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Zusammenfassung

Aufgaben wie Genomics, Proteomics oder auch die Suche nach neuen
pharmakophoren Wirkstoffen produzieren riesige Datenmengen, die aus-
gewertet werden miissen. Diese Auswertungen umfassen die Analyse der
Daten, sowie ihre Interpretation. Die Analyse groflier Datenmengen wird
hiufig als data mining bezeichet. Geeignete data mining-Methoden hel-
fen dabei, die Datenmengen zu reduzieren und damit interpretierbar zu
machen.

Clustering gehort in die Gruppe der data mining-Methoden. Es umfasst
eine Vielzahl von Verfahren, die die Daten durch Gruppieren auf die re-
levanten enthaltenen Informationen reduzieren und damit ein enthaltenes
Datenmodell zum Vorschein bringen.
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2 DATEN

1 Einfiihrung

Fiir die Analyse grofler Datenmengen benotigt man die Unterstiitzung geeigneter
Algorithmen. Diese Verfahren dienen der Erforschung der Daten oder der Bestéti-
gung von Annahmen, die man iiber die Daten gemacht hat. Das Ziel der Analyse
ist es, ein zugrunde liegendes Modell fiir die Daten zu finden, das es einfacher
macht, sie zu interpretieren.

Um dieses Modell zu finden, ist es notwendig, die Daten zu klassifizieren bzw.
zu gruppieren. Klassifikation bedeutet Ahnlichkeiten und Unterschiede innerhalb
der zugrunde liegenden Daten zu verdeutlichen. Sie ermdoglicht das Erkennen von
Mustern in den Daten. Anhand der Ahnlichkeit der Daten innerhalb gefundener
Klassen und der Unterschiede zu Daten anderer Klassen lassen sich Riickschliisse
auf ihre Bedeutung ziehen.

Es gibt zwei wichtige Arten der Klassifikation: iiberwachte (supervised) und uniiber-
wachte (unsupervised) Klassifikation. Wihrend im ersten Fall die Muster vorgege-
ben sind und versucht wird, die Daten entsprechend diesem Muster zu gruppieren,
versucht die uniiberwachte Klassifikation, zu der Clustering gehort, die Daten in
bedeutungstrachtige Gruppen einzuteilen. Das Muster bzw. die Bedeutung lassen
sich dabei erst nach dem Klassifizieren erkennen.

Die Methoden zur Klassifikation von Daten aufgrund ihrer Ahnlichkeit bzw.
Unéhnlichkeit wird als Clustering bezeichnet.

,Clustering [is]... the process of organizing objects into groups whose members
are similar in some way.“ [1]

Clustering-Algorithmen lassen sich in vielfiltigster Weise einsetzen, so z.B. in
Bioinformatik, medizinischen Diagnose-Verfahren ([2], [3]), statistischen Analy-
sen, Computerlinguistik und Text Mining, Informationssuche in und Analyse von
Datenbanken oder WWW, Computergraphik, Mustererkennung, Machine Lear-
ning, Neuronale Netzwerke, uva.

Clustering ist ein zentraler Prozess in der Datenanalyse. Es soll in den néchsten
Abschnitten auf wichtige Aspekte der Datenanalyse eingegangen werden.

2 Daten

2.1 Daten und ihre Reprasentation

Als Daten bezeichnet man in diesem Zusammenhang eine Menge von Objekten,
die untersucht werden sollen. Jedes Objekt hat bestimmte Eigenschaften, die
Attribute, Merkmale oder Dimensionen genannt werden. Objekte des gleichen
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Datenraums unterscheiden sich in der Auspriagung ihrer Merkmale, nicht aber in
der Anzahl der Merkmale (Attribute, Dimensionen). Die Anzahl der Attribute
héngt von den Daten ab und variiert von Problem zu Problem.

In der Literatur findet man hédufig mathematische Bezeichnungen, die auch in
dieser Ausarbeitung benutzt werden:

D, Dy: Datenraum (auch Merkmalsraum) der Dimension d (hiufig R%)
S: Datenmenge, S C D
x;: i-tes Objekt aus S

|S], n: Méchtigkeit von S, d.h. Anzahl der Objekte

Attrlbute
x1 = ( rffl,l o Tid )
Objekte X2 = x?’l 2 )
X, = ( x,;,l Tn.d )

Abbildung 1: Die Datenmenge als Matrix.

