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Abstrakt

Klasterdamine on andmete gruppeerimine klasterite klassidesse, nii et iga klas-
teri objektid on omavahel viiga sarnased ning samal ajal on vdga erinevad teiste
klasterite objektidest. Objektidevahelised erinevused pohinevad atribuutide, voi tun-
nuste vaartustele. Tihtipeale erinevused avaldatakse kauguse mootudena. Klaster-
damisel on rakedusi paljudes alades, néiteks andmekaevanduses, statistikas, bioloo-
gias ja masindoppimises.

Andmekaevandus on suurtes andmekogudes huvitavate seoste ja omaduste avas-
tamine. Kéesolevas artiklis vaadatakse iile erinevaid klasterdamismeetodeid ning uu-
ritakse, millised klasterdamise meetodid voivad andmekaevanduse protsessile kasu
tuua.
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Sissejuhatus

Objektide gruppeerimine sarnaste objektide klassideks nimetatakse klasterdamsi-
seks (ingl. k. clustering). Klaster (ingl. k. cluster) on objektide kogum, mis
on sarnased antud klasteri sees ning erinevad teiste klasterite objektidest. Klasteri
objekte voib toodelda iithesuguselt paljudes rakendustes.

Klasterdamist rakendatakse paljudes alades: turunduses, bioloogias, kartograafias.
Ténu andmebaasidesse kogutud tohutule andmehulgale, klasteranaliiiis sai véaga pop-
ulaarseks ja kiiresti arenevaks meetodiks andmekaevanduses. Andmekaevanduses
voib klasterdamist kasutada kui iseseisvaks tooristaks andmete jaotuse uurimiseks
ja erinevate klasterite karakteristikute uurimiseks. Samuti klasterdamine véib olla
ka ettevalmistussammuks teiste meetodite kasutamiseks, néiteks klassifitseerimise
jaoks.

Andmekaevanduses on uurimiste teemaks selliste klasterdamismeetodite leidmine,
mis oleksid efektiivsed suurtel andmebaasidel. Pohilisteks noueteks klasterdamise
meetoditele andmekaevadunduse poolt on

e Voime tootada suure andmehulga korral: Suurtes andmebaasides on
miljoneid kirjeid, mis nouab klasterdamismeetoditest suurt voimekust.

e Voime tootada erievat tiilipi tunnustega: Paljud algoritmid on lood-
ud intervalltunnuste klasterdamiseks. Samal ajal andmebaasis esinevad ka bi-
naarsed, nominaalsed ning jérjestustunnused voi nende tiiiipide segu.

e Suvalise kuju klasterite avastamine: Paljud kalsterdamisalgoritmid avas-
tavad klastereid, mis pohinevad FEuklidilise voi Manhatteni kauguse mootudel.
Sellised algoritmid kalduvad avastama sfaérilisi klastereid {ihesuguse suurusega
ja tihedusega, kuid klasterid voivad olla igasuguse kujuga.

e Minimaalne noutav sisendparameetrite arv: paljud algoritmid néuavad
kasutajatest sisestada vajalikud parameetrid (néiteks klasterite arv). Klaster-
damise tulemused voivad olla tundlikud sisendi vastu, mille tottu tulemuse
headust on raske kontrollida.

e Voime tootada “miiraga”: Paljud andmebaasid sisaldavad erandeid, pu-
uduvaid ning vigaseid andmeid. Moned klasterdamisalgoritmid on tundlikud
sellise miiravastu.

e Tundetus andmete jirjestamise vastu: Moned klasterdamisalgoriitmid on
tundlikud andmete jarjestamise vastu ja voivad anda téiesti erinevaid tulemusi
erineva jéarjestamise puhul.

e Voime to6tada paljudimensionaalsete andmetega: Andmebaas voib si-
saldada palju atribuute, kuid paljud klasterdamise algoritmid téotavad hésti
ainult viikese mootmiste arvuga.



Pidades neid noudeid meeles, vaatleme lahemalt klasteranaliiiisi meetodeid. Esial-
gu tutvustame erinevaid andmetiiiipe ja néditame, kuidas on neid voimalik kasutada
klsterdamismeetodites. Jargnevalt kirjeldame erinevaid klasterdamismeetodite liike,
sealhulgas eraldamisalgoritmid, hierarhilised algoritmid, tihedusel péhinevad algo-
ritmid ning skaalal pohinevad meetodid. Samuti uurime klasterdamist korgedimen-
sionaalses ruumis ning erindite analiiiisi.



