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Zusammenfassung

Im Rahmen des Social Engineering und anderen Bereichen der Datenverarbeitung fallen
immer grofler werdende Datenmengen an. Diese Daten werden im Prozess des Data-
Mining ausgewertet und fiir Geschéftsprozesse, Marktanalysen und Informationsge-
winnung genutzt. Jedoch lassen sich Datenmengen im Bereich von mehreren Terabyte
schlecht verarbeiten, da viele Systeme dafiir nicht geeignet sind solch grofse Datenmen-
gen im Arbeitsspeicher zu behalten oder da die Algorithmen fiir solche Daten nicht aus-
gelegt sind. Zudem kommt es bei hochdimensionalen Daten, also Daten mit vielen At-
tributen, zum Fluch der Dimensionalitit. Dies bedeutet, dass die Unterschiede zwischen
den Daten immer geringer werden, sodass man diese schwer auseinander halten kann.

Um diesem Problem entgegenzuwirken wurden Verfahren zur Dimensionsreduktion
entwickelt, welche in der Lage sind Attribute ohne Informationsverlust zu entfernen.
Einige dieser Verfahren wahlen die Attribute mit der hochsten Varianz zur Weiterver-
arbeitung aus. Andere hingegen versuchen die Daten durch Kombination der Attribute
in niedrigere Dimensionen zu tiberfiihren. Jedoch ist davon auszugehen, dass alle diese
Verfahren gewisse Vor- und Nachteile besitzen.

In dieser Bachelorarbeit wird versucht diese Vor- und Nachteile zu untersuchen indem
die Algorithmen auf verschiedenste Datensédtze angewendet werden. Danach wurden
die reduzierten Daten mit k-Means und DBSCAN geclustert und die Ergebnisse mit Hilfe
von mehreren Clustering-Bewertungsverfahren analysiert. Dabei wurde eine Unterschei-
dung zwischen generierten Daten mit bestimmten Eigenschaften wie sich tiberlappende
und nicht tiberlappende Clustern, sowie Datensidtzen aus anderen Forschungsarbeiten
getroffen.

Um die Clusteringergebnisse zu bewerten werden mehrere Verfahren wie der Silhouet-
tenkoeffizient und das F;-Maf genutzt. Dabei bekommt man eine eine Bewertung zwi-
schen 0 und 1, je nachdem ob das Clustering gut zu den Daten passt.

Die Auswertung der Ergebnisse von allen Datensdtzen zeigt, dass sich besonders die
Hauptkomponentenanalyse (PCA) eignet um eine Dimensionsreduktion durchzufiih-
ren,weil diese im Grofsteil der Félle ein bessere Ergebnis liefert. Dies ist durch die Vor-
gehensweise von PCA zu erkldren, da die Daten in eine neue Basis transformiert wird,
welche genau den Richtungen der grofiten Varianzen entsprechen.
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1 Einleitung

1.1 Was ist Data-Mining?

Das Data-Mining (dt. Datengewinnung) ist ein Verfahren bei dem mit Hilfe von statisti-
schen Verfahren versucht wird in grofsen Datenbestdnden neue Erkenntnisse und Model-
le zu entdecken. Data-Mining ist nur ein Schritt im Prozess des , Knowlegde Discovery
in Database”(KDD), bei dem zunéchst die Daten aufbereitet werden fiir das eigentliche
Data-Mining und danach weiter ausgewertet werden. Beim Data-Mining ist es das Ziel
aus den Daten noch unbekannte Informationen und Zusammenhénge zu extrahieren[5].

1.2 Was ist Clustering?

Clustering ist ein Verfahren um Datensitze mit Ahnlichkeiten zu Gruppen (bzw. Clus-
tern) zusammenzufassen. Diese Cluster werden anschliefSend fiir eine weitere Verarbei-
tung in Verfahren zur automatischen Klassifizierung oder zur Mustererkennung genutzt.
Die Ergebnisse hiangen stark von der Vorverarbeitung (z. B. der Normierung der Daten
bzw. dem Entfernen von Lochern) ab, sodass es oft notig ist, die Daten mit unterschied-
lichen Parametern zu testen. Bei der Vorverarbeitung wird versucht, dass man keine L6-
cher oder unbekannte Werte in den Daten hat, da die Algorithmen damit nicht arbeiten
konnen. Zudem werden die Daten oftmals normiert, sodass sich die Attribute im selben
Intervall befinden. Die ist notig, damit Distanzfunktionen beim Clustering funktionieren.
Die meist verbreitetsten Verfahren basieren auf Dichteverteilungen bzw. Abstdnden der
Datenpunkte zueinander. Eins dieser Verfahren ist DBScan[4], das Verfahren benotigt
zwei Parameter, welche das Verhalten des Algorithmus beeinflussen. Zum einen wird
die Mindestanzahl an Punkten fiir einen Cluster benétigt und der maximale Abstand
zwischen zwei benachbarten Punkten. Anderen Verfahren wird eine Menge an Clustern
vorgegeben und die Daten werden dem bestmoglichen Cluster zu geordnet. Zu diesen
Verfahren gehort k-Means[6], welches 1973 von ]J. A. Hartigan entwickelt wurde. Dabei
werden die Daten den k Clustern zugeordnet unter der Bedingung, dass die Abstands-
quadrate aller Punkte zu ihrem jeweiligen Clusterzentrum minimal werden.