Jedes Objekt aus S hat d Attribute. Aufgrund der Art (des Typs) dieser Eigen-
schaften unterscheidet man numerische und nicht-numerische Daten. Fiir den
ersten Fall bedeutet dies, dass die zu betrachtenden Objekte Vektoren von reel-
len Zahlen sind, z.B. Zeitreihen von durchgefiihrten Messungen [2]. Hier werden
die Objekte auch haufig als Profile bezeichnet. Der zweite Fall umfasst den Rest,
z.B. Datensétze aus einer Datenbank. Im Allgemeinen ist es allerdings moglich
nicht-numerische Merkmale durch geeignete Codierung in numerische Merkmale
zu transformieren, wobei jedes Merkmal selbst durch ein oder mehrere Attribute
dargestellt wird. Im Folgenden wird deshalb nicht mehr zwischen numerisch und
nicht-numerisch unterschieden.

Dieser erste Schritt ist notwendig um die Daten in ein verarbeitbares Format zu
bringen, sodass Cluster-Algorithmen darauf angewendet werden koénnen.

2.2 Dimensionsreduktion

Problematisch ist haufig die Anzahl der Attribute. Hierbei ist es so, dass einige
der Attribute fiir ein bestimmtes Problem irrelevant, manchmal sogar irrefithrend
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sind. D.h. man mdchte bestimmte Merkmale ausklammern. Diese Reduzierung
des Datenraumes auf weniger Dimensionen wird als Merkmalsauswahl (feature
selection) bezeichnet. Merkmalsauswahl beschreibt den Prozess der Identifizie-
rung der effektivsten Untermenge der Merkmale. Eine dhnliche Methode ist die
Merkmalsextraktion (feature extraction), bei der durch bestimmte Transforma-
tionen einige Merkmale z.B. zusammengefasst werden. [8]

Versucht man z.B. Messreihen zu analysieren, benotigt man zusétzlich noch eine
Methode zur Normalisierung der Daten. D.h. die Daten miissen so skaliert werden,
dass sie dieselbe Varianz bzw. Standardabweichung (o) und denselben Mittelwert
(x) haben, meist x =0 und o = 1.

Diese Methoden fiithren zu einer geeigneten Menge von Merkmalen, die dann
fiir den tatséchlichen Clustering-Algorithmus zur Verfiigung stehen. Eine weitere
Aufgabe der Merkmalsauswahl ist es, offensichtliche Muster innerhalb der Daten
zu erkennen und die Repréasentation der Daten darauthin anzupassen.

Abbildung 2 zeigt die Anordnung von Objekten um einen Mittelpunkt. Die durch-
schnittliche Entfernung zum Ursprung ist hierbei konstant.
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Abbildung 2: Kurvenférmiger Cluster. [§]

Wahlt man fiir die Punkte kartesische Koordinaten, produzieren wahrscheinlich
viele Clustering-Algorithmen mehrere Cluster, da die Punkte nicht kompakt an-
geordnet sind. Giinstiger wére hier die Wahl von Polarkoordinaten. (siche Abbil-
dung 3)

Man erkennt also, dass eine sorgfiltige Analyse der moglichen Merkmale die Qua-
litdt des Ergebnisses der Klassifikation deutlich verbessert. Bessere Ergebnisse
vereinfachen die am Ende der Datenanalyse stehende Interpretation. Ungeeigne-
te Datenreprisentationen fithren haufig zu sehr komplexen und moglicherweise
nicht interpretierbaren Clusterstrukturen. [8]

Verfahren mit denen man rein mathematisch die Reduzierung der Dimensionen
vornehmen kann sind z.B. PCA (principal components analysis, Hauptachsen-
analyse [5]) und MDS (Multidimensionales Skalieren [6], [7]). Beide Verfahren
gehoren in die Gruppe der feature extraction-Methoden.
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3 AHNLICHKEIT UND UNAHNLICHKEIT

Abbildung 3: links: Annahme: kartesische Koordinaten. rechts: Annahme: Polar-
koordinaten.

3 Ahnlichkeit und Unihnlichkeit

Um Objekte zu klassifizieren, muss man entscheiden kénnen, ob zwei Objekte
ghnlich zueinander sind oder nicht, bzw. benotigt man fiir die meisten Anwen-
dungen sogar eine Aussage dariiber, wie &hnlich sich die beiden Objekte sind.
Unabhéngig davon, ob man numerische oder nicht-numerische Objekte unter-
sucht, braucht man ein Distanzmaf (distance measure) oder ein Ahnlichkeitsmaf
(similarity /proximity/affinity measure). Das Distanzmaf} definiert eine Funktion
d: D x D v+— Z, die anhand der beiden zu vergleichenden Objekte einen Wert
zuriickliefert, der der Distanz (Unéhnlichkeit) zwischen den Objekten entspricht.
Das Ergebnis von d kann einerseits aus einer stetigen Menge (z.B. R) oder aus
einer diskreten Menge (z.B. {1,---,m}) stammen. Es gibt verschiedene Moglich-
keiten, Distanzmafle zu definieren.

