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Abstract

Ziel der vorliegenden Arbeit ist die Analy-
se ausgewdhlter moderner Clusteralgorithmen.
Als modern werden dabei Algorithmen angese-
hen, die sich durch neue bzw. durch Kombi-
nation traditioneller Vorgehensweisen auszeich-
nen. Anhand von Testdatensétzen werden Eigen-
schaften, Leistungsfahigkeit sowie Starken und
Schwachen dieser Algorithmen auf zweidimen-
sionalen Punktmengen evaluiert.

1 Einfahrung

Die Clusteranalyse ist eine Data Mining Methode, mit der
nach natirlich auftretenden Gruppen im Datenbestand ge-
sucht wird. Ziel dabei ist, moglichst dhnliche Objekte in
einem Cluster zusammenzufassen, so dass die Ahnlichkeit
der Objekte innerhalb eines Clusters maximiert und zwi-
schen den Clustern mininmiert wird [Chen, 2001]. Oftmals
wird die Clusteranalyse als Vorstufe zur Datenverdichtung
fur weitere Analysen verwendet. Im Data Mining existie-
ren zahllose Clusteralgorithmen. Nach [Han und Kamber,
2001] konnen diese in partitionierende, hierarchische, dich-
tebasierende, gitterbasierende und modellbasierende Me-
thoden eingeteilt werden.

Gegenstand der Untersuchung bildet die Qualitét solcher
Clusteralgorithmen auf zweidimensionalen Daten. Darun-
ter werden hier Punkte in der Ebene verstanden, zwi-
schen denen ein euklidisches Abstandsmaf definiert wer-
den kann.

Fur die Untersuchung wurden drei modernere Clusteral-
gorithmen ausgewéhlt und in Bezug auf die Clusterqua-
litdt bei verschieden gestalteten Punktmengen und bei Rau-
schen untersucht. Die ausgewéhlten Algorithmen sollten
sich dabei von traditionellen Algorithmen, wie z.B. dem
seit den sechziger Jahren bekannten k-means, abgrenzen.
Diese Bedingung wurde als erfiillt angesehen, wenn die Al-
gorithmen eine neuartige Vorgehensweise oder eine Kom-
bination vorhandener Methoden verwendeten. In den Ver-
gleich wurden endgiiltig eine Auswahl von Algorithmen
einbezogen, die auf Grund ihrer Leistungskriterien in der
Literatur gelobt wurden und unterschiedlichen Grundlogi-
ken folgen.

Diese Arbeit ist wir folgt aufgebaut: Abschnitt 2 be-
schreibt zundchst kurz die fir die Untersuchung aus-
gewdhlten Algorithmen, wahrend Abschnitt 3 die einzel-
nen Untersuchungen und deren Ergebnisse erldutert. In Ab-
schnitt 4 werden die Untersuchungsergebnisse ausgewertet.
Abschnitt 5 enthélt eine Zusammenfassung.

2 Ausgewahlte Clusteralgorithmen

21 BIRCH

BIRCH! ist ein Vertreter der hierarchischen Clustermetho-
den. Es wird eine hierarchische Datenstruktur, der Clus-
tering—Feature-Tree (CF-Tree, [Zhang et. al, 1996]) ver-
wendet. Dadurch kdnnen multidimensionale Objekte inkre-
mentell und dynamisch zu Clustern zusammengefal3t wer-
den. Dabei lauft BIRCH in zwei Phasen ab. In einer er-
sten Phase werden zundchst alle Daten durchsucht und ein
CF-Tree aufgebaut. Somit befinden sich nun alle Clusterin-
formationen im Hauptspeicher des Rechners. In der zwei-
ten Phase wird die eigentliche Clusteranalyse auf Grund-
lage des CF-Trees durchgefiihrt. Dabei ist die Anzahl k
der gewiinschten Cluster ein vom Anwender festzulegen-
der Parameter.

2.2 DBSCAN

DBSCAN? [Ester et. al, 1996] ist ein dichtebasierender Al-
gorithmus. Dabei wird davon ausgegangen, dass die Dich-
te von Objekten innerhalb eines Clusters hoher ist als au-
Rerhalb desselben. Grundbedingung zur Bildung und zum
Wachsen eines Clusters ist, dass eine Mindestanzahl von
Objekten (MinPts) innerhalb eines definierten Bereiches
(der e-Umgebung) vorhanden sein muss.