1.3 Fluch der Dimensionalitit

Der Fluch der Dimensionalitit wurde von Richard Bellmann|2] erstmals 1961 erwdhnt
und beschreibt die rapide Volumenzunahme durch das Ansteigen der Dimensionen. Dies
lasst sich mit dem folgenden Beispiel beschreiben:

Wenn man 100 zuféllige Werte aus dem eindimensionalen Raum zwischen 0 und
1 nimmt, ldsst sich dieser Bereich sehr gut abdecken. Wenn man jedoch einen 10-
dimensionalen Raum mit Werten zwischen 0 und 1 nimmt und wieder 100 zufillige Wer-
te zieht, dann ist die Abdeckung viel geringer. Will man eine dhnliche Abdeckung wie
im eindimensionalen Raum erreichen benotigt man 100! = 102° Zufallswerte. Dies hat
zur Folge, dass der Abstand zwischen der groiten und der kleinsten Distanz innerhalb
eines hochdimensonalen Raums gegen 0 geht:
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Durch diese Eigenheit kommt es beim Clustering mit Distanzfunktionen zu Problemen.

Um diesem Effekt entgegenzuwirken versucht man, irrelevante Attribute aus den Daten
vor dem Clustering zu entfernen und damit die Anzahl der Dimensionen zu reduzieren.

1.4 Dimensionsreduktion

Bei der Dimensionsreduktion versucht man einen hochdimensionalen Datensatz in einen
niedrig dimensionaleren Raum zu tiberfithren ohne dabei relevante oder wertvolle In-
formationen fiir das weitere Data-Mining zu verlieren. Dies geschieht auf verschiedene
Arten. Zum Beispiel wird versucht die Gesamtvarianz moglichst zu erhalten mit einer
moglichst geringen Anzahl von Attributen oder man entfernt beispielsweise schwach
korrelierte Attribute. Zu den bekanntesten Vertretern gehort die Hauptkomponenten-
analyse, kurz PCA. Doch all diese Verfahren haben ihre Starken und Schwichen, welche
in dieser Arbeit behandelt werden.

1.5 ELKI

Fiir den gesamten Prozess des Data-Mining wird an der Ludwig-Maximilian-Universitat
Miinchen eine Open-Source Software Names ,,ELKI: Environment for Developing KDD-
Applications Supported by Index-Structures”[1] in Java entwickelt. Die Software beinhal-
tet einen Grofiteil der in dieser Arbeit verwendeten Algorithmen und ist darauf ausgelegt
schnell um neue Verfahren erweitert zu werden.

ELKI ist sehr modular aufgebaut, sodass die Schritte {iber das Einlesen der Daten, dass
Verwalten im Speicher und das Anwenden von verschiedenen Algorithmen unabhangig
voneinander ist. Dadurch ist es moglich die Daten aus verschiedensten Dateiformaten
auszulesen und dennoch dieselben Algorithmen zu verwenden. Im Rahmen der Bache-
lorarbeit werden fiir alle Datensitze einfache CSV-Dateien genutzt.
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2 Verfahren

Die Verfahren zur Dimensionsreduktion lassen sich in die Kategorien Feature Selection
und Feature Extraction aufteilen. Bei der Feature Selection wird eine Teilmenge der At-
tribute bestimmt, welche keine redundanten und irrelevanten Attribute mehr enthalt.

2.1 Feature Extraction

Die Feature Extraction ist ein Ansatz um hochdimensionale Daten in einen niedriger di-
mensionalen Raum zu transferieren. Oftmals werden dabei die Dimensionen durch Line-
arkombinationen zusammen gefasst um die Daten weniger Dimensionen zu verarbeiten.
Es gibt auch nicht-lineare Verfahren, jedoch werden diese in dieser Arbeit nicht behan-
delt.

2.1.1 PCA - Hauptkomponentenanalyse

Die Hauptkomponentenanalyse (englisch Principal Component Analysis, kurz PCA) ist
ein Verfahren der multivariaten Statistik. Man versucht die Attribute zu ersetzen durch
eine Menge von Linearkombinationen dieser, wodurch die Anzahl reduziert wird. Die
Daten werden dabei durch eine Hauptachsentransformation in einen Vektorraum mit ei-
ner neuen Basis tiberfithrt und dadurch wird die Korrelation der Attribute minimiert.
Die Hauptachsentransformation besteht aus einer orthogonalen Matrix welche die Ei-
genvektoren der Kovarianzmatrix als Spalten besitzt. Die Kovarianzmatrix beinhaltet die
Kovarianzen zwischen allen Attributen.

Sei A = (X1, ..., X,,)T der Vektor mit allen Attributen X, ..., X,,, so ist die Kovarianzma-
trix Cov(A) definiert als

Cov(X1,X1) -+ Cov(Xy1,Xy)
Cov(A) = : :
Cov(Xp, X1) -+ Couv(X,,X,)

wobei Cov(X,Y) definiert ist als
Cov(X,)Y)=E(X - E(X))- (Y —EY)))

mit dem Erwartungswert E(X) des Attributs X.

