiert und die fusionier-ten drei Klassen die "kleineren\ Wagen repr�asentieren. Begr�undet werdenkann diese Aussage durch Analyse der t-Werte der einzelnen Merkmale derKlassenobjekte (vgl. Kapitel 3.3.3). In der "Gro�wagen\-Klasse sind die t-Werte der Merkmale "Weight\, " Horsepower\, "Cylinders\ und "Displa-cement\, die man im allgemeinen gr�o�eren Wagen zuschreibt, wesentlich65



Merkmal "Kleinere Wagen\ "Gro�-Wagen\MPG 1.84 -6.91Weight -2.44 9.15Drive-Ratio 2.13 -7.99Horsepower -2.25 8.45Displacement -2.74 10.27Cylinders -2.67 10.02Tabelle 5.a: Berechnung der t-Werte der zwei auf der Heterogenit�atsstufe0:8 in der Abbildung 5.C gebildeten Hauptklassen, um R�uckschl�usse �uberdie Pr�asenz von Merkmalen in diesen Klassen zu erhalten.gr�o�er als Null. Dies bedeutet eine �Uberrepr�asentation dieser Merkmale indieser Klasse. Die Merkmale "MPG\ und "Drive-ratio\, die eher "kleinerenWagen\ zugeschrieben werden, sind mit t-Werten kleiner 0 in dieser Klasseunterrepr�asentiert. Genau entgegengesetzt dazu verhalten sich die Wagender anderen Klasse, bei denen "MPG\ und "Drive-ratio\ �uberrepr�asentiertund die anderen Merkmale �uberrepr�asentiert sind. Diese Klassen enthaltendamit die "kleineren und mittleren Wagen\. Allerdings ist die Auspr�agungder Eigenschaften nicht so stark wie in der "Gro�wagen-Klasse\, was einest�arkere Streuung innerhalb dieser Klasse vermuten l�a�t. Diese Vermutungwird noch dadurch best�arkt, da� wie bereits in Abb 5.B dargestellt, dieseKlasse auf dem Heterogenit�atsniveau 0:5 in drei Klassen zerf�allt.Als letzte M�oglichkeit der Darstellung dieses Datensatzes soll die M�oglich-keit der Verfeinerung der Daten durch interaktive Steuerung vorgestellt wer-den. Idee dabei ist, alle Klassen bzw. Objekte einer Hierarchieebene in einerDarzustellung zu verbinden. Besteht nun die Notwendigkeit, eine bestimmteKlasse genauer zu untersuchen, kann der Nutzer des Visualisierungssystemsdurch Mausklick auf die graphische Repr�asentation der Klasse eine Dar-stellung aller Unterklassen dieser Klasse auf der n�achsttieferen Heteroge-nit�atsstufe erhalten. Dadurch ist eine gute Navigation durch Datenmengenm�oglich, bedenkt man, da� der Nutzer mehrere �uber- bzw. untergeordneteEbenen gleichzeitig darstellen kann.Als Beispiel f�ur eine solche hierarchische geschachtelte Visualisierungwurde die Darstellung der einzelnen Hierarchieebenen in einem KOAN-Graphen durchgef�uhrt. Abbildung 5.D zeigt die Autohierarchie aus Abbil-dung 5.B auf der Heterogenit�atsstufe 0.5. Zu sehen sind hier wieder die viersich auf dieser Stufe bildenden Klassen. Deutlich zu erkennen ist auch dieSeparation der drei hinteren Klassen ("kleine und mittlere Wagen\) von dervorderen ("Gro�-Wagen\). Wird nun auf die am weitesten oben dargestellteKlasse ein Doppelklick ausgef�uhrt, �o�net sich ein neues KOAN-Fenster, wel-ches in diesem Fall alle in dieser Klasse enthaltenen Objekte darstellt5 (s.5Es wird direkt Hierarchieebene 0 gewechselt.66