Bei Daten, deren Merkmalsrdume stetig sind, werden haufig metrische Distanz-
mafle eingesetzt, die folgende Eigenschaften aufweisen:

e d(x,y) =d(y,x)
e dx,y) >0,dx,y)=0&x=y
e d(x,z) <d(x,y) +d(y,z)

Vx,y,z € D
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Metrische Distanzmafle sind z.B.:

e cuklidische Distanz: d(x,y) \/ ZZ 1 i)
e Manhattan-Metrik: d(x,y) = Z?:l |z5 — i

e Hamming-Distanz: d(x,y) = dzz 103y 0 = {0 Jalls vi=y:

1, sonst

Neben den metrischen Distanzmafien lassen sich auch nicht-metrische zur An-
wendung bringen, z.B.:

e Pearson’scher Korrelationskoeffizient: d(x,y) = 1 — p(x,y)

S (i — @) (i — 9)
I SRR U L

p(x,y)

e Rangkorrelationskoeffizenten

e mutual information-Distanz [§]

Das Distanzmaf ist eine der wichtigsten Entscheidungen, die man in Vorbereitung
des Ausfithrens eines Clustering-Algorithmus treffen muss, da die berechneten
Klassen in starkem Mafle davon abhédngen.

A N

> >

Abbildung 4: links: A und B sind dhnlicher bzgl. ihrer euklidischen Distanz. rechts:
B und C sind &hnlicher als B und A bzgl. dieses Kontexts. [§]

Fiir bestimmte Probleme konnen Distanzmafle, die nur die beiden betrachteten
Objekte beriicksichtigen, ungeeignet sein (siehe Abbildung 4). Durch die Anwen-
dung der euklidischen Distanz sind A und B dhnlicher als B und C. Im zweiten
Fall aber kommt zusétzliche Information iiber nahegelegene Objekte zum tragen,
sodass sich jetzt B und C &dhnlicher sind als A und B. Das hier verwendete Maf}
wird als mutual neighbor-Distanz (MND) bezeichnet.
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4 CLUSTERING

Fiir jedes Objekt x werden alle anderen Objekte entsprechend ihrer euklidischen
Distanz zu x geordnet. MND(x,y) = NN(x,y) + NN(y,x), wobei NN(y,x)
der Rang (neighbor number) von y bzgl. des Objektes x ist.

Da der Unterschied zwischen Distanz- und AhnlichkeitsmaB nur in der Perspek-
tive liegt (d.h. also grofie Distanz bedeutet zugleich kleine Ahnlichkeit, und um-
gekehrt, grofe Ahnlichkeit heift kleine Distanz), wird im Folgenden nur zwischen
beiden unterschieden, wenn dies unbedingt erforderlich ist.

4 Clustering

Hat man ein Distanzmaf} gefunden, muss man sich fiir einen geeigneten Clustering-
Algorithmus entscheiden.

Es werden im Groflen und Ganzen zwei Gruppen von Verfahren unterschieden:
Hierarchisches Clustering und Partitioning. Hierarchisches Clustering fiithrt zu
einer geschachtelten Struktur von Clustern, kleinere sind in groferen enthalten.
Die kleinsten Cluster enthalten genau ein Objekt. Beim Partitioning entsteht nur
eine Ebene von Clustern. Sie enthalten nur Objekte, keine Cluster.

Die Unterteilung der verschiedenen Verfahren lésst sich durch bestimmte Eigen-
schaften dieser Methoden noch verfeinern.

e agglomerativ vs. divisiv

Die agglomerative Methode beginnt mit kleinen Clustern, die genau ein
Objekt enthalten (singeltons). Jedes Objekt ist seinem eigenen Cluster zu-
geordnet. Anschliefend werden die Cluster solange zusammengefiigt, bis ein
bestimmtes Abbruchkriterium erreicht ist.

Die divisive Methode beginnt mit einem Cluster, der alle Objekte enthélt.
Schrittweise entstehen durch Zerteilen kleinere Cluster bis auch hier ein
bestimmtes Abbruchkriterium erreicht ist.

e monothetisch vs. polythetisch

Diese Unterscheidung bezieht sich auf die schrittweise oder gleichzeitige Ver-
arbeitung der Attribute. Die meisten Algorithmen sind polythetisch, d.h.
bei der Distanzberechnung zweier Objekte (oder zweier Cluster) werden alle
Merkmale gleichzeitig beriicksichtigt. Monothetische Algorithmen betrach-
ten zunéchst eines der Attribute, erstellen dementsprechende Cluster und
betrachten anschlieSend das néchste Attribut, usw.