Das ganze lasst sich gut anschaulich erkldren, wenn man die Daten als Wolke oder Ellip-
se in einem n-dimensionalem Raum auffasst. Dabei wird der Ursprung des Koordinaten-
systems in den Schwerpunk der Wolke gelegt. Nun werden nach und nach die Achsen
so ausgerichtet, dass den Richtungen mit der grofiten Varianz bzw. der grofiten Ausdeh-
nung folgen. Dabei entspricht die erste Achse der grofiten Ausdehnung und die zweite
Achse der zweitgrofiten Ausdehnung. So bekommt man p unabhingige Vektoren, welche
der neuen Basis entsprechen. Die Basis-Vektoren entsprechen dabei den Eigenvektoren
von C'ov(A). Nun muss man sich entscheiden, ob man eine feste Anzahl an Dimensionen
p bekommen will, oder so lange weitere Vektoren bestimmt, bis man einen bestimmten
Prozentsatz der urspriinglichen Varianz abbilden kann.
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2.1.2 MDS - Multidimensionale Skalierung

Das Ziel der Multidimensionalen Skalierung ist es, die Objekte in einem Raum moglichst
exakt zu positionieren ohne dabei die Distanzen zwischen den Objekten zu beeinflussen.
Meistens wird MDS genutzt um Daten in einen zwei- oder dreidimensionalen Raum ab-
zubilden und somit besser zu veranschaulichen. Jedoch funktioniert der Algorithmus mit
einem beliebig dimensionalen Raum. Dazu wird eine Matrix A mit den paarweisen eukli-
dischen Distanzen zwischen allen Datensdtzen gefiillt. Danach wird der Durchschnitts-
wert der Spalte sowie der Zeile in der ein Element steht von diesem abgezogen und der
Durchschnittswert der Matrix A hinzu addiert:

aij:aij—di—a_j—i—A.

Zum Schluss werden die Eigenvektoren sowie die dazu gehorigen Eigenwerte der Matrix
A berechnet. Um die Daten in einen n-dimensionalen Raum zu projizieren werden die n
grofiten Eigenwerte mit den dazu gehorigen Eigenvektoren multipliziert und bilden so
die neuen Spalten bzw. Attribute.

2.2 Feature Selection

Die Feature-Selection kann man als Spezialfall der Feature-Extraction bezeichnen, da
man keine Kombinationen aus den Attributen bildet, sondern nur gewisse Attribute
tibernimmt in eine Untermenge. Bei der Feature-Selection geht man von der Annahme
aus, dass die vorhandenen Daten redundant sind und somit gewisse Attribute keinen
Mehrwert an Information bieten.

2.21 Greedy-Forward-Selection

Bei der Greedy-Forward-Selection geht man von einen leeren Untermenge von Attribu-
ten aus und fiigt nach und nach Attribute hinzu, wenn sich dadurch die Ergebnisse des
Lernalgorithmus verbessern. Der Lernalgorithmus tiberpriift dabei ob sich das Ergebnis
eines Clusterings durch Hinzunahme eines neuen Attributes verbessert hat. Diese Algo-
rithmen werden oft verwendet beim maschinellen Lernen um aus Testdaten ein Verhal-
ten fiir neue unbekannte Daten anzulernen. Da es sich um einen Greedy-Algorithmus
handelt, kann es passieren, dass es sich nur um ein lokales Maximum handelt und somit
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nicht das beste Untermenge gefunden wird.

Eingabe : Menge D der Daten, Menge F’ mit den Attributen
Riickgabewert : Untermenge von F

Subset = [];

while alte Bewertung <= neue Bewertung und F ist nicht leer do

for Attribut a in F' do
berechne neue Bewertung fiir die neue Attribut-Menge mit dem Attribut a

if neue Bewertung ist besser als das Alte then
tibernehme das Attribut in das Subset

tibernehme die Bewertung fiir das Subset

entferne das Attribut aus der Menge F

break
end

end
end

return Untermenge
Algorithmus 1 : Pseudocode zur Greedy-Forward-Selection

Gleichzeitig gibt es auch noch die Backward-Elimination, bei der zu Beginn von allen
Attributen ausgegangen wird und nach und nach unnétige Attribute mit wenig Varianz
entfernt werden.

2.2.2 Korrelationsbasierte Feature-Selection

Bei der korrelationsbasierten Feature-Selection wird die Korrelationsmatrix zwischen al-
len Attributen bestimmt. Die Korrelationsmatrix ist eine spezielle Art der Kovarianzma-
trix bei der alle Attribute standardisiert werden, sodass ihr Erwartungswert gleich Null
ist und die Varianz Eins ist. Dies wird fiir ein Attribut X erreicht mit

7 =Xt

- o

wobei E(X) = pund Var(X) = o? ist. Dabei werden dann die Attribute ausgewihlt,
die hoch korreliert mit der Klasse sind und nur eine niedrige Korrelation mit anderen
Attributen haben. Die Klasse entspricht dabei einem Label bzw. einem Attribut dessen
Verteilung ermittelt werden soll.

