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Kurzfassung

Die heute verfiigbare Datenmenge bietet fiir Unternehmen neue Moglichkeiten durch die Datenana-
lyse, etwa zur Verbesserung von Geschéftsprozessen oder zur Erschliefung neuer Kunden. Eine
populdre Form der Datenanalyse ist die Clusteranalyse, die sich mit der Gruppierung von Daten
beschiftigt. In vielen Fillen ist jedoch die Clusteranalyse von externem Domidnenwissen abhéngig,
weshalb die automatisierte Anwendung von Clustering-Verfahren keine zufriedenstellende Resultate
erzeugt. Aus diesem Grund bietet es sich an, Dominenexperten mit ihrem implizit vorhandenen
Dominenwissen direkt interaktiv in den Analyseprozess zu integrieren. Vorhandene interaktive
Ansitze eignen sich allerdings aufgrund des Anforderungsprofils von Dominenexperten nicht
und beschriinken die mogliche Nutzung von Dominenwissen wihrend der Clusteranalyse. Fiir
eine zielfiihrende Einbindung muss der Doménenexperte die Moglichkeit haben, wihrend der
Clusteranalyse sowohl Parameter zu spezifizieren, als auch das Resultat schrittweise zu verfeinern
und auf den Anwendungsfall anzupassen. In dieser Arbeit wird ein Konzept fiir diese Einbindung
von Doménenexperten zur interaktiven Verfeinerung von Clustering-Resultaten vorgestellt. Hierzu
wird ein Prozessmodell zur umfassenden Integration eines Doménenexperten in die Clusteranalyse
entwickelt und prototypisch implementiert. Eine umfangreiche Evaluation auf Basis von vier syn-
thetisch generierten Datensitzen zeigt, dass die Kombination verschiedener Ansitze zu genaueren
Ergebnissen in weniger Rechenschritten fiihrt.
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1 Motivation

Die weltweit erzeugt und gespeicherte Datenmenge steigt rasant an [RGR18]. Auf diesen Daten kon-
nen verschiedene Methoden zur Datenanalyse angewendet, um neue Einsichten zu erlangen [Dav06].
Davon machen zunehmend mehr Unternehmen Gebrauch und nutzen diese Daten fiir die Erzielung
von Wettbewerbsvorteilen, etwa durch die Optimierung von Geschiftsprozessen oder die Vorhersage
der Kundennachfrage [Dav06]. Eine giingige Form der Analyse stellt die Aufteilung der Instanzen der
Daten in Gruppen mit dhnlichen Charakteristiken dar, was als Clustering bezeichnet wird [BHR+20].
Die automatisierten Durchfiihrung von Clustering-Verfahren gruppiert die Instanzen basierend auf
der Struktur der Daten. Das bekannteste Beispiel dieser automatisierten Clustering-Verfahren ist
der weitverbreitet k-Means Algorithmus, welcher Daten in eine festgelegte Anzahl (k) an Gruppen
unterteilt [Mac67].

Die Bildung von moglichst ,,guten* Gruppierungen hingt allerdings hdufig vom Anwendungsfall
der Analyse und der Doméne der Daten ab [SZS16]. Diese inhérent subjektive Eigenschaft des
Clustering-Problems ist fiir klassische uniiberwachte Verfahren problematisch, da fiir die Erstellung
bestmoglicher Resultate die Ziele des Analysten wihrend der Gruppierung der Daten beriicksichtigt
werden miissen [SZS16]. Die Identifikation von Gruppierungen, welche den Anforderungen des
Nutzers entsprechen, kann daher in der Regel nicht automatisiert durchgefiihrt werden, sondern
benotigt externes Doménenwissen.

Einen populédren Losungsansatz fiir dieses Problem stellen interaktive Clustering-Verfahren dar,
welche den Analyst in den Clustering-Prozess einbinden [AA20; BBM04a; CDH+16; LKC+12].
Der Analyst benutzt bei diesen Ansétzen sein Domédnenwissen, um die Gruppierung der Instanzen
wihrend der Clusteranalyse zu beeinflussen. Zur Beeinflussung der Gruppierung wird von diesen
Ansitzen beispielsweise die Definition von Constraints [BBMO04a; OY 11; WD10] oder die Anwen-
dung interaktiver Operationen [CDH+16; LKC+12; SZS16] (beispielsweise das Zusammenfiihren
mehrerer Cluster) verwendet. Daraus geht die Eignung von sogenannten Dominenexperten, Nutzer
mit tiefgreifender Expertise innerhalb ihrer Doméne, als ideale Anwendergruppe interaktiver
Ansitze hervor.

Vorhandene interaktive Ansitze beriicksichtigen allerdings nicht die Bediirfnisse von Doménenex-
perten und beschrinken aulerdem durch die mangelnde Flexibilitdt der angebotenen Interaktionen
die Fihigkeit des Doménenexperten, seine Expertise in die Erstellung des Clustering-Resultates
einfliefen zu lassen.

In dieser Arbeit wird daher ein Ansatz zur Integration der Doménenexperten in einen interaktiven
Clustering-Prozess eingefiihrt. Der Ansatz ermoglicht die flexible Einbringung von Doménenwissen
durch die Kombination unterschiedlicher Interaktionsmoglichkeiten. Hierzu werden zunichst die
besonderen Fihigkeiten und Bediirfnisse der Doménenexperten definiert. Im Folgenden werden
zuerst die Eigenschaften von Doménenexperten spezifiziert und Anforderungen an die Integration
von Dominenexperten in die Clusteranalyse eingefiihrt.
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1 Motivation

1.1 Zielgruppe

Das Ziel der Arbeit ist die Einbindung von Doménenexperten in die interaktive Verfeinerung
von Clustering-Resultaten. Die Zielgruppe der Dominenexperten besitzt besondere Fahigkeiten,
Kenntnisse und Bediirfnisse, weshalb zunichst die Eigenschaften von Dominenexperten klar
definiert werden miissen.

Die besonderen Kenntnisse der Doménenexperten materialisieren sich (vor allem) in der Form
von Doménenwissen. Dominenwissen ist eine entscheidende Ressource in Analysen und wird in
der wissenschaftlichen Literatur ,,Doméanenwissen‘ oftmals ohne konkrete Definition verwendet,
was zu Unklarheiten fithren kann [Ale92]. Im Folgenden wird daher zunichst der Begriff des
Domiénenwissens definiert und anschlieBend zur Abgrenzung der Zielgruppe des Doménenexperten
verwendet.

1.1.1 Doméanenwissen

Im Allgemeinen ist Doméanenwissen der implizit vorhandene Wissensbestand eines Individuums
innerhalb eines bestimmten Fachbereichs (einer Domine), welcher den in der Allgemeinheit
vorhandenen Wissensbestand iiberschreitet [Ale92].

Zum Beispiel ist die Beantwortung der Frage ,,Was ist eine Marketingkampagne?* mit Wissen,
welches einer durchschnittlichen Person innewohnt, méglich. Die Frage kann deshalb ohne die
Verwendung von spezifischem Doménenwissen beantwortet werden. Das Gegenteil zeigt die
Beantwortung der Frage ,,Wie konnen erfolgreiche Marketingkampagnen entwickelt werden®, welche
nur mit tiefgreifenderem Wissen im Bereich des Marketings (beispielsweise iiber die Eigenschaften
verschiedener Werbemafinahmen und der beworbenen Produkte) beantwortet werden kann. Die
Beantwortung der zweiten Frage bendtigt somit vorhandenes Wissen, welches im Allgemeinen den
Wissensbereich eines Individuums ohne vorheriger Erfahrung im Marketingbereich {iberschreitet
und daher Doménenwissen darstellt [Ale92].

Im Rahmen dieser Arbeit wird Doméinenwissen als spezialisiertes Wissen iiber die Domine, aus
der die zu analysierenden Daten erhoben wurden, definiert. Dies beinhaltet insbesondere Wissen
tiber inhédrente Eigenschaften der Daten (beispielsweise die Struktur oder Abhingigkeiten innerhalb
der Daten) und liber Eigenschaften der gewiinschten Gruppierung der Daten (beispielsweise die
Anzahl der gewiinschten Kundengruppen oder die Eigenschaften einzelner Gruppen).

1.1.2 Doméanenexperte

Als Doméanenexperte werden Individuen bezeichnet, denen eine substantielle Menge an Doménen-
wissen in einem bestimmten Fachbereich (im Rahmen dieser Arbeit der Bereich, aus welchem die
Daten erhoben wurden) innewohnt. Diesen Doménenexperten lassen sich aufgrund ihrer Expertise
innerhalb ihrer Domine besondere Eigenschaften zuschreiben [GC88]. Glaser und Chase [GCS8S,
Kapitel 0] identifizieren sieben Eigenschaften:

1. Dominenexperten besitzen herausragende Fihigkeiten innerhalb der Doméne ihrer Ex-
pertise. Die Losung von Problemen auflerhalb ihrer Domine fiihrt (im Allgemeinen) zu
durchschnittlichen Ergebnissen.
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1.2 Anforderungen an die Funktionalitat

2. Dominenexperten konnen einfach sinnvolle Muster in doménenspezifischen Daten finden.

3. Dominenexperten konnen Aufgaben innerhalb ihrer Domine schnell und mit geringer
Fehleranzahl 16sen.

4. Dominenexperten besitzen ein besseres Erinnerungsvermoégen fiir doménenspezifische
Szenarien.

5. Doméinenexperten besitzen ein tiefgreifenderes Verstdndnis von doménenspezifischen Proble-
men.

6. Dominenexperten besitzen die Fahigkeit, aufwendige und hochwertige Analysen von doma-
nenspezifischen Problemen durchzufiihren.

7. Dominenexperten konnen ihre eigenen Fehlerquellen, ihr nicht vorhandenes Wissen iiber
einen Sachverhalt und Stellen ihrer Arbeit, welche eine erneute Uberpriifung erfordern,
eigenstiandig identifizieren.

Diese Eigenschaften bilden die Basis fiir die in dieser Arbeit verwendete Rolle des Doménenexperten.
Die Rolle des Dominenexperten wird daher innerhalb der Arbeit als spezialisierter Nutzer mit
herausragenden Eigenschaften zur Analyse und Losung von Problemen (Abschnitt 1.1.2, 2-7)
innerhalb des Anwendungsbereiches (seiner Doméne) der Clusteranalyse verwendet, welcher jedoch
als nicht technische Nutzer (im Allgemeinen) keine Expertise im Bereich der Datenanalyse oder
Informatik besitzt.

1.2 Anforderungen an die Funktionalitat

Doménenexperten arbeiten mit einer Vielzahl verschiedener Fragestellungen, welche mit der Hilfe
von Clustering beantwortet werden konnen. Ein System zur Unterstiitzung von Doménenexperten
bei der Durchfiihrung der Clusteranalysen muss dem Doménenexperten daher flexibel bei der Beant-
wortung der unterschiedlichen Fragestellungen assistieren konnen. Fiir diese Unterstiitzung lassen
sich Anforderungen identifizieren, welche von einem solchen System zur effektiven Einbindung
von Dominenexperten in Clusteranalysen erfiillt werden miissen.

Im Nachfolgenden werden zuerst die identifizierten Anforderungen vorgestellt. Die Notwendigkeit
der eingefiihrten Anforderungen wird anschlieBend mithilfe eines exemplarischen Anwendungsfalles,
dem die verschiedenen Anforderungen zugrunde liegen, veranschaulicht.

1.2.1 Identifizierte Anforderungen

Der Doménenexperte besitzt fiir die Bearbeitung der Fragestellungen relevantes Doménenwissen.
Das Doménenwissen kann verschiedene Formen (beispielsweise Abhédngigkeiten innerhalb der
Daten oder Eigenschaften mit Relevanz fiir die Aufteilung der Daten) annehmen. Damit der
Dominenexperte dieses Dominenwissen fiir die Verfeinerung von Clustering-Resultaten nutzen
kann, muss er (interaktiv) in das Clustering-Verfahren eingebunden werden. Die Anforderungen
an eine solche Einbindung des Doménenexperten in Clustering-Verfahren gehen sowohl aus den
Fragestellungen (weshalb werden die Clusteranalysen durchgefiihrt) an Domanenexperten als auch
aus den Charakteristiken der Nutzergruppe der Doménenexperten (Abschnitt 1.1.2) hervor.
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1 Motivation

Folgende Anforderungen werden im Rahmen der Arbeit identifiziert und als Anspruch an das
eingefiihrte Konzept zur Einbindung des Doménenexperten verwendet:

Al

A2

A3

A4
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Eigenstindige Durchfiihrung der Clusteranalyse

Der Doménenexperte muss in der Lage sein, eine gegebene Fragestellung eigenstiandig
mithilfe seiner inhdrenten Fahigkeiten (Abschnitt 1.1.2) zu bearbeiten. Die Erstellung und
Verfeinerung des Clustering-Resultates muss daher ohne die Verwendung tiefgreifender
technischer Kenntnisse (welche der Dominenexperte nicht besitzt, Abschnitt 1.1.2) umsetzbar
sein.

Kompatibilitit mit generischen Anwendungsfillen

Die Doménenexperten als Zielgruppe der Arbeit (Abschnitt 1.1) besitzen ihre Expertisen
in unterschiedlichen Doménen. Daraus ergibt sich der Bedarf, Clusteranalysen innerhalb
verschiedener Doméinen durchzufiihren. Das System zur Einbindung des Doménenexperten
muss daher generisch mit den verschiedenen Anwendungsfillen der Doménenexperten
durchfiihrbar sein und darf nicht auf einen bestimmten Anwendungsfall (beispielsweise
Kundendaten oder Dokumente) spezialisiert sein.

Wiederholte Anwendung auf (dhnlichen) Aufgaben

Die Durchfiihrung von Clusteranalysen durch Doménenexperten findet oftmals in einem
wirtschaftlichen Kontext statt. In einem solchen Kontext existieren hiufig dhnliche oder sich
wiederholende Fragestellungen, da sich das Ergebnis einer Analyse beispielsweise mit der Zeit
(moglicherweise durch die Akquise neuer Kunden) verdndern kann. Der Dominenexperte muss
daher Clusteranalysen unter Umstinden mehrmals auf Basis derselben oder einer dhnlichen
Fragestellung anwenden. Dem Dominenexperten stehen zum Zeitpunkt der Analyse auB3erdem
moglicherweise bereits (eventuell aus vorherigen Durchliufen) gespeicherte Ressourcen
(beispielsweise bereits geclusterte Daten oder vorhandene Regeln iiber die Aufteilung) zur
Verfiigung. Der Doménenexperte muss diese in den Clustering-Prozess einbringen konnen,
um ein bestmogliches Resultat erzielen zu konnen.

Verfeinerung des Clustering-Resultates

Der Doménenexperte hat aufgrund seiner Expertise eine Vorstellung tiber die Form, welche das
Clustering-Resultat annehmen soll. Fiir die Erstellung von optimalen Clustering-Resultaten
muss der Doménenexperte in der Lage sein, das Clustering-Resultat entsprechend abidndern zu
konnen, um diese Vorstellung zu reflektieren. Die Verfeinerung des Clustering-Resultates kann
so von der Expertise des Dominenexperten profitieren. Dem Doménenexperten fehlt fiir die
priazise Anwendung der Verfeinerung allerdings die Expertise im Bereich der Datenanalyse,
wodurch es zu Fehlern oder verpassten Gelegenheiten (Abschnitt 1.1.2, 1) wéhrend der
Durchfiihrung der Clusteranalyse kommen kann. Das System muss den Doménenexperten
daher zusitzlich wihrend der Clusteranalyse aktiv bei der Vermeidung dieser Fehler und der
Identifizierung von Gelegenheiten zur Verfeinerung des Clustering-Resultates unterstiitzen.

Der Doménenexperte besitzt aulerdem eine bedeutende Menge an Dominenwissen (Ab-
schnitt 1.1.2), die manuelle Eingabe des kompletten Doménenwissens wihrend der Cluster-
analyse ist aber (zeit- und aufwandstechnisch) nicht realisierbar. Das System zur Einbindung



1.2 Anforderungen an die Funktionalitat

des Dominenexperten muss deshalb in der Lage sein, selektiv fiir das Clustering-Resultat
besonders niitzliche Informationen abzufragen, um die Menge des zur Verfeinerung benotigten
Dominenwissens zu reduzieren.

A5 Kommunikation des Clustering-Resultates

Das Verstidndnis des Clustering-Resultates ist grundlegend fiir die Einschitzung der Qualitét
sowie die Identifikation moglicher Probleme, welche eine weitere Verfeinerung erfordern.
Aufgrund ihrer fehlenden Expertise im Bereich der Datenanalyse (Abschnitt 1.1.2) kann
von Doménenexperten keine eigenstindige (tiefgreifende) Analyse des Clustering-Resultates
vorausgesetzt werden. Das System muss Doménenexperten daher aktiv iiber das aktuelle
Clustering-Resultat und die damit verbundene Aufteilung der Daten informieren. Die Granu-
laritdt der gegebenen Informationen muss dem Doménenexperten Schlussfolgerungen iiber
das aktuelle Clustering-Resultat auf Basis seiner Expertise ermoglichen.

1.2.2 Exemplarischer Anwendungsfall

In dieser Arbeit wird eine typische Problemstellung, welche nachfolgend vorgestellt wird, als
laufendes Beispiel zur Veranschaulichung von Interaktionen mit dem Doménenexperten innerhalb
des Konzeptes verwendet.

Die Problemstellung befasst sich mit der Segmentierung von Kundendaten im Rahmen einer
Marketingkampagne und veranschaulicht die zuvor eingefiihrten Anforderungen (Abschnitt 1.2.1)
an die Einbindung von Doménenexperten in die Verfeinerung von Clusteranalysen. Das Ergebnis
der Segmentierung hingt stark von der Zielgruppe (basierend auf dem vermarkteten Produkt
und der Art der Werbemallnahme) der Marketingkampagne ab. Die Verwendung klassischer
Clustering-Verfahren (beispielsweise k-Means) ist daher aufgrund ihrer fehlenden Anpassungsfa-
higkeit nicht ausreichend. Des Weiteren soll das Ergebnis der Segmentierung von der Expertise
des Marketingteams (Abschnitt 1.2.1, A4) profitieren, welches langjihrige Erfahrung mit der
Betreuung der Kunden hat und sich daher bestens mit den Kundendaten und der Abwicklung von
Marketingkampagnen auskennt.

Der Doménenexperte fiir das Beispiel ist folglich ein Marketingexperte und ist als solcher fiir das
Management von Marketingkampagnen einer Firma verantwortlich. Der Marketingexperte kennt sich
bestens mit Marketingstrategien und Kundendaten aus, verfiigt jedoch (wie fiir Dominenexperten
typisch) liber keinerlei tiefgreifendere technische Expertise im I'T- oder Datenanalyse-Bereich. Fiir die
Durchfiihrung der Clusteranalyse benétigt er deshalb (gemils Abschnitt 1.2.1, A1) einen Clustering-
Ansatz, welchen er ohne tiefgreifendere technische Expertise anwenden kann. Als Aufgabe erhalt
der Marketingexperte das Management einer neuen Marketingkampagne fiir einen Energydrink.
Hierfiir soll er eine Clusteranalyse verwenden, um die Kunden zu segmentieren und mit gezielten
Marketing-MaBBnahmen (beispielsweise Gutscheinen) anzusprechen. Ein auf Doménenexperten
zugeschnittenes Clustering-Verfahren (Abschnitt 1.2.1, A2) muss diesen Anwendungsfall des
Marketingexperten unterstiitzen.

Dieser Anwendungsfall besteht entsprechend aus den drei nachfolgenden Schritten:

1. Der Identifikation der Zielgruppe der Marketing-MaBnahme (wer soll von der Werbung
angesprochen werden) fiir das Produkt.
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1 Motivation

2. Die Segmentierung der Kundendaten auf Basis der Charakteristiken der gewiinschten
Zielgruppe.

3. Der weiteren Verfeinerung des Clustering-Resultates bis ein zufriedenstellendes Ergebnis
erreicht wird.

Ein Beispiel fiir mogliche Kundendaten stellt Tabelle 1.1 dar. Die Kundendaten setzen sich aus
personenbezogenen Daten (beispielsweise Alter, Geschlecht, Lokalitit) sowie konsumbezogenen
Daten (beispielsweise Umsatz, Anzahl der Einkdufe in einem bestimmten Zeitraum, bevorzugte
Produktkategorien) existierender Kunden zusammen.

Personenbezogen Konsumbezogen

Geschlecht Alter Breitengrad Léngengrad Umsatz (€) #Einkéufe

Minnlich 24 51.4508 7.0131 1955 26
Weiblich 16 49.4878 8.4661 653 35
Minnlich 43 50.8333 12.9167 1521 42
Minnlich 31 52.4000 13.0667 759 14
Weiblich 17 48.3984 9.9916 4755 70
Weiblich 57 48.2119 9.0239 99 1

Tabelle 1.1: Exemplarische Kundendaten mit Unterteilung der Attribute in personenbezogene und
konsumbezogene Attribute.

Der Marketingexperte mochte nun auf Basis der Kundendaten herausfinden, welche Kundengruppen
sich besonders fiir eine bestimmte Marketingkampagne eignen. Hierfiir identifiziert er zuerst die
wichtigen Charakteristiken der Zielgruppe (Schritt 1).

Beispiel Charakteristiken von Zielgruppen: Der Marketingexperte entscheidet sich fiir das Bewerben
eines Energydrinks zur Verteilung von Flyern als Marketingmalnahme. Der Doménenexperte
weil}, dass die Lokalitit der Kunden bei der Verteilung von Flyern eine hohe Bedeutung einnimmt.
Eine Charakteristik einer idealen Zielgruppe ist daher eine hohe geografische Dichte der Kunden.
Eine weitere Charakteristik leitet der Marketingexperte aus dem vermarkteten Produkt (einem
Energydrink) ab. Der Marketingexperte identifiziert fiir Energydrinks das Alter der Kunden
(da junge Kunden tendenziell verstirkt an Energydrinks interessiert sind) als weitere wichtige
Charakteristik.

Fiir die Segmentierung der Kundendaten (Schritt 2) muss er Cluster bilden, welche typische
Charakteristiken der fiir ihn (abhingig von der gewihlten Marketingkampagne, dem Produkt und
der WerbemaBBnahme) idealen Zielgruppe aufweisen. Der Marketingexperte muss hierfiir sein
Wissen iiber die wichtigen Charakteristiken der Zielgruppen in das Clustering-Verfahren einbringen
(Abschnitt 1.2.1, A4).

Das initiale Resultat der Clusteranalyse erfiillt jedoch nicht die Erwartungen des Marketingexperten.
Fiir diese Feststellung muss der Marketingexperte das vom System erstellte Clustering-Resultat
verstehen (Abschnitt 1.2.1, A5) konnen. Der Marketingexperte passt das Clustering-Resultat
(Schritt 3) daher weiter an (Abschnitt 1.2.1, A4), bis ein fiir ihn zufriedenstellendes Endergebnis
erreicht wird.
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1.3 Ziele

AbschlieBlend soll der Marketingexperte bereits wenige Monate spiter eine konsekutive Marketing-
kampagne durchfiihren. Die Kundendaten, welche der Marketingkampagne zugrunde liegen, haben
sich in dieser Zeit allerdings (leicht) verdndert. Der Marketingexperte profitiert zur Bewiltigung die-
ser Aufgabe von einem Clustering-Ansatz, welche mit der wiederholten Anwendung von Aufgaben
(Abschnitt 1.2.1, A3) umgehen kann.

Die Einbindung der Expertise des Marketingexperten und die Anpassung des Clustering-Resultates
sind bei der Verwendung von klassischen Clustering-Verfahren nicht moglich. Diese klassischen
Clustering-Verfahre bieten keine Mdoglichkeit zur direkten Beeinflussung der Clustering-Resultate.
Eine Anwendung des populiren k-Means Algorithmus erlaubt beispielsweise alleinig die Anpassung
der Cluster-Anzahl (k) durch die komplette Neuberechnung des Clustering-Resultates ohne die
Moglichkeit Zwischenergebnisse weiter zu verfeinern. Der Marketingexperte bendtigt daher
einen (interaktiven) Ansatz zur Verfeinerung der Clustering-Resultate, welcher die identifizierten
Anforderungen (Abschnitt 1.2.1) erfiillt, um seine Clusteranalyse durchfiihren zu kénnen.

1.3 Ziele

Damit Doménenexperten unter Verwendung ihres Doménenwissens eigenstindige Clusteranaly-
sen durchfiihren kdnnen, miissen sie in die interaktive Verfeinerung von Clustering-Resultaten
eingebunden werden. Diese Integration muss in der Lage sein, die Anforderungen des Domé-
nenexperten (Abschnitt 1.2.1) zu erfiillen und den Doménenexperten wihrend der Durchfiihrung
der Clusteranalyse interaktiv am Verfeinerungsprozess zu beteiligen. Im Rahmen der Arbeit wird
auf Basis der Anforderungen des Doméanenexperten konformes Konzept fiir die Einbindung von
Domaénenexperten eingefiihrt. Die wesentlichen Beitrige der Arbeit sind:

* Die Definition eines Prozessmodells fiir die Einbindung von Doménenexperten in Cluster-
analysen sowie die Spezifikation der einzelnen Komponenten des Prozessmodells. Dieses
Prozessmodell kombiniert existierende interaktive und nicht interaktive Ansitze zu einer ho-
listischen Clustering-Losung und definiert die Integration von Manahmen zur Unterstiitzung
von Doméinenexperten.

* Die Demonstration des eingefiihrten Konzeptes durch einen Prototyp, welcher Domé-
nenexperten die Durchfiihrung interaktiver Clusteranalysen unter der Verwendung ihres
Dominenwissens ermoglicht.

» Die Evaluation des eingefiihrten Konzeptes mittels des Prototyps anhand eines umfassenden
Vergleichs zwischen unterschiedlichen interaktiven und nicht interaktiven Techniken auf
synthetisch generierten Datensitzen.
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1 Motivation

1.4 Aufbau der Arbeit

Zunichst werden in Kapitel 2 grundlegende Begriffe, die fiir das Verstindnis der folgenden Kapitel
notwendig sind, erklart. Weiterhin werden in diesem Kapitel verwandte Forschungsarbeiten mit
dhnlichen Zielsetzungen betrachtet. Kapitel 3 befasst sich mit der interaktiven Einbindung des
Dominenexperten in die Durchfithrung von Clusteranalysen. Im Zuge dessen wird ein Konzept
fiir die Integration von Doménenexperten den Clustering-Prozess entwickelt. Darauf aufbauend
wird in Kapitel 4 eine Prototyp des entwickelten Konzeptes présentiert. Der entwickelte Prototyp
wird anschlieBend in Kapitel 5 evaluiert und vorhandenen Ansitzen gegeniibergestellt. Abschlie-
Bend werden in Kapitel 6 die Ergebnisse dieser Arbeit zusammengefasst und Moglichkeiten zur
Weiterentwicklung aufgezeigt.
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2 Grundlagen und verwandte Arbeiten

Dieses Kapitel erklirt grundlegende Begriffe und Methoden, welche fiir das spatere Verstindnis des
vorgestellten Konzeptes zur Einbindung von Doménenexperten in den Clustering-Prozess vorausge-
setzt werden. AnschlieBend werden die in der wissenschaftlichen Literatur bereits vorhandenen
Ansitze zur Unterstiitzung von Dominenexperten identifiziert und vom eingefiihrten Konzept
differenziert.

2.1 Clustering

Das Clustering von Daten ist ein uniiberwachtes Lernverfahren zur Gruppierung der Instanzen eines
Datensatzes [JMF99; Mad12; SPG+17]. Ein uniiberwachtes Lernverfahren verwendet wahrend des
Lernprozesses (im Gegensatz zu iiberwachten Lernverfahren) alleinig die gegebenen Daten, ohne auf
weitere Informationen iiber die Korrektheit des Resultates angewiesen zu sein [HTF(09, Kapitel 14].
Der Lernprozess ist deshalb auf die inhdrenten Eigenschaften der Daten (z.B. Dichteverteilung) fiir
die Inferenz von Ergebnissen angewiesen [JMF99; Mad12; SPG+17].

Das Clustering-Problem besteht darin, eine Menge Instanzen eines Datensatzes in mehrere Cluster
zu unterteilen [JMF99; Mad12; SPG+17]. Das Ziel der einzelnen Cluster ist die Zusammenfassung
von Instanzen mit dhnlichen Eigenschaften zu einer Kontextgruppe [JMF99; Mad12; SPG+17]. Fiir
die Anwendung von Clustering-Verfahren identifiziert Jain [Jail0] hauptséchlich drei Griinde:

1. Erkundung von Datenstrukturen, um Einsicht in Daten zu erhalten, Abnormalititen zu finden,
Eigenschaften von Gruppen zu identifizieren und Hypothesen aufzustellen.

2. Gruppierung, zur Identifizierung von Ahnlichkeiten zwischen Instanzen.
3. Kompression, zur Beschreibung und Organisation von Daten.

Fiir die Losung des Clustering-Problems schldgt die Literatur zahlreiche Clustering-Techniken
zur Bildung von Clustern vor [Jail0]. Diese unterscheiden sich grundsitzlich in der verwendeten
Vorgehensweise, welche zur Bildung der Cluster verwendet wird [FAT+14]. Die existierenden
Clustering-Techniken werden basierend auf ihrer technischen Vorgehensweise zur Clusterbildung
von Fahad et al. [FAT+14] in fiinf Kategorien aufgeteilt [FAT+14]. Diese Kategorien setzen
sich aus partitionierenden, hierarchischen, dichtebasierten, rasterbasierten und modellbasierten
Clustering-Techniken zusammen. Im Rahmen dieser Arbeit sind vor allem die partitionierenden
und die hierarchischen Clustering-Ansatze von Bedeutung. Die beiden Clustering-Ansitze werden
daher im Folgenden vorgestellt.
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Partitionierende-Ansdtze unterteilen Daten direkt in eine festgelegte Anzahl an Clustern durch die
(iterative) Optimierung einer Zielfunktion (beispielsweise den Euklidischen Abstand) [FR98; Jail0;
SPG+17]. Der Clustering-Algorithmus verschiebt zu diesem Zweck, solange Instanzen zwischen
den gebildeten Clustern, bis ein (lokales) Optimum der Zielfunktion gefunden wird [FAT+14;
SPG+17].

Hierarchische-Ansdtze ordnen die Daten in einer hierarchischen Struktur (abhéngig von ihrer Nidhe
zueinander) an [FAT+14]. Das initiale Cluster (welches alle Instanzen beinhaltet) wird innerhalb der
Hierarchie schrittweise in kleinere Gruppen unterteilt [FAT+14]. Die Literatur unterteilt hierarchische
Ansitze weiter in divisive (top-down) und agglomerative (bottom-up) Anséitze [FAT+14; FR9S;
Jai10; SPG+17]. Der Unterschied zwischen divisiven und agglomerativen Verfahren ist die Richtung,
in welche die hierarchische Struktur erstellt wird [FR98; Jail0; SPG+17]. Die divisiven Verfahren
beginnen mit einem Cluster, welches alle Daten umfasst und unterteilen dieses Cluster schrittweise
weiter auf, wihrend agglomerative Ansitze mit vielen Clustern (typischerweise ein Cluster pro
Instanz) beginnen und schrittweise mehrere Cluster zusammenfiihren (mergen) [FR9S; JailO;
SPG+17]. Die Verwendung von agglomerativen Verfahren, fiihrt (im Allgemeinen) zu besseren
Ergebnissen, benotigt allerdings auch mehr Speicherplatz und Rechenleistung als die Anwendung
divisiver Verfahren[FR98].

Die Auswahl der Clustering Technik und eines zugehdrigen Algorithmus kann das Clustering-
Resultat entscheidend beeinflussen [JMF99; SPG+17; TFS21]. Bei der Wahl des Algorithmus
schlieBt die Literatur die Existenz eines universell ,,besten* Algorithmus klar aus und stellt einen
klaren Zusammenhang zwischen der Performance und der Art der Daten/des Anwendungsfalls
fest [IMF99; LWG11; SPG+17]. Damit ein moglichst optimales Clustering-Resultat erreicht wird,
muss daher abhiingig vom Anwendungsfall ein geeigneter Clustering-Algorithmus ausgewihlt
werden [JMF99]. Eine genaue Differenzierung der Giite verschiedener Clustering-Algorithmen
fiir allgemeine Anwendungsfille stellt allerdings selbst die wissenschaftliche Literatur vor eine
Herausforderung, da das Ergebnis der Evaluation des Clustering-Resultats stark von den Daten
und der Art der Evaluation abhdngt [LWG11]. Den populérsten Clustering-Algorithmus stellt der
k-Means Algorithmus dar [Jai10]. Ein partitionierender Ansatz, welcher sich durch seinen einfachen
Aufbau, Effizienz und bewihrte Qualitit der Clustering-Resultate in diversen Anwendungsbereichen
auszeichnet [Jail0]. Fiir allgemeine Anwendungsfille wird daher aufgrund schwierigen Diffe-
renzierung weiterhin (trotz der Existenz zahlreicher neuerer Clustering-Verfahren) oftmals eine
Variationen des k-Means Algorithmus verwendet [Jail0].