Abbildung 5.D: KOAN-Darstellung des Autodatensatzes erzeugt mit demWard-Verfahren auf der Hierarchiestufe 0.5; Die Kugeln repr�asentieren dieMerkmale und die W�urfel die Klassen.Abb. 5.E). Auch auf dieser Ebene be�nden sich die Objekte genau wie ihreOberklasse in Abb. 5.D nahe den Merkmalen "MPG\ und "Drive-Ratio\.5.2 Der SchachspielerdatensatzIn diesem Abschnitt sollen Klassi�kationen des Schachspielerdatensatzeskurz vorgestellt werden. Das Interessante an diesem Datensatz besteht darin,da� hier gemischte Merkmale vorkommen. F�ur die 46 Schachspieler liegen diedrei nominal mehrstu�gen Merkmale "Land\, "Titel\ und "Verein\ und diebeidem ratioskalierten Merkmale "ELO-Zahl\ (Bewertung der Spielst�arke)und "+/-\ (Ver�anderung der ELO-Zahl im letzten Quartal) vor.Diese Daten wurden bei automatischer Auswahl des verallgemeinertenM-Koe�zienten (3.37) f�ur die mehrstu�gen Merkmale und bei Auswahl derL3-Distanz f�ur die ratioskalierten Merkmale mit dem Ward-Verfahren klas-si�ziert. In Abbildung 5.F sieht man die sich bildende Struktur mit deneinzelnen Spielern. Beschriftet man nun die einzelnen nichttrivialen Klas-sen des Baumes, erh�alt man eine sehr gute �Ubersicht �uber den Datensatz(Abb 5.G). Grunds�atzlich erkennt man auf der obersten Hierarchiestufe 0:7eine Aufspaltung in vier Hauptklassen. Dabei bildet sich eine Gro�meister-Klasse mit den drei st�arksten Mecklenburg-Vorpommeranischen Spielern.Die n�achstgr�o�ere Klasse repr�asentiert die starken Spieler des VfL Neuklo-67



Abbildung 5.E: KOAN-Darstellung des Autodatensatzes erzeugt mit demWard-Verfahren auf der Objektebene (Hierarchiestufe 0.0) ; Die Kugeln re-pr�asentieren die Merkmale und die W�urfel die Objekte.

Abbildung 5.F: Namensbeschriftete MagicEyeView-Darstellung des Schach-spielerdatensatzes durch einem Hierarchiebaum mit drei Heterogenit�atsstu-fen 0:7; 0:3 und 0; Basis:Ward-Verfahren68



