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Tiivistelma

Tutkielmassa tutustutaan ryhmittelyn perusteisiin, kategorisen datan perusominaisuuksiin seki erityisesti
kategorisen datan ryhmittelyyn. Kategorisen datan ryhmittelyi ldhestytdin numeerisen datan ryhmittelyn
kautta. Ryhmittelymenetelmissd keskitytddn kokoaviin hierarkisiin menetelmiin ja iteratiivisiin
menetelmiin. Erityisesti mielenkiinnon kohteena ovat entropiaa ryhmittelykriteenid kayttévit
menetelmét. Ryhmittelymenetelmistd kisitelldédn tarkemmin ACE, k-distributions, k-histograms,
k-medoids, k-modes ja ROCK menetelmid. Nididen menetelmien lisdksi perehdytidlin entropian
kiyttimiseen iteratiivisessa menetelmissd, josta kdytetddn tissd tutkielmassa nimed k-entropies.
Kokeellisessa osassa vertaillaan menetelmien kdyttdmid aikaa sekd niiden tuottamien ryhmittelyjen
laatua. Laadun mittarina kéytetddn ensisijaisesti entropiaa ja lisdksi menetelmien soveltuvuutta

kiytintoon tarkastellaan luokitteluvirheen avulla.
ACM-luokat (ACM Computing Classification System, 1998 version): H.3.3, 1.5.3

Avainsanat: entropia, kategorinen data, klusterointi, kokoava, k-means, ryhmittely



Esipuhe

Erikoistyoni ja MOPSI projekti ovat suurelta osin edesauttaneet tdmén tyon syntyd. MOPSI projekti
(Mobiilit PaikkatietoSovellukset ja Internet) on Teknologian ja innovaatioiden kehittamiskeskuksen

(TEKES) ja Euroopan aluekehitysrahaston (EAKR) rahoittama.
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1 Johdanto

Dataa on olemassa valtavia médrid eri aloilta, kuten laédketieteestd, geologiasta, taloudesta ja
markkinoinnnista. IThmiset eivit pysty tutkimaan manuaalisesti kaikkea dataa ajan puutteen ja
tyon kustannuksien takia. Helposti pdddytdén tilanteeseen, ettd kerittyid dataa ei hyodynnetd.
Syntyy datahautoja - arkistoja joita kdytetddn harvoin. Datan hyddyntdmiseksi tdytyy kehittda

automatisoituja menetelmii [17].

Ryhmittely on yksi keino datan kisittelyyn. Ryhmittelyssd pyritidéin jakamaan dataa ryhmiin
siten, ettd ryhmien sisdlld erot ovat mahdollisimman pienid ja ryhmien vililli erot ovat
mahdollisimman suuria. Ryhmittelyd voidaan hyddyntédé useissa eri sovelluksissa. Sovellusten
tarkeimmat osa-alueet ovat tiedon tiivistiminen, hypoteesien etsiminen ja testaaminen sekid

ennustaminen [35].

Esimerkiksi MOPSI projektissa palveluhakemistossa on palveluja, joihin kuhunkin liittyy
joukko avainsanoja. Vastaavasti avainsanoihin liittyy joukko palveluja. Avainsanat voidaan
ryhmitelld palvelujen perusteella ja lopputuloksena saadaan avainsanaryhmid. Ideaa on
havainnollistettu kuvassa 1. Ryhmien avulla voidaan tarjota kiyttdjdlle avainsanat selkeisti

jasenneltynid. Ero perinteiseen palveluhakemistoon on siind, ettd jdsentely saadaan tuotettua

automaattisesti.
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Kuva 1: Avainsanojen ryhmittely

Usein ryhmittelyssi on totuttu kéisittelemdin numeerista dataa, josta esimerkkejd ovat kappaleen
massa ja sijainti koordinaatistossa. Yksi tirkeimmistd numeerisen datan ominaisuuksista on
eri arvojen vilinen etdisyys, joka on myds ryhmittelymenetelmien perusta. Etdisyyttd ei
voida maédritelld vastaavalla tavalla kategoriselle datalle, missd muuttujan mahdolliset arvot
ovat kategorioita. Esimerkiksi henkilon sukupuoli on kategorinen muuttuja, jonka mahdollisia

arvoja mies ja nainen. Kiytinnodssd voidaan ainoastaan suorittaa vertailu kuuluvatko arvot



samaan kategoriaan vai eivit. Tdmi rajoite asettaa haasteita myos ryhmittelymenetelmille
eikd numeeriselle datalle tarkoitettuja menetelmid voida hyoddyntdd suoraan kategoriselle
datalle. Koska kategorista dataa kuitenkin esiintyy monissa sovelluksissa, on tidrkedd kehittda
menetelmid kategorisen datan ryhmittelyyn. Kategorisen datan késittely on erityisen tdrkedd

tiedonlouhinnassa, jossa ryhmittely on yksi merkittdvé apuviline.

Tutkielman toisessa luvussa tutustutaan ryhmittelyn perusteisiin ja selitetdiin mitd on
kategorinen data. Luvussa 3 pohditaan kuinka ryhmittelyn laatua voidaan arvioida kategorisen
datan tapauksessa. Luvuissa 4, 5 ja 6 kuvataan kategorisen datan ryhmittelymenetelmid
teoreettisesta ndkokulmasta. Luvussa 7 ja 8 vertaillaan eri ryhmittelymenetelmid kadytdnnossi

ja lopuksi luvussa 9 on lyhyt yhteenveto tutkielman piadkohdista.



2 Ryhmittely ja kategorinen data

2.1 Ryhmittely

Luokittelulla tarkoitetaan datan jakamista ennalta médriteltyihin [uokkiin. Tétd kutsutaan
ohjatuksi oppimiseksi. Ryhmittelylld tarkoitetaan datan jakamista samankaltaisiin ryhmiin datan
ominaisuuksien perusteella. Ryhmittely poikkeaa luokittelusta siind, ettd ryhmittelyn apuna ei
ole ennalta tiedossa olevia luokkarajoja. Tamén vuoksi ryhmittelyd sanotaan ohjaamattomaksi
oppimiseksi [35]. On myds mahdollista sanoa, ettd ryhmittely on havaintojen kautta oppimista

ja luokittelu on esimerkkien kautta oppimista [17].

Ryhmittelyongelmassa [36] on alussa aineisto X = {xi,Xs,...,Xy}. Aineiston yksittdinen
datavektori tai lyhyemmin vektori sisiltdd D attribuuttia elix; = (x1, T2, ..., ;p). Vektoreille

pyritddn 18ytdmaén ositus C = {Cy, C,, ..., Ck }, joka toteuttaa rajoitteet 1-3.

C,#0,i=1,.. K (1)

K
Jci=x )

=1
CiNC;=0,i,j=1,..., K Ni # j. (3)

Ehto 1 takaa, ettei yksikdin ryhmaé ole tyhjd. Ehto 2 takaa, ettéd jokainen vektori kuuluu ainakin

yhteen ryhméin ja ehto 3 takaa, ettd vektorit kuuluvat vain yhteen ryhméén.

Nididen ehtojen vallitessa ryhmittelyalgoritmeilla pyritddn ryhmittelemédén tietoa siten, ettd
ryhmien sisdlldi data on mahdollisimman samanlaista ja eri ryhmien vélilli data on
mahdollisimman erilaista [29; 26]. Algoritmisesta ndkokulmasta on tidrkedd antaa tarkka

maiiritelmi datan samanlaisuudelle ja erilaisuudelle. Aihetta késitellddan tarkemmin luvussa 3.

Ei ole olemassa yleistdi ryhmittelymenetelmédd, joka soveltuisi kaikkiin mahdollisiin
moniulotteisissa aineistoissa esiintyviin rakenteisiin [23]. Eri menetelmit, tai jopa samat
menetelmit eri parametreilla, saattavat tuottaa hyvinkin erilaisia ryhmittelytuloksia, jotka kaikki

ndyttavit hyviksyttiviltd [5].



2.2 Mita on kategorinen data

Erilaiset muuttujat voidaan jakaa mitta-asteikon mukaisesti neljdin eri luokkaan [2; 34]:

Nominaaliasteikko

Jarjestysasteikko

Vilimatka-asteikko

Suhdeasteikko

Nominaaliasteikossa arvoja ei voida jarjestdd. Kaytannossi arvoista voidaan vain sanoa, ovatko
arvot samoja vai eiviat. Nominaalisia muuttujia ovat esimerkiksi henkilon sukupuoli (mies,
nainen) tai siviilisdity (naimaton, naimisissa, eronnut, leski). Jdrjestysasteikossa arvot voidaan
jarjestdd, mutta niiden vililld ei ole mielekistd etdisyyttd. Jarjestysasteikoon kuuluu usein
kyselyissd nidhtdvit vaihtoehdot: tdysin eri mieltd, jokseenkin eri mieltd, jokseenkin samaa

mieltd, tdysin samaa mielti.

Vilimatka-asteikossa arvot voidaan jirjestdd ja arvojen vilinen etdisyys voidaan laskea,
mutta arvojen suhteellinen vertailu ei ole mielekdstd. Eri ldmpdétila-asteikot kuten Celcius
ja Farenheit ovat esimerkkejd vilimatka-asteikosta. Lampdétilaerojen vertaaminen on vield
mielekdstd, mutta suhteellinen vertailu tulee mahdottomaksi viimeistdan siind vaiheessa kun
vaithdetaan ldmpdotila-asteikkoa. Suhdeasteikossa jarjestyksen ja etdisyyden lisdksi arvoilla
on yksikésitteinen nollapiste. Tdlloin myds arvojen suhteellinen vertailu on mielekésti.
Suhdeasteikkoon sijoittuu muun muassa pituus, jonka mukaan voidaan jirjestad. Lisédksi laskea
pituuseroja ja sanoa ettd toinen kappale on kaksi kertaa toista pidempi. Taulukossa 1 on

taulukoitu eri mitta-asteikkojen operaatiot.

Asteikko Yhtidsuuruus (=) Vertailu (<, >) Erotus (—) Suhde (:)
Nominaali v

Jarjestys v v

Vilimatka v v v

Suhde v v v v

Taulukko 1: Operaatiot eri mitta-asteikoissa

Numeerisella datalla tarkoitetaan vilimatka- ja suhdeasteikon arvoja siséltivad dataa.

Kategorinen data on puolestaan nominaali- ja jarjestysasteikon arvoja sisdltivdd dataa [2].

4



Kategorinen data voidaan kididntidi suomeksi my0s luokittelevaksi dataksi. Voidaan ajatella, ettd

attribuutin arvot kuuluvat tiettyihin luokkiin.

Edelld mainittu on tarkka jaottelu numeeriselle ja kategoriselle datalle. Kuitenkin ryhmittelyssi
riittdd toisinaan jaottelu pelkdstdin numeeriseen ja kategoriseen dataan [20]. Yleensd
kategorisella datalla tarkoitetaan nimenomaan nominaaliasteikon dataa, vaikka sitd ei
erikseen mainita. Myoskin tdssd tutkielmassa kategorinen datalla tarkoitetaan erityisesti
dataa nominaaliasteikkossa. Etuna kategorisen datan olettamisessa nominatiiviseksi on
yksinkertaisuus. Kaikki kategorinen data voidaan kisitelld samalla tavalla, koska nominatiivisen
datan késittelyssd kdytettdvd operaatiojoukko on pienin mahdollinen. Haittana on tietysti se,
ettd kaikkea mahdollista tietoa ei hyddynnetd ja ryhmittelyn laatu voi kérsid. Esimerkiksi
koulutustasoa ilmaisevan arvon tapauksessa kandidaatit kannattaa sijoittaa maistereiden kanssa
samaan ryhmédn ennemmin kuin muodostaa kandidaateista ja tohtoreista erillinen ryhma. Ilman

jarjestystietoa ei ole mahdollista sanoa kumpi vaihtoehto on parempi.

Bindidiridata on kategorisen datan erikoistapaus. Binddrimuuttujalla on kaksi mahdollista arvoa:
tosi tai epitosi [17]. Binddrimuuttujat voivat olla symmetrisid tai epdsymmetrisid. Symmetrisen
binddrimuuttujan molemmilla arvoilla on sama painoarvo. Esimerkki symmetrisesta
binddrimuuttujasta on muuttuja, joka ilmaisee onko henkild mies. Molemmat sukupuolet
ovat yhtd yleisid. Epdsymmetrisen binddrimuuttujan arvot eivit ole yhtd merkityksellisii.
Esimerkiksi positiivista HIV-testin tulosta ilmaiseva muuttuja on epdsymmetrinen, koska

positiivinen tulos on harvinaisuus [17].

Transaktiodata on erds binddridatan erikoistapaus. Transaktiodata muodostuu tapahtumista
kuten esimerkiksi ostotapahtumista. Ostotapahtumassa attribuutteina ovat kaikki mahdolliset
tuotteet ja ainoastaan ostetut tuotteet saavat arvon tosi. Tehokkaalla ja tarkalla transaktiodatan
ryhmittelylld on paljon sovellusalueita [37] ja useat menetelmit [37; 29] onkin suunniteltu
erityisesti timén tyyppiselle datalle. Aineistojen suuri koko, suuri attribuuttien lukumaéri seké

attribuuttien epdsymmetrisyys tekevit transaktiodatan ryhmittelysti haastavan tehtidvén [37].

Nominaaliset eli kategoriset muuttujat voidaan esittdd epidsymmetrisien binddrimuuttujien
joukkona [17]. Useissa eri ldhteissd on kisitelty kategoristen muuttujien muuttamista
binddrisiksi [26], [30]. Kategorinen attribuutti, joka sisdltdd M mahdollista arvoa, voidaan
muuttaa joukoksi binddrisid indikaattorimuuttujia [26]. Niitd indikaattorimuuttujia on M

kappaletta. Jos indikaattorimuuttujia merkitian v, v® .. v tarkoittaa v = 1 sitd, etti



kategorinen attribuutti saa i:nnen arvon. Télloin muut kyseisen indikaattorimuuttujajoukon

muuttujat saavat arvon nolla.

2.3 Kategorisen datan ryhmittelyn tarpeellisuus

Yleisimmait tarkoitukset ryhmittelylle on dataméirén pienentdminen ja kisitteiden kerddminen.
Jollain aloilla, kuten astronomiassa, tietoa kerdtddn paljon ja ryhmittely on hyddyllinen
tiivistysmenetelméd pienentdmididn valtavia mdadrid moniulotteista dataa. Toisilla aloilla
ryhmit ovat mielenkiintoisia ainoastaan, jos niille on mielenkiintoinen tulkinta tai jos ne
tarjoavat uutta tietoa. Esimerkiksi markkinoinnissa kuluttajaryhmét ovat tirkeitd yrityksen
markkinointistrategian kannalta [30]. Kategorista dataa 16ytyy kidytdnnossd kaikkialla [41],

joten sen kisittelyltd ei voida vilttyd myOskddn ryhmittelyssa.

Yleensd on totuttu ryhmitteleméddn numeerista dataa ja kategorinen data on jadnyt vihemmidlle
huomiolle. Aiemmin kategorista dataa on pyritty ryhmittelemdin muuntamalla kategoriset
muuttujan numeerisiksi [23; 30]. Kuitenkin kategorista dataa on paljon eikd numeeriselle
datalle tarkoitetut menetelmit kykene ryhmittelemédidn kategorista dataa hyvin [16; 26].
Nidin ollen on tirkedd kehittdd kategoriselle datalle sopivia ryhmittelymenetelmida [20].
Lisdksi aineistoissa voi olla sekd numeerisia ettd kategorisia attribuutteja [17]. Yksi
lahestymistapa on ryhmitelld aineisto erikseen jokaisella attribuuttityypilld, mutta ongelmaksi
jaa tulosten yhdistiminen. Toinen mahdollinen ldhestymistapa on muuttaa kaikki attribuutit
samantyyppisiksi. On olemassa ryhmittelymenetelmid, joihin on sisddnrakennettu tapa
késitelld erityyppisid attribuutteja. Tdssd tutkielmassa keskitytdidn kuitenkin vain ja ainoastaan

kategoristen muuttujien ryhmittelyyn.

Tiedonlouhinnasta ja tietimyksen muodostamisesta on tulossa entistd tdrkedmpi tehtdvi
[16]. Esimerkiksi yrityksilld on olemassa valtavat mdiirit tietoa keréttynd tietokantoihin,
koskien muun muassa asiakkaiden ostokdyttaytymistd ja yhteydenottoja. Yritykset
voisivat tehostaa markkinointia ja mainontaa, jos aikaisemmin tuntemattomat asiakkaiden
kdyttaytymiskaavat voitaisiin ~ selvittdd aikaisemman tiedon perusteella. Suomessa
erilaisien kanta-asiakaskorttijarjestelmien avulla saadaan koottua tietoa asiakkaiden
ostokdyttdytymisestd. Tiedonlouhinnalla on toki merkitystd myos ihmisten yksityisyyden

kannalta, mutta tdssi tutkielmassa keskitytddn kuitenkin puhtaasti teknisiin ongelmiin.



Tiedonlouhinnassa on datan késittelyyn muitakin menetelmié kuin ryhmittelymenetelmit [17].
Osa niistd soveltuu my0Os kategoriselle datalle. Ryhmittely voi toimia itsendisend tyOkaluna
datan jakaumien ja ryhmien ominaisuuksien selvittimisessid. Vaihtoehtoisesti ryhmittelylld

voidaan esikisitelld data muita tiedonlouhinnan menetelmii varten [17].

2.4 Kategorisen datan ryhmittelyn haasteet

Ensimmiinen haaste kategorisen datan ryhmittelyssd on se, ettei arvoilla ole luonnollista
jérjestystd ja perinteiset etdisyysfunktiot ovat tehottomia [40]. Kategorisen datan ryhmittely
vaatii uudenlaista ldhestymistapaa, koska etdisyydet ja kriteerit tdytyy mdiéritelld uudelleen.

