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1 Johdanto

Data-analyysin tarkoituksena on analysoida oikean maailman dataa, jota kertyy eri aloilta.
Valtavia miidrid dataa kertyy esimerkiksi lddketieteestd, biologiasta, sosiaalitieteistd ja ta-
loudesta. Kaiken timén datan tutkiminen on mahdotonta manuaalisesti. Koneoppiminen on

keino automatisoida data-analyysid. Yksi koneoppimisen menetelmisti on klusterianalyysi.

Klusterianalyysi toimii hyodyllisend vélineend data-analyysissd. Klusterianalyysin tarkoi-
tuksena on muodostaa datasta ryhmid eli klustereita etsimilld datasta samankaltaisuuksia
seki eroavaisuuksia. Datan samankaltaisuutta mitataan erilaisilla etdisyysmitoilla. Etédisyys-

mittoina voidaan kéyttdd esimerkiksi euklidista etdisyytta.

Hierarkkinen ryhmittely oli varhaisin klusterointimenetelmai, jota biologit ja sosiaalitieteilijét
kayttivit. Klusterianalyysistd taas tuli osa tilastollista usean muuttujan analyysid (Yang, Lai

jaLin2011} 1).

Vaikka klusterointi on tehokas tapa 10ytdd suurista datamassoista uutta tietoa tai yhtenii-
syyksid, on klusterointi NP-kova ongelma (Mailinen 2015, 1). Tésti syystd tehokkaampien
algoritmien kehittdminen erilaisille sovellusaloille on tirkedd. Klusterointimenetelmét voivat
kuitenkin olla hankalia toteuttaa ja analysoida. Klusteroinnissa pienilld valinnoilla voi olla
suuri merkitys. Klustereiden médrin k valinnalla on suoraan vaikutusta tuloksiin. Tuloksien

oikeellisuutta voi olla vaikea tarkastella, silld oikeaa klustereiden mairaa harvoin tiedetiin.

Tissd tutkielmassa keskitytddn ohjaamattoman oppimisen menetelméédn eli klusterointiin,
kisitellddn yleisessd kiytossd olevia klusterointialgoritmeja ja tutkitaan niiden soveltuvuuk-
sia datan analysointiin. Eli kisitellddn millaisen datan kanssa mikékin menetelmd toimii ja
kuinka se toimii. Lisdksi késitellddn todenndkoisyysmallipojaiselle 1ihestymistavalle Gaus-

sin sekoitemallille kdytettavid EM-algoritmia.



2 Ohjattu- ja ohjaamaton oppiminen

Koneoppiminen on tietojenkdsittelytieteissd kiytetty joukko menetelmii, jota hyddynnetiin
datan analysoinnissa. Koneoppimisongelmat jakautuvat yleisesti, joko ohjattuun oppimiseen
tai ohjaamattomaan oppimiseen. Seki ohjatussa, ettd ohjaamattomassa oppimisessa on eri-
laisia koneoppimisen menetelmid, joita hyodyntdmilld data-analyysid pystytidin automati-

soimaan.

2.1 Ohjattu oppiminen

Ohjatussa oppimisessa kiyttdjidlla on dataa, joka sisdltdd pisteet x; ja y;, missd x; on mah-
dollinen syotto ja y; on tédstd saatava tulos. Ohjatun oppimisen tarkoituksena on pyrkié opet-
tamaan konetta kartoittamaan yhteyksid datan lihtdjoukon x; pisteiden sekd maalijoukon y;

pisteiden kanssa.

f(xi) =i

kaikille i.

2.2 Ohjaamaton oppiminen

Ohjatussa oppimisessa tiedetddn y;, jonka avulla pystytdin opettamaan konetta. Tillaisen
datan kerddminen on kuitenkin aikaa sekd resursseja vieviid. Jos datan maalijoukkoa y; ei
tunneta, pystytddn hyodyntdamiin erilaisia ohjaamattoman oppimisen menetelmid y; :n sel-

vittdmiseksi sekd datan analysoimiseksi.

Ohjaamaton oppiminen on kuitenkin yleenséd paljon haastavampaa kuin ohjattu oppiminen.
Ohjaamattomassa oppimisessa ei myOskiddn ole mahdollista tarkistaa saatujen tuloksien oi-

keellisuutta, koska oikeaa vastausta y; ei tiedet.

