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Einordnung Data Mining

Definition 1 (Data Mining)

Unter Data Mining versteht man das systematische, in der Regel automatisierte
oder halbautomatische Entdecken und Extrahieren bislang unbekannter
Zusammenhange aus groen Mengen von Daten.

Data Mining umfasst folgende Schritte:
1. Aufgabendefinition
2. Datenselektion
3. Datenvorbereitung und -transformation
4. Mustererkennung

5. Kommunikation, Prasentation
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Definition 2 (Knowledge Discovery in Databases, KDD)

Wissensentdeckung in Datenbanken (Knowledge Discovery in Databases) ist der
nichttriviale Prozess der Identifikation gultiger, neuer, potentiell nitzlicher und
schlussendlich verstandlicher Muster in groBen Datenbestanden.

[vgl. Fayyad 1996, Wrobel 1998]
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Bemerkungen:

0 Data-Mining-Techniken werden der explorativen Datenanalyse zugeordnet. Ziel der
explorativen Datenanalyse ist — tber die Darstellung der Daten hinaus — die Suche nach
Strukturen und Besonderheiten. Die explorative Datenanalyse wird eingesetzt, wenn die
Fragestellung oder die Wahl eines geeigneten statistischen Modells unklar ist.

0 In der Data-Mining-Definition wird auf den Begriff der Information verzichtet: Data Mining
wird der sigmatischen Ebene der Semiotik zugeordnet.

Die Interpretation der entdeckten Muster, also die im Rahmen der explorativen
Datenanalyse stattfindende Auseinandersetzung mit Informationen im Sinne eines
subjektiven Wissenszuwachses, die auf der pragmatischen Ebene ablauft, gehdrt in das
Gebiet des Knowledge Discovery in Databases, KDD.

Q Vor allem im kommerziellen Bereich wird der Begriff des Data Mining synonym zu
Wissensentdeckung in Datenbanken (KDD) verwendet. Data Mining ist aber nur ein
Teilschritt innerhalb des KDD-Prozesses, namlich der Analyseschritt zur Mustererkennung.

0 Unter Web Mining versteht man die Ubertragung von Techniken des Data Mining zur
(teil)automatischen Extraktion von Informationen aus dem Internet, speziell dem World
Wide Web.

Mit Text Mining wird die Entdeckung neuer und fir den Benutzer relevanter Informationen
aus Textdaten bezeichnet.
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Einordnung Data Mining
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Einordnung Data Mining

Information OLAP, Online Analytical Processing
visualization
KDD, Knowledge Discovery in Databases
Data
aggregation Data mining, Web mining, Text mining
» Scenario: gigabytes, databases, on the
c7>>‘ (semantic) Web, in unstructured text
©
E Machine learning
Scenario: in main memory,
specific deduction model
Statistic analysis
Scenario: clean data,
hypothesis evaluation
Descruptlvg Explorative data analysis
data analysis

OSTEIN 2002-2012




Einordnung Data Mining

Einordnung Data Mining

= Information
3 need
@
: X
Information OLAP, Online Analytical Processing Information OLAP, Online Analytical Processing
visualization visualization
KDD, Knowledge Discovery in Databases KDD, Knowledge Discovery in Databases
Data Data
aggregation Data mining, Web mining, Text mining aggregation Data mining, Web mining, Text mining
™ Scenario: gigabytes, databases, on the ™ Scenario: gigabytes, databases, on the
g (semantic) Web, in unstructured text g (semantic) Web, in unstructured text
© ©
5: Machine learning 5: Machine learning
Scenario: in main memory, Scenario: in main memory,
specific deduction model specific deduction model
Statistic analysis Statistic analysis
Scenario: clean data, Scenario: clean data,
hypothesis evaluation Syntax hypothesis evaluation Syntax
Descrlptlvg Explorative data analysis Semiotics Descrlptlvg Explorative data analysis Semiotics
data analysis layer data analysis layer
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Bemerkungen: Einordnung Data Mining

0 Eine klare Abgrenzung von Machine Learning und Data Mining ist nicht immer mdglich; ein

wichtiger Unterschied resultiert aus der GroB3e der behandelten Datenmengen:
Anwendungen des Machine Learning laufen typischerweise im Hauptspeicher ab; die
Disziplin des Data Mining entstand aus der Notwendigkeit, maschinelle Analyseverfahren
auf groBBe Datenbanken anzuwenden.

Ein Schwerpunkt des Machine Learning ist der eigentliche Lern- bzw. Deduktionsprozess
wie die Theorie des analogen SchlieBens, das Lernen aus Beispielen, oder der Einfluss der
Umwelt auf das Lernen. Hingegen ist die treibende Kraft hinter Data Mining die Industrie-
und Geschéftswelt mit ihnren groBen Datenbanken.

Zu den bekannten Aufgabenstellung des Data Mining gehdéren: ungerichtete
Abhangigkeitsanalyse zur Identifikation signifikanter Dependenzen zwischen den Attributen
eines Informationsobjektes (Beispiel: Warenkorbanalyse), Gruppenbildung und
Klassifikationsprobleme, Filtern von Prozessdaten, Prognoseaufgaben.
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Methoden und Techniken

o Clusteranalyse
o propositionale (oder relative) Regellernverfahren
0 assoziative Regellernverfahren

o Hauptkomponenten- und Faktoranalyse

ML:IX-10_Cluster Analysis
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Kapltel ML: IX (Fortsetzung)

IX.

Clusteranalyse

0 Einordnung Data Mining
0 Einfihrung in die Clusteranalyse
0 Hierarchische Verfahren

0 lterative Verfahren

0 Dichtebasierte Verfahren

0 Cluster Evaluation

Q Constrained Cluster Analysis
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Einflihrung in die Clusteranalyse

Clusteranalyse ist die untiberwachte Klassifikation einer Menge von Objekten in

Gruppen; dabei wird folgendes Ziel verfolgt:

1. Ahnlichkeit innerhalb der Gruppen maximieren

2. Ahnlichkeit zwischen den Gruppen minimieren

ML:IX-12_Cluster Analysis
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Einflihrung in die Clusteranalyse

Clusteranalyse ist die untiberwachte Klassifikation einer Menge von Objekten in
Gruppen; dabei wird folgendes Ziel verfolgt:

1. Ahnlichkeit innerhalb der Gruppen maximieren

2. Ahnlichkeit zwischen den Gruppen minimieren

Anwendungen
o Identifikation gleichartiger Kéufergruppen
a ,hoéhere” Bildverarbeitung, im Sinne von Objekterkennung
a Suche nach ahnlichen Genprofilen
u Spezifikation von Syndromen
0 Analyse von Verkehrsdaten in Computernetzen
a Visualisierung komplexer Graphen

o Textkategorisierung im Information-Retrieval
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Bemerkungen:

0 Die Problemstellung der Clusteranalyse ist umgekehrt zur Problemstellung der
Varianzanalyse. Ziel der Varianzanalyse ist die Uberpriifung, ob eine gegebene
nominalskalierte Variable Gruppen definiert, deren Mitglieder sich in abhangigen
(intervallskalierten) Variablen unterscheiden. Ziel der Clusteranalyse ist die Erzeugung
einer solchen nominalskalierten Variable durch die Entdeckung der Auspragungen dieser
Variable. Jedes Cluster korrespondiert zu einer Variablenauspragung.

0 Die Clusteranalyse ist ein Verfahren zur Strukturerzeugung: Man wei3 quasi nichts Uber die
zu entdeckende Variable, insbesondere nichts Uber die Anzahl ihrer Werteauspragungen.
Die Varianzanalyse ist ein Verfahren zur Strukturprifung.
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Einflihrung in die Clusteranalyse

X1, ... X, sind die zu n Objekten gehdérenden p-dimensionalen Merkmalsvektoren:

Merkmal 1 Merkmal 2 Merkmal p
X1 Ty, 1, . 21,
X9 X, 1'22 - (1?21,
Xp Ty Ty v Ty,
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Einflihrung in die Clusteranalyse

X1, ... X, sind die zu n Objekten gehdérenden p-dimensionalen Merkmalsvektoren:

Merkmal 1 Merkmal 2 Merkmal p Zielkonzept
X1 Ty, 1, . 2,
X9 Xy 1'22 - (1?21,
Xp Ty Ty v Ty,

30 zweidimensionale Merkmalsvektoren (n = 30, p = 2) :
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Merkmal 1

Einflihrung in die Clusteranalyse

Definition 2 (exklusives Clustering [vgl. Spiitting])
Sei X eine Menge von Merkmalsvektoren. Ein exklusives Clustering C von X,
C={Cy,Cy,...,C.}, C; C X, ist eine Aufteilung von X in nichtleere und paarweise
disjunkte Teilmengen C; mit U C;=X.

CieC




Einflihrung in die Clusteranalyse

Definition 2 (exklusives Clustering [vgl. Spiitting])
Sei X eine Menge von Merkmalsvektoren. Ein exklusives Clustering C von X,
C={Cy,Cy,...,CL}, C; C X, ist eine Aufteilung von X in nichtleere und paarweise
disjunkte Teilmengen C; mit | J C; = X.
CieC

Algorithmen zur Clusteranalyse sind uniiberwachte Lernverfahren:

o der Lernprozess ist selbstorganisiert

o es gibt keinen externen Lehrer

o es gibt ein aufgabenunabhéngiges Optimierungskriterium

Einflihrung in die Clusteranalyse

Definition 2 (exklusives Clustering [vgl. Spiitting])
Sei X eine Menge von Merkmalsvektoren. Ein exklusives Clustering C von X,
C={Cy,Cy,...,CL}, C; C X, ist eine Aufteilung von X in nichtleere und paarweise
disjunkte Teilmengen C; mit | J C; = X.
CieC

Algorithmen zur Clusteranalyse sind uniiberwachte Lernverfahren:

o der Lernprozess ist selbstorganisiert

o es gibt keinen externen Lehrer

o es gibt ein aufgabenunabhéngiges Optimierungskriterium

Uberwachtes Lernen:
0 es gibt Lernziele: das Zielkonzept, gewlinschte Reaktionen, etc.
0 es gibt ein aufgabenabhédngiges Optimierungskriterium

0 es gibt Information darlber, wie eine Verbesserung im
Optimierungskriterium zu erzielen ist. Stichwort: Instructive Feedback
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Einflihrung in die Clusteranalyse
Grundschritte einer Clusteranalyse

Merkmal- Ahnlichkeits-
Objekte =» |extrahierung &| =» - =» | Fusionierung | =» Cluster
; bestimmung
-aufbereitung

Einflihrung in die Clusteranalyse
Merkmalextrahierung und -aufbereitung

Gesucht sind evtl. neue Merkmale mit hoher Varianz. Techniken:
o Analyse von Streuungsparametern
o Dimensionsreduktion: Faktoranalyse, multidimensionale Skalierung

o Visuelle Analyse: Scatter-Plots, Box-plots

Einflihrung in die Clusteranalyse
Merkmalextrahierung und -aufbereitung

Gesucht sind evtl. neue Merkmale mit hoher Varianz. Techniken:
o Analyse von Streuungsparametern
o Dimensionsreduktion: Faktoranalyse, multidimensionale Skalierung

o Visuelle Analyse: Scatter-Plots, Box-plots

Standardisierung von Variablen (Merkmalen) ist problematisch:

Einflihrung in die Clusteranalyse
Berechnung von Distanzen oder Ahnlichkeiten

Merkmal 1 Merkmal 2 Merkmal p
X1 Ty L1y Ty,
X9 T2y X2, e .’L‘Qp
Xn Ly Ly s Ln,,
X1 Xa Xn
X1 0 d(x1,%2) d(x1,%,)
d(XZa Xn)




