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- Unsupervised Learning Supervised Learning Reinforcement Learning
Mach I nel Ies Any ML technigues not based on labels Any ML techniques based on labels Any ML techniques based on reward functions
i |
1

¥ L3 - - Karlsruher Institut fur Technologie
Le rn e n Feature Reduction Clustering Classification Regression
¥ * 1 llv v v
One-Class Two-Class Multi-Class Non-Linear Linear Periodic
Classification Classification  Classification Regression Regression Regression
| semd |
Faktorenanalyse X
Principal Component Analysis PCA X X
K-means X
hierarchical cluster analysis HCA
DBSCAN
One Class Support Vector Machine OCSVM X
Isolation Forest X
LODA X
(ktnstliche) Neuronale Netze NN X (Autoencoder) X X X X X
Support Vector Machine SVM X
Decision Tree X X
Bayes-Klassifikation X X
Random Forest X
Diskriminanzanalyse X % X
Logistic Regression X X
Linear Regression X
Harmonic Regression X
Nachste-Nachbar-Klassifikation K-NN X X
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Uberwachtes vs. Uniiberwachtes Lernen
Beispiel: Hunde und Katzen

® Unlberwachtes Lernen:
m Das System weil3 nicht, was es erkennen soll.

® Wenn es Bilder von Tieren verarbeitet, teilt das
System alles was aussieht wie eine Katze oder
alles was aussieht wie ein Hund in entsprechende
Gruppen ein, ohne diese jedoch so zu benennen,
E|a néchttdeﬁniert ist, was eine Katze und was ein
und ist.

® Diese Methode wird angewandt, wenn Daten noch
unbekannt sind und entsprechend keine Vorgaben
vorhanden sind.

® Uberwachtes Lernen:

® Es gibt Trainings-Daten, bei denen wir die
Eingangs-Parameter sowie das Ergebnis kennen.

® Aus den Trainings-Daten werden Modelle von
Hunden und Katzen erstellt, die zusammen mit
Ic_:lefn Machine Learning Algorithmen das Ergebnis
iefern.

B Dadie Modelle erstellt wurden, kann man

2unbekannte” Bilder liefern und das System
berechnet dafiir das Ergebnis (Prediction).

39 Informationstechni || Institut fizr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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2 Ansatze des Unuberwachten Lernen

@ Clustering

® Der Machine Learning Algorithmus wird die
Bilder in die Kategorien Katzen und Hunde
aufteilen, obwohl er darauf nicht trainiert
wurde und ohne die Kategorien zu kennen.

Reduzierung der Dimensionalitat
(dimensionality oder feature reduction)
Das System erkennt durch ein Muster, welche
(im Vorfeld definierten) Dimensionen
zusammen gehoren und reduziert diese.
Das steigert die Performance bei der
Verarbeitung und Analyse.
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Modellierung der Daten — Data Mining _\X(IT

Clustering (uniiberwacht) B

® Gruppierung von gleichartigen Situationen

A

Clustering

v

® Vorteil:
® Benotigt keine vorherigen Annotationen
® Entdeckung von bisher unbekannten Differenzierbarkeiten

® Nachteil
® Nicht zielgerichtet
® Stark von Datenselektion, Transformation und Clustering-Verfahren abhangig
@ Bewertung der Ergebnisse schwierig

Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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Modellierung der Daten — Data Mining ﬂ(“.

Clustering (uniiberwacht) e R et

® Gruppierung von gleichartigen Situationen

A

Clustering ;
1

® Vorteil: Support Vector Machine (iiberwacht) AT

wwwwwwwwwwwwwwwwwwwwww

v

® Benotigt keine vorherigen Anr
® Entdeckung von bisher unbek

® Gruppierung/ Separierung von vorsortierten Daten
® Nachteill
® Nicht zielgerichtet

Klassifizierung Evaluation
® Stark von Datenselektion, Tra _
m Vorteil:

@ Bewertung der Ergebnisse sc ® Zielgerichtet durch Vorsortierung
® Evaluation durch Testdaten maglich
® Vergleich der entdeckten Muster (Optimierung)
B Vergleich erleichtert Merkmalselektion
® Nachteil:
Informationstechnik Il ® Nur anwendbar auf vorsortierte Daten TIV)
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Clusteranalyse
Unuberwachtes Lernen, ohne Belohnung, ohne Vorwissen

Clustering nimmt eine Gruppierung anhand von
Ahnlichkeiten vor
® Dabei ist jedoch nicht gewéhrleistet, dass diese

Ahnlichkeiten aussagekréftig oder fiir
irgendeinen Zweck ndtzlich sind.

Ziel ist die Objekte so zu Gruppen (Clustern)
zusammenzufassen, dass die Objekte in einer
Gruppe ahnlich und die Gruppen untereinander
unahnlich sind.

Da im Gegensatz zu klassifizierenden
Verfahren die Gruppen vor der Anwendung der
Analyse nicht bekannt sind, handelt es sich um
ein Verfahren des unuberwachten Lernens.

Clusteranalysen werden haufig eingesetzt als:

® Grundlage einer Markt- bzw.
Kundensegmentierung,

® Grundlage zur anschliel®enden, automatischen
Klassifizierung von Daten,

® Im Bereich der Bilderkennung.

Informationstechnik Il
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Clusteranalyse

Unuberwachtes Lernen, ohne Belohnung, ohne Vorwissen

Clustering nimmt eine Gruppierung anhand von
Ahnlichkeiten vor
® Dabeij ist jedoch nicht gewéahrleistet, dass diese

Ahnlichkeiten aussagekréftig oder fiir
irgendeinen Zweck nutzlich sind.

Ziel ist die Objekte so zu Gruppen (Clustern)

zusammenzufassen, dass die Objekte in einer

Gruppe ahnlich und die Gruppen untereinander

unahnlich sind.

Da im Gegensatz zu klassifizierenden
Verfahren die Gruppen vor der Anwendung der
Analyse nicht bekannt sind, handelt es sich um
ein Verfahren des unuberwachten Lernens.

Clusteranalysen werden haufig eingesetzt als:

® Grundlage einer Markt- bzw.
Kundensegmentierung,

® Grundlage zur anschlieRenden, automatischen
Klassifizierung von Daten,

® Im Bereich der Bilderkennung.
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Kapitel 6: Big Data & Machinelles Lernen

AT

Karlsruher Institut far Technologie

® Punktewolken
® Die Punkte stellen die einzelnen Datensatzen

in einem n-dimensionalen Raum dar, wobei
die n-Dimensionen den Variablen
entsprechen

® Ein Cluster stellt dann eine Punktewolke dar,

die ahnliche Punkte zusammenfasst.
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Clusteranalyse .\ﬂ(".

Kategorisierung

® Unter dem Begriff der Clusteranalyse wird ein Vielzahl von verschiedenen heuristischen
Verfahren zusammengefasst.

® Die einzelnen Clusterverfahren unterscheiden sich anhand der verwendeten AhnlichkeitsmaRe
sowie der Vorgehensweise, mit der eine moglichst gute, eindeutige Trennung der Cluster erzielt
werden soll.

» Es gibt keinen Algorithmus, der eine "optimale" Gruppierung garantiert
® Die Clusterverfahren werden wie folgt unterteilt:

Hierarchisch Partitionierend Dichte-basiert Gitter-basiert
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Hierarchische Clusterverfahren _\ﬂ(".

Karlsruher Institut far Technologie

® Hierarchische Verfahren erzeugen eine Clusterstruktur moglicher Einteilungen, so dass die
Objekte auf oberster Ebene in nur wenige Cluster unterteilt werden, die sich wiederum in eigene
Cluster unterteilen etc.
® Beiden agglomerierenden (anhaufenden) Verfahren wird initial jedes Objekt der Datensammlung als
eigenes Cluster interpretiert.

® Es werden sukzessive einzelne, zueinander ahnliche Objekte zu Clustern und bereits erkannte Cluster zu
grolReren Clustern verschmolzen bis der Abstand zwischen je zwei Clustern einen bestimmten Schwellwert
ubersteigt oder wenn nur noch ein grof3es Cluster Ubrig ist.

® Divisive (unterteilende) Verfahren beginnen anfanglich mit einem einzigen Cluster.

® Jedes Objekt der Datensammlung ist diesem Cluster zugeordnet. AnschlielRend werden immer neue (Teil-)
Cluster erstellt, d.h. das ursprungliche Cluster immer feiner unterteilt.

® Dieser Prozess dauert so lange an, bis nur noch Cluster bestehend aus Einzelobjekten Ubrig bleiben.
® Hierarchische Clusterverfahren sind relativ rechenaufwandig.
® Sie besitzen eine Laufzeit von etwa O(n?).

® Durch Verwendung zusatzlicher Heuristiken kann jedoch eine annahernd lineare Laufzeit erreicht
werden.

Quelle: GRIN - Clustering und Evaluierung von Benutzerprofilen bei Web-Portalen https://www.grin.com/document/56106

11 Informationstechnik Il Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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Hierarchische Clusterverfahren ﬂ(IT

Agglomera tI'V VS ] DiViSiV Karlsruher Institut fir Technologie

Aqqlomerative Hierarchical Clustering

| Divisive Hierarchical Clustering )
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Hierarchische Clusterverfahren ﬂ(".

A gglomera tiv VS . DiViSiV Karlsruher Institut fiar Technologie

Aqqlomerative Hierarchical Clustering
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Divisive Hierarchical Clustering
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Dendrogramm

® Beiden hierarchischen Verfahrenstypen,
agglomerierend wie divisiv, ist gemeinsam,
dass eine Baumstruktur entsteht, die meist
als Dendrogramm bezeichnet wird.