Ohjaamattomien oppimisen menetelmien tarve kuitenkin kasvaa. Nykyéddn dataa keritiddn

paljon ja kaikelle datalle ei ole olemassa suoria vastauksia. Télloin joudutaan turvautumaan
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ohjaamattoman oppimisen tyokaluihin, joista yksi on klusterointi. Klusteroinnissa dataa eri-

tellddn ryhmiin etsimélléd datasta eroja sekd samanlaisuuksia.



3 Klusterointi

Klusterianalyysi on ohjaamatonta oppimista. Ohjaamattomassa oppimisessa kiyttidjd antaa
syotteitd esimerkiksi haluttujen klustereiden lukuméiirin, mutta ei tulosteita. Vaikka tulos-
teita el annettu pystytidin datamassasta oppimaan klusteroinnin avulla 16ytdmaélld erilaisia
homogeenisid osaryhmiéd joukoista. Samankaltaisuutta mitataan yleensd kéyttden erilaisia

etdisyysmittoja, kuten eukilidsta etdisyytti.

Ennen klusterointia on otettava huomioon datan muuttujien tyyppi sekid onko data toden-
nikoisyysmallipohjaista vai ei-parametrista. Yleensd todennédkoisyysmallipohjaiselle datalla
pyritddn kdyttdmiin odotusarvon maksimointia EM-algoritmia ryhmitteleméin data. Jos da-
ta on ei-parametrista télldin joudutaan kdyttiméddn muita menetelmid. Téllaisia menetelmiéd

ovat muun muassa k-means, k-medoids, k-modes sekd k-prototypes.

Erilaiset muuttujat voidaan jakaa mitta-asteikon mukaisesti neljdidn eri luokkaan: Nomi-
naaliasteikko, jirjestysasteikko, vilimatka-asteikko ja suhdeasteikko. Numeerisella datalla
tarkoitetaan dataa, joka sisédltdd muuttujina vilimatka- ja suhdeasteikon arvoja. Kategori-
sella datalla tarkoitetaan dataa, joka sisdltdd nominaali- ja jédrjestysasteikon arvoja. Eri ei-

parametriset klusterointimenetelmét on kehitetty ryhmitteleméén tietyntyyppisti dataa.

Ei-parametrisen datan klusterointia aloittaessa on tehtdvi kaksi valintaa: kuinka mitata data-
pisteiden etdisyydet ja kuinka mitata klusteroinnin virhearvo. (Mailinen 2015, 2) Tyypillinen
kriteeri sille, onko klusteri hyvi, on kiyttdd keskimaardistd neliovirhettd (mean squared er-
ror, MSE) sekd yhtendistd neliovirhetti (total squared error, TSE) (Mailinen 2015, 1). Yksi
klusteroinnissa kiytetty etdisyysmitta on muun muassa Manhattanin etdisyys. Muita erilaisia
etdisyyksien arviointiin kédytettyjd mittoja on esimerkiksi Minkowskin etdisyys sekd eukli-
dinen etiisyys, joita pystytddn hyodyntdméidn esimerkiksi k-means klusteroinnissa. (Maili-
nen 2015] 2) K-means on tunnetuimpia klusterointialgoritmeja k-medoids algoritmin kanssa

(Arora, Deepali ja Varshney 2016, 1).

Klusteroinnissa on aluksi otettava huomioon analysoitava data. Jos data on ainoastaan nu-
meerista pystytddn sen ryhmittelyyn hyodyntiméin esimerkiksi edelld mainittua k-means

algoritmia. Télloin kiyttdjidn pitdd tietdd entuudestaan haluttujen ryhmien eli klustereiden
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lukuméidri k. Tdméa hankaloittaa datan analysointia silld oikeaa klustereiden lukumiirdd voi

olla vaikea tietda.

Jos kiytettdvd on data on siistittyd ja muuttujien arvot vain numeerisia pystytdidn tidlloin
hyodyntdmiidn k-means menetelmédd. Néin ei kuitenkaan yleensi ole ja télldin joudutaan
turvautumaan eri klusterointi algoritmeihin, jotka eivit valttamittd ole yhtd yksinkertaisia,

kuin k-means.

Jos halutaan klusteroida numeerista dataa, mutta klustereiden lukumaéirin k arvon valitsemi-
nen tai laskeminen on haastavaa voidaan hyodyntdd k-medoids menetelméd, jossa keskiar-
von kiyttimistd etdisyysmittana sijaan kdytetddn mittana mediaania, jonka selvittiminen voi

olla helpompaa.