Bemerkungen:

0 Die Distanzmatrix ist oft implizit durch eine Metrik auf dem Merkmalsraum definiert.

0 Die Distanzmatrix kann als Adjazenzmatrix eines gewichteten, ungerichteten Graphen G,
G = (V. E,w), interpretiert werden: Die Menge X der Merkmalsvektoren wird bijektiv auf
eine Knotenmenge V' abgebildet; eine Distanz d(x;, x;) entspricht dem Gewicht w({u,v})
der Kante {u,v} € E zwischen den mit x; und x; assoziierten Knoten « und v.
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Einflihrung in die Clusteranalyse
Berechnung von Distanzen oder Ahnlichkeiten  (Fortsetzung)

Anforderungen an eine Distanzfunktion:

1. d(x1,%x2) >0

2. d(x1,x1) =

3. d(x1,%x2) = d(x2,%1)

4. d(x] x3) < d(x1,X2) + d(x2,X3)

Einflihrung in die Clusteranalyse
Berechnung von Distanzen oder Ahnlichkeiten  (Fortsetzung)

Anforderungen an eine Distanzfunktion:

1. d(x1,%x2) >0

2. (Xl X)) =

3. d(x1,%2) = d(x2,%1)

4. d(X] Xj) < (l( ) + d(Xg, Xg)

Bei intervallskalierten Variablen Verwendung der Minkowsky-Metrik:

()

d(x1,%2)
mit
o r = 1. Manhatten- oder Hamming-Distanz, L,-Norm

o r = 2. Euklidische Distanz, L,-Norm

0 r = oo. Maximum-Distanz, L..-Norm bzw. Lyax-Norm
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Einflihrung in die Clusteranalyse
Berechnung von Distanzen oder Ahnlichkeiten  (Fortsetzung)

Eine Clusteranalyse verlangt kein spezielles Skalenniveau der Merkmale.

Verallgemeinerung der Distanzfunktion zur (Un)Ahnlichkeitsfunktion durch
Verzicht auf die Dreiecksungleichung. (Un)Ahnlichkeiten lassen sich
zwischen bindren, nominalen und ordinalen Variablen quantifizieren.
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Einflihrung in die Clusteranalyse
Berechnung von Distanzen oder Ahnlichkeiten  (Fortsetzung)

Eine Clusteranalyse verlangt kein spezielles Skalenniveau der Merkmale.

Verallgemeinerung der Distanzfunktion zur (Un)Ahnlichkeitsfunktion durch
Verzicht auf die Dreiecksungleichung. (Un)Ahnlichkeiten lassen sich
zwischen bindren, nominalen und ordinalen Variablen quantifizieren.

Ahnlichkeitskoeffizienten fir zwei Vektoren, x;, x,, mit binaren Merkmalen:

fu + foo

Simple Matching Coefficient (SMC _—
P 9 ( )= fir =+ foo+ for + fro

Jaccard-Koefficient (J) = #
fir + for + fio
mit
f11 = Anzahl der Merkmale mit Auspragung 1 sowohl in x; als auch in x,
/oo = Anzahl der Merkmale mit Auspragung 0 sowohl in x; als auch in x,
/o1 = Anzahl der Merkmale mit Auspragung 0 in x; und Auspragung 1 in x,
/1o = Anzahl der Merkmale mit Auspragung 1 in x; und Auspragung 0 in x»
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Bemerkungen:

0 Die Definition der Ahnlichkeitskoeffizienten lasst sich auf nominale Variablen erweitern.

0 Heterogene Metriken wie HEOM und HVDM ermdglichen die kombinierte Verrechnung
verschiedener Skalenniveaus.

0 Die Berechnung von Korrelationskoeffizienten zwischen zwei Vektoren Uiber alle Merkmale
(also nicht zwischen zwei Merkmalen (ber alle Vektoren) erméglicht den Vergleich von
Profilen. Beispiel: Q-Korrelationskoeffizient

0 Die Konstruktion eines geeigneten AhnlichkeitsmaBes stellt oft die gréBte Herausforderung
bei der Cluster-Analyse dar. Typische Problemfelder:

— Normalisierung

— Empfindlichkeit bei AusreiBern

— Korrelationen zwischen Merkmalen

— unterschiedliche Wichtigkeit der Merkmale

0 AhnlichkeitsmaBe lassen sich kanonisch in UnahnlichkeitsmafBe umrechnen — und
umgekehrt.
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Einflihrung in die Clusteranalyse

Prinzipien der Fusionierung

— hierarchisch 4—[
— iterativ <1—|:
Cluster- 1 | dichtebasiertﬁ—[
analyse
| metasuche- {
gesteuert

L statistisch 4—[
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agglomerativ
divisiv
exemplarbasiert
austauschbasiert
punktdichtebasiert

anziehungsbasiert

gradientengesteuert

konkurrenzgesteuert

GaufB-mischverteilt

Single-Link, Group Average
Min-Cut-Analyse

k-Means, k-Medoid
Kerninghan-Lin

DBSCAN

MajorClust

Simulated Annealing

genetische Algorithmen
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Kapltel ML: IX (Fortsetzung)
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Hierarchische Verfahren
Prinzipien der Fusionierung

— hierarchisch 4—[
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GaufB-mischverteilt

Single-Link, Group Average
Min-Cut-Analyse

k-Means, k-Medoid
Kerninghan-Lin

DBSCAN

MajorClust

Simulated Annealing

genetische Algorithmen
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Hierarchische Verfahren
Algorithmus zur hierarchisch-agglomerativen Clusteranalyse
Input: G = (V, E,w). Weighted graph.

de. Distance measure between two clusters.
T = (Vr, Er). Cluster hierarchy or dendrogram.

Output:
. C={{v}|veV}

1

2.

3. WHILE |C|>1 DO

4 update_distance_matrix(C, G, dc)

5. {C,C"} = argmin  d¢(C;, C))
{Ci.C}eC: Ci#C;

6. C=(\{c,C'}) U {Ccucy

7.

8. ENDDO

9. RETURN(T)

Vergleiche hierzu den Algorithmus zur hierarchisch-divisiven Clusteranalyse.

ML:IX-34 _Cluster Analysis
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Hierarchische Verfahren

Algorithmus zur hierarchisch-agglomerativen Clusteranalyse

Input: G = (V, E,w). Weighted graph.
de. Distance measure between two clusters.

Output:
. C={{v}|veV}

1
2.
3. WHILE |C|>1 DO
4

T = (Vr, Er). Cluster hierarchy or dendrogram.

update_distance_matrix(C, G, dc)

5. {C,C"} = argmin  d¢(C;, C))
{Ci.C e C: Ci#C;

6. C=(\{c,C'}) u {Ccucy

7.

8. ENDDO

9. RETURN(T)

Vergleiche hierzu den Algorithmus zur hierarchisch-divisiven Clusteranalyse.

ML: IX-35
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Hierarchische Verfahren
Single-Link: Cluster-Distanzmal d. = Nearest-Neighbor

[e}e]
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Hierarchische Verfahren
Single-Link: Cluster-Distanzmalf d. = Nearest-Neighbor
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Hierarchische Verfahren
Single-Link: Cluster-Distanzmalf d. = Nearest-Neighbor

—————— Distanz

Hierarchische Verfahren
Single-Link: Cluster-Distanzmal d. = Nearest-Neighbor

—————— Distanz

Hierarchische Verfahren
DistanzmaBe hierarchisch-agglomerativer Verfahren [Eigenschatten]

de(C,C") = mind(u,v) Single-Link
o (Nearest-Neighbor)

de(C,C") = max d(u,v) Complete-Link

vecr (Furthest-Neighbor)
de(C,C") = \C’| Zd u,v) (Group-)Average-Link
ueC
vel’!

Ward (Varianz)

el
de(C,0) =[S =l

Siehe Verwendung im Algorithmus:

Q hierarchisch-agglomerative Clusteranalyse
Q hierarchisch-divisive Clusteranalyse

Hierarchische Verfahren
Ward-Kriterium

Ward ist ein Varianzkriterium; es entspricht der doppelten Zunahme der Wurzel
aus der Fehlerquadratsumme, SSE, in dem neuen Cluster, der durch die
Vereinigung der beiden Cluster C' und C’ entsteht. Herleitung:

SSE(C) = |lu—ulf?

ueC

Hierarchische Verfahren
Ward-Kriterium

Ward ist ein Varianzkriterium; es entspricht der doppelten Zunahme der Wurzel
aus der Fehlerquadratsumme, SSE, in dem neuen Cluster, der durch die
Vereinigung der beiden Cluster C' und C’ entsteht. Herleitung:

SSE(C) =) _lla—ull® = ecllal? =2 u ) + [[ull?)
ueC
= |C]-Mlal =201 - [lall’ + Y llul? =Y llul* = |C]-|Jull®
ueC ueC

Hierarchische Verfahren
Ward-Kriterium

Ward ist ein Varianzkriterium; es entspricht der doppelten Zunahme der Wurzel
aus der Fehlerquadratsumme, SSE, in dem neuen Cluster, der durch die
Vereinigung der beiden Cluster C' und C’ entsteht. Herleitung:

SSE(C) =) _lla—ull® = ecllal® = 2 u ) + [[ull?)
ueC
= |C]-Mlal = 201 - lal + Y llul? =Y llul® = |C]-|Jull®
ueC ueC

SSE(C") =Y [lll* —IC'| - [Jol?

vel’
2 2 Lo Cl-a+|C v
SSE(CUC) = Y flwl]* —|cuc|- o]’ mit T
we(CUC)
SSE(CuUC')— SSE(C) - SSE(C') =...= M-Hmmﬁ
IC[+ ]

u bzw. v bezeichnen den Mittelwert der Punkte u € C bzw. v € C".
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Hierarchische Verfahren
Update-Formel fiir Cluster-Distanzen

Nach Vereinigung der Cluster C' und C’ zu einem neuen Cluster sind dessen
Distanzen, in Zeichen: d¢(C'U C’, C;), zu den anderen Clustern C; zu berechnen.

Die folgende Update-Formel (Lance-Williams-Formel) erméglicht eine effiziente
Berechnung dieser Distanzen:

de(CUC,C) = a-de(C,Cy) +
B-de(C'.C)) +
7 de(C,C) +
b+ |dC(Ca Ci) — dC(C/- C,)\

Die Konstanten «, 3, v, ¢ sind spezifisch fir Single-Link, Complete-Link,
Average-Link und Ward, und lassen sich auf Basis der entsprechenden
Berechnungsvorschriften fiir dc herleiten.

Bemerkungen:

0 Link-basierte Verfahren arbeiten sowohl mit beliebigen Distanz- als auch
AhnlichkeitsmaBen.

0 Single-Link kann unmittelbar mit einem Minimum-Spanning-Tree-Algorithmus realisiert
werden.

Q Varianzbasierte Verfahren sind nur sinnvoll, falls alle Merkmale Intervallskalennivau
besitzen.

0 Idee der Lance-Williams-Formel: Anstatt immer wieder alle Elemente von zwei Clustern zu
betrachten, nimmt die Update-Formel Bezug auf die im vorherigen Schritt berechneten
Distanzen.

Hierarchische Verfahren
Chaining-Problematik bei Single-Link (dc = Nearest-Neighbor)
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Hierarchische Verfahren
Chaining-Problematik bei Single-Link (d. = Nearest-Neighbor)
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Hierarchische Verfahren
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Hierarchische Verfahren
Chaining-Problematik bei Single-Link (dc = Nearest-Neighbor)

b Distanz

Hierarchische Verfahren
Chaining-Problematik bei Single-Link (d. = Nearest-Neighbor)
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Bemerkungen:
0 Mit einer k-Nearest-Neighbor-Variante kdnnte man das Problem entscharfen.

