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Tiivistelma

Klusterointi on menetelmi saada tietoa aineiston rakenteesta. Klusterointi on tdrked monilla tieto-
jenkdsittelytieteen osa-alueilla sekd useiden empiiristen tieteiden parissa. Menetelmét parhaan mah-
dollisen klusteroinnin tuottamiseksi ovat tunnettuja, mutta klusteroinnin ollessa NP-tdydellinen
ongelma, joudutaan kiytdnnossd ajan sddstamiseksi tinkimdin ratkaisun laadusta. Téssd tutkiel-
massa klusterointimenetelmien vélisissd vertailuissa kédytetddn kriteerind tehokkuutta, joka on me-
netelmin saavuttama parannus aikayksikkod kohden.

Klusterointi médritelldéin kombinatorisena optimointiongelmana, ja sen ratkaisemiseksi kaytetddn
paikallishakua, jonka tehostaminen kayttien PDS-menetelmédd sekd karsittujen vertailujen hakua
tullaan esittdmédn. Paikallishaku perustuu naapuruuden kasitteeseen. Naapuriratkaisu muodostetaan
deterministisesti poistamalla klusteri, josta on vdhiten hyotyéa, ja luomalla uusi klusteri sinne, missi
sille on eniten tarvetta. Satunnaisessa naapuriratkaisun muodostamisessa sekd poisto ettd luonti ovat
satunnaisia. Naapuriratkaisun muodostamiseksi on tarkasteltu myds vaihtoehtoa, jossa ainoastaan
klusterin poisto tai lisdys on deterministinen.

Paikallishaun satunnaista naapuriratkaisun muodostamista kdyttdvd versio on rakenteeltaan yksin-
kertainen ja se voittaa tehokkuudessa esimerkiksi laajalti kdytetyn K-means —menetelméan. Muo-
dostettaessa naapuriratkaisu tdysin satunnaisesti tehdddn turhaa ty6td arvioitaessa runsaasti ratkai-
suja, jotka eivédt paranna tulosta. Paikallishaun determinististd naapuriratkaisun muodostamista
kayttavat versiot ovat rakenteeltaan hieman monimutkaisempia. Ne kuitenkin pyrkivét deterministi-
syydelldn vihentdmaan turhien ratkaisujen luomista ja titen saavuttamaan paremman tehokkuuden.

Tassd tutkielmassa saatujen tulosten mukaan deterministisyys naapuriratkaisun muodostamisessa
toimii aineistoilla, joissa on havaittavissa selkeitd klustereita. Klusterin satunnaisesti poistava ja
luotavan klusterin sijainnin deterministisesti valitseva versio vaikuttaisi olevan hyvd kompromissi
tdysin satunnaisen ja tdysin deterministisen version valilla.

ACM-luokat (ACM Computing Classification System, 1998 version): 1.5.3, G.2.1
Avainsanat: klusterointi, kombinatorinen optimointiongelma, paikallishaku, NP-tdydellinen, PDS-
menetelma, karsittujen vertailujen haku, K-means
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Lyhenteet ja symbolit

Lyhenteet

ACM
IS
LDC
MAE
MPS
MFCC
MSE
NIST
PDS
RGB
SIPU
TIE
TIMIT

Symbolit

Association for Computing Machinery
Iterative Shrinking

Linguistic Data Consortium

Mean Absolute Error

Mean-distance-ordered Partial Search

Mel Frequency Cepstral Coefficents

Mean Square Error

National Institute of Standards and Technology
Partial Distortion Search

Red, Green, Blue

Speech and Image Processing Unit

Triangular Inequality Elimination

Texas Instruments & Massachusetts Institute of Technology

paljon pienempi kuin

naapuriklustereiden keskiméérdinen méérd; mééritettdva erikseen kullekin aineistolle
sentroidit eli klustereiden keskipisteet cj, ¢, ..
klusterin i sentroidin j:s attribuutti.

K-means —iteraatioiden lukuméaara

aineiston X alkioiden ulotteisuus

klustereiden lukumaéra

aineiston X koko

asymptoottinen jarjestys; ordo-

ensisijainen ositus pi, p2, .., py; kuvaa kunkin alkion 1dhimpéén klusteriin
toissijainen ositus ¢, qa, ..., gn; kuvaa kunkin alkion toiseksi l&himpéan klusteriin
paikallishaku- tai toistettu K-means —iteraatioiden lukumaéra

aineisto; koostuu alkioista xy, x5, ..., xy

aineiston X i:nnen alkion j:s attribuutti
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1. Johdanto

Kykymme tuottaa ja kerdtd tietoa on kasvanut kiivaasti viimeisten vuosikymmenten aikana. Tdméan
on saanut aikaan muun muassa useiden alojen tapahtumien (transaction) kirjauksen tietokoneistu-
minen sekd edistysaskeleet tiedonkeruussa ja tallennuksessa (Han & Kamber, 2001). Esimerkiksi
vakuutusyhtiot, pankit, lentoyhtiot, hotelliketjut, matkapuhelinoperaattorit ja monet muut yritykset
varastoivat piivittdiset tapahtumansa. Pelkdstddn yhdysvaltalainen kauppaketju Wal-Mart kirjaa 20
miljoonaa myyntitapahtumaa joka paivd (Cios & al., 1998). Tallennetun tiedon mééran arvioidaan-
kin kaksinkertaistuvan 20-36 kuukauden vilein (Frawley & al., 1992; Lyman & Hal, 2003).

Tietomédrien kasvaessa tarvitaan menetelmid hyoddyllisen ja mielenkiintoisen tiedon l19ytamiseksi.
Talloin puhutaan usein tiedonlouhinnasta (data mining) tai tietdmyksen keruusta tietokannoista
(knowledge discovery in databases; Han & Kamber, 2001). Klusterointi on erds perustavaa laatua
oleva menetelmd saada tietoa késiteltdvin aineiston rakenteesta ja siitd on tullut erittdin aktiivinen
tutkimuskohde tiedonlouhinnassa (Han & Kamber, 2001). Klusterointi on tirked myo6s monilla
muilla tietojenkisittelytieteen osa-alueilla sekd useiden empiiristen tieteiden parissa (Jain & al.,
1999).

Menetelmét parhaan mahdollisen klusteroinnin tuottamiseksi tunnetaan, mutta klusteroinnin ollessa
NP-tdydellinen ongelma, joudutaan kidytdnndssd ajan sddstdmiseksi tinkiméédn ratkaisun laadusta.
Klusterointia onkin tutkittu jo kymmenid vuosia ja lukuisia klusterointimenetelmié on esitetty (Jain
& al., 1999). Klusteroinnin poikkitieteellisyyden vuoksi klusterointia tarvitsevat useiden eri alojen
asiantuntijat, joten tilausta olisi yksinkertaiselle ja yleiskéyttoiselle klusterointimenetelmaélle. Tassa
tutkielmassa esitellddn, alun perin Frintin ja Kivijarven (2000) esittimé, satunnaistettuun paikallis-
hakuun perustuva klusterointimenetelméd ja sen tehostaminen kéyttimalld PDS-menetelméd seka
karsittujen vertailujen hakua. Esitettdvd satunnaistettu menetelma on rakenteeltaan yksinkertainen
ollen silti tehokkaampi kuin esimerkiksi tunnettu ja yleisesti kiytetty K-means (McQueen, 1967).
Tehokkuus on méadritelty menetelmin saavuttamana parannuksena aikayksikkod kohden.

Paikallishaun satunnaisuuden havaitaan olevan seké hyvé ettd huono asia. Satunnaisuuden etuna on,
ettd toteutus saadaan pidettyd yksinkertaisena mutta silti melko tehokkaana ja ettd ratkaisuun tehté-
vien satunnaisten muutosten ansiosta haku ei jdi helposti jumiin. Toisaalta satunnaisuus aiheuttaa
turhaa tyotd, koska tuotetaan paljon ratkaisuja, jotka eivit paranna ratkaisua. Tdmé on potentiaa-
linen tehostuskohde, joten paikallishaun tehokkuutta on tdssd tutkielmassa pyritty parantamaan te-
kemailld paikallishausta deterministisempi. Deterministisyydelld pyritdén siis sithen, ettd paikallis-
haku 16ytdisi useammin ja toivon mukaan myds nopeammin parannusta, jolloin saavutettaisiin pa-
rempi tehokkuus. Deterministisyys lisdd véistimattd toteutuksen kompleksisuutta. Liséksi riskiné
deterministisessd versiossa on, ettd haku voi mahdollisesti kyetd parantamaan ratkaisua vain tiet-
tyyn pisteeseen saakka.

Tutkielman rakenne on seuraava. Aluksi luvussa 2 kerrotaan yleisesti klusteroinnista ja eri kluste-
rointimenetelmistd sekd esitellddn tutkielmassa kéytettidvit aineistot. Luku 3 esittelee ensin paikal-
lishaun idean yleiselld tasolla ja sen jdlkeen paikallishaun kdyton klusterointiongelman ratkaise-
miseksi. Luvussa 4 tutkitaan paikallishakuun pohjautuvan klusterointimenetelmin toimintaa, lu-
vuissa 5 ja 6 paneudutaan sen tehostamiseen. Tutkielman paittdd lyhyt yhteenveto.



2. Klusterointi

Annettujen aineellisten tai abstraktien alkioiden jaottelemista ryhmiin samankaltaisuuden perus-
teella kutsutaan klusteroinniksi (Han & Kamber, 2001). Asioiden ja ilmididen jaottelu ryhmiin on
ihmiselle erittdin luonteenomaista toimintaa. Oppiihan ihminen jo aikaisessa lapsuudessaan erotta-
maan kissan koirasta sekd 16ytdimaan eron kasvi- ja eldinkunnan valiltéd jatkaen lépi eldménsa timén
alitajuisen jaottelun tarkentamista.

Klusteroinnilla on pitkd historia useissa empiirisissé tieteissd, kuten esimerkiksi biologiassa, psyki-
atriassa, psykologiassa, ladketieteessd, arkeologiassa, geologiassa, sosiologiassa ja markkinoinnissa,
joissa klusterointia kdytetddn datan analysointiin (Jain & al., 1999). Biologiassa klusterointia on
voitu kayttidd kasvi- ja eldinluokittelujen muodostamisessa ja populaatioiden sisdisen rakenteen tut-
kimisessa (Han & Kamber, 2001). Esimerkiksi Frinti ja muut (2000) ovat kdytténeet klusterointia
bakteerien luokitteluun.

Psykiatriassa klusterointia on kéytetty muun muassa itsemurhaan taipuvaisten mielenterveys-
potilaiden luokitteluun. Koska mielenterveysongelmat ovat monimutkaisempia kuin muut tervey-
teen liittyvdt ongelmat, on psykiatriassa yleisemminkin osoitettu mielenkiintoa klusteroinnin so-
veltamiseksi nykyisten ongelmaluokkien tarkentamiseksi tai jopa uudelleen méiérittelemiseksi
(Everitt, 1993).

Markkinoinnissa voidaan kuluttajien ostokdyttdytymistd klusteroimalla 16ytdd erilaisia kuluttaja-
ryhmid. Tété tietoa voidaan edelleen hyddyntdd suunniteltaessa tismamainontaa (Han & Kamber,
2001). Markkinointitutkimuksissa halutaan yleensa kerété tietoa erilaisilta kuluttajaryhmiltd. Klus-
teroimalla voidaan kaupungit tai kaupunginosat jakaa samankaltaisiin ryhmiin, jolloin voidaan pa-
remmin varmistua kyselyiden kohdistumisesta tasapuolisesti kaikkiin kuluttajaryhmiin (Everitt,
1993).

Klusteroinnilla on useita sovelluksia my0s tietojenkésittelytieteen alalla, silld klusterointi on tirked
tyokalu muun muassa hahmontunnistuksessa (pattern recognition; Theodoridis & Konstantinos,
2003), tietoanalyysissa (data analysis; Kiers & al., 2000), kuvankdsittelyssd (image processing;
Petrou, 1999) seké tiedonlouhinnassa (data mining; Han & Kamber, 2001). Seuraavaksi luodaan
yleiskatsaus klusterointiin. Ensin maédritelldén klusterointiongelma ja timén jélkeen esitellddn eri-
laisia ldhestymistapoja klusterointiongelman ratkaisemiseksi.