® Die Lange eines Querbalkens zeigt an, auf
welcher Hierarchieebene Cluster
verschmolzen werden.

® Wenn ein einzelner Punkt erst weit oben im
Dendrogramm mit den anderen
Gruppierungen vereint wird, weist dies darauf
hin, dass er sich deutlich von den anderen
Punkten unterscheidet.

® Wir bezeichnen das als einen »Ausreifller«

Informationstechnik Il
Kapitel 6: Big Data & Machinelles Lernen
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® Beispiel: Dendrogramm der in einer
Clusteranalyse errechneten Ahnlichkeitswerte
(sérensen-koeffizient) von 300 xylobionten
Kéferarten mit Vorkommen an Rotbuche aus
dem Steigerwald und dem Spessart

Fagus —
Quercus —— H
Betula
Populus
Salix
Alnus I_
Ulmus l
Acer
Carpinus
Tilia
Corylus
Fraxinus
Picea 1
Pinus

Abies
Prunus
I_

1

Sorbus
Malus

0.0 0.1 0.2 03 04 05 06 0.7 08
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Dendrogramm .\X(IT

Karlsruher Institut far Technologie

® Beispiel: Dendrogramm der in einer
Fagus g (ercus Clusteranalyse errechneten Ahnlichkeitswerte
(sérensen-koeffizient) von 300 xylobionten
Kéferarten mit Vorkommen an Rotbuche aus
dem Steigerwald und dem Spessart

Fagus —
Quercus —— H
Betula
Populus
Salix
Alnus I_
Ulmus l
Acer
Carpinus
Tilia
Corylus
Fraxinus
Picea 1
Pinus

Abies
Prunus
}_
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Sorbus
Malus

0.0 0.1 0.2 03 04 05 06 0.7 08

15 Informationstechnik Il Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
Kapitel 6: Big Data & Machinelles Lernen Prof. Dr.-Ing. Eric Sax, © 2020



AT

Karlsruher Institut far Technologie

Dendrogramm
Beispiel (agglomerierend)

|
5 ~——— 2 Cluster
E 0,15 4
% 3 Cluster
w
O
0,10
o, e 3 e 4 Cluster
u.u5-| 2 i FEree. TR DR e EEIUEtEI'
1
0,0
A [ B E o F
Cluster

® Sechs Punkte und ihre moglichen Cluster.
® Links sind die sechs Punkte A bis F und die Kreise 1 bis 5 dargestellt, die verschiedene auf der

Distanz beruhende Gruppierungen kennzeichnen.
® Sie bilden eine implizite Hierarchie - Das Dendrogramm der Gruppierung im unteren Teil der
Abbildung zeigt diese Hierarchie explizit.

Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)

Prof. Dr.-Ing. Eric Sax, © 2020
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Dendrogramm .\X(IT

B e | S p | e | (d | V | S | V ) Karlsruher Institut far Technologie

0,25
|
0,20 A4 5 2 Cluster
E 0,15 4
4 E 3 Cluster
z
0,10
= 3 g 1 4 Cluster
0,05 2 5 Cluster
1
_ 0,0
® Kaufman und Rousseeuw (1990) beschreiben YR e

eine Divisive Clustering Procedure wie folgt:
® Starte mit einem kreisformigen Cluster, das alle Punkte enthalt.
® Durchmesser ist der grof3te Abstand 2er Punkte (Maximaldistanz)
® Dieser Cluster wird in zwei Cluster geteilt, wobei die Senkrechte auf die Mitte des Abstandes den

Teiler bildet.
® Die Schritte werden je Teil-Cluster solange wiederholt, bis alle Cluster nur noch ein Objekt enthalten.

Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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- Unsupervised Learning Supervised Learning Reinforcement Learning
Mach I nel Ies Any ML technigues not based on labels Any ML techniques based on labels Any ML techniques based on reward functions
i |
1

¥ L3 - - Karlsruher Institut fur Technologie
Le rn e n Feature Reduction Clustering Classification Regression
¥ * 1 llv v v
One-Class Two-Class Multi-Class Non-Linear Linear Periodic
Classification Classification  Classification Regression Regression Regression
| semd |
Faktorenanalyse X
Principal Component Analysis PCA X X
K-means X
hierarchical cluster analysis HCA
DBSCAN
One Class Support Vector Machine OCSVM X
Isolation Forest X
LODA X
(ktnstliche) Neuronale Netze NN X (Autoencoder) X X X X X
Support Vector Machine SVM X
Decision Tree X X
Bayes-Klassifikation X X
Random Forest X
Diskriminanzanalyse X % X
Logistic Regression X X
Linear Regression X
Harmonic Regression X
Nachste-Nachbar-Klassifikation K-NN X X
18 Informationstechnik Il Institut fiir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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Partitionierende Clusterverfahren _\ﬂ(".

® Die Aufgabe partitionierender Clusterverfahren besteht darin, eine Datensammlung, ausgehend
von einer initialen Partitionierung, in k disjunkie Mengen derart zu partitionieren, dass sich die
Objekte innerhalb einer Gruppe so ahnlich wie moglich sind.
® Jedes Objekt wird einem eindeutigen Cluster zugewiesen.
® Es entsteht keine hierarchische Clusterstruktur.

® Der Vorteil partitionierender Clusterverfahren liegt in der Untersuchung sehr grolier
Datensammlungen, wo die Erstellung eines Dendrogramms nur schwer durchzufuhren ist.

W Bei partitionierenden Clusterverfahren ist es notwendig, aber auch problematisch, vor dem Start
des Algorithmus anzugeben, auf wie viele (unbekannte) Partitionen k der Algorithmus die
Datensammlung untersuchen soll.

® Damit bleibt die Anzahl der Cluster konstant.

® Sicherlich Iasst sich der Algorithmus mehrere Male mit verschiedenen Werten fur k starten, jedoch
muss man in der Lage sein, sich zwischen verschiedenen k-Werten zu entscheiden.

® Welches k zur optimalen Clustereinteilung fiihrt, kann nur anhand einer Ahnlichkeitsfunktion (score
function) bestimmt werden.

Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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Partitionierende Clusterverfahren ﬂ(".

Institut far Technologie

® Anwendung

® Partitionierende Clusterverfahren sind geeignet, um fur eine vorgegebene Anzahl k von Clustern die
beste Aufteilung der Objekte zu finden.

® Deshalb ist es wichtig, eine gute Anfangsgruppierung vorzugeben.

® Hierfur wird haufig die LOosung eines hierarchischen Clusterverfahrens verwendet, die dann mittels
eines partitionierenden Verfahren verbessert wird.

® Sinnvoll ist auch, die anfangliche Gruppierung zu variieren und die erzielten Ergebnisse zu
vergleichen.

® Auch kann die Anzahl der Cluster verandert werden
® Das wohl wichtigste partitionierende Verfahren ist der k-means Algorithmus von MacQueen.
® Dieser wird haufig zur Verbesserung der Losung eines hierarchischen Clusterverfahrens eingesetzt.

Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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k-Means
Partitionierend

® Bildung von Mengen ahnlicher Objekte in k
Gruppen
® mit moglichst geringer Varianz
® In Gruppen ahnlicher Grofien

® Die Clusterzentren werden zufallig festgelegt
und die Summe der quadrierten Abstande der
Objekte zu ihrem nachsten Clusterzentrum
wird minimiert.

® Das Update der Clusterzentren geschieht
durch Mittelwertbildung aller Objekte in einem
Cluster.
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x;: Datenpunkt
S;: Cluster
u;: Schwerpunkt

Lloyd Algorithmus:

1. k unterschiedliche Zentren ¢y, c,, ..., ¢k

2. Solange sich die Zielfunktion verbessert:
Partitioniere P in Cluster Sy, S, ..., S} dass §; die
Punkte aus P enthalt, deren nachstgelegenes
Zentrum c; ist
Furjedes 1 <i < k sei¢; « u(C;)

Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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k-Means .\ﬂ(".

Varianten <zur Vertiefung fur Interessierte>

® k-Means++
® Als Clusterzentren werden auch zufallig Objekte so ausgewahlt, so dass sie etwa uniform im Raum der Objekte verteilt sind. Dies
fuhrt zu einem schnelleren Algorithmus.
® k-Median-Algorithmus

® Hier wird die Summe der Manhattan-Distanzen der Objekte zu ihrem nachsten Clusterzentrum minimiert. Das Update der
Clusterzentren geschieht durch die Berechnung des Medians aller Objekte in einem Cluster. Ausreil3er in den Daten haben dadurch

weniger Einfluss.
® k-Medoids oder Partitioning Around Medoids (PAM)

® Die Clusterzentren sind hier immer Objekte. Durch Verschiebung von Clusterzentren auf ein benachbartes Objekt wird die Summe
der Distanzen zum nachstgelegenen Clusterzentrum minimiert. Im Gegensatz zum k-Means Verfahren werden nur die Distanzen
zwischen den Objekten bendtigt und nicht die Koordinaten der Objekte.

