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Motiv ation

Die Clusteranalyse (kurz: Clustering) hat als eine Tednik des Data Mi-
ning das Ziel, in beliebigen Datenmengen Strukturen zu nden und Zu-
sammenhange aufzudeden. Zu diesem Zwed ist bereits eine Vielzahl an
Clusteralgorithmen entwickelt worden, welche sich durch unterschiedliche
Vorgehensveisenund Strategien auszeitinen. Aufgrund dieser Strategien
lassensich die Algorithmen in eine Taxonomie versciedener Paradigmen
einordnen.

Der Algorithm us MajorClust ist ein solcher Clusteralgorithmus, welcher der
Kern der erfolgreichen Suchmasdine AlSearch [17] ist. Obwohl die sehr
gute Leistung von MajorClust bekannt ist, wurde die Funktionsweise die-
sesAlgorithm us noch nicht tiefgehend analysiert, weshalber bislang keiner
Kategorie in der Clusteralgorithmen-Taxonomie sicher zugeordnet werden
konnte.

Hauptsachliches Ziel dieser Arbeit ist deshalb die Evaluierung von Ma-
jorClust im Hinblick auf Funktionsweiseund Performance.Da MajorClust
Ahnlichkeit mit dichtelasierten Verfahren hat, wird er mit dem dichteba-
sierten Algorithm us DBSCAN verglichen. Dabei liegt der Schwerpunkt ins-
besondereauf der Beantwortung der folgendenFragen:

Wie verhalt sich das Clusterergebnisund die Performance von Ma-
jorClust im Vergleich zum dichtebasierten Clusteralgorithmus DB-
SCAN?

Deuten die Clusterergebnissedarauf hin, dass MajorClust ebenfalls
dichtebasiert arbeitet?

MajorClust bietet gegember anderen dichtebasierten Clusteralgorithmen
den Vorteil, dasser sovohl metrische Daten, als auch Ahnlichkeitsdaten
verarbeiten und clustern kann. Da Ahnlic hkeitsdaten jedoch z. B. durch die
Multidimensionale Skalierung (MDS) in den euklidischen Raum eingelettet
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X MOTIV ATION

werdenkennen, ist esfraglich, wie praktik abel dieserVorteil tatsachlich ist.
Zusatzlich soll daher die Frage beartwortet werden:

Wie stark beein usst die Einbettung der urspreinglichen Ahnlic hkeits-
daten in den euklidischen Raum das Ergebnis der Clusteranalyse?

Gliederung der Arb eit

Kapitel 1 erthalt eine allgemeineEinfehrung in die Zielsetzungund Funk-
tionsweise der Clusteranalyse und stellt praktische Einsatzgebiete vor. In

Kapitel 2 werden die Begrie Dichte und dichtebasiertes Clustering de -

niert und erlautert. Kapitel 3 und 4 stellen die Algorithmen DBSCAN und
MajorClust vor, wobei jeweils auf die Strategie, die Funktionsweiseund die
Performance eingegangenwird. Kapitel 5 prasertiert eine Testumgebung
zur Evaluierung der Algorithmen und erlautert wesertlic he Implementie-
rungsdetails. Kapitel 6 stellt Messungenund Ergebnissezum Vergleich der
Algorithmen dar und interpretiert diese. In Kapitel 7 sdlie lic h werden
die Ergebnissedieser Arb eit zusammengefasstind eswird ein Ausblick auf
verwandte Forschungsaufgalen gegelen.
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Kapitel 1

Einf wuhrung in die
Clusteranalyse

Ein Teilbereich desForschungsgebiets KnowledgeDiscovery in Database$
(KDD) ist das sogenanite Data Mining, welchesdas Ziel hat, Wissen und
Strukturen aus bestimmten Datenmengenzu extrahieren. Dabei wird ange-
nommen, dasssich das Wissen bereits in den Datenmengenbe ndet; mit
Hilfe desData Minings soll esaufgede&t werden.

Eine Tednik desData Minings ist die sogenante Clusteranalyse,auch
numerische Taxonomie oder kurz Clustering genantt.

DiesesKapitel bietet eine Einfehrung in die Clusteranalyse anhand einer
beispielhaften Problemstellung in Abschnitt 1.1. Nach der formalen De -
nition von Clustering und Cluster in Abschnitt 1.2 und der Vorstellung
wichtiger Formate der Problemdaten in Abschnitt 1.3 wird in Abschnitt
1.4 ein erstesBeispiel einer Clusteranalysegegelen. Nachdem in Abschnitt
1.5 Uberlegungenzur Komplexit &t des Clusterproblems angestellt werden
schliet Abschnitt 1.6 mit einer Taxonomie gangiger Clusterstrategien.

1.1 Problemstellung

Der Ausgangspunktbei der Problemstellung ist eine Mengevon Daten (Ob-
jekten), welche versdiedeneEigenstaften aufweisen.Ziel der Clusterana-
lyseist es,dieseObjekte in Gruppen, die sogenanten Cluster, aufzuteilen.
DieseGruppierung soll sogewahlt werden,dassObjekte innerhalb dessellen

3



4 KAPITEL 1. EINFUHRUNG

Clusters untereinander meglichst ahnlich sind (Homogenitat innerhalb der
Cluster), Objekte aus unterschiedlichen Clustern jedoch meglichst unahn-
lich (Heterogenitat bei versdiedenenClustern).

Die Ahnlichkeit zweier Objekte ergibt sich dabei durch Berecksichtigung
der Eigensdaften, die die einzelnenObjekte aufweisen.Wie unterschiedlich
dieseEigensdaften sein kennen, sollen die folgendenBeispiele zeigen.

Problem 1: Umzugk artons

Eine Familie ist im Begri umzuziehen.Nach dem Aussortieren der nicht
mehr benetigten Gegenstnde gilt es nun die verbliebenen Gegensande
meglichst zwedkma ig auf Umzugkartons zu verteilen.

Um diesesProblem zu lesen,lassensich verstiedeneEigenstaften der
Objekte (hier: Gegenstande) erfassen:

Gewic ht Beispiel: Gewichte nicht gre er als Belastbarkeit des Kar-
tons

Form Beispiel: Gegensande meissenin den Karton passen

Art des Gegenstands Beispiel: Sonrntagskleidung nicht zu Werk-
zeugkiste

Zerbrec hlic hkeit Beispiel: Hanteln nicht auf Porzellangesairr

etc.

Problem 2: Automobilk onstruktion

Heutzutage enthalten moderne Autos mehr als 100 unterschiedliche Elek-
troniksysteme mit eber 2500 Kabelverbindungen. Ferr eine meglichst kos-
tengeinstige Produktion ist daher die Planung einer e ektiv en Anordnung
der einzelnenElektronikbauteile zur Minimierung der Kabellangennotwen-
dig.

Auch bei diesem Gruppierungsproblem lassen sich bestimmte Eigen-
schaften der Objekte (hier: Elektronikbauteile) nden:

Komm unik ationspartner Beispiel: Radio und CD-Wedsler

Ergonomie  Beispiel: Mikrofon der Freispredeinrichtung auf
Mundhehe desFahrers

Funktionsw eise Beispiel: Klimaanlage in der Nahe vom Motor
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Ortsgebundenheit  Beispiel: Serwlenkungin der Nahe der Lenkan-
lage

Sicherheit Beispiel: Tank mit Sicherheitsabstandzum Unterboden
etc.

Wie zu sehenist, eignet sich die Clusteranalyse fur sehr unterschiedliche
Einsatzgebiete, bei denendas Grundproblem, die Gruppierung von Objek-
ten zum Finden von Strukturen, gegelen ist.

Vergleic h mit der Klassik ation

Im Gegensatzzur Vorgehensveise der Klassi k ation, bei der die jeweili-
gen Gruppen a priori feststehenund die einzelnenObjekte diesenGruppen
zugeordnetwerdensollen, sind die Cluster beim Clustering nicht vorher be-
kannt und werdenimplizit vom jeweiligen Algorithm us generiert. Dabei gibt
es Algorithmen, die als Eingabeparameter die Anzahl der Cluster, die er-
zeugtwerdensollen, benetigen; andereAlgorithmen erzeugeneine beziglich
ihrer Strategie optimale Anzahl von Clustern.

1.2 De nitionen

De nition 1 (Clustering, Cluster) Sei D ein Menge von Objekten. Ein
Clustering C fC jC Dgvon D ist eine Aufteilgng von D in Teil-
mengen, welche die folgenden Bedingungen erfullen: ., Ci = D und
8Ci;Cj 2 C : Ci\ Cjgi = ;. Diese Teilmengen C; werden als Cluster
bezeichnet.

Die De nition fordert, dassein Clustering eine Aufteilung der Objekte in
disjunkte Teilmengendarstellt. Zusatzlich wird gefordert, dassjedesObjekt
genaueinem Cluster zugeordnetsein muss.

Eine Besonderheitstellen Clusteralgorithmen (z. B. DBSCAN) dar, die
neben den Clustern noch Rausdien (Noise) identi zieren. Das Rausden
kann in der De nition als eine spezielle Grupp e angeseherwerden, die Ob-
jekte beinhaltet, welche sinnvollerweisekeinem Cluster zugeordnetwerden
kennenund somit als Sterstellen in den Ausgangsdatenklassi ziert werden.
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1.3 Datenformat der Problemdaten

Die Daten einesClusterproblemskennenin versciedenenFormaten vorlie-
gen. In dieserArb eit werden zwei Formate verwendet: Geometrishe Daten
und Ahnlichkeitsdaten.

Geometrisc he Daten

Bei geometristien Daten stellendie Daten eineMengeX dar, derenObjekte
sich im euklidischen Raum be nden.

De nition 2 Ein euklidischer Raum ist ein k-dimensionaler Raum R¥, in
dem die Gesetzeder euklidischenGeometrie gelten.

Um den Abstand zwischen zwei Objekten im euklidischen Raum bestimmen
zu kennen, wird eine Metrik benetigt.

De nition 3 Sei X eine keliebigeMenge. Eine Abbildungd: X X ! R
heit Metrik, wenn fur beliebige Elemente x, y und z von X die folgenden
axiomatischen Bedingungenerfullt sind:

dix;x) =0

d(x;y) = 0) x =y (De nitheit)

d(x; y) = d(y;x) (Symmetrie)

dx;y) d(x;z) + d(z;y) (Dreiecksungleichung)

Die in dieserArb eit verwendete Metrik ist die euklidische Metrik
ﬁ X
dx;y) = xi  ¥i)%

i=1

die ein Spezialfall der Mink owski-Metrik

X
d(x;y) = xi i)' v 1

i=1

ist. Die Daten werden als k-dimensionale Vektoren der Form

dargestellt.
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Ahnlic hkeitsdaten

Bei Ahnlic hkeitsdaten werdendie Daten durch eine Menge X von Objekten
dargestellt. Auf dieserMenge X ist ein Ahnlichkeitsma d de niert:

d:d(x;y)! R;

mit x;y 2 X. Fur alle Objektpaare aus X kennen so deren Ahnlic hkeits-
bzw. Unahnlichkeitswerte fur die Clusteranalyseverwendet werden.

Daten umwandlung

Wahrend geometristie Daten verlustfrei in Ahnlichkeitsdaten umgewan-
delt werdenkennen,indem z. B. die euklidische Metrik als Ahnlichkeitsma
verwendet wird, ist die umgekehrte Richtung, die Einbettung von Ahnlich-
keitsdatenin den euklidischen Raum R¥ bei begrenztemk, meist nicht ohne
Informationsverlust durchzufehren. Eine Tednik zur naherungsweisenEin-
bettung ist die Multidimensionale Skalierung (sieheAnhang B), die in dieser
Arb eit verwendet wird.

1.4 Beispiel einer Clusteranalyse

Abb. 1.1 zeigt eine Karte der karibischen Inseln. Die Aufgabe, die mittels
Clusteranalysehier gelost werden soll, ist die Entdeckung der einzelnenin-
seln und deren Zuordnung zu eigensendigen Clustern. Um das Bild auf
die Clusteranalyse vorzubereiten werden die Besdiriftungen entfernt und
das Bild mit Hilfe des Floyd-Steinberg-Dithering-Algorithm us in den mo-
nochromen Farbraum transformiert. Die 14075schwarzen Pixel im euklidi-
schen Raum desBildes (Au esung: 344*226 Pixel) werden als die Objekte
betrachtet, die eszu clustern gilt. Abb. 1.2 zeigt das umgewandelte Bild,
welchesals Eingabe fer den Clusteralgorithmus DBSCAN dienen soll.

Abb. 1.3 zeigt das Ergebnis (Clustering), welches DBSCAN berednet
hat. Es wurden 24 unterschiedlichen Cluster gefunden, die durch versdie-
deneFarbendargestellt sind. Esist deutlich zu erkennen,dassalle Inseln als
eigensindige Cluster gefundenwurden. Bemerkenswert bei diesemBeispiel
sind die sehr unterschiedlichen Formen der Cluster, die DBSCAN identi -
ziert hat.
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Abbildung 1.2: Monochrome Darstellung als Eingabedaten fer die Cluster-

analyse.
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Abbildung 1.3: Clusterergebnis unter Verwendung des Algorithm us DBS-
CAN.

1.5 Komplexit atseb erlegungen

Um die Komplexit at des Clusteringproblems zu verdeutlichen, lassensich
einige Uberlegungenanstellen.

Als Beispiel seien 25 verstiedene Objekte gegelen, die in 5 Clus-
ter aufgeteilt werden sollen. Ein naiver Algorithm us kennte so vorgehen,
dass er samtliche meglichen Clusterings beredinet und ansdlie end das,
beziglich einesOptimierungskriteriums, Geeignetsteauswahlt. Die Anzahl
aller meglichen Clusterings, also alle Variationen, um n Objekte auf k ver-
schiedeneGruppen beliebiger Gre e aufzuteilen, lasst sich mit der Stirling-
schen Zahl zweiter Ordnung berednen:

1 XX K

s = Cotr

j=0

Mit den Werten desobigen Beispiels,alson = 25und k = 5, ergeben sich
S§55) = 2:436:684974110751 megliche Gruppierungen.

Wird nun noch zusatzlich gefordert, dassdie optimale Anzahl der Cluster
auch von dem Clusteralgorithmus ermittelt werden soll, steigt die Anzahl
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der meglichen Gruppierungen auf

%25

siY > 4 10'®

i=1
an, da die Clusteranzahl mindestenseins und hechstens 25 betragen kann.
Sogar auf einem Tera op-Rechner, der eine Billion Redenoperationen pro
Sekundedurchfehren kann, weirde diesevermeirtlich simple Aufgabe schon
eiber 11 Tagein Anspruch nehmen,wobei mehrereMillionen Terabyte Spei-
cherplatz notwendig waren; dabei ware allerdings das Problem, das geeig-
netste aller Clusterings auszuvehlen, noch nicht gelest.