Abbildung 5.G: Knotenbeschriftete MagicEyeView-Darstellung des Schach-spielerdatensatzes durch einem Hierarchiebaum mit drei Heterogenit�atsstu-fen 0:7; 0:3 und 0; Basis:Ward-Verfahren
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Abbildung 5.H: MagicEyeView-Darstellung des Schachspielerdatensatzesdurch einem Hierarchiebaummit drei Heterogenit�atsstufen 0:7; 0:3 und 0 un-ter Auswahl der Merkmale "ELO-Zahl\ und "Verein\; Basis:Ward-Verfahrenster, die sich wiederum in 3 Unterklassen aufspaltet. Die dritte, noch gr�o�ereKlasse bildet die Klasse von polnischen Spielern in Mecklenburger Vereinen.Die letzte und gr�o�te Klasse besteht einzig aus deutschen Spielern mitt-lerer und unterer Spielklasse. Diese Klasse zerf�allt vor allem aufgrund derVereinszugeh�origkeit in weitere Klassen.Weiterhin f�allt bei der Interpretation dieser Klassi�kationshierarchie auf,da� das Merkmal "+/-\ kaum Ein
u� auf das Klassi�kationergebnis zu ha-ben scheint.Um die M�oglichkeit der Auswahl von Merkmalen vorzustellen, wurde indiesem Datensatz eine Reduktion auf die beiden Merkmale "ELO-Zahl\ und"Verein\ durchgef�uhrt. Die entstandene Klassi�kation in Abbildung 5.H gibtdiesen Sachverhalt wieder.
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Kapitel 6Zusammenfassung,Ergebnisse und AusblickIn diesem Kapitel sollen die durchgef�uhrten Untersuchungen noch einmalzusammengefa�t, die erzielten Ergebnisse bewertet und ein Ausblick gegebenwerden.Grundgedanke dieser Arbeit war es, die Probleme von Visualisierungssy-stemen bei der Darstellung gro�er Datenmengen zu vermindern, da diese ofterhebliche M�angel in Bezug auf die �Ubersichtlichkeit und Navigationsf�ahig-keit solcher Datenmengen aufweisen. Aus diesem Grunde wurde die Idee derVorverarbeitung aufgegri�en und ein Konzept entwickelt, das es erm�oglicht,die Eingangsdaten der Visualisierung 
exibel zu strukturieren und zu klas-si�zieren.Hierf�ur wurde eine Literaturrecherche durchgef�uhrt, um bereits vorhan-dene Verfahren auf ihre Nutzbarkeit f�ur die Visualierung zu untersuchen undrelevante Eigenschaften unter dem Aspekt der Visualisierung zu extrahieren.Auf den Erkenntnissen dieser Untersuchungen aufbauend wurde das Werk-zeug "InfoSonne\ entwickelt, welches sowohl der Anforderung Flexibilit�atals auch den Anforderungen Modularit�at und Erweiterbarkeit entspricht.Die mit diesem Werkzeug erzielten Ergebnisse best�atigen, da� die vor-verarbeitende Strukturierung die Darstellung und Interpretierbarkeit gro�erDatenmengen wesentlich verbessert.Ausblickend soll darauf hingewiesen werden, da� das Tool "InfoSonne\aufgrund seiner Flexibilit�at leicht um neue Verfahren erweitert werden kann.Beispielsweise k�onnten Verfahren aus der aktuellen Forschung und Struktu-rierungen mit neuronalen Netzen integriert werden. Weiterhin k�onnten beiBedarf neue Ma�e f�ur die Untersuchung neuer Datens�atze mit bisher nichtintegrierten Merkmalseigenschaften eingef�ugt werden.Abschlie�end bleibt festzustellen, da� die vorverarbeitende Strukturie-rung breite Anwendungsperspektiven in der Visualisierung verspricht.71
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Anhang ABeispieldatens�atzeA.1 Der Autodatensatz6 38Car MPG Weight Drive_Ratio Horsepower Displacement CylindersBuick_Estat_Wagon 16.9 4.36 2.73 155.00 350.00 8.00Ford_Country_Squire_Wagon 15.5 4.05 2.26 142.00 351.00 8.00Chevy_Malibu_Wagon 19.2 3.60 2.56 125.00 267.00 8.00Chrysler_LeBaron_Wagon 18.5 3.94 2.45 150.00 360.00 8.00Chevette 30 2.15 3.70 68.00 98.00 4.00Toyota_Corona 27.5 2.56 3.05 95.00 134.00 4.00Datsun_510 27.2 2.30 3.54 97.00 119.00 4.00Dodge_Omni 30.9 2.23 3.37 75.00 105.00 4.00Audi_5000 20.3 2.83 3.90 103.00 131.00 5.00Volvo_240_GL 17 3.14 3.50 125.00 163.00 6.00Saab_99_GLE 21.6 2.79 3.77 115.00 121.00 4.00Peugeot_694_SL 16.2 3.41 3.58 133.00 163.00 6.00Buick_Century_Special 20.6 3.38 2.73 105.00 231.00 6.00Mercury_Zephyr 20.8 3.07 3.08 85.00 200.00 6.00Dodge_Aspen 18.6 3.62 2.71 110.00 225.00 6.00AMC_Concord_D/L 18.1 3.41 2.73 120.00 258.00 6.00Chevy_Caprice_Classic 17 3.84 2.41 130.00 305.00 8.00Ford_LTD 17.6 3.72 2.26 129.00 302.00 8.00Mercury_Grand_Marquis 16.5 3.95 2.26 138.00 351.00 8.00Dodge_St_Regis 18.2 3.83 2.45 135.00 318.00 8.00Ford_Mustang_4 26.5 2.58 3.08 88.00 140.00 4.00Ford_Mustang_Ghia 21.9 2.91 3.08 109.00 171.00 6.00Mazda_GLC 34.1 1.97 3.73 65.00 86.00 4.00Dodge_Colt 35.1 1.91 2.97 80.00 98.00 4.00AMC_Spirit 27.4 2.67 3.08 80.00 121.00 4.00VW_Scirocco 31.5 1.99 3.78 71.00 89.00 4.0075