® EM-Clustering
® Die Cluster werden als multivariate Normalverteilungen modelliert.
® Mit Hilfe des EM-Algorithmus werden die unbekannten Parameter der Normalverteilungen iterativ geschatzt.
® Im Gegensatz zu k-means wird damit eine weiche Clusterzuordnung erreicht:
B E:/Ilit etiner gewissen Wahrscheinlichkeit gehort jedes Objekt zu jedem Cluster und jedes Objekt beeinflusst so die Parameter jeden
usters.
® Fuzzy C-Means
® Furjedes Objekt wird ein Zugehdrigkeitsgrad zu einem Cluster berechnet, oft aus dem reellwertigen Intervall [0,1]
(Zugehorigkeitsgrad=1: Objekt gehort vollstandig zu einem Cluster, Zugehorigkeitsgrad=0: Objekt gehort nicht zu dem Cluster).
® Dabei gilt: je weiter ein Objekt vom Clusterzentrum entfernt ist, desto kleiner ist auch sein Zugeharigkeitsgrad zu diesem Cluster.
® Wie im k-Median-Verfahren werden die Clusterzentren dann verschoben, jedoch haben weit entfernte Objekte (kleiner
Zugehorigkeitsgrad) einen geringen Einfluss auf die Verschiebung als nahe Objekte.
® Damit wird auch eine weiche Clusterzuordnung erreicht: Jedes Objekt gehort zu jedem Cluster mit einem entsprechenden
Zugehorigkeitsgrad.

Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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Beispiel: 32 Automobile aus dem Datensatz mtcars ﬂ(“'

Beispiel: s. https://www.inwt-statistics.de/blog-artikel-lesen/Clusteranalyse in_R.html

® Fur die Analyse verwendete Variablen

@
® mpg (Kraftstoffverbrauch, miles per gallon) s =
® disp (Hubraum in Kubikinch, displacement)
400 ®
® e @ e
@
300 [ ]
@ o @
@
L
@ ® ®
] P ®
@ @
100 L ®
@ o ® ®
10 15 20 25 30 35
mpg
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Dendrogramm zu mtcars
Hierarchisches Verfahren

FUr die Analyse verwendete Variablen

mpg (Kraftstoffverbrauch in miles per gallon)ﬁ

disp (Hubraum in Kubikinch) !

® Nun filhren wir ein hierarchisches Verfahren -

durch g

® Auf der y-Achse des Dendrogramms ist die :
Distanz (euklidischer Abstand) abgetragen.

® Augenscheinlich sind 2 Cluster in diesem :

Falle sinnvoll. |
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Dendrogramm zu mtcars ﬂ(“.
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John Barry (Filmkomponist) &‘(IT
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K-Means
Partitionierendes Verfahren

5e+05

' FUr die Analyse verwendete Variablen
mpg (Kraftstoffverbrauch in miles per gallon)
disp (Hubraum in Kubikinch) +05
Nun fUhren wir ein hierarchisches Verfahren
durch

Auf der y-Achse des Dendrogrammes ist die ‘s
Distanz (euklidischer Abstand) abgetragen.

Augenscheinlich sind 2 Cluster in diesem
Falle sinnvoll. +05

® Als nachstes erstellen wir einen Screeplot,
wobei fur jedes k ein k-means Verfahren
durchgefuhrt wird. kit
® Der Screeplot zeigt auf der x-Achse die

Anzahl der Cluster k und auf der y-Achse die
Varianz innerhalb der Cluster. 0e+00
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K-Means ﬂ(".

Partitionierendes Verfahren e s

' FUr die Analyse verwendete Variablen

mpg (Kraftstoffverbrauch in miles per gallon)

disp (Hubraum in Kubikinch) e
Nun fihren wir ein hierarchisches Verfahren **
durch

Auf der y-Achse des Dendrogramms ist die

Distanz (euklidischer Abstand) abgetragen. 300 == Ctuster
Augenscheinlich sind 2 Cluster in diesem ¥ R — =;
Falle sinnvoll. o

® Nun sehen wir uns die durch den k-means-  *®
Algorithmus erhaltene Gruppenstruktur fur EED T ey
k=2 an e
[ Lve sk
100
=3
E0 e iy

mpg
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FuUr die Analyse verwendete Variablen
® mpg (Kraftstoffverbrauch in miles per gallor
® disp (Hubraum in Kubikinch)
Nun fUhren wir ein hierarchisches Verfahren
durch

Auf der y-Achse des Dendrogramms ist die
Distanz (euklidischer Abstand) abgetragen.
Augenscheinlich sind 2 Cluster in diesem 3
Falle sinnvoll.

Nun sehen wir uns die durch den k-means-
Algorithmus erhaltene Gruppenstruktur fur
k=2 an

Vergleichsweise die Gruppenstruktur auch
fur k=1, k=3 etc.
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Interpretation der Clusterlosung

® Nun zum eigentlich schwierigsten Teil der
Analyse: der Interpretation.
® FUr die Analyse haben wir den
Kraftstoffverbrauch mpg und den Hubraum
disp herangezogen.

W Zur Hilfestellung nehmen wir die restlichen
Informationen (s. rechts oben) aus dem
Datensatz mtcars.

® Uber die Clusterzuordnung fur jedes Auto

werden die Durchschnittswerte pro Cluster
bestimmt.

30 Informationstechnik 11
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[. 1] mpg Miles/(US) gallon

[. 2] cvl Number of cylinders

[. 3] disp Displacement (cu.in.)

[. 4] hp Gross horsepower

[. 5] drat Rear axle rano

[. 6] wt Weight (1000 lbs)

[. 7] gsec 14 mile time

[. 8] vs Engine (0 = V-shaped, 1 = straight)
[. 9] am Transmission (0 = automatic, 1 = manual)
[.10] gear Number of forward gears

[.11] carb Number of carburetors

avg_cyl avg.horsepower avg_drat avg_weight avg_qgsec share_vmotor

2 4 5 6 7 8
7.9 202.6 3-2 3.9 16.9 0.0
Cluster 2 4.7 97.4 3.9 2.6 18.6 0.4
share_manual_transmission avg_gears avg_carb
9 10 11
0.1 3.3 3.3
Cluster 2 0.3 4.1 2.4
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Interpretation der Clusterlosung _\\J(IT

Karlsruher Institut fur Technologie

1] mpg Miles/(US) gallon
. 2] cyl Number of cvlinders
® Erkenntnisse:

[.
b
.
® Cluster 1 hat generell eine hohere Leistung [.4
und einen hoheren Verbrauch als Cluster 2. [. 5] drat Rear axle ratio
[.6
.
.
.

3] disp Displacement (cu.in.)

]hp Gross horsepower

® Cluster 1-Autos haben durchschnittlich knapp ]wt  Weight (1000 Ibs)
8 Zylinder, wahrend im Cluster 2 sich ]qm 1/4 mile time

typischerweise Autos mit 4 bis 6 Zylindern 8] vs Engine (0 =V-shaped. 1 = straight)
befinden. 9] am Transmission (0 = automatic, 1 = manual)
® Mit den gesammelten Informationen .10] gear Number of forwand gears

[.11] carb Number of carburetors

interpretieren wir die zwei gefundenen
Cluster als zwei Preisklassen.

® Das Cluster 1 enthélt die luxuribseren AUtOS: avg_cyl avg.horsepower avg_drat avg_weight avg_gsec share_vmotor
mit mehr Leistung, mehr Zylindern und 2 4 5 6 7 8
héherem Verbrauch, man kénnte die Gruppe [Cluster1 7.9 202.6 3.2 3.9 169 0.0
als 'Fahrzeuge der Oberklasse' betiteln. Cluster2 4.7 Hicd 32 o 0:2
® Das Cluster 2 enthélt demnach share_manual_transmission avg_gears avg_carb
leistungsschwéchere Autos, die glinstiger im 9 10 1
Preis sind und einen geringeren Verbrauch  |Cluster 1 %L B 3.2
aufweisen. Cluster 2 : : ;
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Interpretation der Clusterlosung _\X(IT

Institut far Technologie

® Um diese Interpretation abzusichern, haben wir die unverbindliche Preisempfehlung (Achtung:
die Modelle stammen aus den 1970ern) fur die Autos herausgesucht.

® In der unteren Tabelle sind die Durchschnittswerte fur jedes der beiden Cluster angegeben, in
Klammern steht zusatzlich der Median.

Durchschnittl. Preisempfehlung Durchschnittl. Preisempfehlung

Cluster 1 Cluster 2

9974 Dollar (7474) 6283 Dollar (4295)
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- Unsupervised Learning Supervised Learning Reinforcement Learning
Mach I nel Ies Any ML technigues not based on labels Any ML techniques based on labels Any ML techniques based on reward functions
i |
1

¥ L3 - - Karlsruher Institut fur Technologie
Le rn e n Feature Reduction Clustering Classification Regression
¥ * 1 llv v v
One-Class Two-Class Multi-Class Non-Linear Linear Periodic
Classification Classification  Classification Regression Regression Regression
| semd |
Faktorenanalyse X
Principal Component Analysis PCA X X
K-means X
hierarchical cluster analysis HCA
DBSCAN
One Class Support Vector Machine OCSVM X
Isolation Forest X
LODA X
(ktnstliche) Neuronale Netze NN X (Autoencoder) X X X X X
Support Vector Machine SVM X
Decision Tree X X
Bayes-Klassifikation X X
Random Forest X
Diskriminanzanalyse X % X
Logistic Regression X X
Linear Regression X
Harmonic Regression X
Nachste-Nachbar-Klassifikation K-NN X X
33 Informationstechnik Il Institut fiir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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Dichtebasierte Verfahren

® Bei dichtebasiertem Clustering werden
Cluster als Objekte in einem mehr-
dimensionalen Raum betrachtet, welche dicht
beieinander liegen, getrennt durch Gebiete
mit geringerer Dichte.

® Dichtebasierte Verfahren

® Dichtebasierte Clusterverfahren wurden
entwickelt, um Cluster mit unregelmaliigen
Formen darstellen zu konnen.

® Diese Methoden erkennen Cluster als
Regionen mit einer hohen Dichte an
Objekten.

® Die Cluster werden durch Regionen mit
geringer Objektdichte voneinander getrennt.

® Gruppen werden nach der Dichte der
Punktewolke gruppiert.