Ein unwub erwachtes Problem

Eine weitere Schwierigkeit, die die Clusteranalyse noch komplexer madht,
ist die Tatsathe, dassessich um ein uneiberwachtes Problem handelt. Dies
bedeuted, dass es au er den Problemdaten selbst keine weiteren Einga-
ben gibt, die zur Lesung des Problems beitragen. Da jedes Clusterpro-
blem ein neues, einzigartiges ist, kennen die Algorithmen nicht aus vor-
herigen Problemlesungsprozedurenwissen wiederverwenden, sie sind also
nicht lernfahig.

1.6 Clusteralgorithmen

Wie der letzte Abschnitt gezeigthat, ist das naive Konstruieren aller megli-
chen Clusterings und ansdlie endes Auswahlen der besten Lesung nicht
realisierbar, was den Bedarf an leistungsfhigen, heuristischen Clusterstra-
tegien bekraftigt.

Im nachsten Abschnitt werden wesettlic he Strategien vorgestellt.

1.6.1 Kategorien

Heutzutage gibt eseine Vielzahl an Clusteralgorithmen, die sich durch ver-
schiedeneStrategien und Heuristiken unterscheiden. Abb. 1.4 zeigt eine Ka-
tegorisierung bekannter Algorithmen. In den folgendenAbschnitten werden
die wichtigsten Kategorien kurz vorgestellt.

Hierarc hische Algorithmen

Agglomeative hierarchische Algorithmen beginnen mit einem Anfangszu-
stand, in dem jedes Objekt der Problemdaten einem eigenenCluster zu-
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agglomerativ single-linkage, group-average
hierarchisch
divisiv min-cut-clustering
Exemplar-basiert k-means, k-metoid
iterativ
Austauschverfahren Kerninghan-Lin
Cluster- . . .
. dichtebasiert DBSCAN, MajorClust?
algorithmus
Meta-Suchverfahren Genetische Algorithmen
statistisch Gaulverfahren
B Kategorie

W Algorithmus (Beispiele)

Abbildung 1.4: Eine Taxonomie von wichtigen Clusteralgorithmen.

geordnet ist. Im weiteren Verlauf der Clusteranalyse werden dann die
beziglich desverwendetenAhnlic hkeitsma es ahnlichsten Cluster miteinan-
der verschmolzen.DieserSdritt wird solangewiederholt, bis einebestimmte
Abbruchbedingung erreicht ist.

Divisive hierarchische Algorithmen hingegengehenvon einem einzelnen
Cluster aus, in dem sich zu Beginn alle Objekte be nden. Im weiteren Ver-
lauf werden die Cluster sukzessie in kleinere Cluster aufgeteilt, bis der
Algorithm us aufgrund des Abbruchkriteriums terminiert.

Graphisch lasst sich die Funktionsweise hierarchischer Algorithmen als
Dendogramm darstellen (siehe Abb. 1.5).

Iterativ e Algorithmen

Iterativ e Algorithmen versuden, ausgehendvon einem existierenden Clus-
tering, durch Verlagerungder Objekte in andere Cluster zu einer besseren
Lesungzu gelangen.lterativ e Algorithmen benetigen als Eingabeparameter
die Anzahl der Cluster, die erzeugtwerden sollen.

Bei dem Exemplar-tasierten iterativen Verfahren wird fur jedesCluster
ein Reprasenrant errechnet, zu dem die Objekte aufgrund ihrer Ahnlichkeit
zugeordnetwerden.

Bei dem Austauschverfahen hingegenwerden immer zwei Objekte aus
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agglomerativ
-
< T
divisiv
obijl
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' '
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0.21 0.40 0.79 1.3
Distanzniveau

Abbildung 1.5: Dendogramm hierarchischer Clusteralgorithmen.

unterschiedlichen Clustern vertauscht, um die Lesungzu verbessern.

Dic htebasierte Algorithmen

Algorithmen dieserKategorie suchen nach Regionenhoher Dichte im Merk-
malsraum. Fer diese Regionenwerden versdiedene Cluster angelegt und
alle darin be ndlic hen Objekte dem Cluster hinzugefugt. Wahrend der Be-
gri der Dichte eindeutig de niert werdenkann (siehe Kapitel 2), verfolgen
verstiedeneAlgorithmen recht unterschiedliche Strategien, um diesesZiel
zu erreichen.

Ob die Strategie von MajorClust dem dichte-basierten Ansatz ahnlich
ist, und die Einordnung von MajorClust somit sinnvoll ist, soll im weiteren
Verlauf dieser Arb eit untersucht werden.

Vergleic h der Clusterstrategien

Anhand einiger Eigensdaften lassensich die Qualitaten und bevorzugten
Einsatzgebieteder verstiedenenStrategien vergleichen.

Dichte-basierte Algorithmen weisenden gro en Vorteil auf, dasssieClus-
ter beliebiger Formen entdecken kennen, wahrend andere Algorithmen mit
nicht-konvexen Clustern erhebliche Probleme haben. Des Weiteren lassen
sich dieseAlgorithmen mit speziellen Datenstrukturen sehre zien t imple-
mertieren, so dass sie auch fer gre ere Datenmengen geeignetsind. Der
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gre te Nachteil dichtebasierter Verfahrenist jedoch die starke Abhangigkeit
desClusteringergebnisseson ihren Eingabeparametern.lterativ e Verfahren
weisen als ahnlichen Nachteil die Notwendigkeit auf, dass die geweinschte
Clusteranzahl a priori bekannt sein muss.

Tabelle 1.1 fasst den qualitativ en Vergleich zusammen.

iterativ | hierarchisch | dichte-basiert
Slkalierbarkeit - - +
Nicht-k onvexe Cluster - - +
Eingabeparameter - + -

Tabelle 1.1: Vergleich der Clusterstrategien

1.7 Zusammenfassung

DiesesKapitel hat die Clusteranalyseals Tednik zur uneberwachten Grup-
pierung von Daten vorgestellt und die Begri e Clustering und Cluster formal
de niert. DesWeiterenwurden euklidische Daten und Ahnlichkeitsdaten als
wichtige Formate fur Clusterprobleme vorgestellt.

Es wurden Beispielezu Einsatzgebietender Clusteranalysegegelen und
deren Funktionsweisedemonstriert.

Des Weiteren wurden Uberlegungenzur Komplexit at des Clusterpro-
blems angestellt und somit der Bedarf an leistungsfahigen Clusteralgorith-
men begrendet.

Zuletzt wurde eine Taxonomie zur Zeit existierender Algorithmen vor-
gestellt und die wichtigsten Kategorien erlautert.
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Kapitel 2

Dic hte

Die Intention diesesKapitels ist es, dem Leser ein Gefuhl fur den Begri
der Dichte zu vermitteln.

Nach einerkurzen Einfuhrung in die dichtebasierte Clusteranalysein Ab-
schnitt 2.1 wird in Abschnitt 2.2 der Unterschied zwischen parametrischen
und nicht-parametrischen Methoden in der Statistik dargelegt.

Als einesder einfachsten Mittel zum Schatzen der Dichte wird in Ab-
schnitt 2.3 das Histogramm anhand einer eindimensionalenZufallsstichpro-
bevorgestellt. Mit diesemGrundwissenwird die De nition desHistogramms
auf den mehrdimensionalenRaum ausgeveitet.

Die Simplizitat des Histogramms wird mit einigen Nachteilen erkauft,
welche der Kerndichtesdhatzer nicht mit sich bringt. Abschnitt 2.4 stellt des-
halb den Kerndichteschatzer als verbessertesNerkzeugzur Dichteschatzung
vor.

Abschlie end wird in Abschnitt 2.5 ein ansdaulicher Bezug zur dichte-
basierten Clusteranalyse genommenund mit versdiedenenBeispielen de-
monstriert.

2.1 Einf whrung

Die Idee der dichtebasierten Clusteranalyseist es, Regionenim Merkmals-
raum zu bestimmen, die eine hohe Anzahl von Objekten (also eine hohe
Dichte) aufweisen. Gleichzeitig sollten diese Regionenjedoch durch Berei-
chemit einerkleinen Anzahl von Objekten (geringeDichte) abgegrenztsein.

Der erste Schritt der dichtebasierten Clusteranalyseist deshalbeine Be-
stimmung der versciedenenDichten im Merkmalsraum. Naturlich ist vor

15
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Durchfehrung der Clusteranalyseunbekannt, wo sich Clusterkandidaten be-
nden werden. Es lassensich deshalbkeine abgegrenztenBereiche festlegen,
fur die Dichtewerte im Sinne der Formel

Anzahl Objekte

Dichte = Einnehmender Flacheninhalt

beredinet werden sollten.

Die Lesungfer dieseKon ikt ist die Bestimmung der Dichte im statis-
tischen Sinn, also die Bestimmung der Dichteverteilung der Problemdaten.
Diese Bestimmung kann sownvohl parametrisch als auch nicht-parametrisch
durchgefuhrt werden. Im nachsten Abschnitt werden beide Methoden ver-
glichen.

2.2 Parametisc he und nicht-parametrisc he
Dic hteschatzung

Gegelen sei eine Zufallsvariable X, die einer unbekannten, stetigen Ver-
teilungsfunktion F(x) g P(X x) germigt und fur die die Dichte f mit
X

F(x) = P(X x)= | f(t)dt gesbatzt werden soll. Dabei gilt fer die
Dichte: Z,

f(x) O f(x)dx=1
1

Parametrisc he Dic hteschatzung

Bei der parametrischen Dichteschatzung wird vorausgesetzt,dassbekannt
ist, welcher Verteilungsfunktion X gereigt, jedoch nicht, wie die Daten ver-
teilt sind.

Ist beispielsweise bekannt, dass die unbekannte Zufallsvariable X der
Normalverteilung

1 Z x (Y
Fx)=P(X x)= —p? e 22 dt
1

germgt, so reicht es aus, den Erwartungswert  sowie die Streuung 2 zu
bestimmen, um die unbekannte Dichte

@ )2

f(t)=—|912:e 22

schatzen zu kennen.
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Diese Methode birgt jedoch den entscheidenden Nachteil, dass schon
geringe Abweichungen zwischen der erwarteten und der tatsachlichen Ver-
teilungsfunktion zu sehr schlechten Ergebnissenfethren kennen.

Nic ht-parametrisc he Dic hteschatzung

DiesenNachteil haben die nicht-parametrische Methoden hingegennicht, da
sie keine Annahmen uber die Verteilungsfunktion von X tre en und somit
wesettlich exibler als parametrische Methoden sind. Alle Informationen
zur Bestimmung der Dichte wird aus den Daten selber gewonnen.

Nicht-parametrische Methoden eignensich daher besondersferr Proble-
me, fur die a priori keineVorhersagenelber die Verteilungsfunktion gemadit
werdenkennen, siesind alsopradestiniert fur die variantenreichen Probleme
der Clusteranalyse.

Im nachsten Abschnitt wird das Histogramm als eine der einfachsten
Methoden der parameterlosenDichteschatzung vorgestellt.

2.3 Das Histogramm als einfacher Dich-
teschatzer

Die Aufgabe einesHistogramms ist es, die unbekannte Dichte f einer ste-
tigen Verteilung X zu bestimmen. Dabei wird nicht vorausgesetzt,dassd
eine bestimmte parametrische Gestalt, wie etwa die Normalverteilung, hat.

Der Einfachheit halber wird das Histogramm zunachst im eindimen-
sionalen Raum de niert; im weiteren Verlauf wird die De nition auf den
mehrdimensionalenRaum erweitert.

Um ein Histogramm zur Schatzung von f zu beredinen, wird eine Zu-
fallsstichprobe X;::: X, aus X benetigt. Der Kerngedanke des Histo-

te Teilintervalle, auch Klassenoder Bins genanrt, der Breite h zu zerlegen.
Ausgehendvon einem Startpunkt X ist das Intervall der m-ten Klasse

m(h) = [Xo+ (M 1)h;xo + mh];

mit 1 m k (siehe Abb. xx).

Die Idee des Histogramms ist es nun zu zahlen, wieviele Datenpunkte
sich in den versdiedenenKlassenbe nden. Die Daten werdenalso diskreti-
siert. Die Klassenhau gk eit n;, also die Anzahl der Datenpunkte in Klasse
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Abbildung 2.1: DasHistogramm als Summegestapelter Bledke auf denKlas-
senmitten der Klassender jeweiligen Beobadtungen. (Quelle: [19])

i, lasstsich dann wie folgt beredinen:

X
Nm = 2o Wy
i=1

Mit Hilfe dieser Klassenhau gk eiten lasst sich nun an Stelle x die Dichte
schatzen:

()= = (mix2 m(h):

Die Normierung, also das Dividieren durch nh, mussdurchgefuhrt werden,
damit die Dichte die Anforderungen

Z Xmax
f(x) O f(x)dx =1

X min
erfullt.

Gra sch betrachtet wird fur jeden Datenpunkt ein Block mit der Flache
1=n und der Breite h auf der Klassenmitte gestapelt, in der der Punkt
liegt. Die Kreuze an der Abszisseder Diagramme in Abb. 2.1 stellen die
Datenpunkte dar. Je mehr Datenpunkte in einer Klasse liegen, desto mehr
Bleckewerdenaufeinandergestapelt. Die Flache der Rechteckeder einzelnen
Klassen, die sich als die Summe der Flachen der ubereinandergestaglten
Blecke ergeben, repraseriieren dann die Klassenhau gk eit (vgl. [10]). Wie
ein Histogramm die zugrunde liegenden Daten darstellt, hangt von zwei
Parametern ab: Klasserbreite h und Ursprung xo. Abb. 2.2 und 2.3 zeigen,
wie die beidenParameter dasHistogramm beein ussen.Es gibt versdiedene
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Abbildung 2.2: Ein uss der Bandbreite: Histogramme fer denselten Daten-
satz mit h = 50; 100 150, 200
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Abbildung 2.3: Ein uss desUrsprungs: Histogramme fer denselten Daten-
satz mit xg = 0;25;50; 75und h = 100
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Abbildung 2.4: Kerndichteschatzer mit Kernfunktion: Dichte der Standard-
normalverteilung. Quelle: [19]

Verfahren zur Bestimmung von h und zur Minimierung des Ein usses von
Xo auf das Histogramm. Dazu sei auf entsprechende Literatur verwiesen

([101.[19,[9))-

Mehrdimensionale  Histogramme

Analog zum eindimensionalenFall, in dem der Merkmalsraum in k Klassen
der Breite h aufgeteilt wird, wird der d-dimensionaleMerkmalsraum in d k
Bereiche aufgeteilt. Fur d = 2 kann man sich ein zweidimensionalesBild
vorstellen weber das zur Klasseneirteilung ein Gitter gelegt wird. Um die
Klassenhau gk eiten zu zahlen, werden dann eber jedem Gitterfeld Werfel
gestapelt.