0 Bei k-Nearest-Neighbor werden groBere Cluster bei der Agglomeration bevorzugt, da sie
mehr und damit — statistisch gesehen — auch mehr ndhere Nachbarn besitzen.

Hierarchische Verfahren
Chaining-Problematik bei Single-Link (d¢ = /-Nearest-Neighbor)
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Hierarchische Verfahren
Chaining-Problematik bei Single-Link (d¢ = /-Nearest-Neighbor)
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Chaining-Problematik bei Single-Link (d¢ = /-Nearest-Neighbor)

Hierarchische Verfahren
Chaining-Problematik bei Single-Link (d¢ = /-Nearest-Neighbor)

Hierarchische Verfahren
Chaining-Problematik bei Single-Link (d¢ = /-Nearest-Neighbor)




Hierarchische Verfahren
Chaining-Problematik bei Single-Link (d¢ = /-Nearest-Neighbor)

Hierarchische Verfahren
Chaining-Problematik bei Single-Link (d¢ = /-Nearest-Neighbor)

Hierarchische Verfahren
Chaining-Problematik bei Single-Link (d¢ = /-Nearest-Neighbor)

®
©
@g@;
@ o o
0 ©
©
©®
@ o
© ®
@ e
@@©@
@ o
©

Hierarchische Verfahren
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Hierarchische Verfahren
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Hierarchische Verfahren

Uberlappungsproblematik bei Complete-Link (d¢ = Furthest-Neighbor)
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Hierarchische Verfahren

Uberlappungsproblematik bei Complete-Link (d¢ = Furthest-Neighbor)
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Hierarchische Verfahren Hierarchische Verfahren
Uberlappungsproblematik bei Complete-Link (d¢ = Furthest-Neighbor) Uberlappungsproblematik bei Complete-Link (d¢ = Furthest-Neighbor)

Wirklichkeit Wunsch

ML:IX-79 Ci

Hierarchische Verfahren Hierarchische Verfahren
Eigenschaften hierarchisch-agglomerativer Verfahren [pistanzmase] Eigenschaften hierarchisch-agglomerativer Verfahren [pistanzmase]
Geometrische Eigenschaften: Geometrische Eigenschaften:
Single-Link Complete-Link Average-Link Ward Single-Link Complete-Link Average-Link Ward
Charakteristik kontrahierend: dilatierend: konservativ: konservativ: Charakteristik kontrahierend: dilatierend: konservativ: konservativ:

Cluster-Zahl niedrig hoch mittel mittel Cluster-Zahl niedrig hoch mittel mittel

Cluster-Form ausgedehnt klein kompakt spharisch Cluster-Form ausgedehnt klein kompakt spharisch
Verkettungstendenz stark niedrig niedrig niedrig Verkettungstendenz stark niedrig niedrig niedrig
AusreiBBerentdeckung  sehr gut schlecht mittel mittel AusreiBBerentdeckung  sehr gut schlecht mittel mittel

Datenbezogene Eigenschaften:

verrauschte Daten empfindlich empfindlich unbeeinflusst unbeeinflusst

Merkmaltransformation invariant invariant - -
ML:1X-81_Cluster Analysis ©STEIN 2002-2012 ML:IX82 Cluster Analysis ©STEIN 2002-2012
Hierarchische Verfahren Hierarchische Verfahren
Eigenschaften hierarchisch-agglomerativer Verfahren [pistanzmase] Prinzipien der Fusionierung
Geometrische Eigenschaften:

agglomerativ Single-Link, G A
Single-Link Complete-Link _ Average-Link  Ward _ hierarchisch <] -8 naierhin, Group Average

Charakteristik kontrahierend: dilatierend: konservativ: konservativ: divisiv Min-Cut-Analyse

Cluster-Zahl niedrig hoch mittel mittel .

Cluster-Form ausgedehnt klein kompakt spharisch iterativ exemplarbasiert k-Means, k-Medoid
Verkettungstendenz stark niedrig niedrig niedrig austauschbasiert Kerninghan-Lin
AusreiBBerentdeckung  sehr gut schlecht mittel mittel

Cluster- punktdichtebasiert DBSCAN
Datenbezogene Eigenschaften: analyse < dIChtebaSISrtQ—[ ) .
- — . . Y anziehungsbasiert MajorClust
verrauschte Daten empfindlich empfindlich unbeeinflusst unbeeinflusst
Merkmaltransformation invariant invariant - - metasuche- gradientengesteuert Simulated Annealing
| gesteuert { ) )
Eigenschaften des Cluster-Distanzmafes: 9 konkurrenzgesteuert  genetische Algorithmen
de monoton v v v f GauB-mischverteilt
dc reihenfolgeunabh. v v v v L statistisch 4—[
dc konsistent —0 — 00 v — 00
ML:1X-83_Cluster Analysis ©STEIN 2002-2012 ML:1X-84_Cluster Analysis ©STEIN 2002-2012




Hierarchische Verfahren
Algorithmus zur hierarchisch-divisiven Clusteranalyse

Input: G = (V, E,w). Weighted graph.
de. Distance measure between two clusters.

Output: T = (Vr, Er). Cluster hierarchy or dendrogram.
1.C={V}
2.

3. WHILE 3C,: (C,eC A |C,]>1) DO

4. {C,C'} = argmax de(C;, C)
CuC; (}("( }( =0

5. C=(C\{C,}) U {C,C'}

6.

7. ENDDO

8. RETURN(T)

Vergleiche hierzu den Algorithmus zur hierarchisch-agglomerativen Clusteranalyse.
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Hierarchische Verfahren
Algorithmus zur hierarchisch-divisiven Clusteranalyse

Input: G = (V, E,w). Weighted graph.
de. Distance measure between two clusters.

Output: T = (Vr, Er). Cluster hierarchy or dendrogram.
1.C={V}
2.

3. WHILE 3C,: (C,eC A |C,]>1) DO

4. {C,C'} = argmax de(C;, C))
CuC; (}("( }( =0

5. C=(C\{C,}) U {C,C'}

6.

7. ENDDO

8. RETURN(T)

Vergleiche hierzu den Algorithmus zur hierarchisch-agglomerativen Clusteranalyse.

OSTEIN 2002-2012

Bemerkungen:

0 Im Prinzip kann d¢ wie bei den hierarchisch-agglomerativen Verfahren gewéhlt werden. Die
Worst-Case-Komplexitat ist exponentiell statt quadratisch.

Q Hierarchisch-divisive Verfahren werden oft als monothetische Variante konstruiert: in jedem
Entscheidungsschritt wird nur eine Variable betrachtet.

0 Im Gegensatz zu hierarchisch-agglomerativen Verfahren darf ein hierarchisch-divisives
Verfahren keinen ,Fehler bei den ersten Schritten machen.

0 Ein méachtiges hierarchisch-divisives Clusteranalyse-Verfahren entsteht mit

1
sime(C,C") = w(e) bzw. de(C,C") = ———r
( )agau%c'})( ) ( ) sime(C, C')

ralysis OSTEIN 2002-2012

Hierarchische Verfahren

MinCut-Clusteranalyse

Definition 3 (Cut, minimaler Cut)

Sei G = (V, E, w) ein Graph mit nicht-negativer Gewichtsfunktion w; weiterhin sei

U C V eine nichtleere Teilmenge der Knotenmenge V und U = V' \ U. Der Cut
zwischen U und U ist wie folgt definiert:

cut({U,U}) = {{u,v} | {u,v} € B,u e Uyv e U}

ML:IX-88 Cluster Analysis OSTEIN 2002-2012

Hierarchische Verfahren
MinCut-Clusteranalyse

Definition 3 (Cut, minimaler Cut)

Sei G = (V, E, w) ein Graph mit nicht-negativer Gewichtsfunktion w; weiterhin sei
U C V eine nichtleere Teilmenge der Knotenmenge V und U = V' \ U. Der Cut
zwischen U und U ist wie folgt definiert:

cut({U,U}) = {{u,v} | {u,v} € E,u € U,v € U}

Weiterhin bezeichne w({U, U}) das Gewicht oder die Kapazitat von cut({U, U}):
w{U,U}) = Z w(e)

eccut({U.U})

cut({U, U}) heiBt minimaler Cut von G (Minium Capacity Cut), wenn flr alle
Zerlegungen {W, W}, W, W #  gilt:

w({U,0}) < w{W,W})

nalysis OSTEIN 2002-2012

Hierarchische Verfahren
MinCut-Clusteranalyse

ML:IX-90 Cluster Analysis OSTEIN 2002-2012




Hierarchische Verfahren Hierarchische Verfahren

MinCut-Clusteranalyse MinCut-Clusteranalyse

ML:IX-91 Cluster Analysis ©STEIN 2002-2012 ML:IX-92 Cluster Analysis ©STEIN 2002-2012
Hierarchische Verfahren Bemerkungen:

MinCut-Clusteranalyse 0 Jede Aufteilung erfordert die Berechnung eines Cuts minimaler Kapazitat

(Minimum-Capacity-Cut). Beachte, dass kein Knoten als Quelle oder Senke vorgegeben ist.
0 Die Laufzeitkomplexitat des besten, bekannten Algorithmus zur Berechnung eines
minimalen Cuts istin O(|V| - |E| + [V]?-log|V]). [Nagamochi/Ono/lbaraki 1994]
0 Essind |V| — 1 Berechnungen eines Minimum-Capacity-Cuts notwendig, um eine
vollstandige Zerlegung (= ein Knoten pro Cluster) herzustellen.

0 Der Aufwand zur Berechnung eines Minimum-s-¢-Cuts, also eines Cuts bei vorgegebener
Quelle s und Senke ¢, istin O(|V|*log(|E|)).
0 Der Aufwand zur Berechnung eines Balanced Min-Cut (k-way, & > 2) ist NP-vollstandig.

Hierarchische Verfahren Hierarchische Verfahren
Splitting-Problematik bei MinCut-Clusteranalyse Splitting-Problematik bei MinCut-Clusteranalyse

ML:IX-95 Cl.




Hierarchische Verfahren
Splitting-Problematik bei MinCut-Clusteranalyse

Ausweg: Normalisierung der Cut-Kapazitét bzgl. der GréB3e der Knotenmengen.

©STEIN 2002-2012

Hierarchische Verfahren
Splitting-Problematik bei MinCut-Clusteranalyse
w({U,U})
w({U,V})

w({U.0})
w({T.V})

Normalisierte Cut-Kapazitat: w({U,U}) =

lllustration von w:

w=2/9 +2/9~0.44
w=2/6+2/12=0.5

w=2/2+2/16=1.125

ML:X-98 _Cluster Analysis ©STEIN 2002-2012
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Bemerkungen:

0 Die Bestimmung eines Cuts minimaler, normalisierter Kapazitat ist NP-vollstandig.

Q Es gibt effiziente Naherungslésungen zur Berechnung von w({U, U}). Das Verfahren wird
angewandt im Bereich der Bildsegmentierung und der Gene-Expression-Cluster-Analyse.