Informationstechnik Il
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DBSCAN

Dichtebasiertes Verfahren

B Die bekannteste dichtebasierte Methode ist
DBSCAN

Density Based Spatial Clustering of Applications with
Noise, 1996 von Ester et al. veroffentlicht.

® DBSCAN clustert folgendermalien:

35

Fur jedes Objekt wird eine Nachbarschaft
(konzentrischer kreis mit Radius ¢€) festgelegt.

Wenn sich innerhalb dieser Nachbarschaft

mindestens eine definierte Anzahl von Objekten

minPts befindet, dann wird dieses Objekt ein Kern

genannt.

Die Objekte in der Nachbarschaft eines Kernes

konnen jedoch selbst wieder Kerne sein.

Kerne, die sich in der Nachbarschaft eines anderen

Kerns befinden werden mit diesem verknupft.

» Solche Verbindungen werden als Region hoher
Objektdichte oder als Cluster bezeichnet.

Bedingt durch diese Form des Clusterwachstums

konnen die Cluster unregelmallige Formen

annehmen.

Alle Objekte, die schliel3lich nicht in einem Cluster

enthalten sind werden als Storgerausche aufgefasst.

AT

Karlsruher Institut far Technologie

Punkte bei A sind Kernpunkte. Punkte B und C sind dichte- =
erreichbar von A und dadurch dichte-verbunden und gehdren zu dem
gleichen Cluster. Punkt N ist weder ein Kernpunkt, noch dichte-
erreichbar, also Rauschen. (minPts=3 oder minPts=4)

”\—///V

Informationstechnik Il
Kapitel 6: Big Data & Machinelles Lernen

Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
Prof. Dr.-Ing. Eric Sax, © 2020



DBSCAN

Vorgehensweise

® Zunachst muss man sich Uberlegen, wie die Dichte
eines speziellen Datenpunkts bemessen werden kann.
® Beim zentrumsbasierten Zugang wird die Dichte fur den

Punkt p durch die Anzahl der Punkte in einer e-Umgebung
fur ein zu bestimmendes ¢ geschatzt.

® Die e-Umgebung von p besteht aus allen Punkten, die
hochstens den Abstand € zu p besitzen.
W [st der Radius € sehr grof3, so besitzen alle Datenpunkte
die Dichte m (= Anzahl Datenpunkte), da dann fur jeden
Punkt p alle Punkte in der e-Umgebung von p liegen.

® Wahlt man € zu klein, so hat jeder Punkt die Dichte 1.

» Daher ist die Bestimmung von € im Vorfeld der Analyse von
zentraler Bedeutung.
® Ein weiterer Parameter, den wir fur den DBSCAN-
Algorithmus bendtigen, ist MinPts.
» Dieser legt fest, wie viele Punkte in der e-Umgebung von

einem Punkt p liegen missen, damit p zu einem Cluster
gehort.

36 Informationstechnik 11
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Daten in drei verschiedene Kategorien

® Ein Datenpunkt liegt entweder im Inneren
einer dichten Region, auf dem Rand einer
solchen oder in einem sparlich besetzten
Gebiet.

® Kernpunkt:

® Die Anzahl der Datenpunkte in der ¢-
Umgebung des Kernpunkts betragt
mindestens MinPts.

® Randpunkt:

® Ein Randpunkt ist kein Kernpunkt, liegt aber
in der e-Abstand eines Kernpunktes.

® Rauschpunkt:

® Ein Rauschpunkt ist weder Kern- noch
Randpunkt.

Informationstechnik Il
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MinPts=8
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DBSCAN IT

Algorithmus <zur personlichen Vertiefung>

® Informell:

® Es landen zwei Kernpunkte, deren Abstand hochstens € betragt, im gleichen Cluster, Randpunkte werden
dem Cluster eines entsprechenden Kernpunktes zugeordnet und Rauschpunkte werden vernachlassigt.

W Zeit- und Speicherplatz-Aufwand

® Der Zeitaufwand betragt O(m x t), wobei t die Zeit zum Zahlen der Punkte in einer e-Umgebung ist, im
Worst-Case daher O(m?2).

® Das bedeutet, im schlimmsten Fall bendtigt man m? viele elementare Rechnungen, wobei m die Anzahl der
Datenpunkte ist.

® Auswahl der DBSCAN-Parameter - Damit DBSCAN ein ,gutes” Clustering liefert, muss man die
Werte der Parameter € und MinPts ,geschickt” wahlen.

® Der ubliche Ansatz zur Bestimmung dieser Werte, ist die Betrachtung der Distanz eines Punktes p zu
seinem k.-nachstem Nachbarn, also dem Punkt, der den k-grof3ten Abstand zu p hat.

B Diese Distanz werden wir mit k-dist bezeichnen.

® Fur Punkte innerhalb eines Clusters ist k-dist in der Regel klein, fur Rauschpunkte dagegen vergleichsweise
grolf3.

® Wir berechnen daher k-dist fur alle Datenpunkte und zeichnen das Ergebnis aufsteigend in ein Diagramm.

® Man sollte dann einen scharfen Ubergang erkennen kénnen, welcher eine gute Wahl fiir € nahelegt. k sollte
in etwa die GroRe der zu erwartenden Cluster widerspiegeln, fur zweidimensionale bietet sich k = 4 an.

® MinPts geben wir schliefdlich den Wert von k.
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DBSCAN AT
Vor- und Nachteile von DBSCAN / Beispiele

® DBSCAN filtert Rauschen meist sehr gut aus den Daten und kann Cluster beliebiger Form und
Grolde erfassen.
® Beispiel: Zunachst ein verrauschter Datensatz mit 10 naturlichen Clustern.

® DBSCAN erkennt diese problemlos, wohingegen der K-Means-Algorithmus kein erwlunschtes
Clustering liefert; das Rauschen wird nicht unterdrickt.

10

Datensatz mit 10 Clustern und starkem Rauschen Cluster in DBSCAN Cluster in K-Means
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DBSCAN IT

Karlsruher Institut far Technologie

Beispiel: Datensatz, welcher aus einem Ring und Haufungspunkt in der Ringmitte besteht.

® Bei einem Standartwert MinPts = 5 kann man ] £ 2%

e zwischen 0,2 und 0,6 frei wahlen, um das ‘%ﬂ gﬂ%?
natlrliche Clustering zu erhalten (s. rechts) { e

® Auch bei der Wahl von MinPts muss man e s e
deutlich vom Standartwert abweichen, bis fail ok
DBSCAN ein unerwinschtes Clustering
wahlt.

1.0
1

oo

-1.0

eps= 0.1 , MinPtz=5

1.0

o0
1

-1.0

-10 05 00 05 1.0

eps= 0.5, MinPtz=5

fail

=
40 05 00 05 10 40 05 00 05 10 440 05 00 05 1.0
Quelle: http://www-m9.ma.tum.de/material/felix-klein/clustering/Methoden/Dichteverbundenes_Clustern.php €#s=0.2, MinPiz=1 ok eps=02 inPls=5  OK eps=0.2, MinPts=9  fqj|

40
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Quelle: http://www-m9.ma.tum.de/material/felix-klein/clustering/Methoden/Dichteverbundenes_Clustern.php
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DBSCAN

QIT

Beispiel: Datensatz, welcher aus einem Ring und Haufungspunkt in der Ringmitte besteht.

B Bei einem Standartwert MinPts = 5 kann man
£ zwischen 0,2 und 0,6 frei wahlen, um das
naturliche Clustering zu erhalten (s. rechts).

® Auch bei der Wahl von MinPts muss man
deutlich vom Standartwert abweichen, bis
DBSCAN ein unerwinschtes Clustering
wahlt.

® DBSCAN behandelt Daten mit Clustern
besonderer Form recht gut, wohingegen K-
Means beim selben Datensatz erhebliche
Probleme bekommt (s. rechts)

k-Means - -

Informationstechnik Il
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Schwierigkeiten des DBSCAN

® Andererseits hat der DBSCAN-Algorithmus
Schwierigkeiten mit der Erkennung von
Clustern unterschiedlicher Dichten.

® WahIt man € sehr grol3, um ,schwache® Cluster
zu finden, werden maoglicherweise
Rauschgebiete als Cluster erkannt.

® Im rechten Beispiel findet man keine
Parameterwerte fur € und MinPts, sodass
DBSCAN die drei naturlichen Cluster
(Rechtecke) erkennt, da die Punktdichten in den
Obiekten sehr unterschiedlich sind.
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Schwierigkeiten des DBSCAN

Andererseits hat der DBSCAN-Algorithmus
Schwierigkeiten mit der Erkennung von
Clustern unterschiedlicher Dichten.

® Wahlt man € sehr grol3, um ,schwache” Cluster

zu finden, werden moglicherweise
Rauschgebiete als Cluster erkannt.

® Im rechten Beispiel findet man keine
Parameterwerte fur € und MinPts, sodass
DBSCAN die drei naturlichen Cluster
(Rechtecke) erkennt, da die Punktdichten in den
Objekten sehr unterschiedlich sind.

K-Means erkennt die Cluster hingegen
problemlios.

AulRerdem treten beim DBSCAN-Algorithmus
Probleme bei hochdimensionalen Daten
(Datensatz mit vielen Attributen) auf, da hier die
Dichte schwierig zu definieren ist.

Schlief3lich kann DBSCAN teuer werden, wenn
die Berechnung der nachsten Nachbarn
aufwandig ist.
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Dichtebasierte Verfahren .\ﬂ(".

