1. OHJAAMATON OPPIMINEN JA
KLUSTEROINTI

Ohjaamattomassa oppimisessa on tavoitteena muodostaa hahmoista ryhmia,
klustereita, joiden sisdlla hahmot ovat jossain mielessa samankaltaisia ja joi-
den vililla on selkeita eroja

Erilaisia klustereita:
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Kaytettavissa oleville havainnoille ei ole valmiina mitdan luokitustietoa
('labeling"). My®6s klustereiden lkm voi olla tuntematon

Ohjaamattoman oppimisen menetelmid voidaan myods kayttdad ongelmissa,
joissa havainnoilla on luokitustieto, mutta halutaan selvittaa luokkien sisdinen
rakenne

Ohjaamattoman oppimisen menetelmat voidaan jakaa ldhestymistavoiltaan
kahteen luokkaan:

e Parametriset menetelmat: yritetdan yhtaaikaisesti selvittda seka ha-
vaintojen luokittelu ettd luokkien tnjakaumien parametrit (mikstuuri-
mallit & EM-algoritmil)

e Epdparametriset menetelmat: jaetaan havainnot eri luokkia vastaaviksi
osajoukoiksi, luokkien tnjakaumia ei estimoida



Ensimmainen |dhestymistapa on suoraviivainen laajennus tilastolliselle hah-
montunnistukselle; jalkimmainen ldahestymistapa on tilastollisessa mielessa
epaoptimaalinen, mutta laskennallisesti yleensd huomattavasti helpommin
kasiteltava

Klusterointiongelman ratkaiseminen voidaan jakaa seuraaviin vaiheisiin:

e Piirteiden valinta (esikasittely & normalisointi!)

e Samankaltaisuus/erilaisuusmitan valinta havaintoparien, havaintojen ja
klustereiden, seka klusteriparien vélille (piirteiden samanarvoinen koh-
telu!)

e Klusterikriteerin valinta
e Klusterointialgoritmin valinta
e Tulosten validointi erilaisten testien avulla

e Tulosten tulkinta



Huom! Saatu ratkaisu on erittdin subjektiivinen, koska sama havaintojouk-
ko voidaan jakaa hyvin erilaisiin klustereihin riippuen em valinnoista. Yleensa
ratkaisun tulkinnan ja sen hyvyyden arvioinnin suorittaa sovellusalan asian-
tuntija

Havaintojen klusterointia voidaan kayttaa luokittelun lisdksi seuraaviin tarkoi-
tuksiin:
e Datan tiivistys: havainto esitetaan piirrevektorin sijasta klusterin koodi-
numeron avulla (LVQ!)

e Havaintoihin liittyvien hypoteesien muodostus (SOM!) ja testaus

e Havaintoihin perustuva ennustaminen: havainnon puuttuvat tiedot en-
nustetaan muiden samaan klusteriin kuuluvien havaintojen perusteella



Erilaisia klustereiden maarittelytapoja

e Luonnolliset klusterit ('natural clusters'): piirreavaruuden alueita, joissa
havainnot ovat suhteellisen tihedssa ja joiden valissa havainnot ovat
suhteellisen harvassa

e Todennakoisyyksiin perustuvat klusterit: havainto x kuuluu siihen klus-
teriin C}, jonka a posteriori tn on korkein eli P(Cy|x) > P(Ci|x) Vi =
1,....m

o Yksikasitteinen ('hard’, 'crisp’) klusterointi:

Ci#0,i=1,...,m (1)
" C=X (2)
CZQOJZQ),Z#],Z,]:L,W (3)

(C; on i. klusteri, m klustereiden lkm ja X kaikki havainnot)



Sumea ('fuzzy') klusterointi. Havainnon kuulumisasteet eri klustereihin
ilmaistaan jasenyysfunktioiden ('membership functions’) avulla:

uj: X —100,1], j=1,....m (4)
ZUj(XZ'>:].,7;:1,...,N (5)
j=1
N
0<> ujlx;) <N, j=1,...,m (6)
i=1

(x; on i. havainto, u; klusteriin C} liittyvd kuuluvuusfunktio, m klus-
tereiden lkm, X kaikki havainnot ja N havaintojen Ikm)



1.1 ’Sequential clustering algorithms’