[Shi/Malik 2000]

Hierarchische Verfahren
Kombination hierarchischer Verfahren

Das System Chameleon kombiniert die Schritte Graphausdinnung,
Graphpartionierung und hierarchische Cluster-Analyse [Karypis/Han/Kumar 2000] :

©STEIN 2002-2012

ML:1X-100 _Cluster Analysis
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Hierarchische Verfahren
Kombination hierarchischer Verfahren

Das System Chameleon kombiniert die Schritte Graphausdinnung,
Graphpartionierung und hierarchische Cluster-Analyse [Karypis/Han/Kumar 2000] :

P
Lo i- LRI
Aa o,

) ) s - _
Die Clusterdistanz d.(C, ") ist definiert als d, RiC.C) - (Ro(C.CN)"

Hierarchische Verfahren
Kombination hierarchischer Verfahren

Chameleon [Karypis/Han/Kumar 2000] :

o
i
i

Der Parameter « in dc ist vom Anwender problemabhangig zu bestimmen.

ML:1X-102 _Cluster Analysis
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Kapltel ML: IX (Fortsetzung)

IX. Clusteranalyse

Q lterative Verfahren

0 Dichtebasierte Verfahren

0 Cluster Evaluation

Q Constrained Cluster Analysis

ML:1X-103 OSTEIN 2002-2012

Iterative Verfahren
Prinzipien der Fusionierung

agglomerativ
— hierarchisch 4—[
divisiv
exemplarbasiert
— iterativ 4{
austauschbasiert

~ punktdichtebasiert
Cluster 1 dichtebasiertq—[
analyse anziehungsbasiert

metasuche—{ gradientengesteuert

gesteuert konkurrenzgesteuert

GaufB-mischverteilt
L statistisch 4—[

ML:IX-104

Single-Link, Group Average
Min-Cut-Analyse

k-Means, k-Medoid
Kerninghan-Lin

DBSCAN

MajorClust

Simulated Annealing

genetische Algorithmen

OSTEIN 2002-2012

Iterative Verfahren
Algorithmus zur exemplarbasierten Clusteranalyse

Input: G = (V, E,w). Weighted graph.
d. Distance function for nodes in V.
e. Minimization criterion for cluster representatives, based on d.
k. Number of desired clusters.
Output: ri,...,r. Cluster representatives.
1.
2. FOR i=1 to k DO r(t) = choose(V)
3.
4.
5.
6. FOREACH v €V DO
7. i= argmin d(r;(t), v), C;=C;U{v}
jii€e{l,...k}
8. ENDDO

9. FOR i=1 to k DO r;(t) = minimize(c(C'))

Iterative Verfahren
Algorithmus zur exemplarbasierten Clusteranalyse

Input: G = (V, E,w). Weighted graph.
d. Distance function for nodes in V.
e. Minimization criterion for cluster representatives, based on d.
k. Number of desired clusters.
Output: ri,...,r. Cluster representatives.
1. t=0
2. FOR i=1 to k DO r(t) = choose(V)
3. REPEAT
4. t=1+1
5. FORi=1to kDO C;=0
6. FOREACH v €V DO
7. i= argmin d(r;(t), v), C;=C;U{v}
jii€{l,...k}
8. ENDDO

9. FOR i=1 to k DO r;(t) = minimize(c(C'))

10. 10. UNTIL (convergence(ri(t),....ry(t)) OR ¢ > lmax)

11. 11. RETURN({r(t),...,7(t)})
ML:IX-105 Clus ©STEIN 2002-2012 ML:IX-106 Cluster Analysis ©STEIN 2002-2012
Bemerkungen: Iterative Verfahren

0 Die Cluster-Repréasentanten werden Centroide bzw. allgemein Medoide genannt.

0 Die Funktion choose(V) realisiert eine zufallige Auswahl ohne Zuriicklegen.

0 Als Distanzfunktion d wird bei metrischen Daten meistens der euklidische Abstand
zwischen zwei Punkten gewéhlt. Ein alternativer und allgemeiner Ansatz ist die
Verwendung des kiirzesten Weges in G.

Q Als Minimierungskriterium e wird bei metrischen Daten meistens die Summe der
quadrierten Abweichungen zum Cluster-Reprasentanten gewahlt (Varianzkriterium). Sind
die Punkte v € V' Vektoren aus dem R?, |asst sich der optimale Cluster-Reprasentant durch
komponentenweise Berechnung des arithmetischen Mittels ermitteln.

ML:I1X-107 Clus OSTEIN 2002-2012

k-Means mit Minimierungskriterium ¢ = Varianz

ML:IX-108 Clus
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Iterative Verfahren
k-Means mit Minimierungskriterium e = Varianz
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ML:IX-109 _Cluster Analysis
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Iterative Verfahren
k-Means mit Minimierungskriterium e = Varianz

ML:IX-110 _Cluster Analysis
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Iterative Verfahren
k-Means mit Minimierungskriterium e = Varianz
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Iterative Verfahren
k-Means mit Minimierungskriterium e = Varianz
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Iterative Verfahren
k-Means mit Minimierungskriterium e = Varianz
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Iterative Verfahren
k-Means mit Minimierungskriterium e = Varianz
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Iterative Verfahren
k-Means mit Minimierungskriterium ¢ = Varianz

Iterative Verfahren
Minimierungskriterien exemplarbasierter Verfahren

Centroid-Berechnung

e(C) = Z(v —r;)? r; = g, mittels Varianzminimierung
veC; (k-Means)
Medoid-Berechnun
e(C) =" |v—ri ri€Ci (k-Medoid) ’
vel;
e(C;) = max v — 1y ri € C; k-Center

vel;

Fuzzy-k-Means

0 = S ) - (v — 2 7 = v Bi(0)) v
1<c,>—;</w<.>> (w=—r)? T

Bemerkungen:

0 9¢, bezeichne den Mittelwert der Punkte v € C;.
0 Der Cluster-Représentant ist abkirzend mit »; anstatt mit r;(¢) bezeichnet.

0 Die Centroid-Berechnung bei k-Means als Mittelwert der Cluster-Elemente entspricht einer
lokalen, also Cluster-spezifischen Varianzminimierung.

Q Der Medoid (Zentralelement) eines Cluster ist dasjenige Element, fiir das die Summe aller
Distanzen zu diesem Element minimal ist. Ein Vorteil bei Verwendung von Medoiden ist das
robustere Verhalten gegeniber AusreiBern und damit eventuell eine in der Anzahl der
Iterationen schnellere Konvergenz.

0 Bei Fuzzy-k-Means bezeichnet y;(v) den Zugehdrigkeitswert von v € V' zu Cluster C;.

0 k-Medoid und k-Center arbeiten sowohl mit beliebigen Distanz- als auch mit
AhnlichkeitsmaBen.

Q k-Means und Fuzzy-k-Means setzen intervallskalierte Merkmale voraus.

0 k-Means kann unmittelbar als Kohonen Self-Organizing-Map, SOM, einem speziellen
neuronalen Netz, umgesetzt werden:

— Die Netztopologie besteht aus einer Eingangsschicht mit Knoten in der Anzahl der
Merkmale und einer Verarbeitungsschicht (Competitive Layer) mit k Knoten.

— Der Lernalgorithmus bestimmt fiir einen Merkmalsvektor auf Basis der Kantengewichte
das Winning Neuron, dessen Gewichte gemaf des Lernparameters 1, erhdht werden.

ML:IX-117 Clus

Iterative Verfahren
k-Means versus Single-Link
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Exemplarbasierte Verfahren versagen bei verschréankt liegenden Clustern.
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Iterative Verfahren
k-Means versus Single-Link

Exemplarbasierte Verfahren versagen bei verschréankt liegenden Clustern.
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Iterative Verfahren
k-Means versus Single-Link
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Exemplarbasierte Verfahren versagen bei extremen GréBendifferenzen.
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Iterative Verfahren
k-Means versus Single-Link

Exemplarbasierte Verfahren versagen bei extremen GréBendifferenzen.

©STEIN 2002-2012
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Iterative Verfahren
Exklusive versus nicht-exklusive Clusteranalyse

Sei C = {C},...,C}} eine Partionierung einer Menge V' mit U c;=V.
i=1..k

a exklusive Clusteranalyse: Vi, j € {1,..., k} i # jimpliziert ;N C; =0

o nicht-exklusive Clusteranalyse erlaubt mehrfache Cluster-Zugehdrigkeit

ML:IX-124  Cl

Iterative Verfahren
Exklusive versus nicht-exklusive Clusteranalyse

Sei C = {C},...,C}} eine Partionierung einer Menge V' mit U C;=V.
i=1..k
a exklusive Clusteranalyse: Vi,j € {1,...,k}:i# jimpliziert C;NC; =0

o nicht-exklusive Clusteranalyse erlaubt mehrfache Cluster-Zugehdrigkeit

u Fuzzy-Clusteranalyse quantifiziert die Cluster-Zugehdrigkeit der v € V' mit
Zugehorigkeitsfunktionen y;(v), i € {1,...,k}.

ML:IX-125 Cl

[Hoppner/Klawonn/Kruse 1997]
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Iterative Verfahren
Exklusive versus nicht-exklusive Clusteranalyse

Anwendung der Fuzzy-Clusteranalyse zur Darstellung von Gehirngewebe:

[Pham/Prince/Dagher/Xn 1996]

ML:IX-127 _Cluster Analysis

©STEIN 2002-2012

Bemerkungen:

0 Die linguistische Variable bei der Fuzzy-Modellierung hat & Auspragungen, entsprechend
den Clustern ¢, ..., C}.

2 Ublich ist eine Normalisierungsrestriktion fiir Zugehérigkeitsfunktionen: Z pi(v) =1

i=l..k

0 Varianten von Fuzzy-k-Means ohne die Normalisierungsrestriktion haben den Nachteil,
dass Punkte mit kleinen Zugehdrigkeitswerten zu einem Cluster wie Ausreier behandelt
werden, anstatt den Cluster in ihre Richtung zu bewegen. Deshalb ist es sinnvoll, das
lterationsverfahren in einer Initialisierungsphase zunachst mit der Restriktion anzuwenden.

Q Eine Klassifikation durch eine unscharfe Cluster-Analyse ist vorteilhaft, wenn keine klar
ausgebildete Klassenstruktur vorliegt bzw. wenn sich nicht alle Vektoren eindeutig einer
Klasse zuordnen lassen.

0 Ein Nachteil der Fuzzy-Clusteranalyse ist, dass keine Repréasentanten fir Cluster ermittelt
werden.

ML:IX-128 _Cluster Analysis ©STEIN 2002-2012

Kapltel ML: IX (Fortsetzung)

IX. Clusteranalyse

Q Einordnung Data Mining
Einflhrung in die Clusteranalyse
Hierarchische Verfahren
Iterative Verfahren
Dichtebasierte Verfahren
Cluster Evaluation
Constrained Cluster Analysis

O 00000 -

ML:X-129 _Cluster Analysis
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Dichtebasierte Verfahren
Prinzipien der Fusionierung

agglomerativ Single-Link, Group Average
— hierarchisch 4—[
divisiv

exemplarbasiert
— iterativ <){
austauschbasiert

Min-Cut-Analyse
k-Means, k-Medoid

Kerninghan-Lin

~ punktdichtebasiert DBSCAN
Cluster 1 dichtebasiert 4{
analyse anziehungsbasiert MajorClust
Simulated Annealing

metasuche—{ gradientengesteuert

gesteuert konkurrenzgesteuert

GaufB-mischverteilt
L statistisch {

genetische Algorithmen

ML:IX-130 _Cluster Analysis ©STEIN 2002-2012

Dichtebasierte Verfahren

Dichtebasierte Verfahren versuchen, den Graphen G = (V, £, w) bzw. die
Punktmenge V' in Bereiche gleicher Dichte aufzuteilen.

