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1 Einleitung

Die Datenmengen, die in Computersystemen gespeichert werden, wachsen in aktuellen
Anwendungsszenarien mit unvermindert grol3er Geschwindigkeit. Weil die Kapeait
Analysten begrenzt ist, sind automatische Methoden zur Extraktion #tzfiaghem Wis-

sen aus grol3en Datenbanken sehr gefragt. Im Forschungsgebiet Data Mining ist diese Fra-
gestellung ein Kernproblem und es wurden und werden viele verschiedeatzansr-
geschlagen, um unbekannte, interessante uteliche Muster in groRen Datenbanken zu
entdecken.

Data Mining ist ein interdiszipliares Forschungsgebiet, das Uniigming aus den Be-
reichen Datenbanken, Statistik, Maschinellem Lernen, Visualisierung und vielen anderen
erfahren hat. Aufgrund der starken Interdiszipliriritverden viele innovativedsungen
vorgeschlagenen, die mittels von Atsen aus verschiedenen Forschungsgebieten ver-
suchenahnliche Data Mining Aufgabenstellungen zisén. Jedoch, aufgrund der unter-
schiedlichen Forschungshinteiigide und der verschiedenen verwendeten Paradigmen, ist
ein Vergleich der Ergebnisse dieser Algorithmen schwierig.

Clusteranalyse ist neben dem Finden von Assoziations-Regeln und Klassifikation eine Ba-
sistechnik im Bereich Wissensentdeckung in Datenbanken. Ziel der Clusteranalyse ist es
Objekte zu Gruppen zusammenzufassen, soati@Biche Objekte der selben Gruppe zu-
geordnet werden, Objekte aus verschiedenen Gruppen abbnligh zueinander sind.
Clusteranalyse kanriif unterschiedliche Aufgabenstellungen eingesetzt werden, u.a. zur
Entdeckung ndlfrlicher Klassen, zur Datenreduktion durch das Bestimmeraseptati-

ver Punkte oder zur Ausreil3ererkennung. Typische Anwendungen sind Kundensegmen-
tierung, Dokument- oder Bildkategorisierung ebenso wie das Finden von Klassen in wis-
senschaftlichen Daten. Die bekannten Algorithmen setzen oft eine speziellere Clusterdefi-
nition voraus, so daf&ufig ein tieferes Verandnis des jeweiligen Algorithmus notwendig

ist, um zu entscheiden ob énfeine gegebene Aufgabenstellung geeignet ist. Aus Anwen-
dungssicht stellen sich zwei Problemfragen:

1. Wie wahlt man einen geeigneten Algorithmiis £ine spezielle Aufgabenstellung
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zur Clusteranalyse aus?

2. Nach welchem Forschungsparadigma sollte der Algorithmus entworfen sein, um zu
den Rahmenbedingungen der Anwendung zu passen?

Die erste Frage setzt sich mit Inhalt und Zweck der Clusteranalyse auseinander. Im Hin-
blick auf die Wahl des Algorithmus ist es wichtig zu wissen, ob z.B. das Findénlicher
Klassen (mit Beziehungen zwischen den Attributen) oder eigglichst verlustarme Da-
tenreduktion gefragt ist. In vielen Forschungsartikeln wird eine solche Unterscheidung
nicht explizit gemacht, da es Ra@dle gibt, in denen die verschiedenen Aufgabenstellun-
genahnlich sind.

Bei der zweiten Frage geht es darum, ob der von den Autoren einer Methodaltew
Kompromif3 zwischen Effektiviit und Ressourcenverbrauch zu der jeweiligen Anwen-
dung palf3t. Aufgrund der Heterogeitider vorgeschlagenen Aitge, der oft sehr engen
Verbindung der Ideen zur Beschleunigung der Clusterverfahren und der inhaltlichen Aus-
richtung auf eine spezielle Aufgabenstellung ist eine davon wradige Wahl eines Al-
gorithmus mit geeignetem Ressourcenverbrauch kadglioh. Im ersten Teil der Arbeit

wird neben der Identifizierung und Trennung der inhaltlichen Ausrichtungen der verschie-
denen Clusterverfahren eine verfahrensu@aiige Methode zur Kontrolle des Ressour-
cenverbrauchs vorgeschlagen, das auf der statischen Methode der Diataigsglbasiert.

