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1. What is DBSCAN?

• 밀도(Density) 기반의 클러스터링 방법

• 기본 Idea :

군집 =  (1)  특정 점 기준으로

(2) ”일정 거리” 내에

(3) ”최소 m개의 점”이 있으면

해당 ‘특정 점‘ 과 ‘그 안에 있는 모든 점들＇은 한 개의 cluster를 형성
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군집 = (1)  특정 점 기준으로

(2) ”일정 거리” 내에

(3) ”최소 m개의 점”이 있으면



1. What is DBSCAN?

if

- 특정 점 : 파란 점 P

- 일정 거리 : epsilon

- m = 3

왼쪽의 점 P와, epsilon거리 내에 있는 빨간색 점 4개, ( > m=3 ) 

총 5개의 점은 하나의 cluster를 형성한다



1. What is DBSCAN?

if

- 특정 점 : 파란 점 P

- 일정 거리 : epsilon

- m = 3

왼쪽의 점 P의 epsilon거리 내에는, 빨간색 점 2개 밖에

없기 때문에 ( < m=3 ), cluster를 형성하지 못한다.



1. What is DBSCAN?

용어 설명

- 1) Core point

- 2) Border point

- 3) Noise Point



1. What is DBSCAN?

1) Core point

어떤 점이 특정 반경(epsilon) 내에, cluster를 형성할 수 있게끔 만큼의

주변 점들을 가지고 있는 경우!



1. What is DBSCAN?

1) Core point

어떤 Core point (P1)의 일정 epsilon 거리 내에,

다른 Core point (P2)가 속하게 된다면,

두 개의 cluster (각각 p1 & p2가 중심이 되는 cluster)는 하나의 cluster로 합쳐진다!



1. What is DBSCAN?

2) Border point

어떤 점이 특정 cluster에 속하긴 하지만, 스스로가 중심으로써 특정 반경

(epsilon) 내에, cluster를 형성할 수 있게끔

만큼의 주변 점들을 가지지 못한 경우!



1. What is DBSCAN?

3) Noise point

어떤 점을 중심으로 하더라도, cluster내에 속하지 못하게 되는 점



1. What is DBSCAN?

Summary

모든 점은, 세 개의 point 중 하나에 반드시 속한다!



1. What is DBSCAN?

Summary
http://www.francescogrigoli.it/tutorial/how-dbscan-clustering-algorithm-works-an-easy-guide-thorugh-sketches.html



2. Training DBSCAN

필요한 파라미터

- 1) ε (eps)  : cluster를 형성하기 위한 최소의 거리

- 2) minPts : cluster를 형성하기 위해 필요한 최소의 점 개수



2. Training DBSCAN

Parameter Estimation : (1) ε (eps) 

(1) 너무 작으면, 대부분의 데이터가 cluster에 속하지 않게 될 것!

(대부분이 noise point가 될 것)

(2) 너무 크면, 대부분의 데이터가 하나의 cluster가 될 것



2. Training DBSCAN

Parameter Estimation : (2) minPts

(1) D차원일 경우, minPts >= D+1로! ( Rule of Thumb ) 

(2) 최소 3 이상

- minPts =1 : 각각의 점이 결국 하나의 cluster

- minPts = 2 : Hierarchical Clustering 

- 따라서, minPts는 3 이상으로 하는 것이 좋음

(3) Outlier가 많은 데이터 일수록, minPts는 크게!



2. Training DBSCAN

Time & Space Complexity

(1) Time complexity : O(n^2)

- 각각의 점이 core point인지 확인하는 과정 &

- 해당 점으로부터, 나머지 점들이 일정 거리 내에 있는지 계산

- efficient data structure로 O(n * log(n))까지 줄일 수 있음

(2) Space complexity : O(n)

- 특정 점을 기준으로, 나머지 n-1개의 점들에 대한 거리 계산!



3. Pros & Cons of DBSCAN

Pros

- 1) outlier에 강함

( + outlier detection에도 사용될 수 있음 )

- 2) (K-means와 다르게) 사전에 몇 개의 cluster를 생성할지 정해줄 필요 X

- 3) arbitrarily-shaped cluster도 잘 잡아낼 수 있음

- 4) domain 지식을 바탕으로, minPts / eps를 잘 알 경우 사용하기 좋다



3. Pros & Cons of DBSCAN

Pros



3. Pros & Cons of DBSCAN

Cons

- 1) 고차원의 데이터의 경우에 적합하지 않을 수도

( 이는 사실 DBSCAN만의 특징 뿐만 아니라, Euclidean distance를 지표로써

사용하는 모든 알고리즘에 해당 되는 것 ) 

- 2) cluster 개수를 사전에 지정할 필요는 없지만, 

결국 적절한 minPts / eps를 찾아서 지정해줘야함



4. Python Code for DBSCAN
(1) 사용할 Package Import



4. Python Code for DBSCAN
(2) 최적의 hyperparameter 탐색

( Min_sample 후보군 ) ( eps 후보군 )



4. Python Code for DBSCAN
(2) 최적의 hyperparameter 탐색

Silhouette  score : ( Bad ) -1 ~ 1 ( Good )



4. Python Code for DBSCAN
(3) 최적의 hyperparameter를 사용한 DBSCAN 학습

군집화 결과

-1 : Noise



4. Python Code for DBSCAN

좋지 않은 군집화 결과

(4) 결과



4. Python Code for DBSCAN
(4) 결과

위 데이터에는, DBSCAN보다는 K-means가

더 적합한 알고리즘으로 판단됨


