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Tiivistelma

Klusterointi on menetelma saada tietoa aineiston raketge&lusterointi on tarked tydkalu muun muassa
monilla tietojenkasittelytieteen osa-alueilla seké deriempiiristen tieteiden parissa. Tassa tydssa annetaan
yleisesittely klusteroinnista seka muutamia esimerkkefidollisista sovelluksista. Liséaksi esitellaan luakitt

lu klusterointimenetelmille ja luodaan yleiskatsaus tdusintimenetelmiin.

ACM-luokat (ACM Computing Classification System, 1998 version): 1.5.3

Avainsanat: klusterointi, klusterointimenetelmaét, klusterointineéelmien luokitus

1 Johdanto

Annettujen aineellisten tai abstraktien alkioiden jalettgista ryhmiin samankaltaisuuden perusteella kutsutaan
klusteroinniksi (Han & Kamber, 2001). Asioiden ja ilmidigaottelu ryhmiin on ihmisille erittiin luonteen-
omaista toimintaa. lhminen oppii jo aikaisessa lapsuwmssrottamaan kissan koirasta seka ldytamaan eron
kasvi- ja elainkunnan valilta jatkaen lapi elamansa taniid@sen jaottelun tarkentamista.

Klusteroinnilla on pitk& historia useissa empiirisisgfeissa, kuten esimerkiksi biologiassa, psykiatriassa, p
kologiassa, laéketieteessa, arkeologiassa, geologisssialogiassa ja markkinoinnissa, joissa klusterointia
usein kaytetadn datan analysointiin (J&ial., 1999). Klusteroinnilla on useita sovelluksia myds tietd{asit-
telytieteen alalla, silla klusterointi on tarkea tyokalumm muasshahmontunnistukses§aattern recognition),
data analyysiss§data analysis)kuvankasittelysséimage processing) sekédonlouhinnass#@data mining)
(Han & Kamber, 2001). Seuraavassa on esitelty muutamiagthianin sovelluksia biologian, psykiatrian seka
markkinoinnin aloilta:

¢ Biologiassa klusterointia on voitu kayttda kasvi- ja eld@kittelujen muodostamisessa seka populaa-
tioiden sisaisen rakenteen tutkimisessa (Han & Kamberl R@simerkiksi Franti ja muut (2000) ovat
kayttaneet klusterointia bakteerien luokitteluun. Lisadeenierekspressiodataklusteroimalla on voitu
|6ytaa toiminnaltaan samankaltaiset geenit (Seal., 2005).

e Psykiatriassa on klusterointia kayttaen muun muassaypiuikittelemaan itsemurhaan taipuvaisia mie-
lenterveyspotilaita. Koska mielenterveysongelmat ovatimutkaisempia kuin muut terveyteen liittyvat
ongelmat, on psykiatriassa yleisemminkin osoitettu nmikii@toa klusteroinnin soveltamiseksi nykyisten
ongelmaluokkien tarkentamiseksi tai jopa uudelleen ni@éemiseksi (Everitt, 1993).

¢ Markkinoinnissa voidaan kuluttajien ostokayttéytymishdsteroimalla 16yt&a erilaisia kuluttajaryhmié.
Tata tietoa voidaan hyédyntaa suunniteltaessa tasmantam@Han & Kamber, 2001). Markkinointi-
tutkimuksissa halutaan yleensa kerata tietoa erilaikilfattajaryhmilta. Klusteroimalla voidaan jakaa
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kaupungit tai kaupunginosat samankaltaisiin ryhmiinlojol voidaan paremmin varmistua kyselyiden
kohdistumisesta tasapuolisesti kaikkiin kuluttajarylmnfEveritt, 1993).

2 Klusterointi

Olkoon annettu joukko aineellisia tai abstrakteja allioKutsumme jatkossa téata annettujen alkioiden joukkoa
aineistoksiKlusteroinnissgclustering) pyritdan aineistosta I6ytdmaan ryhmia jajakan alkiot néihin ryh-
miin siten, etta alkiot kussakin ryhmassa ovat keskenadmoibsimman samanlaisia mutta alkiot eri ryhmissa
ovat keskenaan mahdollisimman erilaisia (Kaufman & Roeigse 1990; Everitt, 1993; Han & Kamber, 2001).
Muodostettuja ryhmié kutsutaan klustereikkdusteri (cluster) méaritellaén aineiston epéatyhjana osajoukkona
Lisaksi vaaditaan, ettei millaén kahdella klusterilla pieeisia alkioita. Poikkeuksena tastésumeaan logiik-
kaan(fuzzy logic) perustuva klusterointi, jossa kukin alkio koiulua useampaan kuin yhteen klusteriin (Jain
& al., 1999). Jatamme kuitenkin tassa tydssa huomiotta sumegiskkaan perustuvat klusterointimenetelmat.