Weitere Probleme ergeben sich bei der Behandlung von Daten, deren Objekte durch sehr
viele Attribute (Dimensionen) beschrieben sind (20-500 Attribute pro Objekt). In sol-
chen komplexen, hoch-dimensionalen Daemnen &3t sich die Wahrscheinlichkeitsdich-

te nicht mehr statistisch signifikant sitien [Si86, Sc92] und deshalbrinen keine Clus-

ter gefunden werden. Dieses Problem haben nicht nur dichte-basierte Clusteralgorithmen,
sondern alle anderen Methoden auch, aber durch die Diclitesety wird die schlechter
werdende Qual@t der Ergebnisse bei zunehmender Dimensidatddiémerkt. Im zweiten
Kapitel der Dissertation wird ein neuer Algorithmus vorgeschlagen, der Cluster in niedrig-
dimensionalen Projektionen von hoch-dimensionalen Datenen finden kann und die
Cluster aus verschiedenen Projektionen zu einem Endergebnis zusammenfafit.

Im Bereich Data Mining ist es sehr wichtig, dal3 die Ergebnisse von Menschen interpre-
tiert, evaluiert und verstanden werdednken. Erst dann kann man bei den gefundenen
Mustern von entdecktem Wissen sprechen. Um dieses Aspekt zu Utterstwurde das
VisualisierungssysterfiD-Eye entwickelt, daf nicht nur erlaubt die Ergebnisse in gra-
phischer Form zu fisentieren. Der hierverfolgte Ansatz besteht darin den Clusteranaly-
seprozess iterativ zu strukturieren. In jedem Iterationschritt wird das Clustermodell er-
weitert und der Anwender egitt schon in einem fihen Zwischenstadium visuelles Feed-
back und kann den Suchraum aif tlie Anwendung relevante Bereiche eingrenzen. Das
datenbank-ge#tzte System wurde schon am mehreren grofRen internationalen Datenbank-
Konferenzen demonstriert [HKW02, HKWO03b].
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2 Clusteranalyse mit Hilfe von Primitiven

In der vorgelegten Dissertation wurde im ersten Teil ein Rahmen entwickelt, in dem vier
verschiedene Aufgabenstellungém Clusteranalyse identifiziert wurderamlich Daten-
reduktion, Finden nétlicher Klassen, Rauschfilterung und Ausreif3ererkennuiagdie-

se Aufgabenstellungen wurden effiziente Cluster-Primitive vorgeschlagen. In der Arbeit
wird argumentiert, daf3 die Wahl der Aufgabenstellung von der inhaltlichen Verwendung
des Ergebnisses ahihgt und nicht durch automatische Verfahren aus den Daten abgeleitet
werden kann.

Die Frage nach dem zu nutzenden Paradigi@agh stark mit der bditigten Effizienz

des gewinschten Algorithmus zusammen. In der Literatur zur Clusteranalyse wuiiden f
einzelne Aufgabenstellungen unter anderem folgendé#&esenutzt: Bildkompression,
mehrdimensionale Quadtrees, Gridfiles und neuronale Netze. In dieser Arbeit wurde Dich-
tesclatzung als Grundlage der Clusteranalyse &@itv Zum einen ist dieses Gebiet im
Rahmen der angewandten Statistik gut erforscht und zum anderen wurde in der vorliegen-
den Promotionsarbeit gezeigt, daf’ die vorgeschlagenen Clustering-Primitive auf beliebi-
gen Dichtescitzungsmethoden basieretrken. Es wurde gezeigt, daf’ die entwickelte
Trennung von Dichtesétizung und Clusteranalyse zu Algorithméihit, die eine niedri-

gere oder gleichwertige Laufzeitkompledithaben, als bisher bekannte Verfahren.

Ein weiterer Vorteil der Trennung in Dichtesttzung und Clusteranalyse ist, dal3 der da-
tenaufwendige Teil der Dichtesatzung direkt in einem Datenbanksystem durchef

werden kann, ohne daf3 groRe Datenmengen zu einem Analyseanwendungsprogramm aus
der Datenbank transportiert werdeiissen. Dies verringert die Datenkommunikation er-
heblich. Verdeutlicht werden kann dies an folgendem Beispiel: gegeben seien 100000
zwei-dimensionale Datenpunkte in der Tabellga(x,z2) und als Dichteschtzungs-
methode wurde ein Histogramm mit 20 Intervallen pro DimensionadtwvAnstatt die