Weitere Beispiele <zur individuellen Vertiefung>

® OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure)
® Der Algorithmus erweitert DBSCAN, so dass auch verschieden dichte Cluster erkannt werden.
® Die Wahl des Parameters ¢ ist nicht mehr so ausschlaggebend um die Clusterstruktur der Objekte zu
finden.
® Maximum-Margin Clustering

® Es werden (leere) Bereiche im Raum der Objekte gesucht, die zwischen zwei Clustern liegen. Daraus
werden Clustergrenzen bestimmt und damit auch die Cluster.

® Die Technik ist eng angebunden an Support-Vektor-Maschinen.

Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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Vergleich: dichtebasiertes und hierarchisches Clusterverfahren ﬂ(“’

B e i S p i e | : D i C h te ba S i e rt Karlsruher Institut far Technologie

® Beispiel 1 ® Beispiel 2

® Dichtebasierte Verfahren erkennen langgezogene Cluster oder Cluster mit unregelmafigen
Formen gut, wohingegen hierarchische Verfahren zu einer eher kugelformige Clusterbildung
tendieren.
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Vergleich: dichtebasiertes und hierarchisches Clusterverfahren ﬂ(“’

B e i S p i e | : h i e ra rC h i S C h Karlsruher Institut fir Technologie

® Beispiel 1 ® Beispiel 2

® Dichtebasierte Verfahren erkennen langgezogene Cluster oder Cluster mit unregelmafigen
Formen gut, wohingegen hierarchische Verfahren zu einer eher kugelformige Clusterbildung
tendieren.
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Gitterbasierte Verfahren _\ﬂ(".

<fur interessierte>

® Gitterbasierte Verfahren unterteilen den gesamten Raum in eine endliche Anzahl von Zellen,
welche eine Gitterstruktur formen, auf der alle Clusteroperationen durchgefuhrt werden.
® Da die Objekte im Raum meist nicht gleichmafRig verteilt sind existieren in der Regel Zellen mit einer
hoheren Dichte an Objekten.
® Sie sind somit insbesondere fur grofde und hochdimensionale Suchraume geeignet.

® Eine weitere Strategie bei der Suche nach dicht besetzten Gebieten ist, die Dimension des
Suchraums zu verkleinern.
® Wird in diesem niedriger dimensionalen Raum keine Haufung von Objekten gefunden, so ist dies auch
in hoheren Dimensionen nicht zu erwarten.
® Aufgrund der rechteckigen Form der Zellen konnen die Cluster jedoch bei vielen Methoden nur
horizontal oder vertikal abgegrenzt werden.
® Um differenzierte, unregelmaiige Cluster darstellen zu kdnnen, muss die Gitterstruktur entsprechend
fein gewahlt werden. Dies vermindert jedoch die Effizienz der Algorithmen.
B Gitterbasierte Methoden sind beispielsweise STING (Statistical Information Grid), WaveCluster
oder CLIQUE (Clustering in Quest).

Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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Gitterbasierte Verfahren _\ﬂ(".

<fur interessierte>

® Ausgehend von der detailliertesten Ebene

werden fur alle Zellen statistische Malke (z.B. ]
Anzahl, Mittelwert, Standard-abweichung, /

v st laver

Min, Max, Verteilungstyp) berechnet, die

nach ,oben” aggegriert werden. ;
® Cluster konnen durch Zusammenfassung 1 ;
einzelner Zellen wachsen. 5 :
® Vorteil: -
® Effizienz (nur abhangig von #Zellen, nicht von j,-'.— — 47 'I: 1)-st layer
#Objekten) 5 / Pl //’: e
® Nachteil: A0 A 1A
® Clustergrenzen kénnen nur horizontal oder & &1 i1 | | | i 41 ' ;
vertikal sein. b _,J-"';" ,5 b ithlayer
) R
; .,—""’.-'/ﬁ?f T
Pl Ve I
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Modellierung der Daten — Data Mining
Clustering — Verschiedene Verfahren

. T

AT

Karlsruher Institut far Technologie

Hierarchisch

Partitionierend

Dichte-basiert

Gitter-basiert

:szg:o ° :.:::o ° ... %, = -
:..x.. . :5. .. . R 05. e
Anzahl Cluster Cluster, Nachbarn und Dichte der Gitter,
vorgegeben Dichte gegeben Punkte
Random Seed Berechnung ob Kern, Berechnung
Verschmelzen des Zugehérigkeit Nachbar oder Punkte/Gitter
g\leo”?gséen bestimmen Rauschen Punkte > e
vstands Clustermittelpunkte Nachbar von Kernen
Bis alle im ausweiten

gleichen Cluster
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neu berechnen

lterationsanzahl oder
bis sich nichts mehr
andert

lterationsanzahl oder
bis alle Punkte
durchlaufen sind
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Modellierung der Daten — Data Mining _\ﬂ(".

C | u Ste rl n g —_ Ve rs Ch | ed ene Ve rfa h ren Karlsruher Institut far Technologie

. T

Hierarchisch Partitionierend Dichte-basiert Gitter-basiert
:50:‘:. ° :.:::o ° .0. %, voe .
:..x.. . :5. .. . R 05. e
« Cluster Hierarchie . Schnell . IL:JnregeIméBige - Fur
- ormen Hochdimensionale
 Keine Parameterwahl . ANqi - .
Daten unabhangig - Rauschunterdriickung Raume geeignet

« Keine lteration + Anzahl Cluster muss « Sensibel auf - Eher grob

gewahlt werden Parameterwahl - Weniger
Optimierungspotenzial

Keine Optimierung
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- Unsupervised Learning Supervised Learning Reinforcement Learning
Mach I nel Ies Any ML technigues not based on labels Any ML techniques based on labels Any ML techniques based on reward functions
i |
1

¥ L3 - - Karlsruher Institut fur Technologie
Le rn e n Feature Reduction Clustering Classification Regression
¥ * 1 llv v v
One-Class Two-Class Multi-Class Non-Linear Linear Periodic
Classification Classification  Classification Regression Regression Regression
BT
Faktorenanalyse X
Principal Component Analysis PCA X X
K-means X
hierarchical cluster analysis HCA
DBSCAN
One Class Support Vector Machine OCSVM X
Isolation Forest X
LODA X
(ktnstliche) Neuronale Netze NN X (Autoencoder) X X X X X
Support Vector Machine SVM X
Decision Tree X X
Bayes-Klassifikation X X
Random Forest X
Diskriminanzanalyse X % X
Logistic Regression X X
Linear Regression X
Harmonic Regression X
Nachste-Nachbar-Klassifikation K-NN X X
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Hauptkomponentenanalyse (s. 6.2a) _\ﬂ(".

arlsruher Institut fur Technologie

Konstruktive Datenaufbereitung
Data Preparation

Kartuutser nseitut for Technologie

@ Die Hauptkomponentenanalyse (Principal ® Die zentrale |dee dabei ist, die Daten so auf
Component Analysis — PCA) ist eine eine 2-dimensionale Ebene zu projizieren,
variablenorientierte Methode, mit der dass die gesuchten Zusammenhange
versuchtwird, einen hochdimensionalen sichtbar werden.

Datensatz in einen niederdimensionalen ® Die sichtbar werdende Struktur der
Raum zu projizieren. projizierten Daten hangtvon der Richtung der

Projektion ab.

B Es stellt sich die Frage, wie eine Rotation der
Daten (oder der Achsen - was fur diese
Zwecke dasselbe ist) gefunden werden kann,
die ein Maximum an Information im
projizierten Bild darstellt.

i A T

| ,:_ | { Wi
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Faktorenanalyse .\X(IT

® Bei der Faktorenanalyse handelt es sich um ein Verfahren zur Zusammenfassung von
Variablen.

B Ziel ist es, die Anzahl der erklarenden Variablen zu verringern und ,ahnliche” Variablen zu Faktoren
zusammenzufassen, die dann weitgehend voneinander unabhangig sind.

® Die Bedeutung der Faktoren ist dabei nicht immer offensichtlich und muss interpretiert werden.

® Die Faktorenanalyse findet also dann Anwendung, wenn eine Vielzahl von Variablen vorhanden
sind und davon ausgegangen werden kann, dass diese Variablen oft das Gleiche oder
Ahnliches ,aussagen“ und sich deshalb auf eine deutlich kleinere Anzahl aussagekraftiger
Faktoren reduzieren lassen.

® Ein einfaches Beispiel hierzu bildet die Verdichtung der zahlreichen technischen Eigenschaften
von PKWs auf wenige Dimensionen, wie z. B. Grolde, Leistung, Prestige und Sicherheit.

® Dem Ziel der Faktorenanalyse — namlich die Reduktion der Variablen und damit die Reduktion
der Komplexitat des Modells — steht auf der anderen Seite die Gefahr des Informationsverlustes
gegenuber.

® Diese Aspekte missen gegeneinander abgewogen werden.

Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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Prinzip der Faktorenanalyse _\ﬂ(".

Bildlich kann man das an diesem Beispiel veranschaulichen:

® Mit der Faktorenanalyse wird nun also versucht, eine zweidimensionale Flache (zwei Faktoren)
so in den Raum einzupassen, dass die Punkte mit moglichst wenig Verlust (Minimierung der
Pfeillangen) auf dieser Flache dargestellt werden konnen.

® Im Ergebnis kdnnen die Punkte auf der zweidimensionalen Flache dargestellt werden, wobei die
Reduktion der Komplexitat mit einem gewissen Informationsverlust einhergeht.

Beschreibung durch 3 Reduzierung auf 2
. Variablen (Dimensionen) ' Variablen (Dimensionen)
kad ® ® “
X
@ 2 !
e o 2
s :

4
1
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Faktorenanalyse ﬂ(“.