2.1. Perusteet

Klusteroinnissa (clustering) pyritddn aineiston alkiot jakamaan ryhmiin siten, ettd kunkin ryhmén
sisdltimat alkiot ovat mahdollisimman samanlaisia ja ettd ryhmét keskendén ovat mahdollisimman
erilaisia (Kaufman & Rousseeuw, 1990; Everitt, 1993). Muodostettuja ryhmid kutsutaan kluste-
reiksi. Klusteri (cluster) miiritellddn aineiston epityhjdnd osajoukkona. Lisdksi vaaditaan, ettei
milldén kahdella klusterilla ole yhteisid alkioita. Poikkeuksena téstd on sumeaan logiikkaan (fuzzy
logic) perustuva klusterointi, jossa kukin alkio voi kuulua useampaan kuin yhteen klusteriin (Jain et
al., 1999). Tassé tutkielmassa jitimme kuitenkin huomiotta sumeaan logiikkaan perustuvat kluste-
rointimenetelmaét.

On hyvi tehdi ero klusteroinnin ja erotteluanalyysin viélille, silli ndmé ovat kaksi eri asiaa. Erotte-
luanalyysi (discriminant analysis) on tyypiltddn ohjattua luokittelua (supervised classification) ja
siind aineiston alkiot jactaan ennalta annettuihin luokkiin (Jain & al., 1999). Erotteluanalyysia kut-



sutaan yleisesti vain [uokitteluksi (classification, Theodoris & Konstantinos, 2003). Klusteroinnissa
luokitus syntyy klusteroinnin tuloksena ja niin ollen klusterointi on tyypiltdén ohjaamatonta luo-
kittelua (unsupervised classification; Jain & al., 1999).

Klusteroitava aineisto voi olla esimerkiksi joukko kuvia, jotka halutaan jérjestda siséltonsd mukaan
(Chen & al., 2000), geenien ekspressiodataa, jota klusteroimalla halutaan 10ytdd toiminnaltaan sa-
mankaltaiset geenit (Seal & al., 2005), tai ohjelmakooditiedostoja, joita klusteroimalla halutaan
saada késitys ohjelmiston rakenteesta (Andritsos & Tzerpos, 2005; Shoukoufandeh & al., 2005).
Jotta klusterointi olisi mielekéstd, oletamme, ettd klusteroitavalla aineistolla on jonkinlainen ra-
kenne. Kuvassa 2.1 on esitetty esimerkki, jossa klusteroitavana aineistona on 5000 tason pistetta.
Muodostetut 15 klusteria on osoitettu rajaamalla syntyneet klusterit viivoilla, jotka on saatu piirté-
méilld Voronoin diagrammi klustereiden keskipisteiden eli sentroidien suhteen (Aurenhammer,
1991).

Kuva 2.1: Eris aineisto ja sen klusterointi.

Aineiston alkioiden jako M klusteriin méiéraé aineiston erddn M-osituksen (M-partition). Aineiston,
jossa on N alkiota, erilaisten M-ositusten lukumiérin ilmaisee foisen lajin Stirlingin luku (Stirling
number of the second kind; Graham & al., 1994), ja se voidaan Spithin (1985) mukaan laskea kaa-

valla:
N 1] ¥ i (MY .y
) = e (S

Esimerkiksi 100 alkion erilaisia 7-osituksia on noin 10, joka on samaa luokkaa kuin havaittavissa
olevan universumin atomien lukumééra (Tyson, 1994). Erilaisia osituksia on siis useimmiten liikaa,
jotta optimaalinen klusterointi voitaisiin etsid kokeilemalla kaikki mahdolliset ositukset. Tehok-
kaimmatkin optimaalisen ratkaisun tuottavat algoritmit, kuten esimerkiksi Frintin ja muiden (2002)
esittdmé algoritmi, ovat aikavaativuudeltaan eksponentiaalisia, silld klusterointi kombinatorisessa
muodossaan on NP-tdydellinen ongelma (Garey et al., 1982). Néin ollen on kdytdnnossd kaytettava
klusterointialgoritmeja, jotka eivit takaa optimaalista ratkaisua.



2.2, Klusterointiongelman maarittely

Jainin ja Dubesin (1988) mukaan klusterointiongelma yleisessd tapauksessa koostuu seuraavista
osaongelmista:

e Klusteroitavan aineiston alkioiden esitysmuodon valinta.

e Klusteroitavan aineiston alkioiden vilisen ldheisyysmitan méérittely.

e Klusterointialgoritmin valinta ja klusteroinnin suorittaminen koostuen klustereiden luku-

madrdn ratkaisemisesta ja klusterien muodostamisesta.
e Klusteroinnin tulosten esittiminen.
e Klusteroinnin tulosten arviointi.

Koska klusteroitava aineisto on usein puutteellista, ristiriitaista ja kohinaista (noisy), joudumme
kaytdnnossa lisdksi tdyttdmadn puuttuvat arvot, korjaamaan esiintyvat ristiriitaisuudet sekd havait-
semaan ja poistamaan esiintyvin kohinan (Han & Kamber, 2001).

Maiirittelemme jatkossa klusterointiongelman seuraavasti. Oletamme aineiston koostuvan N alki-
osta ja alkioiden olevan K-ulotteisen euklidisen avaruuden vektoreita, joiden ldheisyysmittana kay-
tamme euklidista etdisyyttd. Aineisto X koostuu N alkiosta xi,...,xy ja kuhunkin alkioon x; liittyy K
attribuuttia x;',... x, jotka ovat reaalilukuja. Alkioiden x; ja x; vélisen euklidisen etdisyyden d(x;x;)
laskeminen on esitetty kaavassa 2.1.

K

d(x;,x;)= Z(xlk —xf )2 2.1)

k=1

Olkoon M klustereiden lukuméérd. Klusteroinnin tulos on télldin aineiston AM-ositus eli aineiston
alkioiden jako epityhjiin joukkoihin eli klustereihin 77,...,7) siten, ettd kukin alkio kuuluu yhteen
joukoista 7;. Ositus voidaan esittdd kuvauksena (mapping) P = {p.,...,pn}, joka médrittelee kullekin
alkiolle, mihin klusteriin kyseinen alkio kuuluu. Toisin sanoen pitee p; = j, jos ja vain jos alkio x;
kuuluu klusteriin 7;. Osituksesta puhuttaessa tarkoitamme jatkossa kuvauksen P avulla ilmaistua
ositusta. Kuvan 2.1 aineiston 15-ositus on esitetty kuvassa 2.2 piirtdmaélld klustereiden konveksit
peitteet (convex hulls; Bentley & al., 1982). Kuvassa 2.2 on siis muodostettu kullekin klusterille
reunaviiva, jolloin kaikki kyseiseen klusteriin kuuluvat alkiot ovat reunaviivan rajaaman alueen
sisdpuolella.



Kuva 2.2: Osituksen esitys konveksien peitteiden avulla.

Vaihtoehtoinen tapa osituksen esittimiseen on kéyttdd klustereiden edustajia (cluster
representatives) C = {ci,...,cu}. Klusterin edustaja c¢; on alkio, joka pyrkii olemaan mahdollisim-
man hyvi yleistys klusterin 7; alkioista. Euklidista etdisyyttd kdytettdessd klusterin edustajaksi on
luontevaa valita kunkin klusterin sentroidi (cluster centroid) eli klusterin sisédltimien alkioiden
keskiarvo, silld se minimoi keskineliovirheen kiytettidessd euklidista etdisyyttd. Klusterin sentroidi
lasketaan kaavalla 2.2.

1
Cp= Sx, 2.2)
T x;eT,

m m

Kuvassa 2.3 on esitetty kuvan 2.1 aineiston 15-ositus klusterien sentroidien avulla. Sentroideja eli
klustereiden keskipisteitd on merkitty mustilla palloilla.



Kuva 2.3: Osituksen esitys klusterien sentroidien avulla.

2.3. Klusteroinnin arviointi

Klusteroinnin hyvyyden arvioimiseksi voimme laskea muodostuvan virheen, kun kukin klusteri
ilmaistaan klusterin sentroidilla sen sijaan, ettd ilmaistaisiin kaikki kyseiseen klusteriin kuuluvat
alkiot. Virhe on télloin kullekin alkiolle sama kuin sen etdisyys klusterinsa sentroidiin. Virheiden
summaa jaettuna attribuuttien ja alkioiden lukuméiéran tulolla kutsutaan keskivirheeksi (MAE, mean
absolute error; Kivijarvi, 2004). Vastaavasti kun virhe kullekin alkiolle on etdisyyden nelio, virhei-
den summaa jaettuna attribuuttien ja alkioiden lukuméérin tulolla kutsutaan keskineliévirheeksi
(MSE, mean square error; Kivijarvi, 2004). Keskivirheen laskeminen on esitetty kaavassa 2.3 ja
keskinelivirheen laskeminen kaavassa 2.4. Kdytdmme jatkossa klusteroinnin hyvyyden arviointiin
keskinelidvirhetti, silld se painottaa kaukana sentroidista olevia alkioita, mikd on yleensé toivottua.

1 N
MAE=- Dd(x,.c,) (2.3)

i=1

N
MSE = # D d(x,,c,)’ (2.4)

i=1

Minimoitaessa keskineliovirhettd riippuvat sentroidit ja ositus toisistaan siten, ettd kun toinen on
annettu, voidaan puuttuva muodostaa optimaalisesti (Franti & Kivijarvi, 2000). Jos aineiston alki-
oiden ositus on annettu, saadaan optimaaliset sentroidit laskettua ottamalla kunkin klusterin alki-
oiden keskiarvovektori. Vastaavasti, jos sentroidit on annettu, saadaan optimaalinen ositus muo-
dostettua sijoittamalla kukin alkio siihen klusteriin, jonka sentroidi on ldhinnd kyseistd alkiota.
Gershon ja Grayn (1992) mukaan niitd saatuja optimaalisuusehtoja kutsutaan sentroidi- sekd ldhin
naapuri —ehdoksi. Sentroidiehdon (centroid condition) laskeminen, eli optimaalisten sentroidien
selvittiminen osituksen perusteella, on esitetty kaavassa 2.5. Ldhin naapuri —ehdon (nearest
neighbour condition) laskeminen, eli optimaalisen osituksen selvittiminen sentroidien perusteella,
on esitetty kaavassa 2.6.



S

¢, =LV jelLM] (2.5)
1
D; =1rr1'i£14d(xl.,cj)2 Y ie[l,N] (2.6)
<Jj<

Ryhdymme nédiden oletusten vallitessa tarkastelemaan I&hemmin eri tapoja ratkaista klusterointi-
ongelma. Kirjallisuudessa on esitetty lukemattomia eri klusterointimenetelmid. Klusterointi-
menetelmédn valinnassa on otettava huomioon klusteroitavan aineiston tyyppi sekd klusteroinnin
kayttotarkoitus (Han & Kamber, 2001). Mikéli klusterointia kdytetdén tutkivana menetelmdnd
(exploratory tool), voidaan aineistoa klusteroida useilla eri menetelmilld, jotta ndhddin, mité aineis-
tosta paljastuu (Han & Kamber, 2001; Jain & al., 1999).

Klusterointimenetelmien luokittelemiseksi ei kirjallisuudesta 10ydy mitédn yhtendistd linjaa. Esi-
merkiksi Jain ja muut (1999), Han ja Kamber (2001), Theodoridis ja Konstantinos (2003), Ma ja
Chow (2004) sekd Virmajoki (2004) esittidvit kukin erilaisen luokittelun klusterointimenetelmille.
Téssd tutkielmassa esitettdvissd klusterointimenetelmien luokittelussa on kiytetty soveltuvin osin
edelld mainittuja luokitteluja. Klusterointimenetelmit voidaan karkeasti jakaa hierarkkisiin ja osit-
taviin menetelmiin.