Etdisyyksid tarkastellaan 1ihemmin kohdassa 2.6 ja kriteerid luvussa 3.

Intuitiivisesti kategorisen datan ryhmittely tuntuu helpommalta kuin numeerisen datan
ryhmittely, koska arvojoukko on ddrellinen ja usein attribuuteilla on vain muutamia arvoja.
Kuitenkin vektorit voidaan jirjestdd edelleen yhtd monella tavalla eri ryhmiin ja vaikka
yksittdisen attribuutin arvojoukko on pieni, usein suuri ulottuvuuksien méaidrd vaikeuttaa
ryhmittelyé [14; 40]. Lisdksi ongelmaksi mainitaan se, etteivit kaikki attribuutit ole olennaisia
oikean ryhmittelyn kannalta [40]. Transaktiodatan tapauksessa attribuuttien eri arvot eivét ole

yhtd merkityksellisid [16].

Tiedonlouhinnassa, jossa kategorista dataa usein joudutaan kisittelemédin, menetelmille on
pitkd lista tdrkeitd ominaisuuksia. Nd@itd ominaisuuksia ovat skaalautuvuus, eri tyyppisten
attribuuttien késittely, eri muotoisten ryhmien 10ytdminen, parametrien pieni lukumiiri,
poikkeamien Kkisittely, riippumattomuus vektoreiden jirjestyksestd, moniulotteisen datan

kisittely, rajoitteiden késittely, tulosten tulkittavuus ja kiytettdvyys [17].

2.5 Kategorisen datan visualisointi

Datan visualisointia voidaan hyodyntdda sekd datan analysoinnissa ettd esittimisessi.
Analysoinnissa datan visualisointi on ldhestymistapa, jossa keskitytdédn oivaltavaan graafinen
esitykseen [12]. Oivaltavuus tarkoittaa sitd, ettd visualisoinnin avulla pyritdén paljastamaan
uusia piirteitd. Oivaltavuuteen pyrkividt menetelmét tuovat esiin piirteitd, joita ei tiedetd eikd
oleteta olevan. Datan esittamisessd puolestaan pyritdin tuomaan esityksen lukijalle tietty

asia selvéksi. Eri tarkoituksi varten on olemassa monia eri tapoja visualisoidan dataa [12].
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Esitystavan valinnassa on tirkedd huomioida mité visualisoinnilla halutaan saavuttaa.

Kategoriselle datalle ei ole yksiselitteistd geometrista tulkintaa, joten visualisointi geometrian
kautta ei ole soveliasta. Kategorista dataa visualisoidaan useimmiten taulukoiden avulla [11].
Yleensd eri sovelluksissa data tallennetaan vektorimuodossa eli yksittdisind vektoreita [12].
Taulukoita varten tarvitaan frekvenssimuotoa, jossa lasketaan eri kategorioiden esiintymien
lukumiirit ja luodaan taulukko. Taulukossa 2 on esitetty dataa, jonka vektoreilla on kolme

attribuuttia.

Ladke Sukupuoli | Ei vaikutusta Vihdinen Merkittdvd | Yhteensd
Oikea lddke Nainen 6 5 16 27
Mies 7 2 5 14
Lumeldike Nainen 19 7 6 32
Mies 10 0 1 11
Yhteensd 42 14 28 84

Taulukko 2: Esimerkkki kategorisen datan esittimisesté frekvenssimuodossa.

Vektorimuodon etuna on se, ettei tietoa yksittdisistd tapauksista menetetd. Taulukosta ei voida
ldheskddn aina palauttaa alkuperdisid datavektoreja [12]. Sen sijaan vektoriesityksestd voidaan

aina rakentaa taulukko.

Jos ulottuvuuksia on véhin, datasta voidaan piirtdd mosaiikkikuvaaja [12; 33]. Kuvassa 2 on

esimerkki mosaiikkikuvaajasta.

Vihrea 1] | |
Vihrean-
ruskea
Sininen
=
Hy
>
c
Q0
£
) Ruskea
1
Musta Ruskea Punainen Vaalea

Hiusten vari

Kuva 2: Mosaiikkikuvaaja

Kuvasta 2 nidhddin eri hiusten ja silmien virien riippuvuus. Jokaisen sarakkeen leveys vastaa



hiusten virin prosentuaalista osuutta koko aineistossa. Korkeus puolestaan miirdytyy jokaiseen
sarakkeeseen erikseen silmien virin esiintymien mukaan. Kuvaajasta huomaa helposti tavallista

vahvemmat korrelaatiot kuten sinisten silmien ja vaaleiden hiuksien yhteyden.

Jos ulottuvuuksia on enemmin, voidaan kdyttdd rinnakkaisia koordinaatteja [33]. Kuvassa 3
on esimerkki rinnakkaisista koordinaateista, jossa virien avulla ilmaistaan vektoreiden luokat.
Esimerkkissd on yhteensd 47 vektoria. Data on otettu soijapapuaineistosta, joka on esitelty
tarkemmin kohdassa 7.2.3. Neljd attribuuttia on valittu siten, ettd eri luokkien erot tulevat

selkedsti esille.

w
T

Kategoria

N
T
A

Attribuutti

Kuva 3: Rinnakkaiskoordinaatisto-kuvaaja

Rinnakkaisissa koordinaateissa ulottuvuuksien jirjestykselld on suuri merkitys kuvaajan

tulkittavuuteen [33].

Ryhmittelyn ndkokulmasta koko aineiston visualisoiminen edelld ndhdyilla tavoilla ei paljasta
tietoa ryhmittelystd. Sen sijaan ryhmien visualisoiminen erikseen voi paljastaa ryhmien

erikoispiirteiti.

2.6 Etiisyys- ja samankaltaisuusmitat

Lihes kaikki ryhmittelymenetelmit ldhtevit liikkeelle siitd, ettd datavektorien vilille
madritellddn etdisyys tai samankaltaisuus [34]. Olkoon X vektorijoukko. Funktiod : X x X —

R on etidisyysfunktio, jos mielivaltaisilla arvoilla x, y € X toteutuu ehdot 4-6.



d(I, 13) = d() (5)

d(z,y) = d(y, ) (6)

Kaavoissa kiytetty dy on jokin &drellinen reaaliluku. Ehdot 4 ja 5 midrittivit, ettd
etdisyysfunktio d saa pienimmén arvonsa kun vektorit ovat identtiset. Lisdksi 6 ilmaisee

funktion symmetrisyyden. Etdisyysfunktiota voidaan sanoa metriseksi, jos ehtojen 4-6 lisdksi

toteutuu ehdot 7 ja 8.

d(z,y) =do =z =y (7

d(z,z) < d(z,y) +d(y, 2),z € X (8)

Vastaavasti funktio s on samankaltaisuusmitta, jos ehdot 9-11 toteutuvat.

s(z,y) < sg )
s(z, ) = sg (10)
s(z,y) = s(y, x) (11)

Kaavoissa kdytetty s, on reaaliluku. Ero etdisyysfunktioihin tulee ominaisuuksista 9 ja 10 eli
funktio saa suurimman arvon kun vektorit ovat identtisid. Samankaltaisuusmitta on metrinen,

jos ehdot 12 ja 13 toteutuvat.

s(r,y)=sp=x=y (12)

[s(z,y) +s(y, 2)ls(x, 2) = s(z,y)s(y, 2) (13)

Ehto 13 voidaan tulkita siten, ettd jos tiedetdiin pisteen y samankaltaisuus pisteisiin x ja z,

voidaan péitelld rajoitteita pisteiden x ja z keskendiselle samankaltaisuudelle.
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Numeerisen datan tapauksessa etidisyyksien ja samankaltaisuuksien mittaaminen perustuu usein

geometrisiin ominaisuuksiin [26]. Parhaiten tunnettu on Euclidinen-etdisyys dg(x,y) [23].

D
> willw = wil? (14)
=1

Kategorisen datan tapauksessa mittaamisesta tulee vaikeampaa, koska geometrinen tulkinta
ei ole niin yksiselitteistd. Yksi yleisesti kdytetty kategorisen datan etdisyys mitta on

Hamming-etdisyys dy(xi, x;) [21].
D
XUXJ 25 Zd?I]d (15)
d=1

1, josz # Ljd
(S(Jiid, SL’jd) = (16)
O, jOS Tid = Tjd

Vektoreiden vilisen etdisyyden lisdksi voidaan mitata kahden ryhmén vilista etdisyyttd [9] tai
vektorin ja ryhmin vilistd etdisyyttd. Kategoristen muuttujille on olemassa paljon erilaisia
tapoja mitata etdisyyttd ja samankaltaisuutta, joita on kuvattu tarkemmin eri menetelmien
yhteydessid. Vektorien vilistd mittaa kdytetddn menetelmissd k-modes ja k-medoids. Vektorin
ja ryhmin vilistd mittaa kdytetddn menetelmisséd k-histograms, k-distributions ja k-entropies.

Kahden ryhmin vilistd mittaa kiytetddn kokoavissa menetelmissd ACE ja ROCK.

Intuitiivisesti samankaltaisuus- ja etdisyysmitat ovat pdinvastaisia [35]. Samankaltaisuusmitan
muuttaminen etdisyysmitaksi ja etdisyysmitan muuttaminen samankaltaisuusmitaksi on melko

triviaali tehtdvid. Toisin sanoen ei ole vilid médrittelemmeko etdisyyden vai samankaltaisuuden.
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3 Ryhmittelytuloksen arvioiminen

Ryhmittely on ohjaamatonta oppimista ja aina ei edes tiedetd mikd on oikea tulos.
Arviointikriteeri méaarittdd ryhmittelyn laadun. Arviointikriteerin avulla erilaisia ryhmittelyja
voidaan asettaa paremmuusjérjestykseen. Erds tapa ryhmittelytuloksen arvioimiseksi voi olla
visualisointi [20]. Visualisointi ei kuitenkaan ole erityisen tarkka menetelmid ja suurten
aineistojen visualisointi on mahdotonta. Numeerisen datan tapauksessa arviointikriteeri
perustuu useimmiten datan geometrisiin ominaisuuksiin [35]. Kategoriselle datalle geometriset
lahestymistavat ovat kuitenkin sopimattomia [26] eikd ryhmittelyn laadun arvioimiseen ei
ole yhtd yleisesti hyviksyttyd kriteerid. On olemassa useita erilaisia arviointikriteereja kuten

category utility, information loss ja luokitteluvirhe [2].

Ryhmittelyongelman optimaalisen ratkaisun etsiminen on ldhes mahdoton tehtdvéd suuremmilla
syotteilld. Esimerkiksi on olemassa 10% eri tapaa ryhmitelld sadan alkion aineisto viiteen
ryhméén [34]. Yleensd joudutaan tyytyméidn epdoptimaaliseen tulokseen, jolloin on tirked tietdd

kuinka hyvé tulos on.

Kriteeri ei pelkdstidin kerro minkilaisia tuloksia eri ryhmittelymenetelmilld saadaan aikaan
vaan se midrittdd myOs minkélaisia tuloksia tavoitellaan ja mikd on optimaalinen ratkaisu.
Kriteeri siis madrittdd ongelman ja vaikuttaa sithen kuinka vaikeaa ratkaisun 16ytdminen on.
Tétd kautta arviointiin kdytettdvi kriteeri médrittdd myos ne sisdiset kriteerit, joita kidytetdin

ryhmittelymenetelméssa [5].

Ryhmittelytuloksen arvioimiseen kidytettdvit kriteerit voidaan jakaa kolmeen kategoriaan [22;

35; 36]:

e Ulkoiset kriteerit
e Sisdiset kriteerit

e Suhteelliset kriteerit

Ulkoiset kriteerit testaavat kuinka hyvin ryhmittelytulos sopii ennakkotietoihin. Esimerkiksi
luokitteluvirhe mittaa kuinka hyvin ryhmét vastaavat ennalta médrittyd luokittelua. Sisdiset
kriteerit testaavat kuinka hyvin ryhmittely vastaa datan sisdistd rakennetta. Sisdiset kriteerit eivét

ole riippuvaisia ennakkotiedoista vaan ne tarkastelevat ryhmittelytulosta suoraan alkuperiiseen
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dataan perustuen. Suhteelliset kriteerit vertailevat kahden rakenteen paremmuutta. Suhteelliset
kriteerit auttavat vertailemaan eri ryhmittelytuloksia ja péddttdméddn mikd ryhmittelytulos

kuvastaa parhaiten datan rakennetta.

Ryhmittelytuloksen arvioimiseen liittyy tehtdvi oikean ryhmien lukuméirin etsimiseksi [20].
Useat menetelmit eivit kisittele tdtd ongelmaa, vaikka useimmiten kidytdnnon sovelluksissa
ryhmien lukumiirii ei tiedetd ennakkoon. MyoOskiin tidssé tutkielmassa ei syvennytid ryhmien
lukuméérin valintaan. Lukuméird oletetaan tunnetuksi tai verrataan ryhmien lukuméirin

vaihtelun vaikutuksia. Lukumé&irin valintaa kisittelee muun muassa [2; 7; 16; 39].

Ryhmittelymenetelmait 16ytivét aina jonkun ryhmittelyn, vaikka todellisuudessa datassa ei olisi
minkéinlaista loogista ryhméjakoa [22; 36]. Tuloksia analysoitaessa tdytyy varmistaa, ettd data
sisdltdd ryhméijaon eli toisin sanoen tutkia datan ryhmiteltdvyyttd [35]. Kuvassa 4 on esimerkki

lohkotusta aineistosta, joka on todellisuudessa satunnaista dataa.

Kuva 4: Lohkottu aineisto

Toisaalta myoOs eri menetelmdt ja eri parametrit tuottavat erilaisia ryhmittelyjd. Tamin
vuoksi tehokkaat arviointistandardit ja kriteerit ovat térkeitd, ettd voidaan olla varmoja
ryhmittelyn laadusta. Arvioinnin pitdisi olla objektiivista eikd viitata mihinkdin algoritmiin.
Arvioinnin pitéisi olla myos hyddyllinen ryhmien lukuméérédn valinnassa ja ryhmiteltdvyyden

arvioimisessa.
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3.1 Ryhmittelytuloksien arviontimenetelmii

3.1.1 Luokitteluvirhe

Luokitteluvirhe perustuu ennakkoon tunnetun luokkajaon tuntemiseen ja ryhmittelytuloksen
vertaamiseen tdhidn luokkajakoon. Luokitteluvirhe voidaan maédritelld usealla eri tavalla.
Seuraavassa on esitelty usein kiytetty tapa, joka on esitetty ldhteessd [20]. Ensin médritelldin

luokittelutarkkuus 7.

1 K
T:N;ai (17)

Muuttuja N on aineiston vektoreiden lukumddri, K on ryhmien lukumdidrd ja a; on
oikeaan luokkaan ryhmiteltyjen vektoreiden lukumééri. Jokainen ryhmé kuvautuu tasan yhteen
luokkaan ja jokainen luokka tasan yhtd ryhmid siten, ettd » on mahdollisimman pieni [2].

Lopullinen luokitteluvirhe e saadaan kiyttimélld luokittelutarkkuutta.

e=1-—r (18)

Vaikka on mielenkiintoista ndhdi kuinka hyvin ryhmittely& voitaisiin soveltaa reaalimaailmaan,
luokitteluun perustuva arviointi sisédltdd useita ongelmia. Ensiksi optimaalinen luokittelu ei
vilttamittd takaa optimaalista ryhmittelyd [2]. Nédin ollen on mahdollista saada huonompi
arviointi, vaikka intuitiivisesti ajateltuna ryhmittelytulos paranisi. Vastaavasti on mahdollista
saada parempi arviointi, vaikka ryhmittely olisi epdloogisempi. Todellisuudessa luokitteluvirhe
kuitenkin korreloi muiden arviointimenetelmien tuloksien kanssa [2; 3]. Toiseksi kédytdnnon
sovellutuksissa luokitteluvirheen kidytto on mahdotonta, koska oikeaa luokittelua ei yleensi ole
tarjolla [20]. Koska oikeaa luokittelua ei tiedeti, ei voida arvioida ryhmittelyn laatua. Téstd
johtuen ei voida my0Oskéidn arvioida onko saatu ryhmittely mielekds vai onko data ainoastaan

lohkottu keinotekoisesti eri osiin.

Valitettavan usein menetelmien arvioimiseen nikee kuitenkin kiytettivin ainoastaan ulkoiseen
luokitteluun perustuvaa arviointia [4; 8; 16; 29; 19; 18; 20; 24; 25; 31; 32; 37; 38]. Monet [4; 19;
18; 20; 24; 25; 31] viittaavat erityisesti ldhteen [20] esittimiin luokitteluvirheeseen. Ulkoisesta

luokittelusta on kyse my®os silloin, kun kédytetdédn késitteitd puhtaus ja sekaannusmatriisi.
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3.1.2 Category utility

Category Utility [15] on maédritelty erotuksena, joka syntyy ryhmittelytulokseen perustuvan
oikein arvattujen attribuuttien arvojen odotusarvon ja ilman lisdtietoja oikein arvattujen
attribuuttien odotusarvon vililld [2]. Category utilityn arvo nolla ilmaisee, ettd ryhmittely ei
paljasta aineistosta olennaisia piirteitd [10]. Mitd suuremman arvon ryhmittely saa, sitd parempi
ryhmittely on. Category utility on ekvivalentti keskindisinformaation kanssa [15]. Category

utilityn formaali mééritelmé noudattaen ldhdettd [2]:

K D M;

U= NS S (s = GG - p(d = V)?) (19)

k=1 =1 j=1

Laskennassa kdydddn ldpi kaikki ryhmét /', kaikki attribuutit D ja kaikki attribuuttien arvot
M. p. Jos ryhmin sisdinen jakauma vastaa koko aineiston jakaumaa, tilloin p(A; = Vj|Ck) =

p(A; = V) jap(A; = V;|Cy)?* — p(4; = V;)? = 0[10].