Myoskin dataa, joka ei ole numeerista voidaan klusteroida. Kategorisen datan klusterointiin
voidaan hyodyntdd esimerkiksi k-modes menetelmid, joka toimii samalla tavalla, kuin k-

means, mutta muuttujina ovat kategoriset muuttujat.

Klusterointi on haastavaa tilanteissa, jossa data sisdltdd muuttujina sekid numeerisia, ettd ka-
tegorisia arvoja. Tahin kédytetddn algoritmina k-prototypes, joka on yhdistelmi k-means seki

k-modes menetelmii.



4 Todennidkoisyysmallipohjainen ja ei-parametrinen data

Dataa klusteroidessa on otettava huomioon datan muuttujien tyyppi. Eri klusterointialgorit-
mit toimivat erilaisille datatyypeille. Yleisesti klusteroinnissa késiteltdvid datatyyppejd ovat
joko kategorinen- tai numeerinen data. Kuitenkin kisiteltidessd isoja méérid dataa on muuttu-
jien arvot harvoin ainoastaan kategorisia tai numeerisia. Yleensi niitd molempia ilmaantuu
datassa. Télloin voidaan dataa siistid niin, ettd saadaan klusteroitua vain tietyn muuttuja-
tyypin dataa tai kédyttdd klusterointimenetelmii, jotka mahdollistavat sekd numeerisen, etti
kategorisen datan ryhmittelyn. Tilastotieteen nikdkulmasta klusteronti jakautuu todennékoi-
syysmallipohjaisiin ldhestymistapoihin ja ei-parametrisiin ldhestymistapoihin (Yang, Lai ja

Lin 2011} 1).

Todennikoisyysmallipohjaisessa ldhestymistavassa pyritdin kdyttimiin iteratiivista odotusar-
von maksimointialgoritmia, EM-algoritmia. Ei-parametrista ldhestymistapaa varten kluste-
rointi menetelmét pohjautuvat erilaisten liheisyysmittareiden kdyttimiseen. (Yang, Lai ja
Lin[2011}, 1) Yksi eniten kdytetyistd ei-parametrisista klusterointi menetelmisti on k-means

menetelmi, joka perustuu keskiarvon laskemiseen ldheisyysmittana.

Kun kiésitelldédn todennikoisyysmallipohjaista dataa pystytidin hyddyntidmédn Gaussin sekoi-
temallia (GMM). Gaussin sekoitemallia kidytetdédn jatkuvien mittausten parametrisena malli-

na.

4.1 Gaussin sekoitemalli

Gaussin sekoitemalli (GMM) on parametrinen todennédkdisyystiheysfunktio, joka esitetddn
Gaussin komponenttitiheyksien painotettuna summana (Reynolds 2015, 1) Seuraava mate-

maattinen yhtilo antaa painotetun summan M-komponentin Gaussin tiheyksista.

M
p(X[A) = ZiWig(XWi,Zi)

Missd X on D ulotteinen jatkuva-arvoinen aineistovektori, w; = 1,2, ..., M ovat sekoitepaino-



jajag(X|ui, Y i), i=1,2,...,M ovat komponentin Gaussin tiheydet (Reynolds 2015, 1)

Jokaisen komponentin tiheys on monimuuttuja Gaussin yhtdlossé, joka on muotoa:

—1
! exp(—%(x—lli)/Z(X—lJiD

gX|ui, ) i) =—5—7
Z (2m) 2| X2 i

Jossa p; on keskiarvovektori ja ) ; on kovarianssimatriisi. Seospainot tdyttdvit seuraavan
vaatimuksen PMi = 1 w; = 1. Téydellisessd Gaussin sekoitemallissa on parametreina kes-
kiarvovektorit, kovarianssimatriisit sekéd sekoitepainot kaikkien komponenttien tiheyksisti

(Reynolds 2015, 2)

Niamai parametrit esitetddn yhdessd merkinndlld A = w;, w;, Y;i = 1, ..., M. Tité sekoitemallia
kiytetddn jatkuvien mittausten todennikoisyysjakauman parametrisena mallina (Reynolds
2015} 2). Yksi tapa arvioida nditd parametreja on kiyttdd iteratiivista odotusarvon maksi-

mointi algoritmia EM-algoritmia.