Die Korrelation von zwei Attributen (X,Y") mit i Datensitzen lisst sich bestimmen durch:

Z(zv—fﬂ (yi—9)
\/E 2;i—7)? \/z vi—

wobei Z und g jeweils der Mittelwert von X und Y sind. Der Wert von rxy geht gegen 1
oder -1 wenn die Attribute sehr stark korreliert sind und gegen 0 wenn sie unabhingig
voneinander sind.
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2.3 Clustering-Verfahren
2.3.1 k-Means

Der Algorithmus k-Means wurde in den 1960er Jahren von Lloyd entwickelt und geht
davon aus, dass man das Clustering gefunden hat, wenn man jeden Punkt einem Cluster-
Zentrum zugeordnet hat und die Summe iiber die Abstandsquadrate aller Punkte zu
ihren Zentren minimal ist. Der Algorithmus benotigt die gewiinschte Anzahl an Clustern
k und arbeitet dabei in drei Schritten.

Eingabe : Menge D der Daten, Anzahl der Cluster &

Riickgabewert : Daten mit Zuordnung zu Clustern

1. Initialisierung: Wahle & Werte als zuféllige Cluster-Zentren my, ...my aus den
Daten

while alte Cluster <> neue Cluster do
2. Zuordnung; Jeder Datenpunkt wird dem Cluster-Zentrum zugeordnet dem

es am ndchsten liegt
3. Neu Berechnung: Berechne alle Cluster-Zentren neu als Mittelwert aller
zugeordneten Punkt
end
Algorithmus 2 : Pseudocode zur k-Means

Die Schritte 2 und 3 werden so lange wiederholt, bis sich die Zentren nicht mehr ver-
schieben. Dies entspricht der Optimierung der Funktion

k
J=3 3 lzj—pml?,

7 Tj €S;

wobei S; die Menge aller Punkte im Cluster 7 ist und ;; das Zentrum des Clusters i ist.

Da die Anzahl der Cluster k meistens im Vorhinein nicht bekannt ist, muss dieser Wert
durch mehrere Durchldufe experimentell bestimmt werden. Der Algorithmus beinhaltet
jedoch keine Ausreifler-Erkennung und es konnen nur konvexe Cluster erkannt.

Dabei sind Ausreifer Punkte, die offensichtlich nicht zu den anderen Daten passen, mog-
licherweise durch fehlerhafte Datenerfassung.

2.3.2 DBScan

Der Algorithmus DBScan wurde 1996 von Martin Ester und Hans-Peter Kriegel
vorgestellt[4]. Der Algorithmus ist im Gegensatz zu k-Means in der Lage selbst alle Clus-
ter zu erkennen und Ausreifier auszusortieren. Dabei werden beliebige Formen von Clus-
tern erkannt, solange diese eine gewiinschte Dichte und Anzahl an Punkten besitzen.
Dazu sind die Parameter € und minPts notig.

Im Beispiel in Abbildung|T]ist A ein Kernpunkt vom Cluster, gleiches gilt fiir die anderen
roten Punkte. All dies sind Punkte, bei denen in der e-Umgebung mindestens minPts
weitere Punkte sind. B und C sind im gleichen Cluster, da diese dichte-erreichbar von A
aus sind, sie liegen also in der e-Umgebung eines Kernpunkts. IV ist in keinem Cluster,
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Abbildung 1: Beispiel fiir DBScan, Quelle Wikipedia:Chire CC BY-SA 3.0

da keine Verbindung zu einem Cluster besteht und auch nicht die Mindestanzahl an
Punkten fiir ein Cluster gegeben ist, somit ist N Rauschen.

2.4 Clustering-Auswertung

Um die Ergebnisse der unterschiedlichen Dimensionsreduktionsverfahren zu verglei-
chen, gibt es viele Bewertungsalgorithmen. Eine Grundidee ist, dass man die Cluster,
die nach dem Clustering der reduzierten Daten mit k-Means oder DBScan bestimmt hat,
mit den vorhanden Labeln vergleicht. Wenn jedoch keine Label vorab bekannt waren,
werden Algorithmen verwendet, welche bestimmen wie gut die Cluster voneinander ge-
trennt sind.

Der grundsétzliche Ablauf fiir die Bewertung der Dimensionsreduktionsverfahren sieht
so aus, dass zundchst die urspriinglichen Daten geclustert werden um einen Referenz-
wert zu berechnen. Danach werden die Algorithmen zur Dimensionsreduktion mit un-
terschiedlichen Parametern auf die Daten angewendet und die Daten danach geclustert.
Dabei entstehen oftmals unterschiedliche Ergebnisse, sodass diese bewertet werden miis-
sen um Vor- und Nachteile zu erkennen.