2.3. Hierarkkiset menetelmat

Hierarkkiset menetelmdit tuottavat aineistolle useita osituksia, jotka muodostavat puumaisen hierar-
kian. Hierarkkiset menetelmaét jaetaan jakaviin (divisive) ja yhdistdviin (agglomerative; Kaufman &
Rousseeuw, 1990; Everitt, 1993). Jakavissa menetelmissa kaikki alkiot ovat aluksi samassa kluste-
rissa ja tdmén jilkeen klustereita jaetaan kahtia kunnes saavutetaan haluttu méérd klustereita tai
kunnes kukin alkio on omassa klusterissaan. Yhdistivissd menetelmissd jokainen alkio on aluksi
omassa klusterissaan ja tdmén jédlkeen klustereita yhdistellddn kunnes saavutetaan haluttu maard
klustereita tai kunnes kaikki alkiot ovat samassa klusterissa. (Jain & al., 1999; Kauffman &
Rousseeuw, 1990: Everitt, 1993)

Hierarkkisen klusteroinnin tulokset voidaan esittdd dendrogrammina (Jain & al., 1999). Kuvassa
2.4 on esitetty aineisto, joka koostuu alkioista A, B, C, D, E, F, G, jotka muodostavat kolme klus-
teria {A,B,C}, {D,E} ja {F,G}. Kuvassa 2.4 on lisdksi esitetty dendrogrammina aineiston hierark-
kinen klusterointi. Jakavan algoritmin tapauksessa kuvan 2.4 dendrogrammia luetaan vasemmalta
oikealle ja yhdistdvén klusteroinnin tapauksessa oikealta vasemmalle. Katkaisemalla dendrogrammi
sopivalta tasolta saadaan aineiston klusterointi halutulla klusterien méarilla. Kuvassa 2.4 on dend-
rogrammi katkaistu katkoviivalla siten, ettd saamme aineiston klusteroinnin kolmeen klusteriin,
jotka ovat {A,B,C}, {D,E} ja {F,G}. Huomattavaa on, ettd yhdistdvé ja jakava menetelmé eivit
valttdmattd aina tuota samaa dendrogrammia.
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Kuva 2.4: Hierarkkisen klusteroinnin tuloksen esittdminen dendrogrammina (Jainia ja muita (1999)
mukaillen).

Jakavien menetelmien tapauksessa on ratkaistava, miten valitaan jaettava klusteri sekd miten valittu
klusteri jaetaan. Jaettava klusteri voidaan valita esimerkiksi klusterin koon (Kaufmann &
Rousseuw, 1990) tai hajonnan (variance; Wu & Zhang, 1991; Frianti & al., 1997a) mukaan. Jako
voidaan tehdd esimerkiksi valittua ulottuvuutta (Heckbert, 1982) tai pddakselia (principal axis;
Franti & al., 1997a) pitkin.

Jakavia menetelmid voidaan jaotella edelleen monoteistisiin ja polyteistisiin menetelmiin sen mu-
kaan, kuinka ne suhtautuvat klusteroitavien alkioiden attribuutteihin (Jain & al., 1999). Monoteis-
tiset (monothetic) menetelmit suorittavat erottelun yhden attribuutin arvojen perusteella ja poly-
teistiset (polythetic) puolestaan perustuvat useiden attribuuttien arvojen perusteella tehtdvdian ja-
koon.

Yhdistdvien menetelmien tapauksessa yhdistettdvien klustereiden valinta on keskeisintd, silld varsi-
nainen klustereiden yhdistdminen on melkoisen suoraviivaista. Yhdistettdavit klusterit voidaan valita
esimerkiksi klustereiden lahimpien (single linkage; Sneath & Sokal, 1973) tai kauimpien (complete
linkage; King, 1973) alkioiden perusteella. Yhdistettidvit klusterit on my0s mahdollista valita siten,
ettd klustereiden yhdistdminen heikentdd ratkaisua véhiten (Ward’s method; Ward, 1963). Hierark-
kisista menetelmistd yhdistdvit menetelmat ovat yleisemmin kéytettyjéd ja helpompia toteuttaa kuin
jakavat menetelmit (Everitt, 1993; Virmajoki, 2004). Virmajoki (2004) viittda liséksi yhdistdvien
menetelmien saavuttavan jakavia menetelmid parempia tuloksia.

Hierarkkisten menetelmien hyvéd puoli on, ettd menetelmien suorituksen aikana saadaan aineiston
ositukset kaikille mahdollisille klustereiden lukumaéarille. Hierarkkisten menetelmien heikkous on
kuitenkin tietty ahneus, silld klustereita yhdistellddn tai jactaan sen mukaan, mikd juuri kyseiselld
hetkelld vaikuttaa parhaalta ratkaisulta. Tehtyjd huonoja pdétoksié ei kuitenkaan pysty my6hemmin
perumaan (Kaufmann & Rousseeuw, 1990).

2.4, Osittavat menetelmat

Osittavat menetelmdt tuottavat aineistolle vain yhden osituksen (Kauffman & Rousseeuw, 1990).
Osittaville algoritmeille on vaikea 10ytdd hierarkkisten algoritmien tapaan mitdén yleisesti hyvak-
syttyd luokittelua. Esimerkiksi Jainin ja muiden (1999) mukaan osittavat algoritmit jaetaan luokkiin
neliovirhe (square error), verkkoteoreettiset (graph theoretic), sekoitteen etsintd (mixture



resolving) ja moodin haku (mode seeking). Virmajoen (2004) mielestd osittavat algoritmit jactaan
luokkiin heuristiset (heuristic), optimointi (optimization) ja verkkoteoreettiset (graph theoretic).
Manin ja Chown (2004) mukaan ei-hierarkkiset algoritmit jaetaan luokkiin osittavat (partitioning),
tiheysperustaiset (density-based), ristikkoperustaiset (grid-based) sekd muut (others). Kussakin
edelld mainituista ldhteistd osittaville algoritmeille esitetddn juuri kyseiseen tarkoitukseen sopiva
luokittelu. Mielestdni osittavat menetelmit tulee jakaa optimointimenetelmiin sekd verkko-
teoreettisiin, tiheysperustaisiin, ristikkoperustaisiin ja malliperustaisiin menetelmiin.

Optimointimenetelmdt (optimization) jakavat aineiston haluttuun miirdén klustereita pyrkien luo-
maan laadullisesti mahdollisimman hyvin ratkaisun (Jain & al., 1999; Kaufmann & Rousseeuw,
1990; Everitt, 1993). Ratkaisun laatua mitataan yleensd kéyttden aiemmin madriteltyd keskinelio-
virhettd. Luvussa 3 esitettdvdt paikallishakuun perustuvat klusterointimenetelmat kuuluvat opti-
mointimenetelmien luokkaan.

K-means (McQueen, 1967) on erds tunnetuimpia klusterointimenetelmid ja se kuuluu optimointi-
menetelmien luokkaan. K-means kdyttdd kahta optimaalisuuskriteerid, joita vuorottelemalla sen
onnistuu optimoida ratkaisu paikallisesti (Selim & Ismail, 1984). Menetelma kuvataan useissa léh-
teissd (Han & Kamber, 2001; Jain & al., 1999; Kaufmann & Rousseeuw, 1990) ja sitd kaytetdin
yleisesti my0ds toisten menetelmien osana. K-means tulee olemaan tirked osa myos luvussa 3 esi-
tettdvdd satunnaistettuun paikallishakuun perustuvaa klusterointimenetelmaa.

Verkkoteoreettiset (graph-theoretical) menetelmét muodostavat alkuperdisestd aineistosta verkon ja
sen jdlkeen ratkaisevat ongelman kiyttden muodostettua verkkoa. Erds mahdollinen tapa on muo-
dostaa aineistosta pienin virittdvd puu (minimal spanning tree), jossa solmuina on aineiston alkiot ja
kaarten painoina alkioiden vdlimatkat (Jain & al., 1999). Tdmén jilkeen poistamalla aina painavin
kaari voidaan muodostaa klusterointeja eri klusterien lukumaéaérille. Ndin ollen verkkoteoreettisilla
menetelmilld on selkeitd yhtyméakohtia aiemmin esitettyihin hierarkkisiin menetelmiin.

Tiheysperustaiset (density-based) menetelmat kisittdvét klusteroinnin harvojen alueiden erottamien
tiheiden alueiden etsimiseksi (Ma & Chow, 2004). Tiheysperustaisissa menetelmissd aineiston al-
kiot pyritddn jakamaan joukoiksi sellaisia alueita, joiden sisdltimét alkiot ovat mahdollisimman
tihedssd (Han & Kamber, 2001). Hanin ja Kamberin (2001) mukaan tiheysperustaiset menetelmét
loytdvat mielivaltaisen muotoisia ja kokoisia klustereita sekd sietdvdt hyvin kohinaa. Huonona
puolena Han ja Kamber (2001) mainitsevat, ettd tiheyden késitteen miérittely vaatii tuntemusta
aineistosta.

Ristikkoperustaiset (grid-based) menetelmit jakavat aineiston muodostaman vektoriavaruuden ai-
relliseen madrddn soluja (cell), jotka yhdessi muodostavat ristikkorakenteen (Han & Kamber,
2001). Tadmén jélkeen kaikki klusterointitoimet tehdddn ristikkorakenteessa. Han ja Kamber (2001)
mainitsevat ristikkoperustaisten menetelmien hyvdnid puolena nopean suoritusajan, silld aika-
vaativuus ristikkoperustaisissa menetelmissd on tyypillisesti suhteessa solujen méairddn, eikd suh-
teessa aineiston alkioiden méaardén.

Malliperustaiset (model-based) menetelmit pyrkivit hakemaan aineistolle mahdollisimman hyvén
selityksen jonkin matemaattisen mallin avulla (Han & Kamber, 2001). Malli voi olla tilastotieteel-
linen, jolloin aineiston oletetaan olevan todenndkdisyysjakaumien (propability distributions) tuotta-
maa, tai neuroverkkoon (neural network) pohjautuva. Kohosen (1982) esittima itseorganisoituva
kartta (self-organizing map) on erds neuroverkkoon pohjautuva malliperustainen menetelma.



Tassd esitetty klusterointimenetelmien luokitus ei ole sekdén mitenkddn aukoton, silld useat kluste-
rointimenetelmit ovat yhdistelmid edellé esitetyistd ldhestymistavoista. Téstd esimerkkind Kauko-
rannan ja muiden (1998) esittimé Split-and-merge —menetelma, jossa vuoroin jaetaan ja yhdistel-
ladn klustereita hierarkkisten menetelmien tapaan, mutta varsinainen menetelmi on pikemminkin
optimointimenetelma. Vastakkaisen esimerkin tarjoaa Likasin ja muiden (2003) esittiméd mene-
telmd, joka on hierarkkinen jakava menetelma, jossa on kédytetty K-meansia menetelmén osana. Ma
ja Chown (2004) esittimi menetelmé on yhdistelma tiheys- ja ristikkoperustaisista menetelmista,
joten eri osittavien menetelmien luokkiakin on mahdollista yhdistella.

2.5. Klusteroitavat aineistot

Tassd tutkielmassa kdytetddn klusteroitavina aineistoina kuvien pohjalta luotuja aineistoja, synteet-
tisia aineistoja sekd puheesta luotuja aineistoja. Kuvassa 2.5 on esitetty kdytettdvien kuva-aineisto-
jen ldhdekuvat. Kuvaan on merkitty kunkin kuvan pohjalta muodostetun aineiston vektoreiden
ulottuvuus K sekd aineiston vektoreiden lukumiird N. Aineiston Bridge alkiot ovat harmaasivy-
kuvan 4x4 pikselin kokoisia ei-pddllekkiisid lohkoja ja aineiston Miss America alkiot ovat video-
kuvan kahden perikkdisen kehyksen (frame) 4x4 pikselin kokoisia erotuslohkoja (difference
blocks). Aineiston House alkiot koostuvat kuvan pikseleiden RGB-arvoista. Alkioiden monikertai-
set esiintymit on korvattu yhdelld alkiolla ja tiedolla alkion frekvenssistd. Kiinnitimme kuva-ai-
neistojen klustereiden mééréaksi 256.