Category utilitya on kiytetty muutamissa kategorista ryhmittelyd késittelevissi ldhteissa [2; 3;

S].

3.1.3 Entropia

Entropia on informaatioteoriassa kidytetty mitta, joka kuvaa epijdrjestyksen maddrdd [5].
Seuraavaksi kuvataan entropian laskenta noudattaen ldhteitd [7] ja [26]. Ensin maédritellddn

klassinen entropia koko aineistolle.

D M;

H(X)==> " p(A; = V;)logp(A; = V) (20)

i=1 j=1

Entropia voidaan laskea my6s mille tahansa osa-joukolle. Ryhmittelyn tuloksena saadaan ositus

C = Cy, ..., Cg. Tilloin tavoitteena on maksimoida funktiota H-(C).

Ho(C) = %(H(X) - %ZMH(C@) 1)

Koska H (X) on tietylle aineistolle aina vakio, pdddytddn minimoimaan lauseketta
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% Z,ﬁil NpH(Cy), josta kdytetddn myos nimitystd “entropian odotusarvo” (engl. expected
entropy) [7]. Jatkossa kiytetddn merkintdd Hp(C). Kuva 5 esittdd entropian laskemisen

yksittdiselle ryhmille C' pseudokoodina.

ClusterEntropy (C) {

error := 0.0;
FOR i := 1 TO Attributes (X) DO {
FOR j := 1 TO Categories(a) DO {
IF CategorylInstances(C, i, 3) > 0 {
probability := CategoryInstances(C, i, Jj) / Size(C);
error := error - probability % log(probability);
}
}

RETURN error * Size (C);

Kuva 5: Ryhmin entropian laskenta

On esitetty, ettd entropian ja usein kategorisen datan ryhmittelyssd kiytettyjen etdisyyksien

vililld on yhteys [26].

3.2 Arviointimenetelméin valinta

Koska arviointiin kéytettdva kriteeri médrittdd ryhmittelymenetelmén sisdiset kriteerit [5],
el ole mielekdstd kéyttdd useita erilaisia arviointimenetelmid. Lisdksi yksikdsitteistd ja
yleisesti hyviksyttyd arviointimenetelméd ei ole, joudutaan tekeméin valinta eri menetelmien
vililtd. Toisin sanoen on valittava ensisijainen arviointimenetelmé, jota optimoidaan

ryhmittelymenetelmii kehittdessa.

Sisdisen Kriteerin valinta ei ole triviaali tehtdva [20]. Tédssd tutkielmassa arviointimenetelmaksi
on valittu entropia. Entropia on hyvin médéritelty ja tunnettu. Lisdksi tulkinta on mielekés.
Entropia kuvastaa epdjirjestyksen miirdd ja intuitiivisesti ajateltuna epéjdrjestyksen méérin
pienentyessid ryhmien sisédlld vektorit ryhmén sisilld tulevat yhdenmukaisemmiksi. Entropiaa

on kiytetty useassa kategorisen datan ryhmittelyd késittelevissd artikkeleissa menetelmien
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vertailussa ja ryhmittelymenetelmien kehittimisen pohjana [5; 7; 26]. Entropiaa on
kiytetty myos ryhmien lukuméédrdn médrittdmiseen [7]. Erds mielenkiintoinen entropian
sovellusalue voisi olla aineiston ryhmiteltivyyden tutkiminen. Alkuperdisen aineiston ja
ryhmitellyn aineiston entropian vertaaminen saattaisi kertoa onko ryhmittelyn avulla 16ydetty

merkityksellisid rakenteita vai onko aineisto ainoastaan lohkottu osiin.

Aiemmin mainituista ongelmista huolimatta tutkielmassa vertaillaan my0s luokitteluvirhetti,
koska menetelmé on niin yleisesti kédytetty. Liséksi luokitteluvirhe antaa paremman kosketuksen
kdytdnnon ongelmiin kuin entropia. On kuitenkin syytid huomata, ettd entropia on ensisijainen
kriteeri ja entropia miirdd menetelmien paremmuusjirjestyksen. Menetelmid paranneltaessa

entropiaa pyritdin minimoimaan luokitteluvirheesti vélittimétti.
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4 K-means algoritmi ja sen soveltaminen kategoriselle datalle

K-means menetelmd [27] on suosituin ja parhaiten tunnettu ryhmittelymenetelma. Algoritmin
yksinkertaisuus ja tehokkuus on inspiroinut tutkijoita kehittiméédn siitd useita muunnoksia.
K-means menetelméin suurimpia etuja on sen laskennallinen tehokkuus [35]. Tehokkuus
on olennainen ominaisuus useissa sovelluksissa. Tehokkuuden merkitys korostuu erityisesti
tiedonlouhinnassa, jossa késiteltdvdd dataa voi olla gigatavuja tai jopa teratavuja [20]. Talloin

nelidllinen aikavaativuus ei ole riittdvin nopea.

4.1 Iteratiivisten ryhmittelyalgoritmien yleinen toimintaperiaate

Kuvassa 6 on kuvailtu k-means menetelmén perusvaiheet.

Valitaan k satunnaista vektoria ryhmien edustajiksi.

REPEAT
Lasketaan uusi ositus kdyttden ryhmien edustajia.
Lasketaan uudet ryhmien edustajat kayttden ositusta.
UNTIL Kierroksella ei korjata mitéaan.

Kuva 6: K-means algoritmi

Menetelmissd valitaan aluksi /K satunnaista vektoria ryhmien edustajiksi. Ryhmdn edustaja
on vektori, joka sisdltdd eri attribuuttien keskiarvot. Tamén jilkeen vuorotellen korjataan
ositusta perustuen ryhmin edustajaan ja ryhmin edustajaa perustuen ositukseen niin
kauan kunnes muutoksia ei endd tule. Oikea ositus saadaan asettamalla vektorit ryhméén,
jonka ryhmén edustajan on ldhimpéand vektoria. On syytd huomata, ettd ldhin tarkoittaa
etdisyysmitan tapauksessa pienintd etdisyyttd ja samankaltaisuusmitan tapauksessa suurinta

samankaltaisuutta.

K-means menetelmilld on heikkoutensa. Ensimmdiseksi menetelmid 10ytdd paikallisesti
optimaalisen ryhmittelyn, mutta ei takaa parasta ryhmittelyd kaikista mahdollisista
ryhmittelyistd. Toiseksi ryhmien lukumééird on annettava parametrina ja kolmanneksi

menetelmi on herkki aineistoissa oleville poikkeamille [35]. Poikkeamat ovat vektoreita, jotka
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ovat selkeisti eristdytyneitd muusta aineistosta [16].

4.2 Ryhmittely optimointiongelmana

K-means voidaan ajatella epéilineaarisena optimointiongelmana [19], jossa pyritdin

minimoimaan funktiota P(W, Q) rajoitteilla 23 ja 24.

K N
PW,Q) => > w; d(xi, Qi) (22)
=1 i=1
K
d wi;=11<i<N (23)
=1
wi; €{0,1},1<i<n,1<I<K (24)

W on N x K-partitiointimatriisi. Jos alkio ¢ kuuluu ryhméén j, w; ; = 1. Muutoin w; ; = 0. @
on ryhmin edustajisto eli joukko keskiarvovektoreita. Funktio d on etdisyysfunktio. K-meansin

muunnoksissa on kyse ryhmin edustajiston () ja etdisyysfunktion d muuttamisesta.

K-means algoritmi toimii siten, ettd pidetddn vuorotellen arvot W ja () kiinnitettyind ja
muokataan kiinnittdmiton arvo optimaaliseksi. Toisin sanoen ongelma P voidaan ratkaista

ratkaisemalla iteratiivisesti kaksi seuraavaa ongelmaa:

1. Ongelma P1: Kiinnitetdéin Q = () ja ratkaistaan redusoitu ongelma P (W, Q)

2. Ongelma P2: Kiinnitetizin W = W ja ratkaistaan redusoitu ongelma P(W, Q).

4.3 Iteratiivinen ryhmittely kategoriselle datalle

K-means ei sovellu suoraan kategorisen datan késittelyyn [20]. Yksinkertaisimmillaan k-means
algoritmia voidaan soveltaa kategoriselle datalle siten, ettd muutetaan kaikki attribuutit
binddrisiksi [30]. Tilloin jokainen eri kategoria vastaa omaa binddristd ulottuvuutta ja
dataa voidaan kisitelld ikddnkuin numeerisena. Koska ulottuvuuksien lukuméédrd on haaste
kategorisen datan ryhmittelyssd [40], attribuuttien muuttaminen binéériattribuuteiksi on
kyseenalaista. Muunnos kasvattaa ulottuvuuksien lukumaiirdé entisestidin. Lisdksi muunnos ei
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vilttamaittd kuvaa hyvin attribuuttien ominaisuuksia.

K-means menetelmin periaatetta voidaan kuitenkin hyddyntidi tehokkaasti kategorisen datan
ryhmittelyyn. Edellytyksend on etdisyyden ja ryhmén edustaja uudelleen méirittaminen. Useita
k-means menetelmiin periaatetta noudattavia algoritmeja on kehitetty kategorista dataa varten.
Néitd ovat muun muassa k-distributions [6], k-histograms [19], k-medoids [35], k-modes
[20], k-populations [24] ja k-representives [31]. Seuraavissa luvuissa tutustaan osaan niistd

menetelmista.

4.4 K-modes

K-modes menetelmissd kiytetddn ryhmin edustajana keskiarvon (mean) sijaan moodiarvoa
(mode) ja geometrisen etdisyyden sijaan kéytetddn yksinkertaista epidyhteensopivuutta.
Moodiarvo on se arvo, joka saadaan laskemalle eri arvojen esiintymien lukuméérd ja
valitsemalla useimmiten esiintyvi arvo. Yksinkertainen epdyhteensopivuus puolestaan saadaan
vertaamalla ryhmén edustajaa eli moodia arvoa vektoriin. Eridvien arvojen lukuméird kertoo
suoraan etdisyyden. Yksinkertaisen epdyhteeensopivuuden miiritelmi vastaa ldhteen [21]

Hamming-etdisyyden mééritelmai.

Kuvassa 7 on visualisointi ryhmidn moodivektorin laskemisesta. Vektoreilla on kolme

attribuuttia.

Vektorit Moodi

O
O
M
N}
O

Kuva 7: Moodi-arvo

Moodiarvo ei ole aina yksikisitteinen [20]. Esimerkiksi kuvasta 7 nihdédédn, ettd viimeisen
attribuutin moodiarvo voisi olla yhtd hyvin GG, H tai /. Kuvassa 8 on moodiarvon laskeminen

pseudokoodina. Funktio ModeValue palauttaa ryhmélle C' attribuutin ¢ moodiarvon.
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ModeValue (C, 1) {
max_category := Category (C, 1);
max_instances := CategoryInstances(C, 1, max_category);

FOR j = 1 TO Categories (X, i) {
IF (CategoryInstances(C, i, J) > max_instances) {
max_category := 7;
max_instances := CategorylInstances(C, i, 7J);

RETURN max_category;

Kuva 8: Moodiarvon laskeminen

On syytd huomata, ettd metodin alussa oletus moodiksi asetetaan nykyinen moodiarvo. Talld
moodiarvo pysyy samana tasapelitilanteissa. Kuvassa 9 on puolestaan laskettu yksinkertainen
epdyhteensopivuus saadun moodivektorin ja ensimmdiisen vektorin vililla.
Vektori  Moodi
A A Etaisyys
R +1

Kuva 9: Yksinkertainen epayhteensopivuus

Kuvassa 9 ensimmadisen attribuutin sekd moodivektorissa ettd datavektorissa A eli etdisyys on
nolla. Sen sijaan toisen ja kolmannen attribuutin arvot ovat eridvit, joten etdisyydeksi saadaan
yhteensi 2. Vastaava pseudokoodi yksinkertaisen epidyhteensopivuuden laskemiseen on esitetty
kuvassa 10. Kannattaa huomioida, ettd funktion SimpleMatchingDistance molemmat parametrit

ovat vektoreita.

Ajatus k-modes algoritmin kehittimiseen on ldhtenyt alunperin havainnosta, etti k-means
algoritmi toimii tehokkaasti, muttei osaa kisitelld kategorisia attribuutteja. K-modes
menetelmédd aikaisemmat ryhmittelymenetelmit ovat keskittyneet joko kategorisen datan
ryhmittelyyn tai suurten datamiidrien ryhmittelyyn, mutta harva menetelmd kykenee

yhdistimdidn namid ominaisuudet [20]. Esimerkiksi hierarkiset menetelmét kykenevét
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SimpleMatchingDistance (X, Y) {
distance := 0;

FOR 1 = 1 TO Attributes (X) {

IF (Category (X, 1) != Category (Y, 1)) {
distance := distance + 1;

RETURN distance;

Kuva 10: Yksinkertainen epidyhteensopivuus

kisitteleméin myos kategorista dataa, mutta nelidllinen aikavaativuus tekee niistd hyddyttomid
suurten tietokantojen ryhmittelyssd. K-modes menetelmd soveltuu suurten kategoristen
dataméidrien ryhmittelyyn [20]. Liséksi k-modes menetelmé on laajennettavissa k-prototypes
menetelmiksi [20]. K-prototypes menetelmilld voidaan ryhmitelld aineistoja, jossa on sekéd
numeerisia ettd kategorisia attribuutteja. K-modes menetelmin jilkeen on kehitetty paljon uusia
menetelmii, mutta silti menetelmiin viitataan edelleen paljon ja sitd voidaan pitidd kategorisen

datan ryhmittelyn uranuurtajana.

Liukulukuaritmetiikassa on hyvin epitodennikoistd tormétd tasapeleihin. Kategorisen datan
tapauksessa tasapelit eivdt olekaan epditavallisia tapahtumia [13]. Tasapelien kisittely voi
vaikuttaa merkittdvésti lopputuloksen. K-modes algoritmissa on kaksi paikkaa, jossa tasapeli

voi ilmetd. Niitd nimitetddn tyypin 1 ja tyypin 2 tasapeleiksi.

e Tyypin 1 tasapeli ilmenee moodin laskemisessa. Ryhmissd voi attribuuteilla olla sama
méiérd eri arvoja. Talloin attribuutin moodiarvoksi on kaksi tai useampia vaihtoehtoja,
jotka ovat kaikki yhtéd optimaalisia. Pahin mahdollinen tapaus on se, ettd attribuutin arvot
ovat tdysin tasaisesti jakautuneita, jolloin vaihtoehtoja on useita eikd ole mitdin tapaa

sanoa miki niistd olisi paras.

e Tyypin 2 tasapeli ilmenee vektoreiden etdisyyden laskemisessa eri ryhmiin. Talldin

vektori on yhti ldhelld kahta tai useampaa eri ryhméa.

Tasapelitilanteiden liséksi ryhmén tyhjeneminen eli ryhmin kuoleminen on my6s huomattavasti
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todennikoisempédd k-modes algoritmissa verrattuna k-means algoritmiin. Naméi ongelmat on

huomioitu toteutuksessa, josta tarkemmin luvussa 7.3.

Alkuperiisessd k-modes menetelmésséd [20] iterointi on tehty hieman eri tavalla kuin k-means
menetelméssd. Sen sijaan ettd moodeja ja osituksia pdivitettdisiin vuorotellen, moodeja
paivitetddn heti vektorin siirron jdlkeen. Muutos on tehty tehokkuuden vuoksi [20]. Puhtaasti
k-means menetelmiin pohjautuvaa k-modes algoritmia on kédytetty muun muassa lihteessé [6]

ja tétd versiota kidytetddn myos tissi tutkielmassa.

Jokaisella iteraatiolla suoritetaan osituksen ja ryhmén edustajan pdivittdminen. Osituksen
paivittdmisessd lasketaan jokaisen vektorin etdisyys jokaiseen ryhmiddn. Tdmi tarkoittaa
etdisyyden laskemista VK kertaa. Etdisyyden laskeminen vaatii vektorin jokaisen attribuutin
kisittelyd eli D operaatiota. Yhteensid uudelleen sijoittaminen vie yhdelld kierroksella N K D
operaatiota. Ryhmén edustajan péivittdmisessd tdytyy kdyda ldpi kaikkien attribuuttien kaikki
kategoriat. Kaikkien ryhmien edustajien pédivittiminen vaatii K DM,,, operaatiota jokaisella
iteraatiolla. Aineisto iteroidaan ldpi / kertaa, joten kaikkiaan tarvitaan [(NKD + KDM,,,)
operaatiota. Koska attribuuttien arvoja ei voi olla enempéé kuin aineiston vektoreita eli M,,, <

N, kokonaisaikavaativuudeksi saadaan O(/NK D).

4.5 K-medoids

K-medoids menetelméd on muunnelma k-means menetelmaésti, joka kdyttdd keskiarvon sijasta
ryhmin edustajana medoidia. Medoidi on ryhmin vektori, jonka yhteenlaskettu etdisyys ryhmin
muihin vektoreihin on pienin mahdollinen [35]. Medoidin kiyttimiselld ryhmin edustajana
on kaksi etua verrattuna keskiarvoon. Ensiksi medoidi ei ole riippuvainen siiti onko tieto
diskreettid vai jatkuvaa. Vektoreiden vilisen etdisyyden midrittiminen riittdd. Toiseksi medoidi

ei ole yhtd herkki virheellisille poikkeamille datassa.

Yleinen k-medoids menetelmd vaatii ryhmén sisdlld kaikkien vektoreiden vilisen
etdisyyden laskemisen, jonka seurauksena aikavaativuus on nelidllinen. Kategorisen datan
ja Hamming-etdisyyden tapauksessa laskentaa voidaan kuitenkin nopeuttaa. Medoidiksi

valitaan vektori, jonka Hamming-etdisyyksien summa muihin vektoreihin on pienin.
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Hamming-etédisyys on kahden vektorin vélisten eridvien attribuuttien lukuméiiré. Yksinkertainen
yhteensopivuuskerroin on kahden vektorin samojen attribuuttien lukuméérd. Kahden vektorin
Hamming-etédisyyden ja yksinkertaisen yhteensopivuuskertoimen summa on aina attribuuttien
lukumaéiri. Toisin sanoen medoidiksi valitun vektorin yhteenlasketut yhteensopivuuskertoimet

muihin vektoreihin on suurin mahdollinen.

