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Clustering

- Form des untiberwachten Lernens
« Suche nach naturlichen Gruppierungen von Objekten

— Klassen direkt aus Daten bestimmen
« Hohe Intra-Klassen-Ahnlichkeit
. Kleine Inter-Klassen-Ahnlichkeit

— Ggs.: Klassifikation

. Distanzmalle
e z.B. Minkowski Distanz (im R"):

p(x y (Z |X/ YIlp) — ||X - YHP

e fir p = 1: Manhattan Distanz
e fur p = 2: Euklidische Distanz
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Einfllisse des Distanzmalles auf Clusterbildung
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Abhilfe: Gewichtung, z. B. durch Normalisierung
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Hierarchisches Clustering

Peter - Kostenfunktion
l Substitution (i for e) — Substitution 1
Piter — Einflgung 1
l Einfligung (0) ~ Ldsung 1
Pioter : :
. » Dist(Peter, Piotr) =3
l Losung(e)
Piotr - Dist(C,C) 1
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Partitionierung: K-means Clustering (1)

Distanzmal3: Euklidische Distanz
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K-means Clustering (2)

Distanzmal3: Euklidische Distanz




K-means Clustering (3)

Distanzmal3: Euklidische Distanz
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K-means Clustering (4)

Distanzmal3: Euklidische Distanz
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K-means Clustering (5)

Distanzmal3: Euklidische Distanz
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K-Means: Cluster-Reprasentation
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=
> =

Parameter k € N bestimmt Anzahl der Cluster (woher?)
Jedes Cluster C; durch Zentroid c; € R™ reprasentiert

Mittelwert bezuglich aller in C; enthaltenen Punkte, d.h,,

C.
l (lC |szECl |C |zx]ecl )

x; I'te Kompontente

Ziel: wahle Cluster Cy, ..., C;, € X (alle Datenpunkte), so

dass {C, ..., Ci } eine Partition von X ist und

k
E(Cy, ..., C) = 2 z Ix; — cill;

i=1 x;€C;

(intra-cluster Varianz) minimiert wird
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K-Means: Algorithmus

1. Wahle k zufallige Punkte ¢y, ..., ¢, € R"

2. VxjeX: ordne X; dem nahesten Zentroid zu, d.h., X;
wird c; zugeordnet, falls

d(xj,cl-) = 1r£1iisr}‘C d(xj,cl-)

wobei d(.) eine Distanzfunktion ist (z.B. ||. ||,)

3. Sei C; die Menge aller Objekte, die ¢; zugeordnet sind.
Berechne ausgehend von C; den Zentroid c; neu.

4. Falls sich im vorherigen Schritt mindestens ein Zentroid

geandert hat, gehe zu 2.
Andernfalls: Stop

- (4, ..., Cy ist eine Partitionierung von X
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K-Means-Ergebnis hangt vom Startwert ab

gutes Resultat:

1%5 (o B o
O® o o0 © 'm
15 © C‘C‘ o © D
(e 8 le) N ° C
o o )
o @ o o
o0 u
O
( .‘5. ° -
Cé'\g: 0 o° O -':'- o o
- () ~n A o -~ |
° 00 @ > 8
o ) P @ . Q¢
- O ( (5': d o i % o_
O % °O O ¢ o
(e
(8]
a oC
tt\ (" C“
~ I. o O (a] o
O ':'_ o ©
Qq
(o] 5; (] ° (e} ' o ~
= _ ' o o
@ ®
o7 0 ¥ 0
o0 y ©
o )
y O |
0§ o i
e o [
Cb' &Icwl:‘ P o o ] ! .
O M O o® ® ® D -
0o © (e) o ,‘}*- . -0 o0 _o
o B o @ QP 5P @ QP
0 - o o " Sodd o
n © < °O O "% o
:;s‘;s'rq
=

UNIVERSITAT ZU LUBECK
INSTITUT FUR INFORMATIONSSYSTEME



Diskussion

 Meist relativ wenige Schritte notwendig
— Findet aber ggf. nur lokales Optimum
- Nur anwendbar, wenn Mittel definiert
— Erweiterungen fur kategoriale Daten existieren
- Basiert auf vorgegebener Clusteranzahl k
o Cluster haben meist gleiche Grolie
- Probleme bei nichtkonvexen Formen
— Varianten von K-Means (z.B. K-Medoid)

STHE

Trend Wunsch
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Anpassung von Gaul3-Funktionen
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Anpassung uber Expectation-Minimization

Initialisierung: Wahle k zufallige Mittelwerte, etc.