Todenndkdisyysmallipohjainen ldhestymistapa olettaa, ettd tietojoukko noudattaa todennd-
koisyysmallia siten, ettd sekoitemalleille soveliasta odotusarvon maksimointialgoritmia (EM-

algoritmi) voidaan kidyttdd. (Yang, Lai ja Lin[2011} 1)

4.2 Odotusarvo ja maksimointialgoritmi

Sekoitemallien kanssa toimiessa kédytetddn usein odotusarvon maksimointialgoritmia (EM-
algoritmi) (Yang, Lai ja Lin 2011} 1). Em-algoritmin kanssa pitédd olla tarkkana, kun kompo-
nenttien médri on annettava etukéteen, silli Em-algoritmi on herkki alkuarvoille (Yang, Lai

jaLin2011} 1). EM-algoritmia voidaan kdyttdd, kun késitellddn tunnettua jakaumafunktiota.

Olkoon esimerkiksi aineisto (x,xz,...,x,) n kokoinen aineisto sekoitemallista, jossa vektorit

x; ovat d ulotteisia. Tdlloin saadaan funktio:

f(X;0,0) =) af(X;6)
k=1

missd oy > 0 on osuuksien sekoitukset rajoitukselle }{_, o = 1 ja f(X;0) on x:n tiheys
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luokasta k parametreilla 6; (Yang, Lai ja Lin 2011} 2)

Olkoon (z1,22,...,2m) puuttuva data, missi z, kuuluu ¢ = 1,2,3. Jos z; = k se tarkoittaa, ettd

i:nnes datapiste kuuluu siis K:nteen luokkaan. Tésti saadaan yhtenédinen data

(X1,2%2, ey Xny 21,22, -, Zm ) tiheysfunktioksi:

n C

f(-xla--'xn7zla - Zns O, 9 == H akf xlaekl
i=1k=1

jossa:

1.,josZi=k
ki =
0, ’jOS Z 3& k

Téamin jilkeen log-uskottavuusfunktio saadaan:

n c
L(0,0,X1,%2, .o, X0, 21,225 -02n) = 3, 3 kil (04 f(xi, 6k))
i=1k=1

EM algoritmin E askel kisitelldin seuraavasti:

Koska muuttujia Z; ei tunneta, ehdollinen odotusarvo E (Zy;|x;a, 6) korvaa ne. (Yang, Lai ja

Lin 2011} 2)

Bayesin kaavalla saadaan:

o f (i3 Ok )
Y1 Osf (xi; 0)

Zii = (Zkl |x17 o 9)

EM algoritmin M askel kisitelldén seuraavasti:

Rajoituksella Zgzl o = 1 maksimoidaan funktio

n c
L(0,0,X1,%2, .o, X0, 21,225 -02n) = 3, 3 kil (04 f(xi, 6k))
i—1i=1



Nyt voidaan piivittdd yhtdlo mittasuhteiden sekoittamiseksi kiyttden parametria

n
o = Zi:1 Zki.
m

4.3 K-Means

K-Means on yksi eniten kdytetyistd ei-parametrisen datan klusterointi menetelmistid. K-means
algoritmilld on vankka historia ja sitd sovelletaan useilla aloilla esimerkiksi signaalin késit-

telyssi ja kuva-analyysissi.

K-means algoritmin avulla ryhmitelldédn n kappeletta m-ulotteisia datapisteitd/vektoreita X; =
(Xj..orsXim),i = 1,...n,k kappaleeseen eri klustereita. K-means algoritmia kiyttdessid aluksi
méidritellddn k eli haluttu klustereiden lukuméird. K-means menetelmi on niin sanottu pro-
totyyppimenetelmd, jossa jokaisella klusterilla on oma edustajansa ja perusversiossa se on
keskiarvo. Jotta klusterointi k-means menetelmallé olisi mahdollista, tulee datapisteiden olla
numeerisia ja datapisteen X; ja sentroidin C; vilinen etiisyys tulee voida laskea etéisyysfunk-
tion d(X;,C;) avulla. Yksi usein kiytetty etdisyysfunktio k-means algoritmille on euklidinen

etdisyysfunktio (Mailinen 20135/ 2).

