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Review of Lecture 1

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

 Machine Learning Prerequisites
1. Some pattern exists
2. No exact mathematical formula
3. Data exists

 Linearly seperable dataset Iris
 Perceptron Model as hypothesis

(simplest linear learning model,
linearity in learned weights wi)

 Understood Perceptron
Learning Algorithm (PLA)

 Learning Approaches
 Supervised Learning
 Unsupervised Learning
 Reinforcement Learning

(decision boundary)
wi

(perceptron model)
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Outline
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Outline of the Course

1. Machine Learning Fundamentals

2. Unsupervised Clustering and Applications

3. Supervised Classification and Applications

4. Classification Challenges and Solutions

5. Regularization and Support Vector Machines

6. Validation and Parallelization Benefits
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Outline

 Unsupervised Clustering
 Clustering Methods and Approaches
 K‐Means & K‐Median Clustering Algorithms
 DBSCAN Clustering Algorithm

 Point Cloud Applications
 Introduction to Application Domain
 Dataset Examples
 Bremen Datasets & Locations

 Parallel Computing  & Tools
 High Performance Computing (HPC)
 GOLETT Supercomputer for Tutorial
 Parallel & Scalable HPDBSCAN on GOLETT
 Batch System Usage on GOLETT
 Apply HPDBSCAN to Point Cloud Data
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Unsupervised Clustering
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Methods Overview

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

 Groups of data exist
 New data classified 

to existing groups

Classification

?

Clustering Regression

 No groups of data exist
 Create groups from

data close to each other

 Identify a line with
a certain slope
describing the data

 Statistical data mining methods can be roughly categorized in classification, clustering, or 
regression augmented with various techniques for data exploration, selection, or reduction
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What means Learning – Revisited 

 Supervised Learning
 Majority of methods follow this approach in this course
 Example: credit card approval based on previous customer applications

 Unsupervised Learning
 Often applied before other learning  higher level data representation
 Example: Coin recognition in vending machine based on weight and size

 Reinforcement Learning
 Typical ‘human way‘ of learning
 Example: Toddler tries to touch a hot cup of tea (again and again)

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

 The basic meaning of learning is ‘to use a set of observations to uncover an underlying process‘
 The three different learning approaches are supervised, unsupervised, and reinforcement learning
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Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

Learning Approaches – Unsupervised Learning – Revisited 

 Each observation of the predictor measurement(s)
has no associated response measurement:
 Input
 No output
 Data

 Goal: Seek to understand relationships between the observations
 Clustering analysis: check whether the observations fall into distinct groups

 Challenges 
 No response/output that could supervise our data analysis
 Clustering groups that overlap might be hardly recognized as distinct group

 Unsupervised learning approaches seek to understand relationships between the observations
 Unsupervised learning approaches are used in clustering algorithms such as k‐means, etc.
 Unupervised learning works with data = [input, ‐‐‐]

[1] An Introduction to Statistical Learning
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Learning Approaches – Unsupervised Learning Use Cases

 Earth Science Data (PANGAEA, cf. Lecture 1)
 Automatic quality control and event detection
 Collaboration with the University of Gothenburg
 Koljoefjords Sweden – Detect water mixing events

 Human Brain Data
 Analyse human brain images as brain slices
 Segment cell nuclei in brain slice images
 Step in detecting layers of the cerebral cortex

 Point Cloud Data
 Analysis of point cloud datasets of various sizes
 3D/4D LIDAR scans of territories (cities, ruins, etc.)
 Filter noise and reconstruct objects 

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

 This clustering lecture uses a point cloud dataset of the city of Bremen as one concrete example
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Unsupervised Learning – Earth Science Data Example  

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

 Earth Science Data Repository
 Time series measurements (e.g. salinity)
 Millions to billions of data items/locations
 Less capacity of experts to analyse data

 Selected Scientific Case
 Data from Koljöfjords in Sweden (Skagerrak)
 Each measurement small data, but whole sets are ‘big data‘
 Automated water mixing event detection & quality control (e.g. biofouling)
 Verification through domain experts