1 Andmetiiiibid klastranaliiiisis

Selles paeatiikkis me vaatleme andmetiiiipe, mida tavaliselt kasutatakse klaster-
analiilisis ning uurime, kuidas valmistada neid andmeid taoliseks analiiiisimiseks.
Oletame, et andmestik mida me tahame klasterdada sisaldab n vaatlust voi ob-
jekte (ingl. k. objects), niiteks kliendid, majad, dokumendid, riigid vms. Enamus
klasterdamisalgoritmeid tegeleb iihega jargmistest andmestruktuuridest.

e Andmemaatriks (ingl. k. Data matriz) koosneb n objektist, naiteks isiku-
test, ning p atribuutidest voi tunnustest (ingl. k. variables), niiteks vanus,
kasv, kaal, sugu, rahvus jne. Sellist struktuuri esitatakse relatsioonitabeliga
vOi n X p maatriksiga:

(1.1)

e Kauguste maatriks (ingl. k. Dissimilarity matriz) kujutab ennast n
objektide omavaheliste kauguste maatriksi. Seda esitatakse n x n tabeliga:

0

d2,1) 0

d(3,1) d(3,2) 0 (1.2)
d(n:,l) d(n:,Q) - 0

kus d(i,7) on kauguse moot objektide i ja j vahel. Tavaliselt eeldatakse, et
d(i,i) = 0 ning d(i, j) = d(j, ).

Enamus klastedamisalgoritmeid tegeleb kauguste maatriksiga. Kui andmed on esi-
tatud andmemaatriksina, siis viimane peab olema teisendatud kauguste maatriksiks
enne klasterdamise rakendamist. Erinevad kauguse moodud d(i,j) on vaadeldud
kéesolevas peatiikkis.

1.1 Intervalltunnused

Intervalltunnused on pideval iihtlasel skaalal tehtud moéotmised. Ndidena voib
tuua kaal, kasv, veetemperatuur, arveldusarve saldo ning paljud muud. Méoduiihik
voib mojutada klasterdamise tulemust, néiteks teisendades sentimeetrid meetriteks
klasterite struktuur voib muutuda téiesti erinevaks. Sellise olukorra valtimiseks ka-
sutatakse tunnuste standardiseerimist. Tunnuste standardiseerimise eesméark on an-
da koikidele tunnustele vordsed kaalud. See on kasulik kui ei ole eelteadmist and-
mete kohta. Monikord tahetakse rohkem kaalu teatud tunnustele. Intervalltunnuste
f standardiseerimiseks peab



1. Arvutama keskmise absoluuthdlbe s

1
sp = E(‘xlf_mf‘+--'+’xnf_mf|)a (1.3)

kus m; on tunnuse f aritmeetiline keskmine, st m; = %(l‘lf + .ot Ty).

2. Arvutama standardiseeritud vairtuse voi z-vddartuse:
Tif — My

Sf

(1.4)

Zif =

Pédrast andmete standardiseerimise (kui standardiseerimine on 6igustatud) rehk-
endatakse kaugused objektide vahel. Koige rohkem kasutatav kaugudse moot on
FEukliidiline kaugus

d(i,§) = \/(ma = 2p)2 + o+ (g — )2 (1.5)

kus x; = (xi1,...,Tip) ja x; = (Tj1,...,2;,) on kaks objekti p-mootmilises ruumis.
Teine tuntud kauguse moot on Manhattani voi linnakvartaalide kaugus

d(l,j) = |Iz'1 —l’j1| + ...+ |Iip—$jp|. (16)

Nii Eukliidiline, kui ka Manhattani kauguse moot rahuldab jargmisi kaugusfunkt-
siooni omadusi

1. d(i,7) > 0: Kaugus on mittenegatiivne arv.
2. d(i,i) = 0: Kaugus objektist iseendani on v rdne 0.
3. d(i,j) = d(j,1): Kaugus on siimmeetriline funktsioon.

4. d(i,j) < d(i,h) 4+ d(h, j): Otsene tee i-st j-sse on lithem, kui suvaline umbtee,
mis 1&bib suvalise objekti h (kolmnurga vorratus).