2.4.1 Silhouettenkoeffizient

Der Silhouettenkoeffizient ist ein Maf fiir die Qualitét eines Clusterings in Abhéngigkeit
der Anzahl der Clusterzentren. Die Silhouette eines Punkts o wird mit

dist(B,0)—dist(A,o0)

maz(dist(A,o0),dist(B,0)) sonst

S(0) = {0 wenn dist(A,0) =0

berechnet, wobei A der Cluster ist, dem der Punkt o zugeordnet ist und B der néchst
gelegene Cluster zu dem o nicht gehort ist. Der Silhouettenkoeffizient fiir einen Cluster
C mit ng Punkten ist:
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Fiir eine Gesamtbewertung eines Clusterings C' mit £ Clustern wird der Silhouettenkoef-
fizient berechnet mit

Wenn der Wert von S zwischen 0.75 und 1 liegt, spricht man von einer starken Struk-
turierung und man kann davon ausgehen, dass das Clustering gut ist. Unterhalb eines
Werts von 0.5 ldsst sich kaum eine Aussage treffen, da entweder die falsche Anzahl an
Clustern vorhanden ist oder es keine Struktur in den Daten gibt. [7]

Keine Struktur bedeutet in diesem Fall, dass die Cluster nicht klar voneinander getrennt
sind und es viele Punkte gibt, die nicht eindeutig zu einem Zentrum zugeordnet werden
konnen. Ein Problem des Silhouettenkoeffizienten ist es, dass prinzipiell Clusterings be-
vorzugt werden bei dem jeder Punkt in einem eigenen Cluster ist. Da dabei die Abstande
minimal werden.

24.2 F-Maf

Das F-Maf3 (engl. F-Measure) zdhlt zu den externen Auswertungsverfahren, da es die
von aufsen bekannten Daten nutzt um das Ergebnis zu bewerten. Dabei wird auf die
bekannten Label des Datensatzes zurtick gegriffen und das harmonische Mittel tiber die
Genauigkeit (precision) und die Trefferquote (recall) des Clusterings gebildet.

_ . _precision-recall
Fo = (1 + Oé) a-precision+recall

Genauigkeit beschreibt dabei die Wahrscheinlichkeit, dass ein gefundenes Ergebnis rele-
vant ist.

|relevantes Ergebnis (] gefundenens Ergebnis|
|gefundenens Ergebnis|

precision =

Die Trefferquote entspricht der Wahrscheinlichkeit, das ein relevantes Ergebnis gefunden
wurde.

|relevantes Ergebnis (] gefundenens Ergebnis|
[relevantes Ergebnis|

recall =

Der Parameter « ist ein Korrekturfaktor um die Trefferquote starker als die Genauigkeit
zu bewerten, damit eher Ergebnisse nutzt werden, welche moglichst viele relevante Da-
ten beinhalten.

2.4.3 Jaccard-Koeffizient

Der Jaccard-Koeffizient beschreibt die Ahnlichkeit zweier Mengen A und B durch das
Verhiltnis zwischen der Anzahl der Gemeinsamen und der Anzahl vereinigten Daten.
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J(A,B) = 403 -

Der Koeffizient nimmt einen Wert zwischen 0 und 1 an, wobei 1 einer maximalen Uber-
einstimmung entspricht. Dieses Verfahren funktioniert jedoch nur mit Daten, die gela-
belt sind, wo also die Zuordnung der Daten zu Clustern bekannt ist, da man sonst keine
Ubereinstimmung messen kann. Bei einem sehr genauen Clustering miisste der Jaccard-
Koeffizient also gegen 1 gehen, da dann die Label der geclusterten Daten und die be-
kannten Label tibereinstimmen.
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3 Vergleich an Datensidtzen

Um die Algorithmen aus Kapitel 2] zu vergleichen, werden diese auf verschiedene Daten-
sdtze angewendet. Zum einen auf generierte Datensédtze mit geringen Dimensionen und
auf empirische Datensdtze mit hohen Dimensionen.

Dabei treten in den Grafiken folgende Abkiirzungen auf:

plain Dieser Datensatz wurde vor dem Clustering nicht bearbeitet
euklid Die Daten dieses Datensatzes wurden euklidisch normiert
pca Die Daten wurden mit der Hauptkomponentenanalyse transformiert

pca_n Die Daten wurde mit der Hauptkomponentenanalyse auf n Dimensionen redu-
ziert

mds_n Die Daten wurden mit MDS auf n Dimensionen reduziert

fs_greedy_n Die Daten wurden mit einer Greedy-Methode der Feature-Selection auf n
Dimensionen reduziert

fs_correlation_n Die Daten wurden durch korrelationsbasierten Feature-Selection auf n
Dimensionen reduziert

Alle Datensdtze wurden mit k-Means geclustert, ausgewéahlte Datensidtze wurden auf
Grund ihrer Eigenschaften zusitzlich noch mit DBScan analysiert.

3.1 Generierte Datensaitze

Zunidchst wurden die Algorithmen an generierten Datensédtzen mit eindeutig getrennten
Clustern getestet um die Korrektheit zu tiberpriifen und einen ersten Vergleich ziehen zu
konnen.