Ansétze zur Dichteschéatzung:

o parameterbasiert: die unterliegende Verteilung ist bekannt

o parameterlos: Histogramme (Konstruktion von Bar-Charts),
Kerndichteschatzer (Uberlagerung kontinuierlicher Funktionen)

ML:IX-131 _Cluster Analysis
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Dichtebasierte Verfahren

Dichtebasierte Verfahren versuchen, den Graphen G = (V, E,w) bzw. die
Punktmenge V' in Bereiche gleicher Dichte aufzuteilen.

Ansétze zur Dichteschéatzung:

o parameterbasiert: die unterliegende Verteilung ist bekannt

o parameterlos: Histogramme (Konstruktion von Bar-Charts),
Kerndichteschatzer (Uberlagerung kontinuierlicher Funktionen)

.
-
s

Beispiel (karibische Inseln):

3

3,
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Dichtebasierte Verfahren
Dichteschéatzung mit Gau3’schem Kern fiir das Beispiel

Dominican
Cub Republic
uba
- ./

Puerto

ML:IX-133_Cluster Analysis

©STEIN 2002-2012

Dichtebasierte Verfahren
Dichteschéatzung mit Gau3’schem Kern fiir das Beispiel

Dominican

Cub Republic
uba
- ./

Puerto
ico
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Dichtebasierte Verfahren
Dichteschéatzung mit Gau3’schem Kern fiir das Beispiel

Dominican

Cub Republic
uba
- ./

Puerto
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Dichtebasierte Verfahren
Dichteschéatzung mit Gau3’schem Kern fiir das Beispiel

%

Dominican

Cub Republic
uba
- ./

Puerto
ico
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Dichtebasierte Verfahren
DBSCAN: Prinzip der Dichteschatzung [Ester et al. 1996]

Sei N.(v) die e-Nachbarschaft eine Punktes v. Unterscheidung von drei
Punkittypen:

Core point Noise poini Border point

1. v ist Kernpunkt (core point) < |N.(v)| > MinPts

. v ist Rauschen (noise point) <
v ist von keinem Kernpunkt aus dichteerreichbar (density-reachable)

. v ist Randpunkt (border point) in allen anderen Fallen

ML:IX-137 _Cluster Analysis

Dichtebasierte Verfahren
DBSCAN: Prinzip der Dichteschéatzung

Ein Punkt v ist dichteerreichbar von einem Punkt v, falls gilt:
(@) u € N-(v), wobei v ein Kernpunkt ist, oder

(b) es gibt eine Menge von Punkten {v, ..., v}:
vi+1 € N:(v;) und v; ist Kernpunkt, i = 1,...,1-1, mitv; = v, v = u.

Bedingung (b) l&sst sich als transitive Anwendung von Bedingung (a) auffassen.

©STEIN 2002-2012
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Dichtebasierte Verfahren
DBSCAN: Cluster-Interpretation

Ein Cluster C' C V erflillt folgende Bedingungen:

1. Yu,v : Falls v € C'und u dichteerreichbar von v, danniist u € C.

Maximalitéts-
bedingung

Dichtebasierte Verfahren
DBSCAN: Cluster-Interpretation

Ein Cluster C' C V erflillt folgende Bedingungen:

1. Yu,v : Falls v € C'und u dichteerreichbar von v, danniist u € C.

Maximalitéts-
bedingung

2. Yu,v : u ist dichteverbunden mit v, d. h.,
es existiert ein Punkt ¢ von dem « und v dichteerreichbar sind.

Zusammenhangs-
bedingung

Dichtebasierte Verfahren
DBSCAN: Algorithmus

Input: G = (V, E,w). Weighted graph.
d. Distance function for nodes in V.
. Neighborhood radius.
MinPts. Lower bound for point number in e-neighborhood.

Output: ~: V — Z. Cluster assignment function.

1.
2.
3.
4.
5.
6.
7. C; = density_reachable_hull(G, d, N.(v))
8. FOREACH v € C; DO 7(v) =i
9. ELSE 7(v)=-1

10.

11.

Dichtebasierte Verfahren
DBSCAN: Algorithmus

Input: G = (V, E,w). Weighted graph.
d. Distance function for nodes in V.
. Neighborhood radius.
MinPts. Lower bound for point number in e-neighborhood.

Output: ~: V — Z. Cluster assignment function.

1.i=0
2. WHILE Jv:(veV AND ~(v) =L1) DO

3. v = choose_unclassified_point(V')

4.

5.

6.

7. C; = density_reachable_hull(G, d, N.(v))
8. FOREACH v € (; DO 7(v) =i

9. ELSE 7(v)=-1
10. ENDDO

11. RETURN(y)

Dichtebasierte Verfahren
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Dichtebasierte Verfahren

DBSCAN

Dichtebasierte Verfahren
DBSCAN
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Dichtebasierte Verfahren
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Dichtebasierte Verfahren

DBSCAN
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Dichtebasierte Verfahren
DBSCAN

@ Noise point
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Dichtebasierte Verfahren
Prinzipien der Fusionierung

agglomerativ Single-Link, Group Average
— hierarchisch <]—[ o
divisiv

exemplarbasiert
— iterativ 4{
austauschbasiert

Min-Cut-Analyse
k-Means, k-Medoid

Kerninghan-Lin

~ punktdichtebasiert DBSCAN
CIuTter <H— dichtebasiert <1—[
analyse anziehungsbasiert MajorClust
Simulated Annealing

metasuche- { gradientengesteuert

gesteuert konkurrenzgesteuert

GaufB-mischverteilt
L statistisch 4—[

genetische Algorithmen
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Dichtebasierte Verfahren
MajorClust: Prinzip der Dichteschatzung (stein/Niggemann 1999]

Die gewichteten Kanten im Graph G = (V, E, w) werden als Krafte interpretiert;
Knoten desselben Clusters blindeln ihrer Kréfte. lllustration:

eindeutige Zugehdrigkeitsentscheidung (mit Agglomeration):

Pse » Pre

ML:IX-154 _Cluster Analysis
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Dichtebasierte Verfahren
MajorClust: Prinzip der Dichteschatzung (stein/Niggemann 1999]

Die gewichteten Kanten im Graph G = (V, E, w) werden als Krafte interpretiert;
Knoten desselben Clusters blindeln ihrer Kréfte. lllustration:

eindeutige Zugehdrigkeitsentscheidung (mit Agglomeration):

Pse » Pre

eindeutige Zugehdrigkeitsentscheidung
(mit Cluster-Wechsel):

B - 8

ML:IX-155 Cluster Analysis
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Dichtebasierte Verfahren
MajorClust: Prinzip der Dichteschatzung (stein/Niggemann 1999]

Die gewichteten Kanten im Graph G = (V, E, w) werden als Krafte interpretiert;
Knoten desselben Clusters blindeln ihrer Kréfte. lllustration:

eindeutige Zugehdrigkeitsentscheidung (mit Agglomeration):

Pse » Pre

eindeutige Zugehdrigkeitsentscheidung
(mit Cluster-Wechsel):

B - Bl

ML:IX-156 _Cluster Analysis
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Dichtebasierte Verfahren Dichtebasierte Verfahren

MajorClust: Algorithmus MajorClust: Algorithmus
Input: G = (V, E,w). Weighted graph. Input: G = (V, E,w). Weighted graph.
d. Distance function for nodes in V. d. Distance function for nodes in V.
Output: ~: V — N. Cluster assignment function. Output: ~: V — N. Cluster assignment function.
1 1.4=0, t= False
2 2. FOREACH v €V DO i=1i+1, 7(17):i ENDDO
3 3. UNLESS ¢ DO
4 4 t = True
5. FOREACH v € V DO 5. FOREACH v € V DO
4* = argmax > w(u, v) 6. 4* = argmax > w(u, v)
L VY b fuet e B An(u)=i LV o fup}e B Ay (u)=i
WUy Y )=t WUy Y )=t
7. IF ~(v) # " THEN 7(v) =~*, t= False ENDIF 7. IF ~(v) #~* THEN 5(v) =~*, t= False ENDIF
8. ENDDO 8. ENDDO
9. 9. ENDDO
10. 10. RETURN(7)

Dichtebasierte Verfahren Dichtebasierte Verfahren
MajorClust MajorClust
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Dichtebasierte Verfahren Dichtebasierte Verfahren
MajorClust MajorClust
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Dichtebasierte Verfahren
MajorClust
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Dichtebasierte Verfahren
MajorClust
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Dichtebasierte Verfahren
MajorClust

Dichtebasierte Verfahren
MajorClust

Dichtebasierte Verfahren
MajorClust
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Dichtebasierte Verfahren
MajorClust
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Dichtebasierte Verfahren
MajorClust
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Dichtebasierte Verfahren
MajorClust

ML:IX-170 _Cluster Analysis

Dichtebasierte Verfahren

MajorClust: Prinzip der Dichteschatzung (Fortsetzung)

Jedes C = {C}, ..., C}} induziert k Teilgraphen. MajorClust ist eine Heuristik zur
Maximierung des gewichteten partiellen Kantenzusammenhangs, A(C).

k

AC) = ICH

i=1

ML:IX-171 _Cluster Analysis OSTEIN 2002-2012

Dichtebasierte Verfahren
MajorClust: Prinzip der Dichteschatzung (Fortsetzung)

Jedes C = {C}, ..., C}} induziert k Teilgraphen. MajorClust ist eine Heuristik zur
Maximierung des gewichteten partiellen Kantenzusammenhangs, A(C).

k

AC) =D 1G]

v g
;g
qm
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Dichtebasierte Verfahren
MajorClust: Prinzip der Dichteschatzung (Fortsetzung)

Jedes C = {C}, ..., C}} induziert k Teilgraphen. MajorClust ist eine Heuristik zur

Maximierung des gewichteten partiellen Kantenzusammenhangs, A(C).

Ay=1

k
AC) =D 1G]
i=1

¢ ¥ ¥

A =2
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Dichtebasierte Verfahren
MajorClust: Prinzip der Dichteschatzung (Fortsetzung)

Jedes C = {C}, ..., C}} induziert k Teilgraphen. MajorClust ist eine Heuristik zur
Maximierung des gewichteten partiellen Kantenzusammenhangs, A(C).

k
AC) =Y ICT N
i=1

Ag=2

¢ ¥ ¥

A=32+21+32=14

A =2

A=AN=42+43=20
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Dichtebasierte Verfahren Dichtebasierte Verfahren
MajorClust: Prinzip der Dichteschétzung (Fortsetzung) MajorClust: Prinzip der Dichteschatzung (Fortsetzung)

Min-Cut-Clustering A-Maximierung Min-Cut-Clustering A-Maximierung

Satz 1 (Strong Splitting Condition [stein/Niggemann 1999])

Sei C = {C},...,C}} eine Partitionierung eines Graphen G = (V, E, w); weiterhin
bezeichne A\(G) den Kantenzusammenhang von G und Ay, ..., \; die
Kantenzusammenhange der von den (1, ..., C. induzierten Subgraphen.

Gilt A(G) < min{\, ..., \;} (Strong Splitting Condition), so liefert A-Maximierung
eine Aufteilung am minimalen Cut.

ML:IX-175 _Cluster Analysis
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Dichtebasierte Verfahren Dichtebasierte Verfahren
DBSCAN versus MajorClust: niedrigdimensionale Daten DBSCAN versus MajorClust: niedrigdimensionale Daten
Karte der karibischen Inseln, etwa 20.000 Punkte: Karte der karibischen Inseln, etwa 20.000 Punkte:

DBSCAN:

€=23.0,MinPts = 3 €=5.0, MinPts = 4 £=10.0, MinPts =5

ML:IX-177 _Cluster Analysis

©STEIN 2002-2012 ML:IX-178 Cluster Analysis ©STEIN 2002-2012
Dichtebasierte Verfahren Dichtebasierte Verfahren
DBSCAN versus MajorClust: niedrigdimensionale Daten DBSCAN versus MajorClust: niedrigdimensionale Daten
Problematik geeigneter e-Werte bei DBSCAN: Karte der karibischen Inseln, etwa 20.000 Punkte:

Zwei separate
Cluster wurden
gefunden.