Abbildung 5 zeigt ein Beispiel, bei dem zunéchst nur das Attribut X7 in die
Clusterberechnung eingegangen ist. Es entstehen 2 Cluster links und rechts
der Trennlinie V. Anschlieend wird das Attribut X5 betrachtet, wodurch
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4.1 k-means Clustering 4 CLUSTERING

die beiden Cluster nochmal horizontal geteilt werden. Die berechneten Clu-
ster werden durch die versetzten (!) Linien H; und H, getrennt.

le V|
2 9452 |
2272 | 3 33
2 208235 3 3 3
25542 | 33373
222 | 3 3 3
- H 333 3 333 3
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Abbildung 5: Monothetisches Partitioning. [8]

e hard vs. fuzzy

Strikte (hard) Algorithmen ordnen jedem Objekt genau einen Cluster zu.
Beim fuzzy (engl.: ungenau) Clustering kann jedes Objekt in mehreren Clu-
stern enthalten sein. Dabei wird jedem Objekt ein Grad von Zugehorigkeit
zu bestimmten Clustern zugewiesen.

e incremental vs. non-incremental

Diese Unterscheidung ist sinnvoll, wenn die Datenmenge sehr grof3 ist, und
Rechenzeit oder Speicherplatz zum Problem werden. Non-incremental Me-
thoden versuchen die Anzahl der Durchsuchungen der Datenmenge, die
Anzahl der Objekte oder die Grofle der Datenstrukturen zu minimieren,
die fiir den Algorithmus benotigt werden.

o deterministisch vs. stochastisch

Stochastische Methoden lassen Zufallsverteilungen in die Berechnung ein-
flieen. Bei k-means z.B. werden die Cluster durch ihre Mittelpunkte re-
présentiert. Die Initialisierung der Mittelpunkte erfolgt zufillig. Uber die
Wahl der Mittelpunkte, die von der gewéahlten Zufallsverteilung abhéngig
ist, kann Einflu} auf die resultierenden Cluster genommen werden.

4.1 k-means Clustering
K-means ist einer der beliebtesten Partitioning Algorithmen. Seine Implementie-

rung ist recht einfach und er liefert fiir einfache Anwendungen gut interpretierbare
Ergebnisse.
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Dieser Algorithmus versucht eine Partition der Datenmenge S in k Cluster zu
finden. Dabei muss k£ vom Benutzer gewahlt werden und verdandert sich wahrend
der Berechnung nicht mehr. Die Cluster werden gebildet, indem ein bestimmtes
Maf3 fiir die Homogenitét der Cluster minimiert wird. Dies ist i.Allg. das sog.
Sum-of-squares-Kriterium. Sei fiir jeden Cluster C; ¢(C;) seine Kostenfunktion:

Ziel ist es
|Ci| 1Cs

o(Ci) = Y (dx,xi))?

x': das r-te Element des Clusters C;

7zUu minimieren.

4.1.1 Algorithmus

1. Wiéhle zufillig k Cluster-Zentren pq, ..., ug.

2. Berechne fiir jedes x € S, zu welchem Clustermittelpunkt p; es am néchsten

liegt.
3. Berechne fiir jeden Cluster C; seine Kosten, d.h. berechne fiir jedes C; die
Kostenfunktion o
C;
o(Ci) =) (d(pi, x}))?
r=1

4. Berechne fiir jeden Cluster C; seinen neuen Mittelpunkt pu;:

5. Wiederhole 2.), 3.) und 4.) solange, bis sich die ¢(C;) (Vi), bzw. die Clu-
sterzuordnung nicht mehr andert.

Nicht in allen Datenrdumen ist der Mittelwert definiert, deshalb gibt es einen
sehr dhnlichen Algorithmus, der anstelle der Mittelwerte die Mediane berechnet,
genannt k-medioids bzw. Partitioning Around Medioids (PAM).

4.1.2 Vortelle

e Finfachheit.
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4.1.3 Nachteil

e Neigung zu sphérischen Clustern.

e Filterung von Noise! nicht mdglich.

4.1.4 Verbesserung

Fiir sehr grofle Datenmengen kann der Speicherplatz oder die Rechenzeit schnell
zum Problem werden. Es gibt verschiedene Mo6glichkeiten k-means zu verbessern.