2.4 Kerndic hteschatzer

Ein Histogramm hat zwei entscheidendeNachteile. Zum Einen ndet ein In-
formationsverlust durch die Diskretisierung der urspreinglichen Daten statt.
Des Weiteren ist das Histogramm ein Werkzeug zur Schatzung von steti-
gen Dichtefunktionen, es ist selbst jedoch unstetig. Um diese Schwachen
auszugleiten, werden Kerndichteschatzer eingesetzt.

Im Gegensatzzum Histogramm verwendet ein Kerndichteschatzer kei-
ne Bledke, die mbereinander gestapelt werden. Die Verbesserungbesteh in
der Benutzung von Kernfunktionen, die uber jede Beobahtung gestapelt
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werden. Diese mussendie Eigensdaften einer Dichtefunktion
z 1
f(x) O f(x)dx =1
1

erfullen. Abb. 2.4 zeigt als Beispiel einen Kerndichteschatzer, der als Kern-
funktion die Dichte der Standardnormalverteilung verwendet:

(x) = plzze 2

Es ist deutlich zu erkennen, dasses sich um eine stetige Dichteschatzung
handelt und kein Treppene ekt wie beim Histogramm zu erkennenist.

Im nachsten Abschnitt soll unter Verwendungeiner Dichteschatzung von
Problemdaten mit Hilfe einesKerndichteschatzersdie Idee der dichtebasier-
ten Clusteranalyse dargelegt werden.

2.5 Dic htebasierte Clusteranalyse

Um ein Gefuhl dafar zu bekommen, wie die Kenntnis der Dichtevertei-
lung einer Datenmengefur die Clusteranalyseausgemtzt werdenkann, wird
im Folgendendas Beispiel der karibischen Inseln aus Abschnitt 1.4 weiter-
gefuhrt.

Abb. 2.5a) zeigt die Dichteschatzung der Karte, welche die karibischen
Inseln zeigt (vgl. Abb. 1.1), die durch Einsatz eines Kerndichteschatzers
(Kernfunktion: Dichte der Standardnormalverteilung) aus den entsprechen-
den Daten (vgl. Abb. 1.2) ermittelt wurde.

Um sich nun die Vorgehenswveiseder Clusteranalyseanhand dieserDich-
teverteilung verstandlich zu machen, ist eshilfreich sich vorzustellen, diese
Dichteverteilung weirde mit Wasserbefellt. Wird Wasserabgelassentreten
zuerst die hechsten Spitzen der Dichteverteilung aus der Wasseroler ache
hervor wie in Abb. 2.5b zu sehenist.

Ein Algorithm us kennte bildlich gesprachen so vorgehen, dass er das
Wasserzu einem gewissenTeil ablasstund die Spitzen, die separat, dh. ge-
trennt voneinander durch Wasser,aus der Wasseroler ac he hervortreten,
in einzelneCluster klassi ziert. Abb. 2.5cbeispielsweisezeigt einenWasser-
stand, bei dem die Dominikanische Republik und Kuba in einzelneCluster
angeordnetwerrden - eine durchaus sinnvolle Klassi k ation.

Abb. 2.5c jedoch macht eine Problematik des dichte-basierten Cluste-
rings erkenrbar. Um die Insel Puerto Rico entdecken zu kennen, mussder
Wasserspiegekehr weit abgesenktwerden. Dann aber sind Kuba und die
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Dominikanische Republik nicht mehr durch Wasservoneinander getrennt
und werden einem gemeinsamenCluster zugeordnet.

Betrachtet man die Hehe, auf die der Wasserspiegelbgelassenwird,
als Eingabeparameterfer einendichte-basierten Clusteringalgorithm uswird
deutlich, dass das Clusteringergebnis sehr stark von diesem Parameter
abhangt.

In dem nachsten Kapitel wird der Algorithm us DBSCAN vorgestellt,
der diesenVorgang desdichte-basierten Clusterings auf einem heuristischen
Weg nachzubilden versudht.

2.6 Zusammenfassung

DiesesKapitel hat den Begri der Dichte im statistischen Sinne erlautert
und das Histogramm als einfachstes Werkzeug zum Sdcatzen der Dichte-
verteilung einer Zufallsvariablen vorgestellt. Danach wurde der Kerndich-
teschatzer als Verbesserungdes Histogramms eingekihrt, der Kernfunktio-

nen, welche den Bedingungen einer Dichtverteilung gereigen meissen, ver-
wendet. Abschlie end wurde die Idee der dichtebasierten Clusteranalyse
beispielhaft erlautert.
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a) b)

o Nikan;

c) d)

Abbildung 2.5: a) Dichteschatzung der karibischen Inseln mittels Kerndich-
teschatzer (Kernfunktion: Standardnormalverteilung). b) Wasserspiegeist
gerade soneit abgesenkt, dass die Dominikanische Republik auftaucht. c)
Die Dominikanische Republik und Kuba sind durch Wasserklar voneinan-
der getrennt. d) Der Wasserspiegelird weiter abgesenkt,so dass Puerto
Rico auftaucht. Die Dominikanische Republik und Kuba bilden jetzt jedoch
ein Cluster.



Kapitel 3

DBSCAN

Der Name DBSCAN ist eine Abkerzung fer \ Density-Based Spatial
Clustering of A pplications with N oise\ !
Die weseltlichen Zielsetzungenvon DBSCAN sind dreigeteilt:

Minimales Demanerwissenerforderlich, um die Eingabeparameterzu
bestimmen

Entdeckung von Clustern beliebiger Form
Gute Performancebei gro en Datenmengen(Datenbanken)

Dieses Kapitel stellt den Algorithm us DBSCAN vor. Abschnitt 3.1
erlautert die Strategie, die DBSCAN zur Clusteranalyse verfolgt. In Ab-
schnitt 3.2 wird der Algorithm us als Pseudacode vorgestellt und die Funk-
tionsweiseerlautert. Abschnitt 3.3 verdeutlicht die theoretischen Uberlegun-
genmit einem praktischen Beispiel fur eine Clusteranalysemit DBSCAN.

3.1 Clusterstrategie
3.1.1 Problemdaten

Es sei angenommen,dassdie Problemdaten eine Menge von Punkten dar-
stellen, die in einer Datenbank D enthalten sind. Diese Punkte be nden
sich im euklidischen Raum mit beliebiger Dimension k und einer darauf
de nierten Metrik d:D D! R.

letwa: Dichte-basierte raumliche Clusteranalyse fur Anwendungen mit Rauschen.

25
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In den folgenden Abbildungen und Beispielenwird die Funktionsweise
von DBSCAN im 2-dimensionalenRaum mit euklidischer Metrik demons-
triert.

3.1.2 Strategie

In Kapitel 2 wurde der Kerngedanke der dichtebasierten Clusteranalysevor-
gestellt: die Punktdichte innerhalb eines Clusters sollte bedeutend heher
sein, als au erhalb desClusters. Des Weiteren sollten Bildpunkte, die sinn-
vollerweisekeinem Cluster zugeordnetwerden kennen, als Rausder? iden-
ti ziert werden. Diese Idee verfolgt DBSCAN durch die Analyse der Um-
gebungender einzelnen Punkte. Die folgenden De nitionen bereiten die
Einfuhrung der Begrie DBSCANCIuster® und Noise vor, so dassdie Stra-
tegie von DBSCAN formalisiert werden kann.

De nition 4 ( -Umgebung)Die -Umgebungeines Punktesp , bezeichnet
als N (p), sei wie folgt de niert: N (p) = fq2 D jd(p;q) g.

Die verwendete Metrik d legt die Form der -Umgebung fest. Wird die
Manhatten-Distanz benutzt, hat die -Umgebungquadratische Umrisse;die
euklidische Distanz fehrt zu einer Hypersphare.

DBSCAN untersucht die -Umgebung aller Punkte aus D. Ein naiver
Algorithm us kennte lediglich fordern, dasssich in der -Umgebung jeden
Punktes in einem Cluster eine Mindestanzahl von Punkten (M inP ts) be-
nden messen.Dies ist jedoch eine zu verallgemeinerndeVorgehensweise,
denn eskann zwischen zwei Arten von Punkten einesClusters unterschieden
werden:

Punkte Innerhalb desClusters (Kernpunkte),

Punkte am Rand des Clusters (Randpunkte).

De nition 5 (Kernpunkt, core(D)) Ein Kernpunkt p 2 D ist ein Punkt,
fur dendie BedingungjN (p)j MinP ts erfullt ist. Weiterhin enthalte die
Mengecore(D) = fpjp2 D~ jN (p)j MinP tsg alle Kernpunkte aus D.

WUblicherweise be nden sich in der -Umgebung eines Kernpunktes weit
mehr Punkte als in der -Umgebung eines Randpunktes. Um trotzdem zu

2engl.: Noise.

3Da in De nition 1 der Begri Cluster schon allgemein de niert wurde, soll hier der
Begri DBSCANCIuster als Interpretation des Algorithm us DBSCAN verwendet werden,
um Mehrdeutigk eiten vorzubeugen.



3.1. CLUSTERSTRATEGIE 27

gewahrleisten, dass alle Punkte dem Cluster hinzugefugt werden, meisste
der M inP ts-Parameter sehr klein gewahlt werden, so dasser nicht mehr
charakteristisch fur das Cluster ware.

Die folgenden De nitionen bereiten eine sinnvollere De nition eines
DBSCANCIusters vor.

De nition 6 (Dir ekte Erreichtarkeit) Ein Punkt p ist direkt erreichkar von
einem Punkt g beauglich und MinPts, wenn

1) p2 N (q) und

2) q ein Kernpunkt ist.

O ensichtlich ist direkte Erreichbarkeit symmetrisch fur zwei Kernpunkte,
fur einen Kern- und einen Randpunkt hingegenist sie asymmetrisc.

Abbildung 3.1: a) Randpunkt p, Kernpunkt q b) Asymmetrische Fall der
direkten Erreichbarkeit: p ist direkt erreichbar von g, jedoch ist q nicht
direkt erreichbar von p. Quelle: [6]

De nition 7 (Erreichlarkeit) Ein Punkt p ist erreichtar von einem Punkt

g”™ pn = p gibt, sodassp;+1 direkt-erreichtar von p; ist.

Erreichbarkeit ist eine asymmetrische, transitiv e Erweiterung der direkten
Erreichbarkeit. Abb. 3.1 zeigt einige Beispiele zur Erreichbarkeit.

Zwei Punkte desselken Clusters C, die keine Kernpunkte und deshalb
Randpunkte sind, sind gegenseitignicht erreichbar. Allerdings musseseinen
Kernpunkt in C geben, von dem ausbeide Randpunkte erreichbar sind. Ferr
dieseFalle wird die Verbundenheit eingetihrt.

De nition 8 (Verbundenheit) Ein Punkt p ist verbundenmit einem Punkt
g bezuglich und MinPts, wenn es einen Punkt o gibt, so dasssowohlp als
auch g von o bezuglich und MinPts erreichlar sind.

Verbundenheit ist eine symmetrische Relation. Fur erreichbare Punkte ist
sie dareberhinausre exiv (vgl. Abb. 3.2).
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Abbildung 3.2: a) Asymmetrischer Fall der Erreichbarkeit: p ist erreichbar
von q; g ist jedoch nicht erreichbar von p. b) Die Randpunkte p und g sind
miteinander mber den Kernpunkt o verbunden. Quelle: [6]

Mit den Begri en Erreichbarkeit und Verbundenheit als Grundlage ist
esnun meglich, die Interpretation desAlgorithm us DBSCAN von Clustern
und Rausden zu formalisieren.

De nition 9 (DBSCANCIuster) SeiD eine Datenbank mit Punkten. Ein
DBSCANCIuster C bezuglich und MinPts ist eine nicht-leere Teilmenge
von D, welchedie folgendenBedingungen erfullt:

1) 8p;q: p 2 C~ qist erreichtar von p bezglich ; MinPts) q2 C
(Maximalit at)

2) 8p;g2 C: pist verbundenmit q beziglich ; MinP ts. (Konnektivit at)

De nition 10 (Noise) Seien Cy;:::;Cx DBSCANCIuster der Datenbank
D bezglich j;MinP ts;;i = 1;:::;k. Dann seinoise := fp2 D j8i :p2
Cig

Ein DBSCANCIuster stellt also eine Menge von beziglich und MinP ts
verbundenenPunkten dar. Noise hingegenbeinhaltet alle ubrigen Punkte
aus D, die aufgrund dieser De nition keinem Cluster zugeordnet werden
kennen.

Esist anzumerken, dassein DBSCANCIuster mindestensM inP ts Punk-
te erthalt. Diese Behauptung kann wie folgt bewiesenwerden. Ein DB-
SCANCIluster C enthalt mindestenseinen Punkt p. Per De nition mussp
mit sich selbst eber einen beliebigen Punkt o0 2 C verbunden sein (wobei
p = ogeltenkann), weshalbo ein Kernpunkt ist. Da sich in der -Umgebung
von o mindestensM inP ts Punkte be nden, folgt jCj M inP ts.

Im nachsten Abschnitt wird DBSCAN als Pseudaode vorgestellt. Um die
Korrektheit des Algorithm us zu zeigen, werden zuvor noch einige Eberle-
gungenangestellt.

Sind die Parameter und M inP ts gegeten, kann ein Cluster C in zwei
Sdhritten entdeckt werden. Zuerst wird ein beliebigerPunkt p 2 core(D), zu



3.2. ALGORITHMUS 29

C hinzugefugt. Alle weiteren Punkte ausD werden ebenfalls C zugeordnet,
falls sie von p aus erreichbar sind. Diese Vorgehensweisesetzt voraus, dass
jedesCluster eindeutig mittels einesbeliebigen,diesemCluster zugehorigen
Kernpunktes ermittelt werden kann.

Lemma 1 Seip 2 coreg(D). Dann bildet die MengeO = fojo2 D" o
ist erreichkar von p bezglich und M inP tsg ein Cluster beziglich und
M inP ts.

Jeder Punkt in C ist erreichbar von jedem der Kernpunkte p 2 core(C).
Deshalb enthalt C genaudie Punkte, die von einem beliebigen Kernpunkt
p 2 core(C) erreichbar sind.