Bridge (256*256) Miss America (360%288) House (256*256)
K=16jaN =409 K=16jaN=6480 K=3jaN=34112

Kuva 2.5: Kuva-aineistojen 1dhdekuvat.

Kuvassa 2.6 on esitetty S-aineistot, jotka ovat synteettisia aineistoja. Kukin aineistoista koostuu
5000 alkiosta, jotka muodostavat 15 klusteria. Aineistot eroavat toisistaan klustereiden paéllekkai-
syyden ja jakautumisen suhteen.
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Kuva 2.6: S-aineistot.
Kuvassa 2.7 on esitetty Birch-aineistot (Zhang & al., 1997). Kukin aineistoista koostuu 100000
alkiosta, jotka muodostavat 100 klusteria. Aineiston Birchl tapauksessa klusterit on sijoitettu séén-

nolliseen taulukkorakenteeseen, aineiston Birch2 tapauksessa klusterit on sijoitettu sinikdyrélle ja
aineiston Birch3 tapauksessa satunnaisen kokoiset klusterit on sijoitettu satunnaisiin paikkoihin.

11



Birchl Birch2 Birch3

Kuva 2.7: Birch-aineistot.

Puheaineistojen ldhteend on kaytetty 7/IMIT (LDC, 2006) ja NIST-1999 (NIST, 2006) —puhujatieto-
kantoja, jotka koostuvat useiden henkildiden puheesta. Kunkin henkilon puheesta irrotetaan
(extract) piirrevektorit (feature vectors) kayttien MFCC (mel frequency cepstral coefficents;
Rabiner & Juang, 1993) —menetelmdd. Klusteroimalla piirrevektoreiden muodostamaan aineistoa
saadaan henkilolle muodostettua puhujamalli (speaker model), jolle on kayttod puhujan tunnistuk-
sessa (speaker recognition; Soong & al., 1987; Kinnunen, 2005).

Taulukossa 2.1 on esitetty yhteenvetona kaikki tutkielmassa kaytettivit aineistot. Aineistot on py-

ritty valitsemaan monipuolisesti, jotta saataisiin realistinen kuva, kuinka tutkittavat menetelmét so-
veltuvat yleiskdyttoisiksi kdytdnnon klusterointimenetelmiksi.

Taulukko 2.1: Tutkielmassa kéytettdvien aineistojen yhteenveto.

Tyyppi Klustereita (M) | Vektoreita (N) | Dimensio (K)
Bridge Harmaasavykuva 256 4 086 16
House RGB-kuva 256 34 112 3
Miss America Residuaaleja vektoreita 256 6 480 16
Birch1 ... Birch3 Synteettisesti luotua 100 100 000 2
S1...54 Synteettisesti luotua 15 5 000 2
TIMIT (630 kappaletta) Puhetta Ei tiedossa| 5553 ... 6497 12
NIST-1999 (536 kappaletta) |Puhetta Ei tiedossa 1496 ... 3518 12

S-aineistoja tullaan kdyttimdin etupiddssd havaintoesimerkeissd, silld siithen aineistot soveltuvat
hyvin kaksiulotteisuutensa ja selkeén rakenteensa ansiosta. S-aineistojen selkedstd rakenteesta seu-
raa, ettd niille on helppo 10ytdé oikea, optimaalinen klusterointi. Birch-aineistot edustavat kokonsa
puolesta astetta tyolddmpéd kaksiulotteista klusterointitehtdvdi. Huomattavaa on, ettd kaksiulottei-
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nen aineisto voidaan luontevasti visualisoida, mutta suurempiulotteinen aineisto voidaan vain kor-
keintaan projisoida tasoon. Niin ollen kaksiulotteiset aineistot soveltuvat hyvin havaintoesimerk-
keihin.

Kuva-aineistot Bridge, House ja Miss America tuovat mukaan lisdd ulottuvuuksia. Havaintoesi-
merkkien aika-laatu —tyyppiset vertailut tullaan tekemédin pédosin Bridge aineistolle, silld siind ei
ole havaittavissa selkeitd klustereita toisin kuin esitellyilld kaksiulotteisilla aineistoilla. Kinnusen
(2005) mukaan myoskdin puheaineistoissa ei ole havaittavissa klustereita, joten klusteroinnin rooli
on ndillé aineistoilla kdytdnndssa ndytteistdd (sample) aineistoa.

Aineistoille suoritettavat testit on ajettu koneella, jossa on nelja Intel(R) Xeon(TM) 2.80GHz pro-

sessoria, 1 GB keskusmuistia ja kayttjarjestelmidnd GNU/Linux, jossa ytimen (kernel) versio on
2.6.5-1.358smp.
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3. Paikallishaku

Paikallishakua kéytetdéin kombinatoristen optimointiongelmien ratkaisemiseen. Kombinatorinen
optimointiongelma (combinatorial optimization problem; Papadimitriou & Steiglitz, 1982) voidaan
esittdd kaikkien mahdollisten ratkaisujen joukkona seki niihin liittyvénd optimointifunktiona (Aarts
& Lenstra, 1997). Optimointifunktio on kuvaus ratkaisujen joukosta reaalilukujen joukkoon, jolloin
se liittdd yhden reaalilukuarvon jokaiseen ratkaisuun. Riippuen siitd, onko kyseessd minimointi- vai
maksimointiongelma, ongelman optimaalinen ratkaisu on se ratkaisu, jolla on pienin tai suurin op-
timointifunktion arvo (Aarts & Lenstra, 1997).

Kuvassa 3.1 on esitetty erddn kombinatorisen optimointiongelman ratkaisujen joukko sekd opti-
mointifunktion arvo kullekin ratkaisulle. Kuvasta ndhdédan, ettd tdssd tapauksessa optimointifunk-
tion pienin arvo on 1 ja suurin arvo on 6. Optimointifunktion arvo on pienin ratkaisulle 2 ja suurin
ratkaisulle 4. Néin ollen ratkaisu 2 on optimaalinen ratkaisu, mikéli kyseessd on minimointion-
gelma, ja vastaavasti ratkaisu 4 on optimaalinen ratkaisu, mikali kyseessd on maksimointiongelma.

Ratkaisujen joukko Optimointifunktio

4= Ratkaisul, Ratkaisu?2, f:-4—>R
| Ratkaisu3 , Ratkaisu4 f(Ratkaisul) =4

f(Ratkaisu2) =1
f(Ratkaisu3) =3
Ratkaisuz f(Ratkaisud) = 6

Ratkaisul

minf(x)=1 (x = Ratkaisu?2)

max f(x) =6 (x = Ratkaisu4)

Ratkaisu3 Ratkaisu4

Kuva 3.1: Kombinatorinen optimointiongelma.

Useat kombinatoriset optimointiongelmat ovat NP-vaikeita (NP-hard; Garey & Johnson, 1979),
joten niiden optimaalisen ratkaisun I6ytdmiseksi ei tunneta aikavaativuudeltaan polynomisia algo-
ritmeja. Aarts ja Lenstra (1997) esittdvdt ndiden NP-vaikeiden kombinatoristen optimointi-
ongelmien ratkaisemiseksi kolme tapaa. Voimme ratkaista optimointiongelman kéyttdmallad nume-
roivia (enumerative) menetelmid, jotka vaativat eksponentiaalisen ajan mutta tuottavat taatusti op-
timaalisen ratkaisun, tai voimme kéyttidd approksimoivia (approximation) menetelmié, jotka toimi-
vat polynomisessa ajassa ja takaavat yldrajan tuottamansa ratkaisujen etdisyydelle optimaalisesta.
Kolmas vaihtoehto optimointiongelman ratkaisemiseksi on kéyttdd heuristisia menetelmid kuten
paikallishakua, jotka yrittdvit tuottaa parhaan mahdollisen ratkaisun antamatta kuitenkaan takeita
siitd, kuinka hyvén ratkaisun onnistuvat tuottamaan.

3.1. Paikallishaun perusversio

Paikallishaku (local search; Aarts & Lenstra, 1997) on erds heuristinen menetelmd kombinatoristen
optimointiongelmien ratkaisemiseksi. Paikallishaku perustuu naapuruuden késitteeseen. Kullekin
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ratkaisulle on nimittdin méadritelty joukko naapuriratkaisuja, jotka ovat jollain tapaa ldhelld kyseistd
ratkaisua (Aarts & Lenstra, 1997). Naapuriratkaisut voivat olla esimerkiksi helposti johdettavissa
kyseisestd ratkaisusta ldhtien tai naapuriratkaisuilla ja kyseiselld ratkaisulla voi olla muutoin sa-
mankaltainen rakenne.

Havainnollistamme seuraavaksi naapuruuden késitettd ja optimointifunktiota reppuongelman
avulla. Reppuongelmassa (knapsack problem) on annettu repun koko seki tavaroiden koot ja tehti-
vind on pakata reppu mahdollisimman tdyteen tavaroita. Reppuongelman tapauksessa kukin rat-
kaisu on erds tavarajoukko. Optimointifunktio puolestaan kertoo kullekin ratkaisulle sithen kuulu-
vien tavaroiden yhteiskoon. Kysymyksessd on maksimointiongelma silld rajoituksella, ettd opti-
mointifunktion arvo eli tavaroiden yhteiskoko ei saa ylittdd repun kokoa. Kuvan 3.1 esimerkissd
repun koko on 18 ja tavaroiden koot ovat 2, 3, 5, 7 ja 9. Esimerkissd optimointifunktion arvot on
merkitty lihavoiduin kirjaimin ja tavaroiden kokoja kéytetty tavaroiden nimind, joten repun sisaltd
3 7” tarkoittaa, ettd repussa on tavarat, joiden koot ovat vastaavasti 3 ja 7.

Kuvan 3.2 esimerkissé ratkaisulle 3 7 on luotu naapuristo silld periaatteella, ettd kaikki ne ratkai-
sut, jotka saadaan lisddmalld alkuperdiseen ratkaisuun yksi tavara tai korvaamalla yksi tavara toi-
sella, ovat sen naapuriratkaisuja. Huomaamme, ettd kdyttimamme naapuriston luontimenetelma voi
luoda epikelvollisia ratkaisuja kuten esimerkissd ratkaisu ”3 7 97, jonka koko ylittdd repun koon.
Koska epdkelpoja ratkaisuja ei hyvéksytd naapuristoon, on kuvassa 2 tdmé osoitettu piirtdmalla rasti
ratkaisun 3 7 9” paille.

Kuva 3.2: Reppuongelman ratkaisuja ja niiden optimointifunktion arvot.

Kuvassa 3.3 on esitetty paikallishaun rakenne. Paikallishaussa luodaan ensin l&htoratkaisu, jota ta-
min jilkeen parannetaan iteratiivisesti. Kullakin iteraatiolla luodaan nykyisestd ratkaisusta ldhtien
joukko naapuriratkaisuja, joista paras valitaan nykyiseksi ratkaisuksi. Tétd jatketaan joko ennalta
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madritty maard kertoja tai kunnes parannusta ei endéd tapahdu. Esittdmddmme versiota paikallis-
hausta, jossa sallitaan ainoastaan ratkaisun paraneminen, kutsutaan tyypillisesti iteratiivinen paran-
nus (iterative improvement; Aarts & Lenstra, 1997) tai mden nousu (hill-climbing; Carson, 2001) —
menetelmaksi.

Muodosta la&htdratkaisu ja valitse se nykyiseksi ratkaisuksi.

TOISTA
Muodosta nykyisen ratkaisun pohjalta uudet ratkaisut (naapuristo).
Arvota uudet ratkaisut.
Valitse paras ratkaisu nykyiseksi ratkaisuksi.

KUNNES pysahtymisehto saavutettu

Kuva 3.3: Paikallishaun rakenne (Franti & Kivijarvi, 2000).