1.2 Binaarsed tunnused

Binaarne tunnus on selline tunnus mille vadrtuste hulgas on kaks elemendi.
Tavaliselt neid elemente téhistatakse 1 ja 0, kus 1 tdhendab mingisuguse omaduse
olemasolut ning 0 - selle omaduse puudumist. Binnarsete andmete korral objektide-
vahelise erinevuse moodu arvutamiseks on vaja erilisi meetodeid. Uks meetod seis-
neb kontingentsustabeli (ingl. k. contingency table) arvutamises. Kui koik binaarsed
tunnused eeldatakse vordseid kaalusid omavat, siis arvutame jargmist tabelit:

1 0 by
1 a b a+b
0 c d c+d
Yla+c b+d|a+b+c+d
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kus a on tunnuste arv, mille vaértused on vordsed 1-ga molema objekti ¢ ja j korral, b
on tunnuste arv, mille vadrtused on vordsed 1-ga objekti ¢ korral kuid on 0 objekti j
korral jne. Tunnuste koguarv on seega a+b+c-+d. Binnarne tunnus on stimmeetriline,
kui molemad véaartused on sama tdhtsusega, néiteks sugu. Selliste tunnuste korral
objektidevahelist kaugust arvutatakse jargmiselt.

d(i )= —o+td

a+b+c+d
Binaarset tunnust nimetatakse asimmeetriliseks, kui vaartused ei ole sama tahtsu-
sega, naiteks haiguse esinemise indikaator. Kokkuleppeliselt tdhistame haruldasema
véadrtuse 1-ga (néiteks haiguse esinemine). Uks enamlevinutest kauguse madtudest
on Jaccardi koeffitsient. Selle korral ignoreeritakse tunnuseid, mille korral on méle-
mate objektide vadrtused nullid (meid huvitava siindmuse puudumine):

(i, ) = —+9 (18)

Ca+4b+4c

Kui andmebaasis esinevad nii siimmeetrilised kui ka astimmeetrilised tunnused, siis
kasutatakse tunnuste segu metoodikat, mida késitletakse allpool.

(1.7)

1.3 Nominaal- ning jirjestustunnused

Nominaalne tunnus on binaarse tunnuse iildistus, selline tunnos vo6ib omada
rohkem kui kaht vadrtust. Nominaalse tunnuse on néaiteks vérv. Olgu nominaalse
tunnuse vadartuste arv M. Viartuseid voib téhistada arvudega 1,2, ..., M, kuid seda
tahistust kasutatakse ainult andmetootluseks, see ei kajastu vaartuste jarjestust.
Erinevus, voi kaugust kahe objektide vahel voib arvutada jargnevalt:

dii,j) =", (1.9)

p

kus m on nende tunnuste arv, mille korral objektidel on samad véértused ning p on
tunnuste koguarv.
Jéarjestustunnused on tunnused, mille vadrtuste korral voib delda kumb kahest
vadrtusest jargneb teisele. Ndidena voib tuua koolihindeid voi auastmeid. Jarjestus-
tunnuse vaartused voib teisendada nende astakuteks. Oletame, néiteks, et tunnusel
f on M; vaartust. Tahistame jirjestatud véértuste jada 1,.., M. Erinevus kahe
objektide vahel jéarjestustunnuse f suhtes voib arvutada jargmiselt.

1. Asendatakse tunnuse f védrtused x;; ¢-nda objekti korral nende véértuste
astakutega 7,y € {1,..., M}

2. Kujutame tunnuse f véddrtusi vahemikule [0, 1]. Seda voib teha teisendades
i-nda objekti astakud r;; normeeritud arvudega

Zlf—l
M;—1

Zip = (1.10)



3. Objektidevahelise kauguse voib arvutada samamoodi nagu intervalltunnuste
korral.

1.4 Erinevat tiiiipi tunnused

Reaalelu andmebaasides on objektid esindatud mitme tiiiipi tunnustega. Voib juhtu-
da, et andmebaas sisaldab koike 5 {ilalmainitud tiiiipi tunnuseid: intervall-, binaar-
seid siimmeetrilisi ning astimmeetrilisi, nominaalseid ning jarjestustunnuseid. Kuidas
voib arvutada kdikide nende tunnuste pohjal kauguste maatriksit? Uks voimalus
on teha eraldi klasteranaliiiisi eri tiilipide tunnuste jaoks, kuid niimoodi saadud
analiiiiside tulemused ei ole omavahel vorreldavad.