Lemma 2 SeiC ein Cluster beziglich und M inP ts und seip 2 core(C)
ein heliebiger Kernpunkt aus C. Dann ist C gleichder MengeO = foj o2
D ~ oist erreichlar von p beaglich und M inP tsg

3.2 Algorithm us

Im Folgendenwird DBSCAN als Pseudacode vorgestellt. Dabei wird nicht
auf Implementierungsdetails, wie verwendete Datenstrukturen, eingangen.

Algorithm us DBSCAN.

Eingabe: Punktmenge P, , MinPts.

Ausgabe: Eine Funktion c: P ! N, die jedem Punkt eine Clusternummer
zuordnet.

(01) Clusterid:= 1

(02) UNCLASSIFIED := 1;NOISE := 2
(03) 8p2 P do ¢(p) := UNCLAS SIFIED enddo
(04) 8p2 P do

(05) if c(p) = UNCLASSIFIED then

(06) if ExpandCluster(P;p;Clusterld; ; MinP ts) = true then
(07) Clusterld:= Clusterld+ 1

(08) endif

(09) endif

(10) enddo
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Zunachst wird jeder Punkt der Datenbank D als unklassi ziert gekennzeid-
net (03). In der Hauptschleife besudqit DBSCAN jeden Punkt, der noch als
unklassi ziert markiert ist, genaueinmal. Fur jeden dieser Punkte wird die
folgende Funktion ExpandCluster aufgerufen (06).

Funktion ExpandCluster.
Eingabe: P; CurrentP oint; Clusterl d; ; MinP ts.
Ausgabe: f tr ue;f alseg.

(01) seeds:= regonQuery(P; CurrentP oint; )
(02) if jseedg < MinP ts then

(03) c(CurrentPoint) := NOI SE

(04) return false

(05) else

(06) 8p2 P do c¢(p) := Clusterld enddo
(07) seeds:= seedsn CurrentP oint

(08) while seedsé ? do

(09) p := seeds:fir st()

(20) result := regonQuery(P;p; )

(11) if jresultj MinP ts then

(12) 8ResPoint 2 P do

(13) if c(ResPoint) 2 fUNCLAS SIFIED;NOI SEg then
(14) if c(ResPoint) = UNCLASSIFIED then
(15) seeds:= seeds[ ResPoint

(16) endif

a7) c(ResPaint) := Clusterld

(18) endif

(29) enddo

(20) endif

(21) seeds:= seedsnp

(22) enddo

(23) return true

(24) endif

In Zeile (01) wird mit dem Aufruf regionQuery die -Umgebungdes aktu-
ellen Punktes CurrentP oint untersucht. Handelt essich bei CurrentP oint
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um einen Kernpunkt, dann werden die Punkte in dieser Umgebung der
seeds-Listehinzugefugt, andernfalls wird CurrentP oint als Noise klassi -
ziert. Sollte es sich bei diesem Punkt jedoch nicht um Rausden sondern
um einen Randpunkt handeln, dann wird seineKlassi zierung im weiteren
Verlauf noch einmal geandert.

Die -Umgebungenaller Punkte in seedsverdenmit dem Aufruf region-
Query untersucht (10); alle neu gefundenenPunkte, welche noch unklassi -
ziert sind, werden seedsebenfalls hinzugefugt (15). Sollte ein Punkt gefun-
denwerden, der bereits als Noise klassi ziert wurde, sowird er statt dessen
dem aktuellen Cluster zugeordnet(17). Auf dieseWeisesudt der else-Teil
der if-Anweisung(05)-(23) alle von CurrentP oint erreichbaren Punkte. Da
dieser else-Teil nur ausgedhrt wird, sofern essich bei CurrentP oint um
einen Kernpunkt handelt, wird immer ein vollstandiges Cluster gefunden,
wie Lemma 2 beweist.

Komplexit at

Die Laufzeit von DBSCAN hangt im Weseitlichen von der Umsetzung der
Funktion regionQuery ab. Eine naive Implementierung etwa, die fur jeden
Punkt aus D uberprufen muss, ob er in der -Umgebung des zu untersu-
chendenPunktes liegt, benetigt n Operationen fur eine query. Da fur jeden
Punkt ausD hechstenseinmal regionQuery aufgerufenwird, ergibt sich eine
Gesantlaufzeit von O(n?).

Eine e zien tere Implementierung von regionQuery lasst sich mit kom-
plexeren Datenstrukturen wie etwa dem R -Tree (vgl. [4], [8]) realisieren,
der lediglich O(log n) Sdrritte zur Ermittlung der -Umgebungbenetigt, so
dassdie Gesantlaufzeit auf O(nlogn) verbessertwerden kann.

3.3 Beispiel

Abb. 3.3 und 3.4 zeigenein Beispiel fur eine Clusteranalysemit DBSCAN.

3.4 Zusammenfassung

In diesemKapitel wurde der Algorithm us DBSCAN vorgestellt. Dazu wurde
die Strategie erlautert, welche DBSCAN verfolgt, und wichtige Begri e wie
-Umgebung, Kernpunkt, DBSCANCIuster und Noise einfuhrt. Der Algo-
rithm us wurde als Pseudacode dargestellt und die Funktionsweiseanhand
einesBeispielsdemonstriert.
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[e]
o O
MinPts-Bedingung erfiillt wenn o
IN,(p)| ? MinPts mit MinPts = 4
Der erste Punkt aus D wird ausgewahit.
- DBSCAN (04)
03 MinPts-Bedingung: 04 MinPts-Bedingung: 2 < MinPts
nicht erfiillt
® [
Q Q
OOOO OOOO
00 Ogp 00 Op
o O
o
o O [¢]
[¢] o
Da die MinPts-Bedingung nicht erfilllt ist, wird der Nachster Punkt aus D wird ausgewahit. Beide Punkte
aktuelle Punkt als Noise klassifiziert. in der e-Umgebung werden seeds hinzugefiigt.
= ExpandCluster (02), (03) = DBSCAN (04), ExpandCluster (01)
05 MinPts-Bedingung: 06 MinPts-Bedingung: 5 > MinPts
° °
Q Q
OOOO OOOO
00 Op 00 Op
@ O
o
o O
o o
Da die MinPts-Bedingung nicht erfilllt ist, wird der Néachster Punkt aus P wird ausgewahlt. Alle 5 Punkte
aktuelle Punkt als Noise klassifiziert. in der e-Umgebung werden seeds hinzugefiigt.
= ExpandCluster (02), (03) > DBSCAN (04), ExpandCluster (01)

Abbildung 3.3: Beispiel fur den Algorithm us DBSCAN 1/2
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07 MinPts-Bedingung: 5 > MinPts

Da die MinPts-Bedingung erfilllt ist, werden alle
Punkte aus seeds dem aktuellen Cluster (Cluster 1)
hinzugefigt.

=>» ExpandCiluster (17)

08

MinPts-Bedingung: 4 = MinPts

)
[0
o)
o o
o
o O

Nachster Punkt aus P wird ausgewahlit. Alle 4 Punkte
in der e-Umgebung werden seeds hinzugefiigt.

= DBSCAN (04), ExpandCluster (01)

09 MinPts-Bedingung: 6 > MinPts

Nachster Punkt aus seeds wird ausgewéhlt. Beide
Punkte in der e-Umgebung , die sich noch nicht in
seeds befinden, werden seeds hinzugefiigt.

= ExpandCluster (15)

10

MinPts-Bedingung:
)
€]
OOOO
00 0¢g
o o
o
o o
o

Alle Punkte aus seeds werden, unter Aufnahme
benachbarter, unklassifizierter Punkte, dem aktuellen
Cluster (Cluster 2) zugeordnet.

= ExpandCluster (08)-(22)

1 MinPts-Bedingung: 1 < MinPts
nicht erfiillt

Néachster Punkt aus P wird ausgewahlt.

> DBSCAN (04), ExpandCluster (01)

12

MinPts-Bedingung:

°

o

00°%

00 0¢
o o
o
o o

Da die MinPts-Bedingung nicht erfilllt ist, wird der
aktuelle Punkt als Noise klassifiziert. Der Algorithmus
terminiert, da alle Punkte aus P besucht wurden.

> ExpandCluster (02), (03)

Abbildung 3.4: Beispiel fur den Algorithm us DBSCAN 2/2
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Kapitel 4

Ma jorClust

MajorClust ist ein Clusteralgorithmus, der an der Universitat Paderborn
entwickelt wurde. Dieser Algorithm us betrachtet die Objekte, die klassi-
ziert werden sollen, als gestilossenesSystem, in dem eine Struktur auf-
gede&t werden soll. Durch eine lokale Heuristik approximiert MajorClust

eineMaximierung desGeitema es\ gewichteter partieller Kantenzusammen-
hangd , weldhesdie Qualitat einesClusterings, also einer Strukturierung

des gestlossenenSystems,angibt.

In diesemKapitel wird der Algorithm us MajorClust angelehrt an [16] vor-
gestellt:

Abschnitt 4.1 veransdaulicht die Betrachtung der Problemdaten als

gesdlossenesSystem mit einer praktischen Problemstellung. Danach

wird die Strategie von MajorClust erlautert, wobei insbesondersauf

den \ gewichteten partiellen Kantenzusammenhan§y  eingegangen
wird.

In Abschnitt 4.2 wird MajorClust als Pseudacode vorgestellt. Dabei
werden BesonderheitendesAlgorithm us sowie desserKomplexit at be-
leuchtet.

Abschnitt 4.3sdhliet dasKapitel mit einer beispielhaftenClusterana-
lyse mit MajorClust ab.
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4.1 Clusterstrategie

Im Gegensatzzur Vorgehensveisevon DBSCAN betrachtet der Algorith-
mus MajorClust die Objekte, die geclustert werden sollen, als gestlossenes
System. Ein soldches System wird als ungerichteter Graph dargestellt, der
gewidchtete oder ungewidhtete Kanten haben kann. Ziel von MajorClust ist
es, Strukturen in diesemGraph und somit in dem gestlossenenSystem zu
identi zieren. Die Komponerten der gefundenenStruktur bilden dann die
Cluster.

Im Folgenden werden Vorbereitungen getro en, um den Begri  Struktur
formalisieren zu kennen.

4.1.1 Problemdaten

Es sei angenommen,dass die Problemdaten eine Menge X von Objekten
darstellen. Auf dieserMengeX seiein Ahnlichkeitsma d de niert (vgl. 1.3).
Die Funktionen f und g bilden die Daten auf einen Graphen G = hV; E;wi
ab:

1. f : X ! V ist einebijektiv e Funktion welche jedesObjekt ausx 2 X
auf einenKnoten v 2 V abbildet.

2.g: X X R! V V Risteine surjektive Funktion, welche
die paarweisen Ahnlichkeiten der Objekte auf die Kanten zwischen
den entsprechendenKnoten abbildet. Dabei wird nicht gefordert, dass
der Graph vollstandig ist, d. h. (8hx; y);d(x;y)i mit x;y 2 X und
dix;y) 2 R) ) (9he;w(e)i mit e= (f (x);f(y)) 2 E und w(e) 2 R)
muss nicht erfellt sein.

An wendungsb eispiel: Dokumen tenmo delle

Im Bereich desInformation Retrieval werden Dokumentenmodelle verwen-
det, um Dokumente (Texte) zu abstrahieren. Ein hau g verwendetesDo-
kumentenmodell ist das Vektorraummodell, welches n Dokumerte d; als

Anzahl der versciedenenWorte im Vokabular bezeitinet, also die Worte,
die in den Dokumenten vorkommen.

Bei der einfachsten Vektordarstellung, der binaren Gewichtung, bezeid-
net der i-te Eintrag im Vektor des Dokumernts, ob das i-te Wort des Vo-
kabulars in diesem Dokument vorkommt oder nicht. Eine Erweiterung ist
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die t df-Gewic htung, bei der die Eintr age der Vektoren eine Kombination
aus den normalisierten Worthau gk eiten tf * und den inversen Dokumen-
tenhau gk eiten idf 2 darstellen.

Mit Hilfe einer Funktion ' : (d3;d) 7! [0;1] kann dann die Ahnlichkeit
zweier Dokumerte d; und d, berecnet werden. Hau g wird das wie folgt

de nierte Kosinusma verwendet:
hdy; doi
C(dydh) =
jiqaji jidzj

T
wobei hdy; &>i = @ & das Skalarprodukt und jjdjj die euklidische Distanz
bezeitinen. Die Ahnlichkeit zweier Dokumente aus einer Kollektion mit n
Dokumenten und einem Vokabular mit m Werten beredinet sich also mit

" (di;d2) = ™ 5 |:1:2 P ="

i=1 W1 21 Wi o

Die Aufgabe, welche die Clusteranalysein diesem Anwendungskeispiel zu
lesenhat, ist eine automatische Kategorisierung der Dokumente. Dabei wer-
den keine Kategorien vorgegelen, sondern die Dokumente sollen anhand
ihrer paarweisenAhnlichkeiten gruppiert werden. Dazu wird ein ungerich-
teter, gewichteter Graph G konstruiert, welcher fur jedesDokumernt d; einen
entsprechendenKnoten v; beinhaltet. Dabeiist G vollstandig, d. h. zwischen
je zwei Knoten v;;v; aus G existiert eine Kante, deren Gewicht der Ahn-
lichkeit ' (d;;d;) entspricht. DassMajorClust, angewendetauf einensolcen
Graphen, tatsacdhlich eine Kategorisierung der Dokumente erzeugt, wird in
Abschnitt 4.3 demonstriert.

4.1.2 Strategie

Zunachst wird die Strategie von MajorClust anhandvon ungewicteten Gra-
phen G = hV;Ei besdirieben. Im weiteren Verlauf werden die De nitionen
auf gewichtete Graphen G = hV; E;wi erweitert.

Das Verstandnis des Begris Struktur eines Systems basiert auf den
folgendenMerkmalen:

Modularit at. Das System (der Graph G = hVv;Ei) kann in einzelne
Module (Cluster) zerlegtwerden, sodassjedesElemert (jeder Knoten

1tf (term frequency): Normalisierte Anzahl der Vorkommnisse des Wortes im durch
den Vektor reprasertierten Dokument.

2jdf (inversed document frequency): Anzahl der Dokumente, in denen das Wort vor-
kommt.
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v 2 V) zu genaueinem Cluster gehert. Eine solche Modularisierung
wird analog zu De nition 1 als Clustering bezeidinet®.

Konnektivit at. Die Cluster werden implizit durch Ausnutzung der
Konnektivit at zwischen den Knoten de niert. Dabei soll die Konnek-
tivit at zweier Knoten, die dem gleichen Cluster zugeordnet werden,
gre er als die Konnektivit at zweier Knoten sein, welche unterschied-
lichen Clustern zugeordnetsind.