Honda_Accord_LX 29.5 2.13 3.05 68.00 98.00 4.00Buick_Skylark 28.4 2.67 2.53 90.00 151.00 4.00Chevy_Citation 28.8 2.59 2.69 115.00 173.00 6.00Olds_Omega 26.8 2.70 2.84 115.00 173.00 6.00Pontiac_Phoenix 33.5 2.55 2.69 90.00 151.00 4.00Plymouth_Horizon 34.2 2.20 3.37 70.00 105.00 4.00Datsun_210 31.8 2.02 3.70 65.00 85.00 4.00Fiat_Strada 37.3 2.13 3.10 69.00 91.00 4.00VW_Dasher 30.5 2.19 3.70 78.00 97.00 4.00Datsun_810 22 2.81 3.70 97.00 146.00 6.00BMW_320i 21.5 2.60 3.64 110.00 121.00 4.00VW_Rabbit 31.9 1.92 3.78 71.00 89.00 4.006 38Car MPG Weight Drive_Ratio Horsepower Displacement CylindersBuick_Estat_Wagon 16.9 4.36 2.73 155.00 350.00 8.00Ford_Country_Squire_Wagon 15.5 4.05 2.26 142.00 351.00 8.00Chevy_Malibu_Wagon 19.2 3.60 2.56 125.00 267.00 8.00Chrysler_LeBaron_Wagon 18.5 3.94 2.45 150.00 360.00 8.00Chevette 30 2.15 3.70 68.00 98.00 4.00Toyota_Corona 27.5 2.56 3.05 95.00 134.00 4.00Datsun_510 27.2 2.30 3.54 97.00 119.00 4.00Dodge_Omni 30.9 2.23 3.37 75.00 105.00 4.00Audi_5000 20.3 2.83 3.90 103.00 131.00 5.00Volvo_240_GL 17 3.14 3.50 125.00 163.00 6.00Saab_99_GLE 21.6 2.79 3.77 115.00 121.00 4.00Peugeot_694_SL 16.2 3.41 3.58 133.00 163.00 6.00Buick_Century_Special 20.6 3.38 2.73 105.00 231.00 6.00Mercury_Zephyr 20.8 3.07 3.08 85.00 200.00 6.00Dodge_Aspen 18.6 3.62 2.71 110.00 225.00 6.00AMC_Concord_D/L 18.1 3.41 2.73 120.00 258.00 6.00Chevy_Caprice_Classic 17 3.84 2.41 130.00 305.00 8.00Ford_LTD 17.6 3.72 2.26 129.00 302.00 8.00Mercury_Grand_Marquis 16.5 3.95 2.26 138.00 351.00 8.00Dodge_St_Regis 18.2 3.83 2.45 135.00 318.00 8.00Ford_Mustang_4 26.5 2.58 3.08 88.00 140.00 4.00Ford_Mustang_Ghia 21.9 2.91 3.08 109.00 171.00 6.00Mazda_GLC 34.1 1.97 3.73 65.00 86.00 4.00Dodge_Colt 35.1 1.91 2.97 80.00 98.00 4.00AMC_Spirit 27.4 2.67 3.08 80.00 121.00 4.00VW_Scirocco 31.5 1.99 3.78 71.00 89.00 4.00Honda_Accord_LX 29.5 2.13 3.05 68.00 98.00 4.00Buick_Skylark 28.4 2.67 2.53 90.00 151.00 4.00Chevy_Citation 28.8 2.59 2.69 115.00 173.00 6.0076



Olds_Omega 26.8 2.70 2.84 115.00 173.00 6.00Pontiac_Phoenix 33.5 2.55 2.69 90.00 151.00 4.00Plymouth_Horizon 34.2 2.20 3.37 70.00 105.00 4.00Datsun_210 31.8 2.02 3.70 65.00 85.00 4.00Fiat_Strada 37.3 2.13 3.10 69.00 91.00 4.00VW_Dasher 30.5 2.19 3.70 78.00 97.00 4.00Datsun_810 22 2.81 3.70 97.00 146.00 6.00BMW_320i 21.5 2.60 3.64 110.00 121.00 4.00VW_Rabbit 31.9 1.92 3.78 71.00 89.00 4.00A.2 Der Schachspielerdatensatz5 46Name Land Titel Elo +/- VereinDanielsen_Henrik DEN GM 2506 -4 SF_SchwerinSaltaev_Michail UZB GM 2504 -21 SF_SchwerinLevin_Felix DEU GM 2496 +16 SF_SchwerinStern_Rene DEU IM 2462 -3 VfL_Blau-Wei�_NeuklosterK�ulaots_Kaido EST IM 2426 -19 VfL_Blau-Wei�_NeuklosterJasnikowski_Zbigniew POL IM 2411 +11 VfL_Blau-Wei�_NeuklosterCzerwonski_Aleksander POL IM 2397 +7 VfL_Blau-Wei�_NeuklosterWoda_Jacek POL FM 2385 0 SYC_RostockWeglarz_Leszek POL FM 2379 -16 SYC_RostockWeyrich_Morten DEU FM 2354 +9 SF_SchwerinSchirm_Friedmar DEU FM 2330 0 VfL_Blau-Wei�_NeuklosterWandel_Bernd DEU TL 2330 0 SF_SchwerinMichalski_Olaf POL TL 2325 +20 VfL_Blau-Wei�_NeuklosterHennings_Artur DEU IM 2314 -6 VfL_Blau-Wei�_NeuklosterNurkiewicz_Maciej POL TL 2301 +16 VfL_Blau-Wei�_NeuklosterKnuth_Hannes DEU TL 2275 0 VfL_Blau-Wei�_NeuklosterBockowski_Ryszard POL TL 2264 -11 Torgelower_SV_GreifBartosik_Pjotr POL TL 2260 0 VfL_Blau-Wei�_NeuklosterNocke_Thomas DEU TL 2250 0 HSG_Uni_RostockWaschk_Armin DEU TL 2245 0 SG_Eintracht_NeubrandenburgH�uneburg_Christian DEU TL 2238 +28 SF_SchwerinBrettschneider_Stefan DEU TL 2230 0 VfL_Blau-Wei�_NeuklosterBartolom�aus_Christian DEU TL 2230.001 0 VfL_Blau-Wei�_NeuklosterBauer_Norbert DEU TL 2210 -15 Torgelower_SV_GreifJaster_Robert DEU TL 2200 0 SYC_RostockL�uthke_Hans-Eckart DEU TL 2200 0 SF_SchwerinD�oppner_Tilo DEU TL 2190 0 SF_SchwerinDettmann_Gerd DEU TL 2184 -16 Post_G�ustrowWoll_Wilfried DEU TL 2180 0 Torgelower_SV_Greif77
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Anhang BDatende�nitionenB.1 De�nition der Klassen Vector und VectorAr-ray: "VectorArray.hpp\// Datei "VektorArray.hpp"// enth�alt die Definition der Klassen VectorArray und Vector.#ifndef VECTORARRAY_HPP#define VECTORARRAY_HPP#include "main.hpp"/***************************************************************** class Vector** - Definition von Objektvektoren f�ur die Klassifikation*****************************************************************/class Vector{public:// MemberfunktionenVector(ui NrDims = 0); // Konstruktor mit Angabe der// VektordimensionVector(Vector&); // Copy-Konstruktor~Vector(); // Destruktor79