» E Schritt: Vx; € X: N (xj, 11, 02)
P(c;)P(xjlc; P(c;)P(x;jlc;
p(e) = PEOPII) | PEOPGyla)
P(xl) Zi’P(Cl')P(xklcl')
« M Schritt: VCl'Z
1
P(c;) = X 2 P(c;|x;)
ijX
2
) ijex(xj_“z) P(Cilxj)
O; =

ijexp(ﬂi|ci)
ijex ij(Cilxj)
l/[- —
l ijexp(cilxj)
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Initialisierung

- Weise Parametern zufallige Werte zu
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E-Schritt

« Nehme an, Parameter sind bekannt
« Weise Daten zu

e o o P(A) =02
P(B)=0.8
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M-Schritt

. Passe Parameter Uber zugeordnete Punktmenge an

_________ DA

P(A)=0.6
P(B)=0.4 4

e o o P(A) =02
P(B)=0.8
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Iteration 1

Die Cluster-
Mittelwerte
werden
zufallig
gewahlt

UNIVERSITAT ZU LUBECK

225.808451612903

N 0.327580645161290

[Gaussmix =] RingPts | Randompts | ClearPts | InitKernels||3 =l [Em1 step =]
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Ilteration 2
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n
ean Likelihood =-12.501 213295068318

0.23392524956 "é

[Gaussmix =] RingPts | RandomPts | ClearPts InitKerneIs||3 =l [Em1 step =]
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Iteration 5

UNIVERSITAT ZU LUBEC
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Mean Likelihood =-41.879896828880106

pA035848418)¥34

0.252%6330

39491
n

[Gaussntic =] RingPts | Randompts | ClearPts | InitKernels||3 =l [Em1 step =]
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Ilteration 25

Mean Likelihood =-11.13453288 8] 6774

: ;‘5&;'{, 692865
0‘;@;‘{!

737329874

[Gaussntic =] RingPts | Randompts | ClearPts InitKerneIs||3 =l [emstop =]
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Diskussion EM

- Bestimmung einer Mixtur von multivariaten Gauss-Kurven
(Gaussian mixture)

— K-Means ist spezielle Form des EM-Verfahrens

-  Wahrscheinlichkeitsbasierte Zuordnung zu Clustern anstelle
einer deterministischen Zuordnung

— Cluster konnen verschiedene Grof3en haben (Varianz)

Different cluster analysis results on "mouse" data set:

Original Data k-Means Clustering EM Clustering
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Inkrementelle Clusterbildung

« Nachste-Nachbarn-Clusterbildung
— Nicht verwechseln mit Nachsten-Nachbarn-Klassifikation

- Neue Datenpunkte inkrementell in bestehende Cluster
integriert, so dass Distanz minimiert

« Schwellwert t, um zu bestimmen, ob neues Cluster
aufgemacht werden soll
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Inkrementelle Clusterbildung
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Inkrementelle Clusterbildung
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Neuer Datenpunkt ... >
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Inkrementelle Clusterbildung

Neuer Datenpunkt ...

10

9
... ist nichtim o
Schwerwertbereich von ,
Cluster 1, also erzeugen wir
ein neues Cluster, und so °
weiter ... >

4
Ergebnis des Verfahrens ist 3
klar von der Reichenfolge 2
abhangig... 1

Es ist nicht einfach, den s e o ee oo

Schwellwert t zu bestimmen ...
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Was ist die richtige Anzahl von Clustern?

- Offenes Problem
. Viele Approximierungs-

methoden 10 N
— zB.intra-cluster Varianz °
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Was ist die richtige Anzahl von Clustern?

k = 1: Zielfunktion liefert 873.0
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Was ist die richtige Anzahl von Clustern?

k = 2: Zielfunktion liefert 173.1

E(Cl, e Ck) —

2
> ) -l

=1 XjECi
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Was ist die richtige Anzahl von Clustern?

k = 3: Zielfunktion liefert 133.6
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Was ist die richtige Anzahl von Clustern?
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Dichtebasierendes partitionierendes Clustering

- DBSCAN-Verfahren (Density Based Spatial Clustering of
Applications with Noise)