Kontraktion. Die Kontraktion von G, d. h. die Substituierung von
Knoten die ein gemeinsame<£luster bilden durch eineneinzelnenkKno-
ten, wird als die Struktur von G angesehen.

Gewic hteter partieller Kan tenzusammenhang

Nachdem der Begri  Struktur informell besdirieben wurde soll im Folgen-
den das Ma \ Gewichteter partieller Kantenzusammenhanyy eingekihrt
werden, welchesdie Gute einer Modularisierung des Graphen G, also eines
Clusterings C(G), beretnet. Analog zu De nition 1.2 wird das Clustering
einesGraphen C(G) de niert:

Denition 11 Sei G = hV;Ei ein Graph. Ein Clustering C(G) =

duziert durch die Teilmengen C; mit c2cCG =V und 8C;;C; 2 C :
Ci\ Cjgi = ;. Diese TeilmengenC; werden als Cluster bezeichnet.

Das Ma basiert auf dem graphen-theoretisthien Konzept des Kantenzu-
sammenhangs.

Denition 12 (Kantenzusammenhang)Der Kantenzusammenhang (G)
eines Graphen G gibt die minimale Anzahl der Kanten von G an, die
entferntO Wertglen mussen,odamit G nig,ht zusammenlangend ist:  (G) =
minfifE j: E E und G = hv;E nE i ist nicht zusammenlangend).

De nition 13 (Gewichteter partieller Kantenzusammenhang ) Sei G =
hv;Ei ein Graphund sei C = (Cy:::C,) ein Clustering der Knoten von G.
Der gewichtete partielle Kantenzusammenhangvon C, ( C), sei de niert

als
X
(C)=jGj (GC);
i=1

3Die Menge D von Objekten wird durch die Menge V der Knoten des Graphen G
dargestellt.
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Ap=1

Aa=2

22=3

A=A*=4*2+4*3=20 A=5*1+3*2=11 A=3"2+2*1+3*2=14

Abbildung 4.1: VersdiedeneClusterings einesGraphen und die zugeherigen
-W erte. Quelle: [16]

wolei (Cj) den Kantenzusammenhangdes von der Menge C; induzierten
Teilgraphen G(C;j) bezeichnet.

Abbildung 4.1 demonstriert den gewichteten partiellen Kantenzusammen-
hand .

De nition 14 (Struktur) Sei G = hV;Ei ein Graph und sei C ein Clus-
tering der Knoten von G, welches maximiert:

(C) := maxf ( C)j C ist ein Clustering von Gg

Die Kontraktion H = hC (G);Ec i wird als die Struktur desdurch G re-
prasentierten Systemshezeichnet.

Abbildung 4.2 zeigt, wie durch Maximierung von eine Struktur im zu-
grunde liegendenGraph gefundenwird. Esist anzumerken, dassdie Anzahl
der Cluster einer Struktur implizit in der De nition enthalten ist.

Erw eiterung fer gewichtete Graphen

kann leicht zur Verwendung mit gewichteten Graphen erweitert werden.
Dabei wird nicht nur die Existenz einer Kante sondern deren Gewicht zur
Ermittlung von  berecksichtigt. Als Voraussetzungyvird der gewidone-
te Kantenzusammenhang™ eingekhrt: ~(G) = minf . ow(e) j E

E und G’ = hV;E nE’i ist nicht zusammenhangendg:
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Ausgangsgraph Optimales Clustering bzgl. A Struktur

A*=12

Abbildung 4.2: Beispielefur die Strukturierung einesGraphen. Quelle: [16]
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B BR<

Abbildung 4.3: Links: Eindeutige Entscheidung von MajorClust, Redts:
Zwei megliche Entscheidungen, die zum gleichen -W ert fuhren. Quelle:
[16]

Mit Hilfe desgewidteten Kantenzusammenhangkennendie De nitio-
nen aus diesemAbschnitt auf gewichtete Graphen erweitert werden.

4.2 Algorithm us

Da angenommenwird, dass das Problem der Maximierung von  NP-
vollstandig ist (siehe Anhang A), wurde der Algorithm us MajorClust ent-
worfen, um die Optimierung von  meglichst e zien t zu approximieren.

Anfangs weist der Algorithm us jeden Knoten von G einemeigenenClus-
ter zu. Es folgen lterationen, in denen das Clustering optimiert wird. In
jeder Iteration werden alle Knoten besudit. Fer jeden Knoten wird eber-
preft, welchesCluster im bishering Clustering die gre te Attraktivit at auf-
weist. Falls der aktuelle Knoten v; einem anderen Cluster als dem At-
traktivsten zugeordnetist, wird diese Zuordnung entsprechend geandert.
Die Attraktivit at eines Clusters C; ergibt sich aus der Summe der Ge-
wichte der Kanten, die von v; zu Knoten aus C; fehren. Formal ausge-

eickt berednet sich die Attraktivit at von Cluster C; fer Knoten v; mit

fw(e)je= fu;vig2 E~ u2 C;g. Optional kann zusatzlich ein Schwell-
wert t angegelen werden,sodassnur Kanten e berecksichtigt werden,deren
Gewidchte w(e) t sind. (vgl. Zeile 06).

Sollten mehr als ein Cluster die gleiche Attraktivit at fur den aktuellen
Knoten aufweisen,wird einesdieserCluster zufallsig ausgewahlt (vgl. Abb.
4.3). Nachdem ein stabiles Clustering gefundenwurde, also sobald in einer
Iteration von MajorClust keine Clusterwedsel mehr stattgefunden haben,
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terminiert der Algorithm us.

Im Folgendenwird MajorClust als Pseudacode vorgestellt.

Algorithm us MajorClust.

Eingabe: Ein gewidteter Graph G = hVv; E;wi, Schwellwert t 2 R
Ausgabe: Eine Funktion c:V ! N, die jedem Knoten eine Clusternummer
zuordnet.

(01) n:= O;ready:= f alse

(02) 8v2V do n:=n+ 1;¢(v) := n enddo
(03) while ready= f alsedo

(04) ready:= true

(05) 8v2YV do

(06) c =iif fw(e)je="fu,vg2 E~w(e) t~ c(u)=igmax.
(07) if c(v) 6 c then c(v) := c ;ready:= f alse

(08) enddo

(09) enddo

Die sehr gute Laufzeit von MajorClust wird mit einer Suboptimalit at
erkauft. Da der Algorithm us auf lokale Entscheidungenbesdirankt ist, und
global Eigensdhaften, wie etwa den Kantenzusammenhangau er Acht lasst,
wird nicht immer die optimale Lesunggefunden.Ein Beispiel fer dieseSub-
optimalit at ist in Abb. 4.4 zu sehen.

Komplexit at

Die Laufzeit von MajorClust betragt ( JEj jCmax]), wobei Chax  V e€in
maximales Cluster darstellt. In der while-Scleife (03-08) wird jede Kante
von G zweimal untersucht. In jeder Iteration wird ein Cluster um mindes-
tens einenKnoten vergre ert bis keine Veranderungenmehr statt nden und
der Algorithm usterminiert. Es kann vorkommen,dassder Algorithm us zwi-
schen zwei oder mehreren Clusterings oszilliert. Das ist jedoch kein schwer-
wiegenderNachteil, da dieseSituationen leicht entdeckt werden kennen.
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Maximaler
A-Wert
MajorClust erreicht
Maximalen A-Wert

Clusterergebnis
von MajorClust

Abbildung 4.4: Die Besdrankung auf lokale Entscheidungen von Ma-
jorClust kann zu suboptimalen -W erten fehren. Quelle: [16]

4.3 Beispiel

Dieser Abschnitt illustriert eine Clusteranalysemit MajorClust anhand des
praktischen Beispielsder Kategorisierung von Dokumenten, welchesbereits
in Abschnitt 4.1 eingekihrt wurde.

aus acht Texten, welche versdiedeneThemen behandeln:
Autos

{ di:\ Audi A6 Avant\ (Quelle: www.autobild.de)
{ dz:\ Die Autos von morgen (Quelle: www.autobild.de)
{ d3:\BMW 1leiA (Quelle: www.autobild.de)

Fussball

{ d4:\ BorussiaDortmund\ (Quelle: www.kicker.de)
{ ds:\ Werder Bremen (Quelle: www.kicker.de)
{ ds:\ Bayern Munchen (Quelle: www.kicker.de)

Tiere

{ d7:\Lewa (Quelle: www.tierenzyklopaedie.de)
{ ds:\Tiger\ (Quelle: www.tierenzyklopaedie.de)

Im Folgendensoll demonstriert werden, wie MajorClust die entsprechenden
Kategorien Autos, Fusslkall und Tiere entdeckt.
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Audi BMW
O O O
Autos

Léwe O O
Tiger
Werder Bremen
O O O
Bayern Miinchen Borussia Dortmund

Abbildung 4.5: Darstellung der Ahnlichkeiten der Dokumernte eingelettet
mittels MDS im 2-dimensionalenRaum

Zunachst werden die Dokumente mittels tf-idf-Gewichtung vektorisiert.
Mit Hilfe desKosinusma eswerdendann alle paarweisenDokumentenahn-
lichkeit berednet, die in Tabelle 4.1 dargestellt sind.

ds d; ds da ds ds d; ds
d; || 1.000
dy || 0.337 | 1.000
ds || 0.253 | 0.210| 1.000
ds || 0.065| 0.017 | 0.039 | 1.000
ds || 0.127 | 0.028 | 0.078 | 0.298 | 1.000
ds || 0.073| 0.025| 0.218 | 0.227 | 0.249 | 1.000
d; || 0.109| 0.063 | 0.136 | 0.084 | 0.123 | 0.101 | 1.000
dg || 0.080| 0.051| 0.077 | 0.034 | 0.059 | 0.059 | 0.478 | 1.000

Tabelle 4.1: Matrix der paarweisenDokumentenahnlichkeiten

In diesem Beispiel sollen die Ahnlichkeiten visualisiert werden. Dazu
wird die Multidimensionale Skalierung verwendet, um die Werte in den 2-
dimensionalen Raum einzubetten. Abbildung 4.5 zeigt das Ergebnis der
Einbettung.

Abbildung 4.6 demonstriert die Funktionsweisevon MajorClust. Zu Be-
ginn ist jedem Knoten ein eigenesCluster zugeordnet. In jedem Schritt ist
der aktuell von MajorClust besudite Knoten gelb markiert. Dareberhinaus
sind die Attraktivit aten der benadbarten Cluster angegelen. Die Attrak-
tivit at einesClusters errechnet sich aus Summe der Kanten vom aktuellen
Knoten zu den Knoten des jeweiligen Clusters. In jedem Schritt wird der
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aktuell besutite Knoten dem Cluster zugeordnet, welcher die gre te At-
traktivit at aufweist.

Nach dem letzten Sdhritt der Clusteranalyse zeigt Abbildung 4.6 die -
Werte der einzelnenCluster. Es ergibt sich eine Summe fur das gesamnte
Clustering von ( C) = = 1;380+ 0;956+ 1;428= 3;764,was eine Ma-
ximierung des\ gewidhteten partiellen Kantenzusammenhangs bedeutet.
MajorClust hat alsoein beziglich  optimales Clustering gefunden.Ein Ver-
gleich mit den Dokumenten zeigt au erdem, dassdas gefundeneClustering
das geweinschte Ergebnis zeigt.

4.4 Zusammenfassung

In diesemKapitel wurde der Algorithm us MajorClust vorgestellt. Dazu wur-
dezunachst der Begri Struktur besdiriebenund diesbeziglich dasOptimie-
rungskriterium \ Gewichteter partieller Kantenzusammenhanyy  de niert.
Nachdem MajorClust als Pseudacode dargestellt wurde, demonstrierte das
praktische Beispiel\ Dokumentenkategorisierung dessenFunktionsweise.
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2=0,476

2=0,463

@ 3 A =0,478"2 = 0,956
A =0,460"3 = 1,380

A=0,476"3 =1,428

Abbildung 4.6: Beispiel fur eine Clusteranalyse mit dem Algorithm us Ma-
jorClust
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Kapitel 5

Testumgebung

Um Experimente mit den Algorithmen DBSCAN und MajorClust
durchfehren und miteinander vergleichen zu kennen, wurde eine Testum-
gebung in der Programmiersprache Java entwickelt, welche versciedene
Testszenarienermeglicht. DiesesKapitel stellt die Testumgebunganhand
von Klassendiagrammert vor und erlautert einzelneKomponerten:

Abschnitt 5.1 veransdaulicht die verwendetenFormate, in denendie
Problemdaten abgesgeichert werden.

In Abschnitt 5.2 werden die Implemertierungen von DBSCAN und
MajorClust erlautert.

Abschnitt 5.3 stellt das F-Measurevor, ein Clustervalidit atsma , wel-
ches die Gute eines Clusterings beziglich eines Referenzclusterings
berednet.

5.1 Datenformate

In Abschnitt 1.3wurden bereits die beiden Datenformate vorgestellt, die fur
die Experimente verwendetwerdensollen: geometrisdie Daten und Ahnlich-
keitsdaten. Die Testumgebungbietet zwei Imp ortierungsmeglichkeiten, um
die Daten einzulesen.Diesewerden in den nachsten Abschnitten besdrie-
ben.

1Der Whersichtlic hkeit halber zeigen die Klassendiagramme in diesem Kapitel nur die
zum Verstandnis der einzelnen Komp onenten notwendigen Metho den und Variablen.

49
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XPMParser

+getData(file:File):GeometricData

GeometricData RTree Point

< -points:Point[] I a— +coordinates:double[]

+getPointCount():int
+getPoint(index:int):Point
+regionQuery(p:Point,epsilon:double):Point[]

Abbildung 5.1: Klassendiagrammmit den an der Speicherung von geome-
trischen Daten beteiligten Klassen.

5.1.1 Geometrisc he Daten

Die Klasse XPMParserliest XPM-Bilddateien ein und speichert diese als
geometrishe Daten ab. Eine XPM-Datei ist eine Text(ASCI I)-Datei, welche
einem n Matrix beinhaltet. Jeder Eintrag dieserMatrix entspricht einem
Pixel deskodierten Bildes. XPMParserspeichert fer jeden schwarzen Pixel
mit Koordinaten (i;j);1 i m;1 ] n einen zweidimensionalen
Datenpunkt P = (x;y) ab, wobei x = i und y = | gesetzt werden. Es
wird eine neuesObjekt GeometricData erzeugt, welches die Datenpunkte
enthalt.

Abbildung 5.1 zeigt ein Klassendiagramm, welches die an der Speiche-
rung von geometristen Daten beteiligten Klassendarstellt.