Teine voimalus on arvutada kauguste maatriksi elemente koéikide tunnuste pealt,
kujutades koik tunnused iihise intervalli [0, 1] peale. Oletame, et andmestik sisaldab
p erinevat tiilipi tunnust. Siis kahe objekti vaheline kaugus d(, j) on defineeritud

valemiga
P 5040

.. f=1"%;5 %ij
d(%]):p—;m],
J=1%;

kus indikaatortunnus 55{ ) = 0 kui kasvoi

1. vihemalt {ihte vaatlustest x;r ja x;; ei ole andmestikus (st. ei ole méodetud
tunnuse f vdartus kas objektil ¢ voi objektil 7)

2. iy = xjy = 0 ja f on astimmeetriline binaarne tunnus

vastasel juhul 580 ) = 1. Tunnuse f panust dgjf ) objektide 7 ja j erinevusse arvutatakse
soltuvalt tunnuse tiiiibist:

e Kui f on binaarne v6i nominaalne tunnus, dz(Jf ) = 0 kui z; ¢ = xjf ning dl(j f=1
vastasel juhul.

e Kui f on intevalltunnus,

4 iy — sl
ig : ’
maxy, mhf — 111y, lL’hf

kus maksimum ja minimum arvutatakse iile koikide objektide h, mille jaoks
on tunnus f vaadeldud.

e Kui f on jarjestustunnus, siis viime labi teisendust, mis on kirjeldatud alam-
peatiikkis ([1.3). St arvutame véértuste x;; astakuid r;y ning késitleme véér-

_ Zif—l

tuseid z;5 = M= intervalltunnuse omadena.



2 Ulevaade klasterdamismeetoditest

On olemas palju klasterdamisalgoritme. Vajaluiku algoritmi peab valima soltuvalt
andmete iseloomust ning piistitatud {ilesandest. Klasterdamisalgoritmide koige tun-
tum klassifikatsioon on nende jaotamine eraldusmeetoditeks (ingl. k. partitional
methods) ning hierarhilisteks meetoditeks (ingl. k. hierarchical methods).
Hierarhiliste meetodite tulemuseks saame mitu hierarhilist andmete jaotust klas-
teriteks, eraldusmeetodite tulemuseks aga vaid iihte jaotust.

Eraldusmeetodid: Eraldusmeetod jagab andmebaasi n objektidest k gruppideks
(k < m) nii, et: (1) iga grupp sisaldab vihemalt {ihte objekti ning (2) iga objekt
kuulub ainult iihte gruppi. Viimane noue ei ole rahuldatud nn. fuzzy algorit-
mide puhul, aga neid késitleme eespool. Etteantud klasterite arvu £k jaoks
algoritm tekitab esialgse andmete jaotuse. Seejérel algoritm piitiab parandada
jaotust vahetades punktid klasterite vahel. Hea jaotuse kriteerium on see, et
ithe klasteri objektid on iiks teisele “ldhedased” ning erinevate klasterite ob-
jektid on teine teisest “kaugel”. Eraldusmeetodid on vaadeldud alamosas (2.1)).

Hierarhilised meetodid: Hierarhiline meetod tekitab mitu teine teisest saadud
objektide jaotust. Hierarhilised meetodid jagunevad jagavateks (ingl. k. di-
visive) ning tihendavateks (ingl. k. agglomerative). Jagav meetod alustab
ithest klasterist, mis koosneb koikidest andmebaasi objektidest. Igal jargneval
sammul mingi klaster jaotatakse kaheks viiksemateks klastriteks, iga kord tek-
ib iiks klaster juurde. Protsess kordub kuni peatumiskriteerium on rahuldatud,
voi kuni igas klasteris on ainult iiks objekt. Uhendav meetod alustab jaotusega,
kus iga objekt moodustab iseseisva klasteri. Igal sammul algoritm iithendab
kaht koige ldhedasemat klasterit, kuni peatumiskriteerium on tédidetud voi ku-
ni koik objektid on {ihendatud iihte klasterisse. Eraldusmeetodid on vaadeldud
ldhemalt alamosas .

On olemas ka teised meetodid:

Tihedusel pohinevad meetodid: (ingl. k. Density-based methods) Paljud
eraldusmeetodid gruppeerivad objekte klasteritesse objektidevahelise kauguse
pohjal. Sellised meetodid on voimelised iiles otsida ainult sfidrilisele kujule
lihedased klastereid. Suvalise kuju klasterite avastamine ei ole nende mee-
toditega voimalik. Selle probleemi voib lahendada kasutades tiheduse mois-
tet. Nende meetodite korral voetakse klasterisse uued punktid, niikaua ku-
ni punktide tihedus (punktide voi objektide arv iihiku pindala kohta) klas-
teri “limbruses” iiletab mingit piiri. See tdhendab, et iga klasteri punkti an-
tud {imbruses peab sisalduma vdhemalt mingi kindel arv punkte. Tihedusel
pohinevad meetodid aitavad filtreerida vélja andmebaasi erindeid voi “miira”
ning avastada suvalise kujuga klastereid. Meetod DBSCAN on {iks tiiiipiline
tihedusel pohinev meetod, mida uurime peatiikkis (2.3)).
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Vorestiku meetodid: (ingl. k. Grid-based methods) Vorestiku meetodid ja-
gavad objektide ruumi loplikuks ruutude arvuks moodustades vorestiku struk-
tuuri. Koik klasterdamise operatsioonid toimuvad sellel vorestikul. Koige su-
uremaks meetodi eeliseks on téoaja vihenemine, sest to0aeg ei soltu tavaliselt