Havainnot x1,...,xy kdydaan lapi yksitellen, mahdollisesti useammin kuin
yhden kerran

Tuottavat havainnoille yhden klusteroinnin

Klustereiden lkm:3a m ei tarvitse tietda etukateen

Havainnon ja klusterin samankaltaisuutta kuvataan funktion d(x, C') avulla

Klusteriparin samankaltaisuutta kuvataan funktion d(C;, C;) avulla



'Basic Sequential Algorithmic Scheme’, BSAS

Klusterointialgoritmin, jossa havainnot kasitellaan yksitellen, perusversio:

e Maarataan klustereiden Ikm:n ylaraja ¢ ja kynnysarvo © havainnon ja
klusterin samankaltaisuudelle

e Lihdetdan liikkeelle yhdestd klusterista: m = 1, C,, = {x1}
e Kaydaan havainnot x; lapi yksitellen : =2, ... N ja

— Etsitdan klusteri Cy, jolle patee d(x;, Ck) = mini <<, d(x;, C;)
— Jos d(x;,C) > © jam < g, silloinm=m+1ja Cp, = {x;}
— Muuten, Cy, = C U {x;} ja péivitetdan d(x, Cy)

Havaintojen lapikayntijarjestykselld, funktion d(x,C') ja kynnysparametrin
O valinnalla on huomattava vaikutus BSAS-tyyppisen klusterointialgoritmin
|oytamaan ratkaisuun



Funktion d(x,C) valinta vaikuttaa I9ydettavien klustereiden rakenteeseen.
Jos esim. klusteri C}, esitetddan yhden vektorin my; avulla ja maaritelldan
d(x,Cy) = d(x,my), algoritmilla on taipumus l6yta3 kompakteja klustereita

Kynnysparametri © vaikuttaa suoraan l6ydettavien klustereiden lkm:3an

Sopiva O:n arvo (tai klustereiden Ikm) voidaan estimoida seuraavasti:

e Kokeillaan erilaisia kynnysparametrin arvoja © = a,a+c,a+2c,...,b

e Suoritetaan klusterointi jokaisella kynnysarvolla N kertaa ja kdydaan
havainnot |api aina erilaisessa satunnaisessa jarjestyksessa

e Lasketaan jokaiselle kynnysarvolle keskimaarainen klusterien Ikm ja
piirretdan tuloksista kuvaaja m(©)

e Kohdat, joissa m(O) on pitkaan vakioarvoinen, ovat hyvid ©:n arvoja
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BSAS-tyyppisen klusterointialgoritmin varjopuolia:

e P3aatos siitd, mihin klusteriin havainto x; kuuluu, perustuu vain aikai-
semmin kasiteltyihin havaintoihin x;,...,x;_; eikd koko havaintoai-
neistoon X

e Kerran tehtyd paitosta uudesta klusterista ei voida perua. Siksi lo-
pullisessa klusteroinnissa voi olla joitain hyvin samankaltaisia klusterei-
ta, jotka olisi jarkeva yhdistaa

e Lopputulos riippuu siitd, missa jarjestyksessa havainnot kaydaan lapi
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BSAS-tyyppisille klusterointialgoritmille onkin olemassa erilaisia variaatiota,
jotka huomioivat paremmin em ongelmat:

e Muodostetaan havaintojen 1.:1l3 lapikayntikierroksella m kpl:tta yhdes-
t3 havainnosta koostuvia klustereita. Jaetaan seuraavilla kierroksilla
loput havainnot naihin klustereihin

e Maarataan kynnysarvo klusteriparin valiselle samankaltaisuudelle ja tut-
kitaan onko ratkaisussa kaksi klusteria, jotka ovat keskenaan lilan saman-
kaltaiset. Jos on, yhdistetaan samankaltaisin pari ja paivitetaan kluste-
reiden numerointi ja samankaltaisuusmitat d(C;, C;). Toistetaan, kun-
nes kaikki klusterit ovat riittavan erilaisia

e Tarkistetaan lopuksi, mitkd ovat eri havaintoja parhaiten vastaavat
klusterit ja jaetaan havainnot uudestaan naihin parhaisiin klustereihin.
Paivitetdan havaintojen ja klustereiden samankaltaisuusmitat d(x, C').
Toistetaan, kunnes havaintojen jako klustereihin ei endd muutu
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1.2 Hierarkiset klusterointialgoritmit