Paikallishakua toteuttaessa on Fréntin ja Kivijarven (2000) mukaan valittava kdytettavé ratkaisun
esitysmuoto, naapuristofunktio sekd hakustrategia. Seuraavassa esitettidvit ndiden vaiheiden kuva-
ukset ovat Fréntid ja Kivijarved (2000) mukaillen, mikali ei toisin mainita. Ratkaisun esitysmuoto
on syyta valita huolella, silld se mi4rdd haun aikana muokattavat tietorakenteet. Erds vaihtoehto
olisi esittdd ratkaisu bittijonona, jolloin naapuriratkaisuja voitaisiin generoida muuttamalla bitti-
jonon satunnaisia bittejd. Tama ei kuitenkaan ole kovinkaan tehokas tapa ratkaisun parantamiseksi,
koska suurin osa bittijonoista ei esitd kelvollista ratkaisua. Lisdksi satunnaisia bittejd muuttamalla
luotu ratkaisu ei vélttiméttd ole mielekkddsti naapuri alkuperdiselle ratkaisulle. Ndin luodulla rat-
kaisulla ei nimittdin vélttimaittd ole mitdéin yhteistd alkuperdisen ratkaisun kanssa. Yleensd kéyte-
tddnkin ongelmakohtaista ratkaisun esitysmuotoa ja operoidaan suoraan ratkaistavana olevan on-
gelman kasitteilla.

Naapuristofunktio mairad, kuinka uusia ratkaisuja muodostetaan. Naapuristofunktio luo uusia rat-
kaisuja tekemdlld muutoksia nykyiseen ratkaisuun. Muutosten lukumaiirén tulee olla toisaalta riitta-
vén pieni, ettei tuhota alkuperdistd ratkaisua kokonaan, mutta toisaalta riittdvan suuri, jotta haun
olisi mahdollista pédédstd etenemddn. Mikili naapuriston muodostamisessa on mukana satunnai-

suutta, on tilldin kyse satunnaistetusta paikallishausta (randomized local search; Wegener & Witt,
2005).

Hakustrategia médéraa, kuinka uusien ratkaisujen joukosta valitaan paras. Ilmeisin tapa lienee paras
Jjdlkeldinen (steepest descent) —menetelmad, jolloin valitaan ratkaisuista se, jolla on paras optimointi-
funktion arvo. Vaihtoehtoisesti voidaan esimerkiksi kayttdd ensimmdinen parannus (first-
improvement) —menetelmdd (Franti & Kivijarvi, 2000), jolloin valitaan ratkaisuista ensimmaéinen,
joka parantaa optimointifunktion arvoa, tai satunnainen jdlkeldinen (random descent) —menetelméi
(Kivijarvi, 2004), jolloin valitaan satunnainen ratkaisu. Ensimméinen parannus —menetelmi on
olennaisesti sama kuin paras jilkeldinen —menetelmé yhden kokoisella naapuristolla.

Reppuongelman tapauksessa ratkaisu voidaan esittdd yksinkertaisesti bittijonona. Kéyttamailld ai-
emmin esitettyd reppuongelmaa, jossa tavaroiden koot olivat 2, 3, 5, 7 ja 9, ja kiinnittdmalld tava-
roiden jdrjestykseksi edelld mainitun jirjestyksen voimme esittdd esimerkiksi ratkaisun 3 7” bitti-
jonona 01010. Ilmaisemme siis ykkosilld ne tavarat, jotka pakkaamme reppuun. Tédsséd tapauksessa
ratkaisun esittiminen bittijonona on tarkoituksenmukaista, silld kunkin ratkaisun sisdltdimi tieto
tavaroiden sisdltymisestd on koodattavissa mielekkddsti bittijonona. Kuvan 3.2 mukaisesti maérit-
telemme ratkaisun naapuristoon kuuluviksi kaikki ne ratkaisut, jotka saadaan lisdamalld alkuperii-
seen ratkaisuun jokin tavara tai korvaamalla jokin tavara toisella. Naapuriksi ei médritelld ratkaisua,
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joka saadaan poistamalla tavara, silld tavaran poistaminen taatusti huonontaa ratkaisua. Bittijono-
tasolla tavaran lisddminen vastaa yhden bitin vaihtamista nollasta ykkdseksi ja tavaran korvaaminen
toisella yhden bitin kdéntdmistd ykkosestd nollaksi ja toisen bitin kddantdmistd nollasta ykkoseksi.

Kuvan 3.4 esimerkissd on kuvan 3.2 mukaisesti repun koko 18, tavaroiden koot 2, 3, 5, 7 ja 9 sekid
paikallishaun l&htoratkaisuna satunnaisesti valittu 1dhtoratkaisu 3 7. Kuvassa 3.4 kdytetyt merkin-
ndt vastaavat kuvassa 3.2 kidytettyjd paitsi, ettd kukin ratkaisu on esitetty seké bittijonona ettd luet-
telemalla pakattavat tavarat. Paikallishaku ldhtee siis liikkeelle ratkaisusta 3 77, jolle muodostetaan
naapuristo. Hakustrategiana on kéytetty paras jéalkeldinen —menetelmédé, joten naapuristosta valitaan
ratkaisu, jolla on mahdollisimman suuri optimointifunktion arvo eli tissd tapauksessa ratkaisu 7
9”. Tamin jilkeen ratkaisulle 7 9” muodostetaan naapuristo ja tehdddn valinta naapuristosta vas-
taavasti optimointifunktion arvon perusteella. Ratkaisun 7 9” naapuristosta valitaan tdten ratkaisu
”2 797, joka on reppuongelman ratkaisu.
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Kuva 3.4: Esimerkki paikallishausta reppuongelman tapauksessa.

Paikallishaku voidaan késittdd matkaamisena (walk) suunnatussa verkossa, jossa ratkaisut ovat sol-
muja ja kaaret yhdistdvit naapuriratkaisuja (Aarts & Lenstra, 1997). Télloin kulloisestakin solmusta
siirrytddn aina optimointifunktiolla mitattuna parhaaseen naapurisolmuun. Kuva 3.4 voidaan kéa-
sittdd verkkona siten, ettd pyoristetyt laatikot eli ratkaisut ovat solmuja ja naapuruussuhteen kuvaa-
vat nuolet ovat kaaria. Verkossa paikallishaun aikana kuljettu polku on kuvattu paksummilla nuo-
lilla ja polun varrella olevat solmut on paksummilla reunoilla varustettuja laatikoita.

3.2. Paikallishaun edistyneemmat versiot

Paikallishaun perusversio on ahne, minka seurauksena haku juuttuu ensimmaiseen paikallisesti op-
timaaliseen ratkaisuun. Méérittelemme, etté ratkaisu on paikallisesti optimaalinen, jos se on kaikkia
naapuriratkaisujaan parempi optimointifunktion arvolla mitattuna. Vastaavasti méérittelemme, etté
ratkaisu on globaalisti optimaalinen, jos se on kaikkia mahdollisia ratkaisuja parempi optimointi-
funktion arvolla mitattuna. Aartsin ja Lenstran (1997) mukaan paikallishaku 16ytdd aina paikalli-
sesti optimaalisen ratkaisun, mutta se ei vélttimaéttd ole globaalisti optimaalinen ratkaisu. Nimittdin



kaytettdessd hakustrategiana paras jélkeldinen tai ensimmadinen parannus —menetelmdd paikallis-
haku paittyy, kun yksikdén uusista ratkaisuista ei ole nykyistd ratkaisua parempi. Saatu ratkaisu on
télloin ainoastaan naapuriratkaisujaan parempi, mutta ei ole mitddn takeita siitd, onko saatu ratkaisu
paras mahdollinen vai ei.

Kuva 3.5: Paikallishaun juuttuminen paikalliseen maksimiin reppuongelman tapauksessa

Kuvassa 3.5 on esitetty haun juuttuminen paikallisesti optimaaliseen ratkaisuun aiemmin esitetyn
reppuongelman tapauksessa. Lihtoratkaisuna kuvassa 3.5 on "2 3 5 77, joka on optimointifunktion
arvolla mitattuna ldhelld optimaalista. Valitsemaamme naapuriston luontimenetelmdd kéyttden
emme kuitenkaan saa luotua yhtdén kelvollista naapuriratkaisua, joten ratkaisu ”2 3 5 7” on tdssd
tapauksessa paikallisesti optimaalinen ratkaisu.

Kuvien 3.4 ja 3.5 pohjalta havaitsemme, ettd paikallishaku on herkké l&htoratkaisulle. Kuvan 3.4
esimerkissd ldhtoratkaisulla 3 77 paikallishaku 16ytd4 muutamalla iteraatiolla globaalisti optimaali-
sen ratkaisun, mutta kuvan 3.5 esimerkisséd ldhtoratkaisulla 72 3 5 7” paikallishaku juuttuu heti al-
kuunsa paikallisesti optimaaliseen ratkaisuun. Ratkaisuna paikallishaun herkkyydelld l&htoratkai-
sulle voitaisiin tietenkin suorittaa haku useista ldhtoratkaisuista ldhtien, mutta tistd 1dhestymis-
tavasta ei ole saatu erityisen hyvid tuloksia (Aarts & Van Laarhoven, 1985; Johnsson, 1990; Aarts
& al., 1994). Aarts ja Lenstra (1997) ehdottavat erdédksi ratkaisuksi ldhtoratkaisun herkkyydelle
monitasomenetelmdd (multilevel), jossa kédytetddn useita eri naapuristoja. Tdma tarkoittaa esimer-
kiksi sité, ettd tekemélld ratkaisuihin suurehkoja muutoksia muodostamme ensin karkean tason naa-
puriratkaisut, joihin tekemadlld pienehkdjd muutoksia muodostamme hienomman tason naapuri-
ratkaisut (Gupta & al., 2000). Monitasomenetelméa on sovellettu hyvilld menestykselld muun mu-
assa kauppamatkustajan ongelman ratkaisemisessa (Johnson, 1990; Martin & al., 1992).

Herkkyys ldhtoratkaisulle on seurausta paikallishaun taipumuksesta juuttua paikallisesti optimaali-
seen ratkaisuun. Esimerkiksi reppuongelmalle esittimdmme paikallishaku etsii ahneesti aina vain
parannusta. Talloin voi ymmadrrettdvisti kdyda siten, ettd optimointifunktiolla mitattuna ldhelld glo-
baalisti optimaalista ratkaisua olevalle ratkaisulle ei voida luoda kilpailukykyistd naapuria, jolloin
haku juuttuu tdhin paikalliseen optimiin. Ratkaisuna paikallisesti optimaaliseen ratkaisuun juuttu-
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miseen voimme sallia ei-optimaaliset siirtymiset tai lisdtd naapuriston luontiin hieman satunnai-
suutta (Aarts & Lenstra, 1997).

Mikéli naapuriston luonnissa on mukana satunnaisuutta, on tilldin kyse satunnaistetusta paikal-
lishausta. Lisdttdessd naapuriston luontiin satunnaisuutta on muutosten oltava toisaalta riittdvin
suuria, jotta on mahdollista padstd paikallisesti optimaalisen ratkaisun yli, mutta toisaalta ne eivét
saa olla liian suuria, jotta ei tuhottaisi alkuperdista ratkaisua (Frianti & Kivijarvi, 2000). Satunnais-
tettua paikallishakua on kéytetty hyvdlla menestykselldi muun muassa foteutuvuusongelman
(satisfiability problem) ratkaisemisessa (Selman & al., 1992).

Aartsin ja Lenstran (1997) mukaan ei-optimaalisten siirtymien sallivia menetelmid on muun muassa
simuloitu jadhdytys, tabuhaku sekd geneettiset algoritmit. Carson (2001) mainitsee lisdksi
metropolis (Metropolis & al., 1953) sekd go-with-the-winners (Dimitriou & Impagliazzo, 1996) —
menetelmadt, joita emme kuitenkaan kasittele jatkossa.