Die Parameter ¢ und MinPts werden entsprechend der
Aufgabenstellung vom Anwender festgelegt. Je nach Fest-
legung kénnen sich die gefundenen Cluster extrem unter-
scheiden. Fir die Parameterbestimmung wird daher auf
eine effektive heuristische Methode, den sortierten k-
Distanz-Graphen, zuriickgegriffen. Grundgedanke dabei ist
es, eine ,,Grenzdichte*zu bestimmen, anhand derer der am
dinnsten besiedelte Cluster bestimmt wird. Die Objekte,
die diesen Grenzwert in ihrer Umgebung nicht erreichen,
werden als Rauschen identifiziert. Dazu wird eine Funktion
k-Distanz (k>1) definiert, mit der der Abstand jedes Ob-
jekts zu seinem k—ndchsten Nachbarn bestimmt wird. Die-
se Abstdnde werden dann in einem Graph dargestellt, der
Aufschluss lber die Dichteverteilung innerhalb des Daten-
bestandes gibt. Dies ermdglicht eine einfachere Festlegung
der benétigten Parameter fiir DBSCAN.

23 CHAMELEON*

Aus der Data Mining Anwendung CLUTO? wurde ein dem
CHAMELEON-AIgorithmus [Karypis et. al, 1999] nach-
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empfunder Algorithmus ausgewahlt*. Die Clusterung l4uft
bei diesem Algorithmus in zwei Phasen ab. Zundchst wird
dabei in der ersten Phase ein Graph—partitionierendes Ver-
fahren zur Vorverdichtung eingesetzt, anschlielend ein ag-
glomeratives hierarchisches Verfahren.

In der ersten Phase wird dabei ein ndchster—Nachbar—
Graph erstellt, wobei jedes Objekt mit den Objekten im Da-
tenraum verbunden wird, die diesem am &hnlichsten sind.
Dieser Graph wird dann in M Cluster geteilt, wobei M>K
gilt. K ist dabei die vom Anwender endgiiltig gewiinschte
Clusteranzahl. In der zweiten Phase wird ein agglomera-
tives hierarchisches Clusterverfahren eingesetzt, wobei die
M Cluster verschmolzen werden, bis die gewiinschte Clu-
steranzahl K entstanden ist. M und K werden dabei als Pa-
rameter vom Anwender vorgegeben.

3 Analyseder Clusteralgorithmen

Untersuchungen ausgewdhlter Clusteralgorithmen finden
sich beispielsweise in [Kolatch, 2001]. Hier wird ein
Benchmark fiir Clusteralgorithmen auf raumlichen Daten
vorgestellt. Anhand dieses Benchmarks und der vorliegen-
den Daten werden fiir die ausgewéhlten Clusteralgorithmen
nachfolgende Kriterien tberprift:

1. Identifikation von Clustern einfacher Gestalt

2. ldentifikation von Clustern nicht—sphéarischer Gestalt
3. Umgang mit verrauschten Daten

4. Festlegung von Parametern durch den Anwender

5

. Effizienz der Behandlung groRer Datenmengen (auf
Grund der verwendeten Daten nur eingeschrénkt
prifbar)

3.1 Punktmengen einfacher Gestalt

Fir Untersuchung der Clusterung von Punktmengen ein-
facher Gestalt wurden drei Testdatensdtze verwendet, die
kreis— und ellipsenférmige Gestalt haben. Datensatz 1 (sie-
he Abbildung 1, links) besteht aus 300 Objekten und ist
dadurch gekennzeichnet, dass die zu ermittelnden Cluster
aus einer dhnlichen Anzahl an Objekten bestehen, die die
gleiche Dichte aufweisen. Hierbei soll {iberpriift werden,
ob die Algorithmen in der Lage sind, die Cluster richtig
voneinander abzugrenzen. Beim Datensatz 2 (Abbildung

eines groRReren, weniger dichten Clusters befinden. Die Da-
tensidtze 2 und 3 wurden der Arbeit von [Ertoz et. al., 2003]
entnommen.