objektide arvust, vaid ainult ruutude arvust igas ruumi dimensioonis. Tiiiipi-
liseks vorestiku meetodiks on STING, mida vaatleme peatiikkis (2.4)).

Mudelil péhinevad meetodid: (ingl. k. Model-based methods) Mudelil pohi-
nevad meetodid eeldavad mingisuguse parameetrilise mudeli kehtivust and-
mete kohta ning leiavad paremat mudelit, mis sobib andmetega kokku. Sellised
algoritmid jaotavad objekte klasteriteks konstrueerides tihedusfunktsiooni, mis
kajastab andmete ruumilist paiknemist. Mudelil pohinevate meetodite abil
voib teha kindlaks klasterite arvu, pohinedes standardsele statistikale ning
votta arvesse erindeid. Neid meetodeid vaatleme peatiikkis .

Moéned klasterdamisalgoritmid {ihendavad endas mitu loetletutest meetoditest, nii et
monikord on raske otsustada millesse kategooriasse kuulub antud meetod. Jargnevates
osatiikkides uurime iga kategooria meetodeid ldhemalt.

2.1 Eraldusmeetodid

Koige populaarsemad eraldusmeetodid on k-keskmise (ingl. k. k-means) ning
k-medoidi (ingl. k. k-medoids) meetodid.

2.1.1 k-Keskmise meetod

Koige lihtsam ja levinum eraldusalgoritmidest k-keskmzise algoritm nouab sisendiks
klastrite arvu k£ ning jaotab n objekte k klastriteks nii, et klastrisisene sarna-
sus on suur, aga klastritevaheline sarnasus véike. Klasterite sarnasust mooddetakse
lahtuvalt klasterisiseste objektide aritmeetilisest keskmisest, mida vaadeldakse klas-
teri keskusena voi tsentroidina. Algoritm tootab jargmiselt. Juhuslikult valitakse k
objekti, mis esindavad esialgsete klasterite keskmisi voi tsentroide. Ulejéinud objek-
tid jaotatakse klasterite vahel nii, et sarnasus objekti ja vastava klasteri tsentroidi
vahel oleks maksimaalne. Sarnasuse all moistetakse objekti kaugust klasteri tsen-
troidist. Seejérel arvutatakse klasterite tsentroidid timber ning protsess kordub, kuni
kriteeriumfunktsioon koondub (st kuni kriteeriumi vihenemine on piisavalt véike).
Tavaliselt kasutatakse ruutvea kriteeriums

k
E=) > Ip—mil,
=1 pECZ‘

kus p on suvalise objekti esindatav punkt, C; on klaster keskpunktiga m;. Nii m;
kui ka p on multidimensionaalsed punktid. Kriteeriumi véartus on seda vaiksem,
mida ldhedasemad on klasterite objektid oma klastrite keskpunktidele. Algoritmi
kirjeldus on toodud Joonisel [1]
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Algoritm: k-Keskmise eraldusalgoritm.

Sisend: Klasterite arv k, andmestik n objektiga.

Viljund: Klasterid (k tiikki), mis minimeerivad ruutvea kriteeriumi.

Meetod:

. Valida juhuslikult £ objekti;

. korrata

1
2
3. panna iga objekti koige lahedasema tsentroidiga klasterisse;
4 arvutada klasterite tsentroidide vdartused iimber;

5

. kuni ruutvea kriteerium koondub;

