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Clustering ist klassischerweise das Problem, eine Partition eines Datensatzes zu
finden, sodass Elemente in derselben Zelle (,Cluster”) gemaifs einem gegebenen
Distanzkriterium nahe beieinander liegen, wiahrend Elemente in verschiedenen

Mengen weit voneinander entfernt sind.



Clustering [

Clustering ist klassischerweise das Problem, eine Partition eines Datensatzes zu
finden, sodass Elemente in derselben Zelle (,Cluster”) gemaifs einem gegebenen
Distanzkriterium nahe beieinander liegen, wiahrend Elemente in verschiedenen

Mengen weit voneinander entfernt sind.

Fundamentales Problem im Data Mining, aber nicht eindeutig definiert.



Clustering [

Clustering ist klassischerweise das Problem, eine Partition eines Datensatzes zu
finden, sodass Elemente in derselben Zelle (,Cluster”) gemaifs einem gegebenen
Distanzkriterium nahe beieinander liegen, wiahrend Elemente in verschiedenen

Mengen weit voneinander entfernt sind.

Fundamentales Problem im Data Mining, aber nicht eindeutig definiert.

B Was willst du clustern?



Clustering [

Clustering ist klassischerweise das Problem, eine Partition eines Datensatzes zu
finden, sodass Elemente in derselben Zelle (,Cluster”) gemaifs einem gegebenen
Distanzkriterium nahe beieinander liegen, wiahrend Elemente in verschiedenen

Mengen weit voneinander entfernt sind.

Fundamentales Problem im Data Mining, aber nicht eindeutig definiert.

B Was willst du clustern?
B Was willst du mit den Daten tun?




Clustering [

Clustering ist klassischerweise das Problem, eine Partition eines Datensatzes zu
finden, sodass Elemente in derselben Zelle (,Cluster”) gemaifs einem gegebenen
Distanzkriterium nahe beieinander liegen, wiahrend Elemente in verschiedenen

Mengen weit voneinander entfernt sind.

Fundamentales Problem im Data Mining, aber nicht eindeutig definiert.

B Was willst du clustern?
B Was willst du mit den Daten tun?
B Distanzen:

m Euklidisch?

B metrisch?




Clustering [

Clustering ist klassischerweise das Problem, eine Partition eines Datensatzes zu
finden, sodass Elemente in derselben Zelle (,Cluster”) gemaifs einem gegebenen
Distanzkriterium nahe beieinander liegen, wiahrend Elemente in verschiedenen

Mengen weit voneinander entfernt sind.

Fundamentales Problem im Data Mining, aber nicht eindeutig definiert.

B Was willst du clustern?
B Was willst du mit den Daten tun?
B Distanzen:
m Euklidisch?
B metrisch?
B Wie viele Cluster?




Clustering [

Clustering ist klassischerweise das Problem, eine Partition eines Datensatzes zu
finden, sodass Elemente in derselben Zelle (,Cluster”) gemaifs einem gegebenen
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Fundamentales Problem im Data Mining, aber nicht eindeutig definiert.

B Was willst du clustern?
B Was willst du mit den Daten tun?
B Distanzen:
m Euklidisch?
B metrisch?
B Wie viele Cluster?
B Wie kann ein Cluster aussehen?
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Clustering ist klassischerweise das Problem, eine Partition eines Datensatzes zu
finden, sodass Elemente in derselben Zelle (,,Cluster”) gemafs einem gegebenen
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Clustering ist klassischerweise das Problem, eine Partition eines Datensatzes zu
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Clustering ist klassischerweise das Problem, eine Partition eines Datensatzes zu
finden, sodass Elemente in derselben Zelle (,,Cluster”) gemdfs einem gegebenen
Distanzkriterium nahe beieinander liegen, wiahrend Elemente in verschiedenen

Mengen weit voneinander entfernt sind.
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[Steinhaus 1956]