[2] PANGAEA data collection
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Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

Unsupervised Learning – Human Brain Data Example

 Research activities jointly with T. Dickscheid et al. (Juelich Institute of Neuroscience & Medicine)

#
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Learning Approaches – Unsupervised Learning Challenges

 Practice: The number of clusters can be ambiguities 

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

[1] An Introduction to Statistical Learning
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Unsupervised Learning – Different Clustering Approaches

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

(hierarchical) (centroid) (density) (distribution)

 Clustering approaches can be categorized into four different approaches: 
(1) hierarchical, (2) centroid, (3) density, (4) distribution
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Unsupervised Learning – Clustering Methods

 Characterization of clustering tasks
 No prediction as there is no associated response Y to given inputs X
 Discovering interesting facts & relationships about the inputs X
 Partitioning of data in subgroups (i.e. ‘clusters‘) previously unknown
 Being more subjective (and more challenging) than supervised learning

 Considered often as part of ‘exploratory data analysis‘
 Assessing the results is hard, because no real validation mechanism exists
 Simplifies data via a ‘small number of summaries’ good for interpretation

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

 Clustering are a broad class of methods for discovering previously unknown subgroups in data
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Selected Clustering Methods 

 K‐Means Clustering – Centroid based clustering
 Partitions a data set into K distinct clusters (centroids can be artificial)

 K‐Medoids Clustering – Centroid based clustering (variation)
 Partitions a data set into K distinct clusters (centroids are actual points)

 Sequential Agglomerative hierarchic nonoverlapping (SAHN)
 Hiearchical Clustering (create tree‐like data structure  ‘dendrogram’)

 Clustering Using Representatives (CURE)
 Select representative points / cluster – as far from one another as possible

 Density‐based spatial clustering of applications + noise (DBSCAN)
 Assumes clusters of similar density or areas of higher density in dataset

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications 16 / 60



(ruler distance)

Clustering Methods – Similiarity Measures 

 How to partition data into distinct groups?
 Data in same (homogenous) groups are somehow ‘similiar‘ to each other
 Data not in same sub‐groups are somehow ‘different‘ from each other
 Concrete definitions of ‘similiarity‘ or ‘difference‘ often domain‐specific

 Wide variety of similiarity measures exist, e.g. distance measures
 Jaccard Distance, Cosine Distance, Edit Distance, Hamming Distance, …

 Often used ‘similiarity measure‘ example
 Distance‐based: Euclidean distance
 n‐dimensional Euclidean space: 

A space where points are vectors of n real numbers  

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

 A distance measure in some space is a function d(x,y) that takes 
two points in the space as arguments and produces a real number
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Clustering Methods – K‐Means Approach

 Approach Overview
 Partitions a data set into K distinct (i.e. non‐overlapping) clusters
 Requires the definition of the desired number of clusters K in advance
 Assigns each observation / data element to exactly one of the K clusters
 Example: 150 observations; 2 dimensions; 3 different values of K

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

[1] An Introduction to Statistical Learning

k = 2 k = 3 k = 4
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Clustering Methods – K‐Means Algorithm

0.   Set the desired number of clusters K
 Picking the right number k is not simple ( later)

1. Randomly assign a number from 1 to K to each observation
 Initializes cluster assignments for the observations
 Requires algorithm execution multiple times 

(results depend on random assignment, e.g. pick ‘best‘ after 6 runs)

2. Iterate until the cluster assignments stop changing
a. For each of the K clusters: compute the cluster centroid
 The kth cluster centroid is the vector of the p feature means

for all the observations in the kth cluster

b. Assign each observation to the cluster K whose centroid is closest
 The definition of ‘closest‘ is the Euclidean distance

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications 19 / 60



Clustering Methods – K‐Means Algorithm Example

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

[1] An Introduction to Statistical Learning

k = 3
1. Randomly assign a 

number from 1 to K 
to each observation

2. Iterate until the 
cluster assignments 
stop changing
a. For each of the K 

clusters: compute 
the cluster centroid
[centroids appear
and move]

b. Assign each 
observation to the 
cluster K whose 
centroid is closest
[Euclidean distance]
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Clustering Methods – K‐Means Usage