Kleine Dimension

In der Abbildung [2| sieht man einen Datensatz mit drei Dimensionen in denen sich drei
gauf3-verteilte Cluster klar voneinander getrennt befinden. Dadurch sollten sich die Clus-
ter einfach finden lassen durch ein Clustering.
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Abbildung 2: Position der Cluster

"data" u1:2:3

Die Ergebnisse des Clusterings in Abbildung[B|zeigen die Cluster-Bewertungen nachdem
nur eine Skalierung (Euklid) bzw. eine Rotation (PCA) der Daten stattgefunden hat. Es
ist zu erkennen, dass bereits eine Skalierung der Daten grofien Einfluss haben kann, da
nun kaum ein Unterschied in den Ergebnissen zu erkennen ist. Bei PCA gibt es zwar ein
Maximum fiir drei Cluster, jedoch gibt es fiir zwei Cluster dasselbe Ergebnis. Dies ldsst
darauf schliefSen, dass es moglich ist das kleine Cluster zu einem anderen zugeordnet
werden oder jedoch als eigenstandiger Cluster mit gleicher Bewertung erkennt werden.

Abbildung 3: Ergebnis des Gaufs-verteilten Datensatzes mit drei Dimensionen
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Beim zweiten Datensatz handelt es sich um vier Clustern die nebeneinander in einem
drei dimensionalen Raum angeordnet sind, wie in Abbildung |4 zu sehen ist. Da die Ab-
stinde der Scheiben zueinander geringer ist als der Radius der Scheiben ist dies beson-
ders ein Problem fiir Clustering-Algorithmen wie k-Means, die die Abstandsquadrate
optimieren.

Abbildung 4: Position der Daten im Datensatz mit vier , Scheiben”.

b bhbowsoono

In Abbildung [|sind die Ergebnisse des Clusterings zu sehen. Die Ergebnisse der einzel-
nen Algorithmen unterscheiden sich sehr stark, jedoch bringt eine Dimensionsreduktion
mit PCA auf eine Dimension ein sehr gutes Ergebnis. Dies hangt damit zusammen, dass
sich der grofite Teil der Varianz in einer Dimension befindet, sodass es einfach ist, wenn
man nur in dieser Dimension die Cluster berechnet. Sobald mehr Dimensionen hinzu
kommen werden die Ergebnisse mit k-Means schlechter, wie man bei der Datenreihe
pca_2 sieht. Wenn man das Clustering mit DBScan macht, wobei die Cluster anhand iher
Dichte erkannt werden, lassen sich ebenfalls die vier Scheiben erkennen und man erhilt
ein sehr gutes Clustering mit einem F;-Wert von iiber 0.9. Bei DBScan ist es jedoch nicht
notig die Daten zuvor zu reduzieren.

Abbildung 5: Ergebnis des Clusterings
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3.2 Empirische Datensitze
3.2.1 Iris Plants Database

Der Iris Datensatz von 1988 beinhaltet 150 Datensitze mit vier Attributen und einem
Label. Es gab drei Werte fiir das Label, sodass drei Cluster bekannt waren.

Abbildung 6: Ergebnis des Iris Datensatzes

12 Qualitat des Clusterings von iris

by
o
T

}
/

Bewertung (pair_f1)
o
o ¢
o>

0.4}
0.2}
00 L L L L L
2.0 25 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0
Clusteranzahl
o—eo euklid e~ mds 5 o o plain
e—e fs greedy *— pca e—o mds_3
=—a fs_correlation

Bei diesem Datensatz fiihrte ein Clustering auf den Originaldaten (Datensatz euklid) zum
besten Ergebnis, da auf Grund der geringen Dimension schnell Daten verloren gehn. Die
hohen Bewertungen der Clusterings im Bereich von vier und fiinf Clustern ist zuriick zu
fithren auf das Bilden von Unterclustern in den grofien Clustern.

3.2.2 Mouse Datensatz

Der Mouse Datensatz stammt von den ELKI Entwicklern und enthélt drei Cluster mit 500
Datensitzen sowie einiges an Rauschen in zwei Dimensionen in der Form eines Méuse-
kopfes.
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Abbildung 7: Position der Datenpunkte im Mouse-Datensatz
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Abbildung 8: Ergebnis des Mouse-Datensatzes
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Bei diesem Datensatz wurde auf Grund der geringen Dimension mit PCA ebenfalls keine
Reduktion durchgefiihrt, sondern nur eine Skalierung bzw. Rotation. Das in Abbildung|§|
erkannbare Plateau bei 4 und 5 Clustern ldsst sich dadurch erkldren, dass der grofse Clus-
ter sich auch in mehrere gleichgrofie Cluster unterteilen ldsst, welche dann eine dhnliche
Grofie wie die beiden oben Rechts und Links.
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3.2.3 LIBRAS
Der LIBRAS (Lingua BRAsileira de Sinais) Datensatz besteht aus 90 Features welche die

Handbewegung der Zeichensprache erfassen. Es handelt sich um 15 Handbewegungen,
sodass 15 Cluster-Zentren entstehen sollten.

Abbildung 9: Ergebnis des LIBRAS Datensatzes
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Die Ergebnisse dieses Clusterings sind bei allen getesteten Verfahren sehr dhnlich und
lassen darauf schliefSen, dass die Daten keine erkennbare Struktur beinhalten. Dies deckt
sich jedoch mit den Erkenntnissen der Ersteller des Datensatzes, da diese auch nur auf
Ergebnisse von 0.35 bis 0.4 gekommen sind, wie es den Informationen zum Datensatz zu
entnehmen ist. Das spricht dafiir, dass die erhobenen Daten nicht reichen um die Daten
eindeutig zu trennen.

