1. OHJAAMATON OPPIMINEN JA
KLUSTEROINTI



1.1 Funktion optimointiin perustuvat klusterointi-
algoritmit

Klusteroinnin onnistumista mittaavan funktion .JJ optimointiin perustuvissa
klusterointialgoritmeissa ratkaisu esitetdaan usein parametrivektorin
O = (0F ..., 0T)T missi O, on klusteriin C; liittyvit parametrit, avulla

Parametrivektoreiden avulla voidaan maarittaa l6ydettavien klustereiden ra-
kenne (esim. hypertaso, hyperpallon kuori, toruksen kuori jne). Taméa on
hyddyllinen ominaisuus esim. tietokonendon sovellutuksista (kohteen ja taus-
tan erottaminen toisistaan)

Tehdaan siis a priori oletus klustereiden rakenteesta ja esitetdan se paramet-
rien avulla

Klustereiden [km m oletetaan yleensa tunnetuksi



'C-means’ tai '’k-means’ -algoritmi

Muita nimid ovat 'LBG’ (Linde-Buzo-Gray), 'lsodata’, 'Lloydin’ -algoritmi
e Valitse luokkien lukumaara c
o Aseta alkuarvot luokkien mallivektoreille m;
e Toista kunnes mallivektorit m; eivat enda muutu

— Luokittele ndytteet x; hakemalla kutakin naytetta lahin mallivek-
tori

— Paivita luokkien mallivektorit laskemalla keskiarvo luokkaan osu-
neista .naytte|st.a my, = x- ineck x;, missa NN; on klusteriin C;
kuuluvien havaintojen |km

Eniten kaytetty klusterointialgoritmi
Haittana: algoritmi antaa eri tuloksen eri ajokerroilla, johtuen mallivektorien
satunnais alustuksesta



'C-means’-algoritmin variaatio

Klusterit C1, ..., C. esitetdan prototyyppivektoreiden

© = (m?,...,mI)T avulla ja klusteroinnin onnistumisen mittaamiseen

kaytetdan seuraavanlaista kustannusfunktiota:

Jssp = Z Z I, — my | (1)

=1 x,€C;

Jssg:n minimi voidaan |0ytaa seuraavalla algoritmilla:

e Valitaan prototyyppivektoreille my, ..., m, satunnaiset alkuarvot
e Toista kunnes klusterointi eli prototyyppivektorit eivat enda muutu

— Jaetaan havainnot klustereihin s.e. x € C}, jos

N; N; .
Nl il S g miPvi= 1 e (@)



missa IN; on klusteriin C; kuuluvien havaintojen |km

T T . . .. _ 1
— Pdivitetaan prototyyppivektorit seuraavasti: m; = - Y iec, Xi
Todistus:

e Oletetaan, ettd havainto x; siirretaan klusterista C; klusteriin C;

e Uuden klusterin C prototyyppivektori on

B

Y oxp=my 4 2 (3)

m
.7 .
N; +1Xkec, N;+1

e Uuteen klusteriin (7 liittyva kustannus on silloin

N
Jssp(C)) = D |xe—mi|* = Josu(C)) + L= x; —my[|* (4)

XkGC;



e Vastaavasti, uuteen klusteriin C liittyva kustannus on

N;
Jsse(C;) = Jsse(Ci) — N—_HXJ m,||* ()
e Jssg:n kokonaismuutos on
N; N;
AJssp = ij_lﬂxj _mkH2 - N, — 1HX—miH2 (6)

('C-means’-algoritmin perusversio ei ota kantaa kuinka havainnot jaetaan
klustereihin ja kuinka klustereiden prototyyppivektoreita paivitetdan)



1.2 Kilpailuun perustuvat klusterointialgoritmit

Kilpailuun perustuvissa klusterointialgoritmeissa klusterit C1, ..., C,, esite-
taan yleensa vektoreiden wy, ..., w,, avulla
Vektoreita (klustereita) wy, ..., w,, paivitetddn havaintojen perusteella s.e.

ne siirtyvat niihin kohtiin avaruutta, joissa havaintoja on tihedssa

Vektorit w1, ..., w,, kilpailevat keskendan. Havaintoa parhaiten vastaavaa
voittajavektoria pdivitetdan s.e. se vastaa entista paremmin havaintoa. Havin-
neitd vektoreita ei paiviteta lainkaan tai paivitetaan pienemmalla opetusker-
toimella kuin voittajavektoria

Kilpailuun perustuvan klusterointialgoritmin yleistetty muoto ('General Com-
petitive Learning Scheme’ GCLS):

e Alustus: t = 0, m = mj,;; (alkuarvaus klustereiden lkm:lle),
(A) kaikkien tarvittavien parametrien alustus mm vektorit wy, ..., w,,

e Toista kunnes vektorit wy, ..., w,, eivat endd muutu merkittavasti tai



t = timae (ylaraja iteraatioaskelien lkm:lle)

-t=t+1
— Poimi satunnainen havainto x € X
— (B) Etsi havaintoa x parhaiten vastaava vektori w;

— (C) Jos (x ja w; eivat ole riittdvan samankaltaiset) TAI (jokin
muu ehto) JA (m < mmax) (ylaraja klustereiden lkm:lle), paivita
m =m+ 1 ja maarita w,,, = X