I | | u St ratlve S B e | S p | e I Karlsruher Institut far Technologie

® Bei der Untersuchung zum Image eines Ladengeschaftes wurde die Einschatzung von Kunden
bezuglich von elf Eigenschaften zum Image mit einer 4-stufigen Skala abgefragt.
B Ziel: die 11 Iltems zum Thema Image auf wenige Faktoren, konkret auf folgende 3 zu reduzieren:
® "Preis-Leistungsverhaltnis”
| "Atmosphare"

] trefit trifft eher trift ehiar trifit willig 1. Freundliches, hilfebersites Peraomal
. "SerV|Ce" iberhawpt niichil zu zu U
micht 2u

vi. Sehr prelsgimstiz

1. Freundliches, hilfsbereites Personal

8. Grosse Auswahl

-

v Attrallive, modems Ladenemrichiung

l 1 | |
r T 1 |
) ) I ; . | | ¥3. Keine langen Warttschlangen
2. Sehr preisglnstig [ 1 * 1 | F1. Pres-Leistungsverhaltnis
3. Keine lange Wartesc hlangen I ! T— | vd. Stets frische Ware
4. Stets frische Ware f i * | | w5, Produlle heher Oualitst
5, Produkte hoher Cualitat | L % | | v, Sauberund gepflegt Fi. Atmosphire
&, Sauber und gepflagt I % ] | | R
7. Gut erreichbar ! l * | | :
: : I I vi. Grozss Auswahl F3. Service
| | : |
9. Attraktive, moderme Ladensintichiung I * i I I
10, Viele Parkplatze | ! * | | vI0. Yiele Parkplitze
11, Ungestarte Auswahl ; ¥ i | | vl Ungestérie Auswahl

s. http://www.mri.imh.unisg.ch/analysemethoden/datenanalyse/deskriptiv/multivariat/Faktorenanalyse.html
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Hauptkomponentenanalyse vs. Faktorenanalyse _\ﬂ(".

Zusammenfassung

® Die Hauptkomponentenanalyse (PCA) ist eine variablenorientierte Methode, mit der —
vergleichbar zur Faktorenanalyse — versucht wird, einen hochdimensionalen Datensatz in einen
niederdimensionalen Raum zu projizieren.

® Dabei versucht die PCA, die Varianzen der Objekte im ursprunglichen Raum maoglichst gut mit
dem neuen niederdimensionalen Raum abzudecken.

® Die PCA besteht darin, eine orthogonale Transformation der ursprunglichen Variablen in eine
neue Menge unkorrelierter Variablen, die Hauptkomponenten, vorzunehmen.

Im Gegensatz dazu sind die Faktoren bei der Faktorenanalyse nicht zwingend orthogonal.
Die Hauptkomponenten werden nacheinander in absteigender Bedeutung konstruiert.

® Die Hauptkomponenten sind Linearkombinationen der ursprunglichen Variablen.

® Die erste Hauptkomponente wird so konstruiert, dass sie fur den grof3ten Teil der Variation
verantwortlich ist.
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<zur eigenen Vertiefung> .\X(IT

® Die Faktorenanalyse ist eine Familie multivariater Verfahren, bei denen eine Menge von
beobachtbaren (manifesten) Variablen auf wenige zugrunde liegende nicht beobachtbare Variablen
zuruckgefuhrt wird, die aus den beobachtbaren Variablen zusammengesetzt sind. Diese nicht
beobachteten Variablen werden als Faktoren bezeichnet. Bei der hier vorgestellten explorativen
Faktorenanalyse sind keine inhaltlichen Vorannahmen naotig. Es wird lediglich untersucht, inwieweit
sich die Zusammenhange zwischen einer Menge von beobachtbaren Variablen durch wenige
Faktoren erklaren lassen. Weder die Zahl der Faktoren noch die genaue Zuordnung der manifesten
Variablen zu den Faktoren ist bekannt. Im Unterschied dazu mussen bei einer konfirmatorischen
Faktorenanalyse genaue Hypothesen Uber die Zahl der Faktoren und die Zuordnung der manifesten
Variablen zu den Faktoren vorliegen. In diesem Beitrag werden mit der Hauptkomponentenanalyse
und der explorativen Faktorenanalyse zwei Verfahren vorgestellt, die in ihren Grundannahmen zwar
verschieden, in der Anwendung aber austauschbar erscheinen konnen. Dies zeigt sich bereits an der
Verwendung des Begriffes Faktorenanalyse: Einerseits steht er fur ein bestimmtes Modell, namlich
das Modell mehrerer gemeinsamer Faktoren, andererseits dient der Begriff Faktorenanalyse aber
auch als Sammelbegriff fur eine Familie von Verfahren, unter den auch die
Hauptkomponentenanalyse fallt. Im Folgenden soll eine geometrisch orientierte Darstellung der
Hauptkomponentenanalyse den Einstieg ermoglichen und die konkreten Schritte der
Hauptkomponentenanalyse dargestellt werden. Anschlie3end wird das Modell mehrerer
gemeinsamer Faktoren prasentiert und von der Hauptkomponentenanalyse abgegrenzt. Abschnitt 2
enthalt die mathematischen Grundlagen und ein Anwendungsbeispiel wird in Abschnitt 3 prasentiert.
Aé)sclhIieBend werden in Abschnitt 4 haufige Probleme diskutiert und Handlungsempfehlungen
abgeleitet.
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Fragéen?
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6. Big Data & Maschinelles Lernen

» Definitionen, Verwendung (Charakteristik, Risiken, Chancen)

* Motivation und Anwendungsfalle

« Data Science Prozesse:
« KDD
* CRISP-DM

« CRISP-DM im Detail
* Business Understanding
« Data Understanding
« Data Preparation
* Modeling

) Evaluation

 Infrastruktur fur Big Data
» Verfahren zur Datenanalyse
» Beispiel zu ML-Bibliotheken: Tensorflow
» Hardware fur ML
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Big Data & Maschinelles Lernen
CRISP-DM im Detail

. . - Regression

- Zielsetzung Analytic -Klagssifikation

- Ea(;‘_d' Aproach - Clustering
edingungen - Recommendation

- Qutlier

http:/ferisp-dm eus

Jata

Understanding

&t Business
& nderstanding

Deployment

(-

Data

po Evaluation

Modeling

Ergebnisse Evaluate -
Results

Review of :
process

Randbedingungen getroffen
HW Constraints
Summarize assessment results

Data ke p
Preparation

AT

Karlsruher Institut far Technologie

~

Daten Collect Initial | - Feature
- Struktur Data - Type
- Statistik - Struktur
| -Visualisierung | Describe & - Statistik: Mean,Var, Median
9 Explore Data | - Visualisierung: Plots
L N Y,
( Daten - Auswahl \
Vc_>r— & Aufbe- ClseealreicltJ:ta - Konsistenz
re_;tung J - Bereinigen
Construct - Aggregation
Data - Aufteilung
- Syntaktische Modifizierung
Format Data - Transformation
- J - Scaling

/' Algorithmus

Selektion

Summarize process and
highlight activites
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Modeling
Technique

Testdesign

] - Splitting

Build &

Assess
Model

- Group by Learning Style \
- Un- vs Supervised
- Reinforcement
- Group by Similarity
- Regression, Neighbor, Clustering,
Decision Tree, NN, Bayes

-ROC - Test, Train, Validate

- Confusion Matrix
- Cross Validation

- Precision/Recall

-AUC

)
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CRISP-DM im Detail: Evaluation AT
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BUSiNess Data Data g :
Understand|n2>under5tam; Preparata> Modelmg> Evaua:mn> DEDIW"‘E>
evaluate
Assessment . . . .
Fesits | [} “eroa swooved | @ Resultate im Vergleich zum Business-Ziel
Results b
ewerten
Ergebnisse - Randbedingungen
getroffen?
Review e . . HW Constraints
Process Review of . RUCkb“Ck Und Beu rte”ung a”er —SuTtnmarize assessment
Process . results
Prozessschritte | Summarze process and
i List of ® Nachste Schritte definieren
Possible Decision
ACtions
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Evaluation AT

(Data Mining-) Resultate auswerten

Resultate = (trainierte) Modelle + neue Erkenntnisse/Wissen

® Resultate verstehen und interpretieren

® Finales Statement:
® Ursprungliche Fragestellung gelost?
B Gibt es einen geschaftlichen Grund, warum das Modell unzureichend ist?
B Test auf Zielsystem - alle Anforderungen erfullt? - Deployment moglich?
® Neue Erkenntnisse mussen nicht mit dem (ursprunglichen) Ziel zusammenhangen
® Bsp: mangelnde Datenqualitat festgestellt
® Neue Fragestellungen / Ziele
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Evaluation QAT

Beurteilung aller Prozessschritte, nachste Schritte definieren Ko et o Tecneloge

® Business-Ziele erreicht, trotzdem Review zur Qualitatssicherstellung naotig
® Alle getroffenen Entscheidungen Uberprufen:
® War es notwendig?
® Wurde es optimal ausgefuhrt?
® Inwiefern kdnnte es verbessert werden?
® Beispiel: richtige Merkmalsauswahl, alle Algorithmen betrachtet, passende Daten gesammelt?

¥

Fehler identifizieren und Alternativen fur die nachste Iteration / Projekt finden

63 Informationstechnik |1 Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
Kapitel 6: Big Data & Machinelles Lernen Prof. Dr.-Ing. Eric Sax, © 2020



64

Informationstechnik Il
Kapitel 6: Big Data & Machinelles Lernen

AT

Karlsruher Institut far Technologie

Fragen?

Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
Prof. Dr.-Ing. Eric Sax, © 2020



65

Backup
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Beispiele

® Im Haushalt konnen Neuronale Netze bei
Regelungsaufgaben wie der Benutzung einer
Waschmaschine oder bei der Steuerung eines
Staubsaugerroboters zum Einsatz kommen.
Dieser kann mit Hilfe eines solchen Netzes
seine Umgebung erlernen und kann bei jedem
Saugvorgang seine abgefahrenen Pfade
verbessern. Naturlich bleibt Ihre Wohnung nicht
vollstandig gleich. Hier wird einmal ein Tisch
verruckt. Dort bekommt das Sofa einen neuen
Standort. Da sich jedoch meist nicht alles
gleichzeitig verandern wird, kann die
Robotersteuerung durch ein Neuronales Netz
die alten Kenntnisse, die sich noch verwenden
lassen, weiter behalten und die neuen
Kenntnisse zusatzlich lernen. Das heif3t, mit
Hilfe eines Neuronalen Netzes verblasst seine
Erinnerung mit der Zeit und neue Informationen
stellen sich in den Vordergrund, so dass er
stets das momentan optimale Ergebnis liefert.

Informationstechnik Il
Kapitel 6: Big Data & Machinelles Lernen
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® Neuronale Netze kdnnen zur Optimierung einer

Robotersteuerung eingesetzt werden.
Industrieroboter z.B. bei der Produktion von
Automobilen haben die Eigenschaft, dass sie
aus einer Vielzahl von Gelenken bestehen, mit
denen auch ein kompliziertes hineinreichen z.B.
in eine Karosserie durchfUhrbar ist. Die Gelenke
konnen jedoch schnell unter Materialermiadung
leiden, besonders wenn sie ruckartig bewegt
werden und hohe Fliehkrafte wirken. Es geht
darum, den Roboterarm moglichst schnell und
moglich schonend zu bewegen, so dass alle
Arbeiten geleistet werden konnen. Hierfur
konnen neuronale Netze genutzt werden.
Wahrend des Betriebes verandert aufgrund von
Abnutzungen der Roboterarm seine
Eigenschaften. Eine Korrektur in dem
Computerprogramm muss anhand
verschiedener Parameter nachgehalten
werden. Da sich die Parameter nur langsam
andern, kann auch hierfur ein Neuronales Netz
genutzt werden.
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Wenn Sie auf der Titanic gewesen ware... \“("'

Karlsruher Institut far Techno

® Festlegen der Betriebswirtschaftlichen Ziele:
Wir verkaufen Reiseversicherungen an Passagiere auf Luxusdampfern. Wir wollen wissen

® Wie hoch ist der monatliche Beitrag in Abhangigkeit der Wahrscheinlichkeit zu sterben.
® Situationsbewertung:

® Welche Ressourcen haben wir? Personal: Professor Sax, Doktoranden, Studenten. Rechenleistung:
Laptop, TitanV-Server

® Bestimmung der Data Mining Ziele:

® Voraussagung ob die ausgesuchte Person den Untergang der Titanic Uberlebt hatte
- Klassifikationsproblem (Uberleben ja/nein),

->gelabelte Daten bendtigt ) Ehe fo: ﬁurk@f il
. . . Téggl\gc SINKS FOUgAggURS AF TER HITTING ICEBERG
| EI’StG”Uﬂg elines PrOjektplaneS- 15MA)€'§E\L1{%DA§R§ ASTOR M) YB?gg‘;gf)aiﬁgspfﬁgggm
® Hier kdnnte man Uberlegen wann welcher Teil der Vorlesung ?3“:?5%5‘{%5“%5’! : o

“RULEOF SO LM G Ll annam{
. g |

stattfindet und anhand dessen einen Projektplan erstellen.
Sodass die Evaluation der Frage etwa mit dem wirklichen
Monat/Woche in dem die Vorlesung stattfindet ubereinstimmt.

_ The Lost Titanic Being Towed Out of Belfast Harbor.
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Inferenz ﬂ("'

Neuronale Netze

H1 Weights = (1.0, -2.0, 2.0)
H2 Weights = (2.0, 1.0, -4.0)
H3 Weights = (1.0, -1.0, 0.0)

O1 Weights = (-3.0, 1.0, -3.0)
02 Weights = (0.0, 1.0, 2.0)

Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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Inferenz ﬂ("'

Neuronale Netze

H1 Weights = (1.0, -2.0, 2.0)
H2 Weights = (2.0, 1.0, -4.0)
H3 Weights = (1.0, -1.0, 0.0)

O1 Weights = (-3.0, 1.0, -3.0)
02 Weights = (0.0, 1.0, 2.0)

H1=S(05*1.0+0.9*-2.0+-0.3*2.0)= S(-1.9) = .13
H2 =S(0.5%2.0+0.9*1.0 +-0.3*-4.0)= S(3.1) = .96
H3=S(0.5* 1.0 +0.9*-1.0 + -0.3 * 0.0) = S(-0.4) = .40

Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)

69 Informationstechnik |1
Prof. Dr.-Ing. Eric Sax, © 2020

Kapitel 6: Big Data & Machinelles Lernen



Neuronale Netze ﬂ(IT

Inferenz

H1 Weights = (1.0, -2.0, 2.0)
H2 Weights = (2.0, 1.0, -4.0)
H3 Weights = (1.0, -1.0, 0.0)

O1 Weights = (-3.0, 1.0, -3.0)
02 Weights = (0.0, 1.0, 2.0)

O1=S(.13*-3.0+.96 * 1.0 + .40 * -3.0) = S(-.63) = .35
O1=S(.13*0.0 +.96 * 1.0 + .40 * 2.0) = S(1.76) = .85
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Matrix-Formulierung der Inferenz ﬂ(".

N e u ro n a | e N etze Karlsruher Institut far Technologie

H1 Weights = (1.0, -2.0, 2.0)
H2 Weights = (2.0, 1.0, -4.0)
H3 Weights = (1.0, -1.0, 0.0)

Hidden Layer Weights Inputs

1.0 | -2.0| 2.0 0.5 Hidden Layer Outputs
S( 20110 !-40!* |09 )=S( -1.91 31 1-04 )= A3 | .96 | 0.4

1.0 |-1.0| 0.0 -0.3
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Unuberwachtes Lernen
,2unsupervised learning"”

® Klassische Ballungen
® k-means-Clustering
® Agglomerative Hierarchical Clustering

® Begriffliche Ballungen (,Conceptual
Clustering®)

® CLUSTER/2

® Bildung von Begriffshierarchien (,Concept
Formation®)

COBWEB

CLASSIT

Lernen durch Entdeckung
BACON

ABACUS

Ohne Belohnung
Ohne Vorwissen

Informationstechnik Il
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Multivariate statistical analysis

//H\\-\
/ Calibration \
Exploratory } Classification
methods PLS methods
regression |
| | | |
Principal Hierarchical SIMCA LDA KNN PLS-DA

Component Cluster
Analysis Analysis
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Gaulf'schen Methode der kleinsten Quadrate _\ﬂ("'

Am Beispiel von 4 Messwerten

Karlsruher Institut far Technologie

Es soll eine passende Gerade (blau) gesucht werden.

Nach einer Idee von Carl-Friedrich Gau verwendet
man als Mal} fur die Anpassung zunachst die
vertikalen Abstande zwischen den tatsachlichen 4
Messwerten und den entsprechenden Punkten auf
der blauen Geraden.

FUr den vierten Punkt ist dieser Abstand angegeben.

Diese Abstande werden quadriert und dann fur alle
Messwerte aufsummiert.

Nach Gauld ist die beste Ausgleichslinie die, fur die
die Summe der Quadrate der Abweichungen
minimal ist.

Diese Idee heil3t:
® Methode der kleinsten Fehlerquadrate.
® Das Stichwort ,minimal“ deutet darauf hin, dass es sich

i
um eine Extremwertaufgabe handelt. (ax; + h— Yi) soll minimal sein!

® Die Parameter a und b der Geraden mussen so ;
gewahlt werden, dass die bewusste Summe minimal =1
wird.

-
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Gutemale fur die Evaluation von Modellen _ﬂ("'

Karlsruher Institut far Technologie

B Es existiert eine Reihe von Verfahren zum Testen der Gute statistischer Modelle.
® Die meisten solcher Verfahren liefern Kennzahlen, deren Quantitat eine Aussage Uber die Modellgute treffen. Ein
Beispiel hierfir ist das Bestimmtheitsmal’ R2.
® Dieses Mal erklart den Anteil einer Variablen Y an der durch ein statistisches Modell erklarten Varianz.
® Andere Gutetests beziehen sich auf die Beurteilung binarer Klassifikatoren.
® Als Beispiel sei die Verifikation numerischer Wettervorhersagemodelle genannt.
B

An ihnen wird u.a. untersucht, wie genau ein vorhergesagter Parameter mit tatsachlich eingetretenen Ereignissen Ubereinstimmt
(z.B. Niederschlag ja/nein).

Es werden Haufigkeitszahlen bestimmt, die angeben, wie oft eine Vorhersage bei eingetretenen Ereignissen korrekt war und wie oft
inkorrekt.

® Aquivalent dazu das Ganze fiir Nicht-Ereignisse.
® Aus den erhaltenen vier Haufigkeiten lassen sich kategorische Gutemalie definieren.

® Als Beispiele seien die Kennzahlen
® Probability Of Detection
B False Alarm Rate
B True Skill Statisticsgenannt

® Kontinuierliche Gutemale beziehen sich dagegen auf kontinuierliche Parameter wie z.B. die Temperatur.
® Hier findenulbliche statistische Malde wiemittlerer Fehler,mittlerer absoluter Fehler, RMSE'unddieStandardabweichung Anwendung

® Die Methodik, von der einige Verfahren erwahnt wurden, bezieht sich u.a. immer auf die Analyse eines kompletten Datensatzes, auf
dem ein statistisches Modell beruht.