Joonis 1: k-keskmise algoritm

Algoritm annab héid tulemusi, kui klasterid on eraldatud teine teisest sfaérilised ob-
jektide hulgad. Meetodi eelis on see, et ta on efektiivne suurte andmemahude korral.
Selle keerukus on O(nkt), kus n on objektide arv, k — klasterite arv ning ¢ — iterat-
sioonide arv. Meetodi puuduseks on see, et klasterite arv k peab olema méaratud.
Selle arvu kindlaks tegemiseks kasutatakse monikord hierarhilist algoritmit. Prob-
leemiks on ka esialgsete klastrite keskpunktide valik, sest algoritm annab k& punktide
erineva valiku korral erinevad tulemused. Tavaliselt jooksutatakse algoritmi mitmu
korda erineva algseisundi korral, ning valitakse paremat ruutvea kriteeriumi mottes
tulemust. Meetodi puuduseks on ka see, et ta “ei tunne dra” klastereid, mis on
sfadrilisest viga erinevad. Samas ta on tundlik erindite ning vigaste andmete vastu,
kuna iiksik erakordselt suur vadrtus mojutab klasteri keskvadrtust, ning seeldbi ka
klasterite struktuuri. Tundlikkuse vihendamiseks kasutatakse k-keskmise algoritmi
asemel k-medoid: algoritmi. Selle meetodi korral klasterite tsentroidideks voetakse
medoide — klasterite koige keskmisemaid objekte. Sel juhul klasterdamise kaviteet
paraneb, aga algoritmi kiirus langeb, sest medoidide valik néuab rohkem aega ja
resursse kui keskmiste arvutamine.

2.1.2 k-Medoidi meetod

Selle meetodi korral valitakse juhuslikult £ objekte (medoide), mis esindavad klas-
tereid. Igaiihe iilejadnutest objektidest pannakse koige ldhedasema medoidiga klas-
terisse. Seejarel asendatakse igal saamul iihte medoidi mittemedoidiga, kui see asen-
dus pohjustab ruutvea kriteriumi vihenemist. Ruutvea kriteriuumiks on antud juhul

k
E:ZZ|p—medi|2,

i=1 peC;

kus p on suvaline objekt, C; on klaster medoidiga med;.
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PAM (Partitioning around Medoids) on iiks esimestest k-medoidi meetoditest. Ta
rithmitab n objekti k klastridesse. Parast medoidide esialgset valikut algoritm piiiiab
leida paremat medoidide valikut. Vaadeldatakse koikvoimalikuid objektide paare,
kus esimene objekt on medoid aga teine seda pole. Iga sellise paari korral arvutatakse
klasterite ruutvea vaértust. Medoid med; asendatakse sellise objektiga, mille korral
ruutviga on minimaalne. Iga klasteri parimad objektid moodustavad medoidide hul-
ka jirgmise iteratsioonisammu jaoks. Medoidi PAM algoritm on toodud Joonisel [2|
Ehkki k-medoidi meetod on védhetundlik erindite ning andmebaasi vigade vastu, on

e Algoritm: PAM eraldusalgoritm.
e Sisend: Klasterite arv k, andmestik n objektiga.
e Viljund: Klasterid (k tiikki), mis minimeerivad ruutvea kriteeriumi.
e Meetod:

1. Valida juhuslikult & klasterite medoidi;

2. korrata iga valitud medoidi med; jaoks

3. korrata iga mittemedoidilise objekti p jaoks

panna iga objekti koige ldhedasema medoidiga klasterisse;

4
D. kontrollida, kas medoidi med; asendamisel p-ga ruutviga viheneb;
6 kui véheneb, siis valida objekti p j-ndaks medoidiks;

7

kuni ruutvea kriteerium enam ei vihene;

Joonis 2: PAM algoritm

see meetod viga ajanoudlik vorreldes k-keskmise meetodiga. Suurte andmehulkade
klasterdamiseks on k-medoidi meetod kélbmatu. Samamoodi nagu k-keskmise mee-
todi puhul, nouab k-medoidi meetod sisendparameetiks klasterite arvu k, mida ei
ole alati ette teada.

2.1.3 Eraldusmeetodid suurtel andmehulkadel: CLARA ja CLARANS

Tavaline k-medoidi algoritm on efektiivne ainult véikestel andmehulkadel. Suurte
andmemahtudega tegelemiseks voib kasutada meetodit, mille nimi on CLARA (Clus-
tering LARge Applications). Selle meetodi puhul kasutatakse kogu andmebaasi asemel
viiksemat andmete osat voi valimit. See valim esindab, piisavalt juhusliku valiku ko-
rral, kogu andmebaasi. Valimile rakendatakse PAM meetodit, leitakse valimi medoi-
dide ning voetakse neid kogu andmestiku medoidideks. Et tulemust voimalikult
paremaks teha, voetakse mitu valimit ning paremaks loetakse selle valimi medoide,
mille puhul on kogu andmestiku ruutviga minimaalne. Raamatus 7?7 néiteks uuri-
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ti vélja, et rahuldava tulemuse saamiseks piisab 5-st valimist mahuga E] 40 + 2k.
Sellele tulemusele pohinedes paneme CLARA algoritmi kirja (Joonis [3). Algoritmi

e Algoritm: CLARA eraldusalgoritm.
e Sisend: Klasterite arv k£, andmestik n objektiga.