Klusteroitavaaineistovoi olla esimerkiksi joukko kuvia, jotka halutaan jarjestisaltonsd mukaan (Chén

al., 2000) tai geenien ekspressiodataa, jota klusteroimallatden 16ytaa toiminnaltaan samankaltaiset geenit
(Seal& al., 2005). Jotta klusterointi olisi mielekasta, oletammtj klusteroitavalla aineistolla on jonkinlainen
rakenne. Voidaksemme klusteroida tarvitsemme liséksideimitata aineiston alkioiden erilaisuutta tai saman-
kaltaisuutta. Jatkossa oletamme aineiston olevan jouk$@rt pisteité ja aineiston alkioiden erilaisuusmittana
kaytettavareuklidista etaisyytta

Kuvassa 1 on esitetty esimerkki klusteroinnista, jossatkiwitavana aineistona on 5000 tason pistettd. Muo-
dostetut 15 klusteria on osoitettu rajaamalla syntynaggtklit viivoilla. Rajaavat viivat on saatu piirtamalla
Voronoin diagrammklustereiden keskipisteiden suhteen (Aurenhammer, 1991)

Kuva 1: Eras aineisto ja sen klusterointi.

Optimaalisen klusteroinnin muodostaminen on kombinaéxsa muodossabiP-taydellinerongelma (Garey

& al., 1982), joten tehokkaimmatkin optimaalisen ratkaisurtttvat menetelmat, kuten esimerkiksi Frantin
ja Virmajoen (2004) esittdma menetelma, ovat aikavaatieltaan eksponentiaalisia. Nain ollen on kaytan-
ndssa kaytettava klusterointimenetelmia, jotka eivétaoptimaalista ratkaisua. Todennakdisesti johtuen juuri
tasta optimaalisen klusteroinnin muodostamisen vaikstadseké klusteroinnin sovelluskentéan laajuudesta, on
olemassa hyvin monenlaisia lAhestymistapoja ei-optis@@aklusteroinnin muodostamiseksi.

Klusterointimenetelmien luokittelemiseksi ei kirjallisdesta 16ydy mitdén yhtenaista linjaa. Esimerkiksi Han
ja Kamber (2001), Jain ja muut (1999), Ma ja Chow (2004) seké&joki (2004) esittavat kukin erilaisen luo-
kittelun klusterointimenetelmille. TAssa tydssa editgissa klusterointimenetelmien luokittelussa on kaytett
soveltuvin osin edell& mainittuja luokitteluja.



Kirjallisuudessa on esitetty lukemattomia klusteroirgimetelmia. Klusterointimenetelmén valinnassa on otet-
tava huomioon klusteroitavan aineiston tyyppi seka khastain kayttdtarkoitus (Han & Kamber, 2001). Mi-
kali klusterointia kaytetaatutkivana menetelman@xploratory tool), voidaan aineistoa klusteroida uaediti
menetelmilld, jotta n&hdaan, mité aineistosta paljadtian(& Kamber, 2001; Jai& al., 1999). Klusterointi-
menetelmét voidaan karkeasti jakaa hierarkkisiin ja @sitt menetelmiin.

