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Einleitung

Aufgabenstellung
Darstellung

Was sind eigentlich Cluster Ensembles?

Ausgangssituation

@ Menge von Objekten
X = {xi,x2,...,xn}
@ Mehrere Cluster \(9)

e Zuordnung der Objekte in Gruppen
o Jedes Objekt gehdrt (maximal) zu einer Gruppe

@ keine Kenntnis iiber den Algorithmus & der Clusterer
(Erzeuger der Zuordnungen)
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Darstellung

Was sind eigentlich Cluster Ensembles?

@ Vereinigung der Cluster zu einem neuen Cluster
o Effizienz des Algorithmus
o Clustering, das die meisten Informationen wie die Originalen

besitzen
e Ermdglichung von verteilten Clustern
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Einleitung Aufgabenstellung

Darstellung

Was sind eigentlich Cluster Ensembles?

@ Vereinigung der Cluster zu einem neuen Cluster
o Effizienz des Algorithmus
o Clustering, das die meisten Informationen wie die Originalen
besitzen
e Ermdglichung von verteilten Clustern
@ Wiederverwendbarkeit
o Eigenschaften des Objektes werden ignoriert
o Zusatzliche Informationen des Clusterer werden nicht
beriicksichtigt
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Einleitung Aufgabenstellung

Darstellung

Was sind eigentlich Cluster Ensembles?

Cluster Ensemble Funktion

M {\@Djge{1,...,r} = A}
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Darstellung

Wie konnen wir damit arbeiten?

Darstellung

@ Ordnung der Elemente (Reihenfolge)
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Einleitung Aufgabenstellung

Darstellung

Wie konnen wir damit arbeiten?

Darstellung

@ Ordnung der Elemente (Reihenfolge)

@ Jedem Element ist eine Gruppe zugeordnet
— Vektor mit k Elementen dargestellt werden
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Einleitung Aufgabenstellung

Darstellung

Wie konnen wir damit arbeiten?

Darstellung

@ 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 x k Matrix
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Einleitung Aufgabenstellung

Darstellung

Wie konnen wir damit arbeiten?

Beobachtungen

)\(1) = (1;1;1;2,23;3)7 A@ =(2,2;2;3;3;1;1)7
=(1;1;2;2;3;3;3)7T \® = (1,2,7,1; 2,7, )7
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Einleitung Aufgabenstellung

Darstellung

Wie konnen wir damit arbeiten?

Beobachtungen

)\(1) = (1;1;1;2,23;3)7 A@ =(2,2;2;3;3;1;1)7
=(1;1;2;2;3;3;3)7T \® = (1,2,7,1; 2,7, )7

o A und A® sind logisch identisch
(ignorieren maoglicher zusatzlicher Informationen)

Daniel Spierling Cluster Ensembles



Einleitung Aufgabenstellung

Darstellung

Wie konnen wir damit arbeiten?

Beobachtungen

)\(1) = (1;1;1;2,23;3)7 A@ =(2,2;2;3;3;1;1)7
=(1;1;2;2;3;3;3)7T \® = (1,2,7,1; 2,7, )7

o A und A® sind logisch identisch
(ignorieren maoglicher zusatzlicher Informationen)

o fiir jede eindeutige Zuordnung existieren k! Reprasentationen
(k -> Anzahl der Gruppen)
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Einleitung Aufgabenstellung

Darstellung

Wie konnen wir damit arbeiten?

Beobachtungen

)\(1) = (1;1;1;2,23;3)7 A@ =(2,2;2;3;3;1;1)7
=(1;1;2;2;3;3;3)7T \® = (1,2,7,1; 2,7, )7

o A und A® sind logisch identisch
(ignorieren maoglicher zusatzlicher Informationen)

o fiir jede eindeutige Zuordnung existieren k! Reprasentationen
(k -> Anzahl der Gruppen)

@ Vereinheitlichung der Darstellung
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Einleitung

Aufgabenstellung
Darstellung

Wie konnen wir damit arbeiten?

Darstellung als Hypergraph

HI) H2) HI3) H@

AL 2@ ZB) A hi To ha| hy hg hg| hy hg hg| hip hyy
|1 2 1 1 w|{ 1l OO0 1 01 OO 1 0O
z| 1 2 1 2 vl 1 O O[O0 1 0|1 OO0 1
31 2 2 7 & w1 000 100 100 0O
gl 2 3 2 1 w0 100 O1]0 101 0
el 2 3 3 2 w| 0 1 0[O0 O 1[0 0O 1(0 1
gl 3 1 3 7 vgl 0 0O 11 O O[O0 O 1[0 O
3 1 3 7 vl O 011 000 010 0O

@ Zugehdrigkeit zur Gruppe (1), sonst (0)
@ Pro Spalte eine Hyperkante
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Einleitung Aufgabenstellung

Darstellung

Wie konnen wir damit arbeiten?