Hierarkiset klusterointialgoritmit muodostavat havainnoille klusterointiratkai-
sujen sarjan, joilla on selked sisakkadinen ('nested’) rakenne

Algoritmit voidaan jakaa kahteen alaluokkaan: kasaaviin ('agglomerative') ja
pilkkoviin ('divisive') algoritmeihin

Kasaavat algoritmit muodostavat klusterointiratkaisujen sarjan yhdistelemalla
klustereita. Algoritmi lahtee liikkeelle tilanteesta, jossa jokainen havainto vas-
taa yhta klusteria (m = N). Algoritmin edetessa klustereiden |km pienenee,
kunnes kaikki havainnot kuuluvat yhteen klusteriin (m = 1)

Pilkkovat algoritmit toimivat painvastoin. Aluksi kaikki havainnot kuuluvat
yhteen klusteriin (m = 1) ja algoritmin edetessa klustereita jaetaan kahtia,
kunnes jokaisessa klusterissa on tasan yksi havainto (m = N)
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Kasaava klusterointialgoritmi muodostaa klusterointiratkaisujen sarjan
Ry, ..., Ry_1, joilla on seuraava sisdakkdinen rakenne:

RyCRiC---C Ry_1 (7)

(Ro={{x1},.. ., {xn}}, Rnv_1 ={X} ={x1,...,xn})

Pilkkova klusterointialgoritmi muodostaa ratkaisujen sarjan Ry,..., Ryx_1,
joilla on seuraava sisdkkdinen rakenne:

Ry 1CRyC---C Ry (8)

(Ro={X}={x1,....,xn}, Bnv_1 ={{x1},.. ., {xn}})
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Hierarkisen klusterointialgoritmin tuottama ratkaisusarja voidaan esittaa dendr
grammin avulla:

X, X, X, X, X, Erilaisuusmitta
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Dendrogrammin tasot vastaavat ratkaisuja, joissa on tietty maara klustereita

Sopivan klustereiden Ikm valitsee usein asiantuntija dendrogrammin avulla
(pitkaikaiset klusterit!)
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'Generalized Agglomerative Scheme’ GAS

Kasaavan, hierarkisen klusterointialgoritmin yleistetty muoto:

e Klustereiden samankaltaisuutta/erilaisuutta mitataan funktion
g(C;, C;) avulla

o Alustus: aseta Ryp = {C; = {x;}, i=1,...,N} jat=0
e Toista kunnes kaikki havainnot ovat yhdessa klusterissa eli R, = { X}

— t=t+1

— Etsi ratkaisuun R;_; kuuluvista klustereista pari (C;.C}), jolle

min, s g(C,, Cs), jos g on erilaisuusmitta
g(Civgj) = {

max, s ¢(C,, ), jos g on samankaltaisuusmitta

(9)
— Maéritd uusi klusteri C, = C; U C} ja ratkaisu R, = (R;—1 —
{Ci, C3}) U{C}
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— Paivita klustereiden numerointi ja funktio g
Edelld esitetyn GAS-tyyppisen klusterointialgoritmin heikkous on se, etta
klustereiden yhdistamista ei voida koskaan perua

Askeleella t klustereiden Ikm on N —t ja yhdistettavan klusteriparin 16ytamisek-

si on tehtava N (Nt 1

klustereiden valista vertailua

Kaikilla askelilla vertailuja tarvitaan yhteensa

R(5)-EE)- e o

MH

t=0
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"Matrix Updating Algorithmic Scheme’ MUAS

Erds GAS-tyyppisten klusterointialgoritmien alalaji on matriisiteoriaan perus-
tuvat MUAS-tyyppiset algoritmit, joissa paivitetdan klustereiden samankal-
taisuus /erilaisuusmatriisia P(X). P:n alkio (i,7) on klustereiden C; ja C;
samankaltaisuutta /erilaisuutta kuvaava funktio d(C;, C;)

MUAS-algoritmin perusversio:
o Alustus: Ry = {{x;},...,{xn}}, Bh=P(X), t=0
e Toista kunnes kaikki havainnot ovat yhdessa klusterissa eli R; = { X'}
- t=t+1