3 Hierarkkiset menetelmat

Hierarkkiset menetelmé&tiottavat aineistolle useita klusterointeja, jotka musidweat puumaisen hierarkian.
Muodostettu hierarkia voidaan esittdéndrogrammingdendrogram). Hierarkkiset menetelmat jaetaan edel-
leen jakaviin ja yhdistaviin menetelmiidakavissa menetelmisgédivisive) aineiston kaikki alkiot ovat aluksi
samassa klusterissa. Taman jalkeen klustereita jaetdmia kannes saavutetaan haluttu maara klustereita tai
kunnes kukin alkio on omana klusterinaaidistavissa menetelmis&gglomerative) kukin aineiston alkio on
aluksi omana klusterinaan. Téman jalkeen klustereitastalifién kunnes saavutetaan haluttu méaéra klustereita
tai kunnes kaikki alkiot ovat samassa klusterissa. (8aal., 1999; Kaufmann & Rousseeuw, 1990; Everitt,
1993)

Jakavien menetelmien tapauksessa on ratkaistava, miliémavajaettava klusteri sekd miten valittu klusteri
jaetaan. Jaettava klusteri voidaan valita esimerkiksirgh koon (Kaufmann & Rousseeuw, 1990)tajonnan
(variance) (Wu & Zhang, 1991; Frardial., 1997) mukaan. Klusterin jakaminen voidaan suorittaa esiiksi
paaakseligprincipal axis) pitkin (Wu & Zhang, 1991).

Yhdistavien menetelmien tapauksessa on yhdistettéviestddeiden valinta keskeisinta, silla varsinainen klus-
tereiden yhdistdminen on melkoisen suoraviivaista. Yietigvat klusterit voidaan valita esimerkiksi klusterei-
den l&himpien (single linkage; Sneath & Sokal, 1973) taiikguien (complete linkage; King, 1973) alkioiden
perusteella. Yhdistettavat klusterit on myés mahdollisilita siten, etta klustereiden yhdistaminen heiken-
taa ratkaisua vahiten (Ward’s method; Ward, 1963). Hidiaréta menetelmista yhdistavat menetelméat ovat
yleisimmin kaytettyja ja helpompia toteuttaa kuin jakavegnetelmat (Everitt, 1993; Virmajoki, 2004).

Hierarkkisten menetelmien hyvana puolena on, ettd saaram#taessa klusteroinnin kaikille mahdollisil-
le klusterien méaarille. Heikkoutena hierarkkisilla algoreilla on tietty ahneus, silla klustereita yhdistel-
ladn/jaetaan sen mukaan, mika juuri kyseisella hetkeiléuttaa parhaalta ratkaisulta. Tehtyja huonoja paa-
toksia ei kuitenkaan pysty myéhemmin perumaan (Kaufman &$Reeuw, 1990).

4 QOsittavat menetelmét

Osittavat menetelmdtiottavat aineistolle vain yhden klusteroinnin (Kaufm@&Rousseeuw, 1990). Osittavat
menetelmat jaetaan edelleen optimointimenetelmiin sekikoteoreettisiin, tiheysperustaisiin, ristikkoperus
taisiin ja malliperustaisiin menetelmiin.

Optimointimenetelmgakavat annetun aineiston haluttuun maaraan klustengikdgm — tapauksesta riippuen
— minimoimaan tai maksimoimaan annetiawoitefunktion(objective function) (Jai& al., 1999; Kaufmann

& Rousseeuw, 1990; Everitt, 1993). Optimointimenetelnzgtivat siis sydtteendan klustereiden lukumaaran,
joten klustereiden maéran tulee olla tiedossa tai se oawapdrvioida hyvin etukateen. Minimoitavana tavoite-
funktiona kaytetaan yleensa keskinelidvirhelé@skineliovirn MSE = mean square error) saadaan lasketuksi
korottamalla aineiston pisteiden etaisyydet klustemekkskipisteisiin toiseen potenssiin ja laskemalla niiden
keskiarvo. Keskinelidvirheen laskeminen on esitetty kaaa (1), joss& on aineiston alkioiden lukumaara,
x; aineistoni:s alkio,c,, sen klusterin keskipiste, johon alkig kuuluu, jad(z;, cp,) on taten aineistofinnen
alkion ja klusterinsa keskipisteen vélinen euklidinensstys.