Yksinkertaisten yhteensopivuuskerrointen summa voidaan laskea nopeasti ryhmén attribuuttien
esiintymien lukuméiristd. Esimerkiksi jos tietty kategoria esiintyy ryhmissd viisi kertaa,
kategorian omaava vektori on yhteensopiva neljin muun vektorin kanssa kyseisessd ryhmaéssi.
Kun yhteensopivuudet lasketaan yhteen kaikista vektorin kategorioista, saadaan lopputulokseksi

yksinkertaisten yhteensopivuuskerrointen summa.

Tarkastellaan esimerkkid. Taulukossa 3 on ryhmin vektorit ja tehtdvind on etsid medoidi.
Vektoreista voidaan triviaalisti laskea taulukossa 4 nidkyvit kategorioiden esiintymit.
Taulukosta 4 voidaan katsoa vektorin kategorioita vastaavat esiintymait, vihentdd niistd yksi

ja laskea arvot yhteen. Tulokset on esitetty taulukossa 5.

Attribuutti 1 Attribuutti 2 Attribuutti 3
Vektori 1 A D G
Vektori 2 B D H
Vektori 3 A F I

Taulukko 3: Ryhmén vektorit

Attribuutti 1 | A:2 B:1
Attribuutti 2 | D: 2 F: 1
Attribuutti 3 | G:1 H: 1 I:1

Taulukko 4: Ryhmién kategorioiden esiintymét

Attribuutti 1 Attribuutti 2 Attribuutti 3 | Summa
Vektori 1 A:2-1=1 D:2-1=1 G: 1-1=0 2
Vektori 2 B: 1-1=0 D:2-1=1 H: 1-1=0 1
Vektori 3 A:2-1=1 F: 1-1=0 I: 1-1=0 1

Taulukko 5: Sopivuus muihin vektoreihin

Taulukosta 5 n@hdédn, ettd vektorin 1 summa on suurin ja se valitaan medoidiksi. Tulos on

helppo todeta oikeaksi, silld vektorin 1 yhteenlaskettu etdisyys muihin vektoreihin on 4, kun
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taas vektoreilla 2 ja 3 yhteenlaskettu etdisyys on 5.

Pseudokoodiesitystd ~ varten  mddritellddn  ensimmdiiseksi  kuvan 11  apufuntio

CategoryEncounters, joka laskee vektorin kategorioiden esiintymien lukuméérin ryhmaéssa.

CategoryEncounters (C, X) {
hits := 0;

FOR 1 TO Attributes(C) {

category := Category (max_vector, 1)
hits := CategorylInstances(C, i, category);

RETURN hits;

Kuva 11: Vektorin kategorioiden esiintymien lukuméiéréin laskeminen ryhméssa

Téamin jilkeen voidaan miiritelld kuvan 12 funktio FindMedoid, joka etsii medoidin.

FindMedoid (C, i) {
max_vector := Medoid(C);

max_encounters := CategoryEncounters (C, max_vector);

FOR v IN Vectors (C) {
encounters := CategoryEncounters (C, vVv);

IF (encounters > max_encounters) {

max_encounters := encounters;
max_vector := vector;

RETURN max_vector;

Kuva 12: Medoidin etsintd

Aluksi medoidiksi asetetaan ryhmén nykyinen medoidi Medoid(C) ja vektorin nykyinen
sopivuus edustajaksi. Tdmén jdlkeen kidyddédn kaikki ryhmén vektorit lédpi ja etsitdén parhaiten

edustajaksi sopiva vektori. Alustuksella suositaan nykyistd medoidia tasapelitilanteissa.
Yleisti periaatetta noudattavassa k-medoids lasketaan S 1 |C;* vektorien vilisti
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etdisyyttd jokaisella kierroksella. Tasakokoisilla ryhmilld tdami tarkoittaisin %2 etdisyyttd.
Hamming-etdisyyden tapauksessa voidaan kuitenkin hyoddyntdd kategorioiden esiintymien
lukuméardd. Osituksen pdivittdminen suoritetaan vastaavalla tavalla kuin k-modes. Ryhmén
edustajien etsimiseksi tidytyy kaikkien vektoreiden arvoja verrata ryhmin jakaumaan. Koska

jakauma voidaan pdivittdd osituksen yhteydessi, tarvitaan iteraatiota kohti /(NKD + ND)

operaatiota. Kokonaisaikavaativaus O(/N K D) on sama kuin k-modes menetelmélla.

4.6 K-histograms

K-histograms menetelmé [19] tarkentaa ryhmén edustajaa késittdmiidn jokaisen attribuutin
kohdalla prosentuaalista jakaumaa eri arvojen vililli. Samoin etdisyys vektorin ja ryhmén
vililld lasketaan ryhméssé esiintyvien attribuuttien prosenttiosuuksien avulla. Vektorin etdisyys
ryhmén edustajaan on sitd pienempi, mitd suurempi vektorin kategorioiden prosentuaalinen
osuus on ryhmissd. Menetelmédssd ryhmén edustaja on yksikésitteinen toisin kuin k-modes
algoritmissa. Sen lisdksi ryhmén edustaja kuvaa tarkemmin ryhméd, koska se huomioi myos

vihemmin esiintyvit arvot.

Kuvassa 13 on visualisointi k-histograms menetelméin ryhmén edustajan ja etdisyyden
laskemisesta. Yksi rivi edustajassa kuvaa yhden attribuutin arvojakaumaa. Etdisyydessi selkein
ero moodiarvoon ndhdién attribuutissa 3. Moodiarvo olisi hukannut paljon tietoa, koska vain

yksi arvo voi olla moodiarvo. Sen sijaan jakauma huomioi kaikki kolme arvoa.

Vektorit Jakauma
Al |B||A| Dz F2 A |B

D||F:

G| |H||I

Kuva 13: Ryhmin edustaja k-histograms menetelméssi

Kuvassa 14 on laskettu etdisyys yhden datavektorin ja ryhmén edustajana toimivan jakauman
vililla. Etdisyyttd kasvattavat osat jakaumassa on merkitty punaisella. Esimerkkitapauksesta
voidaan siirtyd yleiseen laskentakaavaan, joka on esitetty pseudokoodina kuvassa 15. Alussa

etdisyydeksi maédritellddn attribuuttien lukuméird, joka tarkoittaa maksimietdisyyttd. Tamin
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jéalkeen vektorin jokaisen kategorian prosenttiosuus vihennetidin etdisyydesti.

Vektori Jakauma

Etaisyys

(O)]

*

w

N\w

+
wl

Kuva 14: Etéisyys k-histograms menetelmassi

KHistogramsDistance (C, X) {
distance := Attributes (X);

FOR 1 = 1 TO Attributes (X) {

category := Category (X, 1i);
proportion := CategoryInstances(C, i, category) / Count (C);
distance := distance - proportion;

RETURN distance;

Kuva 15: K-histograms menetelmin etédisyys pseudokoodina

Kaksi menetelmidd — k-histograms [19] ja k-representatives [31] — perustuvat samanlaisiin
ryhmién edustajiin ja etdisyyksiin. Menetelmien ainoana erona on iterointi. Ero on vastaava
kuin alkuperiisessd k-modes toteutuksessa [20] ja k-modes muunnoksessa [6]. K-representives
algoritmissa ryhmié piivitetddn vasta kun kaikki vektorit on uudelleen ositettu. K-histogram
algoritmissa sen sijaan pdivitetddn ryhmid heti vaihdon jidlkeen. Tdssé tutkielmassa kiytetdédn
k-histograms menetelmédd. Alunperin tarkoituksena oli pitdd osituksen ja ryhmén edustajan
korjaaminen erillisind kuten k-representatives menetelmédssid. Testiajot kuitenkin paljastivat,
ettd k-representatives ei pysdhdy aina. Ongelmia esiintyy erityisesti silloin kun ryhmien
lukumiird on suuri aineiston kokoon suhteutettuna. Lisdksi on mainittava, ettd k-histograms
(suomennettuna k-histogrammia) on huomattavasti kuvaavampi nimi kuin k-representatives

(suomennettuna k-edustajaa). Uudenlainen iterointitapa on esitetty pseudokoodina kuvassa 16.

Funktio NextVector palauttaa seuraavan aineiston vektorin. Aineiston viimeisen vektorin
seuraajaksi tulkitaan aineiston ensimméiinen vektori. Silmukassa aineiston vektoreita iteroidaan
ldpi niin pitkddn kunnes kaikki vektorit on kidyty perdkkiin ldpi ilman muutoksia. Jokaisella
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IterateKHistograms (X) {
vector := LastVector (X);
immutable := 0;

WHILE (immutable < Size (X)) {
vector := NextVector (X, vector);
nearest := FindNearest (vector);

IF (Cluster (vector) != nearest) {
ChangePartition(vector, nearest);
immutable := 0;

} ELSE {
immutable := immutable + 1;

Kuva 16: Iterointi vilittomilla siirroilla

otetaan uusi vektori késittelyyn ja etsitidiin vektorin lihin ryhméi. Jos ryhmé vaihtuu, jatketaan

iterointia vield vdhintdian N kertaa.

Koska k-histograms menetelmésséd vektorit siirretddn vilittomasti, iteraatio voidaan ymmartaa
yksittdisen vektorin testaamisena. On kuitenkin mielekkddmpéd ajatella iteraatiota kaikkien
vektoreiden ldpikdyntind kertaalleen, koska silloin iteraatio on vertailukelpoinen muiden
menetelmien iteraation kanssa. Télloin iteraation aikana késitelliin N vektoria. Aluksi
lasketaan etidisyys jokaiseen ryhméin, joita on K kappaletta. Yhden etdisyyden laskeminen
vaatii [ operaatiota, joka tarkoittaa /KD operaatiota ldhimmin ryhmén etsimiseen yhdelle
vektorille. Tuloksen perusteella vektoria saatetaan joutua siirtiméén ja pahimmassa tapauksessa
siirto suoritetaan joka kerta. Siirtiminen vaatii D operaatiota. Kaikkiaan iteraation aikana
suoritetaan N (KD + D) operaatiota. Kaikkien iteraatioiden aikana suoritetaan [ N(K D +
D) operaatiota. Kokonaisaikavaativuudeksi saadaan O(IN K D), joka on yllitten sama kuin
k-modes ja k-medoids menetelmilld. Kun edustajan pidivittimisté ei tehdd erikseen, ei missididn

vaiheessa tarvitse erikseen késitelld kaikkia kategorioita ldpi.
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4.7 K-distributions

K-distributions menetelmd [6] kidyttdd ryhmidn edustajana jakaumaa kuten k-histograms,
mutta noudattaa iteroinnissa  alkuperdisti k-means menetelmdd. K-distributions
menetelmén todellinen erikoispiirre on osituksessa kiytettivd vektorin ja ryhmin vélinen
samankaltaisuusmitta s(7,j), joka lasketaan eri attribuutin esiintymistodennikoisyyksien

yhteistodennikoisyyden avulla.

D

s(i,j) = [ [ Pl wje. k) (25)

k=1

Vektori ¢ sijoitetaan sithen ryhmiin j, joka tuottaa vektorin kanssa suurimman funktion s arvon.

Taita varten tarvitaan funktio P.

1
F(Ak; = ‘/;)’Cz) + A
Pli.0k) =~ (26)

Merkinnéistd F'(A, = V,|C;) tarkoittaa kategorian v lukumiérdd ryhméssi, M, attribuutin k
erilaisien kategorioiden lukumaééri ja /V; ryhmin 7 kokoa. Taulukossa 6 on esimerkki kertoimien

madrdytymisesti.

Vektori | Jakauma Kerroin
A A:2 B:1 C:0 2
F D:2 E:0 F:1 1
I G:1 H:1 I:1 1

Taulukko 6: Esimerkki kertoimien maérittamisesta

Taulukon 6 ja kaavan 25 perusteella voidaan laskea vektorin ja ryhmin vilinen etdisyys s(i, j).

Oletuksena kaikilla attribuuteilla on kolme mahdollista arvoa.

2+1 1+1 1+1
By By Q 112
(i) Sy, 3

= = ~ 0.0648 27
3+10 3+4+10 3+1.0 1728 @7)

Kuvassa 17 on esitetty sama pseudokoodina. Tdméi laskentatapa aiheuttaa ongelmia, jos
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KDistributionsSimilarity (C, X) {
product := 1;

FOR 1 = 1 TO Attributes (X) {

category := Category (X, 1);

instances := CategoryInstances(C, 1, category);
estimate := 1 / Categories (1i);

probability := (instances + estimate) / (Count(C) + 1);
product := product x probability;

RETURN product;

Kuva 17: Samankaltaisuuden laskeminen k-distributions menetelméssi

ulottuvuuksia ja kategorioita on paljon. Todennidkdisyydet ovat ykkostd pienempid ja tulo
lahestyy nollaa. Helpoin tapa kiertdd ongelma, on suorittaa laskenta logaritmia apuna kéyttden.
Tarkastellaan epdyhtéloitda 28-30, jossa vertaillaan kahden tulon suuruusjirjestysta. Luvut x; ja

y; ovat reaalilukuja.

T1Xo... Ty < Y1Y2---Yn (28)
log(z1xs...xp) < log(y1ya...yp) (29)
log x1 +logxs + ... + logx,, < logy; +logys + ... +logy, (30)

Alkuperdinen epdyhtdlo 28 on ekvivalentti epidyhtidlon 29 kanssa, koska logaritmifunktio on
aidosti kasvava. Epdyhtdlo 30 on puolestaan ekvivalentti logaritmifunktion laskusdédntdjen

perusteella. Saman voi kirjoittaa pseudokoodina kuvan 18 mukaisesti.

Kuten k-means ja k-modes, k-distributions tuottaa alustuksesta riippuvan paikallisen
optimiratkaisun. Kirjoittajien [6] testien mukaan k-distributions tuottaa selvésti k-modes
algoritmia parempia ryhmittelytuloksia. Lisdksi yleensd ryhmittelyssd eri attribuutit oletetaan
epdrealistisesti toisistaan tdysin riippumattomiksi. Yhteistodenndkoisyyden avulla voitaisiin

mahdollisesti huomioida my®s attribuuttien riippuvuus ja tdtd kautta parantaa tulosta entisestdin

[6].
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ModifiedKDistributionsSimilarity (C, X) {
sum := 0;

FOR 1 = 1 TO Attributes (X) {

category := Category (X, 1);

instances := CategoryInstances(C, 1, category);
estimate := 1 / Categories (1i);

probability := (instances + estimate) / (Count(C) + 1);
sum := sum + log(probability);

RETURN sum;

Kuva 18: Samankaltaisuuden laskeminen logaritmien summana

K-distributions menetelmédn huonona puolena mainittakoon se, ettei ositusvaiheen
laskentamenetelmédd ole tdysin perusteltu. Kategorian esiintymisten lukumiird jaettuna
ryhmién koolla on intuitiivinen ldhtokohta. Termin Mik lisddminen estdd todennédkoisyyden 0, jos
kategoriaa ei esiinny ryhmaéssi lainkaan. Yhden kategorian todennékdisyys O puolestaan estéisi
vektorin siirtymisen ryhméén, vaikka vektori olisi muilta osin ryhméén sopiva. Avoimeksi
kuitenkin jd4 miksi juuri termi M%c on valittu eikd esimerkiksi termid 1 sekd miksi ryhmén
kokoa kasvatetaan juuri yhdelld. Kyse on kirjoittajien mukaan estimoinnista ja joka tapauksessa

menetelmi tuottaa hyvid tuloksia testien perusteella [6].

Jakauman tapauksessa osituksen péivittdminen on lihes k-modes menetelméé vastaava, mutta
etdisyyden laskemisessa joudutaan lisdksi kdyttdmiin logaritmi-funktiota, jolloin pdadytidin
N K DTy, operaatioon. Erillinen jakauman péivittiminen sen sijaan vaatii jakauman alustamisen
nollilla K DM,,, sekd jokaisen vektorin attribuuttien ldpikdymistd /N . Yhteenséd operaatioita
tarvitaan [ (N K DTy, + KDM,,, + N D). Koska attribuutilla voi olla eri kategorioita enintién
yhtid paljon kuin vektoreita eli M,,, < N, saadaan aikavaativaudeksi O(/ N K DT7,).
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5 Hierarkiset algoritmit

Hierarkiset ryhmittelymenetelmdt etenevdt nimensd mukaisesti hierarkisesti ja tuottavat

ryhmittelyhierarkian. Kuva 19 havainnollistaa hierarkiaa dendogrammilla.

{{a}, {b}, {c}, {d}, {e}} ij) g d e
{{a, b}, {c}, {d}, {e}}
{{a, b}, {c}, {d, e}}

{{a, b}, {c, d, e}}

{{a, b, c, d, e}}

Kuva 19: Dendorammi mukaillen Idhdettd [35]

Kuvassa 19 a-e ovat vektoreita. Vasemmalla on viisi erilaista ryhmittelyd, jotka médrdytyvat
oikealla olevan dendogrammin perusteella. Hierarkiset ryhmittelymenetelmét voidaan jakaa
kokoaviin ja osittaviin menetelmiin [9]. Kokoavissa menetelmissd 1dhtotilanteena on N ryhmaéad,
jolloin jokainen datavektori sijaitsee omassa ryhmissd. Jokaisella kierroksella yhdistetddn
kaksi samankaltaisinta ryhméi yhdeksi ryhmiksi. Tadmi vastaa kuvassa 19 siirtymistd ylhddltd
alaspdin. Osittavissa menetelmissd 1dhtokohtana on yksi ryhmi, joka sisdltdd kaikki vektorit.
Jokaisella kierroksella jaetaan rakenteeltaan hajanaisin ryhmé kahteen osaan siten, ettd uusien
ryhmien rakenne olisi mahdollisimman yhtenédinen. Kuvassa 19 tdmé vastaa siirtymistéd alhaalta

ylospdin. Yhdistdmisti tai jakamista jatketaan niin kauan kunnes ryhmii on haluttu maéra.