Simuloidussa jddhdytyksessd (simulated annealing) matkitaan kappaleen fysikaalista jadhtymistd ja
hakeutumista matalaenergiseen tilaan (low-energy state; Kirkpatrick & al., 1983). Tdmé& onnistuu
siten, ettd kullakin iteraatiolla valitaan naapuristosta satunnainen ratkaisu. Valittu ratkaisu hyvik-
sytddn, jos se on nykyistd parempi. Kuitenkin tietylld todenndkoisyydelld, joka on suhteutettu vir-
heen kasvuun, voidaan myds nykyistd ratkaisua huonompi ratkaisu hyviksyd. Tdmi todennikoi-
syys, jota kutsutaan jddhdytystermein lampdtilaksi, laskee hiljalleen ajan kuluessa. Simuloidussa
jadhdytyksessd suuren ldmpdétilan ansiosta aluksi pddstddn helposti paikallisten optimien yli. Ajan
kuluessa ja lampotilan laskiessa muuttuu haku yhd enemmaén normaaliksi paikallishauksi.

Tabuhaussa (tabu search) sallitaan ei-optimaaliset siirtymét ja kdytetddn hyodyksi tietoa aiemmin
vierailluista ratkaisuista (Glover, 1989). Pitimélla ylla tabulistaa aiemmin vierailluista ratkaisuista
estetddn hakua palaamasta aiempiin ratkaisuihin ja pyritddn ohjaamaan hakua kohti uusia, aiemmin
késittelemattomiad ratkaisuja. Tabuhaku voi edetd esimerkiksi siten, ettd kullakin iteraatiolla lisétdan
nykyinen ratkaisu tabulistaan ja valitaan naapuristosta paras ratkaisu, joka ei vield kuulu tabu-
listaan. Koska tabuhaussa ratkaisu useinkin hetkellisesti heikkenee, pidetddn haun aikana ylld pa-
rasta 10ydettyd ratkaisua, joka palautetaan lopuksi.

Geneettiset algoritmit (genetic algorithms) perustuvat luonnonvalintaan, jossa vain parhaat yksilot
selvidvit (Holland, 1975). Geneettisissd algoritmeissa pyritddn genetiikkaan ja evoluutioteoriaan
pohjautuen optimoimaan populaation kuntoisuus (fitness) kdyttden geneettisid operaatioita, joita
ovat risteytys (crossover) ja mutaatio (mutation). Geneettisessd paikallishaussa (Miihlenbein & al.,
1988) késitellddn, erona tavallisen paikallishaun yhteen ratkaisuun, joukkoa mahdollisia ratkaisuja
eli ratkaisupopulaatiota. Geneettisessd paikallishaussa luodaan aluksi joukko satunnaisia 1dhto-
ratkaisuja, jotka muodostavat ratkaisupopulaation. Haun kullakin iteraatiolla luodaan ratkaisu-
populaation pohjalta uusia ratkaisuja aiemmin mainittujen geneettisten operaatioiden avulla ja ndma
ratkaisut lisdtddn osaksi populaatiota. Risteytystd kdytettdessd uusi ratkaisu muodostetaan yhdis-
tamalla kaksi olemassa olevaa ratkaisua. Mutaation avulla puolestaan tehddén pienid muutoksia
syntyneisiin uusiin ratkaisuihin. Ratkaisupopulaation koko kuitenkin pidetdéin vakiona, joten aino-
astaan parhaimmat ratkaisut selvidvit seuraavalle iteraatiolle. Haun padtyttyd palautetaan lopullisen
ratkaisupopulaation paras ratkaisu.
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3.3. Paikallishaku klusterointimenetelmana

Seuraavaksi kerrotaan yleisesti paikallishaun kaytostd klusterointimenetelmdnd. Médrittelemme
klusteroinnin kombinatorisena optimointiongelmana kiinnittdmalld kaavassa 2.4 esitetyn keski-
nelidvirheen minimoitavaksi optimointifunktioksi. Paikallishaku soveltuu klusterointimenetelmaksi,
silld esimerkiksi Al-Sultan ja Khan (1996) ovat tutkineet geneettiseen paikallishakuun, tabuhakuun
sekd simuloituun jadhdytykseen perustuvia klusterointimenetelmid ja todenneet kaikkien ndiden
pdihittdvén ainakin K-meansin ratkaisun laadussa. Koska tahdomme vélttdé paikallishaulle tyypilli-
sen paikalliseen optimiin juuttumisen, tarkastelemme seuraavassa ainoastaan paikallishaun edis-
tyneempid versioita geneettistd paikallishakua, tabuhakua seki satunnaistettua paikallishakua.

Esimerkkind geneettisestd paikallishausta klusterointimenetelména kidynee Franti ja muiden (1997b)
esittdmd menetelmd. Heiddn menetelmi saavuttaa parhaat tulokset kdyttdmalld yhdistdvdad kluste-
rointimenetelmda ratkaisujen risteytykseen. Mutaatioita menetelmd luo korvaamalla toisinaan sa-
tunnaisen sentroidin satunnaisella alkiolla. Pédasialliset heikkoudet heiddn menetelmédssédn ovat
hidas suoritusaika sekd runsas mééra parametreja. Vaikkakin parametreja sddtdmailld voidaan 16ytaa
hyvié ratkaisuja kohtuullisessa ajassa (Frénti, 2000), ovat parametrit riippuvaisia klusteroitavasta
aineistosta ja parametrit on kokeellisesti madritettavéd kullekin aineistolle erikseen, mikéli suoritus-
aika halutaan pitdé siedettivdnd. Parametrien sddtdmisestd padstidén eroon kdyttdmailld Kivijarven ja
muiden (2003) esittimdd menetelmén adaptiivista versiota. Virmajoen (2004) ja Kivijarven (2004)
mukaan parhaat klusterointitulokset ratkaisun laadusta puhuttaessa on saavutettu juuri geneettisti
paikallishakua kayttden. Geneettisestd paikallishausta 16ytyy useita muitakin toteutuksia muun mu-
assa Delportin ja Koschorreckin (1995), Murthyan ja Chowdhurybyn (1996) sekd Tsengin ja
Yangin (2000) esittdmat versiot.

Tabuhaun kayttdmisen klusterointimenetelméni esitti ensimmaéisen kerran Al-Sultan (1995). Tamén
jalkeen ovat muun muassa Frénti ja muut (1998) sekd Sung ja Jin (1999) tutkineet tabuhaun mah-
dollisuuksia klusterointimenetelméand. Frianti ja muiden (1998) menetelmd muodostaa ratkaisun
naapuriston tekemadlld satunnaisia muutoksia alkuperdiseen ratkaisuun. Tabulistasta vaikuttaisi ole-
van melko vdhin hyo6tyéd, vaikka hylkdisimme tdsmélleen samojen ratkaisujen lisdksi myds tabu-
listassa olevien ratkaisujen kanssa samankaltaiset ratkaisut. Franti ja muut (1998) raportoivat me-
netelménsd tuottavan hyvid ratkaisuja, mutta olevan melkoisen hidas.

Koska tabuhaku tuottaa hyvid ratkaisuja, vaikka tabulistasta ei vaikuttaisi olevan juurikaan hyotya,
lienee melko luonnollista selvittdd, kuinka haku pédrjaa ilman tabulistaa. Pdddymme tédten satun-
naistettuun paikallishakuun, jossa kunkin ratkaisun naapuristo luodaan tekemilld satunnaisia muu-
toksia nykyiseen ratkaisuun ja jossa haku etenee kuitenkin aina ensimmaéisen parannuksen suuntaan.
Frinti ja Kivijarvi (2000) raportoivat esittiménsd satunnaistettua paikallishakua kayttdvin kluste-
rointimenetelmén olevan helppo toteuttaa ja saavuttavan hyvid tuloksia kohtuullisessa ajassa. Me-
netelmi ei ole herkkd ldhtoratkaisulle, joten tulosten hajonta on pientd (Kivijarvi, 2004). Lisdksi
menetelmin saavuttamat tulokset ovat 1dhes yhtd hyvid kuin geneettiselld paikallishaulla saavutetut
(Virmajoki, 2004).

Fréintin ja Kivijdrven (2004) esittdmén menetelmén yksinkertainen rakenne, tulosten hyva laatu sekd
nopeus verrattuna esimerkiksi geneettiseen paikallishakuun puoltavat menetelmén soveltamista
kdytannon klusterointitehtdviin. Menetelmédd on kdytetty muun muassa bakteerien luokitteluun
(Franti & al., 2000), karttakuvien segmentointiin (Kopylov & Frénti, 2004; Rus & Astola, 2005)
sekd klusterointimenetelméind vdirekerrointen (wavelet coefficent) mallinnuksessa (Lehtinen &
Kivijéarvi, 2001). Frintin ja muiden (2000, 2003) tulokset osoittavat menetelmén toimivan hyvin,
vaikka optimointifunktiona kiytetdédn muuta kuin keskinelidvirhett.
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3.4. Satunnaistettu paikallishaku klusterointimenetelmana

Téssd kohdassa tullaan kuvaamaan Fréntin ja Kivijdrven (2000) esittdmén satunnaistettuun paikal-
lishakuun perustuvan klusterointimenetelmédn RLS-2 tarvitsemat operaatiot yksityiskohtaisesti
pseudokoodin tasolla. Keskitymme vain Fréntin ja Kivijdrven (2000) esittimdidn RLS-2 menetel-
madn, silld sen tuottamien tulosten on raportoitu olevan parempia ja tulosten hajonnan pienempii
verrattuna RLS-I menetelméén (Franti & Kivijarvi, 2000).

3.4.1. Tietorakenteet

Kuten luvussa 2 médériteltiin klusteroitava aineisto koostuu N alkiosta, jotka ovat K-ulotteisia vekto-
reita, ja alkioiden vélisend etdisyysmittana kdytetdin euklidista etdisyyttd. Edelleen luvun 2 mukai-
sesti klustereiden lukuméérd on M ja aineiston klusteroinnin tulos voidaan esittdd joko klustereiden
sentroidien C tai alkioiden osituksen P avulla. Klustereiden sentroidien joukkoa kutsutaan usein
koodikirjaksi (codebook) ja klustereiden sentroideja koodivektoreiksi (code vectors). Ndma nimityk-
set tulevat vektorikvantisoinnissa (vector quantization; Gersho & Gray, 1992) kiytettdvésta termis-
tostd. Seuraavaksi esitelldén kaytettdvit tietorakenteet.

Kuvassa 3.6 on esitetty aineisto X seké klustereiden sentroidien joukko eli koodikirja C. Aineisto ja
koodikirja koostuvat alkioista, jotka ovat K-ulotteisia vektoreita. Seké aineisto ettd koodikirja voi-
daan téten kisittad taulukkona, jonka alkioina ovat vektorit. Jokaista aineiston ja koodikirjan alkiota
eli vektoria voidaan kasitelld jélleen omana taulukkonaan. Kédyttiméssdmme notaatiossa aineiston X
ensimmiinen alkio on siis x; ja timéin kolmas attribuutti on x,°. Koodikirjan alkioihin viitataan
vastaavasti ja esimerkiksi koodikirjan kolmas alkio ¢3 on siis kolmannen klusterin sentroidi.
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12]8]5] .. [3]1] 12[3]7] .. [7]3]
Alkion x, kolmas Sentroidin ¢, toinen
attribuutti x; attribuutti x;

Kuva 3.6: Aineiston alkiot ja klusteiden sentroidit.

Kuvassa 3.7 on esitetty aineiston X ositus P. Ositus maédrittelee kullekin alkiolle, mihin klusteriin
kyseinen alkio kuuluu. Ositus voidaan titen késittdd aineiston alkioiden mukaan jarjestettynd tau-
lukkona, jonka alkioina ovat alkioiden klustereiden indeksit. Alkio x; kuuluu siis klusteriin j, jos
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osituksen P i:s alkio p; on j. Sama pétee my0s kddntden, eli jos osituksen P i:s alkio p; on j, kuuluu
alkio x; tdlloin klusteriin ;.

1 2 3 i N
|
 Alkio x, kuuluu Klusteriin j,
| silld p, = j.
1 2 3 iy N
P J

Kuva 3.7: Aineiston ositus.