¢=23.0, MinPts =3

Die Cluster
werden vereinigt.

5
=
-0
- ‘,J--":
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Dichtebasierte Verfahren
DBSCAN versus MajorClust: niedrigdimensionale Daten

Problematik der globalen Analyse (keine Beschrénkung auf eine e-Nachbarschaft)
bei MajorClust:

ML: IX-181 ©STEIN 2002-2012

Dichtebasierte Verfahren
DBSCAN versus MajorClust: hochdimensionale Daten

Dokumentenkategorisierung mit dem Reuters-Korpus:

o 1000 Dokumente

o 10 Kategorien: Politik, Kultur, Wirtschaft, etc.

o die Dokumente sind gleichverteilt, gehdren genau zu einer Kategorie
o Dimension des Merkmalsraums: > 10.000

DBSCAN:
o degeneriert mit steigender Zahl der Dimensionen
o Ursache ist die Bestimmung der e-Nachbarschaft

0 Ausweg ist eine Dimensionreduktion, z. B. eine Einbettung der Daten mittels
multidimensionaler Skalierung (MDS)

ML:IX-182 ©STEIN 2002-2012

Dichtebasierte Verfahren
DBSCAN versus MajorClust: hochdimensionale Daten

Klassifikationsergebnisse (F-Measure), aufgetragen Uber Dimensionalitat:

1.0
0.9
0.8
—
0.7
|
p— —~
° 0.6
2 ]
g 05
H A —h—
L4l A
—
0.3
0.2 — MajorClust (original data)
& MajorClust (embedded data)
0.1 —A= DBSCAN (embedded data) |
. I
2(521) 3(49.1) 4(443) 5(435) 6(407) 7(376) 8(351) 9(342) 10(116) 11(108) 12(102) 13(96)

Number of dimensions, (Stress)

[Stein/Busch 2005]
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Bemerkungen:

0 Das Problem der Nachbarschaftssuche in hochdimensionalen R&umen ist meistens nicht
effizient I6sbar: Ab Dimensionen gréBer als 10-20 ist das lineare Durchsuchen aller
Merkmalsvektoren effizienter als die Verwendung von hochentwickelten,
raumpartitionierenden Datenstrukturen wie R-Tree, X-Tree, Quadtree, KD-Tree, etc.

Einen Ausweg bieten die Ansatze wie Locality-Sentitve-Hashing oder Fuzzy-Fingerprinting.
Siehe auch: [Weber 99] [Gionis/Indyk/Motwani 99-04] [Stein 05] [Stein/SMZE 05]

0 DBSCAN verwendet zur Bestimmung der e-Nachbarschaft die R-Tree-Datenstruktur. Diese
Datenstruktur leistet einen wesentlichen (wenn nicht den gréBten) Teil der Cluster-Analyse
innerhalb von DBSCAN.

0 Mdchte man DBSCAN fir hochdimensionale Daten verwenden, ist eine Einbettung der
Daten in einen niedrigdimensionalen Raum unvermeidbar. Dabei ist zu bedenken, dass
eine Dimensionsreduktion durch Einbettung rechenintensiv ist und das gute
Laufzeitverhalten von DBSCAN zunichte macht.
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Chapter ML:IX (continued)

IX. Clusteranalyse
Q Einordnung Data Mining
Q Einflhrung in die Clusteranalyse
Q Hierarchische Verfahren
Q lterative Verfahren
0 Dichtebasierte Verfahren
0 Cluster Evaluation
Q Constrained Cluster Analysis
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Cluster Evaluation
Overview

“The validation of clustering structures is the most difficult and
frustrating part of cluster analysis. Without a strong effort in this
direction, cluster analysis will remain a black art accessible only to
those true believers who have experience and great courage.”

[Jain/Dubes 1990]
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Clustel’ EValuation [from Tan/Steinbach/Kumar 05]

ML:X-187 _Cluster Analysis

Random
points
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Clustel’ EValuation [from Tan/Steinbach/Kumar 05]
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Random
points

DBSCAN
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Clustel’ EValuation [from Tan/Steinbach/Kumar 05]
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Random

points

k-means

DBSCAN
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Clustel’ EValuation [from Tan/Steinbach/Kumar 05]
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Random
points

k-means

DBSCAN

Complete
link
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Cluster Evaluation
Overview

Cluster evaluation can address different issues:

o Provide evidence whether data contains non-random structures.

o Relate found structures in the data to externally provided class information.

o Rank alternative clusterings with regard to their quality.

o Determine the ideal number of clusters.

o Provide information to choose a suited clustering approach.

ML:IX-191 _Cluster Analysis
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Cluster Evaluation
Overview

Cluster evaluation can address different issues:

o Provide evidence whether data contains non-random structures.

o Relate found structures in the data to externally provided class information.

o Rank alternative clusterings with regard to their quality.
o Determine the ideal number of clusters.

o Provide information to choose a suited clustering approach.

1. External validity measures:

Analyze how close is a clustering to a reference.

2. Internal validity measures:

Analyze intrinsic characteristics of a clustering.

3. Relative validity measures:
Analyze the sensitivity (of internal measures) during clustering generation.

ML:IX-192 _Cluster Analysis
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Cluster Evaluation

Overview
. . F-Measure, Purity,
- covering analysis RAND statistics
external <+
. . . Kullback-Leibler,
L information-theoretic Entropy
cluster . v
validity static: structure analysis Davies-Bouldin,
— absolute q{ Dunn, p, A
internal < dynamic: re-cluster stability ~ dilution analysis
L relative elbow criterion,

GAP statistics

1. External validity measures:
Analyze how close is a clustering to a reference.

2. Internal validity measures:
Analyze intrinsic characteristics of a clustering.

3. Relative validity measures:
Analyze the sensitivity (of internal measures) during clustering generation.
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Cluster Evaluation
External Validity Measures: F-Measure
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Cluster Evaluation
External Validity Measures: F-Measure

Class i
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Cluster Evaluation
External Validity Measures: F-Measure

Cluster j

ML:IX-196 _Cluster Analysis
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Cluster Evaluation
External Validity Measures: F-Measure

Cluster j

(node-based analysis)

Hypothesis P
N
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Cluster Evaluation
External Validity Measures: F-Measure

Cluster j

Hypothesis P
N

Truth
P N
TP (a)

ML:IX-198 _Cluster Analysis

(node-based analysis)
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Cluster Evaluation
External Validity Measures: F-Measure

Hypothesis P
N
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(node-based analysis)
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Cluster Evaluation
External Validity Measures: F-Measure

Hypothesis P
N
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(node-based analysis)
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Cluster Evaluation
External Validity Measures: F-Measure

Cluster j

Hypothesis P
N
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Cluster Evaluation
External Validity Measures: F-Measure

Cluster j

Hypothesis P
N

Precision: Recall:
a a
a+b a+¢

ML:1X-202 _Cluster Analysis

(node-based analysis)
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Cluster Evaluation
External Validity Measures: F-Measure

Hypothesis P

N
Precision: Recall: F-measure:
a a 14+a
=
a+b a+c 1
precision

ML:1X-203 _Cluster Analysis

(node-based analysis)

harmonic mean
favor precision over recall
favor recall over precision
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Cluster Evaluation
External Validity Measures: F-Measure

Classes: oo
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Cluster Evaluation
External Validity Measures: F-Measure

Classes: oo
Target:
In cluster: O

.
Recall 6]/ =0.26 Precision [#/(El U@l )=0.94 F-Measure = 0.40

High precision, low recall = low F-measure.
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Cluster Evaluation
External Validity Measures: F-Measure

Classes: oo
Target:
In cluster: O

O}
Recall 8]/ =0.59 Precision [/(ElUEl ) =0.53 F-Measure = 0.56

Low precision, low recall = low F'-measure.
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Cluster Evaluation
External Validity Measures: F-Measure

Classes: oo
Target:
In cluster: O

F-Measure = 0.95

Recall [#]/#=0.92 Precision [#/(® U@l )=0.99

High precision, high recall = high F-measure.
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Cluster Evaluation
External Validity Measures: F-Measure

Cluster j

a Clustering C = {C1, ..., C;} and classification C* = {Cf,...,C[} of D.

a Fj; is the F-measure of a cluster j computed with respect to a class i.

ML:1X-208 Cl
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Cluster Evaluation
External Validity Measures: F-Measure

Cluster j

a Clustering C = {C1, ..., C;} and classification C* = {Cf,...,C[} of D.

a Fj; is the F-measure of a cluster j computed with respect to a class i.

0 Micro-averaged F-measure for (D,C,C*) :

ML:1X-209 Cle
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Cluster Evaluation
External Validity Measures: F-Measure

Cluster j

a Clustering C = {C1, ..., C;} and classification C* = {Cf,...,C[} of D.

a Fj;is the F-measure of a cluster j computed with respect to a class i.

u Macro-averaged F-measure for (D,C,C*) :

1
1
P max (R}
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Cluster Evaluation Cluster Evaluation

External Validity Measures: Entropy External Validity Measures: Entropy

Cluster j Cluster j

(node-based analysis) (node-based analysis)

o A cluster C acts as information source L.

L emits cluster labels Ly, ..., L; with probabilities P(L,), ..., P(L;).

ML:IX-211 _Cluster Analysis

Cluster Evaluation Cluster Evaluation
External Validity Measures: Entropy External Validity Measures: Entropy

(node-based analysis) (node-based analysis)

o A cluster C acts as information source L. o A cluster C acts as information source L.

L emits cluster labels Ly, ..., L; with probabilities P(L,), ..., P(L;). L emits cluster labels Ly, ..., L; with probabilities P(L,), ..., P(L;).
P(O)=10/14, P(0) =4/14 P(O)=10/14, P(0) =4/14
a Entropy of £ : H(L)=—-Y"_, P(L,) - log(P(L:))
Entropy of C; wrt. C* . H(C,) = — Z |C; N CH/IC| - loga(|C; N CF/1C])
CiNCH#D
Cluster Evaluation Cluster Evaluation
External Validity Measures: Entropy External Validity Measures: Rand, Jaccard

Cluster j

(node-based analysis) (link-based analysis)

o A cluster C acts as information source L.
L emits cluster labels Ly, ..., L; with probabilities P(L,), ..., P(L;).