Koska tdssd luvussa tutustutaan kahteen kokoavaan menetelmiidn, tutustustaan hieman
tarkemmin kokoavaan ryhmittelyyn yleisesti. Yleinen kokoava periaate on Kkuvattu
pseudokoodina kuvassa 20. Ndéiden vaiheiden toteuttamiseksi yhdistdmiskustannuksia
sdilytetddn usein erillisessd tietorakenteessa, jonka avulla viltetdin laskemasta
yhdistimiskustannuksia uudelleen jokaisella kierroksella ja yhdistettdvi pari saadaan haettua
nopeammin. Yhdistdmiskustannukset lasketaan kokonaisuudessaan vain alustusvaiheessa ja

kustannuksia péivitetddn aina ryhmien yhdistdmisen jilkeen.
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Sijoitetaan jokainen vektori omaan ryhmaan.

REPEAT
Etsitddn pari, jonka yhdistdmiskustannus on pienin.
Yhdistetddn pari uudeksi ryhmaksi.
Poistaan vanhat ryhmat.

UNTIL ryhmien lukumdara on oikea

Kuva 20: Yleinen kokoava periaate

5.1 Hierarkisten menetelmien edut ja haitat

Hierarkia on kidytdnnollinen monissa sovelluksissa [9]. Esimerkiksi taksonomiassa, jossa
tutkitaan eldvien organismien luokittelua. Tarvittaessa yhden suorituksen aikana saadaan
ryhmittely kaikilla mahdollisilla ryhmien lukumiirilld. Tdma voi olla hyoddyllistd myos silloin,
kun halutaan 16ytdd vain yksi ryhmittely. Hierarkiasta voidaan etsid datalle parhaiten soveltuva
ryhmittely ja pédételld oikea ryhmien lukumaééra [9]. Tekniikkaa on sovellettu muun muassa ACE

menetelmassi [7].

Hierarkisten menetelmien tuottamat hierarkiat ovat hyodyllisid sovelluksissa, joissa hierarkia
on luonnostaan olemassa. Kaikki aineistot eivét kuitenkaan ole rakenteeltaan hierarkisia.
Hierarkian midrddminen tdlldiselle aineistolle on ilmeisen vaarallista [9]. Yksi vaara piilee
siind, ettd jos hierarkinen menetelmé yhdistdi tai erottaa vaarit vektorit toisistaan, tilanne ei
korjaannu seuraavilla kierroksilla [9; 35]. Ei-hierarkisten aineistojen tapauksessa on harkittava

tarkkaan hierarkisten menetelmien kayttoa.

Hierarkiset menetelmit eivit ole erityisen tehokkaita. Yleistd kokoavaa periaatetta noudattavan
menetelmén aikavaativuus on useimmiten O(N?) ja parhaimmillaankin O(N?) [35]. Liséksi
jos pidetéddn kirjaa kaikkien ryhméparien yhdistdmiskustannuksesta, tilavaativuudeksi saadaan
O(N?). On selvii etteivit ndimid menetelmét ole suoraan sovellettavissa suurille aineistoille.
Tehokkuuden parantamiseksi voidaan kiyttdd esimerkiksi ndytteistamistd kuten esimerkiksi

ROCK-menetelmissi on tehty [16].
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5.2 Entropiaan perustuva kokoava menetelméa

ACE (Agglomerative Categorical clustering with Entropy criterion) [7] on kokoava menetelmi,
joka optimoi ryhmien yhdistimisessé entropiaa. Alussa jokainen vektori on omassa ryhmisséén.
Iteroinnissa jokaisella kierroksella yhdistetddn kaksi ryhmii, joiden yhdistiminen aiheuttaa
mahdollisimman pienen kokonaisentropian kasvun. Entropia kasvaa sitd enemmén mitd
erilaisempia yhdistettdavit ryhmit ovat. Jos ryhmien arvojakaumat ovat tdysin identtiset, entropia

el kasva lainkaan.

Entropia on luonnollinen samankaltaisuusmitta, jonka péélle voidaan rakentaa kokoava

algoritmi [7]. Entropiasta saadaan johdettua ryhmien yhdistdmiselle kustannusfunktio 7,,,.

In(Cp, Cg) = (Np + Ny)H(C, U Cy) — (N, H(Cp) + NyH(Cy)) (1)

Funktio 1, kertoo kuinka paljon kokonaisentropia kasvaa, jos ryhmidt C, ja C,
yhdistetdén. Muuttujat NV, ja IV, tarkoittavat ryhmiin kuuluvien vektoreiden lukumiérdd. Sama

kustannusfunktio voidaan esittdd pseudokoodina kuvan 21 mukaisesti.

ACEMergeCost (P, Q) {

costP = Count (P) = ClusterEntropy(P);

costQ := Count (Q) x ClusterEntropy (Q);

before := costP + costQ;

after := (Count (P)+Count (Q)) = ClusterEntropy (Union (P, Q));

RETURN before - after;

Kuva 21: ACE kustannusfunktio

Menetelmissd kaytetddn kolmea merkittdvdd tietorakennetta. Yhteenvetotaulussa (summary
table) on eri ryhmien arvojakaumat ja timén avulla saadaan péivitettyd yhdistimiskustannukset
nopeasti riippumatta vektoreiden lukumééristd. [,,-taulussa (I,-table) on ryhmien
yhdistimiskustannukset. [,,-taulun arvot ovat [,,-keosta (I,, heap), josta saadaan etsittyd

pienin arvo nopeasti [7].
ACE menetelmi noudattaa tarkasti yleistd kokoavaa periaatetta. Kun asetetaan D ulottuuuksien
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lukumaéiraksi ja M,,, attribuuttien keskimdadrdiseksi kategorioiden lukumdiiériksi, saadaan
algoritmille aikavaativuus O(N2?DM,,,). Kiytinnén kannalta pahimmaksi rajoitteeksi
muodostuu kuitenkin tilavaativuus, koska alussa jokainen vektori muodostaa oman ryhménsai.
Koska I,,-taulussa ja keossa on jokaisen ryhméparin yhdistdmiskustannus, pédddytidin

tilavaativuuteen O(N?) [7].

Monista muista ryhmittelymenetelmistd poiketen ACE ryhmittelyd voidaan hyddyntdd myos
ryhmien lukumiirin méérittimiseen. Idea perustuu intuitiiviseen havaintoon, ettd entropia
alkaa kasvamaan voimakkaasti siind vaiheessa kun ryhmien lukuméérd menee liian pieneksi.
Namai pisteet 10ytyvit toisella derivaatalla. Koska entropiaa ilmaiseva funktio on diskereetti,
derivointia ei voida tehdd suoraan. Derivaatoista saadaan kuitenkin riittivin hyvét arviot.
Menetelmi ei kuitenkaan anna suoraa tulosta, vaan joukon hyvid vaihtoehtoja ryhmien

lukumaéiriksi, joiden vililtd voidaan tehdd lopullinen valinta [7].

5.3 Linkkeihin perustuva kokoava menetelméa

ROCK (RObust Clustering using linKs) [29] on kokoava menetelmd, joka nojautuu naapureiden
ja linkkien késitteisiin. Kaksi vektoria ovat naapureita, jos ne ovat tarpeeksi samankaltaiset.
Samankaltaisuus médritellddn samojen attribuuttien lukuméirin perusteella. Kahden vektorin
vililld on linkki, jos vektoreilla on yhteinen naapuri. Kuvassa 22 on esimerkki linkkien

laskemisesta.

Kuva 22: Linkkien laskeminen vektoreiden vélill4.
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Kuvassa 22 verkon solmut ovat aineiston vektoreita ja kaari kuvaa vektoreiden naapuruutta.
Tidssd esimerkki tapauksessa vektoreiden C' ja E vililld on kaksi linkkid, koska niilld on
kaksi yhteistd naapuria B ja . Formaalisti méériteltynd vektorit X; ja x; ovat naapureita, jos

epdayhtélo 32 on tosi.

sim(x;,x;) > 6 (32)

Epdyhtilon theta-arvo (f) on kiyttdjin méirittelemd parametri ja funktio sim(x;,x;) on

maidritelty kaavassa 33.

| ' N T |
sim(Th,1y) = ———— 33
Joukko 77 on ensimmiisen vektorin attribuuttien joukko ja vastaavasti 75 on toisen
vektorin attribuuttien joukko. Kéytinnossi kaava tarkoittaa vektoreiden yhteisten attribuuttien

lukuméirin jakamista kaikkien vektoreissa esiintyvien attribuuttien lukuméérilld. Kun linkit on

tiedossa, funktio g kertoo ryhmien C; ja C; samankaltaisuuden.

9(Ci, Cy) = (N; + N;)1+260) — Ni1+2f(0) _ Nj,l+2f(9) (34)
Muuttujat N; ja N, ilmaisevat ryhmien koot. Ehdotus funtiolle f(¢) [29]:
1—-6
)= —— 35
160) = 17 (39)

Nididen Kkésitteiden pohjalta voidaan kuvata ROCK menetelmid kuvan 23 pseudokoodin
mukaisesti. Koska ROCK menetelmi sisiltdd paljon yksityiskohtia ja eri vaiheita, kdytetidin
selkeyden vuoksi tavallista abstraktimpaa tasoa. Yksityiskohtaisemmat esitykset 16ytyvit

lahteistd [29; 16].
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Sijoitetaan jokainen vektoria omaan ryhmdan.
Etsitdd&n ryhmien naapurit.

Lasketaan naapurien pohjalta ryhmien valiset linkit.
Poistetaan ryhmat, joilla ei ole linkkeja (1).

FOREACH ryhma:
Lasketaan yhdistamiskustannukset muihin ryhmiin.
Rakennetaan ryhmd@pareista lokaalikeko (2).

END

Rakennetaan lokaaleista keoista globaalikeko (3a).

REPEAT
Haetaan keoista parhaiten yhteensopiva pari (3b).
Yhdistet&adn pari uudeksi ryhmdksi (4).
Poistetaan vanhat ryhmat.
Paivitetdan kekoja muuttuneiden ryhmien osalta.
UNTIL keot ovat tyhjia (5).

Kuva 23: ROCK pseudokoodina

Kuvan 23 pseudokoodista on syyti tehdd useita tirkeitd havaintoja. Alkuvaiheessa (1) poistetaan
linkittdmét ryhmit, jotka ovat muusta aineistosta erillisid. Nimé ovat menetelmin 10ytdmid
poikkeamia, joita ei voi ryhmitelld ollenkaan. Miti suuremmaksi 6 arvo asetetaan, sitd useampi
vektori hyldtddn poikkeamana. Lokaaleihin kekoihin (2) sijoitetaan ainoastaan ne ryhmaéparit,
joiden vililld on linkkejd. Jos vektoreiden vililld ei ole linkkejd, niiden yhdistimiskustannus on
ddreton eikd paria sijoiteta kekoon. Algoritmi kédyttdd useita kekoja (3a ja 3b) yhdistettivén parin
etsimiseen. Monimutkaisuuden ei pidd antaa hdmiti, koska kyse on kuitenkin vain parhaiten
yhteensopivan parin etsimisestd. Yhdistimisvaiheessa (4) uuden ryhmin linkkien lukuméaéri
muihin ryhmiin méérdytyy yhdistettdvien ryhmien linkkien summasta. Linkit médradavit myos
uuden ryhmén yhdistdmiskustannukset. Algoritmin pysdhtymistd (5) ei maddrdd ulkoinen
parametri vaan pysdhtyminen méddrdytyy keon tyhjenemisen mukaan. Keon tyhjeneminen

madrittelee myos ryhmien lukuméiirén.
Kokonaisuudessaan ROCK menetelmissi pyritdin maksimoimaan arvoa Eroci.
I N, link(x,y) 36
ROCK = Z Z 1+2*f(9 (36)
z,yeC;
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Funktion f(f) valintaan vaikuttaa aineiston rakenne ja se minkilaisia ryhmié etsitddn [16].
Valitettavasti funktion valinnalle ei ole eksaktia perustelua, jonka vuoksi myodskéén funktiosta

riippuvaa arvoa Frocx €l voida kiyttdd arvioinnissa.

ROCK algoritmia soveltuu erityisesti transaktiodatan tiedonlouhintaan [29]. Tietokanta voi
sisdltdd useita tuhansia erilaisia attribuutteja, vaikka yksittdiinen maksutapahtuma sisiltda
yleensd huomattavasti vihemmin merkitsevid attribuutteja. Ongelman ajatteleminen linkkien
kautta toimii télléin hyvin [29]. Idea on intuitiivisesti erittdin jirkevd. Esimerkiksi jos kahdesta
maksutapahtumasta molemmista puuttuu jonkin tietty tuote, ei ole mielekéstd piitelld tuotteen
puuttumisesta mitdédn. Perinteisilld etdisyyksilld olisi mahdollista saada pieni etdisyys useiden

talldisien attribuuttien vuoksi ja oikeasti merkitsevien attribuuttien merkitys katoaisi.

Merkitsemilld RR,,,, naapureiden suurinta mahdollista méédrdd ja R,,, naapureiden
keskimédriistd midrii, saadaan ROCK menetelmille aikavaativuudeksi O(N?+ N R, 4z Ryvg+

N?log N) ja tilavaativuudeksi O(min{N?, N Rq. Ravg}) [16].

ROCK algoritmin aikavaativuus on liian suuri isoimmille aineistoille [16]. Menetelmin
kehittdjit tarjoavat ratkaisuksi niytteistimistd. Niytteistimisen perusajatuksena on valita
pieni osajoukko alkuperdisestd aineistosta, jonka jédlkeen osajoukko ryhmitelldsin ja loput
aineiston vektorit sijoitetaan ldhimpiin ryhmiin. Voidaan kuitenkin viittdd, ettei suurien ja
monimutkaisien aineistojen rakennetta saada kuvattua pienelld osajoukolla [20]. Niité aineistoja

esiintyy erityisesti tiedonlouhinnassa.

ROCK menetelmé siséltdd poikkeamien kisittelyn [16]. Poikkeamat hylitddn ja jétetdidn
ryhmittelemaittd. Poikkeamien késittely on hyodyllistd monissa kédytdnnon sovelluksissa.
Valitettavasti vertailu muihin menetelmiin hankaloituu, koska koko aineistoa ei ole ryhmitelty.
Usein ndmid poikkeamat ovat vieldpd hankalia tapauksia, koska ne eividt kuulu kunnolla
mihinkddn ryhméddn. Tdmid vaikuttaa merkittdvisti ryhmittelytuloksen arviointiin. Liséksi
ROCK menetelmissd poikkeamien kisittely on sisddnrakennettu siten, ettd poikkeamien

ryhmittely tuottaisi olennaisesti erilaisen menetelméin.

Poikkeamien kisittelyn lisdksi ROCK menetelmd sisidltdd ryhmien lukuméérdn valinnan.

Kéyttdjd el voi madrittdd ryhmien lukumiidrii ROCK menetelmédn ehdottamaa lukumééraa
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pienemmiéksi. My0s tdmé heikentédd vertailukelpoisuutta muihin menetelmiin. Vaikka ryhmien
lukumédrin valinnan ja poikkeamien kisittelyn automaattisuus voidaan ajatella menetelméin
etuna, ovat ne toisaalta rajoitteina selked haitta. Usein ryhmien lukuméérin valintaa ja

poikkeamien kisittelyd pidetién erillisind ongelmina, joihin ryhmittelymenetelmai ei ota kantaa

[2].
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6 K-means ja entropiakriteeri

Téssd luvussa kisitellddn kategorisen datan ryhmittelyyn, jonka ldhtokohtana on k-means

perusidea ja entropian minimoimisen yhdistdminen.

6.1 Perusteet

Kuten luvussa 4 nihtiin, k-means algoritmilla on useita hyvid ominaisuuksia ja k-meansin
perusajatusta hyodyntdvid menetelmid on esitelty useita. Valitettavasti yksikddn ndistd ei
suoranaisesti optimoi entropiakriteerid. Toisin sanoen menetelmit eividt 10ydd entropian
nikokulmasta lokaalia optimia, vaikka kaikki menetelmét pyrkivit 16ytdmédn mahdollisimman
yhdenmukaisia ryhmid. Téstd syystd olisi mielenkiintoista madritelld k-means perusajatusta
noudatteleva menetelmi, joka optimoi entropiaa. Kiytetddn tdstd menetelmistd nimitysti

k-entropies.

Yksinkertaisin tapa maddrittdd optimaalinen etdisyys ryhmén ja vektorin vilille on laskea
entropiassa tapahtuva muutos, jos vektori siirtyisi ryhméén. Jos entropia kasvaa, muutosta
ei kannata tehdd. Sen sijaan jos entropia pienenee, on vektorin siirtiminen uuteen ryhmiin

kannattavaa. Kuvassa 24 on idean visualisointi yksiulotteisella datalla.

Kuva 24: Siirrosta aiheutuva entropian muutos

Kuvassa on esitetty entropian muutokset vektorin C' mahdollisille siirroille. Tédssé tapauksessa
vektori siirretddn ryhmédn 3, koska se tuottaa pienimmin mahdollisen entropian. Siirto
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vaikuttaa ainoastaan muuttuvien ryhmien entropiaan. Ryhmien 2 ja 4 entropia ei muutu.