2.2 Kommunikation von Clustering-Resultaten

Die menschliche Wahrnehmung limitiert den Vergleich von Clustering-Resultaten auf den zwei- bis
dreidimensionalen Raum [BPB+16; CGSQ11]. Fiir hochdimensionale Ergebnisse stellt das Verstiand-
nis und die Interpretation von Clustering-Resultaten daher eine Herausforderung dar [BHTM22;
BPB+16; DFMR20; ESG+21]. Die Bedeutsamkeit dieser Herausforderung leitet sich aus der Notwen-
digkeit des Verstindnisses von Clustering-Resultaten durch Doménenexperten fiir die Realisierung
belastbarer Analysen ab [BHTM22]. Es existieren daher mehrere Anséitze, um diese Herausforde-
rung zu adressieren und den Doménenexperten bei dem Verstidndnis von Clustering-Resultaten zu
unterstiitzen. Im Folgenden wird ein Uberblick iiber diese Ansiitze gegeben:
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Visualisierung: Die oftmals zur Visualisierung von Clustering-Resultaten verwendeten Scatter-

plots eignen sich hervorragend zur Interpretation zweidimensionaler Ergebnisse [BHR+20;
CGSQ11]. Mithilfe geeigneter Visualisierungstechniken (z.B. Parallele Koordinaten,
Scatterplot-Matritzen) konnen Visualisierungen jedoch auch Einsicht in mehrdimensionale
Clustering-Resultate verschaffen [BPB+16; CGSQ11]. Die erzielte Einsicht in Clustering-
Resultate kann durch die Integration interaktiver Techniken in Visualisierungen (z.B. Drill-
down/Drillup fiir hierarchische Clustering Verfahren) zusitzlich vertieft werden [CD18;
SS02].
Ein weiterer Ansatz ist die Verwendung von Visualisierungen, um nicht das Clustering-
Resultat selbst, sondern den Entscheidungsprozess (,,weshalb wird eine Instanz einem
bestimmten Cluster zugewiesen®) abzubilden [BOW18; FGS13; LXY00]. Hierfiir konnen Ent-
scheidungsbidume verwendet werden, die die Zuweisung von Instanzen klar nachvollziehbar
machen [BOW18; DFMR20; FGS13; LXYO00]. Die Entscheidungsbaume kdnnen entweder
von der angewendeten Clustering Technik generiert werden oder nachtréiglich anhand des
Clustering-Resultats mithilfe von iiberwachtem Lernen trainiert werden [CD18; FGS13;
LXYO00].

Dimensionsreduktion: Die Unterstiitzung des Doménenexperten bei dem Verstindnis von
Clustering-Resultaten kann durch die Reduktion der zu betrachtenden Dimensionen realisiert
werden [CEM+15; ESG+21]. Fiir die Reduktion der Dimensionalitit kann zwischen zwei An-
sdtzen (der Feature-Extraktion und der Feature-Selektion) unterschieden werden [TAL14]. Die
Feature-Extraktion kann durch mathematische Projektionen (z.B. PCA, Random-Projection)
der originalen Features in niedrig-dimensionale Raume umgesetzt werden [CEM+15]. Bei
der Anwendung von Feature-Extraktions-Ansétzen geht allerdings die originale Bedeutung
der einzelnen Dimensionen aufgrund der Kombination mehrerer Dimensionen wihrend
der Projektion verloren [CEM+15; DFMR20; TAL14]. Dies erschwert die Interpretation
des Clustering-Resultats durch den Doméanenexperten [CGSQ11; DFMR20; TAL14]. Die
Feature-Selektion selektiert (eine Teilmenge) besonders relevante Dimensionen des Daten-
satzes und schrinkt so die Anzahl der zu betrachtenden Dimensionen ein [TAL14]. Die
Selektion der relevanten Dimensionen wird auf Basis der Relevanz einzelner Dimensionen fiir
das Ergebnis getroffen [ESG+21; TAL14]. Durch das ,,Aussortieren* weniger/nicht relevanter
Informationen erhdhen solche Ansitze das Verstiandnis von Clustering-Resultaten, ohne die
Interpretationsfihigkeit einzelner Dimensionen zu beeinflussen [BHTM22; CEM+15]. Die
Verwendung von Ansédtzen zur Feature-Selektion ist daher in Bezug auf die Lesbarkeit und
Interpretierbarkeit von Resultaten iiberlegen, leidet allerdings auch unter einem gréferen
Informationsverlust (da nicht relevante Dimensionen komplett verworfen werden) gegeniiber
der Feature-Extraktion [BHTM22; CEM+15; ESG+21; TAL14].

Metrische Evaluation: Auferhalb von Methoden zur Dimensionsreduktion konnen Doménenex-
perten durch eine metrische Abstraktion der Qualitidt von Clustering-Resultaten in Form von
Indikatoren (z.B. Silhouetten [Rou87], Dunn-Index [Dun73]) unterstiitzt werden. Aufgrund
des uniiberwachten Charakters des Clustering-Problems konnen diese Indikatoren jedoch nur
eine Abschitzung der Qualitdt anhand von Merkmalen wie der Kompaktheit und Separation
von Clustern erreichen [HJK17]. Die Giite, mit welcher ein Indikator die Qualitét eines
Clustering-Resultates abschitzen kann, ist daher von der Art der zugrundeliegenden Daten
abhéngig [HJK17] und beriicksichtigt nicht die inhédrente Subjektivitdt (Abschnitt 2.4) von
Clustering-Resultaten [BHR+20; BHTM22]. Alleinstehend sind Indikatoren daher nicht

23



2 Grundlagen und verwandte Arbeiten

zur Kommunikation von Clustering-Resultaten geeignet [BHTM?22], konnen aber (vor al-
lem bei Kombination mehrerer Indikatoren) bei der Evaluation von Clustering-Resultaten
helfen [HIK17].

2.3 Active-Learning

Die Verwendung von uniiberwachten Lernverfahren (beispielsweise klassische Clustering-Verfahren)
ist auf die aus den Daten lernbaren Merkmale beschrinkt [FZL.13]. Die Anwendung klassischer
tiberwachter Lernverfahren kann zu verbesserten Resultaten fiihren, erfordern allerdings vollstindig
gelabelte Datensatze, um ihre Modelle zu trainieren [AKG+14; DHOS; FZL13; KG20; Set09;
SW10]. In vielen Fillen ist die Sammlung einer ausreichenden Menge an gelabelten Daten jedoch
nicht praktikabel oder zu kostspielig [AKG+14; FZL13; Set09; SW10]. In solchen Fillen kdnnen
halb-iiberwachte Ansitze wie Active-Learning Verfahren verwendet werden [AKG+14; FZL13;
KG20; Set09; SW10]. Active-Learning Verfahren bestehen aus einem Orakel, einem Query System
und einem Machine Learning Modell [AKG+14; SW10]. Das Orakel (oftmals ein Nutzer) kennt die
korrekten Label aller Instanzen und kann nach diesen befragt werden [AKG+14; Set09]. Wihrend
des Lernprozesses wird das Orakel von diesem Query System zu den Labeln einzelner Instanzen
befragt [AKG+14; Set09]. Auf Basis dieser Antworten wird darauthin ein Machine Learning Modell
trainiert [AKG+14; Set09]. Ziel ist die Generation eines hochakkuraten Modells mit moglichst
wenig Abfragen des Orakels [Set09]. Kritisch ist in diesem Zusammenhang die gezielte Selektion
der abzufragenden Instanzen durch das Query System, um ein Modell zu generieren, das deutlich
performanter ist, als bei einer rein zufilligen Auswahl von Instanzen [FZL13; Set09]. Das zentrale
Problem des Query Systems ist daher die Identifikation der Instanzen, welche bei Abfrage die
Genauigkeit des Modells maximieren [AKG+14; FZL.13; Set09; SW10]. Fiir die Auswahl der
abzufragenden Instanzen ergeben sich drei grundlegende Szenarien [KG20; Set09]:

Membership Query synthesis-basiert: Anhand des gelernten Modells generiert das Query Sys-
tem neue (nicht im Datensatz enthaltene) Instanzen nahe der gelernten Entscheidungsgren-
ze [KG20; Set09].

Stream-basiert: Das System erhilt einen Datenfluss (Stream) oder eine Sequenz ungelabelter
Instanzen und entscheidet, wihrend die Daten eintreffen, ob das Orakel befragt werden
soll [KG20; Set09].

Pool-basiert: Das System erhilt eine Menge nicht gelabelter Daten und muss aus dieser die
Instanzen zur Befragung des Orakels selektieren [KG20; Set09].

Im Rahmen dieser Arbeit ist aufgrund der Aufgabenstellung vor allem das pool-basierte Szenario
von Bedeutung.

Das pool-basierte Szenario kann durch zahlreiche Strategien zur Selektion der bestmogli-
chen Instanzen verwirklicht werden [FZL13; Set09; SW10]. Diese Strategien unterscheiden
sich in der Methodik, mit welcher der ,,Wert“, der die Abfrage einzelner Instanzen schafft,
bewertet wird [FZL13; Set09; SW10]. Einige Beispiele solcher Methodiken sind uncertainty
sampling (selektiert die Instanz, bei welcher sich das Modell am unsichersten ist), density-basierte
Gewichtung (selektiert nicht nur nach uncertainty, sondern gewichtet aufgrund von Ausreiflern
zusitzlich nach Reprisentativitéit der Instanzen) und expected model change (selektiert Instanzen,
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bei welchen sich das Modell (erwartet) am stirksten verdandert) [KG20; Set09; SW10]. Die Leistung
einzelner Selektionsstrategien hidngt vom Anwendungsfall ab und folglich existiert keine im
Allgemeinen ,,beste* Strategie [AKG+14].

2.4 Interaktives Clustering

Techniken zur Losung des Clustering-Problems (Abschnitt 2.1) verwenden oftmals interaktive
Elemente wihrend des Clustering-Prozesses [AA20; AL14; BHR+20; BPB+16; CD18; CDH+16].
Diese Sektion fasst die Motivation hinter der Verwendung von interaktiven Elementen wahrend
des Clustering-Prozesses zusammen und grenzt verschiedene Arten von Interaktionen wihrend des
Clustering-Prozesses voneinander ab. Grundlage der in dieser Sektion vorgestellten Kategorisierun-
gen ist die Untersuchung existierender interaktiver Clustering-Ansitze von Bae et al. [BHR+20].
Diese identifizieren vier grundsitzliche Ziele der Integration interaktiver Elemente in den Clustering-
Prozess:

Verbesserung von Clustering-Resultaten: Zielt auf die Kollaboration von Mensch und Maschine,
um die Qualitdt der Clustering-Resultate zu verbessern. Motiv der Kollaboration ist die
Nutzung von Doménenwissen zur Unterstiitzung des Clustering-Prozesses durch fachkundige
Expertise.

Einsicht in den Clustering-Prozess erhalten: Ziel ist es, dem Doménenexperten zu erkléren,
was wihrend dem Clustering-Prozess passiert und wie das Clustering-Resultat zustande
kommt.

Interessante Daten finden: Identifikation besonders wichtiger Daten und relevanter Zusammen-
hinge in Daten sowie Verifikation von Hypothesen.

Subjektivitédt des Clustering-Resultates: Die Qualitit von ,,L.osungen® einer Clustering-Aufgabe
hingt von dem Kontext (Erwartungen und Bediirfnissen des Nutzers) der Analyse ab. Aufgabe
der Interaktion ist es daher, die fiir den Nutzer ,,beste Losungen* aus der Menge der moglichen
Losungen zu finden.

Interaktionsmoglichkeiten zur Erfiillung dieser Ziele unterteilen Bae et al. [BHR+20] in drei
Kategorien, basierend auf der Art, durch welche mit dem Clustering-Prozess interagiert wird:

Interaktion mit Parametern: Der Nutzer passt Parameter (z.B. Anzahl der Cluster, Gewichtungen)
des Clustering-Prozesses an. Der Doménenexperte muss die Entscheidung treffen, welche
Parameter anzupassen sind, um das Resultat zu verfeinern.

Interaktion mit dem Ergebnis: Bei dieser Interaktionsart wird dem Nutzer zuerst ein Clustering-
Resultat prisentiert. Der Nutzer kann dieses mittels bereitgestellter Operationen (beispielswei-
se die Zuweisung einer Instanz zu einem spezifischen Cluster) weiter verfeinern. Im Gegensatz
zu Ansétzen, bei welchen der Dominenexperte mit Parametern interagiert, modelliert der
Nutzer bei dieser Interaktionsart das gewiinschte Ergebnis, welches anschlieBend vom System
interpretiert und umgesetzt wird und nimmt keine direkten Anpassungen an Einstellungen
des Clustering-Verfahrens vor.
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System-initiierte Abfrage von Informationen: Das System {ibernimmt eine aktive Rolle wahrend
des Clustering-Prozesses und lenkt die Interaktionen des Nutzers, um beispielsweise die
korrekte Zuweisung einzelner Instanzen abzufragen.

Die Interaktionsmoglichkeiten der einzelnen Kategorien haben unterschiedliche Stirken und Schwi-
chen [BHR+20]. Durch die Kombination interaktiver Moglichkeiten mehrerer Kategorien konnen sie
sich gegenseitig ergiinzen [BHR+20]. Beispielsweise ermoglichen Interaktionen mit Parametern viel
Kontrolle iiber das Clustering-Resultat, benotigen allerdings auch ein tiefgreifenderes Verstindnis
iiber den angewendeten Clustering-Algorithmus, als Interaktionen anderer Kategorien (beispiels-
weise mit dem Ergebnis) [BHR+20]. Im Rahmen dieser Arbeit werden die vorgestellten Kategorien
verwendet, um vorhandene Ansitze zu kategorisieren und das Ausmaf} an Interaktionsmoglichkeiten
im vorgestellten Konzept einzuordnen.

2.5 Verfeinerung von Clustering-Resultaten

Die wissenschaftliche Literatur identifiziert eine Vielzahl an Methodiken zur Verfeinerung von
Clustering-Resultaten [AA20; BBM04a; BHR+20; SZS16; XJC14]. Dieser Abschnitt préisentiert
zwei grundlegende Arten der Verfeinerung, welche fiir das Verstdndnis des spéter eingefiihrten
Konzeptes eine tragende Rolle spielen.

2.5.1 Constraint-basiertes Clustering

Eine Moglichkeit, Clustering-Verfahren zu verfeinern, ist die Definition von Constraints auf den
Daten, welche zur Clusterbildung verwendet werden [BHR+20; CB17; CDG+17; L1J07; MD18;
THLNO1]. Diese Constraints stellen Restriktionen dar, die bei der Bildung des Clustering-Resultates
beachtet werden miissen [CB17; CDG+17; LJJO7]. Solche Restriktionen konnen auf verschiedenen
Ebenen des Clustering-Verfahrens definiert werden [MD18; THLNO1]. Grundlegend lassen sich diese
Ebenen unterteilen in die Ebene der Instanzen (z.B. Beziehung zwischen mehreren Instanzen), Ebene
der Cluster (z.B. Restriktion von Kardinalitdten) und Ebene der Parameter (z.B. maximale Anzahl
an Clustern) [MD18; THLNO1]. Constraints konnen auf Basis von existierendem Doménenwissen
(Abschnitt 1.1.1) definiert werden und ermoglichen so die Nutzung von Hintergrundinformationen
zur Verbesserung des Clustering-Resultates [CB17; CDG+17].

Haufig verwendete Constraints definieren Instanzen, welche zusammen in einem Cluster zugeordnet
werden sollen (Must-Link) und Instanzen, welche unterschiedlichen Clustern (Cannot-Link)
zugeordnet werden sollen [AA20; BHR+20; LJJ07; MD18]. Das mithilfe der Constraints definierte
paarweise Verhiltnis zwischen den Instanzen wird wihrend der Anwendung des Clustering-
Verfahrens verwendet, um die Aufteilung der Cluster zu beeinflussen.

Ein Beispiel, wie das Clustering-Resultat durch die Verwendung von Must-Link und Cannot-Link
Constraints beeinflusst werden kann, stellt Abbildung 2.1 dar. Diese zeigt ein initiales Clustering-
Resultat in a) mit der Anpassung dieses Resultats in b) und c), nachdem durch Hinzufiigen von
Constraints die vertikale Separierung der Cluster erzwungen wurde. Fiir die vertikale Separierung
unter Verwendung von Constraints existieren mehrere Moglichkeiten. Exemplarisch werden in
b) und c¢) zwei mogliche Alternativen zur Separierung der Cluster unter der Verwendung von
Must-Link Constraints b) und Cannot-Link Constraints c) dargestellt.
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Abbildung 2.1: Beispiel der Anwendung von b) Must-Link Constraints (durchgezogene Linie) und c)
Cannot-Link Constraints (gestrichelte Linie) zur Beeinflussung des urspriinglichen
Cluster-Resultats a) (Beispiel basierend auf [AA20]).

2.5.2 Active-Clustering

Active-Clustering kombiniert Constraint-basiertes Clustering (Abschnitt 2.5.1) mit Active-Learning
(Abschnitt 2.3) zur Verfeinerung von Clustering-Resultaten [BBMO04a; BHR+20]. Bei dieser
Kombination werden Query-Strategien aus der Active-Learning Domine verwendet, um ,,intelligent*
Constraints fiir ein Constraint-basiertes Clustering Verfahren zu erzeugen [AA20; BBM04a; KG20;
VD16; WD10]. Ein generisches Beispiel fiir die Verwendung von Active-Clustering-Verfahren zur
Erzeugung von Constraints wird in Abbildung 2.2 gezeigt.

Der Clustering-Algorithmus erhilt in diesem Beispiel zuerst einen Datensatz (optional mit bereits
vorhandenen Constraints) zur Berechnung des Clustering Resultates. Abhédngig von der Art der
verwendeten Constraints (beispielsweise Restriktion einzelner Instanzen, paarweise Beziehung
zwischen Instanzen oder Instanz Triple) wird ein Orakel (hdufig der Nutzer), bei Active-Clustering zu
der Zugehorigkeit einer Instanz oder dem Verhiltnis mehrerer Instanzen zueinander, befragt [KG20;
WD10]. Haufig verwenden Active-Clustering-Verfahren das Verhiltnis zwischen zwei Instanzen
durch die Definition von Must-Link und Cannot-Link Constraints (Abschnitt 2.5.1), welche aus
der paarweisen Abfrage von Instanzen (gehoren die Instanzen demselben Cluster an oder nicht)
generiert werden konnen [AA20; BBMO04a; WD10; XJC14]. Auf Basis der Riickmeldungen des
Orakels werden dann Constraints generiert, welche genutzt werden, um das Ergebnis (iterativ) zu
verfeinern[AA20; XJC14]. Das gegebenen Beispiel (Abbildung 2.2) zeigt die Abfrage des Nutzers,
sowie die Generation neuer Constraints auf Basis der Interaktion (Beantwortung der System-Abfrage),
welche zur Erstellung neuer Regeln und anschliefend zur Aktualisierung des Clustering-Algorithmus
verwendet werden. Die Herausforderung der Abfragestrategie ist die Identifizierung der (paarweisen)
Instanzen, die bei der Abfrage die Verbesserung des Cluster-Resultats maximieren [AL14; WD10].
Aufgrund der uniiberwachten Natur des Clustering-Problems (Abschnitt 2.1) kann die Auswirkung
(Verbesserung) der Anwendung einer bestimmten Regel nicht prézise bestimmt werden [BBM04a;
KG20; WD10; XJC14]. Fiir die Auswahl der abzufragenden Constraints konnen von Active-
Clustering-Verfahren daher verschiedene Strategien zur Selektion der bestmdglichen Instanzen
(maximale Verbesserung des Clustering-Resultates) verwendet werden. Die Strategien verwenden zur
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2 Grundlagen und verwandte Arbeiten

Selektion der abzufragenden Instanzen beispielsweise den Abstand zwischen Instanzen [BBMO04a],
die erwartete Fehlerreduktion [WD10] oder Instanzen, fiir welche das Clustering-Modell einen
hohen Grad an Unsicherheit beziiglich ihrer Zuweisung aufweist [ XJC14].

o N , _ Output °® .
Initiale Daten A Y Clustering Algorithmus >0l oo
! Query
; Update Selektion
' Y
_______________ .o Constraint .
: Initiale b Neue Generation (paarweise)
: ) --- . < Abfrage
. Constraints ! Constraints
L. JRREEREEE ' von Instanzen

A

Interaktion & Interaktion

Nutzer

Abbildung 2.2: Prozessmodell eines generischen Constraint-basierten Active-Clustering Ablaufes
(basierend auf [AA20; KG20; XJC14]).

Ansitze, welche Active-Clustering verwenden, unterscheiden sich im Wesentlichen in drei Aspek-
ten:

Art der generierten Constraints: Verschiedene Active-Clustering Methoden verwenden unter-
schiedliche Arten von Constraints, welche aus den Nutzerabfragen generiert werden [AA20;
BBMO04a; DHOS; EDSN11; VD16; XJC14].

In der Query Strategy: Kongruent zu Query-Strategien von Ansdtzen der iibergeordneten Active-

Learning Doméne (Abschnitt 2.3) existieren zahlreiche Strategien zur Selektion der fiir die
Abfrage bestmoglichsten Instanzen fiir Active-Clustering [KG20].
Im Besonderen konnen Verfahren, welche Instanzen paarweise abfragen (z.B. fiir hiufig
verwendete Must-Link, Cannot-Link Constraints), weiter in sample-based und sample-pair-
based Methoden unterteilt werden [ XJC14]. Diese unterscheiden sich durch die Art, auf welche
Paare generiert werden. Bei sample-based Methoden wird zuerst eine (interessante) Instanz
ausgewahlt, fiir welche darauffolgend eine fiir die Abfrage moglichst optimale zweite Instanz
(lokale Optimierung ausgehend von einer zufillig gewihlten Instanz) gesucht wird [XJC14].
Die Methoden, welche fiir die Selektion der paarweisen Instanzen mit sample-pair-based
Verfahren selektieren, suchen direkt nach dem fiir die Abfrage besten Paar zweier Instanzen
(globale Optimierung iiber alle moglichen Paare) [XJC14]. Auf diese Weise kann das beste
Paar gefunden werden, was allerdings auch zusétzliche Rechenleistung benétigt [XJC14].

In der Clustering Implementierung: Die von der Implementierung verwendete Clustering Technik
(z.B. partitionierend oder dichtebasiert) sowie der zur Implementierung der Clustering Technik
verwendete Clustering-Algorithmus (z.B. k-means, DBSCAN) [KG20; SPG+17; XJC14].
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2.6 Verwandte Arbeiten

In der Literatur werden zahlreiche Ansitze vorgeschlagen, um Doménenexperten in Clustering-
Verfahren zu integrieren [interact_steering_hierarch_clustm clustrophile2; BHR+20; CDG+17]
und bei dem Verstindnis von Clustering-Resultaten zu unterstiitzen [BHTM22; ESG+21; SS02].

Die verwandten Arbeiten zur Einbindung des Doménenexperten in Clustering-Verfahren lassen
sich in die bereits vorgestellten Interaktionskategorien (Abschnitt 2.4) zur Verfeinerung von
Clustering-Resultaten unterteilen. Der Dominenexperte wird von diesen Ansétzen durch die
eigenstiandige Anpassung von Parametern (beispielsweise durch die Gewichtung von Attributen)
des Clustering-Verfahrens oder die Modellierung des Clustering-Resultates (beispielsweise durch
das Zusammenfiihren von Clustern) interaktiv in die Verfeinerung des Resultates eingebunden.
AuBerdem werden Ansétze, bei welchen das System die Interaktion initiiert (beispielsweise bei
Active-Clustering), diskutiert. Zusitzlich zu den interaktiven Ansétzen baut die Arbeit auf Ansétzen
auf, welche vorhandene Ressourcen (beispielsweise Daten oder Constraints) zur Verbesserung von
Clustering-Resultaten nutzen. Neben den Ansitzen zur Verfeinerung des Clustering-Resultates
werden relevante Ansitze zur Kommunikation des Clustering-Resultates mit dem Dominenexperten
behandelt.

Im Rahmen dieses Abschnittes werden zuerst verwandte Arbeiten zur Verfeinerung von Clustering-
Resultaten (bezogen auf die Anforderungen des Dominenexperten aus Abschnitt 1.2.1, A1-A4)
vorgestellt. AnschlieBend wird die zur Einbindung des Dominenexperten notwendige Kommunika-
tion (Abschnitt 1.2.1, A5) der Resultate diskutiert. Die Relevanz der vorgestellten Ansitze fiir das
Konzept der Arbeit wird mithilfe der Anforderungen des Doménenexperten an die Einbindung in
Clustering-Verfahren (Abschnitt 1.2.1) begriindet.

2.6.1 Verfeinerung von Clustering-Resultaten

Die relevanten Arbeiten dieses Abschnittes beteiligen Doménenexperten interaktiv an Clustering-
Verfahren. Die Relevanz der Arbeiten leitet sich aus den Bediirfnissen des Doménenexperten ab,
sein Dominenwissen in Clustering-Resultate einflieBen zu lassen (Abschnitt 1.2.1, A4).

Der Abschnitt behandelt auferdem standardméaBig nicht-interaktive Ansétze (beispielsweise Seeding
oder Constraints), welche in Kombination mit interaktiven Verfahren eingesetzt werden kdnnen,
um zusdtzlich (zu eventuell gebotenen Interaktionen) vorhandene Ressourcen bei der Berech-
nung des Clustering-Resultates zu beriicksichtigen und somit das korrespondierende Bediirfnis
(Abschnitt 1.2.1, A3) des Doménenexperten zufriedenzustellen.

Im Folgenden werden zuerst die relevanten interaktiven Ansitze aus den eingefiihrten Interaktions-
kategorien vorgestellt und anschlieBend ergiinzende Ansétze zur Beriicksichtigung vorhandener
Ressourcen dargestellt.

Interaktive Beteiligung an Clustering-Verfahren

Die relevanten interaktiven Ansitze werden nach ihren zugehorigen Interaktionskategorien (Ab-
schnitt 2.4) aufgefiihrt.
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Anpassung von Parametern. Die relevanten Anséitze aus der Interaktionskategorie der Anpassung
von Parametern ermoglichen Doménenexperten, die fiir die Anwendung von Clustering-Verfahren
verwendete Konfiguration anzupassen [BHR+20; CD18]. Die Elemente, mit welchen interagiert
wird, gestalten sich vielzidhlig und koénnen sich etwa auf die Parameter des Clustering-Algorithmus
(beispielsweise die Cluster-Anzahl), den Clustering-Algorithmus selbst oder eine zugrundeliegende
Abstandsmetrik beziehen [BHR+20; CD18].

Einen interessanten Ansatz dieser Kategorie stellen Marco Cavallo und Cagatay Demiralp mit
Clustrophile 2 [CD18], welcher Doménenexperten schrittweise durch die Anwendung von Clustering-
Verfahren fiihrt und die Festlegung von Parametern durch metrische Indikatoren und Beschreibungen
vereinfacht. Der Doménenexperte kann bei diesem Ansatz iterativ Parameter abidndern und die
erstellten Cluster-Resultate untereinander vergleichen [CD18].

Mehrere Ansitze verwenden zusitzlich Gewichtungs-Parameter, um den Einfluss ausgewihlter
Eigenschaften (beispielsweise Attribute oder Dokument-Themen) auf das Clustering-Verfahren zu
regulieren [BBR14; CLRP13]. Der Doménenexperte verwendet bei diesen Ansétzen sein Doménen-
wissen zur Erstellung von Gewichten, welche (basierend auf seiner Erfahrung) die Relevanz einzelner
Dateneigenschaften fiir seine aktuelle Clusteranalyse reflektieren [BBR14; CLRP13]. Der (doku-
mentspezifische) Ansatz von Choo et al. [CLRP13] ermoglicht Doméinenexperten beispielsweise,
den Einfluss einzelner Topics (Themenbereiche) auf die Unterteilung von Dokumenten festzulegen.
Das Dominenwissen des Experten kann auBerdem fiir die isolierte Betrachtung interessanter
Attributskombinationen wihrend der Clusteranalyse verwendet werden [HBS+16].

Bei der Festlegung der Parameter kann der Doménenexperte von automatisierten Empfehlungen
des Systems unterstiitzt werden. So kann beispielsweise eine Anndherung der optimalen Cluster-
Anzahl mithilfe der Elbow-Methode erzielt [BHR+20; BHTM22] oder anhand mathematischer
Eigenschaften der Daten ein geeigneter Clustering-Algorithmus vorgeschlagen werden [CD18].

Interaktion mit dem Clustering-Resultat. Die relevanten Ansétze aus der Interaktionskategorie
der Interaktion mit dem Clustering-Resultat ermdglichen dem Dominenexperten die direkte
Modellierung von Anderungen, ohne eigenstindig die Parameter des Clustering-Verfahrens anpassen
zu miissen [BHR+20]. Diese Interaktionskategorie umfasst eine Vielzahl relevanter Ansitze mit
unterschiedlichen Vorgehensweisen [ABV13; CDH+16; EFS11; LKC+12; SZS16; TPRH11].

Die Interaktionsmoglichkeiten dieser Kategorie werden oftmals in der Form von Operationen,
welche vom Doménenexperten auf das berechnete Clustering-Resultat angewendet werden konnen,
umgesetzt [ABV13; CDH+16; EFS11; LKC+12; TPRH11]. Die Anwendung der Operationen
ermOglicht dem Doméinenexperten, den Clustering-Prozess mithilfe seines Domédnenwissens zu
,lenken®, um das Clustering-Resultat seinen Vorstellungen anzupassen [CDH+16; EFS11]. Die
verwandten Arbeiten identifizieren mehrere mogliche dieser anwendbaren Operationen [ABV13;
EFS11; LKC+12; TPRH11]. Diese umfassen das Aufsplitten/Mergen einzelner Cluster, die Zuwei-
sung einzelner Instanzen zu Clustern, das Entfernen spezifischer Cluster und die Neuberechnung des
Clustering-Resultates (beispielsweise mit unterschiedlichen Cluster-Zentren) [ABV13; CDH+16;
EFS11; LKC+12; TPRH11].

Einen grundlegend unterschiedlichen Ansatz zur Anpassung von Clustering-Resultaten ist die Option
der (teilweisen) Ablehnung von Clustering-Resultaten [LKS+15; SZS16]. Bei dieser Vorgehensweise
bewertet der Doménenexperte, ob er einzelne Cluster annimmt/ablehnt [SZS16] oder mehrere
Clustering-Resultate miteinander vergleicht [LKS+15]. Das System merkt sich die Merkmale
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der abgelehnten Cluster und erstellt darauthin auf Basis der gemerkten Merkmale ein neues
Clustering-Resultat mit Clustern, welche sich (moglichst stark) von den zuvor abgelehnten Clustern
unterscheiden [SZS16]. Der Dominenexperte verwendet bei diesen Ansitzen die wiederholte
Ablehnung oder Bewertung, um das Clustering-Resultat seinen Vorstellungen anzupassen.

System-initiierte Interaktionen. Innerhalb der relevanten Ansitze aus der Interaktionskategorie der
System-initiierten Interaktionen leitet das System eigenstéindig die Anwendung von Interaktionen
ein [BHR+20]. Dieser Interaktionskategorie gehdren sowohl Active-Clustering Ansétze [AA20;
BBMO04a; XJC14] als auch Ansitze, welche Empfehlungen zur Unterstiitzung von Doménenex-
perten verwenden [CD18; DFB11], an. Fiir diese Arbeit sind die Active-Clustering-Verfahren
(Abschnitt 2.5.2) aufgrund ihrer interaktiven Einbindung von Doménenexperten durch die Abfrage
von Informationen zur Generierung von Constraints (Abschnitt 2.5.1) besonders relevant. Diese
Abfrage befragt den Dominenexperten ,,intelligent nach fiir das System wichtigen Informationen
und erfiillt daher das Bediirfnis des Doménenexperten, vom System aktiv bei der Bereitstellung
relevanter Informationen unterstiitzt zu werden (Abschnitt 1.2.1).

In der Literatur lassen sich zahlreiche Active-Clustering Ansitze identifizieren, welche Active-
Learning verwenden, um den Doménenexperten ,,intelligent* iiber das Verhiltnis (Abschnitt 2.5.2)
selektierter Instanzen zu befragen [AA20; AL14; BBM04a; WD10; XJC14]. Diese Ansitze erginzen
(reines) Constraint-basiertes Clustering durch die zusitzliche Erstellung von Constraints wihrend der
Clusteranalyse [AA20; BBMO04a; XJC14]. Hierfiir wird der Doménenexperte nach Informationen
befragt [AA20; BBMO04a; XJC14]. Einen populédren Ansatz stellen Basu et al. [BBM04a], welche
mit PCKMeans eine paarweise Constraint-basierte Version (Must-/Cannot-Link) des populédren
k-Means Algorithmus einfiihren und auf Basis von ,,Farthest-first traversal* (beruhend auf dem
maximalen Abstand) Instanzen zur Abfrage auswihlen [BBMO04a]. Der PCKMeans Algorithmus
wird im Rahmen dieser Arbeit exemplarisch in adaptierter Form in den entwickelten Prototypen
(Kapitel 4) integriert. Aufbauend auf PCKMeans existiert mit MPCKMeans [BBMO04b] eine
Erweiterung, welche zusétzlich zu den generierten Constraints eine Abstands-Matrix auf Basis
der Antworten des Dominenexperten erlernt [BBMO04b]. Diese Abstands-Matrix wird darauthin
wihrend der Aktualisierung der Cluster-Zentren in der Berechnung des Abstandes zwischen
Instanzen verwendet [BBMO04b].