® Einen anderen Ansatzverfolgt dagegen die Kreuzvalidierung.
® Ein Datensatz wird in mehrere Teile aufgeteilt.
® Auf Basis eines Teils des Datensatzes wird ein statistisches Modellabgeleitet.
® Das Modell wird auf den Rest des Datensatzes angewendet und die Abweichung zu den tatsachlichen Werten untersucht.
® Das Verfahren dient also in erster Linieder Uberpriifung derPrognosegiiteeines Modells.
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Gutemale fur die Evaluation von Modellen
Regression

® R2- Metric (R-Squared)
® Der Wert der R? kann Werte zwischen 0 und 1 annehmen
® Nahe 1: Vorhersagen des Models sind gut
® Nahe 0: Vorhersagen sind nicht besser als raten

Y (yi—5)?
o RZ =1 — & 1
Z?:l(yi_y)z

y; = vorhergesagte Werte

Vi = korrekte Werte
y = Median der Werte
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k-means .\ﬂ(".

Partitionierend: Verfahren der Vektor-Quantisierung

® Bildung von Mengen ahnlicher Objekte in k Gruppen
® mit moglichst geringe Varianz
® In Gruppen ahnlicher Grofken

® Datensatz in k Partitionen teilen, so dass Summe der quadrierten Abweichungen von Cluster-
Schwerpunkten minimal wird

k
Exemplarisch einige Stiirme in den USA zwischen 1950 und 2015gr_l{ppiert mit k-means . x]-: Datenpunkt 2
. S;: Cluster ] - ”x] _ 'u'l”
¥ — RS u;: Schwerpunkt -
o T 1=1 xj€S;
45 ""‘;ME
DR N4
MA .
N Lloyd Algorithmus:
g © 1. k unterschiedliche Zentren cq, c,, ..., ¢k
o 2. Solange sich die Zielfunktion verbessert:
Partitioniere P in Cluster S, S,, ..., S;, dass §; die
0 Punkte aus P enthalt, deren nachstgelegenes
: o Zentrum c; ist
GU 0 - '.!‘ . . . .
2 it tlelicn Flrjedes 1 <i < k seic¢; « u(Cy)

Latitude
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Longitude

Verletztenanzahl der Stlirme in Abhéngigkeit der(Sturmstirken
0 >

k-means ﬂ(“.

Pa rtltlo N I eren d Karlsruher Institut far Technologie

® Links:
Cluster nach GPS Daten

B Rechts: .
Cluster nach Sturmstarken und Verletzten : s . o .

o 0.5 1 15 2 25 3 35 4 45 5

Sturmstarken
Exemplarisch einige Stiirme in den USA zwischen 1950 und 2015
Exemplarisch einige Stiirme in den USA zwischen 1950 und 2015 gruppiert mit k-means Gruppierung nach Sturmstérke und Verletztenanzahl mit k-means
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- Unsupervised Learning Supervised Learning Reinforcement Learning
Mach I nel Ies Any ML technigues not based on labels Any ML techniques based on labels Any ML techniques based on reward functions
i |
1

¥ L3 - - Karlsruher Institut fur Technologie
Le rn e n Feature Reduction Clustering Classification Regression
¥ * 1 llv v v
One-Class Two-Class Multi-Class Non-Linear Linear Periodic
Classification Classification  Classification Regression Regression Regression
| semd |
Faktorenanalyse X
Principal Component Analysis PCA X X
K-means X
hierarchical cluster analysis HCA
DBSCAN
One Class Support Vector Machine OCSVM X
Isolation Forest X
LODA X
(ktnstliche) Neuronale Netze NN X (Autoencoder) X X X X X
Support Vector Machine SVM X
Decision Tree X X
Bayes-Klassifikation X X
Random Forest X
Diskriminanzanalyse X % X
Logistic Regression X X
Linear Regression X
Harmonic Regression X
Nachste-Nachbar-Klassifikation K-NN X X
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Nachste-Nachbar-Klassifikation QAT
k-Nearest Neighbor

® Der nachste Nachbar (Nearest Neighbor) ist ein Mal} der Entfernung multidimensionaler
Datenpunkte mit kardinalen Variablenwerten.
® Ordinale und nominale Daten konnen transformiert werden, um so die Entfernung zu ermitteln.

® Dieses Entfernungsmal} ist die Grundlage fur die Nachste-Nachbar-Klassifikation (k-Nearest Neighbor
oder k-NN), ein Verfahren, das vor allem als Klassifikationsverfahren Anwendung findet.

® Es handelt sich um eine Vorgehensweise fur die Mustererkennung in Daten, ohne dass ,gelabelte”
Daten vorliegen.

® Remark: Die Entfernung kann gewichtet oder ungewichtet berechnet werden.
® Ahnliche Falle liegen nah beieinander - Falle mit geringer Ahnlichkeit sind weit voneinander
entfernt.
» Falle, die nahe beieinanderliegen, werden als Nachbarn bezeichnet.
» Der Wert k bedeutet die Anzahl der Nachbarn.
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Klassifizierung — Algorithmus
k-Nearest-Neighbor (KNN)

® Einfache Nearest-Neighbor Klassifikation
(TNN)

® Bestimmung nachster Nachbar
uber Distanz d

d(x,x;) = min(d(x, xl))

A
[ ] [ ]
[ ]
[ J ® [ J ° e X;
[ ]
° L4 /
° Nachbar
[ ] ) °
® [ X J

v
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® Bestimmung der nachsten Nachbarn uber
d(x,x) <d(x,xy) < <d(x,x,)

® x; der Klasse zugeordnet, die unter k
nachsten Nachbarn am haufigsten vorkommt

B Klassenwahrscheinlichkeit:
Ply=glx) =12, 1(y; = g)

y: Klassenzugehorigkeit i-ter Nachbar
g: relative Haufigkeit einer Klasse

° °
[ ] o i
° ® Nachbarn
® °
[ ]

»
|
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Regularisierung mit Early Stopping und Dropout _\X(IT

Karlsruher Institut far Technologie

W Early Stopping ® Dropout
® Grundidee ist es das Training abzubrechen, ® Grundidee ist es die Komplexitat eines KNNs
wenn sich die Genauigkeit nicht weiter zu reduzieren und Overfitting zu vermeiden
verbessert ® Entfernung einer bestimmten Anzahl von

zufalligen Neuronen
Error

\ Visualisierung von Dropout
(links: ohne Dropout, rechts: mit Dropout)

Aka. Goldilock
Zone

Validation

Training

S —

_\_"——

>

Stop training Number of epochs
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Evaluation AT

Karlsruher Institut far Technologie

® Validierung entspricht der Prafung der Business-Ziele
® Verifikation wird bei der Uberpriifung des Prozesses durchgefiihrt

Verifikation und Validierung ST
= Baue ich das Produkt richtig?

Business Understanding - .&(“‘
: o Bestimmung der Data Mining Ziele e i tere
VETEDT LS = Baue ich das richtige Produkt?

Wahrend betriebswirtschaftlicher Erfolg im Sinne der wirtschaftlichen Terminologie

Ziele beschreibt, definiert ein Data Mining Erfolg ein Ziel im technischen Sinne

- # Data Mining Ziele
JJbersetzung” der wirtschaftlichen Ziele in Data Mining Ziele
Data Mining Ziel spezifizieren durch z.B. Klassifikation, Vorhersage,
Beschreibung oder Ahnliches
® Data Mining Erfolgskriterien
Definition der Kriterien fur einen erfolgreichen Projektausgang im technischen
Sinn wie z.B. Genauigkeit von Vorhersagen
Kriterien zur Modellbewertung

b [T e Imattat F Tazrmi 34 el rmaroewrasy
aptw - Ertren Sy LR ——

B2 ! Frof Drdng. Enc Sax - Informatiomstachnik 1| ond Aulomabssnngsiecrk Instifid for Tachnik dar nformakansvararbetung (MY
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Hierarchische Clusterverfahren
Agglomerative Clusteranalyse

® Fur die Durchfuhrung einer agglomerativen
Clusteranalyse mussen ...

® ... ein Distanz- oder Ahnlichkeitsmal3 zur Bestimmung
des Abstandes zwischen zwei Objekten

® ... ein Fusionierungsalgorithmus zur Bestimmung des
Abstandes zwischen zwei Clustern ausgewahlt
werden.

® Wichtige Fusionierungsmethoden sind:
® Single Linkage

® Die Cluster, deren nachste Objekte die kleinste Distanz
oder Unahnlichkeit haben, werden fusioniert.

® Ward Methode

® Die Cluster, die den kleinsten Zuwachs der totalen
Varianz haben, werden fusioniert.

83 Informationstechnik 11
Kapitel 6: Big Data & Machinelles Lernen

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

AT

Karlsruher Institut far Technologie

0

L
[ °
gﬁ\ o
'., °
s * K
afae
.. L)
e ’ *f o0 ° '.ﬁ.: ™
00, % o °® @
[ ] 0% .. .... e *e'e
e ‘. f .o"oo
A 4% o T it
] 2o 0%0 %ot
.. o .::.i.. ... '..
- o0 h S ... . .C...
0% .0 ..:.‘ ’..o
ARGy T Y
e o%e L
:" l..o.. ,.g.' s °
o ® .: .: .....
oy o
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Single-linkage auf Normalverteilten Daten.
Durch den Single-link-Effekt trennen sich die beiden
grofiten Cluster erst bei insgesamt 35 Clustern.
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