Mit der Datenstruktur kd-tree lassen sich die grofie Anzahl von Distanzberech-
nungen reduzieren und geeignetere Initialisierungen der k£ Clustermittelpunkte
finden. [10]

Eine andere Verbesserung ist die effiziente Schitzung der Clusteranzahl. [11]

4.2 Hierarchisches Clustering

Hierarchisches Clustering wird angewandt, wenn es in der Datenmenge S keine
offensichtliche Partition in wohlseparierte Cluster gibt. Dieses Verfahren erstellt
einen Baum, dessen Knoten Teilmengen von S darstellen. S ist dabei die Wurzel
des Baumes. Die einzelnen Objekte in S sind die Blétter. Innere Knoten stellen
die Vereinigungsmenge der jeweiligen Kindknoten dar.

Hier wird grob zwischen zwei Verfahren unterschieden: agglomerative (bottom-up)
und divisive (top-down) Algorithmen. Erstere gehen von einelementigen Clustern
aus und verbinden diese stufenweise. Divisive Algorithmen erzeugen schrittweise
kleinere Cluster durch Teilen gréflerer Cluster. Am héufigsten werden die agglo-
merativen Methoden eingesetzt.

4.2.1 Algorithmus

Agglomerative Methoden beginnen mit einer Zuordnung von je einem Cluster
zu je einem Objekt und verbinden anschlieBend schrittweise diese Cluster zu
groferen.

1. Beginne mit n Clustern C, ..., C,; wobei C; = x;.

2. Minimiere eine Kostenfunktion ¢(C;, C;), um die ginstigste Vereinigung
C; U Cj zu finden.

L Als Noise werden Objekte aus S bezeichnet, die nur schwer mit anderen Objekten clustern.
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3. Ersetze C; und C; durch C; U Cj.

4. Wiederhole 2.) und 3.) bis alle Cluster zusammengefasst sind.

Der Hauptunterschied zwischen den verschiedenen Algorithmen, die diese Ver-
fahren implementieren, ist die Kostenfunktion ¢(C;, C;)

Die héufigsten sind: ([1],[4])

e Single-link (Bsp.: SLINK)

c(C;,C;) = min _d(x,y)

x€C;,yeC;

e Average-link (Bps.: UPGMA, Voorhees” method)
1
o(C;,C)) = ———— d(x,y)
TGl 2 Z

e Complete-link (Bsp.: CLINK)

c(C;,Cj) = max d(x,y)

XGCi,yECj

Im Folgenden ist ein einfaches Beispiel von 7 Objekten angegeben.

5

Abbildung 6: Hierarchisches Clustern.

Bei hierarchischen Clustering Algorithmen ist die Datenmatrix meist von ge-
ringerer Bedeutung, meist wird die Distanzmatrix als Eingabe verwendet. Die
Distanzmatrix wird dabei in einem Schritt vor dem eigentlichen Clustering Algo-
rithmus berechnet.
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Die Distanzmatrix hat die Dimension n x n, wodurch sie bei groflen n schnell
zum Speicherplatz-Problem werden kann. Deshalb gibt es einige Moglichkeiten,
die Distanzmatrix zu reduzieren. Dabei werden z.B. einige Eintriage, die kleiner
als ein festzulegender Schwellenwert sind, einfach weggelassen. Oder es wird nur
eine Menge von repréasentativen Elementen verwendet. Eine andere Moglichkeit
ist es, mit jedem Objekt nur eine bestimmte Anzahl von néchsten Nachbarn zu
assoziieren.

4.2.2 Vorteile

e Baumstruktur, d.h. keine Festlegung auf eine bestimmte Clusteranzahl.
e Flexibilitdt im Grad der Clusterung.
e Nutzbarkeit auf sémtlichen Datenrdumen, vorausgesetzt es ldsst sich ein

Distanzmaf3 definieren.

Anwendbarkeit auf Attribute beliebigen Typs.

4.2.3 Nachteile

e Tendenz zu sphérischen Clustern bei average- und complete-link.

e Moglicherweise unerwiinscht ldngliche Cluster bei single-link.

4.3 Self-organizing Maps (SOM)

Beim SOM Clustering wird der d-dimensionale Eingaberaum auf ein 1- oder 2-
dimensionales Gitter projiziert. Die Anzahl der Zeilen und Spalten im Gitter gibt
dabei die Anzahl der Cluster wieder.

Die Anzahl der Cluster wird hierbei wieder vorgegeben. Die Knoten des Gitters
werden als Referenzvektoren bezeichnet. Die Referenzvektoren werden wahrend
des Algorithmus in einem iterativen Prozess in Richtung der Eingabevektoren
dirigiert.