Die Ansitze, welche den Dominenexperten durch Empfehlungen unterstiitzen, beobachten die
Aktionen des Doménenexperten zur Erzeugung von Handlungsempfehlungen und Hinweisen [CD18;
DFB11]. Ein solcher Ansatz ist iCluster [DFB11], welcher, basierend auf dem Verhalten des
Dominenexperten (den bereits getitigten Zuweisungen), aktiv mithilfe von Machine-Learning,
Empfehlungen fiir die weitere Zuweisung von Dokumenten zu Clustern generiert. Die Integration
von System-initiierten Empfehlungen wird auerdem von Clustrophile 2 verwendet, um den
Doménenexperten auf mdgliche Probleme des Clustering-Resultates hinzuweisen und Anderungen
vorzuschlagen [CD18].

Einbindung vorhandener Ressourcen

Das Ziel vieler Ansitze ist die Einbindung von bereits vor der Anwendung des Clustering-Verfahrens
vorhandener Ressourcen, um das erzeugte Clustering-Resultat zu verbessern [BBMO02; DROS;
MD18; WCRSO01; YWL+21]. Die Relevanz dieser Ansitze fiir diese Arbeit leitet sich aus dem
Bediirfnis des Doménenexperten ab (Abschnitt 1.2.1, A3), eventuell vorhandene Ressourcen in das
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interaktive Clustering-Verfahren einflieBen zu lassen. Der Gebrauch von nicht interaktiven Ansitzen
kann diese Anforderung erfiillen und in Kombination mit interaktiven Verfahren als Ausgangspunkt
fiir die weitere (interaktive) Verfeinerung des Clustering-Resultates verwendet werden.

Den populirsten Ansatz zur Einbindung vorhandener Ressourcen stellen Constraint-basierte
(Abschnitt 2.5.1) Clustering-Verfahren, welche Informationen iiber das Verhéltnis zwischen Instan-
zen in das Clustering-Verfahren einbinden [DRO5; MD18; WCRSO01]. Diese Ansétze erweitern
traditionelle Clustering-Verfahren wie beispielsweise k-Means [WCRS01] oder Linkage-based Clus-
tering [MD18] mit der Fihigkeit, bereits vorhandene Ressourcen in Form von Constraints wéahrend
des Clustering-Prozesses zu beriicksichtigen. Der Nachteil dieser Constraint-basierten Ansitze ist die
direkte Abhangigkeit von dem zugrundeliegenden Clustering-Verfahren (der Ansatz ist an den ver-
wendeten Clustering-Algorithmus gebunden), weshalb Liu et al. [LJJ07] mit BoostCluster eine vom
Algorithmus unabhéngige Losung fiir Constraint-basiertes Clustering vorschlagen. Bei BoostCluster
wird die Représentation der Daten selbst auf Basis von gegebenen Constraints angepasst [LJJO7].
Diese angepasste Reprisentation ist mit beliebigen Clustering-Verfahren (beispielsweise dem
klassischen k-Means Algorithmus) einsetzbar [LJJO7]. Die verschiedenen Constraint-basierten
Ansitze unterscheiden sich durch die von ihnen verwendeten Constraints. Existierende Ansitze ver-
wenden fiir Constraints unter anderem die Zuweisung einzelner Instanzen zu festen Clustern [SI09],
Instanz Tripel fiir hierarchische Constraints [VD16; ZL11] sowie die Restriktion von Parametern
(z.B. die maximale Anzahl an Clustern) [BHR+20]. Die in der wissenschaftlichen Literatur am
haufigsten verwendeten Constraints bilden allerdings paarweise Must-/Cannot-Link Constraints
(Abschnitt 2.5.1) [AA20; BHR+20; L1J07; MD18; WCRSO01].

Zusitzlich zu den Constraint-basierten Ansétzen zur Einbindung bereits vorhandener Ressourcen
konnen diese in Form von bereits (teilweise) gelabelten Daten [BBMO02] und Ontologien [YWL+21]
(Datenbanken mit Informationen iiber verschiedene Konzepte und ihre Beziehung zueinander)
verwendet werden. Der Einsatz dieser Daten ermdglicht es dem Doménenexperten eine Teilmenge
an bereits gelabelten Daten zur Initialisierung des Clustering-Algorithmus zu verwenden, um ein
besseres Clustering-Resultat zu erzielen [BBMO02]. Durch die Einbindung von Ontologien (iiber
die Beziehung von Konzepten) verfeinern Yang et al. [YWL+21] mit ReVision die Erstellung von
Cluster-Hierarchien aus den Daten. Das ReVision System kombiniert auBerdem die Verwendung
von vorhandenen Ressourcen (Ontologien) mit der Interaktion des Doménenexperten durch die
interaktive Verfeinerung der erstellten Cluster-Hierarchie [YWL+21].

2.6.2 Reprasentation und Kommunikation des Clustering-Resultates

Damit der Dominenexperte interaktiv in die Verfeinerung von Clustering-Resultaten eingebunden
werden kann, muss dieser zuerst das Resultat verstehen (Abschnitt 1.2.1, AS5), um informierte
Entscheidungen iiber die Anwendung von Interaktionen zu treffen. Dieser Abschnitt stellt relevante
Arbeiten zur Reprisentation und Kommunikation der erstellten Clustering-Resultate vor, welche zur
Unterstiitzung des Doménenexperten bei der informierten Anwendung von Interaktionen verwendet
werden konnen.

Den klassischen Ansatz zur Darstellung von Clustering-Resultaten stellen traditionelle Visuali-
sierungsmethoden wie Scatter-plots, Heatmaps und Parallele Koordinaten dar [BPB+16; CD18;
HBS+16; SS02; TPRH11]. Der Einsatz dieser Visualisierungen wird von einigen Arbeiten durch
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die Integration von Interaktionsmoglichkeiten in die Visualisierung oder der visuellen Kodie-
rung zusitzlicher Informationen in die Darstellung erweitert [BPB+16; CD18; HBS+16; SS02;
TPRH11]. Die in der Literatur identifizierten Interaktionsméoglichkeiten umfassen die Selektion
der darzustellenden Cluster, die Auswahl der verwendeten Projektionsmethode, die detailliertere
Ansicht einzelner Bereiche des Resultates und den direkten Vergleich mehrerer (unterschiedlicher)
Clustering-Resultate [BHR+20; BPB+16; SS02]. Die visuelle Kodierung von Informationen wird
von vielen Ansitzen zur Integration von zusitzlichen Eigenschaften des Clustering-Resultates in
die Darstellung verwendet [CGSQ11; HBS+16; YWL+21]. So wird beispielsweise von Cao et
al. [CGSQ11] in ihrem Icon-basierten Visualisierungs-Ansatz die visuelle Kodierung verwendet.
Diese nutzen die Grofe, Form, Position und Farbe der Visualisierung, um die Anzahl an Instanzen
und Information iiber die Qualitit sowie die Ahnlichkeit der Cluster darzustellen [CGSQ11].

AuBlerdem existieren Ansétze, welche die visuelle Kodierung verwenden, um Qualitéitsindikatoren
(beispielsweise den Dunn-Index oder Silhouetten) direkt in die Visualisierung des Clustering-
Resultates integrieren [HBS+16]. Die Anpassung von Visualisierungen, um die Klarheit der
Darstellung fiir groe Datenmengen zu erhalten, stellt eine weitere Verbesserung klassischer
Visualisierungen dar [JLJCOS5]. Fiir die Bewiltigung gro3er Datenmengen verwenden Johansson et
al. [JLJCO5] beispielsweise Transferfunktionen in Parallelen Koordinatendiagrammen, um optische
Unordnung zu reduzieren, wichtige Charakteristiken des Clustering-Resultates hervorzuheben.

Neben der klassischen visuellen Darstellung des Clustering-Resultates lassen sich in der Literatur au-
Berdem Ansitze identifizieren, welche dem Dominenexperten Clustering-Resultate erkldren und ihn
auf diese Art bei der informierten Anwendung von Interaktionen unterstiitzen [BHTM22; BOW18;
DFMR20; ESG+21; FGS13; LXYO05]. Einen Ansatz zur Erkldrung von Clustering-Resultaten
stellt die Verwendung von Entscheidungsbdumen dar, welche die Entstehung von Clustern be-
schreibt [BOW18; DFMR20; FGS13; LXYO05]. Der Dominenexperte kann die Entscheidungsbiaume
nutzen, um die Zuweisung einzelner Instanzen zu Clustern (anhand der Verzweigungen des Baumes)
nachzuvollziehen [BOW18; DFMR20; FGS13; LXYO05]. Die Generierung der Entscheidungsbdume
wird von den Ansitzen entweder in das eigentlichen Clustering-Verfahren integriert [FGS13;
LXYO05] oder erfolgt nachtrdglich durch das Erlernen des Entscheidungsbaumes auf Basis der
berechneten Cluster [CD18; DFMR20]. Der Ansatz von Liu et al. [LXYO05] ermoglicht dem
Doménenexperten aulerdem die Interaktion mit dem erzeugten Entscheidungsbaum durch Pruning
(Herausschneiden nicht relevanter Knoten) des erstellten Baumes.

Die Verwendung von Entscheidungsbaumen eignet sich fiir die Erklarung der Zuweisung der
einzelnen Instanzen zu den Clustern [BOW18; DFMR20; FGS13; LXYO05]. Allerdings erlauben
diese keinen detaillierten Einblick in die Bedeutung der Cluster [BHTM22]. Um die Bedeutung
zu erkldren, verwenden einige Ansidtze [BHTM22; ESG+21] die Identifikation wichtiger Features.
Diese Ansitze beschreiben den Cluster-Inhalt durch die Identifikation wichtiger Features, welche
innerhalb der einzelnen Cluster oder im Rahmen des gesamten Clustering-Prozesses eine tragende
Rolle spielen [BHTM22; ESG+21]. Zusitzlich zu einem Ranking der Features nach ihrer Bedeutung
stellen Behringer et al.[BHTM?22] aulerdem Vorgehen zur Festlegung der Anzahl bedeutsamer
Features zur Beschreibung von Clustern durch die Definition von Schwellenwerten oder die
Verwendung der Elbow-Methode vor.
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2 Grundlagen und verwandte Arbeiten

2.6.3 Zusammenfassung

Die in der Literatur vorhandenen Arbeiten zur Unterstiitzung von Doménenexperten bei der
Durchfiihrung von Clusteranalysen sind zahlreich. Die von existierenden Ansétzen gebotene
Unterstiitzung erfiillt allerdings nicht die identifizierten Anforderungen (Abschnitt 1.2.1) an die
effektive Einbindung von Doménenexperten zur interaktiven Verfeinerung von Clustering-Resultaten.
Fiir die Nichteignung der vorhandenen Ansitze lassen sich mehrere Griinde identifizieren.

Ein Grund ist die hdufige Fokussierung einzelner Interaktionskategorien mit dem Ziel, vorhandene
Interaktionen zu verbessern oder eine neue Form der Interaktion einzufiihren, wobei andere
Kategorien nicht beriicksichtigt werden. Der Dominenexperte muss allerdings wihrend der
Durchfiihrung der Clusteranalyse zusétzlich zu Interaktionen zur eigenstidndigen Verfeinerung des
Resultates auch durch System-initiierte Interaktionen aktiv unterstiitzt werden (Abschnitt 1.2.1 A4).
Eine solche Unterstiitzung kann jedoch von Ansitzen, welche sich auf eine Interaktionskategorie
fokussieren, nicht gewéhrleistet werden. Es wird deshalb ein hybrider Ansatz benétigt, welcher
Interaktionen aus verschiedenen Interaktionskategorien (Abschnitt 2.4) kombiniert und so die
Anforderungen des Doménenexperten erfiillt.

Dieser Ansatz muss wihrend der Clusteranalyse Nutzer-initiierte und System-initiierte Interaktio-
nen vereinigen. Die Kombination der Interaktionskategorien wird allerdings bereits von Bae et
al. [BHR+20] in seiner Zusammenfassung des aktuellen wissenschaftlichen Forschungsbestandes
von interaktiven Clustering-Ansitzen als Forschungsliicke identifiziert. Den einzigen vorgestellten
Ansatz, welcher ein solches hybrides Interaktionsmodell unterstiitzt, stellen Cavallo und Demir-
alp [CD18] mit Clustrophile 2 vor, bei welchem der Doménenexperte vom System auf mogliche
Verbesserungen und Fehler hingewiesen wird.

Des Weiteren fordert der Dominenexperte die Einbindung bereits vor der Analyse vorhandener
Ressourcen (Abschnitt 1.2.1, A3) in das Clustering-Verfahren. Die vorgestellten verwandten Ansétze
(Abschnitt 2.6.1) verwenden allerdings oftmals die vorhandenen Ressourcen ausschlieBlich in nicht
interaktiven Clusteranalysen. Die Ausnahmen bilden die Ansitze aus der Active-Clustering Doméne,
welche die interaktive Abfrage der Dominenexperten oft mit bereits vorhandenen Constraints
initialisieren konnen [KG20] und Yang et al. [YWL+21], welche mit ReVision vorhandene
Ontologien zum Aufbau einer Hierarchie verwenden. Die erstellte Hierarchie kann anschlie3end
vom Dominenexperten wihrend der Clusteranalyse interaktiv angepasst werden.

Die Anwendung der Clustering-Ansétze ist auBerdem (unter anderem bei ReVision) hédufig auf spe-
zifische Clustering-Probleme (beispielsweise das Clustering von Dokumenten [CLRP13; LKC+12],
Bildern [BBR14] oder Android-Apps [CDH+16]) spezialisiert. Diese Ansétze konnen nicht ohne
weiteres auf allgemeine Clustering-Probleme angewendet werden und eignen sich aus diesem Grund
ebenfalls nicht fiir die vom Doménenexperten benotigte generelle Anwendung (Abschnitt 1.2.1, A2)
der Clusteranalyse.

Den vorhandenen System-initiierten Active-Clustering Ansitzen [AA20; AL14; BBM04a; WDI10;
XJC14] fehlt zusétzlich eine klare Definition des Interaktionsablaufs. Der Dominenexperte wird
von diesen Ansédtzen meist auf die Rolle eines Orakels, welches Abfragen beantwortet, reduziert.
Die Interaktion (wie wird der Doménenexperte befragt) und die Darstellung des Clustering-
Resultates wird von diesen Ansédtzen nur selten niher spezifiziert. Die eigenstdndige Anwendung
(nach Abschnitt 1.2.1, A1) dieser Ansitze durch den Dominenexperten stellt daher (aufgrund der
nicht spezifizierten Interaktion) eine Herausforderung dar.
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2.6 Verwandte Arbeiten

Zusammenfassend konnte keine Arbeit identifiziert werden, welche in der Lage ist, alle Anforderun-
gen des Doménenexperten zu adressieren. Die einzelnen vorgestellten Arbeiten erfiillen jeweils
unterschiedliche Teilbereiche der vom Doménenexperten gestellten Anforderungen. Fiir die Unter-
stiitzung des Doménenexperten wird daher ein Konzept bendtigt, das die vorgestellten relevanten
Arbeiten zu einem hybriden Interaktionsmodell (Kombination der vorgestellten Interaktionskate-
gorien) kombiniert, um die definierten Anforderungen (Abschnitt 1.2.1) des Doménenexperten
zu erfiillen. Die Rolle des Dominenexperten und der Interaktionsablauf (an welchen Stellen
kann er wie mit dem System interagieren) innerhalb des Konzeptes muss zu diesem Zweck klar
definiert werden. Zusitzlich miissen nach Moglichkeit relevante Ansétze fiir die Reprisentation und
Kommunikation von Clustering-Resultaten (Abschnitt 2.6.2) integriert werden, um das Verstidndnis
des Doménenexperten zu fordern (Abschnitt 1.2.1, AS5) und eine moglichst effiziente Interaktion
mit der Clusteranalyse zu ermoglichen.
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3 Interaktive Verfeinerung von
Clustering-Resultaten durch
Domanenexperten

Die Integration von Doménenexperten in die interaktive Verfeinerung von Clustering-Resultaten
benotigt ein System, welches den Dominenexperten in den Clustering-Prozess einbindet und
adiquate Unterstiitzung bei der Erstellung des Clustering-Resultates bietet. Die existierenden
Losungen zur Integration von Doménenexperten in den Clustering-Prozess (Abschnitt 2.6) erfiillen
allerdings nicht die identifizierten Anforderungen des Doméanenexperten (Abschnitt 1.2.1). Der
Dominenexperte wird von diesen Losungen durch die gebotenen Interaktionen (Abschnitt 1.2.1,
A3-A4), die fehlende Generalisierung auf seine diversen Anwendungsfille (Abschnitt 1.2.1, A2)
und der fehlenden Integration in den Clustering-Prozesses (Abschnitt 1.2.1, A1+AS) bei der
Verfeinerung von Clustering-Resultaten eingeschréinkt (Abschnitt 2.6). Es wird daher ein Konzept
benotigt, welches die Anforderungen des Doménenexperten (Abschnitt 1.2.1) an die Integration in
die interaktive Verfeinerung von Clustering-Resultaten erfiillt.

Im Rahmen dieses Kapitels wird ein Konzept zur Einbindung von Doménenexperten in die interaktive
Verfeinerung von Clustering-Resultaten vorgestellt. Das Konzept kombiniert zu diesem Zweck
die vorgestellten (Abschnitt 2.6.1) interaktiven Ansitze der verschiedenen Interaktionskategorien
(Abschnitt 2.4). AuBBerdem wird die Verwendung von bereits (vor der Clusteranalyse) vorhandenen
Ressourcen zur Verfeinerung des Clustering-Resultats unterstiitzt. Die entstehenden Clustering-
Resultate werden dem Dominenexperten mithilfe der eingefiihrten unterstiitzenden Ma3nahmen
(Abschnitt 2.6.2) veranschaulicht und erklirt. Das Konzept ist so in der Lage, eine holistische
Losung fiir die Integration von Doménenexperten in den Clustering-Prozess zu stellen.

Das Konzept umfasst ein Prozessmodell fiir die Integration von Doménenexperten in die interaktive
Verfeinerung von Clustering-Resultaten. Zusitzlich werden die einzelnen Interaktionen mit dem
Dominenexperten und die Rolle des Dominenexperten innerhalb des Prozessmodells sowie die
Umsetzung der einzelnen Komponenten klar definiert.

Im Folgenden wird zuerst das Prozessmodell zur Integration von Doménenexperten in die interaktive
Verfeinerung von Clustering-Resultaten vorgestellt, anschliefend werden die einzelnen Komponen-
ten des Prozessmodells beschrieben und mithilfe exemplarischer Umsetzungen veranschaulicht.

3.1 Prozessmodell

Das Prozessmodel (Abbildung 3.1) verwendet einen hierarchischen (divisiven) Clustering-Ansatz
(Abschnitt 2.1) fiir die Integration des Doménenexperten in den Clustering-Prozess. Der Einsatz des
hierarchischen Clustering-Ansatzes erzeugt eine Cluster-Hierarchie, bei der die Instanzen einzelner
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3 Interaktive Verfeinerung von Clustering-Resultaten durch Domanenexperten

Cluster rekursiv in weitere Untergruppen (Cluster) aufgeteilt werden [FAT+14]. Ein Knoten der
Cluster-Hierarchie symbolisiert daher ein Cluster, welches (aufer fiir Blattknoten) durch die erneute
Anwendung eines Clustering-Verfahrens in mehrere Unterknoten (Cluster) unterteilt wird.

Der Dominenexperte kann in diesem Prozessmodell zuerst die bereits vor der Clusteranalyse
vorhandenen Ressourcen (Abbildung 3.1, B) zur Initialisierung des Clustering-Verfahrens verwenden
und darauffolgend iterativ verfeinern. Diese Ressourcen bilden mithilfe von Hierarchien und
Constraints Zusammenhénge innerhalb der Daten ab und erméglichen die Verwendung von (aus
vorherigen Durchlidufen) erstellten Clustering-Konfigurationen. Das daraus resultierende initiale
Clustering-Resultat wird anschlieBfend durch die Anwendung von Interaktionen iterativ verfeinert.
Die Kernidee dieser Verfeinerung ist, von dem tiefgreifendem Wissen des Doménenexperten
Gebrauch zu machen, um die Erstellung der Cluster-Hierarchie zu lenken und iterativ Anpassungen
an Hierarchie-Knoten vorzunehmen.

Die Verwendung eines hierarchischen Cluster Ansatzes ermdglicht dem Dominenexperten die Unter-
teilung der Problemstellung in mehrere Schritte und die Verwendung von vorhandenen Kenntnissen
tiber hierarchische Zusammenhénge innerhalb der Daten. Zusitzlich kann die hierarchische Struktur
verwendet werden, um die Berechnung von Verfeinerung-Operationen des Dominenexperten zu
beschleunigen, da bei Anderungen nur eine Teilmenge (hierarchisch untergeordnete Knoten) der
Daten neu berechnet werden muss.

Der Doménenexperte kann fiir die Verfeinerung des Clustering-Resultates mit der Hierarchie selbst
und den einzelnen Anwendungen von Clustering-Verfahren innerhalb der Hierarchie interagie-
ren. Das System unterstiitzt ihn wihrend dieser Verfeinerung aktiv durch die Verwendung von
Verbesserungsvorschldagen und Active-Clustering Abfragen.

Phase 1: Initialisierung
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Abbildung 3.1: Prozessmodell fiir die Einbindung von Doménenexperten in Clustering Verfahren
zur Verfeinerung von Clustering-Resultaten.

Grundlegend kann der Ablauf des Prozessmodells in zwei Phasen unterteilt werden. In der ersten
Phase (Abbildung 3.1, A-B) werden zuerst die bereits vor der Analyse vorhandenen Ressourcen fiir
die Erstellung eines initialen Clustering-Resultates beriicksichtigt, um dieses in der darauffolgenden
zweiten Phase (Abbildung 3.1, C-E) iterativ zu verfeinern. In den nachfolgenden Abschnitten
werden die beiden Phasen genauer definiert.
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3.1 Prozessmodell

3.1.1 Phase 1: Initialisierung (A, B)

In der ersten Phase des Prozessmodells (Abbildung 3.1) wird ein Initialisierungs-Artefakt (Ab-
bildung 3.1, A) erstellt. Dieses Artefakt bildet die Basis fiir die in Phase zwei folgende iterative
Verfeinerung durch den Dominenexperten. Hierfiir miissen zuerst die fiir die Clusteranalyse re-
levanten Datenquellen identifiziert und selektiert werden. Die verwendeten Datenquellen kdnnen
entweder aus dem Bestand des Dominenexperten selbst stammen oder in Anlehnung an den
Datenanalyseprozess von Behringer et al. [BHM 18] durch IT-Experten bereitgestellt werden.

Das Ziel ist es, bereits vorab vorhandene Informationen bei der folgenden Berechnung zu beriick-
sichtigen, um das Clustering-Resultat zu verfeinern. Die Notwendigkeit fiir diese Einbindung bereits
vorhandener Informationen geht aus den Anforderungen des Doménenexperten (Abschnitt 1.2.1,
A3) hervor. Zusitzlich zur Identifikation relevanter Datenquellen werden fiir die Erstellung des
Initialisierungs-Artefaktes vorhandene Ressourcen und Absichten des Doménenexperten (Abbil-
dung 3.1, B) verwendet. Die Beriicksichtigung dieser Informationen kann zur Verbesserung des
initialen Clustering-Resultates fiihren und so eine Reduktion der in Phase 2 benétigten Iterationen
bewirken. Aus dieser Reduktion folgt direkt die Verminderung der in Phase zwei bendtigten
Rechenleistung und des Aufwandes des Dominenexperten. Das Prozessmodell beriicksichtigt vier
Arten von Informationen (Abbildung 3.1, B), die zur Erstellung des Initialisierungs-Artefaktes
beitragen konnen. Diese werden im Folgenden beschrieben und anhand der identifizierten Anforde-
rungen des Dominenexperten (Abschnitt 1.2.1) rationalisiert sowie mithilfe eines exemplarischen
Anwendungsfalles veranschaulicht.

Gespeicherte Konfigurationen: Das Ziel der Verwendung von gespeicherten Konfigurationen

ist die Unterstiitzung des Doménenexperte bei der Analyse von sich wiederholenden oder
dhnlichen Aufgabestellungen (siehe Abschnitt 1.2.1, Anforderung A3). Die gespeicherten
Konfigurationen ermoglichen es dem Doménenexperten hierfiir ein Clustering-Modell (eine
Konfiguration) aus einer fritheren Bearbeitung derselben oder einer dhnlichen Aufgabestellung
wiederzuverwenden. Der Doménenexperte muss durch diese Wiederverwendung keine oder
nur wenige zusitzliche Interaktionen wihrend der erneuten Analyse durchfiihren.
Szenario 1 (wiederkehrende Aufgaben): Der Marketingexperte mochte im Rahmen einer
Marketingkampagne den ,,wertvollsten* Bestandskunden ein spezielles Angebot unterbreiten.
Er entschlieft sich dazu, diese Kunden mithilfe einer Clusteranalyse zu identifizieren und
erstellt hierfiir ein entsprechendes Clustering-Modell. Aufgrund des Erfolges der Kampagne
entschlieft er sich einen Monat spéter eine neue gleichartige Kampagne zu starten. In den
vergangenen Monaten sind allerdings neue Kunden hinzugekommen. Der Marketingexperte
kann in der Initialisierungsphase seine (aufgrund der vorangegangenen Marketingkampagne)
existierende Konfiguration (Clustering-Modell) als Ausgangslage fiir die Clusteranalyse
der neuen Marketingkampagne verwenden. Bei Bedarf kann er einzelne Elemente des
Clustering-Modells weiter verfeinern.

Initiale Hierarchie: Das Ziel der Angabe von initialen Hierarchien ist die (initiale) Verwendung
hierarchischer Zusammenhénge, um die anschliefend bendtigten Verfeinerungs-Iterationen zu
reduzieren. Der Doménenexperte hat oftmals bereits eine feste Vorstellung von hierarchischen
Abhingigkeiten innerhalb der aktuellen Problemstellung. In einem solchen Fall ist eine
initiale grobe Modellierung der Hierarchie vorteilhaft, um die bendtigten Iterationen der
zweiten Phase zu reduzieren. Die Modellierung dieser hierarchischen Abhéngigkeiten kann
auBerdem als Fundament fiir die weitere Integration von Vorwissen in Form von Parametern
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3 Interaktive Verfeinerung von Clustering-Resultaten durch Domanenexperten

und Constraints verwendet werden.

Szenario 2: Der Marketingexperte weil3, dass er Kunden, die verstirkt Online (z.B. Inter-
netplattform) beziehungsweise Offline (z.B. lokal im Markt) einkaufen, mit verschiedenen
Marketingmafnahmen ansprechen muss. Des Weiteren will er eine Segmentierung der
Kunden in wichtige und weniger wichtige Kunden vornehmen. Der Marketingexperte kann
diesen Gedankengang intuitiv als Hierarchie mit vier Blattknoten modellieren, bei welcher
die Daten zweimal geclustert (aufgesplittet) werden miissen. Er gruppiert die Daten in der
ersten Hierarchieebene zuerst in Kunden, welche basierend auf ihrem Umsatz iiberwiegend
Online/Offline einkaufen und unterteilt die beiden Kundengruppen darauffolgend in der
zweiten Hierarchieebene basierend auf den generierten Einnahmen in mehr und weniger
wertvolle Kunden.

Constraints: Die initiale Hierarchie kann durch die Definition von Constraints verfeinert werden.

Das Ziel ist die moglichst weite Verfeinerung des initialen Clustering-Resultates durch die
vom Doménenexperten geforderte Einbindung vorhandener Ressourcen (Abschnitt 1.2.1,
A3) sowie der Einbindung von Doménenwissen (Abschnitt 1.2.1, A4). Der Doménenexperte
kann hierzu (dhnlich zum nicht hierarchischen Ansatz von Basu et al. [BBMO02]) Instanzen
einem existierendem Hierarchie-Knoten (Cluster) zuweisen. Eine solche Zuweisung kann
vom Doménenexperten genutzt werden, um das Clustering-Resultat des Knotens anhand
der (dhnlichen) zur Verfiigung gestellten Instanzen zu verbessern und um Knoten der
initialen Hierarchie von Anfang an eine festgelegte Rolle (beispielsweise wichtige Kunden)
zuzuteilen [BBMO02]. Eine weitere Form zuweisbarer Constraints stellen vorhandene paarweise
(Must-/Cannot-Link) Constraints (Abschnitt 2.5.1) und die Beschrinkungen der Parameter dar.
Der Dominenexperte kann hierfiir beispielsweise die Wertebereiche, die Clustern zugewiesen
werden konnen, oder die maximale Anzahl an Instanzen beschrianken.

Szenario 3.1 (Zuweisung von Instanzen): Der Marketingexperte besitzt einen separaten
(selbst gepflegten) Datensatz mit besonders wertvollen Kunden. Bei der Segmentierung
aller Kundendaten méchte er die besonders wertvollen Kunden einem Cluster zuweisen. Er
kann zu diesem Zweck seine bekannte Teilmenge an besonders wertvollen Kunden einem
gewlinschten Cluster zuweisen, um weitere Kunden mit dhnlichen Eigenschaften demselben
Cluster zuzuordnen.

Szenario 3.2 (Maximale Anzahl an Instanzen): Der Marketingexperte weil, dass er aufgrund
von Budget-Restriktionen im Rahmen seiner Marketingkampagne nur 10.000 der Offline
Kunden einen Gutschein zukommen lassen kann. Er kann hierfiir die Anzahl der maximalen
Instanzen des Clusters der Offline Kunden aus Szenario 2.1 auf 10.000 beschrinken.

Parameter: Es besteht die Anforderung des Doménenexperten, sein Domidnenwissen bei der
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Durchfiihrung der Clusteranalyse einzubringen (siehe Abschnitt 1.2.1, Anforderung A4).
Eine Moglichkeit ist die auf seinem Doménenwissen basierende Anpassung von Parametern.
Er kann hierzu die Gewichtung von Attributen des Clustering-Verfahrens sowie inhédrente
Parameter des Clustering-Algorithmus anpassen, um diese Zusammenhénge im Clustering-
Verfahren abzubilden.

Szenario 4: Der Marketingexperte mochte die Kunden weiterhin in wichtige und weniger
wichtige Kunden segmentieren. Dem Marketingexperten ist bewusst, dass fiir diese Segmen-
tierung einige Attribute (z.B. Umsatz, Anzahl der Einkdufe) von groerer Bedeutung sind
als andere (z.B. Geschlecht). Er kann daher bereits in der initialen Phase die Cluster-Anzahl
(zwei) festlegen und eine erste Gewichtung dieser Attribute vornehmen.



3.1 Prozessmodell

Nachdem der Dominenexperte die Selektion der Datenquellen und die Bereitstellung von Informa-
tionen abgeschlossen hat, wird vom System das Initialisierungs-Artefakt (A) erstellt. Dieses dient
als Berechnungsgrundlage fiir den in Phase zwei folgenden iterativen Verfeinerungsprozess.

3.1.2 Phase 2: Interaktive Verfeinerung

Die zweite Phase befasst sich mit der iterativen Verfeinerung des Clustering-Resultates. Der
Dominenexperte kann wihrend dieser Phase die Erstellung der Cluster-Hierarchie lenken und
vorhandene Einstellungen (aus friiheren Iterationen oder aus Phase eins) anpassen oder entfernen.
Das Ziel dieser Phase besteht aus der iterativen Verfeinerung des Clustering-Resultates, bis ein
fiir den Domidnenexperten zufriedenstellendes Clustering-Resultat erreicht ist. Die zweite Phase
wird erginzend zur ersten Phase bendtigt, um die Anforderungen des Doménenexperten nach einer
systemgestiitzten Anpassung der erstellten Clustering-Resultate zu erfiillen (Abschnitt 1.2.1, A4).
Dem Domaénenexperte werden fiir diese Verfeinerung Clustering-Resultate verstidndlich dargestellt
und mithilfe unterstiitzender Maflnahmen erklart (Abschnitt 1.2.1, AS).

Die zweite Phase beginnt mit der Berechnung eines ersten Clustering-Resultates (Abbildung 3.1, C)
aus dem in Phase eins (Abschnitt 3.1.1) erstellten Initialisierungs-Artefaktes (Abbildung 3.1, A).
Der Dominenexperte erhilt darauthin die Option, das erzeugte Resultat explorativ zu erkunden
(Abbildung 3.1, D) und interaktiv Anpassungen vorzunehmen, um das Resultat zu verfeinern.
Die explorative Erkundung und Anpassung ermoglichen es dem Doméinenexperten, sich eine
Ubersicht iiber den aktuellen Stand des Clustering-Resultates zu verschaffen und, basierend auf
dieser, addquate Interaktionen zu titigen. Das Resultat des interaktiven Verfeinerungsprozesses ist
ein Report (Abbildung 3.1, E), welcher das Clustering-Resultat selbst und die vom Doménenexperten
erstellte Konfiguration (das verwendete Clustering-Modell) enthilt.

Im Folgenden wird die Exploration (Abbildung 3.1, D) des Clustering-Resultates durch den
Dominenexperten néher spezifiziert.