Darstellung als Hyper,

H) H2) H3) HY

AL 2@ 2B A h; hzha| hy hg hg| hy hs he| hyg hig
| 1 2 1 1 v/ 1 00| 0 101 001 O
1 2 1 2 w1 oo0|lo 101 0ool0 1
a3l 1 2 2 7 < w1 000 100 100 0
4l 203 2 1 w0 1 0[O0 010 1 0f1 0
xl2 3 3 2 w0 10| 0 010 010 1
zgl 3 1 3 2 vl 0 0 1|1 00|l0 01|0 0
23 1 3 2 v 0 0 1|1 00|l0 010 0

e Erweiterung einer Spalte in k(q)Spalten
(k := Anzahl der Gruppen)
— fiir jede Gruppe eine Spalte

Daniel Spierling Cluster Ensembles



CSPA
. HGPA
Algorithmen MCLA

EM-Algorithmus

Cluster-based Similarity Partitioning Algorithm
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CSPA
. HGPA
Algorithmen MCLA

EM-Algorithmus

Cluster-based Similarity Partitioning Algorithm

o Ermittlung der paarweisen Ahnlichkeit der Elemente
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CSPA
. HGPA
Algorithmen MCLA

EM-Algorithmus

Cluster-based Similarity Partitioning Algorithm

o Ermittlung der paarweisen Ahnlichkeit der Elemente
@ Matrizenmutiplikation als Basis
S=21HHT

r
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CSPA

HGPA

MCLA
EM-Algorithmus

Algorithmen

Cluster-based Similarity Partitioning Algorithm

o Ermittlung der paarweisen Ahnlichkeit der Elemente

@ Matrizenmutiplikation als Basis
S=1HHT

r
@ Umgruppierung der Elemente mit Hilfe der errechneten Matrix
durch einen dhnlichkeitsbasierten Zuordnungsalgorithmus (z.
B. METIS)
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CSPA

HGPA

MCLA
EM-Algorithmus

Cluster-based Similarity Partitioning Algorithm

Algorithmen

HO H® H®) H&
hi ho hs| hy hg hel hy hs ho| hio hyg
vl 1 0 O[O 1 01 O0O[1 0
w1 000 1 01 O0O00 1
w 1 000 1 00 1 O0[0 0
v 0 1 0[O0 O 1)0 1 01 0
w0 1 00 O11]0 010 1
vl 0 O 11 OO0 O1(0 0
vw| 0O 0 1|1 O0O0lO0C 010 0
1 1 1 1 1
2 2 2 2 2
3 3 3 3 3
4 4 4 4 4
5 5 5 5 5
6 6 6 6 6
7 7 7 7 7

1234567 1234567 1234567 1234567 1234567
from 2 from 1@ from 23 from 24 combined
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HyperGraph-Partitioning Algorithm

@ Hypergraph als Basis
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CSPA
. HGPA
Algorithmen MCLA

EM-Algorithmus

HyperGraph-Partitioning Algorithm

@ Hypergraph als Basis
@ Alle Hyperkanten und Knoten besitzen die gleiche Gewichtung
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CSPA

HGPA

MCLA
EM-Algorithmus

Algorithmen

HyperGraph-Partitioning Algorithm

@ Hypergraph als Basis
@ Alle Hyperkanten und Knoten besitzen die gleiche Gewichtung

@ Ziel: Entfernung moglichst weniger Hyperkanten zu k
unverbundenen Komponente (ungefihr gleicher GroRe)
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CSPA

HGPA

MCLA
EM-Algorithmus

Algorithmen

HyperGraph-Partitioning Algorithm

@ Hypergraph als Basis
@ Alle Hyperkanten und Knoten besitzen die gleiche Gewichtung

@ Ziel: Entfernung moglichst weniger Hyperkanten zu k
unverbundenen Komponente (ungefihr gleicher GroRe)

@ Vorteil: Die Elemente werden nicht nur paarweise betrachtet
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CSPA

HGPA

MCLA
EM-Algorithmus

HyperGraph-Partitioning Algorithm

Algorithmen

ransformation

HD H2) HE) H

AL A AB) A@ hy ho hal hy hg hg| hy hs hg| hyp hyy
1 2 1 1 w1l 000 101 OO0 1 0O
1 2 1 2 w1 000 1 01 000 1
31 2 2 7T w1l OO0 1 0|0 100 0
2 3 2 1 wlO0O 100 010 101 0O
[ 2 3 3 2 vgl 0O 1 00 O 1[0 O 1|0 1
¢l 3 1 3 7 vl 0O O 1|1 0 O[O0 O 1|0 O
3 1 3 7 w O 0 1|1 000 010 O
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CSPA