ValueType& operator[](ui x); // Zugriffsoperator auf den Wert// der x.ten Dimensionvoid operator=(Vector& v); // Vergleichsoperatorui getDim(); // Zugriff auf die Dimensionprivate:// MembervariablenValueType* Data; // Datenwerte des Vektors; ValueType// wurde als Typ double definiertui Dim; // Vektordimension};/***************************************************************** class VectorArray** - Definition der Objekt-Merkmals-Matrix****************************************************************/class VectorArray{ friend class FileIO;private:// Membervariablenui NrObjects; // Anzahl der Objekteui NrAttr; // Anzahl der Merkmalepublic:ValueType** Data; // Objekt-Merkmals-Matrixchar** ObjNames; // Objektnamenchar** AttNames; // Merkmalesnamenstd::string ObjTypeName; // Name des Objekttyps// MemberfunktionenVectorArray(ui argNrAttr = 0, ui argNrObj = 0); // KonstruktorVectorArray(VectorArray&); // Copy-Konstruktor~VectorArray(); // DestruktorValueType operator()(ui ObjNr, ui AttrNr); // Zugriffsoperator// auf Werte der80



// Objekt-Merkmals-MatrixVector getVec(ui x); // Zugriff auf einen Objektvektorui getNrObjects(); // Anzahl der Objekteui getNrAttr(); // Anzahl der Merkmalevoid loesche(ui VecNr); // L�oschen eines Objektesvoid writeVAtoFile(char* filename); // Hilfsfunktion: Ausgabe der// Matrix in Datei};#endif // VECTORARRAY_HPPB.2 De�nition der Klasse TriangleMatrix: "Trian-gleMatrix.hpp\// Datei "TriangleMatrix.hpp"// enth�alt die Definiertion der Klasse TriangleMatrix.#ifndef TRIANGLEMATRIX_HPP#define TRIANGLEMATRIX_HPP/******************************************************** Includes********************************************************/#include "main.hpp"#include <vector>/******************************************************** class TriangleMatrix** - Definition einer oberen bzw. unteren* Dreiecksmatrix als Kontainer f�ur Distanz-* und �Ahnlichkeitsmatrizen********************************************************/81



class TriangleMatrix{public:// MemberfunktionenTriangleMatrix(ui size); // Konstruktor~TriangleMatrix(); // Destruktordouble& operator()(ui j, ui k); // Zugriffsoperator// auf den �Ahnlichkeitswert s_jk// oder den Distanzwert d_jkvoid deleteLineAndColumn(ui xy);// L�oschen einer Spalte// und der zugeh�origen Zeiledouble getSize(); // Aktuelle Matrixgr�o�e?// Hilfsfunktionenvoid writeToScreen(); // Bildschirmausgabevoid writeToDatei(char* FileName); // Ausgabe in Dateiprivate:// Membervariabledouble** array; // Matrixwerteui max_size; // Anfangsgr�o�e der Matrixstd::vector<ui> validLinesAndColumns; // nicht gel�oschte// Zeilen und Spaltenui size; // aktuelle Matrixgr�o�edouble equalVar;};#endif // TriangleMatrix_HPPB.3 De�nition der Klassen HierachyTree, TreeIterund Node: "Klassi�kation.hpp\// Datei "Klassifikation.hpp"// enth�alt die Definiertion der Klassen HierachyTree, Node// und TreeIter.#ifndef KLASSIFIKATION_HPP#define KLASSIFIKATION_HPP 82