Abbildung 7 zeigt das Prinzip des SOM Clustering anhand eines 3 x 2-Gitters. Die
Gitterknoten sind von 1 bis 6 durchnummeriert. Die kleineren schwarzen Punkte
stellen die Daten dar. Die Pfeile geben eine mogliche Richtung der Annédherung
zu den Datenpunkten an.
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Abbildung 7: Prinzip des SOM-Algorithmus [9]

4.3.1 Algorithmus

1. Wibhle ein Gitter mit k = k, x k, Knoten v, v € {1,...,k}.

2. Initialisiere k d-dimensionale Vektoren fy(v), durch zuféllige Wahl von Ob-
jekten x € S oder vollstéandig zufillig.

3. Iterationsschritte i:

a) Fir jedes Objekt x € S bestimme den Knoten vy, fiir den f;(vx) am
néchsten zu x liegt.

b) Aktualisiere alle Referenzvektoren wiefolgt:

finr(v) = fi(v) +n(d(v, v2),7) - (x = fi(v))

n(d,i): Lernrate. Die Lernrate nimmt mit der Distanz zwischen den
Knoten d(v,v,) und der Iterationszahl i ab.

¢) Wiederhole a) und b) bis keine Verdnderung mehr eintritt.

4.3.2 Beispiel: ALL/AML-Klassifikation

In [3] wird SOM zur Klassifikation von Leukemie-Krebszelltypen (ALL: akute
lymphoplastische Leukemie, AML: akute myelitische Leukemie) eingesetzt. Das
Problem beim klinischen Klassifizieren von Krebstypen liegt in der schwierigen
Anwendung der klinischen Verfahren. Erfahrene Krebsspezialisten miissen an-
hand von Tumormorphologie, Histochemie, Immunodetektion und Zellanalysen

16
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iiber den Krebstyp entscheiden. Die verschiedenen Schritte erfordern hoch spe-
zialisierte Labore und sind sehr teuer.

Das in [3] verwendete Grundprinzip stiitzt sich auf die Analyse von DNA-Micro-
array-Daten. Aus Krebszellen wird die RNA extrahiert, mit Microarrays hybri-
disiert und die Expressionslevel werden gemessen. Die in einer Zelle vorhandene
RNA spiegelt genau die Aktivitéit von Genen wider.

Das Ziel von [3] ist es, die Klassifikation von Krebstypen anhand der verédnderten
Genexpression in befallenen Zellen durchzufiihren.

Es werden zwei Verfahren beschrieben: class prediction und class discovery. Er-
steres soll Zellproben von Patienten in bereits gefundene Klassen einordnen. Zwei-
teres soll neue Klassen finden kénnen.

Das Prinzip ist es, aufgrund einer Trainingsmenge von Knochenmark-Proben von
38 Patienten (27 ALL und 11 AML) einen Schdtzer zu erstellen, der unbekannte
Proben klassifizieren kann. Dabei wurde anhand der Expressionsprofile der Gene
eine Korrelation zwischen den Klassen und informativen Genen gemessen. Gete-
stet wurden 34 unabhéngige Proben, bei denen 29 zu 100 % richtig klassifiziert
wurden.

Die zweite Frage war, ob auch neue Klassen gefunden werden koénnen. Auf die
Expressionsprofile der verschiedenen Proben wurde SOM Clustering einmal mit
2 Clustern und dann mit 4 Clustern angewandt.
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4.3  Self-organizing Maps (SOM) 4 CLUSTERING

e 2 Cluster
Die beiden Cluster entsprachen gerade der Unterteilung in AML und ALL
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Abbildung 9: Gefundene Cluster mit 2 x 1-SOM
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o 4 Cluster

Hierbei wurden zwei weitere Klassen — Subtypen von ALL — gefunden.
Dabei handelt es sich um die Unterscheidung von T-Zell- und B-Zell-ALL.

DDDD - B
O &0 = a"
O (|

B2 B3

* AML O T-ALL o B-ALL

Abbildung 10: Gefundene Cluster mit 2 x 2-SOM

4.4 Graph-based Clustering

Graphen-basierte Clustering-Verfahren verstehen die Distanzmatrix als Graph,
dessen Knoten den Objekten aus S entsprechen und dessen (gewichtete) Kanten
die Distanz zwischen den Objekten darstellen.