Algorithmen LG

MCLA
EM-Algorithmus

HyperGraph-Partitioning Algorithm

Graphische Darstellung
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CSPA

HGPA

MCLA
EM-Algorithmus

Algorithmen

HyperGraph-Partitioning Algorithm

Graphische Darstellung

e Optimal: {{x1,x2,x3}, {xs, x5}, {x6,x7}}
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CSPA

HGPA

MCLA
EM-Algorithmus

HyperGraph-Partitioning Algorithm

Algorithmen

Graphische Darstellung

e Optimal: {{x1,x2,x3}, {xs, x5}, {x6,x7}}

o {{x1,x2,x7},{x3,xa},{x5,%}} und
{{x1,x7}, {x3,xa}, {x2, x5, X6 } } brechen alle Kanten auf
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CSPA

HGPA

MCLA
EM-Algorithmus

Algorithmen

HyperGraph-Partitioning Algorithm

Graphische Darstellung

e Optimal: {{x1,x2,x3}, {xs, x5}, {x6,x7}}

® {{X17X2’X7}’ {X3aX4}7 {X5’X6}} und
{{x1,x7}, {x3,xa}, {x2, x5, X6} } brechen alle Kanten auf ,
allerdings bricht die 1. Kante {x1, X2, x3} nur einmal (keine
Beriicksichtigung)
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CSPA

HGPA

MCLA
EM-Algorithmus

Algorithmen

Meta-Clustering Algorithm

58] a2 HE HY
hy by hs| hy hg hg| by hg hg| hip hyy
w| 1 000 101 0Ol 0
w1 OO0 10[1 000 1 +
w1 DO[O 1 0[O0 100 O
w 0 1 00 O1]0 1 01 0
w 0 100 O1]0 010 1 Y
vl O O 1|1 000 010 O
vwlO 011 000 O1l0 O 1 o 3 4
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CSPA

. HGPA
Algorithmen MCLA

EM-Algorithmus

Meta-Clustering Algorithm

58] a2 HE HY
hy by hs| hy hg hg| by hg hg| hip hyy
w| 1 000 101 0Ol 0
w1 OO0 10[1 000 1 +
w1 DO[O 1 0[O0 100 O
w 0 1 00 O1]0 1 01 0
w 0 100 O1]0 010 1 Y
vl O O 1|1 000 010 O
vwlO 011 000 O1l0 O 1 o 3 4

@ Jedes Cluster hy erhilt einen Knoten
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CSPA

HGPA

MCLA
EM-Algorithmus

Algorithmen

Meta-Clustering Algorithm

H H2) HE® HY
hy by hs| hy hg hg| by hg hg| hip hyy
w| 1 000 101 0Ol 0
wva| 1
vg| 1
ug| O
A
0
0

vg
v 1 2 3 4

-0 009
[=T =T =T =
(=T =T S
cooc oo
=== T g e e ]
[ e e == Y == =
(=== — I —]
(=0 =T = =T

@ Jedes Cluster hy erhilt einen Knoten

o Kantengewicht = Ahnlichkeit der Cluster (Jaccard measure)
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CSPA

HGPA

MCLA
EM-Algorithmus

Algorithmen

Meta-Clustering Algorithm

HW H2) HE) HY
hs ha| hy he hg| by hg he| hyp hyy
00|l 0

i
-]
vg
4
1
Vg
vr 1 2 3 4
qe {1t}

[=R=N=I Ny~
(== -
== o oo
-0 000
(===~ B
=T =T o ]
(=2 == =T =T
[=T =T = B R =]
=== oo
(=== — I ]
(=T =T o = =T ]

o Ahnlichkeitsbasierter Gruppierungsalgorithmus (METIS)
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CSPA

HGPA

MCLA
EM-Algorithmus

Algorithmen

Meta-Clustering Algorithm

HW H2) HE) HY
hy hs ha| hy hg hgl by hg hg| hip hyy
vif1 DO[O 1 0[(1 001l O
vl 1 000 1 0|1 0OfO0 »
vwal 1 OO0 1 00 1 00 0
w0 100 010 101 O
w0 100 010 010 1 .
w0 O 11 000 010 0
vel 0 D 1|1 000 010 O 1 2 3 4

o Ahnlichkeitsbasierter Gruppierungsalgorithmus (METIS)