Ergebnisse von BIRCH
Abbildung 2 zeigt die Ergebnisse von BIRCH auf den Test-
datensétzen 1-3. Bei Datensatz 1 (Abbildung 2 links) konn-

Abbildung 2: Ergebnisse von BIRCH fiir Punktmengen
einfacher Gestalt

te keine korrekte Abgrenzung zwischen den drei Clustern
gefunden werden. Nur die Objekte, die zum obersten Clus-
ter gehoren, wurden korrekt zugewiesen, mehrere Objek-
te des vertikalen Clusters wurden jedoch félschlicherweise
ebenfalls zugeordnet. Ahnlich verhlt es sich mit dem run-
den Cluster links unten.

Bei Datensatz 2 (Abbildung 2, Mitte) wurden die Clus-
ter ebenfalls nicht korrekt voneinander abgegrenzt. Objek-
te des groBen Clusters mit geringer Dichte wurden dem
kleineren Cluster mit hoher Dichte zugeordnet. Abbildung
2 (rechts) zeigt, dass fir den dritten Datensatz ebenfalls
kein korrektes Ergebnis erzielt werden konnte. Es wurden
zwar sechs Cluster gefunden, jedoch keines der angedach-
ten Cluster wurde korrekt erkannt. Die beiden groRen Clus-
ter mit geringer Dichte wurden in mehrere kleine Cluster
aufgeteilt.

Ergebnisse von DBSCAN

Die Qualiat der Cluster héngt von der Wahl der Eingabepa-
rameter e und MinPts ab. Wird mit den Werten flir e=2,368
und MinPts=3° gearbeitet, ergibt sich das in Abbildung
3 links dargestellte Ergebnis. Lediglich der obere Clus-
ter wurde hier korrekt identifiziert. Durch Veranderung der
Eingabeparameter auf e=3,7462 und MinPts=10 konnte die
Clusterldsung verbessert werden (&hnliches Ergebnis wie
bei CHAMELEON*, Abbildung 4 links). Bei Testdaten-

Abbildung 1: Testdatensdtze 1-3 zur Untersuchung der
Clusterung einfacher Punktmengen

1 Mitte) sollen zwei Cluster unterschiedlicher GréRe und
Dichte identifiziert werden. Er enthélt ebenfalls 300 Objek-
te. Der dritte Datensatz (Abbildung 1 rechts) umfasst 630
Objekte und enthdlt sechs Cluster, die sich in Form, GroRe
und Dichte unterscheiden. Eine Besonderheit stellen dabei
die drei kleinen Cluster rechts dar, da diese sich innerhalb

“Der Code von CHAMELEON ist gegenwartig nicht 6ffent-
lich verfugbar, hier wird zur Unterscheidung die Bezeichnung
CHAMELEON* gewahlt

Abbildung 3: Ergebnisse von DBSCAN fiir Punktmengen
einfacher Gestalt

satz 2 (Abbildung 3 Mitte) wurden alle zum kleinen Cluster
gehorenden Punkte korrekt zugeordnet (bei ¢=1,3007 und
MinPts=3). Alle anderen Objekte werden dabei jedoch als
Rauschen interpretiert (schwarze Punkte). Bei Testdaten-
satz 3 (Abbildung 3 rechts) wurden vier von sechs Clustern
korrekt erkannt (e=1,5775, MinPts=3). Die verbleibenden

®Die Werte fiir e wurden jeweils mit Unterstiitzung des k-
Distanz—Graphen bestimmt, der Wert fiir MinPts wird in [Sander,
1998] mit 2*d mit d Anzahl der Dimensionen vorgeschlagen, was
jedoch nicht immer giinstig war.



Punkte wurden als Rauschen identifiziert (schwarz darge-
stellt).

Ergebnisse von CHAM EL EON*

CHAMELEON™* lieferte bei allen Testdatensatzen gute Er-
gebnisse (siehe Abbildung 4). In den Grenzbereichen der
Cluster hdherer und geringerer Dichten wurden allerdings
wiederholt einzelne Objekte Clustern hdhrer Dichte zuge-
ordnet. Beim ersten Datensatz wurden fiunf Objekte falsch
zugeordnet, bei Datensatz 2 waren es vier.