3.4.2. Perusoperaatiot

Kuvassa 3.8 on esitetty pseudokoodina alkioiden x; ja x; vilisen euklidisen etdisyyden laskeminen
kaavan 2.4 mukaan. Etdisyyden laskemisen aikavaativuus on O(K), silld etdisyyttd laskettaessa tdy-
tyy kéyda lapi kaikki annettujen alkioiden attribuutit. Kuvan 8 pseudokoodissa on etdisyyden laske-
van operaation nimeksi annettu Dist my0hempdd viittaamista silmélld pitden. Dist-operaatio saa
arvoparametreina vektorit x; ja x; sekd palauttaa saamiensa vektoreiden vilisen etédisyyden. Vakioi-
den N, M ja K oletetaan olevan globaaleja ja titen operaation kdytossd. Myohemmin tédssa tutkiel-
massa esitettdvit pseudokoodit noudattavat samoja edelld mainittuja kdytint6jé ellei toisin mainita.

Dist (xi,%5) |
sum := 0;
FOR k := 1 TO K DO {
sum := sum + (x;* - Xjk>2;

}

RETURN SQRT (sum) ;

Kuva 3.8: Alkioiden vilinen euklidinen etdisyys.

Kuvassa 3.9 on esitetty pseudokoodina optimointifunktiona kiytettivin keskineliovirheen laskemi-
nen. Keskinelidvirhe lasketaan ottamalla kunkin alkion etdisyys klusterinsa sentroidiin toiseen po-
tenssiin ja jakamalla tdmi alkioiden ja attribuuttien mééran tulolla. Optimointifunktion laskemisen
aikavaativuus on O(NK), silléd kullekin alkiolle lasketaan etéisyys sentroidiinsa.
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ObjectiveFunction (P,C,X) {

sum := 0;
FOR i := 1 TO N DO {
] t= Pis
sum := sum + Dist(xi,cﬂz;

}

RETURN sum / (N*K);

Kuva 3.9: Optimointifunktion arvon laskeminen.

Luvussa 2 todettiin, ettd minimoitaessa keskineliovirhettd klusterien sentroidit ja alkioiden ositus
riippuvat toisistaan siten, ettd kun toinen annettu, voidaan puuttuva muodostaa optimaalisesti. Pseu-
dokoodi optimaalisten klustereiden sentroidien muodostamiseksi osituksen pohjalta on esitetty ku-
vassa 3.10. Optimaalinen sentroidi on kaavan 2.5 sentroidiehdon mukaisesti klusterin alkioiden
keskiarvovektori. Optimaalisten sentroidien laskemisen aikavaativuus on O(NK+MK), silld taytyy
laskea N kertaa kahden K-ulotteisen vektorin alkioittainen summa ja M kertaa jakaa kukin K-ulot-
teisen vektorin attribuutti tulolla NK. Aikavaativuus on titen O(NK), koska pétee M << N.

OptimalRepresentatives (P, X) {
/* Taulukon Sum[l..M] alkioina on vektoreita ja
taulukon Count[l..M] alkioina on kokonaislukuja.
Molemmat taulukot on alustettu nollaksi. */

FOR 1 := 1 TO N DO ({
] = Pis
Sumy := Sumy + x;; /* vektoreiden alkioittainen summa */
County := County + 1;

}

FOR i := 1 TO M DO {
IF Count; <> 0 THEN {

c; := Sum; / Count;;

}

}

RETURN C;

Kuva 3.10: Optimaalisten sentroidien muodostaminen, kun ositus on annettu.

Pseudokoodi optimaalisen osituksen muodostamiseksi sentroidien pohjalta on esitetty kuvassa 3.11.
Optimaalinen ositus saadaan muodostettua kaavan 2.6 1dhin naapuri —ehdon mukaisesti sijoittamalla
kukin  alkio  sithen  klusteriin, jonka sentroidi on ldhinnd  kyseistd alkiota.
FindNearestRepresentative-operaatio etsii annettua alkiota ldhinnd olevan sentroidin. Operaation
aikavaativuus on titen O(MK), silld sen on laskettava annetun alkion etdisyys kaikkiin sentroidei-
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hin. Optimaalisen osituksen aikavaativuus on ndin ollen O(NMK), silli se kutsuu
FindNearestRepresentative-operaatiota jokaiselle aineiston alkiolle.

FindNearestRepresentative (C, x) {

nrst := 1;

dst = Dist (x, Cnrst) 7

FOR i := 2 TO M DO {
d := Dj—St(XICi);

IF d < dst THEN {
nrst := 1i;
dst d;

}

RETURN nrst;

OptimalPartition (C,X) {

FOR i := 1 TO N DO {

p: := FindNearestRepresentative (C, x;);
}
RETURN P;

Kuva 3.11: Optimaalisen osituksen muodostaminen, kun sentroidit on annettu.

Mikili tiedetddn ainoastaan yhden sentroidin muuttuneen, voidaan ositus palauttaa optimaaliseksi
vahemmallad tyolla kayttamalld paikallista uudelleenositusta (local repartition; Franti ja Kivijérvi,
2000), jonka vaiheet ovat alkioiden hylkdys seki alkioiden houkuttelu.

Alkioiden hylkdyksessd (object rejection) sijoitamme kunkin alkion muuttuneesta klusterista alkiota
lahinné olevaan klusteriin. Menetelmédd kutsutaan alkioiden hylkdykseksi, silld sentroidin muututtua
osa klusterin alkioista todenndkoisesti siirtyy johonkin toiseen klusteriin, eli muuttunut sentroidi
hylkéé sithen sopimattomat alkiot. Kaavassa 3.1 on esitetty alkioiden hylkdyksen periaate. Kukin
muuttuneen klusterin j alkio sijoitetaan sithen klusteriin, jonka sentroidi on kyseistd alkiota 1dhinna.
Mikali alkiot ovat jakautuneet tasaisesti klustereihin, on muuttuneessa klusterissa N/M alkiota ja
kutakin alkiota kohden lasketaan etdisyys jokaiseen sentroidiin. Nédin ollen alkioiden hylkédyksen
aikavaativuus on keskimiéirin O((N/M)-MK) = O(NK).

p,=mind(x,c,)’ Vie[LN]|p = 3.1

I<ks<M

Alkioiden houkuttelussa (object attraction) sijoitamme muuttuneeseen klusteriin ne aineiston alkiot,
jotka ovat ldhempind muuttuneen klusterin sentroidia kuin nykyisen klusterinsa sentroidia. Mene-
telmad kutsutaan alkioiden houkutteluksi, koska muuttunut klusteri voi houkutella alkioita naapuri-
klustereistaan. Kaavassa 3.2 on esitetty alkioiden houkuttelun periaate. Jokaiselle alkiolle lasketaan
etdisyys sekd muuttuneeseen klusteriin j ettd alkion nykyiseen klusteriin ja alkio sijoitetaan niisti
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lahempéén. Jokaista aineiston alkiota kohden lasketaan siis etdisyys kahteen sentroidiin, joten alki-
oiden houkuttelun aikavaativuus on O(2-NK) = O(NK).

p, = min d(x,c,)* Vie[,N] (3.2)

k=jvk=p;

Paikallinen uudelleenositus on esitetty pseudokoodina kuvassa 3.12. Paikallinen uudelleenositus saa
parametrinaan muuttuneen klusterin j ja timén jidlkeen tekee parametrina annetulle klusterille alki-
oiden hylkdyksen ja houkuttelun. Edelld esitettyjen alkioiden hylkdyksen ja houkuttelun aikavaati-
vuusanalyysin nojalla koko LocalRepartition-operaation aikavaativuus on O(NK), mikd on vihem-
mén verrattuna OptimalPartition-operaation jokaisen alkion ja sentroidin vélisen etdisyyden laske-
miseksi vaadittavaan O(NMK) néhden.

LocalRepartition(P,C,X,j) {
/* alkioiden hylkays */

FOR i := 1 TO N DO {
IF p; = j THEN {
p:i := FindNearestRepresentative (C, x;);

}
}

/* alkioiden houkuttelu */
FOR i := 1 TO N DO ({
k = pi;
IF Dist(x;,cy) < Dist(x;,cy) THEN {
p: = 37
}
}

RETURN P;

Kuva 3.12: Paikallinen uudelleenositus.

Klusteroinnin tuloksen esittimiseen riittdé siis joko klustereiden sentroidien tai alkioiden osituksen
antaminen. Ratkaisun esittdmiseksi on siten kolme vaihtoehtoa: voimme joko kdytti4 ositusta, sent-
roideja tai molempia yhdessd. Fréanti ja Kivijarvi (2000) ovat pdityneet esittiméén ratkaisun sekd
osituksen ettd sentroidien avulla, silld molempia tarvitaan optimointifunktiona kiytettivdn kes-
kineliovirheen laskemiseksi, joten mekin pitiydymme tdssd esitysmuodossa.

3.4.3. Lahtoratkaisun valinta

Paikallishaun l&htoratkaisu valitaan tyypillisesti satunnaisesti (Kivijdrvi, 2004). Seuraavaksi tar-
kastellaan mahdollisuuksia satunnaisen lédhtoratkaisun muodostamiseen. Satunnaisen l&htoratkaisun
kiyttd on tdssd tapauksessa soveliasta, koska esiteltivd menetelmé ei ole herkkd ldhtoratkaisun va-
linnalle (Franti & Kivijéarvi, 2000; Kivijarvi, 2004). Erds menetelmd muodostaa satunnainen ldhto-
ratkaisu on sijoittaa jokainen alkio satunnaisesti valittuun klusteriin (Kivijarvi, 2004). Téll6in kui-
tenkin samassa klusterissa olevilla alkioilla ei yleisesti ottaen ole mitddn yhteisté, silld kukin klus-
teri voi sisdltdd alkioita joka puolelta aineistoa. Ndin muodostetussa ratkaisussa klustereiden sent-
roidit pyrkivit sen vuoksi keskittyméédn koko aineiston sentroidin ldheisyyteen, vaikka yleensd hy-
viassd ratkaisussa klusterit ovat aineiston selkedsti erillisid osia. Néin ollen hyvin ratkaisun saavut-
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tamiseksi tilld tavoin muodostetusta ldhtoratkaisusta ldhtien tulisi vaatimaan mittavia muutoksia
(Kivijérvi, 2004).

Toinen menetelmd muodostaa l&htoratkaisu on valita klustereiden sentroidit satunnaisesti. Sent-
roidit voitaisiin valita aineiston koko arvoalueelta, mutta timé ldhestymistapa ei ota huomioon ai-
neiston alkioiden jakautumaa (Kivijarvi, 2004). Télloin voi kdydd niin, ettd sentroidi sijoitetaan
paikkaan, jossa ei ole alkioita ldhimaillakaan. Néin ollen on parempi valita aineistosta satunnaiset
alkiot sentroideiksi, koska tdmé menetelmé jakaa sentroidit tasaisesti ympdri aineistoa ja taten tuot-
taa paremman ldhtoratkaisun (Kivijarvi, 2004). Tulemmekin muodostamaan paikallishaun 14ht6-
ratkaisu valitsemalla aineiston satunnaiset alkiot sentroideiksi. L&htoratkaisun muodostava
SelectRandomRepresentatives-operaatio on esitetty pseudokoodina kuvassa 3.13. Lihtoratkaisun
muodostamisen aikavaativuus on O(MK), silld jokaista sentroidia kohden on sijoitettava yksi ai-
neiston alkio sentroidiksi.

SelectRandomRepresentatives (X) {
k := N / M; /* kokonaislukujen jakolasku */

FOR i := 1 TO M DO {
/* vali [1,N) Jjaetaan M osaan Jja valitaan
satunnainen luku jokaisesta osasta. */

IF i = M THEN {

j := RANDOM (i*k, N); /* Satunnaisluku valilta [i*k,N]
} ELSE {
3 := RANDOM (i*k, (i+1)*k);
}
Cy 1= Xy
}
RETURN C;

Kuva 3.13: Lihtoratkaisun muodostaminen.