Die einzelnenDatenpunkte werdenin einer Datenstruktur namensR*-
Tree abgespeichert ([4], [8]). Eine Suchanfrage, die als Ergebnis die Punkte
zureckliefern soll, die sich in einer bestimmten Region im geometristen
Raum be nden, kann der R*-Treein Zeit O(log n) beredinen (n = Anzahl
Datenpunkte). Eine naive Datenstruktur werde hierfur O(n) benetigen. In
dieserTestumgebungwird die Open-Sourcelava-lmplemertierung vom R*-
Tree namens\ spatialindexX\ verwendet [15].

5.1.2 Ahnlic hkeitsdaten

Die Klasse Tfldf liest Textdateien ein, und wandelt diese mit Hilfe der
tdf Gewichtung in Vektoren um (vgl. Abbschnitt 4.1.1). Dazu wird ein
Vokabular mit m Wertern verwendet, so dass fur jedes Dokument ein
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Tfidf

+getUndirectedGraph(directory:File,dictionary:File):UndirectedGraph

UndirectedGraph <> Vertex
*
+getVertexCount():int +getld():int
+getVertex(index:int):Vertex +getOutgoingEdgelterator():Iterator

+getEdgeCount():int
+getEdge(index:int):Edge

Ko Edge

+getWeight():double
+getincidentVertex(v:Vertex):Vertex

Abbildung 5.2: Klassendiagrammmit den an der Speicherung von Ahnlich-
keitsdaten beteiligten Klassen.

m-dimensionaler Vektor erzeugt wird. Nach der Vektorisierung wird ein
vollstandiger ungerichteter Graph (Objekt UndirectedGraph ) erstellt. Die-
serernthalt fur jedesDokument d; einenKnoten v;. Zwischen je zwei Knoten
v; und v; existiert eine gewichtete Kante g; , deren Gewicht der Ahnlic hkeit
der Dokumerte d; und d; entspricht, welche mit Hilfe des Kosinusma es
beredinet wird. Formal: w(e; ) = ' (di; dj). Abbildung 5.2 zeigt das ert-
sprediende Klassendiagramm.

5.1.3 Datenk onvertierung
Ahnlic hkeitsdaten =) geometrisc he Daten

Um Ahnlichkeitsdaten in geometrishe Daten zu konvertieren, wird die
Multidimensionale Skalierung verwendet (siehe Anhang B). Dazu besitzt
die Klasse MultiDimensional Scali ng eine Anbindung an das \ R-Tool
[14], ein Statistikprogramm, welches Implementierungen fer versdiedens-
te statistische Verfahren beinhaltet. Der eingesetzteBefehl des\ R-Tools\
ist isoMDS aus dem Paket MASS.

Dem Objekt MultiDimensional Scdi ng wird ein UndirectedGraph -



52 KAPITEL 5. TESTUMGEBUNG

MultiDimensionalScaling

<< create >>+MultiDimensionalScaling(g:UndirectedGraph,dimension:int):MultiDimensionalScaling
+getScaledData():GeometricData
+getStress():double

UndirectedGraph GeometricData

Abbildung 5.3: Klassendiagrammmit den an der multidimensionalen Ska-
lierung beteiligten Klassen.

Objekt wbergeben. Zudem wird die Dimension des Raumes ubergeben,
in den die Daten eingebettet werden sollen. MultiDimensionalS cal in g
erstellt daraufhin einen n Matrix mit allen paarweisen Ahnlichkeits-
werten der n Objekte des Graphen. Diese Matrix wird an den Be-
fehl isoMDS wubergeben und die multidimensionale Skalierung ausgetihrt.
Daraufhin werden die skalierten Daten eingelesenund in einem Ob-
jekt GeometricData gespeichert. Diese geometristien Daten sowie der
Stress-Wert der eingeletteten Daten stehen dann mit den Methoden-
aufrufen getScaledData(): Geandr icDat a und getStress():Doubl e zur
Verfugung.

Geometrisc he Daten =) Ahnlic hkeitsdaten

Die Umwandlung von geometrishien Daten in Ahnlic hkeitsdaten ist nicht
von Neten, da der Algorithm us MajorClust bereits soimplemertiert wurde,
dasser sovohl Objekte desTyps UndirectedGraph als auch GeometricData
verarbeiten kann.
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MajorClust Clustering
+cluster(g:UndirectedGraph,threshold:double):Clustering +getClusterCount():int
+cluster(d:GeometricData,threshold:double):Clustering +getClusterOfitem(int item:int item):int

+getltemsOfCluster():int[]

DBScan

Abbildung 5.4: Klassendiagramm mit den Klassen DBSCAN und Ma-
jorClust.

5.2 Implemen tierung von DBSCAN und Ma-
jorClust

DBSCAN

Der Algorithm us DBSCAN wurde im Wesettlic hen genausoimplemertiert,
wie esder Pseudacode in Abschnitt 3.2 zeigt. Die Operation regionQuery
wird von dem R*-T ree ausgetihrt, so dasssich eine Laufzeit fur DBSCAN
von O(n logn) ergibt.

Ma jorClust

MajorClust wurde in zwei Varianten implementiert: Variante 1 clustert Ahn-
lichkeitsdaten, Variante 2 hingegengeometristie Daten. Der wesettlic he Un-
terschied liegt in der Realisierungvon Zeile 06 desPseudacodes:In Variante
2 wird auf die aus DBSCAN bekannte Funktion regionQuery zureickgegrif-
fen, welche vom R*-T ree berednet wird.
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Variante 1:

Algorithm us MajorClust1.

Eingabe: Ein gewidteter Graph G = hVv; E;wi, Schwellwert t 2 R
Ausgabe: Eine Funktion c:V ! N, die jedem Knoten eine Clusternummer
zuordnet.

(01) n:= O;ready:= f alse

(02) 8v2V do n:=n+ 1;¢(v) := n enddo
(03) while ready= f alsedo

(04) ready:= true

(05) 8v2V do

(06) c = c(V)

(07) maxW eight := 1

(08) for i :=1;:::;n do sum(i) := 0 enddo
(09) 8u:e= (v;u)2 E do

(10) sum(c(u)) := sum(c(u)) + w(e)

(11) value := sum(c(u))

(12) if value> maxW eight then

(13) c = c(u)

(14) maxW eight := value

(15) endif

(16) enddo

a7) if c(v) 6 c then c(v) := c ;ready:= f alse
(18) enddo

(19) enddo
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Variante 2:

Algorithm us MajorClust2.

Eingabe: Punktmenge P, Ahnlichkeitsma d: P P ! R, Scwellwert
t2R

Ausgabe: Eine Funktion c: P ! N, die jedem Punkt eine Clusternummer
zuordnet.

(01) n:= O;ready:= f alse

(02) 8p2 P do n:=n+ 1;¢(p) := n enddo
(03) while ready= falsedo

(04) ready:= true

(05) 8p2 P do

(06) ¢ = c(p)

(07) maxW eight := 1

(08) for i:=1;:::;n do sum(i) := 0 enddo
(09) neighborhood:= regionQuery(P; p;t)
(20) 89 2 neighborhood do

(11) sum(c(q)) := sum(c(a)) + d(p;q)
(12) value := sum(c(q))

(13) if value > maxW eight then

(14) c =cq

(15) maxW eight := value

(16) endif

a7) enddo

(18) if c(p) 6 ¢ then c(p) := c ;ready:= f alse
(19) enddo

(20) enddo

5.3 F-Measure

Das F-Measureist ein externesClustervalidit atsma . DiesesMa berednet
die Gute einesClusterings beziglich einesReferenzclusterings.Sei D eine
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ClusterValidation

+calculateFMeasure(reference:Clustering,c:Clustering):double

Clustering

+getClusterCount():int
+getClusterOflitem(int item:int item):int
+getltemsOfCluster():int[]

Abbildung 5.5: Klassendiagrammmit der Klasse ClusterValidation zur Be-
rechnung desF-Measures.

Mensdende niert wurde. Dann beredinet dasF-MeasureF : C C7! [0;1]
einen Wert zwischen 0 und 1. Ist F = 1, dann handelt essich bei Cum ein
perfektes Clustering beziglich C . Geht F hingegengegen0, dann handelt
essich bei Cum ein sehr schlechtes Clustering beziglich C .

Das F-Measurekombiniert die ausdem Information Retrieval bekannten
Ma e Precision und Recall. Wahrend Precision die \ Reinheif\ einesClus-
ters beziglich einer Referenzklasseangibt, berecnet Recall den Anteil der
Objekte einer Referenzklassedie in einem bestimmten Cluster ernthalten
sind.

De nition 15 (Precision) Der Precision-Wert eines Clusters j bezglich
einer Klassei ist de niert als

Loy IGN G,
redl, = ——.
predi; j) iC]

Denition 16 (Recall) Der Recall-Wert eines Clusters j beziglich einer
Klassei ist de niert als

G\ G,

redi; j) = iC ]
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Das F-Measure kombiniert Precision und Recall durch Bildung desharmo-
nischen Mittels: 1

Fij =
i1 4 1
2 prec(ij) rec(i;j

Basierend auf dieser Formel kann das F-Measure de niert werden.

De nition 17 (F-Measure) Das F-Measure eines Clusterings ist de niert
als

Die Klasse ClusterValidity beihaltet eine Implementierung des F-
Measures:Der Befehl calculateFMeasur e liefert den F-Measure-Wert des
Clusterings ¢ beziglich desReferenzclusteringsreference (vgl. Abb. 5.5).

5.4 Zusammenfassung

DiesesKapitel hat die Testumgebungvorgestellt, mit der die im nachsten
Kapitel besdiriebenenExperimente durchgefuhrt werden.Dabei wurden die
verwendeten Datenformate sowie die Implemertierungsaspekte der beiden
Algorithmen anhand von Klassendiagrammenbesdirieben. Zuletzt wurde
das Clustervalidit atsma F-Measure eingekihrt.
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Kapitel 6

Exp erimen te

DiesesKapitel zeigt versdiedene Experimente, die die Algorithmen DB-
SCAN und MajorClust miteinander vergleichen. Dabei kommt die in Kapi-
tel 5 vorgestellte Testumgebungzum Einsatz. Es werden drei versdiedene
Experimente durchgefuhrt:

Abschnitt 6.1 vergleicht die Algorithmen anhand von geometristen
Daten.

Abschnitt 6.2 vergleicht die Algorithmen anhand von Ahnlichkeitsda-
ten.

In Abschnitt 6.3 wird die Performanceder Algorithmen gemessen.

6.1 Geometrisc he Daten

6.1.1 Versuchsbeschreibung

DiesesExperiment vergleicht MajorClust und DBSCAN anhand von geo-
metrischen Daten. Als Testdatensatz wird ein Aussdnitt des Bildes der
karibischen Inseln verwendet, der in Abb. 6.1azu sehenist. Beide Algorith-
men verwendenals Datenstruktur den R*-T ree.

Es wurden zahlreiche Clusteranalysenmit veranderten Eingabeparame-
tern durchgefuhrt. Abb. 6.1 zeigt eine Auswahl der Ergebnisse die DBSCAN
berednet hat, wahrend Abb. 6.3 die Ergebnissevon MajorClust praseriiert.

59
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6.1.2 Diskussion der Ergebnisse
DBSCAN

Abb. 6.1b-f zeigenversdiedene Clusterings, die DBSCAN berednet hat.
Dabei wurden unterschiedliche Eingabeparameter und M inP ts verwen-
det. Wie in den Experimenten festgestellt wurde, beein usst vor allem
das Ergebnis der Clusteranalyse.Wird gro gewahlt, d. h. 15, dann
ndet DBSCAN keine kleineren Inseln, sondern erzeugt nur einen einzigen
Cluster, welcher alle Bildpunkte beinhaltet. Mit kleiner werdenden werden
zunehmendmehr Cluster erzeugt. Dabei ist zu erkennen,dassDBSCAN die
einzelneninseln sehr prazise ndet. Vor allem die Rander der Inseln wer-
den erkannt. Bei sehrkleinem hat DBSCAN daher Ahnlichkeit mit dem
hierarchisch agglomerativen Single-Linkage-Clustenerfahren, das ebenfalls
eine sehr gute Randerkennung aufweist.

Abb. 6.2 soll verdeutlichen, wie unterschiedliche Werte von das Cluste-
rergebnisbeein ussen.Dafur wird ein Ausscnitt zweier Inseln der Bahamas
vergre ert dargestellt. Fer einenRandpunkt u, der rot gefarbt ist, sind zwei

-Umgebungenversdiedener Gre e eingezeitinet. Im oberen Beispiel, fur
das = 3 gilt, ist zu erkennen, dass kein Punkt der gren gefrbten In-
selin der -Umgebungvon u liegt. Somit werden die Punkte der beiden
Inseln unterschiedlichen Clustern zugeordnet.Im unteren Beispiel ist die -
Umgebungvon u mit = 8 deutlich gre er, weshalbsich jetzt der magerta
gefarbte Punkt v in der Umgebungbe ndet. Da u die Kernpunktb edingung
erfellt, wird in Zeile (15) von DBSCAN v in die seed-Listeeingekigt. Auf
dieseWeiseerzeugt DBSCAN nur einen Cluster fur die beiden Inseln.

DiesesExperiment zeigt, dass die Wahl der Eingabeparameter gro en
Ein uss auf dasErgebnisder Clusteranalysehat. Ester u. a., schlagenin [6]
eine Heuristik zur Bestimmung von und M inP ts vor. Dieseist allerdings
nur im zweidimensionalenRaum e zien t, bei heheren Dimensionen, die z.
B. zum Kategorisieren von Dokumenten notwendig sind, ist sie kaum noch
anwendbar.

Ma jorClust

MajorClust wurde in Variante 2 (vgl. Abschnitt 5.2) in Verbindung mit
der Datenstruktur R*-T reeangewendet. Abb. 6.3a-fzeigenfur verstiedene
Scwellwerte t die Clusterings, die MajorClust berecnet hat.

Bei kleinem t betrachtet MajorClust fer einen Punkt u, fer den der at-
traktivste Cluster bestimmt werden soll, nur eine kleine Umgebung von u.
Daher werden auch zusammentangendelnseln in eine Vielzahl von Clus-



6.1. GEOMETRISCHE DATEN 61
a) b)
Vorlage ¢ =3.0, MinPts = 3
c) d)

£¢=5.0, MinPts =4

€=7.0, MinPts = 4

e)
£ =10.0, MinPts = 5

e)
e =15.0, MinPts = 10

Abbildung 6.1: Clusterergebnissemit DBSCAN unter Verwendungvon geo-

metrischen Daten.
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£¢=3.0, MinPts =3 | Roter Randpunkt u

wird eindeutig
€=3 erkannt.
|:| = Zwei Cluster

werden erzeugt

Punkt v (magenta)
\ liegt in der
e-Umgebung von u.