100000 Tupeliber eine ODBC-Schnittstelle zu dem Analyseanwendungsprogramm zu
Ubertragen, kann das zwei-dimensionale Histogramm mit folgendem SQL-Statement di-
rekt in der Datenbank berechnet werden:

SELECT floor((x1 - minl)/(max1 - minl) * 20),
floor((x2 - min2)/(max2 - min2) * 20),
COUNT(*) AS density

FROM data

GROUP BY floor((x1 - minl)/(max1 - minl) * 20),

floor((x2 - min2)/(max2 - min2) * 20)

Als Resultat niissen nur di€0-20 = 400 Tupel des Histogrammigbertragen werden. Auf

diese Weise &nnen auch mit handélblichen PCs mit weniger Systemressourcen (Haupt-
speicher, CPU-Leistung) sehr groRe Datenmengen analysiert werden, da ein Grof3teil der
Arbeit an den Datenbankserver delegiert werden kann. Der mit der Dichtesclg ein-
hergehende Informationsverlust isir fdie Bestimmung der Cluster meist unerheblich, da
diese aus @if3eren Bereichen bestehen und aus mehreren Histogrammzellen zusammen-
gesetzt werden. Mit etwas aufwendigeren Dichtésolngsmethoden, wie defRepasen-
tantenmethode oder Average Shifted Histograms (ASH), die ebenfalls in SQL formuliert
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Abbildung 1: Beispiel fir das hierarchisch rekursive Aufteilen des Datenraumés drei Gebiete
mit beliebig geformten Clustern (a) und dem weiteren Separieren der vier normalverteilten Cluster
in GebietS; (F) durch derk-Meansahnlichen Datenkompressionseparater

werden Knnen, bleiben auch feinere Strukturen wie zum Beispiel Mikro-Cluster erhalten.

Die beiden in dieser Arbeit entwickelten Aaige (Entwicklung von Cluster-Primitiven,
Trennung von Dichtes@tzung und Clusteranalyse) wurden in einem Rahmensystem inte-
griert. Das System wurde so konzipiert, dalR Cluster mittels sukzessiver Teilung der Daten
gefunden werden. (¥ eine Teilung wird ein Cluster-Primitive (Separator) berechnet. Die
entstehenden Teilmengeiknen dann von weiteren Separatoren zerlegt werden. Auf die-
se Art und Weise &nnen komplexe, hierarchische Clustermodelle erzeugt werden. Eine
Besonderheit bei dieser Vorgehensweise ist, dafd/érschiedene Regionen im Daten-
raum verschiedene Primitive oder speziell angepal3te Parametrisierungen verwendet wer-
den lonnen. Dies wird in Abbildung 1 verdeutlicht, in der auf der ersten Stufe drei Gebie-
te mit beliebig geformten Clustern unterschieden wurden und auf der zweiten Stufe das
GebietS{ (F) nochmals in vier normal-verteilte Cluster durch eirleMeansahnlichen
Datenkompressionseparator aufgeteilt wurde.

Da im allgemeinen beliebig viele hierarchisch rekursive Unterteilungen erlaubt sind, kann
die Zahl der Parameter des hierarchischen Cluster-Modells (Gesamtzahl aller Parameter
der genutzten Separatoren) den Daten sinnvoll angepalf3t werden.

3 Clusteranalyse in Projektionen

Die gegebenen Datenobjekte werden oft durch mehrdimensionale Vektoren beschrieben.
Aus der Theorie der Dichtesatzung ist bekannt, daf3 mit steigender Dimensicéiatite
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Signifikanz der Ergebnisse abnimmt. Dieser Effekt (curse of dimensionalRysich bei

allen existierenden Algorithmen beobachten. Ein Ausweg ist Cluster in niedrig-dimensio-
nalen Projektionen des hoch-dimensionalen Raumes zu suchen. Da die Anzahl der Pro-
jektionen sehr grof3 ist, werden die neu entwickelten effizienten Algorithmen aus Teil eins
zur Analyse der Projektionen verwendet.

Das Teilgebiet Projected Clustering ist ein sehr neuer Ansatz, zu dem erst wenige Ver-
fahren in der Literatur beschrieben sind. Der in der Dissertation erarbeitete Zugang zu
Projected Clusteringihrt iberAhnlichkeitssuche. In [HAKOO0] wurde gezeigt, daR durch

die Wahl einer geeigneten Teilmenge aus der Menge aller Attribute (Projektion), die zur
Berechnung der Distanz zwischen zwei Objekten zugrunde gelegt wird, die Efféktivit
der Ahnlichkeitssuche gesteigert werden kann, gédpen dem Fall, daR alle Attribute in

die Distanzberechnung eingehen. Die optimale Wahl der Attriliutdie Distanzberech-
nung ist von dem geihlten Anfrageobjekt (ein Punkt im mehrdimensionalen Raum) f

die nachste Nachbarnanfrage dligig.