MATHEMATIQUE

Sur la division des corps matériels en parties
par

H. STEINHAUS
Présentd le 19 Octobro 1956

Un corps Q est, par définition, une répartition de matiére dans I'es-
pace, donnée par une fonction f(P); on appelle cette fonction la densité
du corpg en question; elle est définie pour tous les points P de l'espace;
elle est non-négative et mesurable. On suppose que Uensemble caracté-
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k 'ME ANS [MacQueen 1967]

SOME METHODS FOR
CLASSIFICATION AND ANALYSIS
OF MULTIVARIATE OBSERVATIONS

J. MAcQUEEN
UNIVERSITY OF CALIFORNIA, Los ANGELES

1. Introduction

The main purpose of this paper is to describe a process for partitioning an
N-dimensional population into & sets on the basis of a sample. The process,
which is called ‘k-means,” appears to give partitions which are reasonably
efficient in the sense of within-class variance. That 1s, if p is the probability mass
function for the population, § = {S;, S;, - -+, Si} is a partition of Ey, and wu;,
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DBSC AN |Ester, Kriegel, Sandra & Xu 1996]
A Density-Based Algorithm for Discovering Clusters

in Large Spatial Databases with Noise

Martin Ester, Hans-Peter Kriegel, Jorg Sander, Xiaowei Xu

Institute for Computer Science, University of Munich
QOettingenstr. 67, D-80538 Miinchen, Germany
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DBSC AN |Ester, Kriegel, Sandra & Xu 1996]
A Density-Based Algorithm for Discovering Clusters

in Large Spatial Databases with Noise

Martin Ester, Hans-Peter Kriegel, Jorg Sander, Xiaowei Xu
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ing an appropriate value for it. It discovers clusters of arbi-

trary shape. Finally, DBSCAN is efficient even for large spa-
tial databases. The rest of the paper is organized as follows.

> 8000 Zitate KDD “test of time award” 2014
Open Source Implementierungen verfiigbar in vielen Sprachen
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meter, da geeignete Werte oft nicht im Voraus bekannt sind, wenn mit grofSen Da-
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3. ,Gute Effizienz bei grofSen Datenbanken, d.h. bei Datenbanken mit deutlich mehr
als nur ein paar tausend Objekten.”
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Die e-Nachbarschaft eines Punkts p € X ist Ne(p) ={ g€ X | d(p,q) <e }.
Ein Punkt p € P heifst Kern(punkt) wenn |N¢(p)| > k.

Ein Punkt p € P ist direkt dichte-erreichbar von einem Punkt g wenn:
B pc Ne(q ) [ﬁicht symmetrisch!]
B |Ne(g)| >k (gistein Kern)

Ein Punkt p € P ist dichte-erreichbar von einem Punkt g
& es gibt einen Pfad von direkt dichte-erreichbaren Punkten von g nach p.

Zwei Punkte p,q € P sind dichte-verbunden

& es gibt einen Kern 7, so dass sowohl p als auch g von r dichte-erreichbar sind.
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2. Finde alle Kerne

B Haben bereits alle Kerne in
_schweren” Boxen

B Fir alle “leichten” Boxen:

m fiir alle Nachbarn:
... teste alle Paare.

Laufzeit?

B Andere Box ist auch leicht:
O(k2) = O(1)

B Andere Box ist schwer:
Lasse schwere Box bezahlen:
Punkte in schweren Boxen
werden < 22k mal tberpriift
() = O(kn) = O(n)
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B Delaunay Triangulierung
(DT) enthilt diese Kante

B DT hat n Kanten, berechen-
bar in O(nlogn) Zeit
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weil Zz] ist Kante i < 221;.
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Annahme: ¢ frei, k feste Konstante, Euklidische Abstiande

2D dD
2— A+
DBScaN O(nlogn) O(n”~ Td/21+1 770 v >0
HDBscan O(nlogn) expected X
1. Erstelle Gy BICHROMATISCHESN AHESTESPAAR statt
2 Finde Kerne l Delaunay Triangulierung.

(Agarwal, Edelsbrunner, Schwarzkopf, 1991)
3. Verbinde Cluster

(4. Weise Randpunkte zu.)
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