Exploration

Ziel des Exploration-Abschnittes ist die Kommunikation des Clustering-Resultates mit dem Do-
minenexperten und die abschlieBende Identifizierung einer geeigneten Interaktion (z.B. neuen
Gewichtungen, Anwendung von Systemvorschlidgen) zur Verfeinerung des Resultates. Das aus
der Initialisierungsphase oder der vorherigen Iteration der interaktiven Verfeinerung eingehende
Clustering-Resultat (Abbildung 3.2, A) wird hierfiir zuerst mit dem Doménenexperten durch die
grafische Erkundung des Resultates mit dem Doménenexperten kommuniziert. Die grafische Erkun-
dung beginnt mit der Visualisierung der Cluster-Hierarchie (Abbildung 3.2, B). Die hierarchische
Visualisierung gewihrt dem Doménenexperten Einsicht in die einzelnen Elemente der Cluster-
Hierarchie, um das Verstidndnis des Doménenexperten liber das derzeitige Clustering-Resultat zu
fordern.

Auf Basis der gewonnenen Einsicht kann der Dominenexperte fiir ihn interessante Cluster iden-
tifizieren. Dabei wird der Dominenexperte zusétzlich von einer metrischen Umschreibung (D)
(beispielsweise die Verteilung der Instanzen zwischen Clustern oder Qualitétsindikatoren) des
Resultates unterstiitzt. Hat der Doménenexperte ein fiir ihn interessantes Cluster identifiziert, kann
er dieses selektieren (Abbildung 3.2, C), um es genauer zu betrachten. Das von ihm selektierte
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Abbildung 3.2: Detaillierter Ablauf des Exploration-Abschnittes aus dem iibergeordneten Prozess-
modell (Abbildung 3.1) zur Einbindung von Doménenexperten bei der Verfeinerung
von Clustering-Resultaten.

Cluster wird daraufhin vom System visualisiert (Abbildung 3.2, E), um dem Doménenexperten
einen tieferen Einblick in die fiir ihn relevanten Knoten der Hierarchie bereitzustellen. Die Cluster-
Visualisierung zielt daher auf die Darstellung der Daten innerhalb des selektierten Clusters und die
weitere Aufteilung der Daten des selektierten Clusters ab. Der Doménenexperte wird im Rahmen
der Visualisierung des Clusters (Abbildung 3.2, E) erneut von einer metrischen Umschreibung (D)
des Clusters (Qualitdatsmetriken) und der Struktur der Daten innerhalb des Clusters unterstiitzt. Die
Identifikation und Selektion interessanter Cluster (Abbildung 3.2, C) kann vom Doménenexperten
innerhalb des explorativen Abschnittes des Prozessmodells (iterativ) beliebig oft wiederholt werden.
Der Dominenexperte erhilt bei wiederholten Iterationen ein Feedback zu den Anpassungen des
Clustering-Resultates (Feedback-Loop) und wird so stirker in die Verfeinerung integriert. Aulerdem
wird der Clustering-Prozess von einer reinen Black-Box (Doménenexperte weil3 nicht, was wihrend
dem Clustering-Verfahren passiert) durch die Beteiligung des Doménenexperten an den einzelnen
Verfeinerungsschritten zu einem deutlich transparenterem Prozess transformiert.

Auf Basis des vom Doménenexperten selektierten Clusters (Abbildung 3.2, E) werden dem Domé-
nenexperten verschiedene Interaktionsmoglichkeiten (F) angeboten und vom System vorgeschlagen.
Der Doménenexperte kann diese Interaktionsméglichkeiten nutzen, um das Clustering-Resultat
zu verfeinern und den Exploration-Abschnitt erneut (mit aktualisiertem Clustering-Resultat) zu
durchlaufen. Die erneuten Durchldufe konnen optional das zuletzt selektierte Cluster als initiale
Cluster-Selektion iibernehmen. Dieser iterative Verfeinerungsprozess kann vom Doménenexperten
jederzeit durch die Erstellung eines (finalen) Berichtes des aktuellen Clustering-Resultates beendet
werden.
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3.2 Grafische Erkundung

Dieser Abschnitt befasst sich mit der Durchfiihrung der grafischen Erkundung im Rahmen des
Exploration-Abschnittes (Abbildung 3.2) zur Einbindung von Doménenexperten in die interaktive
Verfeinerung von Clustering-Resultaten. Folglich wird er analog zu den Schritten des Exploration-
Abschnittes in die Hierarchie-Visualisierung (Abbildung 3.2, B), die Cluster-Visualisierung (E)
und zusitzlich in die differenzielle Visualisierung (Visualisierung von Unterschieden zwischen
Iterationen des Exploration-Abschnittes) unterteilt. Die innerhalb des Abschnittes vorgestellten
Konzepte zur visuellen Umsetzung des im Prozessmodell eingefiihrten Exploration-Abschnittes
(Abschnitt 3.1.2) werden mithilfe von exemplarischen Umsetzungen veranschaulicht und anhand
der gebotenen Unterstiitzung fiir Doménenexperten motiviert.

Eine mogliche Komposition der ganzheitlichen vorgestellten Umsetzung des Exploration-Abschnittes
zeigt die (vereinfachte) Darstellung in Abbildung 3.3, in welcher die hierarchische Visualisierung
(B) mit der Visualisierung des selektierten Clusters ,,Cluster 1* (B.1) kombiniert wird. Im Folgenden
werden die einzelnen integrierten Bestandteile zur Darstellung von Clustering-Resultaten gemif
dem Prozessmodell erklédrt und die einzelnen Komponenten néher erldutert.

(2]

J_ J
C N A}
Interaktives Clustering OOO
-
Cluster-Information: Cluster 1 Hierarchie:
Ubersicht: Visualisierung; Datenbezogen:

#Instanzen (total): 2194 Metrik: | Attribute 1

Scatter plot W
_4 #Instanzen (%): 21% Mittelwert |  42.04 Root
Dunn-Index: 0.026 Att 1 Median 38.6 Relevante features:
Std. Abw. 57 Atibut 1, Atbut 2,

Silhouette: 0.42

Att2 Minimum 24

Maximum 62.8

Vorschlage Datensatz

Cluster 1 Cluster 2
r .
Daten: Cluster 1 & Relevante features: Relevante features
Atiut 1, Attt 2 Attt 1, Attt 2
Attribut 1 g Attribut 2 g Attribut 3 g e Attribut n g
Male 42,0 531 . 72
Female 432 8.54 54
-4 Female 478 11.52 87
Male 55.5 7.43 42
Male 58.3 9.81 63
Female 714 14.79 oo 75
Male 72.3 477 56
_

Abbildung 3.3: Exemplarische Umsetzung der grafischen Erkundung mit hierarchischer Visuali-
sierung (B) und Cluster-Visualisierung (A) eines selektierten Clusters (B.1). Die
Cluster-Visualisierung beinhaltet die Visualisierung clusterbezogener Informatio-
nen (A.1) sowie eine Darstellung der Instanzen innerhalb des Clusters (A.2).

43



3 Interaktive Verfeinerung von Clustering-Resultaten durch Domanenexperten

3.2.1 Hierarchie-Visualisierung

Das Ziel der Hierarchie-Visualisierung (Abbildung 3.3, B) ist es, dem Doméinenexperten Einsicht in
die dem verwendeten hierarchischen Clustering-Verfahren zugrundeliegende Hierarchie zu gewihren.
Das ermoglicht dem Dominenexperten die Anwendung seiner inhdrenten Analysefdhigkeiten
(Abschnitt 1.1) zur Identifikation interessanter Knoten (Cluster) innerhalb der Cluster-Hierarchie.
Der Doménenexperte kann dann diese interessanten Knoten durch die gezielte Anwendung von
interaktiven Operationen verfeinern. Die klassische Darstellung von hierarchischen Clustering-
Verfahrens als Dendrogramm ohne weitere Beschreibung einzelner Knoten (Cluster) ist hierfiir
nicht ausreichend, da diese keine Einsicht in die einzelnen Zwischenschritte bietet und lediglich
die iibergeordnete Hierarchie abbildet. Fiir das bendtigte Verstdndnis des Clustering-Resultates
(Abschnitt 1.2.1, AS) muss der Doménenexperte aber diese Zwischenschritte nachvollziehen
konnen.

Einen (auf Dokumente spezialisierten) Ansatz zur Beschreibung dieser Zwischenschritte werden von
Yang et al. [YWL+21] verwendet, welche die einzelnen Knoten durch Schlagworter der enthaltenen
Dokumente beschreiben. Das vorgestellte Konzept zur hierarchischen Visualisierung verwendet
einen dhnlichen Ansatz, um einzelne Knoten innerhalb der Hierarchie darzustellen. Ein einzelner
Knoten reprisentiert gleichzeitig ein Cluster des Elternknotens und die Aufteilung der Daten
des Knotens in Unterknoten. Die Beschreibung dieser Knoten muss daher sowohl Informationen
iiber die Zusammensetzung des Cluster-Inhaltes als auch iiber die weitere Unterteilung der Daten
des Knotens enthalten. Die exemplarische Umsetzung in Abbildung 3.4 zeigt ein detailliertes
Beispiel einer solchen Beschreibung. Sie enthilt die Zusammensetzung der Daten innerhalb des
Clusters (Abbildung 3.4, A) sowie eine Ubersicht iiber das Clustering-Verfahren (B), welches zur
weiteren Aufteilung der Daten verwendet wird. Es werden drei Eigenschaften zur Beschreibung der
Zusammensetzung der Daten néher beleuchtet:

MengenmaBige Verteilung der Daten: Es geht um die relative Verteilung der Datenmenge zwi-
schen verschiedenen Clustern (enkodiert in die Breite der Verbindungslinie, C) und der
Gesamtzahl an Instanzen innerhalb eines Clusters (E). Der Doménenexperte kann diese Infor-
mationen nutzen, um im Vergleich mit seinen Erwartungen aufféllige Cluster zu identifizieren.
Die relative Verteilung der Datenmenge zwischen verschiedenen Clustern kann dhnlich zu
Yang et al. [YWL+21] mithilfe der Breite der Verbindungslinie (C) visuell enkodiert werden.
Szenario: Der Marketingexperte weil3, dass nur ca. 10 - 20% der Kunden in der Datenbank
tatsdchlich als wertvoll bezeichnet werden konnen. Durch die Betrachtung der hierarchischen
Visualisierung stellt er jedoch fest, dass die aktuelle Verteilung der Daten zwischen den
beiden Unterknoten ungefihr 50:50 betrédgt. Er kann daraus schlussfolgern, dass er das
Clustering-Verfahren (durch Interaktionen) weiter verfeinern muss.

Auf dem Cluster definierte Restriktionen: Restriktionen, die die Anzahl von Instanzen oder
den Wertebereich einschrinken, konnen die Zusammensetzung eines Clusters maf3geblich
beeinflussen. Die Nichtbeachtung dieser Restriktionen bei der hierarchischen Visualisierung
kann daher die Interpretation des Resultates erschweren. Diese miissen deshalb in die
Visualisierung integriert werden. Die exemplarische Umsetzung bildet Restriktionen, die den
Aufteilung der Daten und damit die Zusammensetzung eines Clusters beeinflussen, grafisch
ab (Abbildung 3.4, D).
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Identifikation relevanter Features (Cluster): Der Inhalt von Clustern kann Doménenexperten
anhand von identifizierten, fiir das betrachtete Cluster besonders wichtigen Attributen, ver-
stiandlich erkldrt werden [BHTM22]. Eine solche Beschreibung des Cluster-Inhaltes wird
in Abbildung 3.4 dargestellt. Zugrunde liegt der Ansatz von Behringer et al. [BHTM22],
die Cluster anhand besonders wichtiger Attribute beschreiben. Dieser Ansatz verwendet
die Streuung von Werten innerhalb eines Clusters zur Identifikation von Attributen (Fea-
tures), die fiir ein einzelnes Cluster von besonderer Bedeutung sind [BHTM22]. Diese
identifizierten Features konnen zur Beschreibung des Cluster-Inhaltes (Abbildung 3.4, F)
verwendet werden [BHTM22]. Das hat den Vorteil, dass sie die Zusammensetzung des
Clusters selbst anhand einer geringen, von Menschen verarbeitbaren Menge an Informationen
darstellt und eine Interpretation der Bedeutung des Clusters (was wird durch das Cluster
reprasentiert) ermoglicht [BHTM?22]. Zur Identifikation von interessanten Clustern kann
der Doménenexperte die identifizierten Features, welche zur Umschreibung eines Clusters
verwendet werden, mit der von ihm fiir das Cluster beabsichtigten Bedeutung abgleichen. Er
kann auf diese Weise (schnell) Unterschiede zwischen dem aktuellen Clustering-Modell und
seiner konzeptionellen Vorstellung identifizieren.

Attribut 1 > 20

A |4
Cluster 1
Anzahl Instanzen: 4343 E]

Relevante feature:
% Cluster: Attribut 1, Attribut 2, ...
Unterknoten: Attribut 5, Attribut 2, ...

Qualitatsmetrik: 0.42 @

Gewichtung:

) Attribut 1: Attribut 5: E]
Gewichtung anpassen

@

Abbildung 3.4: Exemplarische Umsetzung der hierarchischen Visualisierung mit Informationen
iiber die Zusammensetzung des Clusters (A), das darauffolgende Clustering-
Verfahren (B) und einzelnen Bestandteilen, die zur Umschreibung genutzt werden
(C-D.

Zusitzlich zur Beschreibung des Inhaltes einzelner Knoten wird auBerdem die Aufteilung des
Cluster-Inhaltes umschrieben. Die Umschreibung der mit einem Knoten verbundenen Aufteilung der
Daten (Abbildung 3.4, B) informiert den Doménenexperten iiber die Konfiguration des angewendeten
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3 Interaktive Verfeinerung von Clustering-Resultaten durch Domanenexperten

Clustering-Verfahrens und erklirt das aus der Anwendung entstandene gesamtheitliche Clustering-
Resultat (Abbildung 3.4, F-G). Es werden drei weitere Eigenschaften zur Beschreibung der
Aufteilung der Daten niher beleuchtet:

Identifikation relevanter Features (Unterknoten): Die Identifikation wichtiger Attribute inner-

halb eines Clusters kann zur Inhaltsbeschreibung einzelner Cluster genutzt werden. Behringer
et al. [BHTM22] stellen jedoch fest, dass die Wichtigkeit einzelner Attribute vom Anwen-
dungsfall, in welchem diese betrachtet werden, abhéngig ist. In der Verwendung von wichtigen
Features zur Beschreibung des Cluster-Inhaltes kann die Streuung der Werte innerhalb des
Clusters als entscheidendes Merkmal fiir die Identifikation wichtiger Attribute verwendet
werden [BHTM?22]. Fiir die Beschreibung der Aufteilung von Daten eines Knotens (F) ist es
jedoch interessanter zu erfahren, welche Features maf3geblich zur Separierung der Cluster
(Aufteilung der Daten) beitragen. Dafiir stellen Behringer et al. [BHTM?22] einen angepassten
Ansatz, welcher die Bedeutung einzelner Attribute durch ihren Beitrag zur Separation der
Ergebnis-Cluster ermittelt. Diese fiir die Aufteilung wichtigen Attribute kdnnen verwendet
werden, um dem Doménenexperten die Clustering-Verfahren einzelner Knoten zu erklidren und
ihm so die Aufteilung der Daten zu vermitteln. Der Ansatz wird vom exemplarischen Beispiel
in F verwendet, um die Separierung der Unterknoten zu erkldren. Der Doménenexperte kann
diese Information verwenden, um Clustering-Verfahren anzupassen, bei welchen aus seiner
Perspektive nicht relevante Attribute einen mafgeblichen Einfluss auf das Clustering-Resultat
nehmen.

Szenario: Der Marketingexperte mochte seine Kundendaten in marketingtechnisch mehr und
weniger wertvolle Kunden unterteilen. Die Beschreibung des Clustering-Resultates anhand
wichtiger Attribute informiert ihn, dass der Gesamtumsatz der Kunden das fiir die Separierung
wichtigste Attribut stellt. Der Marketingexperte will mit seiner aktuellen Kampagne jedoch
vor allem derzeit besonders aktive Kunden ansprechen. Er wei}, dass sich der Gesamt-
umsatz hierfiir nicht eignet, da es sich bei vielen der Kunden mit hohem Gesamtumsatz
um Langzeitkunden, die aktuell nicht unbedingt aktiver als andere Kunden sind, handelt.
Idealerweise mochte der Doménenexperte daher den Einfluss des Gesamtumsatzes reduzieren
und moglicherweise den Einfluss von relevanten Attributen wie dem Umsatz der letzten sechs
Monaten erhohen, um die Zielgruppe seiner Marketingkampagne besser zu repréasentieren.

Qualitatsmetrik(en): Die Qualitit des Clustering-Resultates einzuschitzen ist schwierig und kann
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je nach Anwendungsfall stark vom subjektiven Empfinden des Doménenexperten abhin-
gen [LWGI1]. Cluster-interne Qualititsmetriken (Abschnitt 2.2) versuchen, die Qualitit des
Clustering-Resultates anhand der Kompaktheit und Separierung von Clustern abzuschitzen
und konnen so einen Indikator fiir die Qualitit des Resultates stellen [HJK17]. Ein solcher
Indikator kann dem Doménenexperten helfen, die Qualitiit des Ergebnisses einfach einzuschiit-
zen. Die exemplarische Umsetzung bindet einen solchen Qualitétsindikator (Abbildung 3.4,
G) in die hierarchische Visualisierung ein.

Ein Problem bei der Einbindung dieser Qualitdtsmetriken in die hierarchische Visualisierung
von Knoten stellt die Selektion einer geeigneten Metrik dar, da die wissenschaftliche Literatur
eine Vielzahl von Qualitdtsmetriken identifiziert [HJK17]. Dies verhindert die Selektion einer
besten Metrik fiir die generischen Anwendungsfille (Abschnitt 1.2.1, A2) des Doméinenex-
perten [HIK17]. Die Integration von Qualitdtsmetriken in die hierarchische Visualisierung
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kann daher wahlweise entweder durch die Selektion einer der (durchschnittlich besseren)
Qualitdtsmetriken oder durch eine hybride Kombination (Aggregation) mehrerer Metriken zu
einem Wert bewerkstelligt werden.

Clustering-Parameter: Damit der Doménenexperte die Anwendung des Clustering-Verfahrens
verstehen kann, muss er wissen, mit welcher Konfiguration das Clustering-Verfahren eines
Knotens ausgefiihrt wird. Es ist daher essenziell, dass die Ubersicht eines Knotens, die zur
weiteren Aufteilung der Daten verwendeten Parameter enthilt. Die exemplarische Umsetzung
der hierarchischen Visualisierung enthélt deshalb die Parameter, welche vom Doménenex-
perten fiir die Gewichtung des Clustering-Verfahrens genutzt werden (Abbildung 3.4, H)
sowie die Parameter, welche zur Ausfiihrung des Clustering-Algorithmus (Abbildung 3.4, I)
benotigt werden.

Die Kombination der knotenweisen Beschreibung des Cluster-Inhaltes (Abbildung 3.4, A) mit der
Beschreibung der korrespondierende Aufteilung der Daten (B) ermdglicht dem Doménenexperten ein
tiefgreifendes Verstdndnis {iber den hierarchischen Ablauf des Clustering-Verfahrens. Dieser erhilt
Einsicht in die Regeln (nach welchen Featuren wird separiert, welche Parameter werden verwendet,
...) anhand welcher die Daten beim Clustering-Verfahren aufgeteilt werden (Abbildung 3.4, B).
Er kann mithilfe der Beschreibung des Cluster-Inhaltes der Unterknoten Riickschliisse iiber das
Ergebnis der Aufteilung ziehen. Der Dominenexperte ist so in er Lage, die Zuweisung der Daten
zu Clustern dhnlich zu Ansitzen, welche Entscheidungsbdaume fiir die Erkldarung von Clustering-
Resultaten verwenden [BOW18; DFMR20; FGS13; LXYO05] nachzuvollziehen. Im Gegensatz zu
diesen Verfahren wird die Zuteilung der Daten allerdings nicht durch feste Entscheidungsregeln,
sondern fiir die Aufteilung relevanter Eigenschaften (beispielsweise wichtige Features) und der
Beschreibung des resultierenden Ergebnisses erkldrt. Das Verstdndnis iiber die Aufteilung der
Daten innerhalb der Cluster-Hierarchie ermoglicht dem Doménenexperten die Identifikation von
fiir ihn interessanten Stellen und erreicht so das libergeordnete Ziel, den Doménenexperten gemaf
seiner Anforderung an die Kommunikation des Clustering-Resultates (Abschnitt 1.2.1, A5) zu
unterstiitzen.

3.2.2 Cluster-Visualisierung

Die vorangegangene Visualisierung der Hierarchie (Abschnitt 3.2.1) ermoglicht dem Doma-
nenexperten die Identifikation von fiir ihn interessante Stellen innerhalb der Cluster-Hierarchie
zu identifizieren. Damit die Anforderung des Dominenexperten an die Kommunikation des
Clustering-Resultates (Abschnitt 1.2.1, A5) erfiillt wird, muss dieser auf Basis der kommunizierten
Informationen geeignete Interaktionen anwenden kdnnen. Hierzu bendtigt er einen tieferen Einblick
in interessante Stellen der Cluster-Hierarchie. Die Cluster-Visualisierung (Abbildung 3.2, E) bietet
dem Domiinenexperten eine detaillierte Ubersicht iiber ein Cluster, welches gemiB dem Prozessmo-
dell in der explorativen Phase als besonders interessant identifiziert und anschlielend selektiert
(Abbildung 3.2, C) wurde. Ziel der Cluster-Visualisierung ist daher die umfassende Darlegung der
clusterbezogenen Informationen, um eine tiefgreifendere Analyse des Cluster-Inhaltes sowie des
Clustering-Resultates durch den Doménenexperten zu ermdglichen und somit die Anforderungen
des Doménenexperten an die Kommunikation von Clustering-Resultaten (Abschnitt 1.2.1, AS)
umfassend zu erfiillen. Eine mogliche Umsetzung der Cluster-Visualisierung des Prozessmodells
wird von (Abbildung 3.3, A) gestellt.
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Fiir die Darlegung der clusterbezogenen Informationen nutzt die exemplarische Umsetzung (Ab-
bildung 3.3, A.1) eine Beschreibung der weiteren Aufteilung des Cluster-Inhaltes anhand von
klassischen Cluster-Visualisierungstechniken (Abschnitt 2.2), wie beispielsweise Scatterplots sowie
die Aufreihung mehrerer Qualitiitsmetriken (beispielsweise Silhouetten) und Metriken der deskrip-
tiven Statistik (beispielsweise Median oder Varianz), um den Inhalt des selektierten Clusters ndher
zu beschreiben. Die Verwendung der Kombination von klassischen Visualisierungstechniken und
Qualitdtsmetriken fiir die Reprasentation des Clustering-Resultates folgt dabei dem Beispiel, bereits
vorhandener interaktiver Clustering Ansitze [CD18; LKS+15; YWL+21]. Deskriptive statistische
Metriken erlauben zusétzlich die Umschreibung der Lage und Streuung der Daten innerhalb von
Clustern [Nic0O7]. Der Dominenexperte kann diese Beschreibungen nutzen, um mithilfe seiner
Expertise Abnormalitéten (Teile des Datensatzes, die von dem von ihm erwarteten Inhalt abweichen)
zu identifizieren und informierte Entscheidungen fiir die weitere Aufteilung des Datensatzes in
folgenden Cluster-Verfahren zu treffen. Ein Beispiel einer solchen Entscheidung stellt die Anpassung
von Wertebereichen eines Knotens auf Basis von Lageeigenschaften der zugehorigen Daten.

Fiir die exemplarische Umsetzung wird in dieser Sektion die Verwendung von geldufigen deskrip-
tiven Metriken vorgeschlagen. Die Ubersicht iiber den Bereich der deskriptiven Statistik von T.
Nick [Nic07] identifiziert hierfiir folgende Metriken zur Beschreibung der Lage (Tendenz der Werte)
und Streuung (Verteilung der Werte) eines Datensatzes:

1. Lage
e arithmetisches Mittel
* Median
* Modus (héaufigster Wert)
¢ Quartile
2. Streuung
* Varianz
 Standardabweichung
* Abstand zwischen Minimum und Maximum

* Interquartilsabstand

Zusitzlich ist eine grafische Beschreibung der Lage und Streuung der Daten in Form eines
Box-Plots mdéglich [NicO7]. Diese enthalten Informationen zum Median, den Quartilen, dem
Interquartilsabstand sowie zu Ausreiflern der Daten [NicO7].

Die Verwendung von Metriken der deskriptiven Statistik gewinnt im Rahmen des vorgestellten
Konzeptes besonders an Bedeutung, da die Daten einzelner Hierarchie-Knoten beschrieben werden.
Diese Daten konnen abhiingig vom selektierten Knoten stark voneinander abweichen. Es ist daher
wichtig, dem Doménenexperten die Unterschiede der Datenverteilung klarzumachen.

AuBler der Umschreibung der Aufteilung der Daten und des Inhaltes (Abbildung 3.3, A.1) enthélt
die Cluster-Visualisierung des exemplarischen Beispiels (&hnlich zu Clustrophile 2 [CD18], welches
ebenfalls eine tabellarische Darstellung der Daten implementiert) zusitzlich eine direkte Darstellung
des Cluster-Inhaltes in tabellarischer Form (A.2). Der Doménenexperte kann diese Darstellung
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nutzen, den Inhalt des Clusters und die weitere Zuweisung einzelner Instanzen (farblich encodiert)
direkt und nicht nur in umschriebener Form (A.1) zu betrachten. Aulerdem ist die Erweiterung der
tabellarischen Darstellung durch interaktive Tabellen-Operationen wie beispielsweise das Sortieren,
Filtern und Suchen moglich, um den betrachteten Datenausschnitt anzupassen.

3.2.3 Differenzielle Visualisierung

Der Explorationsschritt des Prozessmodells (Abbildung 3.2) beinhaltet explizit die hierarchische
Visualisierung (B) sowie die Cluster-Visualisierung (E) als Teilschritte des Explorationsablaufes.
Aufgrund des iterativen Charakters des Explorationsschrittes ergibt sich jedoch zusitzlich eine
Differenz zwischen den Clustering-Resultaten, welche in den verschiedenen Durchldufen der
Explorationsphase generiert werden.

Ahnlich zu existierenden interaktiven Clustering-Ansitzen, welche den Vergleich von mehreren
Clustering-Resultaten untereinander ermoglichen [LKS+15], kann der Doménenexperte durch die
Visualisierung der Unterschiede zwischen zwei (oder mehreren) Durchldaufen des Explorations-
schrittes unterstiitzt werden. Die Visualisierung eines vorherigen Durchlaufes ermdglicht es dem
Domainenexperten, die Richtung, in welche sich das Clustering-Modell durch seine iterativen An-
passungen entwickelt, einzuschitzen und falls notwendig zu adaptieren. Die menschliche Fihigkeit,
solche Anderungen zwischen aufeinanderfolgenden Visualisierungen prizise (was genau hat sich
verdandert) wahrzunehmen, ist allerdings inhérent schlecht [SL97]. Es ist daher notwendig, eine
kombinierte Visualisierung zu erstellen, welche die Ergebnisse beider Durchldufe miteinander
verbindet und so einen direkten Vergleich der Verdnderungen ermoglicht.

Differenz Ansicht OO(D
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Abbildung 3.5: Exemplarische Umsetzung der differenziellen Visualisierung zwischen Iterationen
des Explorationsschrittes mit Anderungen (rot), welche sich aus der Entfernung
des Knotens ,,Cluster 3 (A) in der vorangegangenen Iteration ergeben.
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Eine exemplarische Umsetzung einer solchen Visualisierung zeigt Abbildung 3.5, in welcher
beispielhaft (in der vorherigen Iteration des Prozessmodells) der Knoten ,,Cluster 3 (A) geloscht
wurde. Die Anderungen der Hierarchie werden von der exemplarischen Umsetzung durch den rot
hervorgehobenen Knoten (Abbildung 3.5, A) symbolisiert, welcher in der vorherigen Iteration
vom Domiinenexperten entfernt wurde. Zusitzlich werden die Anderungen der Werte, die zur
Beschreibung der hierarchischen Visualisierung verwendet werden (durch die rote Hervorhebung
der vorherigen Werte), visualisiert (Abbildung 3.5, B-C). Dies umfasst zum einen eine Anderung
der fiir die Aufteilung der Daten relevanten Attribute, Qualitiatsmetriken und Anzahl der Cluster
aus dem Elternknoten (Abbildung 3.5, B) sowie zum anderen die Darstellung des Effektes der
Anderung in den verbleibenden Kindknoten (C). Der Doménenexperte kann auBerdem Unterschiede
innerhalb des von ihm selektierten Clusters (Abbildung 3.5, D) néher betrachten. Er kann so
auf Anderungen der Metriken (Abbildung 3.5, E) und die geiinderte Werteverteilung (Lage und
Streuung, F) reagieren.

Identifiziert der Doménenexperte eine Verdanderung in der differenziellen Visualisierung, welche von
seiner Erwartung abweicht, kann diese angepasst oder riickgingig gemacht werden. Beispielsweise
stellt der Marketingexperte (mithilfe der differenziellen Visualisierung) fest, dass sich die Anzahl
der Kunden im Cluster ,,VIP Kunden* durch seine letzte Anpassung unerwartet stark veridndert hat
und macht diese darauthin riickgéingig.

3.3 Interaktionsmaoglichkeiten

Diese Sektion befasst sich mit den Interaktionsmoglichkeiten (Abbildung 3.2, F), welche dem
Domaénenexperten fiir die iterative Verfeinerung des Clustering-Resultates zur Verfiigung stehen.
Die vorgestellten Interaktionen ermoglichen die Verbesserung des Clustering-Resultates sowie
die Adressierung des subjektiven Aspektes (was ist fiir den Doménenexperten ,.korrekt*) von
Clustering-Resultaten. Es wird so direkt die Anforderung des Doménenexperten nach der interaktiven
Verfeinerung von Clustering-Resultaten unter Verwendung seines Doménenwissens (Abschnitt 1.2.1,
A4) angesprochen. Der Doménenexperte bendtigt fiir die Erfiillung seiner Anforderung an die
Durchfiihrung der Verfeinerung (Abschnitt 1.2.1, A4) Interaktionsmoglichkeiten, sowohl um die
Erstellung des Clustering-Resultates zu beeinflussen als auch zur direkten Anpassung von Clustering-
Resultaten. AuBerdem muss er wihrend des Verfeinerungsprozesses durch vom System eingeleiteten
Interaktionen fiir die effiziente Abfrage von Informationen und die Vermeidung von Fehlern
unterstiitzt werden (Abschnitt 1.2.1, A4). Fiir die umfassende Erfiillung dieser Anforderung miissen
daher Interaktionen aus allen drei von Bae et al. [BHR+20] identifizierten Interaktionskategorien
(Interaktion mit Parametern, Interaktion mit Ergebnis und System initiierte Interaktionen) kombiniert
und ins iiberliegende Prozessmodell integriert werden. Der Doménenexperte kann durch diese
Kombination der Interaktionen sein Doménenwissen bestmoglich in die Verfeinerung des Clustering-
Resultates einflieen lassen.

Die Anwendung der Interaktionsmoglichkeiten baut auf den Einsichten (beispielsweise iiber die
Cluster-Hierarchie und den Cluster-Inhalte) des Doménenexperten iiber das aktuelle Clustering-
Resultat aus der vorangegangenen grafischen Erkundung (Abschnitt 3.2) auf. Dem Doménenexperten
dienen diese Einsichten als Entscheidungsgrundlage fiir die Art und Lokalitét der anzuwendenden
Interaktionsmoglichkeit. Der Doménenexperte kann hierfiir bei ReVision [YWL+21], einem Ansatz
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zum Clustering von Dokumenten, die Themenbereiche der einzelnen Dokument-Cluster einer
Hierarchie bearbeiten. Ahnlich dazu kann der Doméinenexperte einzelne Stellen der hierarchischen
Visualisierung (Abschnitt 3.2.1), auf welche er eine Interaktion anwenden mochte, selektieren.

Eine beispielhafte Integration der Interaktionsmoglichkeiten in die Hierarchie-Visualisierung
(Abschnitt 3.2.1) zeigt die exemplarische Umsetzung in Abbildung 3.6.

Restriktion(en) anpassen

Constraints/Instanzen aus Datei

Attribut 1> 20
Cluster name ﬂ‘

Anzahl Instanzen: 4343

Contextmenu

Recluster/Reject C1

Merge C2

Relevante features:
Cluster: Attribut 1, Attribut 2, .. k — Knoten entfernen C3
Unterknoten: Attribut 5, Attribut 2, .".

BN

HEE

(automatisch) Hierarchie erweitern| C4

Qualitatsmetrik: 0.42

Gewichtung;
Attribut 1: Attribut 5:

Gewichtung anpassen —

k 3

N

Gewichtung anpassen

— g

Parameter
(Anzahl der Cluster)
anpassen

bty

Abbildung 3.6: Ubersicht iiber die mogliche Integration der Interaktionen in die exemplarische
Umsetzung der hierarchische Visualisierung (Abbildung 3.4) mit den verschiedenen
Interaktionsmoglichkeiten A-E und den korrespondierenden Interaktionspunkten
des Models (Cursor).