- Motivation: Punktdichte innerhalb eines Clusters hoher
als aullerhalb des Clusters

- Resultierende Cluster konnen beliebige Form haben

— Bei distanzbasierten Methoden ausschlie83lich konvexe
Cluster

« Clusteranzahl k muss nicht initial vorgegeben werden

36



DBSCAN - Definitionen

e ¢-Nachbarschaft eines Objektes o € O:
Ne(o) := {0’ € O : d(0,0’) < €}

e Aufteilung der Objekte in O

e 0 € O heillt Kernobjekt :<=> |Ng(0)| > m
e 0 € O heillt Randobjekt :<—=> o ist kein Kernobjekt

e Parameter € € RT und m € N miissen initial vorgegeben
werden (Heuristik zur Bestimmung der Parameter basierend
auf der Dichte des ,diinnsten” Clusters)

e im Folgenden sei core(O) die Menge aller Kernobjekte in O
e In den folgenden Beispielen: m =4

{Neg, -
3L © UNIVERSITAT Zu LOBECK
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DBSCAN - Definitionen

o’ € O ist direkt dichte-erreichbar von o € O <
o' € N¢(0) Ao € core(O)

{Neg, -
3L © UNIVERSITAT Zu LOBECK
g stgg TTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTT
oy

38



DBSCAN - Definitionen

o’ ist dichte-erreichbar von 0 <=

Joq, ..., o0c0:00=0A0,=0AVje{l,..., I—1}:

0,41 direkt dichte-erreichbar von o;

Nz, =
Z LYY S UNIVERSITAT ZU LUBECK

39



DBSCAN - Definitionen

0,0 € O sind dichte-verbunden <= 30” € O: o und o’ sind von
o” aus dichte-erreichbar

Mg, =
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DBSCAN - Definitionen

Ein Cluster C ist eine nichtleere Teilmenge von O, die folgende
Bedingungen erfullt:

@ Vo,o' € O: ist o € C und o dichte-erreichbar von o, dann ist
o’ € C (Maximalitat)

® Vo,0’ € C: o ist dichte-verbunden mit o’ (Konnektivitat)

Seien (4, ..., Cx Cluster beziiglich der Parameter (g;, m;) mit
1 </ < k. Dann ist die Menge N (noise) definiert als:

N:={ocO:Vie{l,..., k}(o¢ Ci)}

N enthalt also die Punkte, die keinem Cluster zugeordnet sind.

= ol -
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DBSCAN - Lemma 1

Lemma 1
Sei o € core(O), dann ist die Menge
{0’ € O : 0 ist dichte-erreichbar von o} ein Cluster.

Bestimmung eines Clusters C in zwel Schritten
@ wahle einen beliebigen Punkt o € core(O)

® ermittle die Menge P aller Objekte, die von o aus
dichte-erreichbar sind

Dann ist C = PU{o}.

st
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DBSCAN - Lemma 2

Lemma 2
Sei C ein Cluster und o € C ein Kernobjekt. Dann gilt folgende
Gleichung

C = {0’ € O: d ist dichte-erreichbar von o}.

Damit folgt, dass ein Cluster durch jedes beliebige seiner
Kernobjekte eindeutig bestimmt ist.

{Neg, -
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DBSCAN

Eingabe: O,e, m
Ausgabe: Funktion ¢ : O — N, die jedem Objekt eine
Clusternummer zuordnet

¢ _id:=1// —1: unclassified, —2: noise
Voe O: c(o) :=—1
Vo€ O do
if c(0) = —1 then
if ExpandCluster(O, 0, c_id, €, m) then
c id=c id+1
fi
fi
od oty -
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ExpandCluster

Eingabe: O,0€ O,c_id,e,m
Ausgabe: Wahrheitswert true oder false

S := neighborhood(O, o, €)
if |S| < m then // o ist ein Randobjekt
c(o) := -2
return false
else // o ist ein Kernobiekt
// bestimme alle Objekte, die von o aus dichte-erreichbar sind
Vo'e S:c(o):=c id
S:=5 - {o}
while S # 0 do
o' := S.getElement()
R := neighborhood(0O, 0', €)
if |IR| > m then
Yo" € R do
if c(0”) € {—1, =2} then
if c(0”) = —1 then

S:=Su{od”}
endif
c(0"):=c_id

fi
od
fi
S:=5-{0}
od
return true

fi
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