— Etsi klusterit C; ja C; s.e. d(C;, C)) = min, s—1_ n 25 d(Cy, Cy)

— Maéritd uusi klusteri C, = C; U C} ja ratkaisu R; = (R;—q —
{Ci,C;H) U{Cy}
— Muodosta matriisi P, matriisista P;_;
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Usein klustereiden erilaisuutta kuvataan funktion d(C;, C;) avulla, jonka paivi-
tyssaanto voidaan kirjoittaa seuraavassa muodossa:

d(Oq, Cs) :aid(Ci, CS) + CLjd(Oj, CS) + bd(CZ, Cj>

+c|d(C;, Cy) — d(Cy, Cy)| (12)

Parametrien a;, a;, b ja c arvot riippuvat valitusta funktiosta d(C;, C;)
Kuna, =a;=1/2,b=0jac=—1/2¢€li

d(Cy, C5) = min{d(C;, Cy), d(C;, Cs)}, (13)
kyseessa on ‘single link” klusterointialgoritmi
Kuna; =a; =1/2,b=0jac=1/2eli

d(Cy, C5) = max{d(C;, Cy),d(C;, Cs)}, (14)
kyseessa on ‘complete link’ klusterointialgoritmi

'Single link’ suosii pitkulaisia klustereita; 'complete link’ taas kompakteja
klustereita
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'Graph Theory-based Algorithmic Scheme’ GTAS
GTAS-tyyppiset algoritmit ovat GAS-tyyppisten algoritmien alalaji, jotka pe-
rustuvat graafiteoriaan

Naissa algoritmeissa havaintojoukko X esitetadn graafin avulla s.e. jokainen
solmu vastaa yhtd havaintoa ja solmut, joiden valilld on polku, kuuluvat
samaan klusteriin
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Solmujen yhtendisyyden lisaksi voidaan klustereille asettaa lisdvaatimus h(k),
esim:

o Kaikki klusterin solmuparit on kytketty toisiinsa vahintdan £:lla polulla,
joilla ei ole yhteisia solmuja

o Kaikki klusterin solmuparit on kytketty toisiinsa vahintdan £:lla polulla,
joilla ei ole yhteisia kaaria

e Jokaisen solmun asteluku on v3hintaan k

GTAS-tyyppinen algoritmi saadaan suoraan GAS-algoritmin perusversiosta
korvaamalla g(C;, C;) rajoitusehdon h(k) huomioivalla funktiolla g (Cs, Cj)

21



MST-algoritmi on erds GTAS-tyyppinen algoritmi, joka perustuu minimivi-
rittdja-puuhun ("Minimum Spanning Tree') ja jolle

9(Cy, Cs) = minf{w;; : x; € C,,x; € Cs}, (15)
4,7

missa Wi; = d(XZ‘,Xj)

MST-algoritmi ja 'single link’ tuottavat saman ratkaisun, mikali d(x;,x;) #
d(xg,x;), kun i # k tai j #1

Esimerkki MST-algoritmilla muodostetusta klusteroinnista:

x
?I’r«
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’Generalized Divisive Scheme’ GDS

Pilkkovan klusterointialgoritmin yleistetty muoto:
e Kilustereiden erilaisuutta mitataan funktion ¢(C;, C;) avulla
e Alustus: aseta Ryp = {X}, t =0

e Toista kunnes jokainen havainto vastaa yhta klusteria eli
Ry ={{x1},.. {xn}}
—t=t+1
— Kay lapi kaikki klusterit C;, @ = 1,...,t, ja etsi jaot (C},C?),
jotka maksimoivat g(C}, C?):n
— Pilko klusteri C; = arg maxc, =1, g(C}, C?)
— Maéritd uusi ratkaisu R, = (R,_y — {C;}) U{C},C7}

— Paivita klustereiden numerointi ja funktio g

GDS-tyyppinen klusterointialgoritmi on laskennallisesti hyvin vaativa

23



	OHJAAMATON OPPIMINEN JA  KLUSTEROINTI
	'Sequential clustering algorithms' 
	Hierarkiset klusterointialgoritmit 
	Funktion optimointiin perustuvat klusterointi-algoritmit 
	Kilpailuun perustuvat klusterointialgoritmit 