#include "main.hpp"#include "VectorArray.hpp"#include <list>#include <fstream>// file stream operations#include <deque>#pragma warning (disable: 4786)using namespace std;/****************************************************** Data structures for classification*******************************************************//****************************************************** class Node** - represents a class(group), sons are part classes* and leaves are Objects* - Nodes are collected in HierachyTrees******************************************************/class Node{public:// member variableslist<Node*> sons; // childclasses of Nodedouble heterogenity; // Heterogenity of classui leafInfo; // contains reference key to object in// vectorArray;// if Node is not a leaf, value is MaxUi!list<ui> Objects; // contains all objects (references) of// this class// member functions 83



Node(ui argLeafInfo = MaxUi, double heterogenity = 0.0);// constructor1Node(double heterogenity); // constructor2~Node(); // destructordouble& Heterogenity(); // access to heterogenityui getNrLeafs(); // number of class objectsclass TreeIter begin(); // delivers begin iterator for subtreeclass TreeIter end(); // delivers end iiterator of subtreevoid fillObjects(list<ui>*); // fills variable Objectsvoid normHeterogenitiesInSubTree(double maxHeterogenity);// norm of heterogenities: root h = 1, leaf h = 0void makeHomogenitiesToHeterogenitiesInSubTree(double minHomogenity, double maxHomogenity);// change homogenity of son classes to herogenitydouble findOutMaxTreeHomoValue(); // max. homogenity value// in subtree?void heterFkt(list<Node*>& FatherBuildingList,list<double>& Thresholds,list<double>::iterator actThreshold);// build HierachyTree of threshold levels on this node// and subnodes// output functions to KOANvoid writeNodeInfoToOneTyp0File(ofstream&, ofstream&, ui&,VectorArray*, ui Level);void writeNodeInfoToTyp0Hierachy(const char* childFileName,class HierachyTree& tree, ui Level);private:// helping output function to KOANvoid writeObjOrAttTyp0Info(ofstream& datei1,ui actObjOrAttId, VectorArray* va,ui Level, const char* SubFileName = NULL);};/************************************************************84



** TreeIter** -Iterator other all leaf objects of a HierachyTree Node**************************************************************/class TreeIter{public:friend Node;// member functionsTreeIter(); // Konstructor~TreeIter() {}; // DestruktorTreeIter(TreeIter&); // Copyvoid operator= (TreeIter&); // AssignTreeIter& operator++(); // Incrementui operator* () // Accessbool operator!= (TreeIter&) ; // Not comparebool operator== (TreeIter&) ; // Compareprivate:// helping member variablestypedef list<Node*>::const_iterator NodeListIter;deque<NodeListIter> mIterList;list<Node*> mTreeNodeList;}; // end iterator-class/*************************************************************** class HierachyTree** - is a tree collecting hierachic, disjunctiv and not* disjunctive classification results* - can be dendrogram (binary tree) or complex hierachy* with heterogenity levels (n-ner tree)* - consists of Nodes* - Iteration other subclasses via TreeIter85



***************************************************************/class HierachyTree{public:friend Node;// member variablesVectorArray* vectorArray; // related VectorArrayNode* root; // root of tree// member functionsHierachyTree(VectorArray*); // contructor~HierachyTree(); // destructorNode* generateFatherOfTwoNodes(Node* son1, Node* son2);// helping function for building treevoid buildHeterogenityHierachyFromDendrogram(const HierachyTree& Dendrogramm,list<double>& heterogenLevel);// constructs Hierachy with heterogenity levelsvoid normTreeHeterogenities(); // norms heterogenities// of Tree to root h=1 and leaf h=0// output functions to write KOAN filesvoid writeOneTyp0File(const char* filename);void writeTyp0Hierachy(const char* rootFileName);};#endif // KLASSIIFIKATION_HPPB.4 De�nition der Deskriptoren DatenDeskriptor,NutzerDeskriptor und ProzessDeskriptor: "de-skriptor.hpp\// Datei "VektorArray.hpp"// enth�alt die Definition der Klassen DatenDeskriptor,// Nutzerdeskriptor, ProzessDeskriptor sowie die86



// Definition zugeh�origer Enums.#ifndef DESKRIPTOR_HPP#define DESKRIPTOR_HPP/********************************************************** Includes*********************************************************/#include "Precompiled.hpp"#include "disjunktivKl.hpp"#include "Klassifikation.hpp"#include "AehnDistFuncs.hpp"#include "HierachischeKl.hpp"using namespace std;/********************************************************** enums*********************************************************/typedef enum { Aehnlichkeit, Distanz} ProximitaetsMass;typedef enum { NullEinsTrafo, VarianzTrafo}StandardisierungsArt;typedef enum {DisjunktClustern, NichtDisjunktClustern,HierachischClustern} ClusterArt;typedef enum {allEqual, hybrid} Equality;typedef enum {rund, kette} KlassenForm;/********************************************************** Datendeskriptor*********************************************************/class DatenDeskriptor{public: 87