Jedoch ist es auffillig, dass eine Transformation der Daten mit PCA ein sehr viel schlech-
teres Ergebnis liefert. Wenn die Daten mit PCA auf 10 oder 20 Dimensionen reduziert
werden, kommt es zu einem Clustering, dass mit den anderen Verfahren vergleichbar ist.
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3.24 MUSK Datensatz
Der Musk Datensatz besteht aus 166 Attributen zu 92 Molekiilen welche in zwei Katego-

rien (Moschus und nicht-Moschus) eingeordnet worden sind. Sie sind im Rahmen eines
Papers[3] von Thomas G. Dietterich entstanden.

Abbildung 10: Ergebnis des Musk1 Datensatzes
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In Abbildung[10|ist klar zu erkennen, dass PCA das beste Ergebnis liefert. Da das Clus-
tering fiir 2 und 3 Zentren bei fast allen Algorithmen ein dhnliches Ergebnis liefert, ist
davon auszugehen, dass sich in den Daten 3 Cluster statt nur 2 wie erwartet befinden,
dies ist jedoch nicht in dem Paper behandelt worden.
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4 Auswertung

Um ein optimales Clustering zu erreichen, muss man sich zunéchst iiber die Daten Ge-
danken machen, da besonders die Form der Daten einen grofsen Einfluss auf das Cluste-
ring haben kann. Bei niedrig-dimensionalen Daten ist es dabei hilfreich die Daten zu plot-
ten um sich iiber die Form klar zu werden. Denn Clustering-Verfahren wie k-Means wel-
che die Distanzquadrate optimieren haben ihre Probleme bei nicht sphérischen Daten.
Dort ist ein dichte-basiertes Verfahren wie DBScan[4] besser geeignet, da es auf die Form
der Daten eingeht und somit auch andere Verteilungen erkennt. Dies lies sich sehr gut an
dem generierten Datensatz [# mit vier ,Scheiben”in drei Dimensionen erkennt. Dort lie-
ferte DBScan ein nahezu perfektes Clustering wobei hingegen k-Means kein brauchbares
Ergebnis liefert.

] Algorithmus \ Fi-Score \ Jaccard ‘

k-Means 0.65 0.50
DBScan 0.98 0.96

Tabelle 1: Ergebnisse von k-Means und DBScan am Datensatz {4}

Besonders bei Datensdtzen wo die Daten sehr nah beieinander liegen und die Varianz
niedrig ist, sollte man auf den Schritt der Dimensionsreduktion verzichten, da diese im-
mer mit einem Verlust an Varianz verbunden ist. Dies wirkt sich dementsprechend stark
auf solche Datensatze aus.

] Algorithmus \ Fi-Score ‘

Plain 0,61
PCA 0,59

Tabelle 2: Auswirkung von PCA an einem Datensatz(Mouse) mit sehr nah beieinander
liegenden Punkten und nur zwei Dimensionen

Ein anderes Problem das sich zeigt, ist wenn die Varianz auf alle Dimensionen (n) gleich
verteilt ist, da es dann sehr schnell passiert, dass man viel Varianz verliert, wenn man
die Daten in ihrer urspriinglichen Basis ldasst. Wenn man dort die Dimensionsredukti-
on auf eine bestimmte Anzahl (m) Dimensionen beschrankt bekommt man maximal 7*
der urspriinglichen Varianz nach der Dimensionsreduktion. Dies ist besonders tragisch,
wenn n viel grofer ist als m. Die eigentliche Transformation der Daten in eine neue Basis
wie es bei PCA geschieht ist von diesem Problem nicht betroffen, da dabei keine Varianz
verloren geht. Da die neue Basis den Varianzen folgt, wird in manchen Dimensionen die
Varianz grofler und in anderen kleiner. Dies hat zu Folge, dass meist bei der anschliefien-
den Reduktion weniger Varianz verloren geht, da die Dimensionen mit der geringsten
Varianz entfernt wird.

Zudem kann es passieren, dass man sehr unterschiedliche Ergebnisse bekommen, wenn
unterschiedliche Attribute auswéhlt werden. Dies kann beispielsweise passieren, wenn
man die Daten mit einer Greedy-Forward-Selection auswertet und einmal mit einer
Greedy-Backward-Selection. Denn dabei muss es nicht zu denselben Ergebnissen kom-
men, da man von unterschiedlichen Startpunkten ausgeht obwohl die Verfahren ver-
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wandt sind. Deshalb empfiehlt es sich bei einer Dimensionsreduktion die Verfahren
mehrfach mit unterschiedlichen Parametern durchzufiihren und zu schauen, wo es zu
den besten Ergebnissen kommt. Dies kostet jedoch natiirlich Zeit und Rechenaufwand,
beides Dinge, die man durch die Dimensionsreduktion teilweise auch reduzieren will.

Jedoch sind Dimensionsreduktions-Verfahren sehr hilfreich, wenn sich der Grofsteil der
Varianz in einige wenige Dimensionen innerhalb von vielen Dimensionen befindet. Da-
bei zeigt sich besonders bei PCA, dass die Daten so transformiert werden, dass man na-
hezu alle Varianz wieder findet jedoch in erheblich weniger Dimensionen.