406,C5) = || 3 (e — 50

r=1

Missi X; ja C; ovat vektoreita

Xi = (x1,x2,...,%m) ja Cj = (c1,¢2,....cm)

K-means klusteroinnissa aloitetaan alustamalla sentroidit C;, joita on yhteensi k kappaletta.
Yksi tapa alustaa sentroidit on valitsemalla satunnaiset datapisteet X; alustaviksi sentroideik-

si. (McKay 2004, 1)

P =X X ¢l < %= L)



Tamadn jilkeen lasketaan klustereiden keskiarvot:

(t+1) 1
¢ = Y X

xier)'
Néamai askeleet toistetaan kunnes sentroidien paikat eivit endd muutu. (Mailinen 2015, 6)

K-means algoritmi on toteutukseltaan suhteellisen yksinkertainen ja sen kéyttd on helposti
toteutettavissa, kdytetddin sitd myds muiden monimutkaisempien algoritmien osana ositus-

vaiheessa.

K-means algoritmin tuloksena saatava klusterointi on paikallinen optimiratkaisu, mutta se ei
valttamittd ole globaali optimi. (Mailinen 2015, 6) Téstd syystd k-means -algoritmin sijas-
ta voidaan kidyttdd monimutkaisempia algoritmeja tai Gaussin sekoitemallia, jotka tarjoavat

parempia tuloksia normaalin k-means algoritmiin verrattuna.

K-means algoritmi vaatii syotteendéin ennakkotietona haluttujen klustereiden lukumaéirin k.
Eli, kédyttdaessd k-means klusterointia on tiedettidva valmiiksi oikea méaard klustereille ja jos
kiayttdjilla ei ole tietoa tédstd voi olla parempi kidyttdd jotain muuta algoritmia. K:n arvo pysty-
tddn kuitenkin tarvittaessa selvittdméiin aloittamalla algoritmi tarpeeksi pienelld &:1la ja kas-
vattaa sitd tarvittaessa. K-means menetelmii kannattaakin kayttdd silloin, kun data on siistid
ja kaikki klusteroitavat muuttujat ovat numeerisia. Niin ei kuitenkaan aina ole ja tilloin kes-
kiarvojen laskemisen sijaan pystytddn laskemaan esimerkiksi mediaaneja, jolloin voidaan

kayttdd K-medoids algoritmia.

Klusteroinnissa aikavaativuudet vaihtelevat O(n) aina O(n’). K-means algoritmin aikavaati-

vuus on

T(n)=0(*kxn)

missd k on klustereiden lukumédrd ja I on tarvittavien iteraatioiden lukumidird. (Mailinen

2015, 6).
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4.4 K-Medoids

Kuten k-means, on myds K-medoids klusterointialgoritmi, mutta keskiarvojen laskemisen
sijaan kdytetddn etdisyyksien laskemiseen mediaanin arvoa, jonka hyddyntdminen voi olla
helpompaa kuin keskiarvojen. K-medoids menetelméssd hyodynnetidin medoideja klusterin
keskipisteenid. Medoidit valitaan satunnaisesti X; datapisteistd, joista muodostetaan K; klus-

teria. (Arora, Deepali ja Varshney 2016, 509)

Oletetaan, ettd n objektin, joilla kullakin on p muuttujaa, pitéisi olla ryhmitelty k (k < n)
klustereiksi, joissa k oletetaan olevan annettu. Méiritetddn objektin i j-muuttuja x;; (i =

l,...,n;j=1,...,p) (Park ja Jun 2009, 2)

Euklidinen etdisyys objektin i ja objektin j antaa

m

dij= | Y (xir—cjr)?

r=1

Téamin jilkeen algoritmin toiminta perustuu kolmeen vaiheeseen, jotka kdydaan lipi.
1. Laske jokaisen parin vilinen etdisyys kaikkien kohteiden valitun erilaisuuden perusteella.
2. Laske v; objektille j seuraavasti:
Vi= Zn: %
i=1 &l=1%
kun j=1,2,...;n

3. Seuraavaksi lajittele v; nousevassa jérjestyksessd. Valitse k objektia joiden ensimmdiset
k pienimmit arvot ovat alkuarvoja medoidit. Hanki alkuperdinen klusteritulos osoittamalla
jokainen esine ldhimpiin medoidiin. Laske kaikkien kohteiden etdisyyksien summa heidédn

medoidilleen. (Park ja Jun 2009, 2)

4.5 K-Modes

K-means ja k-medoids menetelmit mahdollistaa klusteroinnin kdyttden ainoastaan numeeri-

sia muuttujia. Tdma rajoittaa ndiden menetelmien klusteroinnin hyodyntdamistd kategoriseen
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dataan. Jos kategorista dataa halutaan klusteroidan tilloin voidaan hyddyntdd K-modes me-
netelmii, joka on toiminnaltaan samantapainen, kuin k-means, mutta mahdollistaa numee-

risen datan sijaan klusteroinnin kategorisella datalla.