@ Zuordnen der Elemente zu einem Cluster
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CSPA

HGPA

MCLA
EM-Algorithmus

Algorithmen

Meta-Clustering Algorithm

HID Hi2 H® HY
hy hp ha| hy hg hgl hy hg hg| hip hyy
w| 1 000 101 001 0
wval 1 DOl O 101 0Of|O0 +
vl 1 OO0 1 00 1 O[O0 0
w0 100 010 101 O
w0 1000 010 010 1 \
w 0 011 OO0 O1(0 0
vyl 0 D 1|1 OO0 010 O 1 2 3 4

o {h37 h47 h9}7 {h27 h67 h87 h10}7 {hla h47 h77 hll}
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CSPA

. HGPA
Algorithmen MCLA

EM-Algorithmus

Meta-Clustering Algorithm

HID Hi2 H® HY
hy hp ha| hy hg hgl hy hg hg| hip hyy
w| 1 000 101 001 0
wval 1 DOl O 101 0Of|O0 +
vl 1 OO0 1 00 1 O[O0 0
w0 100 010 101 O
w0 1000 010 010 1 \
w 0 011 OO0 O1(0 0
vyl 0 D 1|1 OO0 010 O 1 2 3 4

o {h37 h47 h9}7 {h27 h67 h87 h10}7 {hla h47 h77 hll}
° {h37 h4, hg} - (07 0,0,0, %a 1L 1)
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Estimation-Maximization-Algorithmus

@ Basiert auf k-means Algorithmus
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Estimation-Maximization-Algorithmus

@ Basiert auf k-means Algorithmus

o Initialisierung: Auswahl von k Clusterzentren
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@ Basiert auf k-means Algorithmus
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Estimation-Maximization-Algorithmus

@ Basiert auf k-means Algorithmus
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@ Basiert auf k-means Algorithmus
o Initialisierung: Auswahl von k Clusterzentren
o Jedes Objekt wird dem nachsten Clusterzentrum zugeordnet
o Neuberechnung der Clusterzentren
o Wiederholung der Zuordnung
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CSPA
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EM-Algorithmus

Algorithmen

Estimation-Maximization-Algorithmus

@ Basiert auf k-means Algorithmus
o Initialisierung: Auswahl von k Clusterzentren
o Jedes Objekt wird dem nachsten Clusterzentrum zugeordnet
o Neuberechnung der Clusterzentren
o Wiederholung der Zuordnung
e Estimation: Wahrscheinlichkeitsverteilung (haufig
Normalverteilung) fiir Zuordnung
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CSPA

HGPA

MCLA
EM-Algorithmus

Algorithmen

Estimation-Maximization-Algorithmus

@ Basiert auf k-means Algorithmus
o Initialisierung: Auswahl von k Clusterzentren
o Jedes Objekt wird dem nachsten Clusterzentrum zugeordnet
o Neuberechnung der Clusterzentren
o Wiederholung der Zuordnung
e Estimation: Wahrscheinlichkeitsverteilung (haufig
Normalverteilung) fiir Zuordnung

@ Maximization: Neubestimmung der Parameter, die Mittelpunkt
bestimmen
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Laufzeitvergleich

Analyse Qualitatsvergleich

Wie schnell sind die Algorithmen?

Laufzeitabschatzung
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Laufzeitvergleich

Analyse Qualitatsvergleich

Wie schnell sind die Algorithmen?

Laufzeitabschatzung

o CSPA: O(n?kr)
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Laufzeitvergleich

Analyse Qualitatsvergleich

Wie schnell sind die Algorithmen?

Laufzeitabschatzung
o CSPA: O(n?kr)
e HGPA: O(nkr)
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Laufzeitvergleich

Analyse Qualitatsvergleich

Wie schnell sind die Algorithmen?

o CSPA: O(n?kr)
e HGPA: O(nkr)
o MCLA: O(nk?r?)
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Laufzeitvergleich

Analyse Qualitatsvergleich

Wie schnell sind die Algorithmen?

o CSPA: O(n?kr)

e HGPA: O(nkr)

o MCLA: O(nk?r?)

e EM Algorthmus: O(kNH)
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Laufzeitvergleich

Analyse Qualitatsvergleich

Wie gut sind die Ergebnisse?

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

[a:}

272 295 500 214
288 250 248 246

14

H k EM CSPA HGPA MCLA
nE 5 2 254 255 600 254
o 5 3 240 262 488 251
2 10 2 267 286 G500 237
] 10 3 335 249 260 242
30 2 268 262 500 280
a2 90 3 293 262 975 252
2
3

16

a8
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Vielen Dank fur die Aufmerksamkeit
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