Abbildung 4: Ergebnisse von CHAMELEON* fiir Punkt-
mengen einfacher Gestalt

3.2 Punktmengen nicht—spharischer Gestalt

Neben den Clustern einfacher Gestalt werden hier Punkt-
mengen untersucht, die als schwierig zu clustern gelten.
Die gewahlten Formen sind dabei abstrakt. Die zu unter-
suchenden Datensétze sind in Abbildung 5 dargestellt. Die
Besonderheit des Testdatensatzes 4 (links) besteht darin,
dass sich ein kleinerer Cluster innerhalb eines groReren be-
findet. Testdatensatz 5 (rechts) hat die Form eines Kréhen-
fuRes.

Abbildung 5: Testdatensatze 4 und 5 zur Untersuchung von
Punktmengen nicht-sphérischer Gestalt

Ergebnisse von BIRCH

Die Clusterbildung bei Testdatensatz 4 (vergleiche Abbil-
dung 6 links) ist mit einem Schnitt durch die Mitte des Da-
tenraumes vergleichbar, wobei jede Hélfte als ein Cluster
identifiziert wurde. Bei Datensatz 5 (Abbildung 6 rechts)
wurde ausschlielich die untere Hélfte des Ypsilon als ein
Cluster entdeckt.

Abbildung 6: Ergebnisse von BIRCH fiir Punktmengen
nicht—sphérischer Gestalt

Ergebnisse von DBSCAN und CHAMEL EON*
DBSCAN und CHAMELEON* waren in der Lage, die
Clusterung korrekt durchzufiihren.

3.3 Verrauschte Daten

Um die untersuchten Algorithmen auf ihre Clusterqua-
litdt prufen zu kénnen, wurden zum Testdatensatz 2 (ver-
gleiche Abbildung 1, Mitte) zuféllig weitere Objekte als
Ausreiller bzw. Rauschen hinzugefiigt. Sie gehdren nicht
zum Cluster und kénnen z.B. natirlich auftretende Ausrei-
Ber im Datenbestand reprasentieren oder durch fehlerhaf-
te Datenaufnahme entstanden sein. Dabei soll untersucht
werden, inwieweit die Clusteranalyse durch diese Objek-
te beeintrachtigt wird. Abbildung 7 zeigt die zu Testda-
tensatz 2 hinzugefiigten 1% und 40% Rauschanteil. Nach

Abbildung 7: Testdatensatz 6 zur Untersuchung der Clus-
terbildung bei Rauschen (Testdatensatz 2 jeweils mit 1%
und 40% Rauschanteil)

Durchflihrung der Clusteranalyse mit diesen Daten wer-
den die entdeckten Cluster mit dem Originalergebnis ver-
glichen. Je weniger Einfluss das Rauschen auf das Cluster-
ergebnis hat, desto besser ist der Algorithmus zu beurteilen.
Rauschen besitzt keinen Einfluss auf die Analyse, wenn
die hinzugefiigten Ausreiller entweder als solche gekenn-
zeichnet werden oder diese einen oder mehrere selbstandi-
ge Cluster bilden. Wenn ein AusreiRer dem Originalcluster
hinzugefiigt wird, liegt eine Fehlklassifikation vor.

Ergebnisse von BIRCH

Bei einprozentigem Rauschen erkannte BIRCH zwei Clus-
ter (Abbildung 8, links). Der Ausreiler auf der linken Seite
wurde zusammen mit einigen Punkten des weniger dichten
Clusters zu einem Cluster zusammengefaft. Die (brigen
Punkte bilden den zweiten Cluster. Ein Vergleich dieses

Abbildung 8: Ergebnisse von BIRCH fiir verrauschte Daten

Ergebnisses mit dem Ergebnis bei diesen Daten ohne Rau-
schen (Abbildung 2, Mitte) zeigt, dass bei Rauschen we-
niger Punkte zum linken Cluster zugeordnet wurden. Wei-
terhin ist der gedachte Schnitt zwischen den Clustern nach
links verschoben. Ein Grund dafiir kdnnte sein, dass der lin-
ke Ausreier den Mittelpunkt des linken Clusters verlagert
hat und dies in der Verschiebung der Clustergrenzen resul-
tierte. Ahnliches ist bei 40—-prozentigem Rauschen (Abbil-
dung 8) zu beobachten.

Ergebnisse von DBSCAN

Die Clusteranalyse wurde hier mit MinPts=3 und und zwei
verschiedenen Werten flr e durchgefiihrt. Bei e=1,3007 hat
die Erhdhung des Rauschanteils keinerlei Auswirkungen



auf den kleinen Originalcluster (Abbildung 9 erstes und
zweites Bild von links). Bis zu einem Rauschanteil von
40% verandert sich die Clusterung nicht.