 Advantages
 Handles large datasets (larger than hierarchical cluster approaches)
 Move of observations / data elements between clusters

(often improves the overall solution)

 Disadvantages
 Use of ‘means‘ implies that all variables must be continous
 Severaly affected by datasets with outliers ( means)
 Perform poorly in cases with non‐convex (e.g. U‐shaped) clusters

 ‘Big Data‘ Application Example
 Image processing: 7 million images
 512 features/attributes per image;
 1 million clusters
 10000 Map tasks; 64GB broadcasting;
 20 TB intermediate data in shuffling;

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

[3] Judy Qiu, ‘Collective communication 
on Hadoop’, 2014
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[Video] K‐Means Clustering

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

[4] Animation of the k‐means clustering algorithm, YouTube Video
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Selected Clustering Methods 

 K‐Means Clustering – Centroid based clustering
 Partitions a data set into K distinct clusters (centroids can be artificial)

 K‐Medoids Clustering – Centroid based clustering (variation)
 Partitions a data set into K distinct clusters (centroids are actual points)

 Sequential Agglomerative hierarchic nonoverlapping (SAHN)
 Hiearchical Clustering (create tree‐like data structure  ‘dendrogram’)

 Clustering Using Representatives (CURE)
 Select representative points / cluster – as far from one another as possible

 Density‐based spatial clustering of applications + noise (DBSCAN)
 Assumes clusters of similar density or areas of higher density in dataset

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications 23 / 60



DBSCAN Algorithm

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

 DBSCAN Algorithm
 Introduced 1996 and most cited clustering algorithm
 Groups number of similar points into clusters of data
 Similarity is defined by a distance measure 

(e.g. euclidean distance)

 Distinct Algorithm Features
 Clusters a variable number of clusters
 Forms arbitrarily shaped clusters (except ‘bow ties‘)
 Identifies inherently also outliers/noise

 Understanding Parameters
 Looks for a similar points within a given search radius 
 Parameter epsilon

 A cluster consist of a given minimum number of points 
 Parameter minPoints

[5] Ester et al.
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DBSCAN Algorithm – Non‐Trivial Example

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

Unclustered
Data

Clustered
Data

 DBSCAN forms arbitrarily shaped clusters (except ‘bow ties‘) where other clustering algorithms fail

 Compare K‐Means vs. DBSCAN – How would K‐Means work?
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Exercises
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[Video] DBSCAN Clustering

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

[6] DBSCAN, YouTube Video
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Point Cloud Applications
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Point Cloud Applications

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

 ‘Big Data‘: 3D/4D laser scans
 Captured by robots or drones
 Millions to billion entries
 Inner cities (e.g. Bremen inner city)
 Whole countries (e.g. Netherlands)

 Selected Scientific Cases
 Filter noise to better represent real data
 Grouping of objects (e.g. buildings)
 Study level of continous details 
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Point Cloud Application Example – Within Buildings

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

 Point based rendering example
 Aachen Cathedral based on 3D laser scans and photos
 Points are rendered as textured and blended splats
 Visualisation can run in real‐time on a desktop PC 

showing 6 million splats based of a 120 million point laser scan

[7] Aachen Cathedral Point Cloud Rendering, YouTube Video
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Bremen Dataset & Locations

 Different clusterings of the inner city of Bremen
 Using smart visualizations of the point cloud library (PCL)

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

 The Bremen Dataset is encoded 
in the HDF5 format

[15] Bremen Dataset
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Exercises
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[Video] Point Clouds

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

[8] Point Based Rendering of the Kaiserpfalz in Kaiserswerth, YouTube Video
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Parallel Computing 
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Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

HTC

network
interconnection
less important!