e Viljund: Klasterid (k tiikki), mis minimeerivad ruutvea kriteeriumi
(lokaalselt).

o Meetod:

1. Valida juhuslikult & klasterite medoidi;
2. Eoin = 00;

3. korrata i=1 kuni 5

4. votta andmebaasist juhusliku valimi mahuga 40 + 2k;

5 algoritmi PAM abil leida valimi medoide (k tiikki);

6 panna iga andmebaasi objekti lihedaima medoidiga klasterisse;

7. arvutada kogu andmestiku pohjal ruutvea FE

8 kui £ < E,n, siis Ep, = F, lugeda leitud medoidid paremateks;

Joonis 3: CLARA algoritm

CLARA iihe iteratsiooni keerukus on lineaarne objektide arvu n suhtes. Suure n
korral see asjaolu teeb meetodit paremaks vorreldes PAM meetodiga, mille korral
iihe iteratsioonisammu keerukus on O(n?). Kuid meetodi CLARA kvaliteet soltub
voetava valimi mahust. Voivad esineda olukordi, kus parima kvaliteediga klasterite
medoidid ei sattu iihtegi valimisse. Sel juhul ei ole véimalik saavutada kogu and-
mebaasi parimat klasterdamist. Meetodi CLARA perandamiseks oli pakutud teine
meetod nimega CLARANS (Clustering Large Applications based upon Randomized
Search). Meetod CLARANS pdhineb selles, et koik voimalikud k& objektidest hul-
gad esitatakse graafi tippudena, sealjuures naabertippudeks loetakse neid objektide
hulgad, mis on saadud teine teisest iihe objekti vahetamisega. Ulesanne on leida
sellises graafis G, x tippu, mis koosneb parimatest medoididest (mis minimiseerivad
ruutvea). Kuna iihe graafi tippu naabrite arv on k(n — k), mis on suur, kui n on
suur arv, siis piiratakse iile kontrollitavate naabrite hulka. Olgu maksimaalne iile
kontrollitavate naabrite arv m.

Alustatakse otsingut iihe k-elemendilise juhusliku valimiga voi tthe G, tippuga
Sp. Otsing toimub nii, et vaadatakse iile m juhuslikult valitud Sy naabreid (objek-
tide hulki). Seda naabrit S, mis minimiseerib ruutvea, loetakse paremaks jooksvaks

! Alustades teisest valimist valitakse k hetkel parimaid medoide ning valitakse juhuslikult juurde
40 + k objekte
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medoidide hulgaks ning otsimise protsess kordub tippu S jaoks. Peatatakse siis,
kui ruutvea vihenemist enam ei toimu. Tulemuseks saadakse k£ medoide, mis min-
imeerivad ruutvea, kuid miinimum on ainult lokaalne. V6ib korrata meetodi mitme
algustippude Sy korral ning valida seda tulemust, mis annab ruutvea viiksemat
lokaalset miinimumi. Joonisel 4] on ndidatud CLARANS algoritm.

e Algoritm: CLARANS eraldusalgoritm.

e Sisend: Klasterite arv k£, andmestik n objektiga, maksimmalne kontrollitavate
naabrite arv m, lokaalse miinimumi otsingute arv [.

e Viljund: Klasterid (k tiikki), mis minimeerivad ruutvea kriteeriumi

(lokaalselt).
e Meetod:

1. Em i=00;1:=1;
2. Valida juhuslikult graafi G,, ; tippu Sp;
3. 7:=1;
4. Valida juhuslikult Sy naabertippu S;
5. Kui E(S) < E(Sp), siis Sp := S, minna iile sammule (3);
6. Vastasel juhul j := j + 1. Kui j < m siis minna iile sammule (4);
7. Kui j > m ning E(Sy) < Emnin, siis Enm = E(Sp), lugeda tippu Sy

paremaks;

8. i:=14 1, ning kui ¢ > [, viljastada Sp;

Joonis 4: CLARANS algoritm

On néidatud, et CLARANS on efektiivsem nii PAM, kui ka CLARA meetoditest.
Meetodid CLARA ning CLARANS sobivad suurte admehulkade klasterdamiseks.