Die in diesem Abschnitt vorgestellten Interaktionsmdglichkeiten sind (nach ihren zugehorigen
Interaktionskategorien) in Interaktionsmoglichkeiten zur Interaktion mit den Cluster-Parametern
(Abschnitt 3.3.1), Interaktionsmoglichkeiten zur direkten Anpassung des Clustering-Resultates
(Abschnitt 3.3.2) und vom System eingeleitete Interaktionsmoglichkeiten (Abschnitt 3.3.3) unterteilt.
In den nachfolgenden Abschnitten wird die Integration der einzelnen Interaktionsmoglichkeiten in
das Prozessmodell sowie deren Anwendung durch den Doménenexperten néaher erortert, anhand von
exemplarischen Umsetzungen visualisiert und mit bereits vorgestellten Elementen des Konzeptes
(dem Prozessmodell und der grafischen Erkundung) verkniipft.

3.3.1 Interaktion mit Parametern
Die Bestimmung von Parametern des Clustering-Verfahrens sowie die wiederholte Neuberechnung

des Clustering-Resultates zur Optimierung der Parameter wird von vielen interaktiven Clustering-
Ansitzen unterstiitzt [BHR+20]. Fiir die effektive Verfeinerung des Clustering-Resultates durch
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den Dominenexperten (Abschnitt 1.2.1, A4) ist die Fihigkeit, die Parameterkonfigurationen
der Clustering-Verfahren anpassen zu konnen, unabdingbar. Aufgrund der hierarchischen Natur
des Prozessmodells und der daraus resultierenden knotenweisen Anwendung von Interaktionen
ergibt sich im Rahmen dieser Arbeit allerdings ein abweichendes Szenario, bei welchem der
Dominenexperte die Festlegung der Parameter (knotenweise) in einem hierarchischen Kontext
vornimmt. Die einzelnen Parameter, die bei jedem dieser Knoten angegeben werden miissen (und
weiter optimiert werden konnen), hingen vom zugrundeliegenden Clustering-Algorithmus ab. Die
feste Auswahl des Clustering-Algorithmus ist jedoch schwierig, da die Qualitdt des Resultates
verschiedener Algorithmen vom Anwendungsfall abhéngig ist. Der Doménenexperte muss daher
zwischen verschiedenen Algorithmen zur Losung des Clustering-Problems auswéhlen konnen, um
ein bestmogliches Resultat zu erzielen.

Im Folgenden wird die Wahl des Clustering-Algorithmus mit der Festlegung der korrespondierenden
Parameter und die Gewichtung von Attributen genau erklért.

Wahl des Clustering-Algorithmus und der Parameter

Die Auswabhl eines geeigneten Clustering-Algorithmus kann die Giite des Clustering-Resultates
beeinflussen [Jail0; LKS+15]. Die informierte Auswahl des Clustering-Algorithmus, welcher fiir
die Berechnung des Resultates verwendet wird, erfordert jedoch eine Expertise in dem Bereich
der Datenanalyse. Diese kann von Doménenexperten im Allgemeinen nicht vorausgesetzt werden.
Dieses Selektionsproblem wird von den vorgestellten vorhandenen Arbeiten (Abschnitt 2.6) durch
den Vergleich der Clustering-Resultate unterschiedlicher Algorithmen [LKS+15] oder durch
die automatisierte Auswahl eines geeigneten Clustering-Algorithmus auf Basis der verwendeten
Daten [CD18] adressiert.

Im Rahmen der Umsetzung des Prozessmodells (Abschnitt 3.1) wird eine Kombination beider
Methoden vorgeschlagen, bei welcher der Doménenexperte durch einen vorgeschlagenen Clustering-
Algorithmus bei der Selektion unterstiitzt wird, diesen Clustering-Algorithmus allerdings wihrend
der iterativen Verfeinerung dndern kann. Der Doménenexperte kann die Auswirkung dieser
der Anderung wihrend der iterativen Verfeinerung mithilfe der differenziellen Visualisierung
(Abschnitt 3.2.3) vergleichsbasiert nachvollziehen, um die Eignung des Clustering-Algorithmus
einzuschitzen. Der Doménenexperte muss die auf die Algorithmen bezogenen Parameter bei
einem Wechsel daher eventuell neu festlegen. Aufgrund des (im Vergleich zur Anwendung anderer
interaktiver MaBBnahmen) relativ groBen Aufwandes, der mit der Bestimmung des am ,,besten*
geeigneten Algorithmus verbunden ist, wird die Auswahl des Clustering-Algorithmus fiir die
gesamte erstellte Cluster-Hierarchie (anstatt fiir einzelne Knoten) iibernommen.

Verbunden mit der Wahl des Clustering Algorithmus ist die Auswahl der vom Clustering-Algorithmus
benotigten Parameter. Der Dominenexperte kann diese im Explorationsschritt (Abbildung 3.1,
D) des Prozessmodells iterativ anpassen. Hierfiir kann der Dominenexperte die verwendeten
Parameter knotenweise in der hierarchischen Visualisierung festlegen. Die Anpassung ermdglicht
es dem Doménenexperten, die vorhandene Cluster-Hierarchie anzupassen oder durch die weitere
Unterteilung von Blattknoten zu erweitern.

Die exemplarische Umsetzung von Interaktionsmoglichkeiten auf Knotenebene (Abbildung 3.6)
zeigt in E exemplarisch eine Option fiir die Anpassung des Parameters ,.k* (der Clusteranzahl).
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Gewichtung von Attributen

Der Dominenexperte kann wihrend der Bearbeitung der Hierarchie moglicherweise fiir die
Gruppierung der Daten besonders relevante Attribute identifizieren, welche basierend auf seiner
Expertise einen stirkeren oder weniger starken Einfluss auf die Aufteilung der Daten im Rahmen
des Clustering-Verfahrens eines Knotens nehmen sollen. Er muss dieses Dominenwissen gemaf
seinen Anforderungen (Abschnitt 1.2.1, A4) in die Clusteranalyse einbringen kdnnen.

Der interaktive dokumentbasierte Clustering-Ansatz iVisClustering [LKC+12] erlaubt dem Domé-
nenexperten den Einfluss verschiedener Themen (Topics) auf die Gruppierung der Dokumente durch
eine Gewichtung zu regulieren. Ahnlich zu diesem Ansatz wird zur Unterstiitzung des Domiinenex-
perten die Gewichtung einzelner Attribute eingefiihrt, um dem Doméanenexperten die Moglichkeit
zu geben, seine Expertise in der Cluster-Hierarchie abzubilden. Eine mogliche Einbindung der
Gewichtung von Attributen in die hierarchische Visualisierung zeigt die exemplarische Umsetzung
aus Abbildung 3.6 in D. Im folgenden Beispiel wird die Verwendung von Doménenwissen zur
Gewichtung von Attributen veranschaulicht, bevor ein Konzept zur Umsetzung einer Mainahme
zur Gewichtung eingefiihrt wird.

Beispiel-Szenario: Der Marketingexperte mochte eine Marketingkampagne fiir einen neuen Jo-
ghurt durchfiihren. Die Zielgruppe der Marketingkampagne sollen besonders wichtigen Kunden
(basierend auf ihrem Umsatz) verschiedener Regionen bilden. Fiir die Segmentierung der Kunden
weis der Marketingexperte in diesem Szenario aufgrund seiner Expertise, dass der Umsatz der
Produktkategorie ,,Milchprodukte* sich aufgrund der Nidhe zum vermarkteten Produkt besser fiir
die Separierung der Kunden eignet als andere Kategorien. Der Marketingexperte erhoht daher
den Einfluss (die Gewichtung) des Umsatzes aus der Kategorie ,,Milchprodukte®. Das erstellte
Clustering-Resultat reflektiert die Expertise des Marketingexperten.

Attribut Gewichtung: Cluster 1 O O O

Besonders relevante Attribute:
@-4 ariut 1 (Bl Avrioues B

Sonstige Attribute (sortiert nach Relevanz absteigend):

'4 Attribut 2 .Af Attribut 4 _Af Attribut 6 .T

LS

Abbildung 3.7: Exemplarischer Dialog fiir die Gewichtung einzelner Attribute eines Knotens in
Kombination mit der Identifikation besonders wichtiger Attribute von Behringer et
al. [BHTM?22], um die Erklédrbarkeit des Dialoges zu verbessern.

Die Wahl der passenden Gewichtungen fiir Attribute ist fiir den Doménenexperten nicht trivial.
Fiir die effektive Anwendung von Gewichtungen muss der Dominenexperte die Auswirkung der
angewendeten Gewichtung auf das Clustering-Resultat einschitzen konnen. Diese Auswirkung muss
dem Domainenexperten daher vom System kommuniziert (Abschnitt 1.2.1, AS5) werden. Hierfiir
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kann die Gewichtung einzelner Attribute mit der Identifikation besonders wichtiger Attribute von
Behringer et al. [BHTM22] kombiniert werden, um dem Doméinenexperten die Identifizierung von
passenden Gewichten zu vereinfachen. Die Kombination erlaubt es dem Doménenexperten, den
Einfluss des Attributes auf das Clustering-Resultat anhand der berechneten Relevanz des Attributes
einzuschitzen. Der Doménenexperte kann so die Gewichtung der Attribute anpassen, bis er mit
dem Einfluss, welche einzelne Attribute auf das Endergebnis nehmen, zufrieden ist.

Eine exemplarische Umsetzung dieser Kombination zeigt Abbildung 3.7, in welcher der Doménen-
experte eine Ubersicht iiber die besonders relevanten Attribute (A) und deren Gewichtung (C) erhailt.
Zusitzlich kann der Doménenexperte anhand der nach Relevanz sortierten sonstigen Attribute
(B) die relative Bedeutung einzelner Attribute einschétzen. In dem Fall, dass die Relevanz eines
Attributes nicht seiner Vorstellung entspricht, kann er die Gewichtung anpassen.
Beispiel-Szenario (Kombination): Der Marketingexperte stellt fest, dass die Kategorie ,,Milchpro-
dukte* nach seiner vorherigen Gewichtung nun das wichtigste Attribut der Kategorie ,,Sonstige
Attribute* (B) stellt. Der Marketingexperte mochte jedoch, dass der Umsatz der Milchprodukte eine
tragende Rolle spielt, also den besonders relevanten Attributen zugeordnet wird. Er erkennt daher
direkt, dass er die Gewichtung weiter erh6hen muss.

3.3.2 Interaktion mit dem Ergebnis

Der Doménenexperte kann das auf Basis der festgelegten Parameter (Abschnitt 3.3.1) berechnete
Clustering-Resultat durch die direkte Interaktion mit Elementen des Resultates weiter verfeinern.
Diese Interaktionsart basiert auf der Modellierung gewiinschter Anderungen, welche im folgenden
vom System interpretiert und umgesetzt werden [BHR+20]. Der Doménenexperte kann diese
Modellierung nutzen, um das Clustering-Resultat mithilfe seiner Expertise in die von ihm gewiinschte
Richtung zu lenken [BHR+20]. Dadurch wird die Anforderung des Doménenexperten nach der
direkten Anpassung der Clustering-Resultate mithilfe seines Doménenwissens (Abschnitt 1.2.1,
A4) adressiert. Fiir die Anwendung der Operationen muss der Doménenexperte, dhnlich wie bei
der Anderung von Parametern, einen Knoten, auf welchem die Operation angewendet werden
soll, auswiéhlen. Die Anwendung einzelner Operationen muss damit erneut in die hierarchische
Visualisierung sowie die Cluster-Visualisierung integriert werden.

Die identifizierten Interaktionsmoglichkeiten dieser Kategorie werden basierend auf dem Gegenstand
der Interaktion (Constraints, Cluster-Inhalte, Hierarchie) in drei Abschnitte unterteilt. In den
folgenden Abschnitten werden die einzelnen Interaktionen mit dem Clustering-Resultat und deren
Integration in den explorativen Schritt des Prozessmodells naher erklart.

Constraints

Der Doménenexperte hat basierend auf seinem Doménenwissen eine grobe Vorstellung iiber das
Clustering-Resultat. Diese Vorstellung ist oftmals unprézise, ermdglicht es dem Doménenexperten
allerdings trotzdem Clustering-Resultate durch die Entfernung von fiir den Doménenexperten
unrealistischen Sachverhalten einzuschrinken. Der Doménenexperte besitzt zu diesem Zweck
beispielsweise Informationen iiber mogliche Attributwerte oder Menge an Instanzen, welche einem
Cluster innewohnen konnen. Dieses Wissen muss vom Doménenexperten verwendet werden konnen,
um die Anforderung an die Verfeinerung des Clustering-Resultates zu erfiillen (Abschnitt 1.2.1, A4).
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Hierfiir konnen Constraints verwendet werden, um mithilfe der Expertise des Dominenexperten
Wertebereiche von Clustering-Resultaten zu beschrinken, die Anzahl von Instanzen innerhalb
von Clustern zu beschrinken sowie Kenntnisse iiber die (im Rahmen des vorgestellten Konzeptes
paarweise) Beziehung von Instanzen in die Berechnung des Clustering-Resultates einflieBen zu
lassen.

Die Einschrinkung der Instanzanzahl von Clustern folgt Hoppner und Klawonn [ZWL10], welche
Constraints zur Restriktion der Instanzmenge verwenden. Diese mengenbezogenen Constraints
schrinken die mogliche relative Instanzverteilung zwischen mehreren Clustern oder die maximale
Instanzanzahl einzelner Cluster ein [ZWL10]. Eine dhnliche Einschrinkung von Mengen bei der
Zuweisung von Instanzen kann den Dominenexperten auch bei der iterativen Modellierung der
Cluster-Hierarchie unterstiitzen. Der Doménenexperte kann fiir diese Einschrankung (analog
zu Hoppner und Klawonn [ZWL10]) die relative Aufteilung der Instanzen eines Knotens der
Cluster-Hierarchie sowie die maximale Anzahl an Instanzen eines Knotens festlegen. Der
Dominenexperte kann hierdurch beispielsweise eine aus dem Kontext der Anwendung abgeleitete
Gleichverteilung der Instanzen zwischen mehreren Clustern oder Beschrinkungen der Menge
einzelner Zielgruppen abbilden [ZWL10].

Zusitzlich zu den mengenbasierten Restriktionen kann der Doménenexperte auBerdem durch die
Definition von Regeln den Wertebereich der einem Cluster zugehorigen Instanzen einschrinken,
um fiir ihn unrealistische Werte auszuschlieBen. Die zuweisbaren Werte konnen fiir die Umsetzung
der Werte-Restriktion beispielsweise vom Dominenexperten mithilfe von Vergleichsoperatoren
(groBer, kleiner, gleich, ungleich) gefiltert werden. Dies ermdglicht es dem Doménenexperten, seine
Expertise iiber die Verteilung von Attributwerten in bestimmten Zielgruppen bei der Erstellung
des Clustering-Resultates zu beriicksichtigen. Ein @hnliches Konzept zur Einschrinkung von
Attributwerten in einem hierarchischen Clustering Konzept konnte in der Literatur nicht identifiziert
werden.

Eine mogliche Einbindung der Restriktion der Instanzmengen und Wertebereiche von Clustern in
die hierarchische Visualisierung wird in Abbildung 3.6 (A) dargestellt. Der Domédnenexperte kann
bei dieser exemplarischen Umsetzung mit den Verbindungslinien zwischen einem Cluster-Knoten
und seinem Elternknoten interagieren, um die moglichen Werte sowie die Anzahl der zugewiesenen
Instanzen zu beschrinken. Die vom Dominenexperten definierten Restriktionen werden von der
exemplarischen Umsetzung in die hierarchische Visualisierung integriert (z.B. Abbildung 3.6,
LHAttribut 1> 20).

Szenario (Mengen- und Werte-Restriktionen): Der Marketingexperte soll ein neu aufgestelltes
Getrinkesortiment vermarkten und mochte hierfiir selektierten Kunden ein Probierpaket zukommen
lassen. Die teilnehmenden Kunden mochte er mithilfe einer Clusteranalyse identifizieren. Die
Anzahl der vorhandenen Probierpakete ist dabei beschrankt. Der Marketingexperte muss aulerdem
zwischen Probierpaketen mit und ohne alkoholischen Getridnken unterscheiden. In diesem Szenario
kann der Doménenexperte Mengenbeschriankungen nutzen, um die Anzahl der Instanzen innerhalb
der Cluster der wichtigen Kunden auf die Anzahl vorhandener Probierpakete zu beschranken.
Zusitzlich kann der Marketingexperte die Wertebeschrinkungen ,,Alter >= 18 und ,,Alter < 18*
verwenden, um den die verschiedenen Arten der Probierpakete (alkoholisch/nicht-alkoholisch) in
der von ihm modellierten Cluster-Hierarchie wiederzuspiegeln.
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Interaktion mit der Cluster-Hierarchie

Der Doménenexperte besitzt Domédnenwissen, iiber die hierarchischen Zusammenhénge der Daten
und des erstellten Clustering-Resultates. Dieses Domédnenwissen muss er in das Clustering-Resultates
integrieren konnen (Abschnitt 1.2.1, A4). Hierfiir muss er die erstellte Cluster-Hierarchie an die
ihm bekannten hierarchischen Zusammenhénge anpassen konnen. Die alleinige Interaktion mit den
Parametern der Knoten ist hierfiir nicht ausreichend, da diese keine Interpretation der (komplexen)
Intention des Doménenexperten ermoglichen [BHR+20]. Es werden daher Interaktionen benotigt,
welche es dem Doménenexperten ermoglichen, seine Intention (beispielsweise spezifisches Cluster
entfernen) zur Anpassung des Clustering-Resultates zu verwenden [BHR+20]. In diesem Abschnitt
wird die Integration solcher Interaktionsmoglichkeiten in das Prozessmodell besprochen, um eine
entsprechende Anpassung der Cluster-Hierarchie durch den Doménenexperten zu erméglichen. Die
vorgestellten Interaktionsmdoglichkeiten werden auBlerdem in die exemplarische Umsetzung der
hierarchische Visualisierung integriert.

Root

Relevante features:
Attribut 1, Attribut 2, ...

Gewichtung anpassen

k|3
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Relevante features: Relevante features: Relevante features:
Attribut 1, Attribut 2, ... Attribut 1, Attribut 2, ... B Attribut 1, Attribut 2, ...
k o ko k| o
\ /
[ Merge Cluster 2 mit Cluster 3 ]
Merge Operation ~N
Cluster2 + 3

(4]

Gewichtung anpassen

Relevante features:
Attribut 1, Attribut 2, ... C

k 2

Abbildung 3.8: Exemplarische Integration der Merge-Operation (A) in die hierarchische Visuali-
sierung mit Anwendung auf die Cluster 2, 3 (B) und dem daraus resultierenden
Cluster (C).
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Eine populire Interaktion mit dem Clustering-Resultat stellt das Splitten (aufteilen) und das Mergen
(zusammenfiihren) von Clustern [BHR+20]. Im Rahmen des vorgestellten Prozessmodells kann die
Split Operation einzelner Cluster vernachlédssigt werden, da diese implizit durch den hierarchischen
Aufbau des Prozessmodells gegeben ist. Die Aufsplittung eines Clusters wird bei dem vorgestellten
Prozessmodel direkt durch die nachfolgende Ebene gestellt und kann vom Domaénenexperten
standardmifBig angepasst werden. Im Gegensatz zum Aufsplitten einzelner Cluster stellt das Mergen
mehrerer Cluster eine Erweiterung der vorhandenen Interaktionen dar. Der Dominenexperte
kann die Merge Operation nutzen, um mehrere unterbelegte Cluster mit dhnlichem Inhalt zu
mergen [ABV13].

Fiir die Anwendung einer Merge Operation kann der Doménenexperte direkt mit dem von ihm
identifizierten Zielknoten aus der hierarchischen Visualisierung interagieren (exemplarisch in Ab-
bildung 3.6). Das Resultat der Anwendung der Merge Option muss in die Hierarchie-Visualisierung
eingebunden werden, um den weiteren Ausbau der Hierarchie nach dem Mergen mehrerer Knoten zu
ermoglichen und die Auswirkung der Merge Operation (was genau wird zusammengefiihrt, wie sieht
das Ergebnis aus) einschitzen zu kdnnen. Eine Moglichkeit fiir die Einbindung der Merge Operation
in die hierarchische Visualisierung zeigt Abbildung 3.8 (A), in welcher die beiden Cluster ,,Cluster
2“und ,,Cluster 3“ (B) zu einem neuen Cluster (C) zusammengefiihrt werden. Der Doménenexperte
kann in diesem Beispiel weiterhin den Inhalt der beiden Ursprungscluster (Abbildung 3.8, B)
inspizieren und so die Zusammensetzung des neu gebildeten Clusters (C) nachvollziehen. Er kann
auBerdem das resultierende Cluster (C) weiter aufteilen, und so die Cluster-Hierarchie fortfiihren.

Eine weitere Moglichkeit, die Hierarchie anzupassen, ist die Entfernung einzelner Knoten [LKC+12].
Der Dominenexperte kann von dieser Interaktionsmoglichkeit Gebrauch machen, wenn er ein
bestimmtes Cluster aus dem gesamten Cluster-Resultat entfernen mochte [LKC+12].

Abschlieend muss der Dominenexperte zusétzlich in Fillen, in welchen er keine klare Vorstellung
tiber die Anpassung der Cluster-Hierarchie hat, vom System unterstiitzt werden (Abschnitt 1.2.1,
A4). Diese Unterstiitzung kann durch das Vorschlagen einer Cluster-Hierarchie durch das System
realisiert werden. Hierfiir kann eine automatisierte Erstellung von Teilen der Cluster-Hierarchie
verwendet werden.

Die automatische Generation der Cluster-Hierarchie kann durch die Anwendung von mehrfachver-
zweigten (die meisten hierarchischen Clustering-Verfahren sind bindr verzweigt, d. h. Aufteilung in
jeweils zwei weitere Knoten) Cluster-Verfahren bewerkstelligt werden [BTH12]. Einen populiren
Ansatz fiir die Erstellung solcher Mehrfachverzweigter Hierarchien stellen Blundell et al. [BTH12]
mit ,,Bayesian Rose Trees*, einem auf ,,Bayesian hierarchical clustering* basierten Ansatz fiir die
Generierung einer Hierarchie mit beliebiger Verzweigungsstruktur dar.

Eine exemplarische Umsetzung der automatisierten Hierarchie-Generation zeigt Abbildung 3.9,
welche ausgehend von ,,Cluster 1 (A) die weitere Generation von zwei Hierarchieebenen darstellt.
Der Dominenexperte kann hierfiir in einem Dialog (B) die gewlinschte Anzahl an Hierarchieebenen,
welche er generieren mochte (in der Abbildung exemplarisch zwei), spezifizieren. Darauf folgend
erhilt er vom System eine (automatisch erstellte) mogliche Fortsetzung der Cluster-Hierarchie (C)
mit der zuvor spezifizierten Anzahl (zwei) an Hierarchie-Ebenen.
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Abbildung 3.9: Exemplarische Umsetzung der automatisierten Generierung einer Cluster-
Hierarchie mit der beispielhaften Generation von zwei Hierarchie-Ebenen (B) vom
Ausgangscluster (A) und der aus der Operation resultierenden Hierarchie (C).

Bearbeitung von Cluster-Inhalten

Der Dominenexperte hat durch sein Dominenwissen oftmals Vorstellungen iiber den Inhalt
einzelner Cluster. Damit die Anforderungen des Doménenexperten (Abschnitt 1.2.1, A4) erfiillt
werden konnen, muss der Doméanenexperte fihig sein, das Clustering-Resultat auf Basis dieser
Vorstellungen anzupassen. Hierzu werden in diesem Abschnitt Interaktionen zur Bearbeitung von
Cluster-Inhalten eingefiihrt. Der Doménenexperte kann diese Interaktionen nutzen, um Cluster mit
fiir ihn ,,inkorrekten® (das heift nicht seiner Vorstellung entsprechenen) Inhalten zu verfeinern. Fiir
die Identifikation der Cluster kann der Dominenexperte die Informationen der Cluster-Visualisierung
(Abschnitt 3.2.2) des Prozessmodells verwenden und diese mit seinen Vorstellungen abgleichen.

Eine Moglichkeit fiir eine solche Verfeinerung stellen Srivastava et al. [SZS16] durch die Option
Cluster, welche nicht der Vorstellung des Dominenexperten entsprechen, ,,abzulehnen‘ dar. Ba-
sierend auf den zuvor abgelehnten Clustern generiert das System neue Cluster, welche sich (nach
Moglichkeit) von zuvor abgelehnten Clustern unterscheiden [SZS16]. Im Rahmen des Prozess-
modells kann der Doménenexperte eine solche Operation verwenden, um einzelne Knoten der
Hierarchie, welche nicht seiner Vorstellung entsprechen, erneut zu berechnen, um eine unterschiedli-
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che Aufteilung zu erzwingen und so das modellierte Cluster-Modell seiner Vorstellung anzupassen.
Die mogliche Integration der Ablehnung einzelner Knoten wird exemplarisch in Abbildung 3.6
(C1), als Option in einem Kontextmenii eines Hierarchie-Knotens dargestellt.

Eine weitere Moglichkeit fiir die Korrektur von inkorrekt zugewiesenen Instanzen ist die manu-
elle Neuzuweisung von Instanzen zu einem anderen Cluster [BFDL10; CD18; CDG+17]. Die
Zuweisung einzelner Instanzen kann in die Cluster-Visualisierung (Abschnitt 3.2.2) des derzeit
vom Dominenexperten betrachteten (selektierten) Clusters integriert werden. Eine exemplarische
Integration stellt die tabellarische Darstellung der Daten in Abbildung 3.2 (A.2), in welcher der
Dominenexperte die Zuweisung einzelner Instanzen anpassen kann, dar. Basierend auf den Zuwei-
sungen des Dominenexperten kann das System au3erdem automatisiert weitere dhnliche Instanzen
identifizieren und zuweisen [BHR+20].

Abschlieend kann der Doménenexperte den Inhalt von Clustern durch die Verwendung bereits
gelabelter Instanzen als Seeds spezifizieren [BBMO02]. Dies ermoglicht es dem Dominenexperten,
den gewiinschten Inhalt von Clustern anzugeben, um so die Bedeutung einzelner Cluster festzu-
legen [BBMO2]. Die daraus resultierende Verbesserung des Clustering-Resultates demonstriert
Sugato et al. [BBMO2] mithilfe eines nicht interaktiven Clustering-Ansatzes. Im Rahmen des
interaktiven Prozessmodells kann Seeding integriert werden, um dem Doménenexperten die exakte
Definition des gewiinschten Inhaltes einzelner Knoten der Cluster-Hierarchie zu ermoglichen. Die
exemplarische Ubersicht fiir die Integration von Interaktionsmdglichkeiten in die hierarchische
Visualisierung (Abbildung 3.6) integriert Seeding als Interaktionsmoglichkeit (B) durch die direkte
Zuordnung vorhandener Instanzen zu einem gewiinschten Knoten der Cluster-Hierarchie. Aufgrund
des hierarchischen Clustering Ansatzes des Prozessmodells muss die interaktive Anwendung des
Seeding-Verfahrens in die dariiberliegenden Ebenen der Clustering-Hierarchie propagiert werden (da
jede Instanz eines Unterknotens der Cluster-Hierarchie implizit auch ein Element des zugehorigen
Elternknotens ist).

3.3.3 Systemvorschlége

Im Rahmen des Prozessmodells werden systemgenerierte Vorschlige verwendet, um die Anforde-
rung des Doménenexperten nach einer aktiv vom System gestiitzten Verfeinerung des Clustering-
Resultates (Abschnitt 1.2.1) zu erfiillen. Hierfiir wird der Doménenexperte vom System eigenstindig
nach relevanten Informationen befragt und auf mogliche Anpassungen hingewiesen. Die Vorschlige
bieten dem Dominenexperten einfach anwendbare Anderungsoperationen zur Anpassung des
derzeit selektierten Clusters (Abbildung 3.2, C) und unterstiitzen ihn zusétzlich bei der Identifi-
kation potenzieller Moglichkeiten zur Verfeinerung des Clustering-Resultates. Fiir die Erstellung
der Systemvorschlidge wird zum einen Active Clustering (Abschnitt 2.5.2) fiir die ,,intelligente*
Abfrage des paarweisen Verhiltnisses zwischen Instanzen und der darauffolgenden Generation von
Constraints verwendet. Zum anderen wird der Doménenexperte durch Vorschldge zur automatisiert
ausfiihrbaren Anwendung bereits vorgestellter (Abschnitt 3.3.1, Abschnitt 3.3.2) Interaktionen auf
etwaige Verbesserungsmoglichkeiten hingewiesen.

Eine exemplarische Umsetzung von Systemvorschldagen zeigt Abbildung 3.10, in welcher der
Doménenexperte vom System Vorschldge (A) fiir das von ihm selektierte Cluster (,,Cluster 1)
gestellt bekommt. Diese Umsetzung beinhaltet zum einen die Verwendung von Active Clustering
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Interaktives Clustering

Cluster-Information: Cluster 1 Hierarchie:
Ubersicht: Visualisierung: Datenbezogen:
#Instanzen (total): 2794 T "
: . Scatter plot W Metrik: [ Attribute 1
#Instanzen (%): 21% Mittelwert | 42.04 Root
Dunn-Index: 0.026 Att 1 Median 38.6 Relevante features:
Silhouette: 0.42 A2 Std. Abw. 5.7 Attribut 1, Attribut 2,
Minimum | 24
: Maximum 62.8 k 2
L]

[ Attribut 1> 20 ]

Vorschlage Datensatz Constraints
Cluster 1 Cluster 2
Vorschlége: Clusts Relevante features: Relevante features;
Attribut 1, Attibut 2, Attribut 1, Attibut 2,
Paarweise Constraint Abirage 8 Gewichtung anpassen? @
Gehéren folgende Instanzen demselben Cluster an? Attribut 1 ist aktuell negativ gewichtet, nimmt jedoch k 3 ko
Instanz 1 | Instanz 2 trotzdem einen hohen Einfluss auf das Ergebnis!
Selbes Cluster Verschiedene Cluster Gewichtung anpassen
Cluster-Anzahl (k) anpassen? Ql
Aktuell wird Cluster 1 in k=3 Cluster unterteilt, die
Unterteilung in k=4 Cluster kénnte zu einer (XX ]
Verbesserung des Clustering-Resultates fiihren!
Anderung libernehmen

Abbildung 3.10: Exemplarische Integration von Systemvorschligen fiir selektierte Cluster in die
Cluster-Visualisierung (Abschnitt 3.2.2) mit den erzeugten Vorschligen (A),
eingebundenem Active Clustering (B) sowie weiteren Vorschligen (C, D) zur
Anpassung der vorhandenen Cluster-Konfiguration.

zur Abfrage des paarweisen Verhiltnisses zweier Instanzen (Abbildung 3.10, B) und zum anderen
Vorschlidge, welche den Dominenexperten auf mogliche Anpassungen des Clustering-Resultates
hinweisen (C-D).

In den folgenden Abschnitten werden mégliche Systemvorschldge genauer besprochen. Die vorgestell-
ten Systemvorschldge werden hierfiir nach dem Ziel der eingeleiteten Interaktion (die Durchfiihrung
von Active-Clustering, die Zuweisung von Instanzen, das Hinweisen auf Abweichungen von
Priferenzen und die Anpassung von Parametern) in vier Abschnitte unterteilt.

Active-Clustering

Der Doménenexperte hat einen Bedarf (Abschnitt 1.2.1, A4), vom System aktiv iiber wichtige
Informationen befragt zu werden. Die Verwendung von Active-Clustering ermdglicht eine solche
Befragung zur effizienten Erzeugung paarweiser (Must-/Cannot-Link) Constraints (Abschnitt 2.5.2).
Diese Constraints konnen daraufhin zur Verfeinerung des Clustering-Resultates verwendet wer-
den[AA20; BBM04a; KG20]. Die genaue Einbindung des Doménenexperten als Orakel (wie
werden die Informationen abgefragt) wird von Active-Clustering Ansitzen jedoch oftmals nicht
genau definiert (Abschnitt 2.6). Dies erschwert die Integration in die interaktive Verfeinerung, da
ein einfacher Vergleich der einzelnen Attributwerte fiir hochdimensionale Daten fiir Menschen
unzureichend ist. Fiir die Integration von Active-Clustering als Systemvorschlag wird fiir die
Einbindung des Dominenexperten eine Kombination aus der Visualisierung der abgefragten In-
stanzen mithilfe einer durch Dimensionsreduktion erstellten 2D Projektion (dhnlich zu Okabe und
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Yamada [OY 11]) und der bereits in der hierarchischen Visualisierung verwendeten Identifikation
besonders wichtiger Attribute (von Behringer et al. [BHTM22]) verwendet. Der Doménenexperte
erhilt bei dieser Kombination zunichst die Moglichkeit, die relevanten Attribute der abgefragten
Instanzen miteinander zu vergleichen, wodurch die Komplexitit des Vergleichs reduziert wird.