N

MSE = % 3 d(wi ) 1)

i=1
K-means (McQueen, 1967) on erads tunnetuimpia klusternamietelmia ja se kuuluu optimointimenetelmien
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. Valitse satunnaiset alkiot klustereiden keskipisteiks i.
TOISTA
3. Sijoita kukin aineiston alkio siihen klusteriin,
jonka keskipiste on lahinna.
4. Korvaa kunkin klusterin keskipiste klusterin
alkioiden keskiarvovektorilla.
5. KUNNES (klustereiden keskipisteet eivat endd muutu)

n

Kuva 2: K-means -algoritmi.

luokkaan. K-means kayttaa kahta optimaalisuuskritegith vuorottelemalla sen onnistuu optimoida lokaa-
listi kaavan (1) tavoitefunktio. Algoritmi kuvataan ussaslahteissa (Han & Kamber, 2001; J&iral., 1999;
Kaufmann & Rousseeuw, 1990) ja sitd kaytetddn yleisestisngidten menetelmien osana, esimerkiksi Franti
ja Kivijarvi (2000) ovat kayttaneet siggaikallishakuur{local search) pohjautuvan menetelméan osana. K-means
-algoritmi on esitetty kuvassa 2.

Verkkoteoreettiset menetelnratiodostavat alkuperaisesta aineistosta verkon ja sesejiliatkaisevat ongel-
man kayttden muodostettua verkkoa. Erds mahdollinen tapawodostaa aineistostaenin virittdva puu
(minimal spanning tree), jossa solmuina on aineiston afkikaarten painoina aineiston alkioiden valimat-
kat (Jain& al., 1999). Taman jalkeen poistamalla aina painavin kaariaamdmuodostaa klusterointeja eri
klusterien lukumaarille, joten verkkoteoreettisilla neegimilla on selkeitd yhtyméakohtia aiemmin esitettyihin
hierarkkisiin menetelmiin.

Tiheysperustaiset menetelnigtsittavat klusteroinnin harvojen alueiden erottamiéeiten alueiden etsimi-
seksi (Ma & Chow, 2004). Tiheysperustaisissa menetelnaisggiston alkiot pyritdan jakamaan joukoiksi sel-
laisia tason alueita, joiden sisaltdmat alkiot ovat malsioiman tihedssa (Han & Kamber, 2001). Han ja
Kamber (2001) mainitsevat tiheysperustaisten menetaltm@ana puolena, ettd menetelmat [dytavat mieli-
valtaisen muotoisia ja kokoisia klustereita sekéd meneaegirhyvanhélyn (noise) siedon. Tiheysperustaisten
menetelmien huonona puolena mainitaan, etté tiheydettég&simadrittely vaatii tuntemusta aineistosta.

Ristikkoperustaiset menetelnjakavat aineiston alkioiden muodostaman tason aareflise@iraan nelidita,
jotka yhdessad muodostavat ristikkorakenteen (Han & Kap@@d1). Taman jalkeen kaikki klusterointitoi-
met tehd&an ristikkorakenteessa. Han ja Kamber (2001)itseat ristikkoperustaisten menetelmien hyvana
puolena nopean suoritusajan, silla aikavaativuus orkkiggierustaisissa menetelmissa tyypillisesti suhteessa
solujen maéaraan, eikd suhteessa aineiston alkioiden &rédvia ja Chow (2004) antavat esimerkin tiheys- ja
ristikkoperustaisista menetelmista, silla heidan asittdisa menetelma on yhdistelma kummastakin menetel-
masta.

Malliperustaiset menetelmgyrkivat hakemaan aineistolle mahdollisimman hyvén gedién jonkin mate-
maattisen mallin avulla (Han & Kamber, 2001). Malli voi oflaimerkiksi tilastotieteellinen, jolloin aineisto on
todennakoisyysjakaumiépropability distributions) tuottamaa, taeuraaliverkkoorfneural network) pohjau-
tuva. Kohosen (1982) esittaniigeorganisoituva karttgself-organizing map) on eras neuraaliverkkoon poh-
jautuva malliperustainen menetelma.

Tassa tyodssa esitetty klusterointimenetelmien luokitadeemitenk&an aukoton, silld jotkin klusterointimene-
telmét ovat yhdistelmia edella esitetyista lahestymitsta. Tasta esimerkkind Kaukorannan ja muiden (1998)
esittamaSplit-and-mergemenetelma, jossa vuoroin jaetaan ja yhdistelldan klaggehierarkkisten menetel-
mien tapaan, mutta varsinainen menetelmé on pikemminkimomtimenetelma. Vastakkaisen esimerkin tar-
joaa Likasin ja muiden (2003) esittdma menetelma, joka erahkkinen jakava menetelmd, jossa on kaytetty
K-meansia menetelmé&n osana.
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