Da Clusteranalyse stark vom dem gatenAhnlichkeitsmaR bzw. DistanzmaR abtyt,
scheint es auch sinnvoll zu sein einen Cluster in einer Projektion, d.h. nur auf einer Teil-
menge der Menge aller Attribute, zu definieren. Die Attribute in dieser Teilmenge sind
die relevanten Attributelfr den speziellen Cluster. Analog zéhnlichkeitssuche ist die
geeignete Projektion auch von den Objekten im Cluste@afiy. In der vorliegenden
Dissertation wurden die Probleme von existierendendfaen aufgezeigt. Der CLIQUE
Algorithmus [AGGR98], der als der geeigneteste AlgorithminisData Mining identifi-

ziert wurde, wurde in der Promotionsarbeit um zwei wesentliche Punkte erweitert:

1. Die nummerischen Daten wurden in Abtgigkeit der Datenverteilung diskretisiert.
Der Original-Algorithmus zerlegte die Daten undligig von der Datenverteilung
und konnte so in einigendHfen nicht alle relevanten Attribute zu einem Cluster
finden. Dies wird mit dem neuen Algorithmus vermieden.

2. Ahnliche Cluster, die in verschiedenen Projektionen definiert sind, werden zu ei-
nem Cluster zusammengefal3t. Dadurdhten Cluster mit mehr als 6-8 relevanten
Attributen gefunden, die CLIQUE nicht identifizieren konnte.

In der Promotionsarbeit wurde die Effektigitdes neuen Algorithmus an Anwendungs-
beispielen aus dem Bereich Bilddatenbanken und auf molekular-biologischen Daten de-
monstriert.

4 Visualisierung & Clusteranalyse

Der letzte Teil der Arbeit befal3t sich mit den Problemen der Anpassung und Parametri-
sierung der Algorithmeniir gegebene Aufgabenstellungen, der Einbeziehung des Anwen-
ders mit seinem Hintergrund- und Da@mwissens in den Analyseprozess und der Evalua-
tion der gefundenen Cluster. Wichtig ist bei allen drei Problemkomplexen die Einbezie-
hung des Anwenders. Oft gelingt es nur unvollkommen automatische Algorithmen an die
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aktuelle Aufgabe mittels Parameter anzupassen. Ebenfalls ist es wichtig dem Anwender
einen groberiberblick ilber Struktur der Daten zu vermitteln, so daR sie/er die Daten
mit Hintergrundwissen verkipfen kann. Ddir eignen sich insbesondere Visualisierun-
gen, die eine groRe Menge an Daten dem Anwender schnell nahe bribgeark Im

letzten Teil der Arbeit wurden neue Visualisierungen entwickelt, die Eigenschaften von
Projektionen hochdimensionaleaRme mittels Icons und Pixel-orientierter Grafiken dar-
stellen. In Kombination mit effizienten automatischen Algorithmen kann der Anwender
erstes einen besseren Eindruck von der Ausgangsdaten erhalten und zweitens die Effek-
tivitat der Clusteranalyse bathtlich steigern, weil sie/er die automatischen Verfahren
besser entsprechend der Daten und seinem Hintergrundwissen parametrisieren kann. So
konnen mit einem System, das automatische Verfahren mit Visualisierungeripérkn
Cluster gefunden werden, die mit einfachen automatischen Verfahren nicht entdeckt wer-
den. Ein Prototyp eines solches SystehiB;-Eye wurde im Rahmen der Promotion ent-
wickelt. Der Prototyp wurde auf grof3en internationalen Tagungen (SIGMOD 2002 und
ICDE 2003) delOffentlichkeit demonstriert [HKW02, HKWO03b]. Abbildung 2 zeigt zwei
Screenshots unseres Prototypen.