DatenDeskriptor(); // Konstruktor~DatenDeskriptor(); // Destruktorclass ObjektDeskriptor // Beschreibung der Objekt-// eigenschaften{public:bool bVerwendungAllerObjekte; // alle Objekte// verwenden?vector<ui> ZuVerwendendeObjekte;// Nicht alle verwenden ? -> welche sollen// verwendet werden?} ObDesk;class AttributEigenschaft // Beschreibung der Merk-// malseigenschaften{public:SkalenTypen SkalenTyp;// Skalentyp des Merkmalsbool bRelevanz; // Soll Merkmal in die// Kl. einbezogen werden?double Gewichtung; // Wichtung des Merkmalsbool bInfoLuecken; // fehlen Datenwerte?AttributEigenschaft() {}; // Konstruktor};class AttributDeskriptor // Zusammenfassung aller// Merkmalseigenschaften{public:Equality equality; // hybride Merkamle oder alle// gleich?AttributEigenschaft allEqualType; // Alle Merkmale// gleich -> Abspeicherung der// Gesamtmerkmalseigenschaftenmap<ui, AttributEigenschaft> AttMap; // Map zur// Speicherung der Merkmals-// eigenschaftenmap<SkalenTypen, ui> TypAnzahlen; // Anzahlen der88



// einzelnen Skalentypenui getNrOfRelevantAttributes(); // Anzahl relevanter// Merkmale} AttrDesk;VectorArray* va; // zu den Metadaten zugeh�orige Objekt-// Merkmals-Matrix};extern DatenDeskriptor datenDeskriptor; // globale Variable// f�ur den Zugriff auf den// DatenDeskriptor/************************************************************* class ProzessDeskriptor*************************************************************/class NutzerDeskriptor{public:bool bAbsoluteDistanzen; // -> nein: Profilverl�aufeClusterArt clusterArt; // hierarchisch, disjunkt// oder nicht_disjunktbool bAusreisserIdentifizieren; // soll das Verfahren// Ausrei�er kenntlich machen?bool bAusreisserEleminieren; // Sollen Au�rei�er in einem// Pr�aproze�schritt eleminiert// werden?KlassenForm klassenForm; // welche Klassenform soll das// Verfahren erkennen?vector<ui> EinzubeziehendeDimensionen; // Welche Merkmale// sollen in die Klassifikation// einbezogen werden};extern NutzerDeskriptor nutzerDeskriptor; // globale Variable// f�ur den Zugriff auf den// NutzerDeskriptor
89



/************************************************************** class ProzessDeskriptor**************************************************************/class ProzessDeskriptor{public:class StandardisierungsDeskriptor // Beschreibung der//Standardisierungsart{public:bool bStandardisieren; // Soll eine Normierung// durchgef�uhrt werden?StandardisierungsArt StandardTyp;// Art der Normierungset<SkalenTypen> NichtZuStandardisierendeMerkmale;// Welche Mermale sollen ausgeschlossen werden?// z.B. nominale und ordinal Merkmalebool bEliminierenVonAusreissern; // sollen Ausrei�er// eliminiert werden?} StandDesk;class AehnlichkeitsDistanzDeskriptor{public:ProximitaetsMass Type; // Distanz oder �Ahnlichkeitsma�?// Funktionen f�ur die einzelnen SkalentypenADFunktion nominalBinaerFunktion;ADFunktion nominalMehrstufenFunktion;ADFunktion ratioFunktion;double LrDistanzR; // Parameter f�ur die Lr-Distanzen} AehnDistDesk;class GruppierungsAlgorithmus{public:ClusterArt AlgoGrundTyp; // hierarchisch, disjunkt// oder nicht_disjunktClusterungsAlgoFunktion ClusterungsAlgo;// Spezifikation des Klassifikations-Verfahrens90



ClusterungsParameter* Params;// Klassifikationparameter} GrupAlgo;};extern ProzessDeskriptor prozessDeskriptor; // globale Variable// f�ur den Zugriff auf den// DatenDeskriptor#endif //DESKRIPTOR_HPPB.5 De�nition der Pipeline-Klasse: "Pipeline.hpp\// Datei "Pipeline.hpp"// enth�alt die Definition der Klasse Pipeline zur// Zusammenfassung von Hauptfunktionalit�aten f�ur// die Pipelineausf�uhrung.#ifndef PIPELINE_HPP#define PIPELINE_HPP#include "TriangleMatrix.hpp"#include "klassifikation.hpp"#include "disjunktivKl.hpp"#include "FileIO.hpp"class Pipeline{public:static void readData(FileIOParameters CalcParams,bool verbose = false);static void readDeskriptors(FileIOParameters CalcParams,bool verbose = false);static void calcProzessDeskriptor(bool verbose = false);static void executePipeline(HierachyTree&, bool verbose = false);private:static void executePraeprozess(bool verbose = false);91