P(0)=10/14, P(0) =4/14

a Entropy of £ : H(L)=—=Y"_, P(L) - log(P(L:))
Entropy of C; wrt. C*: H(C}) = — Z |C; N CH /O] - logo(|C; N CF/1CY))
CiNC#0
a Entropy of C wrt. C*: H(C) =Y |Cj|/|D|- H(C)
cjec

ML:IX-215 _Cluster Analysis
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Cluster Evaluation
External Validity Measures: Rand, Jaccard

Cluster j

false positive —

true positive —\

|TP|+ |TN| |TP|+|TN|
o R(IC) = = s th n=|D
©) = TP TN T PP 3PN = nm-nyz° "t =Pl
TP|
J¢) = ——M
9 JC) = TR FP T IEN

Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Link Correlation

ML:X-218 Clust
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Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Link Correlation

1.0 0.2 0.1 03 . 0.1 0.0
1.0 0.1 0.0 0.0 0.2

1.0 0.6
1.0
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Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Link Correlation

1.0 0.2 0.1 03 . 0.1 0.0
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Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Link Correlation

1.0 0.2 0.1 0.3 . 0.1 0.0 1 00 1 ...00
1.0 0.1 0.0 0.0 0.2 1 0 0 01

1.0 0.6 - - - - - 11
1.0 1

o Construct occurrence matrix based on cluster analysis.
o Compare similarity matrix to occurrence matrix: correlation =
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Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Link Correlation

k-means
7 = 0.5810
1.0 0.2 0.1 0.3 . 0.1 0.0 1 00 1 ...00
1.0 0.1 0.0 0.0 0.2 1 0 0 01
~ .

o Construct occurrence matrix based on cluster analysis.
o Compare similarity matrix to occurrence matrix: correlation =

ML:IX-222 Clust

k-means
7 =10.9235
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Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Link Correlation (irom Tan/steinbach/kumar 05]

k-means at structured data. Similarity matrix sorted by cluster label.
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Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Link Correlation (irom Tan/steinbach/kumar 05]

DBSCAN at random data. Similarity matrix sorted by cluster label.
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Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Link Correlation jiom tan/Steinbach/kumar 05]

Similarity matrix sorted by cluster label.

k-means at random data.
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Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Link Correlation jiom tan/Steinbach/kumar 05]

A = - x o ol

Complete link at random data. Similarity matrix sorted by cluster label.

ML:IX-226 _Cluster Analysis ©STEIN 2002-2012

Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Link Correlation jiom Tan/Steinbach/kumar 05]

{\Wi;—':f;?""f‘.
R

DBSCAN at structured data.

ML:IX-227 _Cluster Analysis

04
08
o7
0&
05
0.4
0.3
0.2

0.1

Similarity matrix sorted by cluster label.
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Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Structural Analysis
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Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Structural Analysis

u Distance between two clusters, 6(Cy, Cs).
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Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Structural Analysis

o Diameter of a cluster, A(C).
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Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Structural Analysis

Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Dunn Index

3(C1, C2)
min;;{0(C;, CJ)}
IC) = —F——7F—=,
o © max; << {A(C)}
°b° 2(C)
° ﬁ" ’ I(C) — max
A(C)
o Scatter within a cluster, o*(C), SSE.
Cluster Evaluation Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Dunn Index Internal Validity Measures: Dunn Index
& (o}
o b
O
min;.;{6(C;, C;)} min,.;{6(C;, C))}
1) = —2 o 1(C) = J J
( ) maxlg,gk{A(Cz)}' o ( ) maXLsis‘{Ai(’s‘}
O o
I(C) — max ° f)" I(C) — max
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Cluster Evaluation Cluster Evaluation

Internal Validity Measures: Dunn Index Internal Validity Measures: Dunn Index

o

° 50 o\C2
o o o
® o 2 Ooo
0%, o ©

. O .
©) = mini; {0(C, Cﬂ}A o /| acy 3(C1, C2) + 10) = min;; {6(C;, Cﬂ}A
maxy<i<i{A(C)} o maxi<i<i{A(C)}
O
2 Cs I(C) — max

I(C) — max c

o Dunn cannot put distances and diameters into relation.

Cluster Evaluation Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Expected Density p Internal Validity Measures: Expected Density p
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Different retrieval models yield different similarity graphs.
Cluster Evaluation Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Expected Density p Internal Validity Measures: Expected Density p
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Different retrieval models yield different similarity graphs. Compare (for alternative clusterings) the similarity density within the clusters to the
average similarity of the entire graph.
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Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Expected Density p

Compare (for alternative clusterings) the similarity density within the clusters to the
average similarity of the entire graph.
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Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Expected Density p

Compare (for alternative clusterings) the similarity density within the clusters to the
average similarity of the entire graph.
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Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Expected Density p

Graph G = (V. E)
a G is called sparse if |E|=0(V])

o the density  computes from the equation |E| = |V’
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Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Expected Density p

Graph G = (V. E)
a G is called sparse if |E|l=0(V])

o the density # computes from the equation |E| = |V’

Similarity graph G = (V, E, w), E] ~ w(G) = Z w(e)

ecF
o the density # computes from the equation w(G) = |V|
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Cluster Evaluation
Internal Validity Measures: Expected Density p

Graph G = (V. E)
a G is called sparse if |E|=0(V])

o the density  computes from the equation |E| = |V’

Similarity graph G = (V, E, w), [E] ~ w(G) = Z w(e)

ecE
o the density # computes from the equation w(G) = |V|

Induced subgraph G; for class C;
o the expected density p compares class C; to the density average in D

_w(G)
K

p(Gy)
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Cluster Evaluation
Relative Validity Measures: Elbow Criterion

1. Hyperparameters of a clustering algorithm: p,...,p,

2. Clusterings C = {(, C,,,} associated with py, ..., p,.

TERERE

3. Points of an error curve {(p;,e(C,,)) | i =1,...,m}.




Cluster Evaluation
Relative Validity Measures: Elbow Criterion

1. Hyperparameters of a clustering algorithm: p,...,p,
Q0 number of centroids for k-means
Q stopping level for hierarchical algorithms
Q neighborhood size for DBSCAN

2. Clusterings C = {C,,, ..

.,C,,. } associated with py, ... py,.

3. Points of an error curve {(p;, e(C,,)) | i =1,...,m}.

—
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Cluster Evaluation
Relative Validity Measures: Elbow Criterion

1. Hyperparameters of a clustering algorithm: p,...,p,
Q0 number of centroids for k-means
Q stopping level for hierarchical algorithms
Q neighborhood size for DBSCAN

2. Clusterings C = {C,,,...,C,, } associated with p;. ..., py.

3. Points of an error curve {(p;, e(C,,)) | i =1,...,m}.

SSE

T H T
1 k vl

4. Find point that maximizes error drop with respect to its predecessor.

Cluster
number
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Cluster Evaluation
Relative Validity Measures: Elbow Criterion

——— """‘". =

de: Hamming distance
Merging: complete link

—_——

Relations between 1377 file systems for Linux Kernel 2.6.0.

ML:1X-249 _Cluster Analysis

[Razvan Musaloiu-E. 2009]
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Cluster Evaluation
Relative Validity Measures: Elbow Criterion

d¢: Hamming distance

Merging: group average link \\

Relations between 1377 file systems for Linux Kernel 2.6.0. [Razvan Musaloiu-E. 2009]
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Cluster Evaluation
Correlation between External and Internal Measures

In the wild, we are not given a reference classification.

=» An external evaluation is not possible.
(though many papers report on such experiments)

=» Resort to an internal evaluation.
(connectivity, squared error sums, distance-diameter heuristics, etc.)
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Cluster Evaluation
Correlation between External and Internal Measures

In the wild, we are not given a reference classification.
=» An external evaluation is not possible.
(though many papers report on such experiments)

=» Resort to an internal evaluation.
(connectivity, squared error sums, distance-diameter heuristics, etc.)

“To which extent can an internal evaluation be used to predict for a
clustering its distance from the best reference classification—say, to
predict the F'-measure?”

argmax {7(X,Y) |z = F(C), y=¢(C), C € C}
3
[Stein/Meyer zu Eissen 2007]
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Cluster Evaluation
Correlation between External and Internal Measures

Cluster Evaluation
Correlation between External and Internal Measures

1 . . . . . . . 1 . . . . . . o)
5 classes, 800 documents o
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Cluster Validity Davies-Bouldin
R s(Ch) + s(Cy)
Davies-Bouldin: —- ) max 2"/
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Cluster Evaluation Cluster Evaluation
Correlation between External and Internal Measures Correlation between External and Internal Measures
1 . . . . . . . 1 . . . . . . —
5 classes, 800 documents . 5 classes, 800 documents .
09 | 1 09 | 1
. ° ° -o ..: LX)
08 | U 08 | . .o 1
o e & ® .. .
(9] . (] .
5 0.7 + .o 1 5 0.7 + . 1
3 . 3
@ @
2 ‘. s 2 N
Z osf . .. 1 T 06 R E
. M - . . e .
05 : . 1 05 : . 1
04 ¢ . o o . 1 0.4 - . . . - 7
. . . *
.2 L ]
03 . . . . . . . 03 . . . . . . .
0 02 04 06 08 1 12 14 16 600 650 700 750 800 850 900 950 1000

Dunn Index

Dunn Index:
max; <<, {A(C))}

Expected Density

Expected Density: 5= R/A‘I 4 u‘éfC‘r'H/)

Chapter ML:IX (continued)

IX. Clusteranalyse

Q Constrained Cluster Analysis

Constrained Cluster Analysis
Person Resolution Task




Constrained Cluster Analysis Constrained Cluster Analysis
Person Resolution Task Person Resolution Task

Wt i | 904 1 ki i s o

target name other names

Michael Jordan -

| \

f Michael Jordan
: Professor

Rwesarch Arass

[

Ratasrin bappart Smase

Resssrch Contars

Constrained Cluster Analysis Constrained Cluster Analysis
Person Resolution Task Person Resolution Task

target name
Michael Jordan -

\

other names target name
Michael Jordan -

\

other names

target name other names
Michael Jordal

(referent 1)

other names target name
Michael Jordan -
(referent 1)

other names target name other names

<

The basket ball player. The statistician. The basket ball player. The statistician.

0 Multi-document resolution task:

Names, Target names: N = {ny,...,ny}, TCN

Referents: R=A{r,....tn}, 7:R—=T, |R|>|T|
Documents: D={dy,....d.},
A solution: v:D =R,

Constrained Cluster Analysis Constrained Cluster Analysis
Person Resolution Task Person Resolution Task

5]
S

other names

target name
Michael Jordan -

\

Q up to 105 referents
for a single target name

~
o

Q about 25 referents
on average per target name

# Referents
per target name

o

& g

0 Target
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 name

target name other names target name other names ‘% € 200
Michael Jordan < Michael Jordan <~ £ @ 150 0 about 23 documents
(referent 1) (referentr) § g 100k on average er referent
Qg ge p!
* 50
The basket ball player. The statistician. o e ———
0 200 400 600 800 1000 Referent
0 Facts about the Spock data mining challenge: 0 Facts about the Spock data mining challenge:
Target names: |T| =44 Target names: |T| =44
Referents: |R] =1101 Referents: |R] =1101
Documents: | Dirain| = 27000 Documents: | Dirain| = 27000

|Dlesl‘ = 75000 |Dlesl‘ = 75000
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Constrained Cluster Analysis
Applied to Multi-Document Resolution

Referent 1 Referent 2
o
o
° ° o o
° o
[} ° o °
o o
o o 1)
o
o
o ) o o o

1. Model similarities = new and established retrieval models:

ML:1X-265
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Constrained Cluster Analysis
Applied to Multi-Document Resolution

Referent 1 Referent 2
o
o o
o o
° o
o
° o
o ° ° o o
o
o o o o o
o o

o global and context-based vector space models

1. Model similarities = new and established retrieval models:

OSTEIN 2002-2012

Constrained Cluster Analysis
Applied to Multi-Document Resolution

Referent 1 Referent 2
o
o
o o o
© o
° o
o o ©
o o o o
o o ° °
o
[} o o

1. Model similarities = new and established retrieval models:

o explicit semantic analysis
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Constrained Cluster Analysis
Applied to Multi-Document Resolution

Referent 1 Referent 2
o
o
o o o
o o 5
o o o o o
o
o, © °
o o o
o o [e}

1. Model similarities = new and established retrieval models:

o ontology alignment
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Constrained Cluster Analysis
Applied to Multi-Document Resolution

Referent 1 Referent 2

o
e}
O4HON

O / % o

o [e]

2. Learn class memberships (supervised) =» logistic regression

ML:IX-269 _Cluster Analysis
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Constrained Cluster Analysis
Applied to Multi-Document Resolution

Referent 1 Referent 2

3. Find equivalence classes (unsupervised) =¥ cluster analysis:

(a) adaptive graph thinning
() multiple, density-based cluster analysis
(¢) clustering selection by expected density maximization

ML:IX-270 _Cluster Analysis
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Constrained Cluster Analysis
Idealized Class Membership Distribution over Similarities

e e e e N R
[ different referents [l same referent

9, 9 o 0 o Yo Yo 0, 0, k) ) o o, o
D T % % % B % T % % % % %

Yo ) Yo k) Yo, s
05 g Vo g o
B % % % % %

Similarity distributions for document pairs from different referents and same referent.