Es wird versucht, Partitionen des so erhaltenen Graphen zu finden, die eine Clu-
sterung der Objekte darstellen. Meist werden Bipartitionen des Graphen gebildet,
die in einem rekursiven Prozess weiter geteilt werden. Die Graphen werden als
Ahnlichkeitsgraphen bezeichnet.

4.4.1 Clique-based Clustering

Diese Verfahren stellen ihre Berechnungen aufgrund von Cliquengraphen an. Die
grundlegende Idee ist, dass idealerweise alle Elemente eines Clusters dhnlich zu-
einander sind und unéhnlich zu Elementen anderer Cluster. D.h. ein Ahnlichkeits-
graph sollte knotendisjunkte Cliquen enthalten. Dieser Graph wird Cliquengraph
genannt. Jeder Knoten représentiert ein Objekt und jede Clique représentiert
einen Cluster. Die Kanten in solch einem Graph geben also an, dass die Objekte
an den inzidenten Knoten &hnlich zueinander sind. [1]

In der Praxis lassen sich die Ahnlichkeitsbeziehungen nur niherungsweise in Cli-
quengraphen ausdriicken, d.h. es kénnen bestimmte Kanten fehlen, oder einige
Kanten kénnen zuviel sein.

Ein Modell ist das sog. corrupted clique graph Modell [1]. Dabei wird als Ein-
gabe ein Cliquengraph angenommen, dessen Kanten mit Wahrscheinlichkeiten
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4.5 Spectral Clustering 4 CLUSTERING

gewichtet werden. Es wird angegeben, mit welcher Wahrscheinlichkeit eine Kante
entfernt werden kann oder hinzugefiigt werden kann.

Der Algorithmus versucht ausgehend vom corrupted Cliquengraph den orginalen
Cliquengraph zu finden, der eindeutig die Cluster représentiert.

4.5 Spectral Clustering

Spektrale Clustering-Algorithmen nutzen die Eigenvektoren der Ahnlichkeitsma-
trix um die Objekte zu partitionieren. [12], [13]

Die Anzahl der Cluster £ muss hierbei vom Benutzer gewéhlt werden.

4.5.1 Algorithmus

Gegeben: Datenmenge S = {xy,...,X,} im R% k: Clusteranzahl

1. Berechne Ahnlichkeitsmatrix A,,«,

2

X;—Xg

Ay = {e_ falls i # j
0, sonst

o?: Skalierungsfaktor

2. Berechne Diagonalmatrix D,

D _{zyzlAﬂ, falls i = j
0,

K sonst

D.h. in der Diagonale von D stehen die Zeilensummen von A.
Berechne L = D-Y2AD~1/2,

D12 .— { _\/ID_,-J-’ falls i = j

0, sonst

3. Finde vy, ..., vy, die k groBten Eigenvektoren von L, so dass alle v; paar-
weise orthogonal sind. Erstelle daraus die Matrix

Xoxk = [V1,--.,Vi] € R™<F

4. Konstruiere Matrix Y, «, durch Normalisierung von X, z.B.:

X,;

Yij = ——=—
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4.5 Spectral Clustering 4 CLUSTERING

5. Jede Zeile Y; von Y ist ein Punkt im R*. Clustere diese Punkte mit einem
beliebigen (am Besten einfachen) Clusteralgorithmus wie k-means.

6. Weise jedem Orginalpunkt x; den Cluster j genau dann zu, wenn die Zeile
Y; im Cluster j liegt.
Die Frage, die sich stellt ist, warum nicht direkt k-means auf die Ausgangsdaten

angewandt wird. Folgende Abbildung zeigt die Vorteile dieses Verfahrens.

baocircles, 2 clusters. bwo circles, 2 clusters K-m=ans)

Abbildung 11: Vergleich von spectral (links) vs. k-means(rechts) Clustering [12]

K-means hat die Eigenschaft kompakte Cluster zu finden und versagt bei der
Anwendung auf diese Daten, deren Punkte in konzentrischen Kreisen angeordnet
sind.

4.5.2 Vorteile

e Clustering unabhéngig von bestimmter Form (shape).

e Einfache Implementierung mit Statistik-Sprachen wie S-Plus, Matlab oder

R.

4.5.3 Nachteile

o Wahl der Clusterzahl k.
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5 CLUSTERING-ERGEBNISSE

4.5.4 Weitere Beispiele

Auch andere Daten unterschiedlichster Strukturen konnten mit dem beschriebe-
nen Algorithmus geclustert werden.