K-means algoritmi pystytddn muokkaamaan pienilld sdddoilld ryhmitteleméddn numeerisen

datan sijasta kategorista dataa. Tdmi saadaan toteutettua siten, etti:
Olkoon X, Y kaksi kategorista objektia, joita kuvaavat m kategoriset attribuutit.

Etdisyysmittana K-modes menetelmille voidaan kéyttaa:

3

dl(va): 6(xj7yj)
j=1

missi

0 ,jos (xj =yj)
5()5/»)’/): ' ’ /
1 jos (x; #y;)

Olkoon X joukko kategorisia muuttujia Ay,A»,...,An,
1. Joukon Moodi:

X = (x1,x2,...,X,) -moodi on vektori Q = (q1,42,---,qm), joka minimoi

D(X,0) = idl(XaQ)
i=

Téssd Q ei vilttdmattd kuulu X. (Huang 1998, 289)
2. Joukon moodin etsinté:

Olkoon n, ; niiden objektien lukuméiri joilla on k:nnes luokka ¢y ; atribuutissa A ja f (Aj=

ckjlX) = n‘% luokan j suhteellinen frekvenssi ¢y ; X:ssd (Huang 1998, 289)

Funktio D(X, Q) minimoidaan jos f.(A; = q;|X) >= f,(A; = c j|X), kun g; # ¢ ; kaikilla
j=1,...,m) (Huang|1998, 289)
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K-modes algoritmin aikavaativuus on
T(n) = O(T *kxn)

missd 7 on tarvittavien iteraatioidan mééri ja n on datan koko.

4.6 K-Prototypes

K-prototypes algoritmi mahdollistaa sekatyyppisten datapisteiden klusteroinnin. Toisin, kuin
k-means tai k-modes menetelmit, mahdollistaa k-prototypes klusteroinnin sekd numeerisil-
la, ettd kategorisilla muuttujilla. K-prototypes on yksi tunnetuimmista menetelmistid seka-
tyyppisen datan ryhmittelyyn. Kuten k-means algoritmi, pyrkii k-prototypes klusteroimaan
datapisteet X; k -klusteriin, kun (k < n).

Olkoon datajoukko X = (x1,x2,...,X, ), joka sisiltdd n datapistettd. K-prototypes algoritmin

ideana on 10ytii k klusteria minimoimalla objektifunktio J:

J=Y Y wdX;,C)),

i=1j=1
misséd u;; = 1, jos X; € Uj, muuten u;; = 0 (Huang 1998, 291)

K-prototypes eroaa k-means algoritmin toiminnasta siten, etti numeeristen ja kategoristen
muuttujien vaikutus datapisteen X; ja sentroidin C; viiseen etéisyyteen lasketaan erikseen.

Tilloin kdytetddn etidisyysfunktiona

me

d(X:,Cj) = drea(X",CV) + Y 8 (xirvc i),
r=1

kun

jossa
0 ,jOS (xi, = yjr)
6(xir7yjr) =
1 ,jOS (xir 7& yjr)

13



missa Xi(r) = Xi1---sXim, ja Xi(c) = xi(mr+1)...,xi(mr+mc)

reaaliarvojen vaikutuksen laskee etdisyysfunktio d,ea(Xi(r),C](.r)) , joka voi olla euklidinen

etdisyys:

(Huang 1998, 291).
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5 Algoritmien vertailu

Klusterointia aloittaessa on otettava huomioon minkélaista dataa ollaan késittelemissi. Jos
késiteltavd data on todennidkoisyysmallipohjaista voidaan hyddyntaa Gaussin sekoitemene-
telmid sekd EM-algoritmia ryhmittelemiin data. Kun kisiteltdvé data on ei-parametrista jou-
dutaan turvautumaan erilaisiin menetelmiin. Niitd menetelmid on esimerkiksi k-means, k-
medoids, k-modes seki k-prototypes. Tilloin valitulla algoritmilla ja menetelmélld on suu-
resti vilid. Erilaisia algoritmeja on paljon ja ne ovat suunniteltu klusteroimaan tietyntyyppis-

td dataa.