Bei einem e-Wert von 7,365 wird flir 1%-iges Rauschen
jedes neue Objekt als Rauschen (schwarze Objekte in Ab-
bildung 9 drittes Bild von links) identifiziert. Bei einem
40%-igen Rauschanteil wurden 13 Cluster gebildet (Abbil-
dung 9 ganz rechts). Dies waren ein groRer Cluster (317
Obijekte) und 12 kleine Cluster, die zwischen 3 und 10 Ob-
jekten enthielten. Grund fiir die Bildung dieser kleineren
Cluster ist, dass die hinzugefligten AusreiBer zuféllig die
Bedingung MinPts=3 und e=7,365 erfllten.

Abbildung 9: Ergebnisse von DBSCAN fir verrauschte
Daten

Ergebnisse von CHAMEL EON*

Bei einprozentigem Rauschen konnten alle Ausreier als
solche identifiziert werden (Abbildung 10 links, Ausreiler
schwarz gekennzeichnet). Bei 40-prozentigem Rauschen
wurden drei Clus/-ter gefunden (Abbildung 10, rechts). Da-
bei wurden das Originalcluster geteilt. Zwei Objekte wur-
den als Ausreiler gekennzeichnet (schwarze Punkte), alle
tbrigen Objekte wurden einem groRen Cluster zugeordnet.

Abbildung 10: Ergebnisse von CHAMELEON* fir ver-
rauschte Daten

4 Auswertung der Ergebnisse

BIRCH

Die von BIRCH generierten Cluster einfacher und nicht-
sphérischer Gestalt entsprachen nicht den natiirlichen Clus-
tern, die durch die Visualisierungen als vermeintlich offen-
sichtlich galten.

Der Grund dafiir ist in der Vorgehensweise von BIRCH
zu suchen. Nach Erstellung des CF-Baumes wird ein
zentroid—basiertes Verfahren zur Clusterbildung genutzt.
Zundchst werden die Abstdnde zwischen den Zentroiden
zweier Cluster berechnet. Dann werden die am weite-
sten entfernten Objekte im CF-Baum als Startpunkte de-
finiert. Von diesen Punkten ausgehend kommt es dann zur
schrittweisen Zuordnung der Objekte zum néchstgelege-
nen Startpunkt. Dies erklart die seltsame Clusterbildung
der zwei Kreisringe im Datensatz 4 (vergleiche Abbildung
6, links). Auch wenn die Clusterresultate inkorrekt schei-
nen, so kdnnen sie unter Betrachtung der \orgehensweise
von BIRCH durchaus dem Verstédndnis eines Clusters als

Représentant von Objekten moglichst groRer Ahnlichkeit
entsprechen.

Weiterhin fallt auf, dass die von BIRCH generierten
Cluster stets eine dhnliche Anzahl von Objekten beinhalte-
ten. Der Grund dafir ist in der ersten Phase des Clusterpro-
zesses, der Erstellung des CF—Baumes, zu suchen. In jedem
Blattknoten des Baumes darf es nur eine maximale Zahl
an Eintragen geben. Wenn diese begrenzte Anzahl durch
die GroRe eines natirlichen Clusters tiberschritten wurde,
werden diese auf mehrere Blattknoten verteilt. Dies kommt
einer Splittung der natiirlichen Cluster gleich.

Bei den Untersuchungen im Rahmen der vorliegenden
Arbeit konnte BIRCH auch bei verrauschten Daten nicht
liberzeugen. Es ist moglich, schon beim Aufbau des CF-
Baumes die Handhabung von Rauschen festzulegen. Da-
bei sind hier Ausreiler als Blattknoten definiert, der weni-
ger als 25% der Durchschnittszahl an Objekten der anderen
Blattknoten beinhaltet. In der zweiten Phase des Algorith-
mus werden die Objekte als Ausreiller identifiziert, deren
Abstand zum nahegelegenen Startpunkt mehr als dem dop-
pelten Radius des Clusters entspricht.