Idea ei ole uusi. Samaan ideaan, mutta satunnaisiin vektoreiden siirtoihin perustuva menetelméa
on esitetty [26]. Tavoitteena on kuitenkin determinisesti etenevd menetelmi. Valitettavasti
k-means iterointi ei toimi tdlld etdisyysmetriikalla suoraan. Yksinkertaisena vastaesimerkkini
voidaan ajatella yksiulotteista aineistoa, jossa on neljd vektoria. Kategoriat A ja B
esiintyvit molemmat kaksi kertaa. Ryhmittelysséd kahteen ryhméiin alustus on suoritettu siten,
ettd molemmissa ryhmisséd esiintyy molemmat arvot kerran. Kuvassa 25 on visualisointi

vastaesimerkista.

Kuva 25: Vastaesimerkki k-means pohjaisen menetelmén toimivuudelle

Yksinkertaisella laskulla voidaan todentaa, ettd ensimmadisen ryhmén vektorin A siirtiminen
toiseen ryhmiin pienentdd entropiaa. Kun tarkastellaan kuvaa tarkemmin, tilanne on kaikille
vektoreille sama. Kaikkia vektoreita taytyy siirtdd. Jos kaikki vektorit siirretdén, pdddytdin
tdysin vastaavaan tilanteeseen ja muodostuu ikuinen silmukka. Vaikka esimerkin tilanne
voitaisiin vield vilttdd duplikaattien vektoreiden kisittelylld, ongelma voidaan aiheuttaa
monimutkaisemmalla esimerkilldi my0s ilman duplikaatteja. Kdytinndssd ongelma aiheutuu
siitd, ettd entropian muutosta laskettaessa ei huomioida muiden vektoreiden mahdollista
siirtymistd. Ongelma voidaan korjata siirtdmilld vektori oikeaan ryhmiin heti testauksen

jélkeen.

On helppo paitelld, ettd valittomilld siirroilla algoritmi pysdhtyy. Jokainen siirto pienentda
entropiaa eli koskaan ei voida péddtyd aikaisempaan ryhmittelyyn. Erilaisia ryhmittelyjd on

ddrellinen miiri, joten algoritmi pysdhtyy viistimatta.

Vektorin siirto voidaan laskea yksinkertaisesti kédyttden aliluvussa 3.1.3 kuvassa 5 esitettyd
funktiota kuvan 26 mukaisesti. Ensin lasketaan nykyinen kokonaisentropia ryhmdssd, josta
vektoria ollaan siirtdméssd, ja ryhmissd, johon vektoria ollaan siirtdmissd. Sen jilkeen

suoritetaan siirto ja lasketaan ryhmien entropiat uudelleen. Lopuksi vektori siirretdédn takaisin.
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Entropian muutos saadaan vihentimalli siirtoa edeltidvi entropia siirron jilkeisesti entropiasta.

EntropyChange (C,C’,V) {

before := ClusterEntropy(C) + ClusterEntropy(C’);
ChangePartition (v, C, C");
after := ClusterEntropy (C) + ClusterEntropy (C’);

ChangePartition(Vv, C’, C);

change := after - before;
RETURN change;

Kuva 26: Yksinkertainen tapa laskea entropian muutos vektoria siirrettdessi

Lédhin ryhmi valitaan sen perusteella, missd vektori tuottaa pienimmidn mahdollisimman
kokonaisentropian. Siirrosta aiheutuva entropian muutos tdytyy olla negatiivinen, koska
vektorin pitdminen nykyisessd ryhmissi voidaan tulkita muutoksena, jonka suuruus on nolla.
Pseudokoodi ryhmiin valintaan on kuvassa 27. Itse pddohjelma etenee tdysin vastaavalla tavalla

kuin k-histograms.

FindNearest (C, V) {

nearest = C;

minChange := 0;

FOR C’ := 1 TO K DO {
IF (C’ !'= C) {

change = EntropyChange(C, C’, V);

IF (change < minChange) {
nearest = C’;
minChange

change;

RETURN nearest;

Kuva 27: Minimientropian tuottavan ryhmén valinta

K-entropies menetelmin tapauksessa etdisyydenlaskenta on raskasta, mutta osituksen
padivittdmista ei suoriteta erikseen. Etdisyyden laskemisen aikavaativuus on ryhmén entropian
laskemiseen ja vektorin siirtoihin kuluva aika. Vektorin siirto vaatii 2 % D operaatiota. Lisédksi

42



entropia on laskettava kahdelle ryhmille, joka vaatii logaritmin laskemisen 4 * DM,,, kertaa.
Kun logaritmin tarvitsemaa aikaa merkitdin muuttujalla 77, saadaan tulokseksi NK (2 x D +

4 % DM ,,T},) operaatiota. Tama tarkoittaa lopulta aikavaativautta O(IN K DM, 171).

Seuraavaksi on esitetty menetelméd, jonka avulla entropian muutos saadaan laskettua
nopeammin ylldpitamilld kustannustaulukoita. Téssi tutkielmassa pitdydytdidn kuitenkin dsken
esitetyssd menetelmaéssi, koska todellisuudessa kustannustaulukoiden piivittiminen hidastaa

kokonaissuoritusaikaa.

6.2 Nopeutettu entropian muutoksen laskeminen

K-entropies menetelmissd vektorin siirrosta aiheutuvan entropian muutoksen laskemista
voidaan nopeuttaa siirron nopeuden kustannuksella. Jokaisessa ryhméssé jokaiselle kategorialle
lasketaan lisdys- ja vahennyskustannus eli entropian muutos, jos kategoriaa liséttdisiin ryhmééan
tai viahennettdisiin ryhmistd. Kun kaikkien kategorioiden entropian muutos on saatu laskettua,
yksittdisen vektorin siirtimisestd aiheutuva entropian muutos saadaan laskemalla yhteen
vektorin sisdltdmien kategorioiden lisdys- ja vidhennyskustannukset. Jos vektori siirretdin,
siirrossa mukana olleiden ryhmien lisdys- ja vidhennyskustannukset on pdéivitettiva. Aluksi

madritellddn laskentaa yksinkertaistava apufunktio F (i, ¢).

Bli.c) = tlogt, josi>0jac>0 -
0, josi=0taic=0

Yksittdiselle attribuutille voidaan laskea kokonaisentropia 38. Lisédksi voidaan laskea yleinen

lisdyskustannus 39 ja vihennyskustannus 40.

M,
S(k,a) = > B(F(A, = Vi|Cx), M) (38)
=0
M,
I(k,a) =Y E(F(A, = Vi|Cy), Ny + 1) (39)
=0
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M,
Dy(k,a) = E(F(A, = Vi|Cy), Nj, — 1) (40)
i=0

On huomattava, ettei lisdys- ja vihennyskustannuksen laskemisessa vield oleteta mink&én tietyn
kategorian muutosta. Todellinen kustannus 42 tietyn kategorian lisddmiselle ryhmiin saadaan

kéyttden korjauskerrointa 41.

If(k,a,2) = E(F(Aq = Vi|Cy) + 1, Ny + 1) — E(F(A, = Vi|Cy), Ny +1)  (41)
I(k,a,z) = Ny S(k,a) + (N, + 1) % (Is(k,a) + I(k, a,x)) (42)

Todellinen kustannus tietyn kategorian vihentdmiselle 44 ryhmistd saadaan kéyttden

korjauskerrointa 43.

D¢(k,a,x) = E(F(A, = V;|C;) — 1, Ny — 1) — E(F (A, = V;|Cy), N, — 1) (43)
D(k,a,x) = Ny x S(k,a) + (N, — 1) % (Ds(k, a) + D¢ (k, a, z)) (44)
Vektorin lopullinen siirtokustannus saadaan laskemalla yhteen kaikkien kategorioiden lisdys- ja

vihennyskustannukset. Sama voidaan ilmaista pseudokoodina. Aluksi médritellddn yksittdisen

kategorian entropia kuvan 28 mukaisesti.

CategoryEntropy (instances, count) {
entropy := 0;

IF (instances > 0 AND count > 0) {
probability := instances / count;
entropy = -probability x log(probability);
}

RETURN entropy;
}

Kuva 28: Yhden kategorian tuottaman entropian laskeminen
Funktiota CategoryEntropy apuna kiyttien voidaan laskea ryhmaille jokaisen kategorian
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vidhentdmisestd ja lisddmisestd koituva entropian muutos kuten kuvassa 29. Lopuksi voidaan

laskea vektorin siirrosta aiheutuvat kulut ajassa O(D) kuvan 30 funktion avulla.

CountCategoryCosts (cluster) {
size := Size (C);
FOR i := 1 TO Attributes(X) DO {
current := 0; increase := 0; decrease := 0;
FOR j := 1 TO Categories (i) DO {
inst := CategoryInstances (cluster, i, 3J);
current := current + CategoryEntropy(inst, size);
increase := increase + CategoryEntropy(inst, size+l);
decrease := decrease + CategoryEntropy (inst, size-1);
}
current := size * current;
FOR j := 1 TO Categories (i) DO {
inst := CategoryInstances (cluster, i, 7Jj);
increaseFix = CategoryEntropy (inst+l, size+l)

- CategoryEntropy (inst, size+l);
fixedIncrease := (size + 1) * (increase + increaseFix);
increaseCost (cluster, i, Jj) := fixedIncrease - current;
decreaseFix = CategoryEntropy (inst-1, size-1)

- CategoryEntropy (inst, size-1);
dixedDecrease := (size - 1) * (decrease + decreaseFix);
decreaseCost (cluster, i, Jj) := fixedDecrease - current;

}
}
}

Kuva 29: Siirtojen aiheuttamien entropiamuutosten laskeminen

Jokaisen siirron jdlkeen joudutaan pdivittdmiddn kustannustaulukot kahdelle ryhmaille. Tami
tarkoittaa kompleksisuusanalyysissa kaikkien vektoreiden, attribuuttien ja kategorioiden ldpi
kdymistd kahdesta ryhmaésté. Jos oletetaan kaikki ryhmét yhtasuuriksi, saadaan O(%DMMg).
Téamin jdlkeen entropian muutos yksittdiseen ryhmiin saadaan lineaarisessa ajassa attribuuttien
lukumiérdn suhteen. Yhden kierroksen aikana tdmi tarkoittaa aikavaativuutta O(KND).
Jos keskimiirdinen kierroksen aikana tapahtuvien siirtojen lukumididrd on X, saadaan
kokonaisaikavaativuudeksi O(/KND + I X %DMMQ). Vaikka vektorin etdisyyden laskeminen

nopeutuu, pdivityksestd syntyva kustannus hidastaa kokonaissuoritusaikaa.
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EntropyChange’ (C, C’, wvector) {
distance := 0;

FOR 1 = 1 TO Attributes (X) {

v := Category (vector, 1);
change := IncreaseCost (C’, i, v) + DecreaseCost(C, i, Vv);
distance := distance + change;

RETURN distance;

Kuva 30: Entropian muutoksen laskeminen muutostaulukon avulla

6.3 Samankaltaisia menetelmii

6.3.1 Entropian minimointi satunnaistetulla algoritmilla

Kuten edellisessd kohdasa mainittiin, samaan ideaan perustuva satunnainen vektoreiden
testaaminen satunnaisiin ryhmiin on olemassa [26]. K-entropies menetelmistd poiketen tissd
menetelmissid valitaan satunnaisesti vektori ja toinen ryhmad. Jos vektorin siirtiminen toiseen
ryhméén pienentdd entropiaa, suoritetaan siirto. Titd jatketaan, kunnes on kulunut riittdvin pitka

aika siten, ettei siirtoja ole suoritettu.

Satunnaistettu iterointi pienentdd suoritusaikaa, koska tdydellistd ldpikdyntid ei tarvitse tehda.
Toisaalta koska kaikkia vektoreita ei aina kdyda ldpi, on ryhmittelyn laatu keskiméérin heikompi
kuin k-entropies menetelméssd. Satunnaisuus aiheuttaa kuitenkin sen, ettid suoritusaika ja laatu
voi vaihdella merkittivisti eri ajojen vililld. Valinta deterministisen ja satunnaisen iteroinnin

vililld riippuu kiyttotarkoituksesta.

Satunnaisuus voi huolimattomasti kdytettynd aiheuttaa algoritmin pysdhtyméattomyyden. Tissa
tapauksessa ongelmaa ei kuitenkaan ole, koska jokainen siirto pienentdd entropiaa kuten
k-entropies menetelméin tapauksessa. Niin ollen ei voida koskaan pidityd samaan ryhmittelyyn

ja ryhmittelyjen rajallinen mééri takaa myos algoritmin pysdhtymisen.
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6.3.2 Coolcat

Coolcat menetelmd [5] on heuristinen ryhmittelymenetelmé suurien kategoristen aineistojen
ryhmittelyyn. Entropian kdyttiminen ryhmittelykriteeriné tekee Coolcat menetelmistd erityisen

mielenkiintoisen.

Coolcat menetelméssd on alustus- ja lisdysvaihe [S]. Alustusvaiheessa valitaan joukko néytteitd
kaikista vektoreista. Ndytteistd valitaan kaksi mahdollisimman erilaista vektoria. Tdmin jilkeen
etsitddn yhteensd K vektoria ja jokaisella kierroksella pyritddn valitsemaan vektori siten, ettd
minimietdisyys kaikkiin jo valittuihin vektoreihin on mahdollisimman suuri. Alustusvaiheen
lopputuloksena on K ryhmii, joissa jokaisessa on yksi vektori. Lisdysvaiheessa kdyddin 1ipi
ryhmiin sijoittamattomat vektorit ja sijoitetaan ne ryhmiin minimoiden entropiaa. Toisin sanoen

kyseessd on laskukaava, jota kdytetdin k-entropies menetelméssa.

Alkioiden Kkisittelyjdrjestys vaikuttaa lopputulokseen. On mahdollista, ettd alunperin
hyvin ryhméédn sopinut vektori ei endd sovikaan hyvin ryhmiidn muiden vektoreiden
lisidmisen jidlkeen. Vaikutusta pyritddn ehkdisemédin sijoittamalla m% huonoiten
ryhmiin sopivia vektoreita uudelleen. Huonoiten sopivien alkioiden etsimisessd kiytetdidn
samankaltaisuusmittaa, jonka arvo on kategorioiden esiintymistodennikoisyyksien tulo. Tadma
samankaltaisuusmitta muistuttaa k-distributions menetelméssa kiytettyd mittaa. Kuvassa 31 on

ilmaistu sama pseudokoodina.

Coolcat menetelmid eroaa k-entropies menetelmistd alustusvaiheessa sekd vektoreiden
uudelleen sijoittamisessa. Tietylld tavalla voidaan ajatella, ettd Coolcat on k-entropies
menetelmén kaltainen, mutta suorittaa huomattavasti vihemmain iterointia. Voidaan nihda, etti
k-entropies tuottaa parempia tuloksia nopeuden kustannuksella, koska se kdy vektorit useaan

kertaan lapi.
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Coolcat (X) {
Valitaan S vektorin néyte.
Valitaan naytteestd 2 mahdollisimman erilaista vektoria.

FOR i := 3 TO K {
Valitaan vektori maksimoiden minimietdisyyttd jo valittuihin.
Luodaan valituista vektoreista omat ryhméansa.
FOREACH vektori, jota ei valittu {
Etsitdd&n ryhmd, joka on entropian nadkdkulmasta l&himpana.
Sijoitetaan vektori ryhmdan.

Poistetaan m prosenttia huonoiten ryhmiin sopivia vektoria.

FOREACH poistettu vektori {
Sijoitetaan vektori uudelleen.

Kuva 31: Coolcat pseudokoodina
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7 Ryhmittelymenetelmien vertaileminen

Tédssd luvussa vertaillaan ryhmittelymenetelmid kdytdnnossd todellisilla aineistoilla.
Aineistojen lisdksi esitellddn toteutuksien yksityiskohtia. Ryhmittelyn laadun vertailemiseksi
kdytetddn entropiaa ja ryhmittelymenetelmien soveltuvuutta kidytintoon tarkastellaan
luokitteluvirheen avulla. Koska todelliset aineistot ovat usein suuria ja moniulotteisia,

vertaillaan myos ajankdyttod.

7.1 Koejirjestely

Aikaisemmin luvussa 2.4 kisiteltiin kategorisen datan ryhmittelymenetelmén toivottuja
ominaisuuksia. Testitapauksilla pyritddn selvittimdidn kuinka hyvid ryhmittelytuloksia

menetelmét tuottavat eri tyyppisilld aineistoilla.

Todellisissa sovelluksissa kohdataan usein tilanteita, joissa tietoja puuttuu [35]. Esimerkiksi
sieniaineistossa 7.2.1 puuttuu arvoja. Numeerisen datan tapauksessa ongelma voidaan ratkaista
laskemalla attribuutin keskiarvo ja korvata puuttuvat arvot keskiarvolla. On my6s mahdollista
paitelld muun datan ja vektorin muiden arvojen avulla todennékdisin arvo. Ongelmaan ei ole
olemassa yksikésitteistd parasta ratkaisua. Tutkielmassa on paadytty poistamaan vektorit tai
attribuutit, jotka sisédltdvét puuttuvia arvoja. Lisédksi on véltetty aineistoja, joista puuttuu paljon

arvoja.

7.2 Aineistot

Téssd luvussa kuvataan vertailuun valittuja aineistoja, jotka on poimittu ldhteestd [1].
Aineistoihin on valittu tavallista kategorista dataa, bindéridataa ja transaktiodataa. Aineistojen
koot vaihtelevat muutamista kymmenistd vektoreista useisiin miljooniin vektoreihin.

Aineistojen ulottuvuuksien médrd vaihtelee 16 ulottuvuudesta 70 ulottuvuuteen.
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7.2.1 Sieniaineisto

Sieniaineisto sisdltdd havaintoja 23 eri sienilajista. Aineisto on erittdin suosittu, ellei jopa
suosituin, testiaineisto kategorisen datan ryhmittelyd késittelevissid julkaisuissa. Havaintoja
on 8124 kappaletta ja jokaisesta havainnosta on 22 eri attribuuttia. Néilld attribuuteilla on
yhteensd 126 mahdollista arvoa eli kategoriaa. Attribuutit kuvaavat muun muassa sienen
osien eri virejd ja muotoja. Luokkajako myrkyllisiin ja syOtdviin sieniin tunnetaan. Téssd
tapauksessa myrkyllinen tarkoittaa varmasti myrkyllistd, mahdollisesti myrkyllistd ja ei
syotiviksi suositeltavaa. Aineistosta saadaan kdytdnnonldheinen ongelma kun yritetdidn 10ytaa

sienet, jotka ovat varmasti syotivia.