Understanding HPC vs. HTC

 High Performance Computing (HPC) is based on computing resources that enable the efficient use 
of parallel computing techniques through specific support with dedicated hardware such as high 
performance cpu/core interconnections.

 High Throughput Computing (HTC) is based on commonly available computing resources such as 
commodity PCs and small clusters that enable the execution of ‘farming jobs’ without providing a 
high performance interconnection between the cpu/cores.

HPC

network
interconnection
important

focus in the next slides
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Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

Ugent Tier‐2 Clusters

 Using Parallel Computing
 Compiled from open source
 Requires MPI library
 Intended to be used 

by High Performance 
Computing  system
(i.e. good  interconnects)

 Job runs
 Use of job 

scripts
 Depend on 

scheduler

[14] UGent Tier‐2 Clusters

 Use our ssh keys to get an 
access and use reservation

 Put the private key into 
your ./ssh directory (UNIX)

 Use the private key with 
your putty tool (Windows)
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Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

UGent Tier‐2 Clusters – GOLETT in the Tutorial 

[14] UGent Tier‐2 Clusters
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Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

UGent Tier‐2 Clusters – Login & Module Swap Cluster/golett

[14] UGent Tier‐2 Clusters
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Exercises
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Review of Parallel DBSCAN Implementations

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

[9] M. Goetz, M. Riedel et al., ‘On Parallel and Scalable Classification and Clustering 
Techniques for Earth Science Datasets’, 6th Workshop on Data Mining in Earth System 
Science, International Conference of Computational Science (ICCS)
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HDBSCAN Algorithm Details

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

 Parallelization Strategy
 Smart ‘Big Data‘ Preprocessing 

into Spatial Cells (‘indexed‘)
 OpenMP standalone 
 MPI (+ optional OpenMP hybrid)

 Preprocessing Step
 Spatial indexing and redistribution 

according to the point localities
 Data density based chunking of 

computations

 Computational Optimizations
 Caching of point neighborhood searches
 Cluster merging based on comparisons instead of zone reclustering

[10] M.Goetz, M. Riedel et al., ‘HPDBSCAN – Highly 
Parallel DBSCAN’, MLHPC Workshop at 
Supercomputing 2015

#

ε
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HPDBSCAN – Smart Domain Decomposition Example

 Parallelization Strategy
 Chunk data space equally
 Overlay with hypergrid
 Apply cost heuristic
 Redistribute points (data locality)
 Execute DBSCAN locally 
 Merge clusters at chunk edges
 Restore initial order

 Data organization
 Use of HDF5
 Cluster Id / noise ID 

stored in HDF5 file

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

[10] M.Goetz, M. Riedel et al., 
‘HPDBSCAN – Highly Parallel DBSCAN’, 
MLHPC Workshop at Supercomputing 2015
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HPDBSCAN HDF5 – Parallel I/O: Shared file

 Each process performs I/O to a single file
 The file access is ‘shared’ across all processors involved
 E.g. MPI/IO functions represent ‘collective operations‘

 Scalability and Performance
 ‘Data layout’ within the shared file is crucial to the performance
 High number of processors can still create ‘contention’ for file systems

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

P1 P2 P3 P4 P5

DiskDisk
DataI/O I/O I/O I/O I/O

 Parallel I/O: shared file means that processes can access their ‘own portion’ of a single file
 Parallel I/O with a shared file like MPI/IO is a scalable and even standardized solution
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HPDBSCAN HDF5 – Parallel I/O & File Systems

 Portable Operating System Interface for UNIX (POSIX) I/O 
 Family of standards to maintain OS compatibility, including I/O interfaces
 E.g. read(), write(), open(), close(), …(very old interface, some say ‘too old’)

 ‘Higher level I/O libraries’ HDF5 & NETCDF
 Integrated into a parallel application 
 Built on top of MPI I/O for portability
 Offers machine‐independent

data access and data formats

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

 Hierarchical Data Format (HDF) is designed to store & organize large amounts of numerical data 
 Parallel Network Common Data Form (NETCDF) is designed to store & organize array‐oriented data