Numeerista dataa ryhmiteltdessé pystytddn kiyttiméiin muun muassa k-means tai k-medoids
menetelmid. K-means algoritmia kdyttdessd datan pitdd olla numeerista ja mielelldédn siis-
tittyd, jolloin k-means algoritmi ei kdytd ryhmittelyyn maksimiaikaa. Lisiksi dataa kluste-
roidessa olisi ennestiin tiedettdvi tarvittavien klustereiden miérd k. K:n selvittiminen voi
olla joskus haastavaa vaikkakin erilaisia tapoja timin selvittimiseen on olemassa. Kluste-
rointia kiyttdessa on joskus tavoitteena saada tietylld menetelmilld selvitettyd k :n arvo ja,
jos se vaaditaan ennestdédn on klusterointi tdlldin hyodytonti tillaisella menetelmailld. Téllai-
sissa tapauksissa pystytddn hyodyntiméin esimerkiksi k-medoids algoritmia, jolloin saatai-
siin helpompia tapoja tarvittavien klustereiden lukumiirén selvittimiseen. Toisena huonona
puolena k-means menetelmaélle on sen rappeutuminen suuria datamassoja kisiteltdessd. Rap-
peutumisella tarkoitetaan, ettid klusterointi voi johtaa tyhjiin klustereihin (Natarajan Megha-
nathan 2012} 123). Tdmai vie turhaa resursseja silld tyhjilld klustereilla ei ole merkitysta luo-
kittelussa. Téstd syystd k-medoids algoritmi on hyddyllisempi suuremmille dataseteille ja

k-means pienemmille (Natarajan Meghanathan 2012, 498).

Jos x; datapisteiden midrd on véhdinen, tidlloin voi olla hyodyllisempdd kdyttdd k-means
algoritmia sen yksinkertaisuuden takia. Jos luokiteltavien datapisteiden x; médédrda on suuri
kdyttdad k-means algoritmi suoritusajastaan maksimiajan ja on hyodyllisempad kayttdd k-
medoids algoritmia. Suurissa datajoukoissa k-medoids menetelmé on yleensé tehokkaampi,
kuin k-means. K-medoids menetelmén huonona puolena on kuitenkin sen monimutkaisuus

verrattuna k-means algoritmiin. (Arora, Deepali ja Varshney 2016, 6)
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Aina kisiteltdva data ei kuitenkaan ole numeerista. Tdlloin k-means ja k-medoids menetel-
mit eivit toimi. Jos kisitelvavi data on kategorista ja sitd halutaan klusteroida, voidaan kiyt-
tdd menetelméni k-modes algoritmia. Kategorista dataa 10ytyy kidytdnnossa kaikkialta, joten
sen kisittelyltd ei voida vilttyd klusteroinnissa. Yleensd on totuttu ryhmittelemédén numee-
rista dataa ja kategorisen datan ryhmittely on jadnyt vihemmalle huomiolle. (Zhang, Wang

ja Song 2006, 355)

K-modes algoritmi on tarkoitettu klusteroimaan juurikin kategorista dataa. Pohjimmiltaan
k-modes toiminta on samantapainen, kuin k-means algoritmit, mutta pienilld sdddoilla se
saadaan ryhmittelemiin kategorista dataa. Kun k-means kiyttidd etdisyysmittana eukilids-
ta etdisyyttd, muuttamalla tédtd pystytddan saada algoritmi ryhmittelemédidn kategorista dataa.
Keskiarvon (mean) sijaan kédytetddn moodia (mode) ja etdisyysfunktio muokataan kiyttien
vertailuna epdyhteensopivuutta. Moodi saadaan laskemalla eri esiintymien lukumiiri ja va-
litsemalla useimmiten esiintyvid arvo. Moodi ei arvona kuitenkaan ole aina yksikésitteinen.
Tami voi johtaa védrdnlaiseen ryhmittelyyn. K-modes menetelmén jilkeen onkin kehitetty
uusia menetelmid kategorisen datan ryhmittelyyn muokkaamalla epdyhteensopivuusfunktio-

ta. Muokkaamalla titid funktiota saadaan

m

Xl?Ql Z xl,]an,]

missi

L= fr(Aj = qj|X1) Sjos (xij = q1,j)
O(xijrqrj) =9y
1 jos (xij # qu,j)
T#amd pitdd kuitenkin algoritmin aikavaativauden samana O(T xkxn). (He, Deng ja Xu 2005,

5) K-modes algoritmiin viitataan silti paljon ja sitd voidaan pitdd kategorisen datan ryhmit-

telyn alkuperéna.