Logistic regression task:
0 sample size: 400 000
0 classes imbalance: non-target class : target class ~ 25:1
0 items are drawn uniformly distributed wrt. non-targets and targets

Q items are uniformly distributed over the groups of target names
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Constrained Cluster Analysis
Membership Distribution under tf.idf Vector Space Model

20,00% [H different referents [l same referent

15,00%

10,00%

5,00%

-

0,00%

o

o, o o 0. o o Q. 0.
%5 U0 2 Yo Vo Vs %
B e T e % B %

o k) o, Yo, Yo
% % B %

Model details:
0 corpus size: 25000 documents
dictionary size: 1,2 Mio terms

stopwords number: 850

0o 0 o

stopword volume: 36%
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Constrained Cluster Analysis
Membership Distribution under Context-Based Vector Space Model

L e e e A A
Ml same referent

20,00%

[ different referents

15,00%

10,00%

5,00%

0,00%

o, o o ) 0. o
% 0y 2 Vo o %
% e Ty T

Model details:
0 corpus size: 25000 documents
dictionary size: 1,2 Mio terms

stopwords number: 850

0o 0 o

stopword volume: 36%
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Constrained Cluster Analysis
Membership Distribution under Ontology Alignment Model

e e e e LA e
60,00% [ different referents [l same referent
I
45,00% }I
30,00% ‘I
15,00%
0,00% “—H—Mjlb] ld ad | 1
o % 9. . v, . v, W, W, % 0.
% %2 ‘1?,50 “Q% % % % “Q,lb ‘12,% %% % % “Q% %o P %, O, ‘12% %% %
Model details:

Q DMOZ open directory project
> 5 million documents

[m]

0 12 top-level categories
31 second level categories
Q ML: hierarchical Bayes
Q training set: 100 000 pages

[m]
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Constrained Cluster Analysis
In-Depth: Multi-Class Hierarchical Classification

Flat (big-bang) classification

iy
Q

Hierarchical (top-down) classification

iy

i - - O O

1 ] [ ]
+ simple realization + specialized classifiers
(divide and conquer)
— misclassification at higher levels
can never become repaired

— loss of discriminative power with
increasing number of categories
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Constrained Cluster Analysis
In-Depth: Multi-Class Hierarchical Classification

State of the art of effectiveness analyses:

1. independence assumption between categories
2. neglection of both hierarchical structure and degree of misclassification

(a) (b)

o ey
S o b

09 o

= - i

Improvements:

a Consider similarity ¢(C;, C;) between correct and wrong category.
o Consider graph distance d(C;, C;) between correct and wrong category.

ML:X-276 _Cluster Analysis ©STEIN 2002-2012




Constrained Cluster Analysis
In-Depth: Multi-Class Hierarchical Classification

Constrained Cluster Analysis
Membership Distribution under Optimized Retrieval Model Combination

Improvements continued:

L LA e e e LA S e
. . . . . . . . 20,00% [l different referents [l same referent
Multi-label (multi path) classification ~ Multi-classifier (ensemble) classification
15,00%
H H 5,00% |
] ] ] ] i]
\ \ L aanandlA
LS, A 0,00% N < B o %
.. .:; *o,o% ‘r;,% ‘1.’;50 ‘??@oo qeso rqaog vq%o ‘??,go zz%a v%"o ‘%% ‘Tf% ‘72%0 4)00 vq)% T%og ‘7.7050 zz% Vg, T"'Oog
0 D2 0 2
p>a p>p
Retrieval Model Fy3 -Measure
0 traverse more than one path and o classification result is a majority ttidf vector space 0.39
return all labels decision context-based vector space 0.32
o » i . . X ESA Wikipedia persons 0.30
a employ prObabI!IStIC classifiers with o employ dlfferent classifier (dlfferent phrase structure grammar 0417
a threshold: split a path or not types or differently parameterized) ontology alignment 0.15
optimized combination 0.42
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Constrained Cluster Analysis Constrained Cluster Analysis
Membership Distribution under Optimized Retrieval Model Combination Membership Distribution under Optimized Retrieval Model Combination
L LA e e e LA S e L LA e e e LA S e
20,00% [l different referents [l same referent 20,00% [l different referents [l same referent
15,00% 15,00%
10,00% 10,00%
n n
5,00% | 5,00% |
| |
L samaana i L s nganlll
0.00% % w % % % % % L % % % % ~ 0.00% % % % % % % % L % % % R ~
%% “9,% ‘12,50 ‘%0 % Y ‘?a,go % Y “95\% ‘22%0 % P % ‘?-7050 %% %% % %% “9,% ‘12,50 ‘22% % Y ‘?a,go % Y “95\% ‘22%0 %o P ‘?-7050 %% %% %
Referent 1 Referent 2 Referent m Referent 1 Referent 2 Referent m
Retrieval Model Fy3 -Measure o o o o o o Retrieval Model Fy3 -Measure o o o o o o
ttidf vector space 0.39 ° ° ° ° ° ° ttidf vector space 0.39 ° ° ° ° ° °
context-based vector space 0.32 ° e ° ° °° context-based vector space 0.32 ° e ° ° °°
ESA Wikipedia persons 0.30 ESA Wikipedia persons 0.30
phrase structure grammar 0.17 phrase structure grammar 0.17 0 o o o o o
ontology alignment 0.15 ontology alignment 0.15 o o o o o o
optimized combination 0.42 optimized combination 0.42 o o o o o o
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Constrained Cluster Analysis Constrained Cluster Analysis
Membership Distribution under Optimized Retrieval Model Combination Membership Distribution under Optimized Retrieval Model Combination
L LA e e e LA S e L LA e e e LA S e
20,00% [l different referents [l same referent 20,00% [l different referents [l same referent
15,00% 15,00%
10,00% 10,00%
n n
5,00% | 5,00% |
| |
L samaana i L s nganlll
0.00% % % % % % % % L % % % R ) 0.00% % % % % % % % L % % % % ~
%% “9,% ‘12,50 ‘%0 %2 Y ‘?a,go % Y ‘rf% ‘22%0 % P ‘?-7050 %% %% % %% “9,% ‘12,50 ‘22% %2 Y ‘?a,go % Y ‘rf% ‘22%0 % P % ‘%50 %% %% %
Referent 1 Referent 2 Referent m Referent 1 Referent 2 Referent m
Retrieval Model Fy3 -Measure o o o o o o In the example: o o o o o o
ttidf vector space 0.39 ° ° ° ° ° ° . ° ° ° ° ° °
Q precision = 0.4
context-based vector space 0.32 ° e ° ° °° . ° e ° ° °°
ESA Wikipedia persons 0.30 0 recall = 0.43
phrase structure grammar 0.17 o o Q =041 o o
ontology alignment 0.15 ) ) ) o
optimized combination 042 m (if false negatives are uniformly distributed) m
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Constrained Cluster Analysis
In-Depth: Analysis of Classifier Effectiveness

20,00% [ different referents

W same referent
15,00%
10,00%
Hilis: :
R AN A AN ARt s s aaaaaa011]

T M P P P P T T M P " T T T T T Ty T, T,

Consideration of imbalance:

W different referents
Wl same referents

Interval
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Constrained Cluster Analysis
In-Depth: Analysis of Classifier Effectiveness

0 class imbalance factor (CIF) of 25
= precision in interval [0.725; 1] for edges between same referents: ~ 0.17

How can F} 3 = 0.42 be achieved via cluster analysis?

Consideration of imbalance:

M different referents
Wl same referents

0 0.2 0.4 0.6
Interval
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Constrained Cluster Analysis
In-Depth: Analysis of Classifier Effectiveness

V¢

Assumption: uniform distribution of referents over documents (here: 25 clusters with |C| = 23)

ML:X-285 Clust
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Constrained Cluster Analysis
In-Depth: Analysis of Classifier Effectiveness

/\—/\

Assumption: uniform distribution of referents over documents (here: 25 clusters with |C| = 23)
= | TP| true 1-similarities per cluster (here: 130 @ threshold 0.725)
= LTl degree of true positives per node  (here: 11)
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Constrained Cluster Analysis
In-Depth: Analysis of Classifier Effectiveness

/\/\

Assumption: uniform distribution of referents over documents (here: 25 clusters with |C| = 23)
= | TP| true 1-similarities per cluster (here: 130 @ threshold 0.725)
= % degree of true positives per node (here: 11)
= | TP|(5raemr —

precision — 1) false 1-similarities per cluster (here: 760)
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Constrained Cluster Analysis
In-Depth: Analysis of Classifier Effectiveness

Density-based cluster analysis: effective false positives, FP*, connect to same cluster
= analyze P(|FP*| >k | D, R;q) (here: E(|FP*|) =2.7)
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Constrained Cluster Analysis
In-Depth: Analysis of Classifier Effectiveness

Density-based cluster analysis: effective false positives, FP*, connect to same cluster
= analyze P(|FP*| > k | D, Ryq) (here: E(|FP*|) =2.7)
= edge tie factor (ETF) specifies the excess of true positives until tie (here: 3...5)

|TP|

ETF= L
[C1- E(IFPT)

ffecti ision = precision - Z—=
effective precision = precision ETF
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Constrained Cluster Analysis
In-Depth: Analysis of Classifier Effectiveness

1 T T T T

I absolute precision
[ [ effective precision 1
0.8
c 06 [
2
@
2 L
<
@ 04|
02|
0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Interval

Density-based cluster analysis: effective false positives, FP*, connect to same cluster
= analyze P(|FP*| > k | D, Ryq) (here: E(|FP*|) =2.7)
= edge tie factor (ETF) specifies the excess of true positives until tie (here: 3...5)

|TP|

ETF= 1
[C1- E(IFPT)

ffecti ision = precision - ———
effective precision = precision ETF
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Constrained Cluster Analysis
In-Depth: Analysis of Classifier Effectiveness

1 T T

I absolute precision
[ [ effective precision 1
0.8
-—
c 06 [
2
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2 L ]
<
o 04|
02|
0

[ 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Interval

Determine optimum similarity threshold for class-membership function:

1+a
0" = argmax{——pgF———
0€l0:1] precision, CIF + recall,
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Constrained Cluster Analysis
Model Selection: Our Risk Minimization Strategy

Retrieval Model F 3 -Measure

tfidf vector space 0.39
context-based vector space 0.32
ESA Wikipedia persons 0.30
phrase structure grammar 0.17
ontology alignment 0.15
optimized combination 0.42
Ensemble cluster analysis 0.40

Ensemble cluster analysis: higher bias, better generalization.

(1) Do we speculate on a better fit?

(2) Do we expect a significant covariate shift, more noise, etc.?
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Constrained Cluster Analysis
Recap

1. Multi-document resolution can be tackled with constrained cluster analysis.
2. Constraints are derived from labeled examples.
3. Class membership function ties constraints to multiple retrieval models.

4. Advanced density-based clustering technology is key.
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Constrained Cluster Analysis
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