=> Ein Cluster wird
gefunden.

Abbildung 6.2: Eine gre ere -Umgebungfehrt zur Vereinigung nahe gele-
generlinseln.

ter aufgeteilt (Abb. 6.3a). Wird t jedoch gre er gewahlt, dann werden die
einzelneninseln weitestgehendgefunden (Abb. 6.3e).

Die Randerkennung von MajorClust ist im Vergleich zu DBSCAN jedoch
deutlich schlechter. Abb. 6.4 verdeutlicht diesesPhanomen.Fur t = 16 ist
die t-UmgebungdesPunktes u dargestellt. Der Cluster der roten Insel weist
fur u eine gre ere Attraktivit at auf, als der Cluster der blauen Insel, da
sich mehr rote Punkte in der Umgebungvon u be nden als blaue Punkte.
Dareberhinaus sind nur wenige blaue Punkte sehrnahean u gelegen.

Das Beispiel in Abb. 6.5 zeigt ein Verhalten von MajorClust, dass
auf eine dichtebasierte Vorgehensweise schlie en lasst. Fur den links mar-
kierten Bereich sind rechts zwei Dichteschatzungen mit unterschiedlichen
\ Wassersteinden dargestellt, welche versdiedenenWerten fur t entsprechen
(vgl. auch Abschnitt 2.5). Bei einem hohen Wasserstandist die Ober ache
der Dichteschatzung durch Wassergetrenrt. DieseTrennung existiert an der
gleichen Stelle, an der MajorClust zwei Cluster getrennt hat. Ist dasWasser
jedoch weiter abgesenkt(verandertest), dann ersceint die Ober ache der
Dichteschatzung als zusammentangend. Auch MajorClust separiert die In-
selan der zuvor getrennten Stelle nicht mehr in zwei Cluster, wennt erheht
wird (vgl. Abb. 6.3d-f).

DiesesExperiment zeigt, dassauch MajorClust brauchbare Ergebnissebeim
Clustern von geometrishen Daten liefert. Jedoch ist die Randerkennung
schlechter als dies bei DBSCAN der Fall ist. Ebensowie DBSCAN wird
MajorClust stark von der Wahl des Eingabeparametersbeein usst. Aller-
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a) b)

t=1 t=7

c) d)

t=14 t=16

e) f)

t=21 t=27

Abbildung 6.3: Clusterergebnissemit

geometrishien Daten.

MajorClust unter Verwendung von
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Abbildung 6.4: Schlechte Randerkennung von MajorClust.

dings ist die Ermittlung einesgeeignetenWertes einfacher, da MajorClust
mit t nur einen Parameter benetigt.

6.2 Ahnlic hkeitsdaten

6.2.1 Versuchsbesdreibung

DiesesExperiment untersucht die Fahigkeit der beiden Algorithmen, Doku-
mente zu kategorisieren(vgl. Abschnitt 4.3). Dazu wird der Reuters 21578-
Korpus verwendet. Dieser beinhaltet mehrere tausend Dokumernte, die un-
terschiedlichen Kategorien zugeordnetsind. Fer diesesExperiment werden
1000Dokumernte aus 10 Kategorien desReuters-Korpusverwendet. Zu jeder
Kategorie gehoren jeweils 100 Dokumente. Im Korpus existieren versciede-
ne Dokumente, welche mehreren Kategorien zugeordnetsind. Diesewerden
fur das Experiment nicht verwendet.

Die Dokumente werden tokenisiert und mittels t df-Gewic htung vek-
torisiert. Als Eingabe fur MajorClust wird ein vollstandiger, ungerichteter
Graph erzeugt, weldher fur jedesDokument einenKnoten erthalt. Zwischen
je zwei Knoten wird eine Kante erzeugt, deren Gewicht der Ahnlichkeit der
beiden Dokumente erntspricht. Diese Ahnlichkeiten werden mit Hilfe des
Kosinusma es beretinet. Da DBSCAN keine Ahnlic hkeitsdaten verarbei-
ten kann, werdendiesemit Hilfe der multidimensionalen Skalierung (MDS)
in den k-dimensionalenRaum eingelettet (vgl. Anhang B). Um den Ein-
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\

Dichteschatzung des markierten Bereiches
mit unterschiedlichen ,Wasserstédnden*

Abbildung 6.5: Cluster werden an Stellen geringer Dichte von MajorClust

getrennt.
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0,9

0,8 1

0,7 4
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F-Measure
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Dimension (Stress)

[A—=MajorClust (ei Daten) — MajorClust (Origi 1) —A— DBSCAN (eir Daten) |

Abbildung 6.6: Clusteringvergleich anhand von Ahnlic hkeitsdaten.

uss der MDS auf das Clusterergebniszu untersuchen, werdendie Daten in
Raume unterschiedlicher Dimensionalitat eingeltettet, d. h. fur 2k 13.

Die Gute einesClusterings wird mit Hilfe desF-Measures(vgl. Abschnitt
5.3) berednet. Dies ist meglich, da als Referenzclustering die Reuters-
Kategorisierung bekannt ist. Fur jeden Algorithm us wird eine Reihe von
Clusteranalysendurchgefehrt, wobei jeweils die Eingabeparameter variiert
werden. MajorClust wird fer jeden Wert von t darelberhinaus dreimal aus-
gefuhrt, da dieserAlgorithm usin nicht eindeutigen Situationen Zufallswer-
te verwendet und sich so bei mehrmaligem Ausfehren leicht versdiedene
Ergebnisseergelten. Der gre te F-Measure-Wert wird als Ergebnis einer
Testreihe festgehalten.

Abbildung 6.6 zeigt die Ergebnissedes Experimernts.

6.2.2 Diskussion der Ergebnisse

Wie leicht zu sehenist, dominiert MajorClust diesen Test deutlich. Mit
einem F-Measure-Wert von F = 0:716 fur die Ahnlichkeitsdaten und F =
0:770fwr die eingeletteten Daten (bei Dimensionk = 11), liefert MajorClust
au erordentlich gute Werte. Auch DBSCAN erzeugt mit einem maximalen
F = 0:680 (bei Dimension k = 12) brauchbare Ergebnisse,fallt jedoch
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gegenuber MajorClust deutlich ab.

Zunachst sehr mberrascend ist die Tatsache, dass MajorClust bessere
Ergebnissemit den eingeletteten, geometrishien Daten erzielt. Ein Deu-
tung fur diesesPhanomenkommt aus einem der multidimensionalen Skalie-
rung verwandten Gebiet, dem Latend Semantic Indexing, welches ebenfalls
eine Reduktion der Dimensionalitat bei meglichst hohem Informationser-
halt anstrebt. Wie in [5] erlautert, erzielt die Einbettung der Daten in
einen Raum geringerer Dimensionalitat eine Verminderung von Rausden
innerhalb der Daten. Wird die Zahl der Dimensionenallerdings noch weiter
begrenzt, tritt ein Informationsverlust auf, da nicht mehr genegend Frei-
heitsgrade verfugbar sind, um alle Informationen unterzubringen. Abb. 6.6
spiegelt diese These genauwieder. Im Bereich von 10 Dimensionenwerden
die besten Clusterergebnisseerzielt. Dabei sollte der Leser bemerken, dass
die Problemdaten aus genau 10 Kategorien stammen. Beim Ubergangvon
10 zu 9 Dimensionenist ein gro er Abfall der Clusteringqualitat zu erken-
nen, denn 9 Dimensionen reichen nicht mehr aus, um alle Informationen
der 10 Kategorien darzustellen. Oberhalb von 11 Dimensionen nimmt der
F-Measure-Wert wieder leicht ab. Hier lassto entsichtlic h die Raustreduk-
tion der multidimensionalen Skalierung nach.

DiesesExperiment hat gezeigt, dass beide Algorithmen sehr gute Ergeb-
nisse bei der Dokumentenkategorisierung liefern. Dabei ist jedoch zu be-
achten, dassdie multidimensionale Skalierung einenerheblichen Rechenauf-
wand benetigt, vor allem, wenn es sich um eine gro e Anzahl von Daten
und eine hohe Dimensionalitat des einzubettenden Raumes handelt. Auf
dem verwendeten Testsystent benetigte das\ R-Tool zur Einbettung von
1000 Objekte in den 13-dimensionalenRaum mehr als 15 Minuten. Somit
benetigt die multidimensionale Skalierung mehr Rechenzeit als die eigertli-
che Clusteranalyse.Deshalbist DBSCAN kaum fur zeitkritsche Anwendun-
gen,wie z. B. die Kategorisierung von Sudergebnissereiner Sucdhmasdine
in Echtzeit, geeignet.Eine Reduktion der Dimensionalitat ist fur DBSCAN
jedoch zwingend erforderlich, da keine bekannte Datenstruktur existiert,
die regionQuery-Anfragenim hochdimensionalenRaum e zien t beredinen
kann.

Da MajorClust Ahnlichkeitsdaten clustern kann und daher keine Ein-
bettung benetigt, ist er pradestiniert fur diese Aufgabe, vor allem, da er
sogarbei den nicht um Rausden reduzierten Ahnlic hkeitsdaten besseretr-
gebnisseliefert, als DBSCAN bei den eingeletteten Daten.

lpentium M Centrino 1,7 GHz mit 1 GB RAM.



68 KAPITEL 6. EXPERIMENTE

200

180

160

Zeit [sec]
<)
]

80
60
40

20

.

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Anzahl Datenpunkte

[=#=MajorClust —=— MajorClust (cached) —+— DBSCAN|

Abbildung 6.7: Performanceergleich.

6.3 Performancev ergleich

6.3.1 Versuchsbescdreibung

Im letzten Versud soll die Performanceder beiden Algorithmen verglichen
werden.Um Ein wsseder verwendetenDatenstrukturen auszugleiten, wer-
den geometriste Daten verwendet, so dassbeide Algorithmen den R*-T ree
verwendenkennen. Es wird = t gesetzt,damit beide Algorithmen gleich
komplexe Anfragen an den R*-T ree stellen.

Abbildung 6.7 zeigt die benetigte Zeit fur eine Clusteranalyse,aufgetra-
gen uber der Anzahl der verwendeten Datenpunkte.

6.3.2 Diskussion der Ergebnisse

Abbildung 6.7 zeigt, dassMajorClust (blaue Linie) gegeruber DBSCAN (ro-
te Linie) weserlich langsamerist, wenn viele Datenpunkte geclustert wer-
densollen.Mit einereinfachen Tednik kann MajorClust allerdings erheblich
besdleunigt werden. Aus der Funktionsweiseder Algorithmen erkennt man,
dassDBSCAN fur jeden Datenpunkt die -Umgebung nur einmal abfragt.
MajorClust hingegenrequestiert die t-Umgebungfer jeden Datenpunkt un-
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ter Umstanden mehrmals vom R*-T ree. Eine Besdleunigung kann daher
durch das Cachen bereits beredneter t-Umgebungen erzielt werden. Die
greine Linie zeigt, wie stark sich die Verwendung einessolchen Cachesaus-
wirkt. Mit dieserVerbesserungist MajorClust zwar immer noch langsamer
als DBSCAN, jedoch in der gleichen Gre enordnung.

DieseEgebnissezeigen,dassDBSCAN sdneller als MajorClust arbeitet.
Esist jedoch zu beadtten, dassdiesesExperiment aufgrund der Verwendung
von geometristen Daten sehr der Funktionsweisevon DBSCAN entgegen-
kommt. Im vorangegangenerExperiment wurde erwahnt, dass DBSCAN
fur zeitkritische Anwendungenin Verbindung mit Ahnlichkeitsdaten kaum
anwendbar ist.

6.4 Zusammenfassung

DiesesKapitel hat die versthiedenenExperimente zum Vergleich von DB-
SCAN und MajorClust besdriebenund ausgevertet. Es wurde gezeigt,dass
beide Algorithmen unter Verwendung von geometristien Daten als auch
Ahnlichkeitsdaten gute Ergebnisseliefern.

Des Weiteren wurde herausgefundendassdie multidimensionale Skalie-
rung durch eine Rausdreduktion eine Verbesserungdes Clusterergebnisses
bei Verwendung von Ahnlic hkeitsdaten erzielenkann.

Im letzten Experiment wurde die Performanceder Algorithmen vergli-
chen, wobei DBSCAN mit geometristien Daten etwas schneller war. Es
wurde gezeigt, dassMajorClust unter Verwendung eines Caches erheblich
besdleunigt werden kann.
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Kapitel 7

Ergebnis und
Zusammenfassung

An dieserStelle sollen die in der Motiv ation gestellten Fragen mit Hilfe der
aus den versdiedenenExperimenten gewonnenenErkenntnissen beartwor-
tet werden.

Wie verhalt sich das Clusterergebnisund die Performance von Ma-
jorClust im Vergleich zum dichtebasierten Clusteralgorithmus DB-
SCAN?

MajorClust liefert gute Ergebnissebeim Clustern von geometriscien Daten,
wird jedoch von DBSCAN in der Leistung ebertro en. Letzterer weist eine
bessereRanderkennung von Figuren beliebiger Form auf und arbeitet etwas
schneller.

Beim Kategorisieren von Dokumenten erreicht MajorClust qualitativ
hervorragendeWerte, die die sehrgute Leistung von DBSCAN noch deutlich
ebertre en. Zudem benetigt MajorClust keine Einbettung der Ahnlic hkeits-
daten in einen Raum besdirankter Dimensionalitat, weshalb MajorClust
hier wesetlich schneller Ergebnisseliefert als DBSCAN.

Zusammenfassendasst sich daher sagen,dassDBSCAN erste Wahl bei
geometrishien Clusteraufgaben ist. Liegen dagegenProblemdaten sehr ho-
her Dimension vor, sollte MajorClust verwendet werden.
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Deuten die Clusterergebnissedarauf hin, dass MajorClust ebenfalls
dichtebasiert arbeitet?

MajorClust weist dichtebasierte Eigensdaften auf: Der Algorithm us lie-
fert gute Ergebnissebeim Clustern von geometrishien Daten, wie z. B.
Erkennung von Regionen mit versdieden Formen. Die Eigensdaft, dass
MajorClust Regionenan den Stellen in mehrere Cluster aufspaltet, an de-
nen die Dichte der Kerndichteschatzung ein Minimum besdreibt, deutet
ebenfalls auf eine dichtebasierte Vorgehensweisehin.

Diese Beobahtungen lassendarauf salie en, dasseine Zuordnung von
MajorClust zur Kategorie der dichtebasierten Clusteralgorithmen durchaus
sinnvoll ist. Eine theoretische Zureckfehrung der Funktionsweise von Ma-
jorClust auf das dichtebasierte Konzept steht allerdings noch aus.