[16] HDF Group [17] Parallel NETCDF
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I/O with Multiple Layers and Distinct Roles

 High‐Level I/O Library
 Maps application abstractions to a structured portable file format
 E.g. HDF‐5, Parallel NetCDF

 I/O Middleware
 E.g. MPI I/O
 Deals with organizing access by many processes

 Parallel Filesystem
 Maintains logical space and provides efficient access to data
 E.g. GPFS, Lustre, PVFS

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

[18] R. Thakur, PRACE Training, 
Parallel I/O and MPI I/O

 Parallel I/O is supported by multiple software layers with distinct roles
that are high‐level I/O libraries, I/O middleware, and parallel file systems
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Hierarchical Data Format (HDF)

 HDF is a technology suite that enables the work with extremely large and complex data collections 

 Simple ‘compound type‘ example: 
 Array of data records with some 

descriptive information (5x3 dimension)
 HDF5 data structure type with int(8); 

int(4); int(16); 2x3x2 array (float32)

[19] HDF@ I/O workshop

‘HDF5 file is a container’ 
to organize data objects

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications 46 / 60



Cluster Golett – Why using a Scheduler in the Tutorial?

 Example: JUQUEEN concurrent usage shown in LLview

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications 47 / 60



Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

UGent Tier‐2 Cluster Golett – HPDBSCAN Job Script

(parameters of DBSCAN and file to be clustered)

 Add for the tutorial reservation in the top of the file please this – check email with reservation!

 Job submit using command:
qsub <jobscript>

 Remember your <jobid> that is returned
from the qsub command 

 Show status of the job then with:
qstat
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UGent Tier‐2 Cluster Golett – HPDBSCAN Check Outcome

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

 The outcome of the 
clustering process
is written directly into the 
HDF5 file using cluster IDs 
and noise IDs
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UGent Tier‐2 Cluster Golett – Point Cloud Viewer Bremen 

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications 50 / 60



UGent Tier‐2 Cluster Golett – Point Cloud Viewer Bremen

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

 Use Strg and Mouse Wheel to Zoom and use numbers of keyboard for different visualizations
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Exercises
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Review of Parallel SVM Implementations

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

[9] M. Goetz, M. Riedel et al., ‘On Parallel and Scalable Classification and Clustering Techniques for Earth Science 
Datasets’, 6th Workshop on Data Mining in Earth System Science, International Conference of Computational Science

 Lecture 3‐6 will cover Supervised Classification using Support Vector Machines with piSVM
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Parallel and Scalable Machine Learning – piSVM 

 ‘Different kind‘ of parallel algorithms
 Goal is to ‘learn from data‘ instead of modelling/approximate the reality
 Parallel algorithms often useful to reduce ‘overall time for data analysis‘

 E.g. Parallel Support Vector Machines (SVMs) Technique
 Data classification algorithm PiSVM using MPI to reduce ‘training time‘
 Example: classification of land cover masses from satellite image data

Lecture 2 – Unsupervised Clustering and Applications

[11] G. Cavallaro & M. Riedel et al., ‘On Understanding Big Data Impacts 
in Remotely Sensed Image Classification Using Support Vector Machine 
Methods’, Journal of Applied Earth Observations and Remote Sensing

 Lecture 3‐6 will cover Supervised Classification using Support Vector Machines with piSVM
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Parallel SVM with MPI Technique – piSVM Implementation

 Original piSVM 1.2 version (2011)
 Open‐source and based on libSVM library, C
 Message Passing Interface (MPI)
 New version appeared 2014‐10 v. 1.3 (no major improvements)
 Lack of ‘big data‘ support (e.g. memory, layout)

 Tuned scalable parallel piSVM tool 1.2.1
 Highly scalable version maintained by Juelich
 Based on original piSVM 1.2 tool
 Open‐source (repository to be created)
 Optimizations: load balancing; MPI collectives

[12] piSVM on SourceForge, 2008
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[Video] Parallel I/O with I/O Nodes

[13] Simplifying HPC Architectures, YouTube Video
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