Die Kombination (exemplarisch in Abbildung 3.11) verwendet hierzu die visuelle Darstellung
der abgefragten Instanzen (Abbildung 3.11, B) mithilfe einer 2D Projektion [OY11], um eine
ibersichtliche Darstellung zu gewihrleisten. Der Domédnenexperte verliert bei der alleinigen
Verwendung dieser Projektion allerdings die Mdoglichkeit, sein Doménenwissen iiber die einzelnen
Attribute der Daten anzuwenden (Abschnitt 2.2). Die Projektion muss daher zusitzlich durch
den Vergleich einzelner Instanz-Werte anhand der identifizierten besonders wichtigen Features
(Abbildung 3.11, A) erginzt werden. Die fiir die Aufteilung der Daten besonders wichtigen Features
tragen maBgeblich zur Separierung einzelner Instanzen bei [BHTM?22]. Es ist daher in vielen
Fillen bereits ausreichend, bei der Abfrage der Instanzen die Werte dieser Attribute miteinander zu
vergleichen. Dem Doménenexperten werden zum Vergleich daher zuerst die als besonders wichtig
identifizierten Attribute (Abbildung 3.11, C) prasentiert. Bei Bedarf konnen zusétzlich die iibrigen
Attribute hinzugezogen werden (Abbildung 3.11, D).

Paarweise Constraint Abfrage Q
Gehoren folgende Instanzen d n Cluster an? Instanz 1
C D Yo
e o o
Relevante Attribute Weitere ® . o
Atr 1 | Aur.2 | A3 o« Lo
Instanz 1 | Wert 1 Wert 2 Wert 3 ® 0e®
Instanz 2 Wert 1 Wert 2 Wert 3 Instanz 2@ @
Wertevergleich @ Visualisierung B ]
@ Selbes Cluster [ Verschiedene Cluster ]

Abbildung 3.11: Exemplarische Einbindung des Doménenexperten in Active-Clustering-Verfahren
mithilfe der Erzeugung von paarweisen Instanz-Abfragen als Systemvorschlige.
Das Beispiel enthilt den Vergleich einzelner Attributwerte anhand der identifi-
zierten wichtigen Features (A) sowie eine 2D Projektion der Daten mit hervorge-
hobenen Instanzen (B) und eine Méglichkeit zur Beantwortung der Abfrage (E).

Abschliefend kann der Doménenexperte, nach ausreichendem Vergleich beider Instanzen, den
Systemvorschlag beantworten (E). Basierend auf der Antwort werden vom System die entsprechenden
Must-/Cannot-Link Constraints (,,Selbes Cluster* -> Must-Link oder ,,Verschiedene Cluster* ->
Cannot-Link) erstellt.
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Zuweisung von Instanzen

Die bereits vorgestellte interaktive Operation der Fehlerkorrektur durch die manuelle Zuweisung
einzelner Instanzen zu Clustern (Abschnitt 3.3.2) kann durch die systeminitiierte Selektion geeigne-
ter Instanzen erginzt werden [CD18; IMN+07]. Hierfiir weist das System den Doménenexperten
eigenstdndig auf (die fiir die Zuweisung) geeignete Instanzen hin, wodurch die Anforderung des
Dominenexperten nach einer aktiven Unterstiitzung wihrend der Anwendung von Operationen
(Abschnitt 1.2.1, A4) erfiillt wird. Die vom System fiir die manuelle Zuweisung vorgeschlagenen
Instanzen konnen sich beispielsweise aus Ausreilern [IMN+07] oder Instanzen mit hoher Unsi-
cherheit [CD18] zusammensetzen. Aufgrund der des Prozessmodells zugrundeliegenden iterativen
Anpassung der Hierarchie ist zusitzlich die Abfrage von Instanzen, welche bei Anpassungen
zwischen Iterationen hédufig zwischen verschiedenen Clustern hin- und hergeschoben werden,
moglich.

Ahnlich zu den Systemvorschliigen des Active-Clustering in Abschnitt 3.3.3 wird der Domiinenexper-
te von vorhandenen Ansitzen ([CD18; IMN+07]) durch eine 2D/3D Projektion bei der Zuweisung
der Instanzen zu korrekten Clustern unterstiitzt. Diese Projektionen kénnen erneut analog zu den
Systemvorschldgen des Active-Clustering mit den zur Beschreibung der Hierarchie identifizierten
besonders relevanten Attributen kombiniert werden. Anders als bei der exemplarischen Umsetzung
des Wertevergleichs der Active-Clustering Vorschlége (Abbildung 3.11, A) miissen bei der Selektion
des ,.korrekten* Clusters allerdings nicht die Werte zweier Instanzen verglichen werden. Stattdessen
konnen die Werte relevanter Attribute der Instanz statistischen Auswertungen (z.B. dem Median)
gegeniibergestellt werden, um eine Entscheidungshilfe bei der Zuweisung (welches Cluster passt
am besten zu der Instanz) stellen zu kdnnen.

Ubereinstimmung mit Praferenzen

Die Gewichtung einzelner Attribute (Abschnitt 4.3.1) ermoglicht es dem Doménenexperten, den
Einfluss, welchen einzelne Attribute auf die Separierung der Daten nehmen, direkt anzupassen. Der
Dominenexperte kann diese Gewichtung nutzen, um seiner Vorstellung entsprechend Attribute
stiarker oder weniger stark in das Clustering-Verfahren einzubringen. Neben der Bearbeitung des
Einflusses der Attribute verwendet der vorgestellte Ansatz die Identifikation fiir die Aufteilung
von Clustern wichtiger Attribute von Behringer et al. [BHTM22], um den Einfluss, welchen
Attribute auf die Aufteilung der Daten nehmen, abzuschitzen und besonders wichtige Attribute zu
identifizieren.

Die Grundidee der Generation von Systemvorschldgen auf Basis der Priferenzen des Doma-
nenexperte ist, dass der Doménenexperte bei einer hohen Attribut-Gewichtung einen erhohten
Einfluss des gewichteten Attributes auf das Clustering-Resultat (analog niedrigerer Einfluss fiir
niedrige Gewichtungen) erwartet. Die im Konzept integrierte Identifikation wichtiger Attribu-
te bewertet die Bedeutung, welche jedes Attribut fiir die Erstellung des Clustering-Resultates
iibernimmt [BHTM?22]. Die vom System erstellte Bewertung der Attribute kann daher mit den
Erwartungen des Dominenexperten abgeglichen werden. Im Fall einer Diskrepanz zwischen der
Erwartung des Doménenexperten und dem vom System identifizierten Einfluss wird die Intention
des Dominenexperten (weshalb die Gewichtung angewendet wurde) nicht erfiillt. Das System
kann daher auf Basis dieser Diskrepanz einen Vorschlag zur Anpassung der Gewichtung erzeugen,
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um den Doménenexperten auf diesen Missstand hinzuweisen. Dieser Vorschlag unterstiitzt den
Doménenexperten bei der effektiven Anwendung von Interaktionen und trigt so zur Erfiillung der
Anforderungen des Doménenexperten (Abschnitt 1.2.1, A4) bei.

Ein Beispiel fiir eine solche Empfehlung zeigt die Abbildung 3.10 (C), in welcher der Doménenex-
perte das Gewicht des Attributes ,,Attribut 1 bereits reduziert hat, dieses allerdings weiterhin einen
hohen Einfluss auf die Aufteilung der Daten nimmt. Der Doménenexperte erhilt daher von dem
System die Empfehlung, die Gewichtung des Attributes weiter anzupassen.

Anpassung von Parametern

Eine weitere Moglichkeit fiir die Erzeugung von Systemvorschlégen stellen automatisiert identifi-
zierte, fiir den angewandten Clustering-Algorithmus (moglichst) optimale Parameter, dar. Diese
identifizierten Parameter konnen dem Doménenexperten vom System als Alternative zu den derzeit
verwendeten Parametern vorgeschlagen werden. Der Doménenexperte kann so in Féllen, in welchen
er sich (aufgrund seiner fehlenden Analyse-Erfahrung) iiber die Eignung der gewihlten Parameter
unsicher ist, unterstiitzt werden. Die Notwendigkeit einer solchen Unterstiitzung geht aus der
Anforderung des Dominenexperten, Hilfe vom System bei der Vermeidung von Fehlern zu erhalten
(Abschnitt 1.2.1, A4), hervor.

Eine automatisierte Identifikation wird beispielsweise von lorio et al. [IMN+07]) verwendet,
welche verschiedene Parameterkonfigurationen auf Datenausschnitten testen und mithilfe von
Qualititsindikatoren (Dunn Index, Silhouette) die ,,Beste* auswihlen. Fiir die automatisierte
Berechnung der Parameter eines selektierten Knotens konnen vom System daher analog hierzu
verschiedene Parameterkonfigurationen auf einem Datenausschnitten getestet und mithilfe von
Qualitdtsindikatoren ausgewahlt werden. Eine exemplarische Umsetzung fiir einen solchen Vorschlag
stellt die Abbildung 3.10 (D), in welchem dem Dominenexperten ein anderer Wert fiir den Parameter
k des k-Means Algorithmus vorgeschlagen wird, dar.
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4 Implementierung

Im Rahmen dieser Arbeit wurde das vorgestellte Konzept zur Unterstiitzung von Doménenexperten
bei der iterativen Verfeinerung von Clustering-Resultaten (Kapitel 3) prototypisch implementiert,
um die Umsetzung des Konzeptes zu demonstrieren.

E Clustering Communicator

- k=6

® Cluster Data

Attribute  studytime ¢ | Cluster Cluster 0

® Attribute O Dataset O Class

O Parallel Coordinates

-

Relevant Features per Cluster

Cluster 0

absences

Number of Instances: 104
Class: 10

Cluster 1

absences, health, Medu, Fedu, studytime,

age

Number of Instances: 72

Cluster 2
Medu, Fedu, age, studytime, Famrel,
Dalc, Failures, goout, traveltime

Number of Instances: 3

Cluster 3

absences, Dalc, Walc, age, Famrel,
Freetime

Number of Instances: 183

Class: 10 Class: 8 Class: 0

Ll

Abbildung 4.1: Ubersicht iiber den zugrundeliegenden Clustering Communicator. Die Abbildung
zeigt die Moglichkeit der klassischen Visualisierung von Clustering-Resultaten (A)
sowie die Beschreibung einzelner Cluster-Inhalte (B) mithilfe der Identifizierung
wichtiger Feature (C).

Der Prototyp bietet dem Doménenexperten eine Reihe der, fiir die Integration in das Prozessmodell
vorgestellten Interaktionsmoglichkeiten (Abschnitt 3.3) zur Verfeinerung von Clustering-Resultaten.
Die implementierten Interaktionsmdglichkeiten kombinieren die vorgestellten Interaktionskategorien
(Abschnitt 2.6.1) der Parameter- und Ergebnis-Anpassung mit System initiierten Interaktionen und
stellen so ein hybrides Interaktionsmodell dar.

Die Basis fiir die Implementierung bietet der an der Universitét Stuttgart entwickelte Clustering
Communicator (Abbildung 4.1), der Clustering-Resultate anhand der Identifikation wichtiger Feature
(Abbildung 4.1, B) sowie der klassischen Visualisierung von Clustering-Resultaten (Parallele
Koordinaten und Histogramme, A) fiir Doménenexperten leichter verstandlich macht.
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Das User-Interface des entwickelten Prototypen zeigt Abbildung 4.2 anhand eines exemplarischen
Anwendungsfalles, in welchem ein Dominenexperte den Prototyp nutzt, um Kunden basierend
auf verschiedenen Einkaufskategorien zu segmentieren. Die Ubersicht zeigt die entsprechend des
vorgestellten Prozessmodells eingefiihrte hierarchische Visualisierung (Abschnitt 3.2.1) der Daten
(A), aus welcher der Doménenexperte derzeit das Cluster ,freizeit_enthusiasten* (C) selektiert hat,
um dieses in der Cluster-Visualisierung (B) niher zu betrachten.
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Abbildung 4.2: Ubersicht iiber den entwickelten Prototyp mit der hierarchischen Visualisierung
(A) und der Cluster-Visualisierung (B) des derzeit selektierten Clusters (C).

In den folgenden Sektionen wird der Aufbau des Prototyps sowie die integrierten Elemente zur
Kommunikation des Clustering-Resultates und der Interaktion mit dem Clustering-Modell zur
Verfeinerung des Resultates vorgestellt. Hierfiir wird zuerst auf die Architektur des Prototyps
eingegangen.

AnschlieBend wird die Kommunikation des Clustering-Resultates mithilfe der Hierarchie- und
Cluster-Visualisierung (Abschnitt 4.2) diskutiert. AbschlieBend wird die Implementierung der
interaktiven Moglichkeiten (Abschnitt 4.3), welche dem Doménenexperten zur Verfeinerung der
Clustering-Resultate zur Verfiigung stehen, diskutiert.
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4.1 Architektur

Derimplementierte Prototyp verwendet ein JavaScript-basiertes Frontend, welches fiir die Interaktion
mit dem Dominenexperten sowie die Reprisentation von Clustering-Resultaten zustindig ist. Das
Frontend kommuniziert tiber das MQTT-Protokoll mit einem Python-basierten Backend-Service,
welches fiir die Berechnung der Clustering-Resultate und zugehoriger Metriken zur Umschreibung
der Resultate zustindig ist.

Der Aufbau des Prototyps (Abbildung 4.3) mit den einzelnen enthaltenen Komponenten und der
Kommunikation (Abbildung 4.3, blau) zwischen diesen Komponenten wird im Folgenden erklart.
Hierzu wird zuerst die Funktionsweise der einzelnen Komponenten vorgestellt und anschlieBend
anhand eines exemplarischen Ablaufes veranschaulicht.

Funktionsweise der Komponenten

Dieser Abschnitt erklért die Funktionsweise der einzelnen Komponenten. Es werden hierfiir zuerst
die Komponenten des JavaScript-Frontends (Abbildung 4.3, A) und anschlieend die Komponenten
des Python-Backend (Abbildung 4.3, B) beschrieben.

JavaScript-Frontend (A). Das JavaScript-Frontend (Abbildung 4.3, A) ist fiir die Représentation des
im Python-Backend (Abbildung 4.3, B) berechneten Clustering-Resultates und fiir die Interaktion
mit dem Doménenexperten verantwortlich. Die Umsetzung des JavaScript-Frontends orientiert sich
am Ablauf des Prozessmodells (Abschnitt 3.1) und ist dementsprechend in eine Komponente fiir
die hierarchische Visualisierung der Hierarchie (Abbildung 4.3, A1) und in eine Komponente fiir
die Visualisierung des derzeit selektierten Clusters (Abbildung 4.3, A2) unterteilt.

Hierarchie-Visualisierung (A1): Die Komponente fiir die Hierarchie-Visualisierung beinhaltet die
Logik fiir die Darstellung der Cluster-Hierarchie und die Interaktion mit Hierarchie-Elementen.
Fiir die Modellierung der Hierarchie enthilt die Komponente daher Teilkomponenten fiir
die Reprisentation der einzelnen Hierarchie-Elemente (Knoten und Kanten) sowie eine
Teilkomponente, um die Interaktion mit dem Doménenexperten zu unterstiitzen.

Die Teilkomponenten visualisieren die aus der Berechnung iiber die vorhandenen Clus-
ter vorhandenen (beispielsweise wichtige Attribute oder Qualitidtsindikatoren) Informatio-
nen. AuBlerdem werden (von den Teilkomponenten) die auf den Clustern angewendeten
Interaktionen an die Kommunikations-Schnittstelle (Abbildung 4.3, A3) des Frontends
tibermittelt. Auf Basis der tibermittelten Interaktion wird extern ein aktualisiertes Clustering-
Resultat berechnet. Die Hierarchie-Komponente aktualisiert daher lediglich die dargestellte
Cluster-Hierarchie, basierend auf den von der Kommunikations-Schnittstelle erhaltenen neu
berechneten Clustering-Resultaten.

Cluster-Visualisierung (A2): Die Komponente fiir die Cluster-Visualisierung ist fiir die detaillierte
Darstellung des derzeit selektierten Clusters zustindig. Die Komponente enthélt daher
die Logik zur Darstellung des Clusterinhaltes mithilfe von Diagrammen (Histogrammen
und Parallelen Koordinaten), Statistiken und in tabellarischer Form. Zusétzlich prasentiert
die Komponente die vom System generierten Vorschldge zur Verfeinerung des Clustering-
Resultates und verarbeitet die Interaktionen mit diesen.
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Cluster-Visualisierung

Hierarchie-Visualisierung

Vorschlage

‘ Knoten ‘ ‘ Kanten ‘
‘ Statistiken + Diagramme ‘

‘ Interaktionen ‘ ‘

0

Tabellarische Darstellung ‘

Kommunikations-Schnittstelle

JavaScript-Frontend

MQTT-Broker

Python-Backend
Session Management
Hierarchie-Komponente Clustering-Komponenten

‘ Cluster-Berechnung

Datencontainer Hierarchie-Knoten

B3

‘ Active-Constraints

‘ Feature Finder

Datenquellen-Repository

Datenquellen

.Csv

Abbildung 4.3: Aufbau des Prototyps mit Frontend- und Backendschicht (A, B), den einzelnen
Komponenten innerhalb der Schichten (A1-A3, B1-B3) sowie Aufzeigen der
Kommunikation zwischen verschiedenen Komponenten (blau).

Die Komponente fiir die Cluster-Visualisierung fiihrt (erneut) keine eigenstindigen Be-
rechnungen durch, sondern visualisiert lediglich die von der Kommunikations-Schnittstelle
erhaltenen Informationen.

Kommunikations-Schnittstelle (A3): Die Kommunikations-Schnittstelle ist fiir die Ubermittlung
von Informationen zwischen dem JavaScript-Frontend und dem Python-Backend verantwort-
lich. Fiir die Ubertragung der Informationen wird das MQTT-Protokoll verwendet. Bei der
parallelen Anwendung mehrerer Clusteranalysen konnen die Kommunikations-Schnittstellen
iber IDs jeweils einer Analyse-Instanz zugeordnet werden.
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Python-Backend (B). Das Python-Backend (Abbildung 4.3, B) ist fiir die Berechnungen des im
JavaScript-Frontend (Abbildung 4.3, A) modellierten Clustering-Modells zustindig. Das Python-
Backend umfasst die folgenden Komponenten:

Session Management (B1): Ein integraler Teil des Python-Backends ist die Unterstiitzung mehrerer
parallel ausgefiihrter Analyse-Instanzen (gleichzeitig ausgefiihrte Clusteranalysen) durch
die serverseitige Verwaltung von Sitzungen (Sessions) basierend auf einer der Frontend-
Instanz zugewiesenen Session-ID. Die Session Management Komponente speichert zu diesem
Zweck den aktuellen Sitzungszustand (Session State) der existierenden Analysen und ordnet
eingehende Anfragen ihrer korrespondierenden Sitzung zu. Zusétzlich wird von der Session
Management Komponente die korrekte sequentielle Abarbeitung der Anfragen der einzelnen
Sitzungen sichergestellt.

Hierarchie-Komponente (B2): Die Hierarchie-Komponente bildet das verwendete Clustering-
Modell ab und stellt dadurch die Grundlage fiir die Berechnung des Clustering-Resultates. Fiir
die Abbildung des Clustering-Modells reflektiert die Hierarchie-Komponente die im Frontend
modellierte Cluster-Hierarchie, mithilfe von Hierarchie-Knoten, welche iiber eine ID dem
korrespondierenden interaktiven Knoten der JavaScript-Frontend Sitzung zugeordnet werden
konnen. Die einzelnen Hierarchie-Knoten Instanzen enthalten die Konfiguration (Parameter,
Regeln und Constraints), welche zur Berechnung der Clustering-Resultate bendtigt werden.

Clustering-Komponenten (B3): Die Clustering-Komponenten erhalten einzelnen Knoten der Hier-
archie als Input und berechnen auf Basis der Parameter und Dateninstanzen des Knotens
das Clustering-Resultat der folgenden Hierarchie-Ebene. Zusitzlich zu der Berechnung des
Clustering-Resultates werden von den Clustering-Komponenten die fiir die Visualisierung
des JavaScript-Frontends relevanten Informationen (beispielsweise die fiir die Aufteilung
wichtigen Feature und die abzufragenden Constraints) berechnet.

Datencontainer: Der Daten-Container verwaltet die zur Analyse verwendeten Daten und ermoglicht
den einfachen Zugriff auf unterschiedliche Reprisentationen (beispielsweise als NumPy-Array
oder Pandas Dataframe) der Daten.

Datenquellen-Repository (C). Das Datenquellen-Repository ist die Sammlung der zur Analyse
verfiigbaren Datenquellen. Als Datenquellen verwendet der Prototyp CSV-Dateien. Eine Erweiterung
zur Unterstiitzung von Datenbanken oder zusitzlichen Dateiformaten ist jedoch moglich.

Exemplarischer Ablauf

Der exemplarische Ablauf verwendet einen Marketingexperten, welcher die Gewichtung eines
Knotens der Hierarchie anpasst, um das Zusammenspiel der vorgestellten Komponenten zu
demonstrieren. Der Marketingexperte interagiert zur Abdnderung der Gewichtung zuerst mit dem
gewiinschten Knoten der Hierarchie. Diese Interaktion wird vom JavaScript Frontend (Abbildung 4.3,
A) ausgefiihrt. Der Knoten, mit welchem der Doménenexperte interagiert, ist eine Teilkomponente
der Hierarchie-Visualisierung. Nach der Bestitigung der Anderung wird die Anwendung der
Interaktion iiber die Kommunikations-Schnittstelle (Abbildung 4.3, A3) des Frontends iiber das
MQTT-Protokoll an das Python-Backend (B) iibertragen.
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Die Session Management Komponente (Abbildung 4.3, B1) des Python-Backends wird darauf-
hin liber die Anwendung der Interaktion informiert und ordnet die Interaktion der bereits im
Backend existierenden Sitzung des Marketingexperten zu. Anschlieend verarbeitet die Hierarchie-
Komponente (Abbildung 4.3, B2) des Python-Backends die Interaktion durch die Anpassung der
Gewichtung des (mit der Knoten-ID) korrespondierenden Hierarchie-Knotens. Auf die Anpassung
folgend wird der Hierarchie-Knoten (und die eventuell in der Hierarchie untergeordneten Knoten)
neu berechnet. Fiir die Neuberechnung werden die Clustering-Komponenten (Abbildung 4.3,
B3) verwendet. Aus der Berechnung resultiert eine aktualisierte Aufteilung der Instanzen, neu
identifizierte fiir die Aufteilung wichtige Features (Feature Finder), die neuen paarweisen Instanzen
zur Abfrage (Active-Constraints) sowie statistische Informationen.

Die aktualisierten Informationen werden iiber die Session Management Komponente (Abbildung 4.3,
B1) an die korrespondierende Frontend-Instanz (Abbildung 4.3, A) iibermittelt. Die Frontend Instanz
verwendet diese Informationen zur Aktualisierung der Hierarchie Komponente (Abbildung 4.3, A1).
Der Doménenexperte betrachtet nun das aktualisierte Clustering-Resultat, welches seine angepasste
Gewichtung reflektiert.

4.2 Implementierung der interaktiven Exploration

Diese Abschnitt befasst sich mit der Implementierung des interaktiven Exploration-Schrittes
(Abbildung 3.2) aus dem eingefiihrten Prozessmodell zur Unterstiitzung von Doménenexperten
bei der interaktiven Verfeinerung von Clustering-Resultaten (Abschnitt 3.1). Dem Prozessmodell
folgend wird die Beschreibung der Implementierung des interaktiven Exploration-Schrittes in die
Implementierung der hierarchischen Visualisierung des Clustering-Resultates (Abschnitt 3.2.1)
und die Implementierung der Visualisierung des vom Doménenexperten selektierten Clusters
(Cluster-Visualisierung Abschnitt 3.2.2) unterteilt.

Die Grundlage fiir die implementierten Elemente zur Kommunikation der Clustering-Resultate stellt
der an der Universitét Stuttgart entwickelte Clustering Communicator (Abbildung 4.1), welcher
die Beschreibung einzelner Cluster (beispielsweise Abbildung 4.1, C) anhand der Identifikation
wichtiger Attribute (B) von Behringer et al. [BHTM?22] sowie die klassische Visualisierung
des Clustering-Resultates (mithilfe von Histogrammen und Parallelen Koordinaten, A) in nicht
hierarchischen Anwendungsfillen unterstiitzt, dar.

In den folgenden Abschnitten werden die implementierten Elemente der beiden Bestandteile des
Exploration-Schrittes dargestellt und néher erlautert.

4.2.1 Hierarchie Visualisierung

Die Implementierung der Hierarchie-Visualisierung stellt die Cluster-Hierarchie als Baumstruktur
mit knotenweiser Beschreibung des Knoteninhaltes und der weiteren Aufteilung dar. Die Integration
der hierarchischen Visualisierung in die prototypische Implementierung ist in Abbildung 4.2 (A),
zu sehen. Der Dominenexperte kann einzelne Knoten der Hierarchie selektieren, um diese (mithilfe
der Cluster-Visualisierung) genauer zu betrachten. Das vom Doménenexperten selektierte Cluster
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wird in der Implementierung griin hervorgehoben. Ein Beispiel fiir die Hervorhebung eines vom
Domainenexperten selektierten Clusters zeigt Abbildung 4.2, in welcher der Doménenexperte das
Cluster ,freizeit_enthusiasten* (C) fiir die nidhere Betrachtung selektiert.

Hierarchie-Darstellung

Die implementierte Umsetzung der Cluster-Hierarchie wird in Abbildung 4.4 dargestellt. Die
Implementierung vermittelt dem Doménenexperten die schrittweise hierarchische Aufteilung der
Daten ausgehend von einem Root-Knoten (B) und visualisiert die einzelnen Cluster der Hierarchie
als Knoten mit Verbindungslinie zum iibergeordneten Cluster-Knoten, welcher als Datengrundlage
fiir die Clustering basierte Aufteilung der Daten in die nichste Ebene dient. Der Dominenexperte
kann die Daten innerhalb einzelner Knoten beliebig unterteilen. Ein Beispiel stellt Abbildung 4.4
(E), in welcher das aus der Aufteilung des ,,root* Clusters (B) resultierende Cluster ,,cluster_1*
durch erneutes Clustering in die beiden Cluster ,,cluster_1.1* und ,,cluster_1.2* aufgeteilt wird,
dar.

- root
A Instanzen(%)  Instanzen(#) ~Q-Indikator
- 440 048

Aussagekraftige Feature (Cluster):

Aussagekriiftige Feature (Aufteilung):

Tieflchl: 25-60869  Frisch: 3-112151

Gewichtung anpassen
k 3
e —1
Frisch<25000 Lebensmittel<25000 cluster 3 [ ]
i Instanzen(%)  Instanzen(#) Q-Indikator
37.9% 167 068
cluster_1 [ ] cluster 2 )
Aussagekraftige Feature (Cluster):
Instanzen(%) Instanzen(#) Q-Indikator Instanzen(%) Instanzen(#) Q-Indikator Alter: 14-45
P p o 338% 149 . Aussagekraftige Feature (Aufteilung):
Aussagekréftige Feature (Cluster): Aussagekriftige Feature (Cluster): Reglon
Frisch: 1823257 Lebensmitel 137-24708  Milch: 55-20655  Diverse Gewichtung anpassen
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Abbildung 4.4: Ubersicht iiber die implementierte Darstellung der Cluster-Hierarchie mit Root-
Knoten (B), der Demonstration der weiteren Aufteilung einzelner Cluster (E) und
der Repriisentation von definierten Regeln (C). Die Ubersicht zeigt auBerdem die
implementierte Zoom-Option (A) sowie die Verschiebung von Knoten (D).

Die implementierte Darstellung der Hierarchie stellt auBerdem dem eingefiihrten Konzept folgend
die vom Doménenexperten definierten Regeln zur Eingrenzung der Wertebereiche einzelner Cluster
dar. Fiir diese Darstellung werden die auf Clustern definierten Regeln (analog zum eingefiihrten
Konzept) auf den Verbindungslinien zu den Elternknoten dargestellt. Eine Demonstration dieser
Darstellung zeigt Abbildung 4.4 (C), in welcher der Doménenexperte den Wertebereich der Attribute
,,Frisch® und ,,Lebensmittel einschrinkt.
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Zusitzlich kann der Doménenexperte die Darstellung der Hierarchie anpassen. Dem Doméinenex-
perten steht fiir die Anpassung zum einen eine Zoom-Option (Abbildung 4.4, A) zur Verfiigung,
mit der er die dargestellte Hierarchie vergroBern oder verkleinern kann, um den Uberblick iiber
das Cluster-Modell zu behalten. Zum anderen kann der Dominenexperte die Organisation der
Hierarchie-Knoten nach dem Drag-and-drop Prinzip anpassen. Ein Beispiel fiir die manuelle
Organisation von Knoten mithilfe der Verschiebung einzelner Knoten zeigt der Knoten ,,cluster_3*
(D), welcher durch den Doménenexperten relativ zu den anderen Knoten derselben Hierarchie-
Ebene nach oben-rechts verschoben wurde. Bei der Organisation einzelner Knoten werden vom
System automatisch die Kindknoten des verschobenen Knotens (fiir das Beispiel D die beiden
Knoten ,,cluster_3.1 und ,,cluster_3.2%) relativ zum Elternknoten verschoben, um die konsistente
Darstellung der untergeordneten Hierarchie zu gewéhrleisten.

Hierarchie-Knoten

Die einzelnen Knoten der implementierten hierarchischen Visualisierung verwenden mehrere der in
Abschnitt 3.2.1 diskutierten Elemente, um den Inhalt des Knotens sowie die weitere Aufteilung
der Instanzen, mit dem Dominenexperten zu kommunizieren. Der Aufbau eines Knotens der
implementierten hierarchischen Visualisierung wird von Abbildung 4.5 demonstriert.

Die Knoten beinhalten einen vom Doménenexperten anpassbaren Namen mit zugehoriger (ebenfalls
anpassbarer) Farbe (Abbildung 4.5, A) zur Organisation und Identifikation der Knoten. Der Inhalt
eines Knotens wird durch die Verteilung der Instanzen und die Identifikation wichtiger Attribute
von Behringer et al. [BHTM?22] beschrieben. Die Implementierung verwendet hierfiir zum einen
die relative Anzahl an Instanzen, die dem Kindknoten aus dem Elternknoten zugewiesen werden
(Abbildung 4.5, B) und zum anderen die absolute Anzahl an Instanzen (C) eines Knotens. Die
Identifikation wichtiger Attribute wird von der Implementierung (Abbildung 4.5, E) verwendet,
um den Inhalt eines Clusters mithilfe von innerhalb eines Clusters besonders wichtigen Attributen
zu beschreiben. Zusitzlich werden fiir die Aufteilung der Daten besonders wichtige Attribute
verwendet, welche die resultierenden Cluster voneinander abgrenzen [BHTM22], um die weitere
Unterteilung eines Cluster-Knotens zu beschreiben. Fiir die identifizierten wichtigen Attribute
(E) wird dem Doménenexperten aulerdem der Wertebereich der Attribute angegeben, um das
Verstindnis des Doménenexperten zu fordern und eine einfache Definition von Regeln zur Anpassung
des Wertebereiches wichtiger Attribute zu ermoglichen.

AbschlieBend erhilt ein Knoten die aktuelle Konfiguration der Cluster-Parameter (Abbildung 4.5,
F), welche zur weiteren Aufteilung genutzt werden. Aufgrund des auf k-Means basierten Clustering-
Algorithmus besteht diese Konfiguration fiir den implementierten, angepassten PCKMeans-
Algorithmus aus dem Parameter ,.k* zur Festlegung der Cluster-Anzahl.

4.2.2 Cluster-Visualisierung

Die implementierte Cluster-Visualisierung ermoglicht es Doménenexperten, dem eingefiihrten
Konzept (Abschnitt 3.2.2) entsprechend einzelne selektierte Cluster der Hierarchie detaillierter
zu betrachten. Einen Uberblick iiber den Prototyp mit implementierter Cluster-Visualisierung
zeigt Abbildung 4.2 (B), mit der detaillierten Darstellung des selektierten Clusters (C) durch eine
tabellarische Ansicht und Parallele Koordinaten. Die einzelnen Elemente der implementierten

72



4.2 Implementierung der interaktiven Exploration

beispiel_clust... 7]
Instanzen(%) Instanzen(#) Q-Indikator
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Aussagekraftige Feature (Cluster):
Frisch: 3-56083 Milch: 258-28326
@ Aussagekraftige Feature (Aufteilung):
Region Geschlecht Alter: 14-34

Gewichtung anpassen
e

P

Abbildung 4.5: Aufbau eines Knotens der implementierten hierarchischen Visualisierung mit
Knotenname (A), Beschreibung des Knoteninhaltes (B, C, E) und Beschreibung
der weiteren Aufteilung des Knotens (D-F)

Cluster-Visualisierung werden von Abbildung 4.6 veranschaulicht. Die implementierten Elemente
konnen in die Beschreibung des Clustering-Modells, die Verwendung klassischer Visualisierungen,
die statistische Zusammenfassung und die tabellarische Darstellung der Daten aufgeteilt werden.

Die Beschreibung des Clustering-Modells (Abbildung 4.2, A) beinhaltet Informationen zur
Hierarchie-Ebene des selektierten Clusters sowie mengenbezogene Informationen zur Aufteilung
der Daten aus iibergeordneten Ebenen. Die Giite der weiteren Aufteilung des selektierten Clusters
wird auBBerdem mithilfe von Qualitéts-Indikatoren umschrieben. Fiir die Umschreibung verwendet
die Implementierung, die in der populiren SKlearn! Bibliothek inkludierten (Silhouettenkoeffizient,
Calinski-Harabasz, Davies-Bouldin) Qualitédtsindikatoren fiir Clustering-Verfahren.

1https://scikit—Learn.org/stable/

73


https://scikit-learn.org/stable/

4 Implementierung

Aktuelles Cluster: beispiel _cluster

Statistische Zusammenfasung:

filme_musik  smart_home  haushaltsgeraste.