Téstd aineistossa on 2480 puuttuvaa arvoa attribuutin 11 kohdalta. Koska puuttuvia arvoja
on paljon ja ne sijoittuvat samaan attribuuttiin, ongelma on ratkaistu poistamalla attribuutti
kokonaan. Jos puuttuvia arvoja olisi vihemmain, voitaisiin lisété erillinen kategoria puuttuville
arvoille. Poistetulla attribuutilla on seitsemédn mahdollista arvoa, joten karsitussa aineistossa on

21 attribuuttia ja 119 eri kategoriaa.

Sieniaineistolle ryhmittely suoritetaan sata kertaa ryhmien lukumaédérille aina 512 ryhmiin asti.
Ryhmien lukumiirilld 1024, 2048 ja 4096 ryhmittely toistetaan ainoastaan kymmenen kertaa.
Tuloksissa huomioidaan tulosten keskiarvo. Poikkeuksena kuitenkin kokoavat menetelmit ACE

ja ROCK, joiden tuloksen perustuvat yhteen ajoon.

7.2.2 Kongressiaineisto

Kongressiaineisto sisédltdd vuoden 1984 Yhdysvaltain kongressin ddnid. Aineisto kuvaa 435
poliitikon antamia ddnid 16 eri ddnestyksessd. Kaikkiaan arvoilla on 46 kategoriaa. Kuten
sieniaineisto, kongressiaineisto on erittidin suosittu kategorisen datan ryhmittelyd késittelevissa

julkaisuissa.

Yleisimmin arvot ovat joko puolesta tai vastaan. Lisdksi attribuutilla voi olla kolmas
arvo kuvaamaan tapauksia, joissa poliitikon kanta ei tule julki. Puuttuvat vastaukset ovat

jakautuneet eri attribuuteille siten, ettei puuttuvien arvojen poistaminen ole mahdollista. Tamén
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vuoksi attribuuteille annetaan kolme mahdollista arvoa: kylld, ei tai muu. Poliitikkojen jako

republikaaneihin ja demokraatteihin tunnetaan.

Kongressiaineistolle ryhmittely suoritetaan sata kertaa kaikilla ryhmien lukumaédrilld ja

tuloksissa huomioidaan tulosten keskiarvo.

7.2.3 Soijapapuaineisto

Soijapapuaineisto sisdltdd havaintoja soijapavuista. Aineistoja on kaksi erilaista, joista kiytetiddn
pienempad. Alkuperdisestd 307 vektoria sisdltdvastd aineistosta on johdettu 47 vektoria siséltavi
aineisto, jossa kaikki attribuutit ovat nominatiivisia eiki siini ole puuttuvia arvoja. Attribuutteja
on 35 kappaletta, joka on paljon vektoreiden lukuméiirdédn ndhden. Kategorioita on 72
kappaletta. Aineisto voidaan luokitella neljdadn eri luokkaan sairauksien mukaan. Kolmessa

luokassa on kymmenen havaintoa ja neljannessid luokassa 17.

Soijapapuaineistolle ryhmittely suoritetaan sata kertaa kaikilla ryhmien lukumddrilld ja

tuloksissa huomioidaan tulosten keskiarvo.

7.2.4 Sydinaineisto

Sydénaineisto siséltdd tietoa syddnkuvauksiin sovelletusta yksifotoniemissiotomografiasta
(Single Proton Emission Computed Tomography). Alkuperdisisti SPECT-kuvista on poimittu
44 jatkuvaa ominaisuushahmoa ja jatkoprosessoinnin tuloksena on saatu 22 binéériattribuutteja.
Lopullisessa aineistossa on 267 vektoria, joissa jokaisessa on 22 binddristd attribuuttia
eli yhteensd 44 kategoriaa. Kuvattujen potilaiden sydidntoiminta voidaan luokitella kahteen

luokkaan: sdinnénmukaisiin ja poikkeaviin.

Sydénaineistolle ryhmittely suoritetaan sata kertaa kaikilla ryhmien lukuméérilld ja tuloksissa

huomioidaan tulosten keskiarvo.
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7.2.5 Kasviaineisto

Kasviaineisto on transaktiodataa eri kasvien kasvupaikoista. Aineistossa on 34781 vektoria ja
70 attribuuttia. Koska transaktiodata on binééristi, tarkoittaa se 140 kategoriaa. Jokainen kasvia
kohti on yksi vektori ja jokaista aluetta varten on oma attribuutti. Kasveille pyritdédn 16ytdméén

sopiva jaottelu kasvupaikkojen perusteella. Oikeaa luokittelua ei kuitenkaan ole tiedossa.

Kasviaineistolle ryhmittely suoritetaan kymmenen kertaa kaikilla ryhmien lukumaéirilld ja
tuloksissa huomioidaan tulosten keskiarvo. ACE ja ROCK menetelmilld titd aineistoa ei

ryhmitelld liian suuren muistin kulutuksen takia.

7.2.6 Viestoaineisto

Viestoaineisto on perdisin vdestonlaskennasta ja se on valittu suorituskyvyn testaamiseksi.

Aineisto sisdltdd periti 2458285 vektoria, 68 attribuuttia ja 396 kategoriaa.

Kaikki attribuutit eivit ole nominatiivisia, vaan aineisto sisiltdd myos ordinaalisia attribuutteja.
Nominatiivista dataa késittelevien menetelmien ryhmittelytuloksen laadun arvioiminen ei
ole mielekistd, koska menetelmiéd laadittaessa ei ole huomioitua ordinaalisia attribuutteja.
Ryhmittelymenetelmét kykenevit kuitenkin kisitteleméin aineistoa, koska attribuuttien

arvojoukot ovat diskreettejé.

Muista testeistd poiketen ryhmien lukuméiiri kiinnitetdédn ja testisséd tarkastellaan ajankidyttod
aineiston koon suhteen. Ryhmien lukuméériksi on valittu 16 ja aineiston koko vaihtelee 1000
vektorista aina 256000 vektoriin. Ryhmittely toistetaan kaikilla asetuksilla kymmenen kertaa.

ACE ja ROCK eivit ole mukana vertailussa.

7.2.7 Yhteenveto aineistoista

Taulukkoon 7 on keritty eri aineistojen tarkeimmét ominaisuudet.
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Aineisto Vektoreita | Attribuutteja | Kategorioita
Sieniaineisto 8124 21 119
Kongressiaineisto | 435 16 46
Soijapapuaineisto | 47 35 72
Sydinaineisto 267 22 44
Kasviaineisto 34781 70 140
Viestoaineisto 2458285 68 396

Taulukko 7: Yhteenveto aineistoista

7.3 Toteutusten yksityiskohdat

K-modes menetelmidssid tyypin 1 tasapeli, eli tasapeli moodiarvoa laskettaessa, ratkaistaan
valitsemalla aina ensisijaisesti nykyinen moodiarvo. Jos nykyinen moodi ei kuitenkaan ole
parhaiden joukossa, valitaan ensimmiinen loydetty arvo. Myos tyypin 2 tasapelissd, eli
vektoreiden uudelleen sijoittamisessa, valitaan vastaavasti ensisijaisesti nykyinen ryhmi tai
ensimmiinen l0ydetty ryhmd. K-medoids menetelméssi toimitaan vastaavalla tavalla nykyisté

medoidia suosien.

Jakaumapohjaisissa menetelmissd tasapeleja ei synny edustajaa laskettaessa ja
osituksessa tasapelit ovat huomattavasti harvinaisempia, koska laskennassa kiytetdidn
liukulukuaritmetiikkaa. Tasapelitilanteissa liukulukulaskennan pyoristysvirheet voisivat
kuitenkin satunnaistaa suoritusta ja pahimmillaan aiheuttaa algoritmin pysdhtymattomyyden.

Siksi vektorin nykyistd ryhméd suositaan pienelld marginaalilla, joka on 0.000001.

Iteratiivisissa menetelmissd ryhmien tyhjeneminen ositusta pdivittdessi on kategorisen
datan ryhmittelyssd yleisempdd kuin numeerisen datan ryhmittelyssd. Kaikissa iteratiivissa

menetelmisséd viimeisen vektorin siirtiminen pois ryhmisti on estetty.

Vilitontd paivitystd kéyttdvissd k-histograms ja k-entropies menetelmisséd suoritetaan alussa
aineiston jérjestyksen sekoittaminen. Sekoittaminen on toteutettu siten, ettd alkuperdistd
aineistoa pidetddn muuttumattomana ja jarjestys madrdytyy erillisen jirjestystaulukon avulla.
Sekoittamisella pyritdin estimididn aineiston jéarjestyksen vaikutus algoritmin kulkuun. Ilman
sekoittamista samat vektorit késiteltdisiin aina ensimmdiisend ja nédihin kohdistuneet piivitykset
vakuttaisivat algoritmin kulkuun. Muissa iteratiivisissa menetelmissd ei esiinny samaa

ongelmaa, koska kaikki pdivitykset tehdidin yhtdaikaa.
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ROCK algoritmia on hieman yksinkertaistettu. Yksinkertaistetussa versiossa ei kiytetd
ollenkaan lokaaleja kekoja. Lokaalien kekojen kéyttdmisesti ei ole hyotyd ja se
monimutkaistaa menetelméd turhaan. Kekojen avulla etsitdin parhaiten yhteensopivia ryhmii.
Koska ryhmipareja on enimmillidin N2, kidyttimilld ainoastaan yhtd kekoa operaatioiden
aikavaativuus on log(N?) eli 2log(V). Sen sijaan, jos globaalikeko siséltdd N lokaalia kekoa ja
ndistd jokainen N ryhméparia, operaatioiden aikavaativuus on log(N) + log(N) eli 2log(V).
Aikavaativuus on sama kuin yhden keon tapauksessa. Algoritmi yksinkertaistuu huomattavasti,
koska ei tarvitse kisitelld kuin yhtd kekoa eikd my0Oskiin tarvitse ratkaista siti kumman ryhmin
lokaaliin kekoon ryhmépari sijoitetaan. Yhden keon kiyttiminen saattaa muuttaa ryhmien
yhdistimisjdrjestystid tasapelitilanteissa verrattuna useamman keon kiyttdmiseen. Toisaalta
sama tilanne voitaisiin aiheuttaa muuttamalla vektoreiden jérjestystd aineistossa ja menetelma

ei saisi olla herkki vektoreiden jarjestykselle.

ACE menetelmén alustusvaihetta on nopeutettu. Kahden ryhmén, joissa on molemmissa vain
yksi vektori, yhdistamisestd aiheutuva entropian kasvu voidaan laskea yksinkertaisemmin.
Yksittdisen vektorin muodostaman ryhmén entropia on aina 0. Jos kahdella vektorilla attribuutin
arvo on sama, voidaan pédtelld ettei kyseinen attribuutti lisdé entropiaa lainkaan. Jos vektoreilla
on eri attribuutin arvo, yhdistidessd kahdella attribuutin kategorialla on todennédkdisyys 0.5.
Yksittdisen kategorian aiheuttama entropia on 0.51log(0.5) ja koska kategorioita on kaksi,
jokainen eridvd attribuutti kasvattaa yhdistdmiskustannusta log(0.5). Kertomalla log(0.5)
eridvien attribuuttien lukuméérélld ja kertomalla tulo lopullisella ryhmén koolla 2, saadaan
lopputuloksena ryhmien yhdistimiskustannus. Nopeutus ei kuitenkaan vaikuta algoritmin

kokonaisaikavaativuuteen.

Sekd ROCK ettd ACE menetelmissd on mahdollista tormitd tasapeleihin yhdistimisvaiheessa.
Toisin sanoen kahden tai useamman ryhmiparin yhdistimiskustannus on sama. Ongelma on
ratkaistu satunnaisella valinnalla. Téstd syystd menetelmit eivit ole tdysin deterministisii,

vaikka useimmiten tulos on sama riippumatta yhdistamisjirjestyksesta.
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7.4 Tulokset

Tissd luvussa vertaillaan menetelmid kidytdnnossd. Vertailun helpottamiseksi taulukkoon 8 on

keritty yhteenveto eri menetelmien tirkeimmit ominaisuudet.

Menetelma Tyyppi Aikavaativuus Tilavaativuus

K-entropies Viliton pdivitys O(INKDM,,,T7) O(N)

K-distributions | K-means O(INKDTry) O(N)

K-histograms | Viliton pdivitys O(INKD) O(N)

K-medoids K-means O(INKD) O(N)

K-modes K-means O(INKD) O(N)

ACE Kokoava O(N?DMyy,) O(N?)

ROCK Kokoava O(N? + NRpazRavg + N2log N) O(min{N?, NRyazRavg})

Taulukko 8: Menetelmien tirkeimmait ominaisuudet

7.4.1 Ryhmittelyyn kiaytetty aika

Tédssd kappaleessa vertaillaan eri menetelmien ajankédyttdéd. Pienien aineistojen kohdalla
ajankdytossd ei ndy merkittivid eroja, joten vertailua on tehty ainoastaan suuremmilla
aineistoilla. Valitettavasti kokoavilla menetelmillé ei pysty ryhmitteleméédn suurimpia aineistoja
suuren ajan- ja muistinkdyton vuoksi. Téstd syystd keskitytddn iteratiivisiin menetelmiin.
Iteratiivisien menetelmien tapauksessa on mielenkiintoista tarkkailla myds iteraatioiden
lukumidrii. Aloitetaan sieniaineiston ryhmittelyyn kdytetystd ajasta, joka on esitetty kuvassa

32.

Kokoavien menetelmien ajankédyttd pienenee isommilla ryhmien lukuméiirilld, koska
lahtokohtana on N ryhmééd ja ryhmit vihenevit suorituksen edetessd. Kuvassa ajankédyton
vaihtelu on pientd, koska suurin osa ajasta kuluu suorituksen alussa. Alussa ryhmien
yhdistiminen on raskaampaa, koska pdivitettdvien yhdistdmiskustannusten lukumééré riippuu

ryhmien lukumaéarasta.

Vektoria ryhmin edustajana kiyttivdat menetelmét k-modes ja k-medoids ovat nopeimpia.
Ero k-histograms menetelmidin on yllidttdvin suuri, vaikka nédiden kolmen menetelmin
teoreettinen aikavaativuus on sama. Toinen huomiota herdttivd asia on k-distributions ja

k-entropies menetelmien vilisen eron kaventuminen lopussa. Muilta osin menetelmien jérjestys
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Aika sekunteina

-~ K-distributions
- — — K-entropies
—— K-histograms
------- K-medoids

+— = K-modes
----- ROCK (6=800)

1 2 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048 4096

Ryhmien lukumé&ara

Kuva 32: Kéytetty aika sieniaineistolle

noudattaa tarkasti teoreettisessa tarkastelussa ennustettua jarjestystd. Tirked selittavi tekijda on

iteraatioiden lukumééré, joka on esitetty kuvassa 33.

Iteraatioiden lukumaéara

25

20

-~ K-distributions
— — — K-entropies
—— K-histograms
IR K-medoids

+— = K-modes

1 2 4 8 16 32 64 128 256 512 10242048 4096
Ryhmien lukumaara

Kuva 33: Iteraatioiden lukuméiéri sieniaineistolle
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Iteraatioiden lukumaédrid selittdd k-distributions ja k-entropies menetelmien vilisen eron
kavantumisen. Kaikissa menetelmissd iteraatioiden lukumééréd alkaa putoamaan kun ryhmien
lukumidrid kasvaa riittdvin suureksi. K-entropies menetelméssid tamid putoaminen tapahtuu

aikaisemmin kuin k-distributions menetelmassa.

Kuvassa 34 on ryhmittelyssid kiytetty aika kasviaineistolle. Tulokset ovat samansuuntaisia
kuin sieniaineistolla. K-modes ja k-medoids menetelmien ajankédytto on kuitenkin poikkeavaa
pienemmilld ryhmien lukumaédrilld. Tarkastelemalla iteraatioita kuvasta 35 ero on nédhtédvissi

vieldkin selkeammin.

10
o K=distributions 3
4 [| — — — K-entropies -7
10" | —— K-histograms ISRt
------- K-medoids -7
10° = — K-modes -7

Aika sekunteina

1 1 1 1 1 J

10 1 1 1 1 1 1
1 2 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048 4096

Ryhmien lukuméaara

Kuva 34: Kéytetty aika kasviaineistolle

Kuvasta 35 ndhdéén, ettd k-modes ja k-medoids pyséhtyviét pienilld ryhmien lukuméérilld yhden
iteraation jalkeen. Yksi iteraatio tarkoittaa sitd, ettei menetelmai tee yhtddn muutoksia alustuksen
jalkeen. Selitys 10ytyy aineistosta ja ryhmén edustajasta. Aineisto on transaktiodataa, jossa
arvoa epitosi kuvaava kategoria on selkedsti yleisin. Niin ollen ryhmin edustajaa kuvaava
vektori on useimmiten nollavektori. Pysdhtyminen ensimmadiselle kierrokselle tarkoittaa tidysin
satunnaista ryhmittelyd, joten on selvdd etteivit ndmd menetelmit sovellu transaktiodatan

ryhmittelyyn.
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Iteraatioiden lukumaara
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Kuva 35: Iteraatioiden lukumairi kasviaineistolle

Lopuksi tarkastellaan aikaa aineiston koon kasvaessa. Ryhmien lukumééra pidetididn 16. Kuvassa

36 on kiytetty aika viestoaineistolle ja kuvassa 37 vastaavien ajojen iteraatiot.