— (D) Muuten, paivita vektorit wy, ..., w,, seuraavasti:

w;(t—1)+n'h(x,w;(t — 1)), jos w; ei ole voittaja

(7)

(n ja ' ovat opetuskertoimia ja h(-,-) on jokin ongelmaan sopiva
funktio)

w;(t — 1) +nh(x,w;(t — 1)), jos w; on voittaja

Useimmat kilpailuun perustuvat klusterointialgoritmit voidaan esittdaa GCLS-
tyyppisind, kunhan kohdissa (A)-(D) tehd3an sopivat valinnat



Oppiva vektorikvantisaatio

Oppiva vektorikvantisaatio ('Learning Vector Quantization’, LVQ) on esi-
merkki GCLS-tyyppisesta klusterointialgoritmista

LVQ-algoritmissa oletetaan klustereiden Ikm m = mjniy = Mmax tunnetuksi

LVQ-algoritmi saadaan kilpailuun perustuvien klusterointialgoritmien yleiste-
tysta muodosta, kun

o (A) Alustetaan vektorit wy, ..., w,, satunnaisesti (ei muita paramet-
rejal)

e (B) w, on havaintoa x parhaiten vastaava voittajavektori, jos
d(x,w;) = ming_y__, d(x, wy). Funktio d(-, -) on vektoreiden vélinen
etaisyys

e (C) Ehto ei toteudu koskaan, koska klustereiden lkm on kiinnitetty



e (D) Vektoreita paivitetadn seuraavasti:

w;(t) = Wil ) +n(x = wj( )), jos w; on voittaja ®)
Wj(t - 1), muuten

Jos havaintojen luokat tunnetaan, voidaan vektorit wy, ..., w,, varata
tietyille luokille ja tehda paivitys seuraavasti:

w;(t—1)+n(x—wj(t—1)), josw; on oikea voittaja
w;(t) = qw;(t—1)—n(x—w;(t—1)), josw,; on vaira voittaja
w;(t—1), muuten

(9)

(n on opetuskerroin)
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LVQ-esimerkki: voittajavektori w(t) paivitetdan vektoriksi w(¢+1) havainnon
X perusteella:

X ® 0 @

1 3
1
]

1 | 1
| | !
L | | 4

e o
wu+1:~<:3 O(f} @ Q O

| ! I | \ \

wy @ @ @ @ ® o

11



Itseorganisoituva kartta

('Self-Organizing Map’ SOM)

SOM-algoritmissd havainnot yritetaan esittda hilaan (kartta) jarjestettyjen
vektoreiden (karttayksikoiden) wy, ..., w,, avulla

SOM-algoritmin tavoitteena on asettaa vektoreiden arvot siten, etta ne edus-
tavat mahdollisimman hyvin havaintoja ja etta hilassa toisiaan ldhelld olevien
vektoreiden arvot ovat samankaltaisempia kuin hilassa kaukana toisistaan ole-
vien vektoreiden arvot

SOM-algoritmi saadaan kilpailuun perustuvien klusterointialgoritmien yleis-
tetysta muodosta, kun

e (A) Alustetaan vektorit wy, ..., w,, (ei muita parametrej3)

e (B) wgmu on havaintoa x parhaiten vastaava voittajavektori, jos
d(x,w;) = ming_y__, d(x, wy). Funktio d(-, -) on vektoreiden vélinen
etaisyys
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e (C) Ehto ei toteudu koskaan, koska vektoreiden lkm on kiinnitetty
e (D) Pa&ivita vektoreita seuraavasti:
w;(t) = w;(t —1) +nh(j,BMU)(x — w;(t — 1)), (10)
missa 7 on opetuskerroin ja h(-,-) on naapurustofunktio, joka maaraa

mitkd ovat voittajavektorin pdivitettavia naapureita

SOM-algoritmin antamaa tulosta voidaan analysoida ns. U-matriisin (kertoo
kuinka samankaltaisia naapurivektorit ovat) ja komponenttitasojen (kertovat
millaisia arvoja piirteet saavat erikohdissa karttaa) avulla

U-matriisista voidaan edelleen hakea klustereita esim. K-means algoritmilla
kayttaen apuna jotain validointimenetelmaa
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SOM:n komponenttitasot

SDCCH Blocking TCH Drop Rate DL Signal Quality Average CS Traffic
0.384 6.07 0.0623 0.407
’ -
0.192 3.44 0.21
0 ‘ 0.812 0.012
d d d
ave bs power ave ms bs dist ave ms power DL Signal Strength
. 5.46 6.19
' ‘ Q | )
0.689
d
UL Signal Strength UL Signal Quality

110
.Qno
‘ 109

d

SOM 05-Nov-2003

0.0332
. Qoows
0
d
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U-matriisi (Unified distance matrix)

U-matrix
0.976

0.531

-

0.0848
SOM 05-Nov-2003
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Klusteroitu U-matriisi

Clusters
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Adaptiivinen hahmontunnistus

Toteutus SOM:n ja LVQ:n avulla:
e SOM:illa opetetaan alustavasti luokkien mallivektorit

e LVQ:lla hienosdaddetdan malleja kdyttden apuna dataa, jonka luokat
tiedetdan

e mallivektorit jadadytetdan ja niitd voidaan kayttda uuden datan luokit-
telussa.

Syot
yote Luokittelu-

tulos

SOM [—>»{ LVQ

!

Opettaja

P
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