Allgemeine Informationen: : \ \ / A, biltelef games filme_musik
Hierarchie Ebene®: 2 / .

Anzahl der Instanzen im Cluster®: 147
Anzahl relativ zur Gesamtanzahl ®: 14.7% , T i BN Durchschn. ~ 0.582951197 05700344284  0.275956054  0.4512736702

Anzahl 147 147 147 147

Anzahl relativ zum Elternknoten®: 38.78% \ cd
Qualitats-Indikatoren: . : i) oS OEANRCR 7 Abweichung
Silhouettenkoeffizient©: 0.51

Calinski-Harabasz®: 201
Umimm.WO:_n::@" 1.7 . \ N \Vi \ Quartil (25%) 03663682638 04226459281 0.1522589295  0.2074610489

0.272409294 02340578385  0.1482712437  0.2701546766

Minimum 0.0086229468 0.01091554 0.0089012673  0.0101635968

r 10551 Quartil (50%)  0.6870260055  0.6251543287  0.2809534709

O Attribute @ Parallele Koordinaten

Abbildung 4.6: Detaillierter Uberblick iiber die einzelnen Elemente der Cluster-Visualisierung des implementierten Prototyps (Abbildung 4.2, B)
mit der Visualisierung von Cluster-Informationen und Qualititsindikatoren zur Beschreibung der weiteren Aufteilung der Daten
(A), klassischen Visualisierungen des Clustering-Resultates (B) sowie eine statistische Zusammenfassung des Cluster-Inhaltes (C).
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Die verwendeten klassischen Visualisierungen (Abbildung 4.2, B) wurden von dem existierenden
Clustering Communicator (Abbildung 4.1), welcher die Basis fiir die Implementierung stellt,
tibernommen. Die klassischen Visualisierungen beinhalten Parallele Koordinaten und Histogramme
zum Vergleich einzelner Attribute zwischen den Kindknoten des selektierten Clusters.

Neben der Umschreibung des Clustering-Modells und der Aufteilung der Daten enthilt die
Implementierung eine statistische Zusammenfassung des selektierten Clusters (Abbildung 4.2, C),
welche den Cluster-Inhalt beschreibt. Diese statistische Zusammenfassung verwendet deskriptive
Statistiken (Std. Abweichung, Mean, ...), um die Lage und Streuung der Werte innerhalb des
selektierten Clusters zu beschreiben.

Daten des Clusters: @ Search o |

id Cluster computer mobiltelefone games * filme_musik smart_home haushaltsgeraete foto Toggle all

@id

213 ‘computer 0.8538124126 0.8348703577 0.1234318748 0.8391217158 0.5464587892 0.2782941777 0.39481403¢ > ac
& Cluster

189 computer 07341488523 06154844438 01318068949 00344792907 06447580119 08115939238 0.\ © computer
mobiltelefone

haushalt 06979327387 0.4513520644 01339314339 05511098302 06798277068 0.9523794809 059320282: | @ games

filme_musik

37 computer 09161487825  0.6503552337 0.1385507594  0.4849304547 0.407526431 0.8165102925 0.72538680¢ 7
smart home

659 haushalt 0.1205751746  0.4738852554 0.1386383683  0.0101635968 0.6500612565 0.7230410965 06105358236  0.0490693396

o
4
o

@ haushalt 0.2379820683 0.1138754703 0.1387088697 0.1798546213 0.7786892493 0.6507438371 0.8463616219 0.1210870525

Abbildung 4.7: Tabellarische Darstellung des Cluster-Inhaltes mit der Sortierung von Attributen
(C), Suchfunktion (A), Ein-/Ausblendung von Attributen (B) und der manuellen
Zuweisung von Instanzen (D).

Zusitzlich enthilt die Cluster-Visualisierung eine tabellarische Ansicht (Abbildung 4.7) der im
selektierten Cluster enthaltenen Instanzen. Die tabellarische Darstellung der Daten enthilt auBerdem
die weitere Aufteilung des selektierten Clusters durch die farbige Kodierung der Zeilen und das
zugewiesene Label der Instanz als extra Spalte. Das verwendete Label sowie die zur Kodierung
verwendete Farbe entsprechen dem jeweils korrespondierenden Knotenname/-farbe (Abschnitt 4.2.1)
aus der hierarchischen Visualisierung.

Der Dominenexperte kann zusitzlich mit der tabellarischen Ansicht interagieren, um gezielte
Abschnitte der Daten zu betrachten. IThm stehen hierfiir Optionen zur Sortierung der Attribute
(Abbildung 4.7, C) und der Suche nach bestimmten Werten (A) sowie dem Ein-/Ausblenden
einzelner Attribute (B) zur Verfiigung. Fiir die Umsetzung der tabellarischen Ansicht wird das
Bootstrap-Table? Modul verwendet.

4.3 Implementierte Interaktionsmaoglichkeiten

Die Implementierung stellt dem Doménenexperten neben der Visualisierung des Clustering-
Resultates (Abschnitt 4.2) eine Teilmenge der im Konzept vorgestellten interaktiven Moglichkeiten
(Abschnitt 3.3) zur Verfeinerung des Clustering-Resultates zur Verfiigung. Die Anwendung von

2https://bootstrap—table.com/
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Interaktionsmoglichkeiten richtet sich nach dem eingefiihrten Prozessmodell (Abschnitt 3.1). Der
Doménenexperte erstellt daher zuerst in der Initialisierungsphase eine initiale Hierarchie und wihlt
den zu analysierenden Datensatz und den gewiinschten Clustering-Algorithmus aus.

8

Dataset = Kundendaten Algorithm = PCK-Means

Abbildung 4.8: Abschluss der Initialisierungsphase mit der Auswahl des zu analysierenden Daten-
satzes (A) sowie des Clustering-Algorithmus (B).

Bei der Erstellung der initialen Hierarchie kann der Doménenexperte in der prototypischen Imple-
mentierung die Parameter ,,k* einzelner Knoten festlegen. AnschlieBend muss der Doménenexperte
einen Datensatz sowie den gewiinschten Clustering-Algorithmus auswéhlen. Der Prototyp implemen-
tiert diese Auswahl mithilfe der in Abbildung 4.8 abgebildeten Meniioption. Der Doménenexperte
kann in diesem Menii einen Datensatz aus der Sammlung der existierenden Datenquellen auswéhlen
(A) und anschlieBend den gewiinschten Clustering-Algorithmus (B) auswihlen. Die Auswahl des
Clustering-Algorithmus beschrénkt sich allerdings auf eine (fiir den Einsatz im Prototyp) adaptierte
Version des PCKMeans Algorithmus. Die Erweiterung des Prototyps durch die Implementierung
zusitzliche Algorithmen ist jedoch moglich.

Nach der Initialisierung des Clustering-Verfahrens stehen dem Dominenexperten Interaktions-
moglichkeiten zur weiteren Verfeinerung des Clustering-Resultates zur Verfiigung. Die Teilmenge
der im Prototyp implementierten Interaktionsmoglichkeiten deckt alle drei der grundlegenden
Interaktionskategorien ab. Die implementierten Interaktionsmdglichkeiten der verschiedenen Inter-
aktionskategorien werden in den folgenden Abschnitten vorgestellt.

4.3.1 Anpassung von Parametern

Die prototypische Implementierung unterstiitzt die Anpassung der Clustering-Parameter einzelner
Knoten durch die direkte Anpassung der Parameter des verwendeten Clustering-Algorithmus und
die Anpassung der vom Clustering-Algorithmus verwendeten Gewichtung.

Fiir die Anwendung der Interaktionsmoglichkeiten kann der Doménenexperte direkt mit dem
gewlinschten Zielknoten der Cluster-Hierarchie interagieren. Die moglichen Interaktionen mit
einem Knoten zeigt Abbildung 4.9. Der Doménenexperte kann diese Interaktionsmoglichkeiten (B)
nutzen, um den Clustering-Parameter (,.k*) des PCKMeans Algorithmus direkt anzupassen.

Fiir die Gewichtung einzelner Attribute kann der Doménenexperte die Interaktion mit dem Knoten
(A) verwenden, um einen Gewichtungs-Dialog zu 6ffnen, welcher die aktuellen Gewichte und die
Moglichkeit zur Anpassung der Gewichtung enthélt. Der implementierte Dialog zur Anpassung der
Gewichtung (Abbildung 4.10) kombiniert dem Konzept entsprechend die Gewichtung einzelner
Attribute () mit der Identifikation wichtiger Feature von Behringer et al.[BHTM?22], um die
Auswirkung der Gewichtung auf die Aufteilung der Daten darzustellen. Der implementierte Dialog
(Abbildung 4.10) fiir die Gewichtung der Attribute sortiert die Attribute hierfiir nach ihrer relativen
Wichtigkeit (beginnend von Abbildung 4.10, A absteigend) und hebt besonders wichtige Attribute
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cluster_1 @

Instanzen(%) Instanzen(#) Q-Indikator

10% 44 0.27
Aussagekriftige Feature (Cluster): | 3
Lebensmittel: 683-55571 Farbe dndern
Aussagekraftige Feature (Aufteilung): L
9 9 9 Re-Initialisieren @
Frisch: 3-112151 Tiefkiihl: 7683-60869 Lebensi

Knoten entfernen @

@ Gewichtung anpassen
E

T —

Abbildung 4.9: Interaktionsmoglichkeiten eines Cluster-Knotens des Prototyps, mit Moglichkeiten
zur Anpassung der Parameter (A, B) den Optionen des Kontextmeniis (C-E) und
der Moglichkeit die Benennung des Knotens anzupassen (F).

griin hervor. Der Dominenexperte kann den Wert der Gewichtung einzelner Attribute anpassen
(beispielsweise die Festlegung des Gewichts des Attributes ,,Milch* auf O in B), um deren Einfluss
auf die Aufteilung der Daten zu regulieren. Durch die identifizierte relative Wichtigkeit kann die
Auswirkung seiner angepassten Gewichtung direkt anhand der verdnderten relativen Wichtigkeit
der Attribute nachvollziehen. Die Erwartung ist, dass Attribute mit reduzierter Gewichtung in der
Reihe der nach Einfluss auf die Aufteilung der Daten sortierten Attribute nach hinten verschoben
werden (umgekehrt fiir erhohte Werte) und der Doménenexperte so den Einfluss der Attribute durch
die Verschiebung der relativen Wichtigkeiten nachvollziehen kann.

Gewichtung Anpassen: X

Attribute sortiert nach Relevanz (absteigend):

() EE 226D e O [ | )
el ) B - |

. Markiert ein flr die Separierung der Daten besonders relevantes Attribut

SchlieBen

Abbildung 4.10: Dialog zur Anpassung der Gewichtung sortiert nach identifizierter Wichtigkeit der
Attribute (von A absteigend) und der moglichen Anpassung der Gewichtung (B).
Die als besonders wichtig identifizieren Attribute werden griin hervorgehoben.
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4.3.2 Interaktion mit Clustering-Resultat

Aus der Interaktions-Kategorie der Interaktion mit dem Clustering-Resultat implementiert der
Prototyp die Restriktion von Wertebereichen einzelner Cluster, die manuelle Zuweisung einzelner
Instanzen sowie Operationen zur Manipulation von Knoten der modellierten Hierarchie aus den im
Konzept vorgestellten (Abschnitt 3.3.2) Interaktionsmoglichkeiten.

Der Domiinenexperte kann mithilfe dieser Interaktionsmdglichkeiten direkte Anderungen an den
von der prototypischen Implementierung berechneten Clustering-Resultaten vornehmen. In den
folgenden Abschnitten wird die Implementierung der einzelnen Interaktionsmdoglichkeiten dieser
Kategorie erldutert.

Werte-Restriktionen

Der Doménenexperte kann in der prototypischen Implementierung den im Konzept eingefiihrten
Interaktionsmoglichkeiten (Abschnitt 3.3) folgend, die Wertebereiche fiir Instanzen einzelner
Knoten der Cluster-Hierarchie einschrianken. Fiir die Einschriankung der Wertebereiche kann der
Domainenexperte in der prototypischen Implementierung mit der Cluster-Hierarchie (Abschnitt 4.2.1)
interagieren.

Der Ablauf der Interaktion zur Erstellung von Regeln fiir die Beschrankung des Wertebereiches
wird von Abbildung 4.11 veranschaulicht. Die Restriktion des Wertebereiches eines Clusters wird
vom Domiinenexperten durch die Offnung eines Kontextmeniis (A) auf der mit dem Cluster in der
Cluster-Hierarchie korrespondierenden Verbindungslinie eingeleitet. Der Doménenexperte kann
darauffolgend mithilfe eines Dialoges die Werte einzelner Attribute einschranken.

In der Abbildung 4.11 (B) nutzt der Doménenexperte den Dialog (B) exemplarisch zur Einschrankung
der Attribute (B1) ,,Geschlecht®, ,,Alter” und ,,Kunden_Typ*. Dem Doméinenexperten stehen fiir
die Einschrinkung der Attribute verschiedene Operatoren (B2) zum Vergleich (groBer, kleiner,
gleich, ungleich) des Attributwertes einzelner Instanzen mit einem vom Doménenexperte gestellten
Vergleichswert (B3) zur Verfiigung. Der Doménenexperte kann auflerdem jederzeit bestehende
Restriktionen entfernen (B4) sowie weitere Restriktionen hinzufiigen (C), um den Wertebereich
weiter anzupassen.

Abschlieend werden die vom Domédnenexperten erstellten Restriktionen gespeichert und bei der
Berechnung des Clustering-Resultates beriicksichtigt. Die angewendeten Restriktionen werden
dem Doménenexperten in der Visualisierung der Cluster-Hierarchie auf der Verbindungslinie des
eingeschriinkten Clusters (D) dargestellt. Eine exemplarische Ubersicht iiber eine Cluster-Hierarchie
mit angewandten Werte-Restriktionen wird in Abbildung 4.4 (C) gezeigt.

Zuweisung von Instanzen
Der implementierte Prototyp ermdglicht es dem Doménenexperten, einzelne Instanzen eines Knotens

manuell einem Unterknoten (Cluster) fest zuzuweisen. Die Zuweisung erfolgt iiber die tabellarische
Darstellung des Cluster-Inhaltes der implementierten Cluster-Visualisierung (Abschnitt 4.2.2). Fiir
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@ Restriktionen Bearbeiten

cluster_1
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Restriktionen flir We|
Attribut
Geschlecht
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B Alter
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Restriktionen bearbeiten: cluster_1

Operator

v -

v

Operator

v <

Operator

v 1=

v

Vergleichswert

Male Remove

Vergleichswert

.

Vergleichswert

restaurant Remove

Restriktion hinzufligen

SchlieBen

I

Geschlecht = Male

Alter < 50

Kunden_Typ != restaurant

Abbildung 4.11: Exemplarische Anwendung von Werte-Restriktionen in der prototypischen Im-

plementierung beginnend mit dem Offnen eines Kontextmeniis (A), der darauf

folgenden Erstellung von Regeln (B, mit Optionen B1-4) sowie der abschlie3enden
Visualisierung der erstellten Regel auf der Verbindungslinie der Cluster-Hierarchie

(D).

die manuelle Zuweisung einer Instanz verwendet der Doménenexperte das in die tabellarische
Darstellung integrierte Dropdown-Menii (Abbildung 4.7), um einen Unterknoten (Cluster) des
selektierten Knotens auszuwihlen, zu welchem er die Instanz zuweisen mochte.

Das Python-Backend berechnet darauthin das Clustering-Resultat neu und aktualisiert die Centroide
des PCKMeans Algorithmus basierend auf der zugewiesenen Instanz.
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Manipulation von Hierarchie-Knoten

Der Prototyp beinhaltet Interaktionen, welche direkt auf einzelne Knoten der Cluster-Hierarchie
angewandt werden konnen, um das Clustering-Resultat zu verfeinern. Die Anwendung dieser
Interaktionen erfolgt iiber die Verwendung des in die hierarchische Visualisierung integrierten
Kontextmeniis (Abbildung 4.9) der einzelnen Hierarchie-Knoten.

Der Dominenexperte kann dieses Kontextmenii nutzen, um das Clustering-Verfahren neu zu
initialisieren (die Centroide neu zu verteilen) und ein alternatives Clustering-Resultat zu erstellen.
Auflerdem kann der Doménenexperte einen spezifischen Knoten der Cluster-Hierarchie entfernen

(B).

Zusitzlich wird dem Dominenexperten eine kosmetische Operation zur Anderung der mit einem
Knoten assoziierten Farbe (C) gestellt.

4.3.3 System-initiiert

Der System initiierte Teil der Interaktionen mit dem Doménenexperten wird von der prototypischen
Implementierung geméf dem erarbeiteten Konzept (Abschnitt 3.3) durch die Verwendung von
System generierten Vorschlagen fiir den aktuell selektierten Knoten umgesetzt. Die Darstellung
der System initiierten Vorschlige wird vom Prototyp in die Cluster-Visualisierung integriert
(Abbildung 4.12, A) und zihlt zusitzlich zu den vorhandenen Visualisierungen die verfiigbaren
(A1, A2) Verbesserungsvorschlige auf.

Aktuelles Cluster: root * | Cluster Hierarchie:

KindenTyp  Regon  Frsen i
10+ 209 "I

100000

2 oo /

051 AV, root °

y 60,000
/‘ Instanzen(%)  Instanzen(#) Q-Indikator
04 K - 440 -00
! s .
/ & Aussagekriftige Feature (Cluster):
\ :\e& .
k 7/““ o Aussagekriftige Feature (Aufteilung):
/)

Frischi 3112151 Mich: 5573498

spd—— oo d ] o Gewichtung anpassen
® Cluster 24469 Cluster 948 Cluster 2

k| 3

Allgemeine Informationen:
Hierarchie Ebene®: 0
Anzahl der Instanzen im Cluster®: 440
Anzahl relativ zur Gesamtanzahl®: 100%
Anzahl relativ zum Elternknoten®: 100%

Qualitats-Indikatoren:
Silhouettenkoeffizient®: -0.
Calinski-Harabasz®: 1.1
Davies-Bouldin®: 57.

Vorschlage  Datensatz  Regeln

Gewichtung Anpassen fiir Attribut: Geschlecht
Das Attribut ‘Geschlecht’ wird derzeit mit erhdhter Gewichtung 2.5-fach Gewichtet, nimmt jedoch keinen

bedeutenden Einfluss auf die Aufteilung der Daten. ° b94ds5 2825b
Gewichtung anpassen? stanzen(#) Q-Indikator Instanzen(%) Instanzen(#) Q-Indikator Instanzen
luster): Aussagekréftige Feature (Cluster): Aussageki
Paarweise Instanzabfrage: ufteilung): o » " Aussagek:
™ Aussagekriftige Feature (Aufteilung):
Gehoren folgende Instanzen dem selben Cluster an? > .
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Abbildung 4.12: Ubersicht iiber die Einbindung von Systemvorschligen in die prototypische
Implementierung (A) mit den fiir das selektierte Cluster ,,root* generierten
Vorschldgen (A1, A2).
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Die aus dem Konzept (Abschnitt 3.3) implementierten Typen an Vorschldgen setzen sich zum
einen aus der paarweisen Abfrage einzelner Instanzen unter der Verwendung von Active-Clustering
zur Erstellung von Must-/Cannnot-Link Constraints und zum anderen aus der auf der Identifi-
kation wichtiger Attribute basierten Abidnderung von Gewichtungen zusammen. Die einzelnen
implementierten Systemvorschlidge werden in den folgenden Abschnitten erldutert.

Active-Clustering

Fiir die Verwendung von Active-Clustering fragt die prototypische Implementierung den Domé-
nenexperten mit Vorschlagen (Abbildung 4.13) zum paarweisen Verhiltnis von Instanzen des
selektierten Clusters ab. Den Vergleich der abgefragten Instanzen kann der Doménenexperte anhand
der Attributwerte der abgefragten Instanzen vornehmen. Dem eingefiihrten Konzept folgend wird der
Doménenexperte bei dem Vergleich der einzelnen Attributwerte durch die Identifikation wichtiger
Attribute unterstiitzt.

Paarweise Instanzabfrage:

Gehéren folgende Instanzen dem selben Cluster an?
Frisch Tiefkiihl Lebensmittel

29635 3046 8280

689 8692 12609
Selbes Cluster | Unterschiedliche Cluster

Paarweise Instanzabfrage:

Gehoren folgende Instanzen dem selben Cluster an?

Frisch ,\ Lebensmittel Diverse Alter Kunden_Typ Region Geschlecht Milch

68951 8692 12609 751 21 restaurant other female 4411

Selbes Cluster | Unterschiedliche Cluster

8280 371 31 restaurant Oporto male 2335

Abbildung 4.13: Umsetzung der Active-Clustering Abfrage von paarweisen Instanzen eines Knotens
mit dem Vergleich der Instanzen auf Basis der identifizierten besonders wichtigen
Attribute (A) sowie der Interaktion (B1) fiir den umfassenden Vergleich aller
Attributwerte (B) und die Beantwortung der Abfrage (A1, A2).

Der Dominenexperte erhilt aufgrund dieser Unterstiitzung initial nur die Attributwerte der fiir die
Aufteilung der Daten besonders wichtigen Attribute angezeigt (Abbildung 4.13, A), um den Vergleich
der beiden Instanzen (durch Komplexititsreduktion der zu vergleichenden Daten) zu vereinfachen.
Die Darstellung der zum Vergleich verwendeten Attributwerte kann vom Doménenexperten auf
Wunsch erweitert werden (B), um alle Attribute der Daten (und nicht nur die als besonders relevant
identifizierten) einzuschlieBen. Der Doménenexperte kann hierzu mit der Maus iiber die angezeigten
Werte hovern (B1), um eine Ubersicht iiber alle Attribute der Daten zu erhalten.

Abschliefend kann der Doménenexperte nach dem Vergleich der Attributwerte der abgefragten
Instanzen die Abfrage durch die Betitigung der zugehorigen Schaltflichen ,,Selbes Cluster* (A1)
oder ,,Unterschiedliches Cluster* (Abbildung 4.13, A2) abhingig von der (vom Doménenexper-
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ten) ermittelten Zugehorigkeit der Instanzen beantworten. Basierend auf den Antworten werden
vom Python-Backend (Abschnitt 4.1) die entsprechenden Must-/Cannot-Link Constraints zur
Verfeinerung des Clustering-Resultates erstellt.

Anpassung der Gewichtung

Die prototypische Implementierung enthélt auBerdem Vorschlidge zur Anpassung der vom Domé-
nenexperten festgelegten Gewichtung (dem Konzept Abschnitt 3.3.3 folgend) basierend auf den
fiir die Aufteilung der Daten besonders wichtigen Attributen. Der Doménenexperte wird von der
prototypischen Implementierung durch die vom System generierten Vorschldge auf Diskrepan-
zen zwischen der Intention seiner Gewichtung (den Einfluss von Attributen zu regulieren) und
Clustering-Resultaten, welche den regulierten Einfluss des Attributes nicht reflektierten, hingewie-
sen. Diese Hinweise helfen dem Doménenexperten, ineffektive Gewichtungen zu identifizieren und
zu korrigieren.

Gewichtung Anpassen fiir Attribut: Region

Das Attribut 'Region’ wird derzeit mit erhéhter Gewichtung 3-fach gewichtet, nimmt jedoch keinen
bedeutenden Einfluss auf die Aufteilung der Daten.

Gewichtung anpassen?

Abbildung 4.14: Vorschlag zur Anpassung der Gewichtung basierend auf identifizierten wichtigen
Feature und der vom Doménenexperten festgelegten Gewichtung der Attribute

Die Implementierung der Vorschldge zur Anpassung der Gewichtung wird exemplarisch von Abbil-
dung 4.14 gezeigt, in welcher der Doménenexperte das Attribut ,,Region® stark erhoht (dreifach)
gewichtet, das Clustering-Resultat durch diese Gewichtung allerdings nicht wie gewollt beeinflusst
wird, da das Attribut ,,Region fiir das Clustering-Resultat (von der im Prototyp an mehreren
Stellen verwendeten Identifikation wichtiger Attribute) nicht als wichtig fiir die Aufteilung der
Daten identifiziert wird. Der Doménenexperte erhilt vom Systemvorschlag des Prototyps daher
die Option, die Gewichtung des Attributes durch eine Schaltfliche (Abbildung 4.14) anzupassen.
Die Verwendung der Schaltfliche ,,Gewichtung anpassen,, ermoglicht es dem Doméinenexperten
mithilfe eines Dialoges, die Gewichtung des Attributes anzupassen.

4.4 Clustering-Algorithmus

Die prototypische Implementierung kann gemif3 dem eingefiihrten Konzept mit verschiedenen
unterliegenden Clustering-Algorithmen verwendet werden und enthilt eine Option zur Auswahl
des zu verwendeten Algorithmus wihrend der Initialisierung (Abbildung 4.8, B) des Clustering-
Verfahrens.

Im Rahmen der Masterarbeit wurde exemplarisch eine angepasste Version des PCKMeans [BBM04a]
Clustering-Algorithmus in den Prototyp implementiert. Der PCKMeans Algorithmus wurde
aufgrund seiner Popularitit (in der Kategorie der Constraint basierten Clustering-Algorithmen),
seiner aus dem Aufbau auf k-Means resultierenden Simplizitit und der Existenz einer fiir den
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Algorithmus vorgestellten Active-Learning Strategie zur ,.intelligenten* Generation von Must-
/Cannot-Link Constraints ausgewéhlt. Die Implementierung verwendet die vorhandene Python
Implementierung des PCKMeans Algorithmus und der korrespondierenden Active-Learning
Strategie von Jakub Svehla [Sve18], welche fiir den Einsatz in der Scikit-learn Bibliothek entwickelt
wurde und passt diese an das im Konzept diskutierte interaktive hierarchische Clustering-Szenario
an.

Der folgende Abschnitt bespricht die Implementierung des Algorithmus und die zur Integration in
das interaktive Konzept der Arbeit vorgenommenen Anpassungen.

4.4.1 Implementierung des PCKMeans Algorithmus

Die Implementierung des (angepassten) PCKMeans Algorithmus besteht aus einer Initialisie-
rungsphase (Algorithmus 4.1), in welcher (dhnlich zum klassischen k-Means Algorithmus) initiale
Centroide gefunden werden sowie einer Update-Phase (Algorithmus 4.2) zur Berechnung der (lokal)
optimalen Cluster-Zentren. Eine vereinfachte Version der angepassten Algorithmen wird anhand
von Algorithmus 4.1 und Algorithmus 4.2 gezeigt.

Initialisierungsphase

Die Initialisierung des Clustering-Algorithmus (Algorithmus 4.1) bekommt die Anzahl der Cluster
(k), die Daten (X) und die bereits aus vorherigen Iterationen der iterativen Verfeinerung existierenden
Cluster tibergeben (Zeile 1) und berechnet auf Basis dieser Informationen k Cluster-Zentren.

Algorithmus 4.1 Initialisierung (KMeans++)

1: function INtTIALISIERE CLUSTER(K, X, existingClusters)

2 centroids « []

3 // Verwendung von Cluster-Zentren aus vorherigen Iteration
4 for all cluster € existingClusters do

5: temp «— GETCENTROID(cluster)

6 centroids.add(temp)

7 end for

8 // Wibhle restliche Cluster mit KMeans++

9 while centroids.length < k do

10: temp «— GETCENTROIDKMEANSPLUSPLUS(centroids, X)
11: centroids.add(temp)

12: end while

13: return centroids

14: end function

Die Initialisierungsphase (Findung der Cluster-Zentren) des originalen PCKMeans Algorithmus
wurde bei der Implementierung komplett durch die Initialisierung des populdren KMeans++ [AV07]
(eine Verbesserung zur originalen KMeans Initialisierung) Algorithmus (Algorithmus 4.1, Zeilen 8-
13) ausgetauscht. Dieser Austausch wurde vorgenommen, da der originale PCKMeans Algorithmus
die Cluster-Zentren auf Basis vorhandener Must-/Cannot-Link Costraints auswihlt. Diese Auswahl
der Cluster-Zentren geht allerdings von der Existenz von bereits vorhandener Constraints aus,
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welche bei dem interaktiven Szenario des Prototyps nicht gegeben ist, da alle Constraints vom
Doménenexperten erst nach erstmaliger Berechnung des Resultates durch Interaktionen erstellt
werden. Fiir die Anwendung in der prototypischen Implementierung ist die originale Initialisierung
des PCKMeans daher nicht geeignet. Die erprobte KMeans++ Initialisierung bietet aufgrund ihrer
Constraint unabhidngigen Berechnung von Cluster-Zentren fiir den KMeans Algorithmus eine
geeignete Alternative fiir die Implementierung in den Prototyp.

Zusitzlich erweitert die Implementierung die existierende Initialisierung durch die Wiederver-
wendung (aus vorherigen Iterationen der iterativen Verfeinerung) vorhandener Cluster-Zentren
(Zeilen 3-7), um die Bedeutung der einzelnen Hierarchie-Knoten bei der Neu-Anwendung des
Cluster-Verfahrens beizubehalten. Das Resultat ist, dass bei einer Erhohung der Cluster-Anzahl
(durch den Doménenexperten) die vorhandenen Cluster-Zentren wiederverwendet werden und nur
die (aus der Anderung) neu hinzukommenden Cluster-Zentren mithilfe der KMeans++ Initialisierung
berechnet werden. Diese Wiederverwendung von Cluster-Zentren wird von dem nachfolgenden
Beispiel veranschaulicht:

Beispiel-Szenario: Der Marketingexperte unterteilt die Daten initial in drei Cluster. Die (drei)
benotigten Cluster-Zentren werden zuerst mithilfe des KMeans++ Verfahrens bestimmt. Er betrachtet
den Inhalt der resultierenden Cluster und beschliet darauthin eine Aufteilung in vier (anstatt der
vorherigen drei) Cluster. Der Algorithmus verwendet die bereits berechneten Cluster-Zentren der
vorherigen Iteration erneut und verwendet die KMeans++ Initialisierung, um auf Basis der drei
vorhandenen Zentren ein viertes Cluster-Zentrum zu errechnen.

Cluster-Berechnung

Die Berechnung des Clustering-Resultates erfolgt nach Algorithmus 4.2 und folgt der Berech-
nung des Clustering-Resultates des PCKMeans Algorithmus, mit Erweiterungen zur Umsetzung
der interaktiven Mallnahmen der Werterestriktionen, Instanz-Zuweisung und Gewichtung von
Attributen.

Fiir die Beriicksichtigung der Gewichtung einzelner Attribute wurde zuerst die Distanzfunktion
des urspriinglichen PCKMeans Algorithmus (Algorithmus 4.2, Zeilen 20-24) um einen Parameter
(gw, Zeile 19) fiir die Gewichtungen der Attribute erweitert. Die Berechnung des Abstandes
(Zeile 20) multipliziert den Abstand zwischen den Attributwerten der Instanz (instance, Zeile
20) und dem Cluster-Zentrum (c, Zeile 20) mit den Gewichten (gw) der einzelnen Attribute. Die
restliche Abstandsfunktion folgt der urspriinglichen PCKMeans Implementierung und berechnet
,.Bestrafungen* basierend auf Must-/Cannot-Link Constraints (Zeile 22).

Die eigentliche Berechnung des Clustering-Resultates (Zuweisung der Label) wird von der CalcClus-
ter Funktion (Zeile 1) durchgefiihrt. Der Clustering-Algorithmus beginnt analog zum urspriinglichen
Algorithmus mit der Berechnung eines Graphen (Zeile 4) basierend auf den existierenden Constraints.
Daraufhin werden die Cluster-Zentren und Label analog zum urspriinglichen Algorithmus iterativ
aktualisiert (Zeilen 6-15). Die Implementierung berechnet wihrend dieser Aktualisierungsdurch-
laufe allerdings ein Set an moglichen Cluster-Zentren (candCentroids, Zeile 9) basierend auf den
vorhandenen vom Doménenexperten vorgenommenen Einschrinkungen. Dieses Set entfernt Cluster,
fiir welche die aktuell betrachtete Instanz eine Restriktion von Attributwerten (vrest) nicht erfiillt
und reduziert die Anzahl an moglichen Clustern fiir Instanzen, welche vom Doménenexperten
direkt einem Cluster zugewiesen wurden, auf ein einzelnes (das zugewiesene) Cluster.
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Algorithmus 4.2 Cluster-Berechnung (Angepasst von PCKMeans)

1: function CALcCLUSsTERLABELS(centroids, X, ml, cl, vrest, gw, zw)

2 // X: Daten, ml/cl: Must-/Cannot-Link Constraints, vrest: Werte Restriktionen,
3 // gw: Attribut Gewichtungen, zw: Zugeweisene Instanzen

4 constN < GENERATECONSTNEIGHBORHOODS(m/, cl)

5: labelsViex «— -1

6 while not converged do

7 for all instance € X do

8 // Uberpriife welche Cluster in Frage kommen

o: candCentroids < GETCANDIDATECLUSTERS(instance, vrest, zw, centroids)
10 // Berechne Cluster Zuweisung

11: labelsinsiance < ArgMiNcecandCentroids DIST(instance, ¢, constN, labels, gw)
12: end for

13: // Berechne neue Cluster-Zentren

14: centroids < UPDATECENTROIDS(X, labels)

15: end while

16: return labels, centroids

17: end function

18:

19: function Dist(instance, c, constN, labels, gw)
20: distance «— % « Y ((instance — ¢) * gw)?
21: // Uberpriife Constraints
22: penalty « caLcPENALTIES(labels, constN, c)
23: distance « distance + constraints
24: return distance

25: end function

Die Zuweisung des Cluster-Labels wihrend des Aktualisierungsschrittes (Zeile 11) weist der Instanz
das beste Cluster aus der zuvor berechneten Menge an moglichen Clustern (Zeile 9 candCentroids)
zu. Dies verhindert die Zuweisung von Instanzen zu Clustern, welche gegen Einschrinkungen des
Domaénenexperten (Abschnitt 4.3.2) verstoflen.