static TriangleMatrix* calculateProxyMatrix(bool verbose = false);static void calculateKlassifikation(HierachyTree&,bool verbose = false);};#endif // PIPELINE_HPPB.6 Die "Main\-Funktion - Ausf�uhrung der Pipe-line im CommandLineTool/********************************************************************* main - Funktion** - lesen der Eingangsdaten (Nutzer-, Meta- und Rohdaten)* - berechnen des Prozessdeskriptors* - ausf�uhren der Pipeline* - Speichern der Ergebnisse********************************************************************/void main(int argc, char *argv []){// 0. Einlesen der exe-Argument-ParameterFileIOParameters CalcParams;ProgramName = getProgramName (argv [0]);CalcParams.ProgramName = strdup(ProgramName);process_args (argc, argv, CalcParams);if (CalcParams.InPutFileName == string("")) // kein InputFile definiert{cout << "Error 1: No input file defined!" << endl;syntax();};if (CalcParams.OutPutFileName == string("")) // keinOutPutFile definiert{cout << "Warning: No Outputfile defined!" << endl;cout << "Taking input file name as output." << endl;CalcParams.OutPutFileName = strdup(CalcParams.InPutFileName.c_str());92



};// 1. Einlesen der Daten und des Nutzer- und DatendeskriptorsPipeline::readDeskriptors(CalcParams, CalcParams.verbose);Pipeline::readData(CalcParams, CalcParams.verbose);// 2. Erstellung des Prozessdeskriptors aus Daten- und Nutzerdeskriptor// - Festlegung der Verfahren und Ma�e f�ur die Pipeline// (bisher noch per Hand)Pipeline::calcProzessDeskriptor();// 3. Pripelineausf�uhrung// 3.1. Erzeugen der KlassifikationsdatenstrukturHierachyTree classification(datenDeskriptor.va);// 3.2. Ausf�uhrung der PipelinePipeline::executePipeline(classification, CalcParams.verbose);// 4. Nachbearbeitungen// 4.0. Schreiben eines Typ0-Files des Dendrogrammsif (CalcParams.verbose)cout << endl <<"Writing dendrogram to typ0 file ..." << endl << endl;string s(CalcParams.OutPutFileName);s = s + string("Dend1.typ0");classification.writeOneTyp0File(s.c_str());// 4.1 Erzeugung eines n-naeren Baumes aus DendrogrammHierachyTree NTree(datenDeskriptor.va);if (prozessDeskriptor.GrupAlgo.AlgoGrundTyp == HierachischClustern){if (CalcParams.verbose)cout << endl << "Creating n-ner tree from dendrogram ..." << endl;classification.normTreeHeterogenities();list<double> Thresholds; 93



if (CalcParams.ThresholdFileName != string(""))try{FileIO::readThresholds(Thresholds, CalcParams.ThresholdFileName);}catch (FileIOException& e){cout << e.getErrorString() << endl;exit(1);}else{Thresholds.push_back(0.8);Thresholds.push_back(0.6);Thresholds.push_back(0.4);Thresholds.push_back(0.2);Thresholds.push_back(0.0);}NTree.buildHeterogenityHierachyFromDendrogram(classification, Thresholds);}// 6. Ausschreiben der Ergebnisseif (prozessDeskriptor.GrupAlgo.AlgoGrundTyp == HierachischClustern){// 6.1. Schreiben eines Typ0-Files des Dendrogrammsif (CalcParams.verbose)cout << endl <<"Writing dendrogram to typ0 file ..." << endl << endl;string s(CalcParams.OutPutFileName);s = s + string("Dend2.typ0");classification.writeOneTyp0File(s.c_str());// 6.2. Schreiben eines Typ0-Files des n-naren Baumesif (CalcParams.verbose)cout << endl <<"Writing one hierachy typ0 file ..." << endl << endl;s = string(CalcParams.OutPutFileName);s = s + string("View.typ0");NTree.writeOneTyp0File(s.c_str());94



// 6.3. Schreiben einer Typ0-Hierachieif (CalcParams.verbose)cout << endl <<"Writing typ0 file hierachy ..." << endl << endl;try{NTree.writeTyp0Hierachy(CalcParams.OutPutFileName.c_str());}catch (FileIOException& e){cout << e.getErrorString() << endl;}}if (CalcParams.verbose){cout << "Clustering finished successfully, press a key, please." << endl;getchar();}}

95