2.2 Hierarhilised meetodid

Hierarhilise meetodid gruppeerivad andmeid klasterite puuks. Hierarhilisi klaster-
damismeetodeid voib klassifitseerida tihendavateks (aglomeratiivseteks) ning jaga-
vateks (divisiivseteks) meetoditeks, soltuvalt sellest, kuidas klasterite puu ehitatakse:
kas allpoolt iilesse véi iilespoolt élla.

2.2.1 Aglomeratiivne ning divisiivne hierarhiline klasterdamine

On olemas kaht tiitipi hierrhilise klasterdamise meetodeid:
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Aglomeratiivne (iihendav) klaserdamine: Need meetodid alustavad seisundi-
ga, kus iga objekt on omaette klasteriks ning seejérel ithendavad neid atomaar-
seid klastereid jarjest suurematesse klastridesse. Igal sammul pannakse kokku
kaht koige ldahedasemat klasterit. Protsess kestab kuni kéik objektid on iihes
klasteris voi kuni peatumiskriteerium on rahuldatud. Tavaliselt peatatakse si-
is, kui kahe koige ldhedasema klasteri vaheline kaugus D iiletab etteantud
vaartuse Dy. Valdav osa hierarhilistest meetoditest kuulub sellesse gruppi.

Divisiivne (jagav) klaserdamine: Selle meetodi algseisus on koik objektid iihes
klasteris. See suur klaster jagatakse viiksemateks klasteriteks kuni iga objekt
sattub eraldi klasterisse, voi kuni peatumisreegel on rahuldatud (niiteks va-
jalik klasterite arv on saavutanud voi kahe koige 1ahedasema klasteri vaheline
kaugus d jadb etteantud vaartusest dy allapoole). Igal algoritmi sammul ja-
gatakse iihe klasteri nii, et saada voimalikult kaugemad klasterid.

Molema meetodi puhul klasterite vahelise kauguse moéotudena kasutatakse tavaliselt
ithte jargmistest funktsioonidest:

Minimaalne naabrivaheline kaugus:

dmin(civ Oj) = min |p - pl|

peC;,p'€C;
Maksimaalne naabrivaheline kaugus:

dmam(0i7 Oj) = pEC?%’}éCj |p - P |

Keskmiste kauguste vahe:
dmean<Civ C]) = ’ml —my

Kauguste vahe keskmine:

davg(0i7 Cj) = anL Z Z ’p_p/’

J peC; p/ECj

kus |p—p'| on punktide p ja p’ vaheline kaugus, m; on klasteri C; objektide keskmine
ning n; on klasteris C; asuvate objektide arv.

Koige levinumad hierarhiliste klasterdamise meetoditest on aglomeratiivne ldghim-
stdeme (ingl. k. single-linkage) ning tdissideme (ingl. k. complete-linkage)
algoritmid. Lahimsideme meetodis klasteritevaheline kaugus on minimaalne naabri-
vaheline kaugus ja téissideme meetodis — maksimaalne naabrivaheline kaugus. Mo-
lema meetodi korral klasterid {ihendatakse siis, kui nendevaheline kaugus on min-
imaalne. Téissideme meetod produtseerib tavaliselt kompaktseid sfiérilise kujuga
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klastereid, seevastu ldhimsideme meetodil on tendents genereerida véljaveinitatud
voi hargneva struktuuriga klastereid. Vaatamata sellele, et ldhimsideme meetod
on voimeline eristada keerulise struktuuriga klastereid, tédissideme meetod annab
tavaliselt siiski kasulikumaid tulemusi [?7].

Hierarhiliste meetodite peamine puudus on see, et kui objektide iihendamine voi
jagamine toimunud, ei saa seda otsustust enam muuta. Ei saa mitte taastada elneval
sammul tekitatud klasterid, ega nihutada objekte klasterite vahel. Uhendamisel voi
jagamisel tekkinud ebatépsus voib tuua kaasa kehva kvaliteediga klastereid. Vaata-
mata sellele, et hierarhilised meetodid on lihtsad, nad on aja- ning resurssinoudlikud,
sest otsustuse tegemiseks peab arvutama ja vordlema omavahel palju objekte ning
klastereid. On pakutud vélja ka teisi hierarhilisi meetodeid, mille efektiivsus ning
klasterdamise kvaliteet on suurem.

2.3 Tihedusel pohinevad meetodid
2.4 Vorestiku meetodid

2.5 Mudeliltel pohinevad meetodid
2] [1]
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