In=andballz, 3 clusters . squggles, 4 clusters.
5
4.5 45
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] ¥
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tresardes—jansd, 2clusters

Abbildung 12: Clustering von verschiedenen Strukturen [12]

5 Clustering-Ergebnisse

5.1 Bewertung der Ergebnisse

Wenn ein Clusteralgorithmus eine Menge von Clustern ausgibt, muss ein Mafl
gefunden werden, um die Giite der Cluster zu bestimmen.

Moglichkeiten fiir die Bewertung sind z.B.:

e Minimale Varianz
q(C) = Z i
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5.2 Visualisierung 5 CLUSTERING-ERGEBNISSE

q(C): Qualitat der Clustermenge C' = C4, ..., Cy
@i: Qualitét des Clusters Ci, q; = Y oo d(X, i)
i Mittelpunkt des Clusters C;

e Dichte der Cluster

9(C)=>"

i=1 ‘

o 3 dix )

' ‘ xeC;

e Homogenitit H

— mittlere: H = 1% o d(x, pox))

n

— maximale: H = maxyes d(X, jto(x))
e Trennung 7T’
— mittler Trennung: 7' = m > iz |Cil 1G5 d(pis )

— minimale Trennung: 7" = min;; d(u;, ;)

5.2 Visualisierung

Fiir die Interpretation der Ergebnisse ist es hilfreich, eine geeignete Form der
Darstellung der Ergebnisse zu finden.

Daten von Mefireihen, wie z.B. Expressionsprofile von Microarray-Experimenten
(sieche Abschnitt 4.3.2), lassen sich durch sog. Heatmaps darstellen.

Werden hierarchische Clustering-Methoden angewandt, kann die resultierende
Clusterhierarchie als Dendrogramm dargestellt werden (siche Abschnitt 4.2.1).
Das folgende Dendrogramm gibt die Beispiel-Clusterung der 7 Objekte an. Das
Dendrogramm hat, im Gegensatz zur Baumdarstellung in Abschnitt 4.2.1, den
Vorteil, dass die Distanzen der Punkte zu den anderen Punkten im jeweiligen
Cluster abgelesen werden kann.
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6 ZUSAMMENFASSUNG

di2
=11 ML
3 4 5 6 7

1 2

Abbildung 13: Dendrogramm zum Beispiel aus Abschnitt 4.2.1.

6 Zusammenfassung

In dieser Ausarbeitung wurden Clusteralgorithmen als Methoden uniiberwachter
Klassifikation vorgestellt. Clustering-Verfahren spielen eine zentrale Rolle bei der
Datenanalyse verschiedenster Fachgebiete. Sie helfen sehr grofie Datenmengen zu
analysieren und deren Informationsgehalt zu filtern und zu interpretieren.

Es existieren verschiedene Moglichkeiten das Problem des Klassifizierens zu losen.
Wichtige, und haufig angewandte, Verfahren sind k-means-Clustering und hier-
archisches Clustern.

Die Giite der Cluster und ihre Interpretierbarkeit hdngen sehr stark von verschie-
denen Parametern, wie z.B. Distanzmaf}, Clusteranzahl und vor allem Clustering-
Algorithmus, ab.

Bei der Wahl der Algorithmen miissen bestimmte Uberlegungen getroffen wer-
den, z.B.: Lasst sich auf den Daten ein Distanzmafl definieren? Kann man die
Daten sinnvoll als Vektoren darstellen? Kann der Algorithmus mit der Dimen-
sion und der Anzahl der Objekte effizient umgehen? Werden Ausreifler in den
Daten beriicksichtigt? Wie werden die Ergebnisse prisentiert?

6.1 Ausblick

Clusteralgorithmen liefern gute Ergebnisse, wenn sie mit geeigneten Daten und
geeigneten Parametern arbeiten. Die Wahl dieser Parameter ist meist eine grofe
Herausforderung und resultiert aus Annahmen, die man iiber die Daten machen
muss.

Mogliche zukiinftige Arbeiten miissen sich daher mit der Eliminierung von a prio-
ri Annahmen, wie z.B. fest gewahlte numerische Eingaben, beschéftigen. Niitzlich
wiéren auch intelligente Parametersuchen. Eine gute Losung wére deshalb ein Al-
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6.1 Ausblick 6 ZUSAMMENFASSUNG

gorithmus, der als Eingabe ausschliellich die zu clusternden Objekte nutzt, und
anhand dieser Daten selbststdndig entscheiden kann, welche Parameter fiir ein
gutes Clustering gewéhlt werden miissen.

Ein weiteres groflies Problem ist die Effizienz der Algorithmen. So kénnen z.B.
Verfahren durch effiziente Aktualisierung der Clusterzuordnungen in ihrer Lauf-
zeit verbessert werden. [1]
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