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Ordnung der Elemente (Reihenfolge)
Jedem Element ist eine Gruppe zugeordnet
→ Vektor mit k Elementen dargestellt werden
Eine Menge von n Clusterings
→ n Vektoren oder n × k Matrix
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Beobachtungen
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CSPA
HGPA
MCLA
EM-Algorithmus

Cluster-based Similarity Partitioning Algorithm

Verfahren

Ermittlung der paarweisen Ähnlichkeit der Elemente
Matrizenmutiplikation als Basis
S = 1

r HHT

Umgruppierung der Elemente mit Hilfe der errechneten Matrix
durch einen ähnlichkeitsbasierten Zuordnungsalgorithmus (z.
B. METIS)
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Verfahren

Basiert auf k-means Algorithmus

Initialisierung: Auswahl von k Clusterzentren
Jedes Objekt wird dem nächsten Clusterzentrum zugeordnet
Neuberechnung der Clusterzentren
Wiederholung der Zuordnung

Estimation: Wahrscheinlichkeitsverteilung (häufig
Normalverteilung) für Zuordnung
Maximization: Neubestimmung der Parameter, die Mittelpunkt
bestimmen
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Laufzeitvergleich
Qualitätsvergleich

Wie schnell sind die Algorithmen?

Laufzeitabschätzung

CSPA: O(n2kr)

HGPA: O(nkr)

MCLA: O(nk2r2)

EM Algorthmus: O(kNH)
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Wie gut sind die Ergebnisse?

Qualitative Analyse

Mean error rate (%) for the Half-rings dataset.
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Ende

Vielen Dank für die Aufmerksamkeit
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