DBSCAN

DBSCAN ist gut einsetzbar zur Erkennung jeglicher Clus-
terformen. Eine Einschrénkung stellen jedoch Cluster un-
terschiedlicher Dichte dar. Bei der Identifikation von Clus-
tern gleicher Dichte, die relativ nah beieinander liegen und
dadurch schwer abgrenzbar sind, traten ebenfalls Proble-
me auf. Der k-Distanz—Graph erwies sich dabei als hilf-
reiches Instrument zur Bestimmung von e. Die in [Sander,
1998] genannte Regel zur Ermittlung von MinPts ist je-
doch nicht bei allen Daten sinnvoll. Nur durch wiederholte
Veranderung der Parameter konnte die Clusterlésung ver-
bessert werden. Bei verrauschten Daten wurden die Cluster
korrekt identifiziert. Die Rechenzeit ist O(NlogN).

CHAMELEON*

Bei allen durchgefiihrten Untersuchungen wurden gute Er-
gebnisse erzielt. Die kreis— und ellipsenférmigen Cluster
konnten trotz unterschiedlicher rdumlicher Ausdehnung
und unterschiedlicher Dichte korrekt identifiziert werden.

Auch die Ergebnisse bei verrauschten Daten kdnnen als
sehr gut beschrieben werden. Bis zu einem Rauschanteil
von 20% wurden fast alle Objekte korrekt zugeordnet, erst
oberhalb von 20% kam es zu einem starken Leistungsein-
bruch.

Dies legt den Schluss nahe, dass die genutzte Kombina-
tion partitionierender und hierarchischer Vorgehensweisen
sehr erfolgreich ist. Ein Nachteil ist allerdings die ungiinsti-
ge Skalierung von O (nm +nlogn +m?logm), wobei n die
Anzahl der Objekte und m die Anzahl der Cluster ist.

5 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurden drei Clusteralgorithmen hinsicht-
lich definierter Kriterien untersucht. Jeder der Algorith-
men nutzte eine andere Vorgehensweise zur Ermittlung der
Cluster. Dadurch war es mdglich, einen Querschnitt iber
verschiedene Methoden der Clusteranalyse zu geben.

Im direkten Vergleich der Clusterergebnisse aller Algo-
rithmen bei Rauschen indentifizierte CHAMELEON* die
am nahesten an den Originalclustern angelehnten Clus-
ter. Auch DBSCAN erreichte sehr gute Clusterergebnisse,
vor allem bei klar abgegrenzten Clustern. Sind die Clus-
ter jedoch nicht klar getrennt, sind umfangreiche Analysen
und Variationen der Paramter ¢ und MinPts erforderlich.



BIRCH konnte unter Rauschen keine guten Ergebnisse er-
zielen. In Abbildung 11 sind die erreichten Ergebnisse bei
Rauschen zusammenfassend dargestellt.®
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Abbildung 11: Clusterergebnisse unter Rauschen

Bezuglich der Rechenzeiten konnte festgestellt werden,
dass BIRCH durch den Einsatz des CF-Trees schneller als
die beiden anderen Clusteralgorithmen arbeitet. Allerdings
ist erst ab einer Anzahl von 10.000 Punkten oder wenn
die Daten nicht mehr im Hauptspeicher gehalten werden
konnen ein deutlicher Unterschied zwischen den Rechen-
zeiten der Algorithmen zu beobachten. Die hier vorgestell-
ten Datenmengen umfassten jedoch deutlich weniger Punk-
te.

In Tabelle 1 sind die Ergebnisse fiir alle Untersuchungs-
kriterien noch einmal zusammengefaft.
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Algorithmus
UntersuchteKriterien BIRCH DBSCAN CHAMELEON*
Identifikation von Clustern | akzeptabel sehr geeignet sehr geeignet
einfacher Gestalt
Identifikation von Clustern | ungeeignet sehr geeignet sehr geeignet
nicht—sphérischer Gestalt
Identifikation von Clustern bei | geeignet geeignet sehr geeignet
Rauschen
Rechenzeit O(N) O(NlogN) O(nm~+nlogn+m?2logm)
Anzahl bendtigter Inputpara- | k - Anzahl der Cluster MinPts, e k, M (Clusteranzahl)
meter

Tabelle 1: Zusammenfassende Ubersicht der Ergebnisse
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6100% korrekt identifizierte Objekte heiRt hier, dass ein Algo-
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wie ohne Rauschen.