Aika sekunteina

-~ K=distributions
— — — K-entropies
—— K-histograms
K-medoids

2000 4000

Aineiston koko

8000 16000 32000 64000 128000 256000

Kuva 36: Kiytetty aika viestoaineistolle
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Kuva 37: Iteraatioiden lukumairit viaestoaineistolle

Kuvaaja noudattaa pitkilti aikaisempia tuloksia. Lopussa huomio kuitenkin Kkiinnittyy
k-histograms menetelmén voimakkaaseen ajankdyton lisdantymiseen. Tulos ei ole selitettdvissi
iteraatioiden lukumairalld. Selitys 16ytyy kuitenkin laitteistosta. K-histograms menetelmissi
vektorit on sekoitettu pitimaélld aineisto alkuperdisessd jirjestyksessd ja hakemalla seuraava
kisiteltdvda vektori erillisen jirjestystaulukon avulla. Toisin sanoen menetelmé késittelee
muistissa olevaa dataa hajanaisessa jérjestyksessd. Kun aineisto kasvaa liian suureksi, sitd
el voida pitdd kokonaisuudessaan vilimuistissa. Laitteisto osaa puskuroida dataa vélimuistiin

menetelmissé, joissa aineistoa kdydiin ldpi oikeassa jirjestyksessi.

Kokeiden pohjalta voidaan sanoa, ettd aikavaativuuksanalyysissd kéytetty iteraatioiden
lukumidrd [ vaihtelee eri menetelmissd. Vektoripohjaiset menetelmit vaativat vihemmin
iteraatioita kuin jakaumapohjaiset. Tulos on intuitiivisesti jiarkevd, koska vektoripohjaisien
menetelmien erottelukyky on heikompi. Iteraatioiden lukuméirdin vaikuttavia muuttujia ovat
menetelméd, ryhmien lukuméird ja aineisto. Iteraatioiden lukumidrd ei kuitenkaan selitd
kaikkea, vaan sen lisdksi jakaumapohjaisissa menetelmissd joudutaan suorittamaan kerto- ja
jakolaskuja sekd k-distributions ja k-entropies menetelmédssd kdytetddn logaritmi-funktiota.

Taulukossa 9 on esitetty eri operaatioiden kdyttdmi aika testausympéristossd. Tuloksia varten
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on suoritettu 10 000 iteraatiota, joissa jokaisessa suoritetaan 1000 laskuoperaatiota. Ilman
operaatiota suoritettavan iteroinnin tulos kertoo, ettd silmukan aiheuttama kustannus ei ole

merkittava.

Operaatio Aika | Kerroin
Ei operaatioita | 0.00 | 0.00
Yhteenlasku 2.00 | 1.00
Vihennyslasku | 2.00 | 1.00

Kertolasku 2.68 | 1.34
Jakolasku 6.52 | 3.26
Logaritmi 46.7 | 23.3

Taulukko 9: Eri operaatioiden ajankéytto

Taulukossa 9 esitettyjen tuloksien perusteella voidaan selittdd eri menetelmien eroja
kdytdnnossd. Tarkan vakiokertoimen laskeminen edellyttdisi funktiokutsujen ja silmukoiden
aiheuttamien kustannuksien huomioimisen sekd erilaisten iterointitapojen vaikutuksen

huomioimisen viélimuistien kiytdssd. Kustannukset vaihtelevat eri laitteilla.

7.4.2 Ryhmittelymenetelmien tuottamat entropiat

Seuraavaksi tarkastellaan ryhmittelymenetelmien tuottamia ryhmittelyjd entropiaa kéyttden.

Kuvassa 38 on eri ryhmittelymenetelmien tuottamat entropiat sieniaineistolle.

Kuvasta 38 havaitaan taitekohta 16 ja 32 ryhmén kohdalla. Taitekohta selittyy silld, ettd
aineistossa on 24 sienilajia. Entropia pienenee voimakkaasti kun sienilajeja jaetaan eri
ryhmiin, koska eri lajien edustajat ovat selkeisti erilaisia. Sen sijaan entropia ei pienene yhtd
merkittivisti, jos laji jaetaan useampaan ryhmiin, koska erot saman lajien edustajien vililla
ovat pienid. Vektoripohjaiset menetelmédt menestyvit heikosti vertailussa. Erot ovat erityisen
voimakkaita alle 128 ryhmélld. Tulos on odotettu, koska vektoripohjainen edustaja ei kuvaa
ryhméé hyvin. ACE ja jakaumapohjaiset menetelmit ovat melko tasavikisid lukuunottamatta
K-distributions ja k-entropies menetelmissd tapahtuvaa laadun heikkenemistd suuremmilla
ryhmien lukumdérilld. Syynd tidhén voi olla suuri ryhmien lukumiédrd verrattuna aineiston
kokoon. Esimerkiksi 4096 ryhmin tapauksessa jokaisessa ryhméssi on keskimédrin alle kaksi

vektoria.
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Kuva 38: Entropia sieniaineistolle

ROCK menetelmin tulos on huomiota herittiva. Kyseessé ei kuitenkaan ole virhe. Usein ROCK
menetelmissd ryhmi, joka muodostuu edelliselld kierroksella, on yhdistdmisessd mukana myos
seuraavalla kierroksella. Voidaan ajatella, etti menetelmi rakentaa yhden ryhmén kerrallaan
valmiiksi ennen siirtymistd seuraavaan ryhméédn. Tdstd johtuen vilitulokset eivit ole hyvii.
Lisdksi pienimpid ryhmien lukumiirid ei ole mahdollista saavuttaa. Menetelmé kuitenkin
tuottaa hyvin tuloksen silld ryhmien lukuméiirilld, jota menetelmé tarjoaa oikeaksi ryhmien

lukumairaksi.

Kuvassa 39 on kongressiaineiston tulokset. Kuvasta voidaan erottaa selked hidastuminen
entropian pienenemisessd kahden ryhmén jilkeen. Hidastuminen selittyy kongressin
jakautumisella republikaaneihin ja demokraatteihin. Kongressiaineiston tulokset ovat ldhes

kaikilta osin sieniaineiston tuloksia vastaavia.

Sen sijaan soijapapuaineisto, joka on esitetty kuvassa 40, tuottaa hieman erilaisia tuloksia.
ACE tuottaa selkedsti muita parempia tuloksia. Yllittden k-distributions menetelmi tuottaa
aikaisempaa huonompia tuloksia, mutta sen sijaan k-medoids ja erityisesti k-modes tuottavat

tavallista parempi tuloksia.
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Kuva 40: Entropia soijapapuaineistolle
Kuvassa 41 on entropiat sydidnaineistolle. Tulokset ovat hyvin samansuuntaisia kuin sieni-

ja kongressiaineiston tapauksessa. Lopuksi kuvassa 42 on ryhmittelymenetelmien tuottamat
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entropiat kasviaineistoa ryhmiteltdessi.
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Kuva 41: Entropia sydénaineistolle
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Kuva 42: Entropia kasviaineistolle

Kuvan 42 silmiinpistidvin osa on k-modes ja k-medoidsin tuottamat erittdin huonot tulokset

alussa. Kyse on ongelmasta, joka esiteltiin aikatarkastelussa aliluvussa 7.4.1. Transaktiodata
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aitheuttaa vektoripohjaisien menetelmien pysidhtymisen ensimmdiselld kierroksella, koska
edustajiksi tulee nollavektoreita. Ensimmaiselld kierroksella pysidhtyminen tarkoittaa

satunnaista ryhmittelyd, joka nékyy kuvaajassa korkeana entropiana.

Taulukossa 10 on yhteenveto keskimédriisistd entropioista ja keskihajonnasta kiinnitetyilld

ryhmien lukuméérilld. Ryhmien lukuméérit on valittu kuvaajien perusteella siten, ettd aineiston

ominaisuudet ja tulokset tulevat parhaiten esille.

Menetelma Sieni Kongressi Soijapapu Sydan Kasvi Viesto
K =16 K=2 K=4 K =28 K =1024 K =16
ka kh ka kh ka kh ka kh ka kh ka kh

ACE 701 n/a | 9.79 0.16 | 7.83 0 843 0.07 | nfa n/a n/a n/a

ROCK n/a n/a | 9.30 0 9.20 0 10.82 0 n/n  n/a n/a n/a

k-medoids 1346 0.71 | 10.00 095 | 10.94 1.57 | 10.06 044 | 7.64 0.33 | 32.61 0.87

k-modes 10.19 145 | 970 0.03 | 866 1.06 | 925 029 | 6.19 0.18 | 31.00 1.26

k-distributions | 7.87 044 | 9.59 0.01 | 9.00 093 | 825 0.13 |5.19 0.09 | 28.58 0.27

k-histograms 731 018 | 9.60 0.01 | 8.04 053] 8.64 0.15|3.67 0.02 | 29.17 048

k-entropies 744  0.18 | 9.58 0 8.15 056 | 806 0.07 | 333 0.05]|28.51 0.50

Taulukko 10: Taulukko entropioiden keskiarvosta ja keskihajonnasta

7.4.3 Ryhmittelymenetelmien tuottamat luokitteluvirheet

Kuten aikaisemmin mainittiin, luokitteluvirhe ei vilttdmittd kuvaa hyvédd ryhmittelyd, mutta
se on mielenkiintoinen kidytinnon ndkokulmasta. Taulukossa 11 on eri menetelmien antamien

tuloksien luokitteluvirheet. Jokaisen aineiston paras tulos on lihavoitu.

Ryhmittelymenetelmi | Sieniaineisto Soijapapuaineisto | Ainestysaineisto | Sydinaineisto
ACE 0.110 0.000 0.136 0.378
K-distributions 0.300 0.156 0.127 0.379
K-entropies 0.310 0.077 0.131 0.371
K-histograms 0.253 0.061 0.125 0.442
K-medoids 0.472 0.367 0.172 0.432
K-modes 0.496 0.157 0.138 0.424
ROCK n/a 0.489 0414 n/a

Taulukko 11: Ryhmittelymenetelmien tuottamat luokitteluvirheet

Luokitteluvirhe voidaan laskea jirkevésti ainoastaan oikealla ryhmien lukumiirilli.
Soijapapuaineistossa on neljd luokkaa. Muissa aineistoissa on kaksi luokkaa. Vertailussa ei ole

viesto- ja kasviaineistoissa, koska luokkajakoa ei ole tiedossa.
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Kokonaisuudessaan voidaan sanoa, ettd ACE tuottaa parhaat luokitteluvirheet jittden
iteratiiviset menetelmait selkedsti jilkeensd. Jakaumaa ryhmien edustajina kiyttdvit menetelmét
k-distributions, k-entropies ja k-histograms tuottavat keskiméérin parempia tuloksia kuin
vektoria ryhmien edustajina kéyttdvit k-medoids ja k-modes. Lisidksi k-modes on selkeisti
k-medoidsia parempi. ROCK menetelmén vertailu ei ole tidssd tapauksessa mielekéstd, koska
ROCK ei osaa optimoida tulosta kiinnitetylld ryhmien lukumaédrilld eikd vélttamittd edes

tuottaa oikeaa méédrdad ryhmid.

65



8 Case-esimerkki: myrkkysienien tunnistaminen

Ryhmittelyd voidaan kdyttdd apuna lukuisissa eri sovelluksissa ja aina ei vélttdmaittd tarvitse
edes tuntea sovellusaluetta. Sienihavaintojen jakaminen syotdviin ja myrkyllisiin on eris
mahdollinen sovellusalue. Oletuksena on se, ettd havaintojen yksityiskohdat korreloivat sienien

myrkyllisyyden kanssa.

Aluksi sieniaineisto ryhmitelldédn kahteen ryhméédn. Vaikka luokkajakoa ei kédytetd apuna,
voidaan ryhmittely suorittaa useasti ja valita paras tulos entropian perusteella. Ryhmittelyn
jédlkeen on tehtdvi vaikea valinta siitd kummassa ryhméssé on syotidvid ja kummassa myrkyllisid
sienid. Valinta voitaisiin tehdi, jos tunnettaisiin muutamia esimerkkitapauksia. Oikaistaan
valinnassa kuitenkin hieman ja oletetaan jaottelu tunnetuksi. Kun tunnetaan osiointi ja ryhmien
tyypit, voidaan ryhmien edustajia pitdd tyypillisind esimerkkeind syotdvistd ja myrkyllisistd

sienista.

Seuraavassa vaiheessa on piiteltavd kuinka todennédkoisesti yksittdiset havainnot kuuluvat
kyseisiin ryhmiin. Sumeita ryhmittelymenetelmid lukuun ottamatta ryhmittelymenetelmét
asettavat vektorit jompaan kumpaan ryhméin riippumatta siitd, kuinka pienestd erosta
on kysymys. Eron suuruus on kuitenkin seuraavassa luokittelussa olennainen, koska

todennikoisyyden perusteella voidaan karsia pois rajatapauksia.

Olkoon D, vektorin etdisyys syOtdvien sienien edustajasta ja [J,, vektorin etdisyys myrkyllisten

sienien edustajasta. Midritelld4n pistemédrd S, sienen myrkyllisyydelle.

Se=D. - D, (45)

Kun pistemaédrd tiedetiiin, voidaan mééritelld kynnysarvo 7'.

Se>T (46)

Jos epdyhtdld on tosi, luokitellaan sieni myrkylliseksi. Muussa tapauksessa sientd voidaan
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pitdd syotdvand. Mitd pienempi kynnysarvo 7' on, sitd suuremmalla todennédkoisyydelld sieni
luokitellaan myrkylliseksi. Toisin sanoen myo6s syotidvid sienid luokitellaan virheellisesti
myrkylliseksi. Toisaalta mitd suurempi kynnys arvo 7' on, sitd todenndkoisemmin myrkyllinen
sieni luokitellaan syotdviksi. Virheiden vaihtelua kynnysarvon muuttuessa voidaan kuvata
DET-kuvaajalla kuten kuvassa 43. DET-kuvaajaa on esitelty tarkemmin muun muassa ldhteessi

[28].

Myrkkysienien tunnistaminen

40 |

Myrkyllisten tunnistaminen syotaviksi (%)

5 10 20 40
Sydétavien tunnistaminen myrkyllisiksi (%)

Kuva 43: Sienien myrkyllisyyden tunnistaminen

Kuvasta 43 ndhdididn kuinka myrkyllisten sienien luokittelu syotdviksi vihenee sitd mukaan
kuin syotivid sienid luokitellaan enemmaén ja enemméin myrkylliseksi. Lopullinen kynnysarvon
valinta riippuu siitd, kuinka suuria ovat niistd kahdesta virheestd aiheutuvat haitat.
Myrkkysienien tapauksessa todennidkdinen vaihtoehto on minimoida myrkyllisten sienien

luokittelua syotéaviksi.

Rehellisyyden nimissd on todettava, etten kdayttdisi titd jéarjestelmdd oikeasti sienien
myrkyllisyyden tunnistamiseen. Tulos on kuitenkin kohtalainen kun huomioidaan, ettei

ongelman ratkaisemiseen ole tarvittu sienituntemusta.
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9 Yhteenveto

Tutkielmassa perehdyttiin kategorisen datan ryhmittelyyn liittyvdt kéisitteisiin = ja
ominaisuuksiin. Ryhmittelymenetelmistd kiytiin ldpi k-modes, k-medoids, k-histograms,
k-distributions, k-entropies, ACE ja ROCK. Namid menetelmit jakautuvat iteratiivisiin ja
kokoaviin. Iteratiiviset menetelmit jakautuvat edelleen jakaumaa ja vektoria ryhmin edustajana

kdyttdviin menetelmiin.

Kokoava ACE tuotti useimmiten parhaat tulokset. Jakaumapohjaiset iteratiiviset menetelmiit
tuottivat ACE menetelmédn jidlkeen seuraavaksi parhaat tulokset jittden jdlkeensd
vektoripohjaiset menetelmidt. Myodskdin ROCK ei menestynyt vertailussa, joskaan tulokset
eivit olleet edes vertailukelpoisia. Samansuuntaisia tuloksia saatiin sekid entropialla ettd
luokitteluvirheelld mitattuna. Tdmi antaa viitteitd siitd, ettd entropia on vahvojen teoreettisten

perusteiden lisdksi my0s sopiva kriteeri monissa reaalimaailman ongelmissa.

Ajankiytossd vektoripohjaiset menetelmét sen sijaan pérjdsivit parhaiten. Jakaumapohjaiset
olivat selkedsti vektoripohjaisia menetelmid hitaampia, puhumattakaan kokoavista
menetelmistd, jotka liikkuivat tdysin eri kertaluokassa. Nidin ollen laadun ja ajankdyton
vililld on selked korrelaatio. Menetelmin valinnalla voidaan tasapainoilla korkeamman laadun
ja lyhyemmin suoritusajan vililld. Poikkeuksena on ROCK, joka ei onnistunut erityisen
hyvin kummallakaan osa-alueella. ROCK menetelmédn vahvuudeksi voidaan kuitenkin lukea
kokonaisuuden hallinta automaattisen poikkeamien késittelyn ja ryhmien lukuméiérédn valinnan

ansiosta. Kaikkia menetelmid voidaan pitdd jossain suhteessa onnistuneina.

Tutkimatta jdi suuri joukko jo olemassa olevia menetelmid. Mydskiin tirkeisiin kysymyksiin
kuten poikkeamien késittelyyn ja ryhmien lukumiirdn valintaan ei otettu kantaa. Kategorisen
datan ryhmittelyyn tarkoitetut menetelmét ovat melko hajanainen joukko joka selittyy silld,
ettd myoOs ongelmat ovat hyvin laajalta alueelta. Kuten muissakin ryhmittelyongelmissa, ei ole
olemassa yhtd menetelmid, joka kykenisi ratkaisemaan kaikki ongelmat. Eri ongelmiin tiytyy

erikseen etsid parhaat soveltuvat ryhmittelymenetelmit ja soveltaa niitd sopivalla tavalla.
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