AbschlieBend werden die Cluster-Zentren analog zum urspriinglichen (PCKMeans) Algorithmus
am Ende jeder Iteration Aktualisierungsschrittes (Zeile 14) upgedatet. Die Schleife wird so lange
wiederholt, bis der Algorithmus konvergiert oder eine Anzahl an maximalen Iterationen (nicht im
vereinfachten Algorithmus abgebildet) erreicht ist.
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Dieses Kapitel befasst sich mit der Evaluation des Prototyps (Kapitel 4) im Hinblick auf die gebotene
Unterstiitzung fiir die Verfeinerung von Clustering-Resultaten. Die Auswertung verwendet mehrere
Evaluations-Szenarien (Abschnitt 5.1.1), um verschiedene Vorgehensweisen von Doméanenexperten
bei der Auswertung der Daten gegeniiberzustellen.

Im Folgenden wird der verwendete Versuchsaufbau dargestellt. Danach werden die Resultate der
Evaluation diskutiert.

5.1 Versuchsaufbau

In der Praxis basiert die Clusteranalyse auf der langjéhrigen Erfahrung des Doménenexperten, die fiir
die Erstellung des Clustering-Resultates ausschlaggebend ist (Kapitel 1). Dabei ergeben sich fiir den
Dominenexperten mehrere Méglichkeiten, seine Erfahrungen in die Clusteranalyse einzubringen.
Die Auswertung des Konzeptes verwendet basierend auf diesen Moglichkeiten Evalutions-Szenarien,
die in echten Anwendungsfillen typischerweise durchlaufen werden. Diese Szenarien repriasentieren
unterschiedliche Verhaltensweisen von Dominenexperten und werden einander gegeniibergestellt.
Ausgewertet werden diese Evaluations-Szenarien auf synthetisch generierten Datensédtzen mit
bekannten ground-truth Clustern.

Nachfolgend werden zuerst die verwendeten Evaluations-Szenarien vorgestellt. Anschlieend wird
der Prozess fiir die Generierung der synthetischen Datensitze erklért. Abschlieend wird die
Vorgehensweise, welche fiir die Auswertung der Daten genutzt wird, beschrieben.

5.1.1 Evaluation-Szenarien

Die Evaluations-Szenarien setzen sich aus vier unterschiedlichen Szenarien zur Anwendung
von Clusteranalysen auf einem Datensatz zusammen. Der Kerngedanke ist der Vergleich von
(interaktiven) Moglichkeiten des Prototyps, welche dem Dominenexperten zur Auswertung der
Daten zur Verfiigung stehen.

Die verwendeten Evaluations-Szenarien werden im Einzelnen vorgestellt.

Szenario 1: Baseline (k-Means++) Der Doménenexperte wendet ein klassisches Clustering-
Verfahren, den k-Means++ Clustering-Algorithmus ohne jegliche Interaktion (mit korrekter
Cluster-Anzahl) auf den gegebenen Datensatz an. Dieses Szenario wird als Baseline fiir die
weiteren (interaktiven) Szenarien, welche Interaktionen zur Verfeinerung des Clustering-
Resultates anwenden, verwendet. Der k-Means++-Algorithmus baut ebenso wie der entwickel-
te Prototyp auf den populiren k-Means-Algorithmus auf. Die erzeugten Clustering-Resultate
bilden deshalb Richtwerte fiir die weiteren interaktiven Anwendungs-Szenarien.
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Szenario 2: Active-Clustering (PCKMeans) Das zweite Szenario betrachtet einen Doménenex-
perten, der sein Wissen nicht auf eigene Initiative in die Clusteranalyse einbringt, sondern
allein die paarweisen Instanzabfragen des Systems beantwortet. Das Szenario entspricht der
Anwendung von Active-Clustering (Abschnitt 3.3.3) beziehungsweise der Beantwortung der
Active-Clustering Abfragen des Prototyps (Abschnitt 4.3.3). Das Clustering-Resultat dieses
Szenarios ist deshalb mit der Anwendung des PCKMeans-Algorithmus unter Verwendung
von auf Basis der Abfragen erzeugten Constraints gleichzusetzen.

Szenario 3: Restriktion des Wertebereiches (prototypische Implementierung) Das dritte Sze-
nario betrachtet einen Doménenexperten, der sein Domédnenwissen eigenstindig in den
Clustering-Prozess einbringt. Hierzu nutzt der Doménenexperte sein Doménenwissen, um
wihrend des Clustering-Prozesses Regeln zur Einschrankung von Attributwerten zu erstellen.
Der Effekt der einzelnen Regeln hingt vom Clustering-Resultat, das verfeinert wird, ab. Dies
wirft die Frage auf, welche Auswirkung die Variation der Anwendungsreihenfolge der Regeln
auf das Clustering-Resultat nimmt. Deshalb betrachtet dieses Szenario zusétzlich variierende
Anwendungsreihenfolgen.

Szenario 4: Hierarchiesche Anwendung (prototypische Implementierung) Das vierte Szena-
rio simuliert das Verhalten eines Doménenexperten, welcher die prototypische Implementie-
rung zur Modellierung einer Cluster-Hierarchie verwendet. AnschlieBend an die Modellierung
der Hierarchie werden erneut Regeln zur Einschrinkung von Attributwerten angewendet
und ausgewertet. Es wird daher in diesem Szenario nicht nur der Effekt der modellierten
Hierarchie, sondern auch die Kombination der modellierten Hierarchie mit der Anwendung
von Regeln ausgewertet.

5.1.2 Generation des synthetischen Datensatzes

Die generierten Daten (exemplarisch in Tabelle 5.1) setzen sich aus Kundendaten zusammen, welche
durch die Anwendung einer Clusteranalyse in vier fiktive Kundengruppen (ground-truth Cluster)
segmentiert werden. Als Kundengruppen werden Technik-Enthusiasten, Freizeit-Enthusiasten,
Automatisierungs-Enthusiasten und Outdoor-Enthusiasten verwendet. Diese Kundengruppen werden
durch die unterschiedlicher Auspriagungen der Daten simuliert. Hierfiir bilden die Daten den fiktiven
Umsatz von Kunden in acht verschiedenen Produktkategorien (Computer, Mobiltelefone, Games,
Filme & Musik, Smart Home, Haushaltsgerite, Foto und Sport & Freizeit) ab. Die Gruppierbarkeit
der Daten in diese Kundengruppen wird durch die Verwendung von unterschiedlichen Verteilungen
(abhingig von der Kundengruppe) wihrend der Generierung der Daten realisiert.

Die einzelnen Kundengruppen interessieren sich jeweils fiir zwei sich nicht {iberschneidende
Produktkategorien (Attribute der Daten) besonders stark. Fiir die interessanten Produktkategorien
einer Kundengruppe wird bei der Generierung eine andere Verteilung (Normalverteilung) als fiir
die nicht interessanten Produktkategorien (Gleichverteilung) eingesetzt. Die Attribute, fiir welche
sich die einzelnen Kundengruppen interessieren, werden im Folgenden aufgelistet:

1. Technik-Enthusiasten
a) Computer

b) Mobiltelefone
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2. Freizeit-Enthusiasten
a) Games
b) Filme & Musik
3. Automatisierungs-Enthusiasten
a) Smart Home
b) Haushaltsgerite
4. Outdoor-Enthusiasten
a) Foto

b) Sport & Freizeit

Die Instanzen des Datensatzes werden einzeln mit normalverteilten interessanten und gleichverteilten
uninteressanten Attributen generiert. Bei der Generierung einer Instanz der Daten wird zuerst eine
Kundengruppe (jede Kundengruppe wird gleichhiufig selektiert) ausgewéhlt. Die Werte der fiir
die gewdhlte Kundengruppe interessanten Attribute werden darauthin zufillig normalverteilt
und mit einem Durchschnitt der Verteilung von 0.8 sowie einer Standardabweichung von 0.1
gewihlt. AnschlieBend werden alle fiir die Kundengruppe nicht interessanten Attributwerte
zufillig gleichverteilt zwischen O und 1 gewihlt.

AbschlieBend wird die zur Generierung der Instanz verwendete Kundengruppe als korrektes Label
(Tabelle 5.1 Label-Attribut mit f_enth —> Freizeit-Enthusiast) zur Evaluation von Clustering-
Resultaten angehéngt.

Computer Mobiltelefone Games Filme & Musik Smart Home Haushaltsgerite Foto Sport & Freizeit Label

0.643 0.404 0.826  0.817 0.241 0.170 0.505 0.083 f_enth
0.654 0.921 0.689  0.535 0.658 0.423 0.465 0.000 t_enth
0.546 0.214 0.591 0.572 0.606 0.822 0.013  0.640 a_enth
0.756 0.334 0.350  0.417 0.896 0.765 0.424 0.631 a_enth
0.660 0.754 0.008 0.473 0.225 0.759 0.703  0.000 t_enth

Tabelle 5.1: Exemplarischer Ausschnitt aus den zur Evaluation verwendeten Daten mit verwendetem
Schema (Computer bis Sport & Freizeit) und dem fiir die Generation der Daten
verwendeten Label.

Fiir die Auswertung der Daten werden drei dieser Datensitze mit variierender Anzahl (1000, 5000,
10000) an Instanzen und normiertem Wertebereich (0-1) verwendet.

Die Evaluation in einem hierarchischen Kontext (Evaluations-Szenario 4) verwendet aulerdem
einen weiteren Datensatz, in welchem die Kundengruppe der Outdoor-Enthusiasten weiter in die
Gruppen der Foto-Enthusiasten und die der Sport & Freizeit-Enthusiasten (welche sich jeweils beide
verstérkt fiir ihre namensgebende Produktkategorie interessieren) unterteilt wird. Diese Unterteilung
passt die Normalverteilung der beiden fiir Outdoor-Enthusiasten interessanten Produktkategorien
(Foto und Sport & Freizeit) wie folgt an:

1. Foto-Enthusiasten

a) Foto: Normalverteilt mit Durchschnitt 0.8 —> 0.85
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b) Sport & Freizeit: Normalverteilt mit Durchschnitt 0.8 —> 0.75
2. Sport & Freizeit

a) Foto: Normalverteilt mit Durchschnitt 0.8 —> 0.75

b) Sport & Freizeit: Normalverteilt mit Durchschnitt 0.8 —> 0.85

Die angepassten Wahrscheinlichkeitsverteilungen innerhalb der Kundengruppe der Outdoor-
Enthusiasten ermoglichen die Modellierung einer Hierarchie, bei welcher der Outdoor-Enthusiast
in zwei weitere (exemplarisch in Abbildung 5.1) Untergruppen unterteilt wird.

5.1.3 Auswertungsmethodik

Die Auswertung einzelner Evaluations-Szenarien erfolgt durch die schrittweise Anwendung von
Interaktionen. Das Zwischenergebnis sowie die fiir die Berechnung der einzelnen Schritte des
Clustering-Resultates benotigte Rechenzeit, wird gespeichert. Fiir die Evaluation wurde ein Notebook
mit Windows 11 Pro (Version 21H2) Betriebssystem, AMD Ryzen 7 PRO 4750U Prozessor und
16.00GB Arbeitsspeicher genutzt. Aufgrund der Eigenschaft des zugrundeliegenden k-Means-
Algorithmus gegen ein lokales Minimum zu konvergieren, wird fiir die Gegeniiberstellung der
Werte der Durchschnitt aus fiinf automatisch angewendeten Testdurchldufen gebildet. Fiir die
Gegeniiberstellung von Clustering-Resultaten wird die Accuracy auf Basis der (aus der Generation
der Daten) bekannten korrekten Label berechnet.

Die Berechnung der Accuracy eines Clustering-Resultates vergleicht die aus der Generation
des Datensatzes verfiigbaren korrekten Labeln der einzelnen Instanzen des Clustering-Resultates.
Die verschiedenen aus dem berechneten Clustering-Resultat resultierenden Label der Instanzen
(normalerweise in numerischer Form 0, 1, 2, ...) werden fiir die Berechnung der Accuracy den
korrekten Labeln (aus der Erstellung der Daten) der Daten zugeordnet. AnschlieBend wird die
Accuracy anhand der Ubereinstimmung zwischen den zugeordneten Labeln und den tatsichlich
korrekten Labeln berechnet.

Die automatisierte Anwendung von Interaktionen setzt sich aus der Beantwortung von Active-
Clustering Abfragen (Evaluations-Szenario 2) und der Anwendung von Regeln zur Restriktion von
Wertebereichen (Evaluations-Szenario 3-4) zusammen.

Die Beantwortung von Active-Clustering Abfragen ist durch die Verwendung der aus der
Generierung der Daten (Abschnitt 5.1.2) bekannten ground-truth Cluster trivial, da fiir die
Beantwortung der paarweisen Abfrage nur die korrekten Label der beiden abgefragten Instanzen
miteinander verglichen (gleiches Label —> gehoren ins selbe Cluster) werden miissen.

Die automatisierte Anwendung von Regeln gestaltet sich schwieriger. Der Experte hat in der
Praxis Erfahrungen gemacht und hat dadurch geeignete Regeln im Kopf. Fiir eine automatisierte
Anwendung miissen diese aber zuerst identifiziert werden. Zur Identifikation dieser Regeln werden
die aus der Normalverteilung der interessanten Attribute (Abschnitt 5.1.2) hervorgehenden Vertei-
lungsunterschiede der Kundengruppen verwendet. Diese Verteilungsunterschiede ermoglichen die
Abgrenzung einzelner Kundengruppen aufgrund der durchschnittlich deutlich hoheren Attribut-
werte der interessanten Attribute. Dadurch kénnen Instanzen anderer Kundengruppen mit einem
niedrigeren Attributwert ausgeschlossen werden. Aufgrund der Gleichverteilung der Attributwerte
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(Abschnitt 5.1.2) ist ein kompletter Ausschluss der anderen Kundengruppen allerdings nicht moglich.
Das Ergebnis bilden Regeln der Form ,,Kundengruppe X, interessantes Attribut Y > Minimum der
normalverteilten Werte®.

Beispiel Identifikation von Regeln: In diesem Beispiel wird exemplarisch die Identifikation der
Regeln der Kundengruppe Technik-Enthusiasten betrachtet. Diese besitzen die beiden interessanten
Attribute ,,Computer* und ,,Mobiltelefone*, welche anders verteilt sind als die librigen Attribute.
Die Minima dieser Attribute sind exemplarisch 0.56 fiir das Attribut ,,Computer und 0.53 fiir das
Attribut ,,Mobiltelefone. Daraus leiten sich die Regeln ab:

1. Computer >= 0.56
2. Mobiltelefone >= 0.53

Die erstellten Regeln werden wihrend der automatische Anwendung in den Evaluations-Szenarien
3-4 in verschiedenen Reihenfolgen angewandt. Fiir die Anwendung der Regeln in unterschiedlichen
Reihenfolgen wird eine Reihe von (greedy) Selektionsverfahren verwendet:

Optimale Selektion: Selektiert die nidchste Regel, fiir welche im aktuellen Clustering-Resultat am
meisten Verstofe existieren. Ein Verstol wird als Instanz mit einem gegen den Wertebereich
der Regel verletzenden Attributwert definiert.

Zufillige Selektion: Selektiert die nédchste Regel zufillig aus der Menge der noch nicht verwendeten
Regeln.

Worst-Case Selektion: Selektiert die nichste Regel, fiir welche im aktuellen Clustering-Resultat
am wenigsten Verstofle (Gegenteil zur optimalen Selektion) existieren.
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Abbildung 5.1: Schematischer Evaluationsaufbau zur Auswertung des vierten Szenarios, mit der
verwendeten Konfiguration fiir die nicht nicht-hierarchische (links) sowie die
hierarchische (rechts) Auswertung.

Die Durchfiihrung der hierarchischen Clusteranalyse des vierten Evaluations-Szenarios ver-
wendet zusitzlich eine modellierte Cluster-Hierarchie. Hierfiir wird die weitere Unterteilung der
Kundengruppe Outdoor-Enthusiasten in die beiden Untergruppen der Foto-Enthusiasten und der
Sport & Freizeit-Enthusiasten verwendet. Die daraus resultierende Hierarchie wird schematisch
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in Abbildung 5.1 (rechts), dargestellt. Bei der Durchfiihrung wird die Verwendung dieser hierarchi-
schen Struktur der Daten der direkten Gruppierung der Daten in fiinf Kundengruppen (Abbildung 5.1,
links) gegeniibergestellt.

5.2 Evaluationsergebnisse

Dieser Abschnitt befasst sich mit den Resultaten der Evaluation. Betrachtet werden die nach Ab-
schnitt 5.1.3 erstellten durchschnittlichen Resultate aus fiinf Durchldufen. Die Auswertung der
Ergebnisse wird auf Basis des untersuchten Sachverhaltes in drei Abschnitte unterteilt.

5.2.1 Untersuchung der Ansétze

In Abbildung 5.2 werden drei Evaluations-Szenarien gegeniibergestellt und die Genauigkeit und
Rechenzeit der Ansitze abhingig von der Zahl der angewendeten Interaktionsschritte miteinander
verglichen. Die aus dem ersten Szenario resultierende Baseline des k-Means++ Resultates dient
als Indikator fiir die Accuracy eines klassischen, nicht interaktiven Ansatzes. Die beiden anderen
interaktiven Evaluations-Szenarien iibertreffen diese Baseline durch die schrittweise Verfeinerung
des Clustering-Resultates. Eine Ausnahme stellt die Anwendung des PCKMeans Algorithmus auf
dem Datensatz mit 10000 Instanzen dar, in welcher keine Verbesserung erkennbar ist. Der Grund
hierfiir konnte ein aus der hoheren Instanzanzahl abgeleiteter Bedarf nach einer groeren Menge an
Constraints sein.

Der Einsatz von Regeln zur Einschrinkung der Attributwerte (Szenario 3) verbessert die Accuracy
signifikant und iibertrifft den Constraint-basierten Ansatz (Szenario 2) deutlich. Bereits die
Anwendung von wenigen Regeln fiihrt auf den getesteten Datensétzen zu einer deutlichen Steigerung
der erzielten Accuracy. Es ist auBerdem schon ab dem ersten Interaktionsschritt eine deutlich
erhohte Rechenzeit fiir die Berechnung des Active-Clustering Resultates (Szenario 2) erkennbar.
Dieser Zeitunterschied ist bei der Verwendung groB3er Datenmengen besonders ausgeprigt. Der
Unterschied der Rechenzeit lasst sich auf den zusitzlich benétigten Aufwand zur Identifizierung
von paarweisen Instanzen fiir die Constraint-Abfrage zuriickfiihren.

Auffillig ist dariiber hinaus die beim Active-Clustering Ansatz (PCKMeans) deutlich erhohte
Menge an zur Verbesserung der Accuracy benotigten Interaktionen. Der Dominenexperte muss bei
dem Active-Clustering Ansatz aus diesem Grund einen erhdhten Aufwand fiir die Verfeinerung
des Resultates betreiben, als bei der Regel-basierten Verfeinerung des Prototyps. Die Reduktion
des Aufwandes konnte auf die Anwendung von Regeln auf gesamtheitliche Cluster, anstatt auf
einzelne (paarweise) Instanzen zuriickzufiihren sein. Es ergibt sich aber die Moglichkeit, anhand
der (vom Prototyp unterstiitzten) Kombination der beiden Ansétze, durch die Verwendung ihres
unterschiedlichen Doménenwissens, zu profitieren.
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Abbildung 5.2: Gegeniiberstellung der Accuracy und verwendeten Rechenzeit von k-Means++
(Szenario 1), PCKMeans (Szenario 2) und Implementierung (Szenario 3, optimale
Selektionsstrategie) auf drei Datensédtzen mit Zusammenfassung von jeweils einer
Regel und zehn paarweisen Constraints zu einem Interaktionsschritt. Gestrichelte
Linien symbolisieren Zeitriume ohne Interaktion, welche auf die Erschopfung
der anwendbaren Regeln oder den verwendeten Clustering-Ansatz (k-Means++)
zuriickzufiihren sind.

5.2.2 Untersuchung der Selektionsstrategien

Dieser Abschnitt betrachtet variierende Anwendungsreihenfolgen von Regeln. Hierzu wird von
der Abbildung 5.3 die Durchfiihrung des dritten Evaluations-Szenarios (Abbildung 5.2) unter
Verwendung der verschiedenen eingefiihrten Selektionsstrategien (Abbildung 5.3) genauer betrach-
tet. Verglichen wird die Anwendung der Regeln nach der optimalen, worst-case und zufilligen
Selektionsstrategie. Es wird auSerdem die Anwendung von Regeln, welche das 5% Quartil anstatt
des Minimums der Daten zur Abgrenzung der Kundengruppen verwenden (orange), ausgewertet.

Die Auswertung zeigt, dass die gleiche maximale Accuracy unabhéngig von der Selektionsrei-
henfolge der Regeln erreicht wird. Durch die gewihlte Selektionsreihenfolge wird allerdings die
Geschwindigkeit, mit der die Accuracy des Clustering-Resultates ansteigt, beeinflusst. Die Selektion
der Regeln nach der optimalen Selektionsstrategie (griin) verbessert die Accuracy am schnellsten.
Bei der Verwendung der worst-case (rot) Selektionsstrategie steigt die Accuracy zunéchst am
langsamsten an. Es zeigt sich aber, dass sogar die Auswahl der Regeln in der ungiinstigsten
Reihenfolge (worst-case Selektion) bereits nach drei Interaktionen in jedem Fall zu einer deutlichen
Verbesserung der Accuracy fiihrt. Der Erfolg der Verfeinerung ist daher nicht mageblich von
der Anwendungsreihenfolge der Regeln durch den Doménenexperten abhingig. Die Accuracy der
zufilligen Selektionsstrategie (blau) bewegt sich zwischen den Accuracy-Werten der worst-case
und best-case Strategie. Dies zeigt, dass ein Doménenexperte auch bei willkiirlichen Reihenfolgen
mit bereits wenigen Regeln eine deutliche Verbesserung erzielen kann.
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Abbildung 5.3: Ausfiihrlicher Vergleich von verschiedenen Strategien zur Selektion der Anwen-
dungsreihenfolge der Regeln, mit der optimale, zufilligen und worst-case Selektion
(Abschnitt 5.1.3) sowie der Verwendung des 5% Quartils (orange) anstatt des
Minimums zur Einschrinkung der Wertebereiche.

Auffillig ist auBerdem eine hohere maximal erreichte Accuracy bei der Verwendung der Regeln,
welche das 5% Quartil (orange) nutzen, auf den grofen (5000/10000 Instanzen) Datensétzen. Dies
ist wahrscheinlich auf die Verwendung der Normalverteilung zur Generierung der Daten zuriickzu-
fiihren, aus welcher bei einer groen Anzahl generierter Instanzen mit hoher Wahrscheinlichkeit
einige extrem kleine Werte hervorgehen. Derartige Werte senken die Effizienz bei der Verwendung
des Minimums zur Erstellung der Regeln. Daraus geht der negative Einfluss von Extremwerten
auf die Anwendung von Regeln hervor, sowie die Moglichkeit, diesen durch die Verwendung
von nicht exakt alle korrekten Instanzen umfassenden (beispielsweise durch die Ausgrenzung
von Extremwerten) Regeln zu mitigieren. Diese Regeln werden von Doménenexperten verwendet,
welche die Definition der Regeln nicht auf Basis der (unbekannten) korrekten Instanzen, sondern
mithilfe ihres Domédnenwissens durchfiihren.

5.2.3 Untersuchung der Hierarchie

Dieser Abschnitt untersucht die Verwendung der Cluster-Hierarchie und die Anwendung von
Regeln auf die Hierarchie. Als Hierarchie wird entsprechend Abschnitt 5.1.3 die in Abbildung 5.1
dargestellte weitere Unterteilung der Kundengruppe Outdoor-Enthusiasten verwendet. Fiir die
Auswertung wird in Abbildung 5.4 die Anwendung der Regeln sowohl in der hierarchischen als
auch im nicht hierarchischen Clusteranalyse gegeniibergestellt.

Bei der Durchfiihrung der Clusteranalyse fiihrt die Verwendung der Cluster-Hierarchie zu einem
besseren initialen Clustering-Resultat (orange gestrichelt), als die nicht hierarchische Anwendung
(griin gestrichelt). Diese hohere initiale Accuracy ist moglicherweise auf die (fiir den Clustering-
Algorithmus deutlich) einfachere Unterteilung der Daten in vier anstatt fiinf Cluster auf der ersten
Hierarchie-Ebene (Abbildung 5.1) zuriickzufiihren. Zusétzlich fiihrt die Verwendung der Hierarchie
bei der Anwendung von Regeln (pink) zu einer schnelleren Annéherung an den maximal erreichten
Accuracy-Wert. Die Auspriagung des maximal erreichte Accuracy-Wertes wird allerdings durch die
Verwendung der Cluster-Hierarchie nicht signifikant beeinflusst.
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Abbildung 5.4: Auswertung der Cluster-Hierarchie in Kombination mit Regeln zur Begrenzung des
Wertebereiches (Evaluations-Szenario 4) sowie mit den initialen Accuracy-Werten
(gestrichelt) der hierarchischen und nicht hierarchischen Auswertung.

Die Modellierung bekannter hierarchischer Abhéngigkeiten wirkt sich auf den ausgewerteten Daten
in jedem Fall positiv auf das Clustering-Resultat aus. Der Doméinenexperte erreicht auf diesen Daten
unabhingig von der Anzahl der ihm bekannten Regeln immer ein besseres Clustering-Resultat durch
die Integration der hierarchischen Abhéngigkeiten in die Clusteranalyse. Bei der hierarchischen
Durchfiihrung ergibt sich aufgrund der Unterteilung der Problemstellung zusitzlich die Moglichkeit,
das Resultat weiter zu verfeinern. Hierfiir kann die Aufteilung der ersten Hierarchie-Ebene (siehe
Abbildung 5.1), etwa basierend auf den zwei fiir die Kundengruppen der folgenden Hierarchie-Ebene
wichtigen Attributen (Foto und Sport & Freizeit), gewichtet werden.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Die weltweit produzierte und verfiigbare Datenmenge steigt rasant an. Unternehmen kdnnen diese
Daten analysieren und sich so Wettbewerbsvorteile schaffen, etwa durch die Optimierung von
Geschiftsprozessen. Daraus resultiert ein steigender Bedarf, neue Datenanalyse-Losungen zu entwi-
ckeln. Eine populédre Form der Datenanalyse ist die Clusteranalyse. Die automatisierte Anwendung
von Clustering-Verfahren ist allerdings unzureichend, da Clustering-Resultate in vielen Fillen von
externem Doménenwissen abhidngen. Aus diesem Grund bietet es sich an, Doménenexperten mit
ihrem implizit vorhandenen Doménenwissen direkt interaktiv in den Analyseprozess zu integrieren.
Vorhandene Ansitze eignen sich jedoch aufgrund des Anforderungsprofils von Doménenexperten
nicht und schrianken Doménenexperten wihrend der Analyse ein. Deshalb wird eine neue Losung
zur interaktiven Verfeinerung von Clustering-Resultaten bendtigt.

In dieser Arbeit wurde deshalb ein an den Bediirfnissen eines Doméinenexperten ausgerichtetes
Prozessmodell entwickelt. Das eingefiihrte Prozessmodell bietet einen von Clustering-Algorithmen
unabhéngige Vorgehensweise fiir die Integration von Doménenexperten in den Analyseprozess.
Damit die effektive Integration des Dominenexperten gewihrleistet wird, wurden die Eigenschaften
und Funktionsweisen der im Prozessmodell verwendeten Komponenten aufgezeigt und mithilfe
von exemplarischen Umsetzungen veranschaulicht. Hierfiir wurden populére interaktive Ansitze
zur Durchfiihrung von Active-Clustering, Anwendung von Bearbeitungsoperationen, Nutzung von
vorhandenen Ressourcen und kommunikative Ansétze zur Erkldrung von Clustering-Resultaten
integriert, um das Anforderungsprofil des Doménenexperten zu erfiillen. Das resultierende Pro-
zessmodell ermdglicht Dominenexperten sowohl die eigenstindige, als auch eine vom System
eingeleitete Verfeinerung des Clustering-Resultates mithilfe der Generierung clusterspezifischer
Handlungsvorschlige.

Auf Basis des ausgearbeiteten Prozessmodell wurde ein Prototyp zur interaktiven Verfeinerung
von Clustering-Resultaten entwickelt. Der Prototyp kombiniert mehrere interaktive Clustering-
Ansitze und bestitigt die Realisierbarkeit des eingefiihrten Konzeptes. Zur Verfeinerung der
Clustering-Resultate ermdglicht der Prototyp die Erstellung von Hierarchien, Anwendung von
Operationen, Anderung von Parametern und die vom System eingeleitet Verfeinerung mithilfe von
Anpassungsvorschligen, etwa durch Active-Clustering.

Abschliefend wurde mithilfe des Prototyps eine umfangreiche Evaluation auf Basis vier synthe-
tisch generierter Datensitze durchgefiihrt. Bei dieser wurden anhand von Evaluationsszenarien
verschiedene Vorgehensweisen zur interaktiven Verfeinerung ausgewertet und gegeniibergestellt.
Die Evaluation verwendet den nicht interaktiven k-Means++-Algorithmus und den PCKMeans-
Algorithmus unter Einsatz von Active-Clustering als Baseline fiir die Qualitit der Resultate.
Dementsprechend wurde die Anwendung von k-Means++, PCKMeans und die Verfeinerung des
Prototyps miteinander verglichen. Daraus ergab sich, dass beide interaktiven Ansétze (PCKMeans
und Prototyp) die Genauigkeit des k-Means++-Algorithmus iibertreffen, wobei der neu entwickelte
Prototyp die hochste Genauigkeit mit weniger Interaktionsschritten und geringerer Rechenzeit erzielt.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Dabei fiihrte die Anwendung von Regeln in jedem Fall zu einer Verbesserung der Genauigkeit.
Anderungen der Reihenfolge beeinflussten jedoch das AusmaB der Verbesserung. Die beste Losung
fiir die evaluierten Szenarien ist die Kombination verschiedener Ansétze des Prototyps, welcher die
beiden Baselines (k-Means++, PCKMeans) deutlich iibertraf.

Ausblick

Das Prozessmodell wurde entwickelt, um den Dominenexperten bei der Durchfiihrung von
Clusteranalysen im Rahmen realer Anwendungsszenarien zu unterstiitzen. In die Evaluation des
Prototyps wurden aber bisher keine Doménenexperten eingebunden, sondern stattdessen deren
Verhalten simuliert. Es ergibt sich daher der Bedarf, die Leistungsfihigkeit des Konzepts unter
Verwendung von Dominenexperten anhand realer Aufgabenstellungen genauer zu bewerten. Fiir
diese Auswertung ist die Durchfiihrung einer Nutzerstudie notig, welche die Resultate verschiedener
Dominenexperten bei der Anwendung unterschiedlicher interaktiver Ansitze gegeniiberstellt, um
so qualitatives Feedback zu erhalten.

Zusitzlich kann das eingefiihrte Konzept zur Bewiltigung sehr groler Datenmengen erweitert
werden. Aus diesen Datenmengen ergibt sich die Herausforderung, die Interaktionsfihigkeit des
Systems, trotz signifikant erhohter Rechenzeiten, weiterhin zu gewihrleisten. Zur Adressierung dieser
Herausforderung kann eventuell die Berechnung auf Samples der Daten angewendet oder verteilt
ausgefiihrt werden. Bei der Verwendung von Samples miissen die entstehenden Qualitdtsverluste
berlicksichtigt und nach Moglichkeit, etwa durch ,,intelligente” Samplingstrategien, mitigiert werden.
Damit die verteilte Berechnung des Resultates unterstiitzt werden kann, muss eine Anpassung des
Prozesses zur parallelen Berechnung von Teilresultaten vorgenommen werden. Hierfiir muss vor
allem auf mogliche Geschwindigkeitseinbu3en geachtet werden, welche die Interaktion mit dem
Doménenexperten negativ beeinflussen konnen.

Abschlieffend ldsst sich das in dieser Arbeit vorgestellte interaktive Clustering-Verfahren fiir
Doménenexperten in den iibergeordneten Datenanalyseprozess integrieren. Die Grundlage fiir
eine solche Integration wird bereits von Behringer et al. [BHM18] durch die Definition eines
Datenanalyseprozesses aus der Perspektive von Doménenexperten gestellt. Diese Integration kann
einerseits in Form einer Funktionserweiterung, welche weitere Schritte des Datenanalyseprozesses
unterstiitzt oder andererseits als Einbindung des Konzepts in bereits vorhandene (Teil-)Umsetzungen
des Datenanalyseprozesses (beispielsweise die Verwendung von Mashups zur Modellierung von
Datenfliissen) erfolgen.
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