Suuria datamassoja kiyttidessd data kuitenkaan harvoin on ainoastaan numeerista tai katego-
rista. Yleensi halutaan késitelld satunnaisesti kerittyd sekalaista dataa. Téll6in numeeriseen

tai kategoriseen dataan kéytettdviat menetelmit eivit toimi. Datasta pystytddn siivoamaan
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vain tietyt muuttujat, joita sitten klusteroidaan, joko numeerisen tai kategorisen datan me-
netelmilld. Tdma vie kuitenkin paljon aikaa eiké ole aina vaihtoehto. Téll6in on mahdollista
kidyttdad hyviksi K-prototypes menetelméd. K-Prototypes menetelmé on yhdistelmi k-means
sekd k-modes mentelmid, joka mahdollistaa sekatyyppisen datan késittelyn. Menetelmina k-
prototypesin kdyttiminen voi olla haastavampaa kuin yksinkertaisen k-means menetelmén,
mutta valttdmadtontd sekamuuttujien tilanteessa. K-prototypes menetelmaéssa laskettiin data-

pisteiden X; ja sentroidin C; viliset etdisyydet erikseen. Tdma lisdd algoritmin suoritusaikaa.
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6 Yhteenveto

Tutkimuksessa huomataan, etti erilaiset menetelmit on tarkoitettu juuri tietynlaisen datan
ryhmittelyyn. Klusterointi on my0s tieteellisesti vaikea kisite silld se on NP-kova ongelma.

(Mailinen 2015} 1)

Tutkimuksessa késiteltiin todennidkéisyysmallipohjaiselle datalle soveltuvaa EM-algoritmia
ja ei-parametriselle datalla k-means, k-medoids, k-modes ja k-prototypes menetelmét. Nu-
meerisen datan kdsittelyssd k-means on tunnetuin ja yleisin kidytossi oleva ryhmittelyalgo-
ritmi. Silti on se paikoiten puutteellinen verrattuna k-medoids algoritmiin. K-means tarvitsee
kiyttdjian syottdmin klustereiden lukuméérédn vaikka tdmén selvittiminen voi olla haastavaa.
Lisidksi ryhmiteltdessd suuria miirid dataa voi k-means algoritmi olla rappeutuva ja aiheut-
taa tyhjid klustereita. Tyhjit klusterit ovat merkityksettomid luokittelussa ja timé aiheuttaa
ainoastaan turhaa resurssien kulutusta. K-medoids algoritmi on hyddyllisempi suurille data-
joukoille, kuin k-means, koska keskiarvon sijaan se hyodyntidid mediaania, joka on yleensi
kéyttdjan helpompi selvittdd. Huonona puolena k-medoidille on, ettd se on paljon monimut-

kaisempi, kuin k-means.

Kategoriselle datalle yleisesti kiytossd oleva k-modes on muokattu versio k-means algorit-
mista. K-modes menetelmistd on kehitetty jo uusia tehokkaampia menetelmii, mutta on se
silti yleisesti kdytossd ja toimii kategorisen datan ryhmittelyn alkuperdni. K-modes algo-
ritmid on myos hyddynnetty sekatyyppisen datan ryhmittelyssd kiytettavdin k-prototypes

algoritmiin. K-prototypes on yhdistelmé k-means ja k-modes menetelmii.

Erilaisia ryhmittelymenetelmii on paljon. Erilaiset menetelmit on kehitetty toimimaan tie-
tynlaisen datan ja muuttujien kanssa. Tutkielmassa keskityttiin muutamaan tunnettuun ja
yleisesti kdytossd olevaan menetelméidn. Uudemmat ja tehokkaammat menetelmait jdivit kui-
tenkin tutkimuksesta pois. Tulevaisuudessa aiheesta voisi tutkia lisdd esimerkiksi vertaile-
malla useampia erilaisia algoritmeja. Lisédksi jotkut menetelmit saattavat jadda kdytostd, kun
parempia algoritmeja kehitellddn. Talloin olisi hyvi saada vertailutietoa uusien ja vanhem-

pien algoritmien toiminnasta ja soveltuvuuksista.
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