Wie stark beein usst die Einbettung der urspreinglichen Ahnlic hkeits-
daten in den euklidischen Raum das Ergebnis der Clusteranalyse?

Ein wberrasthendesErgebnis ergab sich bei der Untersuchung dieser Frage.
Zunacdst wurde angenommendassdie Einbettung der Ahnlic hkeitsdatenin
einen Raum besdirankter Dimensionalitat das Clusterergebnisversdilech-
tern weirde. Das Gegerieil jedoch wurde festgestellt, denn die multidimen-
sionale Skalierung erreicht eine Rausdireduktion innerhalb der Daten, wenn
die Dimensionalitat des Zielraumesdie Anzahl der zu erwartenden Cluster
nicht unterschreitet.

Eine Einschrankung ist jedoch die Tatsadhe, dassdie multidimensionale
Skalierung eine erhebliche Rechenzeit beansprudit, die deutlich gre er als
die der Clusteranalyseist. Somit ist die Fahigkeit von MajorClust, Daten
beliebigerDimensionalitat e zien t clustern zu kennen,ein gro er Vorteil bei
zeitkritischen Aufgaben gegemuber Algorithmen wie DBSCAN, die Daten-
strukturen benetigen, welche nur mit Daten besdirankter Dimensionalitat
e zien t arbeiten.

7.1 Ausblic k

Eine wesertlic he Schwierigkeit tritt bei der Verwendungder Clusteralgorith-
men auf: Die Ermittlung optimaler Eingabeparameterfur die Algorithmen
ist mehselig und schwer automatisierbar. Es sollten deshalbleistungsfahige
Heuristiken gefundenwerden, die bei diesemProblem Hilfestellung leisten.

Eine andere Herausforderungfer die Zukunft ist die Verbesserungder
Datenstrukturen, die Algorithmen wie DBSCAN benetigen. Der R*-Tree
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etwa arbeitet bei mehr als 11 Dimensionennicht mehr e zien t. Ein Schwer-
punkt sollte daher auf die Erforschung neuer oder verbesserterDatenstruk-
turen gelegtwerden.
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Anhang A

Komplexit at

In Kapitel 4 wurde der gewichtete partielle Kantenzusammenhang ein-
gefuhrt. Ziel bei der Clusteranalysemit MajorClust ist es, zu maximieren.
Zur Zeit wird angenommen,dassdas Problem der Maximierung von  NP-
vollstandig ist, ein Beweis jedoch steht noch aus.

Fer dasverwandte Problem, unter Vorgabe einer festenClusteranzahl
jCj = k zu maximieren, kann die NP-Harte nachgewiesenwerden. Dieses
Problem wird im Folgendenals bezeitinet.

Sowohl fur , alsauch fur , lat sich ein Entscheidungs-und ein Optimie-
rungsproblem formulieren. Es ergelen sich vier Probleme, die im Folgenden
formal de niert werden.

1. opt bezeihe das Optimierungsproblem mit der Maximierungsfunkti-
on\ gewidteter partieller Kantenzusammenhang \ .

2. opt bezeihe das Optimierungsproblem mit der Maximierungsfunkti-
on\ gewidteter partieller Kantenzusammenhang \ und fester Clus-
teranzahl k.

3. ent = thG; nin i j esexistiert ein Clustering C desGraphen G
mit ( C) min 9

N
D
=]
=1
I

fhG; min ;ki j esexistiert ein Clustering C mit genauk
Cluster desGraphen G mit ( C) min 0
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Komplexit at
Die folgende Reduktion zeigt, wie ahnlich das Problem ¢, dem Clique-
Problem ist.

Satz 1 ent ISt NP-vollstandig.

Es folgt der Beweisvon Satz 1.

Lemma 1.1 ent 2 NP

Bew eis:

Um zu zeigen,dass ene polynomiell veri zierbar ist und somitin N P liegt,
wird im Folgendenein polynomieller Veri zierer fur o, konstruiert.
SeiV; mit Eingabe hG; iy ; k; Ci ein polynomieller Veri zierer, der testet,
ob der Graph G = (V; E) ein Clustering C mit ( C) min besitzt:

Veri zierer V.
Eingabe: hG; in ;k; Ci
Ausgabe:\ Eingabe akzeptiert\ oder\ Eingabe nicht akzeptiert\

1. Teste,ob hCi die Codierung einesClusterings (Cy;:::; Ck) von G ist.
2. Setzex = 0
3. Furallei = 1;::;;k:
(a) Beredtne die Kantenzusammenhangszahl ; fer das Cluster C;.
(b) Berechnex = x + jCjj

4. Wenn x min akzeptiere, sonstlehne ab.

Um diesenVeri zierer polynomiell auf einer deterministischen Turingma-
schine umzusetzen,wird die Codierung einesClusterings C als Bitfolge der
LangejVj dog(jV je) realisiert. Dabei bezeidinendie Bits (j 1) dog(jV je+
1:;j dog(jV je die Binardarstellung der Nummer i desClusters C;, welchem
der Knoten V; zugeordnetist (vgl. Abb. A.1). DieseAnzahl (dlog(jVje)) der
Bits fur die Nummer einesClusters ist ausreichend, denn ein Graph mit jVj
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Abbildung A.1: Codierung einesClusterings.

Knoten kann hechstensin eben soviele Cluster aufgeteilt werden und die
Zahl jVj kann binar mit dog(jV je) Bits dargestellt werden. Au erdem wird
in Scritt 1 wberpreft, ob essich um ein Clustering mit genauk Clustern
handelt. Somit kann der erste Schritt desVeri zierers in polynomieller Zeit
umgesetztwerden.

Sdhritt 2 desVeri zierers benetigt nur eine Rechenoperation.

Die Sdleife in Schritt 3 wird hechstensjVj-mal durchlaufen, namlich dann,
wennjeder Knoten einemeigenenCluster zugeordnetist. Die Kantenzusam-
menhangszahl ; kann etwa mit dem Maximal ussalgorithm usvon Ford und
Fulkersonin O(jVj°) beredinet werden (3a). In Sdhritt 3b der Schleife sind
sowohl die Addition als auch die Multiplik ation in O(n?) durchzufuhren,
wobei n die Anzahl der Stellen der gre ten der beiden Zahlen bezeidnet.
x kann maximal einenWert von jVj (jVj 1) annehmen,und zwar genau
dann, wenn der Graph G einejVj-Clique bildet. Somit lasst sich Schritt 3
in O((jVj (Vi 1))?) = 0O(jVj*) berednen.

Der letzte Sdritt des Veri zierers benetigt lediglich O(logn) Redenope-
rationen, um zwei Zahlen mit Stellenanzahl von hechstens n miteinander
zu vergleichen. Bei einem maximalen Wert von jVj (jVj 1) fur x (s. 0.)
benetigt dieserSdritt alsohechstensO(log(jVj (jVj 1)) = O(2 log(jVj).
Insgesant ergibt sich also eine Laufzeit fur den Veri zierer von

O(jvj dog(jVije) + O(1) + O(jVj®) + O(Vj°) + O(2 log(Vi)

= O(jVj°).

Somit ist die Laufzeit polynomiell in hG; min ; Ci. Daraus folgt, dassV;
ein polynomieller Veri zierer fur o ist.

Lemma 1.2 Clique ent

Bew eis:
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A=5%4=20

A=1
Reduktion
Anin = [VI+k2-2k
Agin = 10+25-10
Amin =25
. . n = |V|-k+1
Ausgangsgraph G, der eine 5-Clique n=10-5+1 Maximales Clustering bzgl. A mitk =5
enthalt (rot) n=6 Cluster
VI =10, k=5 A=20+1+1+1+1+1
A=25

Abbildung A.2: Beispiel fur eine Reduktion.

Zunachst wird die Sprade Clique de niert.

De nition  Clique: SeiG = (V;E) ein ungerichteter Graph. Eine Teil-
menge C der Knoten von G heit Clique, wenn fur alle i;j 2 C qilt
fi;jg 2 E. Die Knoten einer Clique sind also alle paarweise durch Kan-
ten im Graphen G verbunden. Eine Clique C heit k-Clique, wenn C genau
k Knoten enthalt.

Clique := thG;kij G ist ein ungerichteter Graph mit einer k-Cliqueg.

Cligue ist NP-vollstandig.

Reduktion von Cliqgue auf e :
In dieser Reduktion gelte fur ein Cluster C mit jCj = 1: ( C) = 1. Aus
der Eingabe hG; ki wird im Folgendendie Eingabe \G®% i, ; ni konstruiert.

SeiG= G
Sei min =jVj+k? 2k
Sein=jV] k+1

Damit ist die Reduktion abgestlossen.

Zu zeigen:
w 2 Clique, f(w)2 en

Zunachst\) \:
Sei G ein Graph, der einek-Clique enthalt, also(G; k) = w 2 Clique. Dann
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muss ein Clustering des Graphen G mit n Cluster gefunden werden mit
(G) min . Das erste Cluster C; enthalte die k Knoten, die in G einek-
Clique bilden. Dann bleibennoch jVj k Knoten wbrig, die auf die restlichen
n 1 Cluster verteilt werden.Dan 1=jVj k+1 1) n 1=jVj k
gibt es ebenswiele nichtleere Cluster wie noch nicht zugeordneteKnoten.
Da kein Cluster leer bleiben darf, wird jedem Cluster genau einer dieser
Knoten zugeordnet.

Das Cluster C; enthalt einek-Clique. Folglich ergibt sich der Wert ( Cy) =
k (k 1). Fur dien 1 Cluster, die genau einen Knoten grthalten, gilt
8i = 2:n: (i) = 1. Insgesant ergibt sich also ( G) = [, (C) =
k (k 1)+ 1, (C)=k* k+n 1. Mitn=jVj k+ 1folgt
(G) =k®> k+j)Vj k+1 1=jVj+k?® 2k= . Daraus folgt
(G) min ) T(W)2 ent.

V(N

Sei(G; min ;N) 2 ent. Ein zulassigeLClustering von G mussgenaun Clus-
ter enthalten. Da kein Cluster leer bleiben darf, werdenn Knoten von G je
einem Cluster zugeordnet. Es bleibenjVj n=jVj jVj+k 1=k 1
Knoten wbrig, die noch auf die Cluster verteilt werden meissen.Unter der
(im Allgemeinen nicht zutre enden) Annahme, dassdiesek 1 Knoten zu
allen Knoten aus G eine Kante haben, wird eine Zuordnung der Knoten zu
den n Clustern gesudit, die ( G) maximiert. Das Maxmimum ergibt sich,
wenn eine meglichst gro e Clique gebildet wird. Die k 1 Knoten werden
daher 0.B.d.A. dem Cluster C; zugeordnet. Da diesem vorher schon ein
Knoten zugeordnetwar, enthalt esnun k Knoten, die eine k-Clique bilden.
Darausfolgt ( C1) = k* k. Dadie anderenn 1 Cluster nur einenKnoten
enthalten, ergibt sich ( G) = k? k+n 1.Mit n=jVj k+ 1ergibt sich
(G) =jVj+k?® 2k = . Diesist alsoder minimale Wert fur ( G)
damit (G; min ;N) 2 ent gilt. Da diesesClustering von G aber gleichzeitig
( G) maximiert, ist esdas einzig megliche Clustering. Dann aber muss G
eine k-Cligue enthalten und w = (G; k) 2 Clique.

Sdhlie lic h muss noch gezeigt werden, dassf polynomiell in hG; ki bere-
cherbar ist:

Der Graph G kann in Scritt 1in O(jV]j + jEj) kopiert werden.

Die Berechnungenin denSdritten 2 und 3 kennenin O(max(log(jVj); log(k)))
berecnet werden.Da jVj k alsoin O(log(jVj).

Somit ergibt sich als Gesantlaufzeit O(jVj+jEj)+ O(log(jVj) = O(jVj+jEj).
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Damit ist f eine polynomielle Reduktion und Lemma 1.2 ist bewiesen.

Aus Lemmata 1.1 und 1.2 folgt Satz 1.



Anhang B

Multidimensionale
Skalierung

Die multidimensionale Skalierung (MDS) ist eine Tednik zur Einbettung
von Daten in den euklidischen Raum, fur die lediglich paarweiseAhnlic hkei-
ten in Form einesAhnlichkeitsma es vorliegen (vgl. Abschnitt 1.3). Dabei
sollen die Daten soin den euklidischen Raum R¥ eingelettet werden, dass
die paarweisenAhnlichkeiten der Objekte meglichst gut durch die paarwei-
senDistanzenim euklidischen Raum dargestellt werden. Oft wird die MDS
auch zur Visualisierung von Daten verwendet (mit k = 2 oder k = 3).
Erstmals wurde von J. B. Kruskal ein Algorithm us zur Durchfehrung
der MDS vorgesdilagen. Dieser versutt durch sukzessies Repositionieren

0 1.
X 2
S(xi;::5i%n) = @ (i dy)PA

i<j

verwendet, wobei dij = jiXi Xyjj eine Metrik im euklidischen Raum zur
Bestimmung der Distanz zwischen x; und x; bezeidinet. Hohe Stress-Werte
kennzeitinen eine schlechte Approximierung durch die Objektentsprechun-
gen.

Kruskal schlug zwei verstiedeneStress-Ma e vor, weldche einige Verbes-
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serungenbeinhalten:

und
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[ I 1=
ip N dig)?
9
P I =
Di<] (Ai;j di; )? .
i (dij d)? ’

wobei d den Mittelw ert aller Distanzen d;; bezeidinet.

Es gibt zwei wesertlic he Vorteile dieser Stress-Ma e. Zum einen werden
die Stress-Werte normiert, um sie vergleichbar mit Werten anderer MDS-
Daten zu machen. Des Weiteren werden statt Ahnlichkeiten ; die soge-
nannten Disparit aten l\i;j = f( ij ) zur Beredhnung verwendet. Die Funktion
f wird aus dem den Daten zugrunde liegendenModell abgeleitet. Die Ver-
wendung von Disparitaten statt Ahnlichkeitswerten hat den Vorteil, dass

die Di erenzen (

dij ) nicht absolut beredinet werden messen.

Um die Gute von mit der MDS skalierten Daten anhand dieser Stress-
Ma e sdcatzen zu kennen hat Kruskal einige Erfahrungswerte zu deren Be-
urteilung vorgestlagen. Tabelle B.1 stellt dieseWerte dar.

Anpassungsgite || S S,
gering 0;2 0;4
ausreicdhend 0;1 0;2
gut 0;05 | 0;1
ausgezeibnet 0;025 | 0;15
perfekt 0 0

Tabelle B.1: Kruskals Erfahrungswerte zur Beurteilung von Stress-Werten
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