Das visuelle Clusteranalyse-SystétD-Eyeunterstitzt automatische Clusterungsverfah-

ren wie DENCLUE[HK98] bzw. OptiGrid [HK99], LBG und DBSCAN. Die ersten Er-
gebnisse wurden in [HWK99] véffentlicht, die zweite Version voiD-Eyewurde in
[HKWO03a] beschrieben. Als besondere Muster in den Daten werden lokale Maxima in
der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion hervorgehoben, da in diesen Bereichen die Daten
besonders stark geclustert sind. Als Visualisierungstechniken werden zum einen Color-
Density Plots von 1D und 2D Projektionen (siehe Abb. 3 und 4) der Daten und zum an-
deren Icon-basierte Visualisierungen der Maxima der Dichtefunktion (Abb. 6) verwen-
det. Bei der Icon-basierten Visualisierung der Maxima werden insbesondere die Relevanz
(Anzahl der Datenpunke des Maximums) sowie die Separiertheit der Maximaa(iresh
zwischen maximaler Dichte und Dichte am Rand) dargestellt (Abb. 5).

HD-Eyeuntersiitzt visuell auch die Parameterwabif flie implementierten automatischen
Algorithmen. Wichtige Parameter sind die Rauschschweltler die Anzahl der Re-
prasentanten zum Beschreiben der Cluster. In Abbildung 7 wird die Anpassung an zwei
Beispielen demonstriert.

Insgesamt erlaubt die Visualisierung dem Benutzer, die Struktur der Daten besser zu ver-
stehen sowie interaktiv die besten Projektionen aughlen, wodurch die Effektivitt der
automatischen Clusterungsverfahren erheblich gesteigert wird.

5 Zusammenfassung

Es wurde ein Rahmensysteiir {Clusteranalyse entwickelt, da Cluster-Primitisiefer-
schiedene Aufgabenstellungen beréithAlle Cluster-Primitive basieren auf Dichtegth

zung, die von der eigentlichen Clusteranalyse getrennt wurde. Diese Trerirurtey fu
Algorithmen mit besser Laufzeitkomple&it Um hoch-dimensionale Daten zu bearbeiten
wurde ein neuer Algorithmus vorgeschlagen, der Cluster in verschiedenen Projektionen
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Abbildung 2: HD-Eye Screenshot Version 1 and Version 2, &tkig der Teilfenster in der oberen
Abbildung im Uhrzeigersinn von Oben: Separator Baum, Icon &aprtation von 1D Projektio-
nen, 1D Projektion-Histogramm, 1D Dichte Diagramm, Icon Repntationiir multi dimensionale
Projektionen and 2D Dichte Diagramme.
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(a) Color (b) Histogramm

Abbildung 3: Beispiel fir ein-dimensionale Color-Density Plots

Abbildung 4: Beispiel fir einen zwei-dimensionalen Color-Density Plot
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Abbildung 5: Struktur der Icons
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Abbildung 6: Beispieleiir Icons passend zu den vorhergehenden Color-Density Plot in Abb.3 und 4
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Abbildung 7: (a) zeigt Color-Density Plots von molekular-biologischen Daten mit den separarieren-
den Minima fir die Rauschschwellg = 0. Aufgrund der Visulisierungen et der Anwender die
Rauschschwelle a%. Teil(b) zeigt die veanderten Density-Plots, wobei die Intervalle mit einer
Dichte unterhalb der Rauschschwelle gelb gezeichnet sind. Mit Hilfe der Rauschschwelle werden
Trennpunkte entfernt, die durch leichte Schwankungen in der Datenverteilung verursacht werden.
Die Teile (c,d) zeigen wie eine gRere Menge von Re@sentanten die Approximationsquatitier
Cluster verbessert. In dem Beispiel werden in den Daten des US Ceuss dBe dichten geclus-
terten Gebiete der West- und O@gte getrennt.
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des hoch-dimensionalen Datenraumes finden kann. Der neue Algorithmus kann Cluster
finden, die von anderen bekannten Verfahren nicht gefunden werden. Zum Abschlufd wur-
de daHD-Eye System entwickelt, das automatische Verfahren mit Visualisierungstechni-
ken verkripft, um dem Nutzer eine bessere Grundlageséine Entscheidungen zu liefern

und um das Veréindnis und die Eins@tzung der Ergebnisse zu erleichtern. In{nufti-

gen Arbeiten kann der Algorithmus um das Finden von Clustern mérdilgen Attributen
erweitert werden. In diesem Rahmen gibt es auch Potential zur Entwicklung neuer Visua-
lisierungstechniken. Ebens@hnen Verfahrenifr nominale Daten (im Gegensatz zu den
hier genutzten nummerischen Daten) untersucht werden.
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