Da alle Verfahren versuchen die Varianz moglichst optimal zu halten, zeigte sich, dass
wenn unterschiedliche Verfahren die Daten auf dieselbe Anzahl von Dimensionen re-
duzierten es zu sehr dhnlichen Ergebnissen kommt. Oftmals kommt es zu gleich guten
Cluster-Bewertungen fiir eine bestimmte Anzahl an Clustern. Jedoch sieht auch der Ver-
lauf in Abhédngigkeit der Clusteranzahl dhnlich aus. Dies ist besonders gut am Datensatz
Iris [/1zu erkennen.

] Datensatz \ Bester Algorithmus \ F1-Score ‘
Computerparts | PCA 0.51
,,4 Scheiben” PCA 0.99
Glass PCA 0.96
Iris Euklid 0.93
Libras MDS mit 30 Dim 0.39
Mouse Plain 0.71
Musk PCA 0.99

Tabelle 3: Ubersicht der besten Algorithmen nach Datensatz und die durchschnittliche
Clustering-Bewertung

Wie man in Tabelle [3| sieht, ist nirgends eins der Feature-Selection-Verfahren am bes-
ten geeignet gewesen. Entweder war es am effektivsten die Daten direkt zu Clustern
(Verfahren Plain) bzw. nur zu normieren (Verfahren Euklid) oder mit einem der Feature-
Extraction-Verfahren (PCA und MDS) zu verarbeiten.

Leider zeigt sich, dass die Implementierung von MDS in ELKI sehr schlecht ist und Un-
mengen von Arbeitsspeicher und Rechenzeit benétigt. Ein Datensatz von 5 MB benétigte
mehr als 8 GB RAM um mit MDS verarbeitet zu werden. Dies ist jedoch auch den ELKI-
Entwicklern bekannt und durch folgenden Kommentar im Sourccodeﬂ angemerkt:

,Note: the current implementation is rather expensive, both memory- and runtime wise.
Don’t use for large data sets! TODO: a contributed block Lanczos algorithm would be
beneficial, to speed up MDS.”

Doch die Ergebnisse, die der Algorithmus liefert, sind korrekt und konnten weiter verar-
beitet werden.

'http:/ /elki.dbs.ifi.lmu.de/browser/elki/trunk/elki/src/main/java/de/Imu/ifi/dbs/elki/
datasource/filter / transform /ClassicMultidimensionalScaling Transform.java



4 AUSWERTUNG 21

Insgesamt zeigt sich, dass bei PCA das beste Clustering sich besser erkennen lasst und
meist starker ausgeprégt ist als bei den anderen getestet Verfahren. Dies zeigt sich beson-
ders offensichtlich beim Musk Datensatz, bei dem ein nahezu perfektes Clustering nach
PCA moglich war, wohingegen bei allen anderen Verfahren sich kein klares Maximum
zeigte.
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5 Fazit

Ein Grundproblem bei der Datenverarbeitung ist die grofie Menge an Daten, da viele
Algorithmen nicht fiir hoch-dimensionale Daten ausgelegt sind und man eine lange Re-
chenzeit in Kauf nehmen muss oder sogar gar keine Ergebnisse bekommt. Um dem ent-
gegenzuwirken wurden Verfahren zur Dimensionsreduktion entwickelt.

Die in dieser Bachelorarbeit vorgestellten Verfahren zur Dimensionsreduktion finden je-
den Tag ihre Anwendung und daher ist ein Vergleich der Ergebnisse dieser Verfahren
interessant fiir die Arbeit im Bereich der Knowledge-Discovery.

Die getesteten Verfahren lassen sich in zwei Gruppen einteilen, die Feature-Extraction-
und die Feature-Selection-Verfahren. Dabei zeigte sich, dass besonders die Feature-
Extraction ein méchtiges Werkzeug fiir die Dimensionsreduktion ist, dass sie im Grofiteil
der Félle ein besseres Ergebnis als die Feature-Selection lieferte.

Besonders bei PCA ist es Auffilligkeit, dass eine reine Transformation der Daten in eine
neue Basis ohne Dimensionsreduktion schon eine Verbesserung des Clusterings oftmals
bringt. Zudem bringt PCA bei einer Reduktion der Daten meist auch eine Verbesserung
des Ergebnisses gegeniiber den anderen Verfahren.

5.1 Ausblick

Auch wenn die Ergebnisse bereits eine grofie Hilfe fiir den Prozess der Knowledge-
Discovery ist, gibt es weitere Einflussfaktoren die ausgewertet werden sollten.

Im Rahmen einer weiteren Arbeit konnten verschiedene Clustering-Algorithmen vergli-
chen werden, da diese ebenfalls einen sehr grofien Einfluss auf das Ergebnis haben.

Besonders fiir das ELKI-Projekt wire es wiinschenswert, wenn ein besserer Algorithmus
fiir MDS implementiert werden wiirde, welcher nicht Unmengen an Arbeitsspeicher und
Rechenzeit benétigt.
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