3.4.4. Naapuristofunktio

Naapuristoa muodostettaessa nykyiseen ratkaisuun tidytyy tehdd sekd globaaleja ettd paikallisia
muutoksia. Globaaleja muutoksia tulee tehdi, jotta olisi mahdollista paéstd paikallisen minimin yli,
ja paikallisia muutoksia tulee tehda, jotta muodostettu naapuriratkaisu olisi kilpailukykyinen nykyi-
sen ratkaisun kanssa (Franti & Kivijirvi, 2000). Strategiana on siis muuttaa ensin ratkaisua globaa-
listi, jolloin ratkaisu ei vélttdmaitta ole endd paikallisesti optimaalinen, ja timén jdlkeen paikallisilla
muutoksilla palauttaa ratkaisua 1dhemmaksi paikallista minimia.

Erds vaihtoehto ratkaisun muuttamiseksi olisi satunnaisen alkion siirtdminen nykyisestd klusteris-
taan satunnaisesti valittuun klusteriin (Kivijarvi, 2004). Tdssd kuitenkin tormitdan jdlleen samaan
ongelma kuin 14dhtoratkaisun muodostamisen parissa, eli satunnaiseen klusteriin siirretylld alkiolla ei
mitd todenndkdisimmin ole mitddn yhteistd sen klusterin kanssa, johon se siirrettiin. Edistyneempi
versio tistd menetelmésta sallisi vain jarkevit siirrot. Esimerkiksi sallittaisiin ainoastaan klusterinsa
sentroidista kaukana olevien alkioiden siirtiminen tai alkioiden siirto ainoastaan naapuri-
klustereihinsa (Kivijarvi, 2004). Namékin versiot tekevédt kuitenkin ainoastaan paikallisia muutok-
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sia, eivitkd sen vuoksi ole kovin varteenotettavia vaihtoehtoja naapuriston generointiin (Frénti &
Kivijarvi, 2000).

Toinen vaihtoehto ratkaisun muuttamiseksi on korvata satunnaisen klusterin sentroidi satunnaisella
alkiolla (Franti & al., 1998). Sentroidin korvaus muuttaa ratkaisua globaalisti ja sen jidlkeen ositus ei
ole endd optimaalinen sentroideihin nidhden. Kéyttdmalld aiemmin esiteltyd paikallista uudelleen-
ositusta voidaan ositus kuitenkin palauttaa optimaaliseksi kohtuullisella vaivalla.

K-means (McQueen, 1967) vuorottelee optimaalisten sentroidien ja optimaalisen osituksen muo-
dostavia OptimalRepresentatives- ja OptimalPartition-operaatioita ja onnistuu tilla tavalla 16yté-
maéin kdyttimdmme optimointifunktion paikallisen minimin (Han & Kamber, 2001). Néin ollen K-
means soveltuu ratkaisun paikalliseen optimointiin. Kuvassa 3.14 on esitetty K-meansin pseudo-
koodi, jossa I on iteraatioiden lukumééra ja parametrina saadun osituksen oletetaan olevan sent-
roideihin nidhden optimaalinen. K-meansin aikavaativuutta dominoi OptimalPartition-operaatio,
joten K-meansin aikavaativuus on O(/NMK).

KMeans (P, C,X) {

FOR i := 1 TO I DO {
C := OptimalRepresentatives (P,X);
P := OptimalPartition(C,X);

}

RETURN (P,C);

Kuva 3.14: K-means —algoritmi.

Frintin ja Kivijarven (2000) mukaisesti nykyisen ratkaisun naapuriratkaisu muodostetaan korvaa-
malla satunnaisesti valittu sentroidi satunnaisesti valitulla alkiolla. Néin saadun ratkaisun ositus
palautetaan optimaaliseksi kdyttdmélld paikallista uudelleenositusta. Kuvassa 3.15 on esitetty pseu-
dokoodina sentroidin korvaus. RandomSwap-operaatio saa parametrinaan sentroidit ja aineiston,
korvaa satunnaisesti valitun sentroidin j satunnaisesti valitulla aineiston alkiolla ja palauttaa muu-
tetun koodikirjan ja muutetun sentroidin indeksin j. SelectRandomDataObject-operaatio valitsee
aineistosta satunnaisen alkion, jota ei ole vield koodikirjassa. Operaation aikavaativuus on keski-
maidrin O(MK), silld satunnaisesti valitulle aineiston alkiolle tarkistetaan, ettei sitd jo 16ydy koodi-
kirjasta. SelectRandomDataObject-operaation on toki teoriassa mahdollista jadda arpomaan alkioita
pidemmaksi aikaa, mikili satunnaislukugeneraattori arpoo aina sellaisen alkion, joka on jo koodi-
kirjassa. Tdma ei kuitenkaan kdytinndssd ole ongelma, silld alkioiden suurempi méérd verrattuna
sentroidien madrddn pitdd huolen, ettd todenndkdisyys jaddd jumiin pidemmaéksi aikaa on erittdin
pieni. RandomSwap-operaation aikavaativuutta dominoi SelectRandomDataObject-operaatio, joten
sen aikavaativuus on O(MK).
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SelectRandomDataObject (C,X) {

REPEAT {
i := RANDOM(1,N);
ok := True

/* Duplikaatteja ei sallita. */

FOR j := 1 TO M DO {
IF ¢y = x; THEN {
ok := False;

}
}

} UNTIL ok = True;

RETURN x;;

RandomSwap (C, X) {
j := RANDOM(1,M); /* Satunnaisluku valilta [1,M] */
cy := SelectRandomDataObject (C,X);

RETURN (C,7);

Kuva 3.15: Sentroidin korvaus.

Koska sentroidin korvaus ja uudelleenositus muuttavat ratkaisua globaalisti, tarvitaan niiden jilkeen
ratkaisun paikallista parantelua. Frantin ja Kivijarven (2000) mukaisesti ratkaisua parannetaan pai-
kallisesti tekemélld kaksi K-means —iteraatiota. Iteraatioita ei tehdd enempéad, silld kahden iteraation
jélkeen ei yleensi saavuteta endd merkittdvad parannusta (Franti & al., 1997b; Fréanti & al., 1998).

Esitetty naapuristofunktio voisi pahimmassa tapauksessa luoda vain satunnaisia ldhtoratkaisuja K-
meansin parannettavaksi. Télldin sama voitaisiin tehdd paljon yksinkertaisemmin kayttdmalla tois-
tettua K-meansia. Toistettu K-means (repeated K-means; Tuononen, 2004) suorittaa K-meansia
toistuvasti satunnaisista ldhtoratkaisuista 14htien ja valitsee lopuksi saaduista ratkaisuista parhaan.

Kuvassa 3.16 on esitetty toistettu K-means pseudokoodina. Kullakin iteraatiolla muodostetaan rat-
kaisu valitsemalla satunnaiset alkiot sentroideiksi (SelectRandomRepresentatives), minkd jédlkeen
ajetaan K-meansia (OptimalPartition- ja KMeans-operaatiot) kunnes sentroidit eivit endd muutu.
Niin saatua uutta ratkaisua verrataan nykyiseen ja uusi ratkaisu korvaa sen, mikéli uusi ratkaisu on
optimointifunktiolla (ObjectiveFunction) mitattuna parempi. Menetelmi palauttaa lopuksi T iteraa-
tion jdlkeen parhaan sithen mennesséd 16ydetyn ratkaisun. Menetelmén aikavaativuutta dominoi ai-
emmin esitettyjen operaatioiden aikavaativuusanalyysien nojalla KMeans-operaatio ja tarkemmin
ottaen sen OptimalPartition-operaatio, joten menetelmén aikavaativuus on O(TNMK).
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RepeatedKMeans (X) {

FOR i := 1 TO T DO {
c’ := SelectRandomRepresentatives (X) ;
P’ = OptimalPartition (C’,X);
(P",C") := KMeans(P’,C’,X);
IF i == 1 THEN (P,C) := (P',C’);

IF ObjectiveFunction (P’,C’,X) < ObjectiveFunction (P,C,X) {
(P,C) = (P",C");
}

RETURN (P,C);

Kuva 3.16: Toistettu K-means.
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4. Satunnaistettu paikallishaku

Hakustrategiana Frintin ja Kivijarven (2000) esittdmissd satunnaistetussa paikallishaussa kdytetddn
ensimmdinen parannus —menetelméa, silla Andersonin (1996) tulokset osoittavat sen soveltuvan
paremmin kidytdnnon ongelmien hakustrategiaksi. Ensimmaiinen parannus —menetelmé nimittdin jaa
epatodennikoisemmin jumiin paikalliseen minimiin ja todenndkdisesti 10ytdd optimin nopeammin,
koska silld on joka iteraatiolla vihemmaén ratkaisuja arvotettavanaan. Frénti ja Kivijarvi (2000) li-
sdksi raportoivat, ettd he eivit omissa testeissdéin havainneet suuremman naapuriston kéytostd mer-
kittdvaa etua ja ettd suuremman naapuriston kaytto hidasti hakua.

Kuvassa 4.1 on esitetty Frintin ja Kivijarven (2000) esittdmén RLS-2 menetelmin pseudokoodi.
Aluksi luodaan koodikirja valitsemalla satunnaiset alkiot sentroideiksi
(SelectRandomRepresentatives), minkd jilkeen luodaan sentroideihin ndhden optimaalinen ositus
(OptimalPartition). Niain muodostettu koodikirja ja ositus ovat menetelmén ldhtoratkaisu. Tamén
jélkeen suoritetaan 7 paikallishakuiteraatiota.

Kullakin iteraatiolla luodaan uusi ratkaisu korvaamalla nykyisen ratkaisun satunnaisesti valittu sent-
roidi satunnaisesti valitulla alkiolla (RandomSwap), suorittamalla paikallinen uudelleenositus
(LocalRepartition) sekd kaksi K-means —iteraatiota (Kmeans). Niin saatua uutta ratkaisua verrataan
nykyiseen ja uusi ratkaisu korvaa sen, mikili se on optimointifunktiolla (ObjectiveFunction) mitat-
tuna parempi. Menetelmi palauttaa lopuksi 7" paikallishakuiteraation jilkeen parhaan sithen men-
nessd 10ydetyn ratkaisun. Menetelmén aikavaativuutta dominoi aiemmin esitettyjen operaatioiden
aikavaativuusanalyysien nojalla ~KMeans-operaatio ja  tarkemmin ottaen K-meansin
OptimalPartition-operaatio, joten menetelmén aikavaativuus on O(TNMK).

RandomizedLocalSearch (X) {

C := SelectRandomRepresentatives (X);
P := OptimalPartition(C,X);
FOR i := 1 TO T DO {
(C',3) := RandomSwap (C, X) ;
P' = LocalRepartition(P,C',X,J);

(P',C")

KMeans (P',C',X);

IF ObjectiveFunction(P',C',X) < ObjectiveFunction(P,C,X) THEN {
(P, C):= (P',C");
}
}

RETURN (P,C);

Kuva 4.1: Satunnaistettu paikallishaku.

Paikallishakuiteraatioiden maard 7 on vapaasti valittavissa. Koska satunnaistettu paikallishaku ei
juutu paikalliseen minimiin, pystyy se parantamaan ratkaisua sitd enemmain, mitd enemmaén iteraa-
tioita suoritetaan. Toisaalta ratkaisuun 16ydetdén yhd harvemmin parannusta iteraatioiden méérin
kasvaessa (Franti & Kivijdrvi, 2000). Iteraatioiden méérd vaikuttaa paikallishaun kdyttdméain ai-
kaan, joten iteraatioiden mairén valinnassa tiytyy kdytdnnossd tehdd kompromissi kdytettdvén ajan
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ja halutun ratkaisun laadun vélilld. Nyrkkisddntond voi pitdd, ettd iteraatioiden méddrdn on oltava
suunnilleen samaa suuruusluokkaa aineiston alkioiden médrin kanssa. Télloin nimittdin tulee yri-
tettyd uuden klusterin perustamista joka puolelle aineistoa.

4.1. Satunnaistetun paikallishaun havainnollistaminen

Klusteroitavana aineistona téssd kohdassa tullaan kdyttdmaén S2 aineistoa. Kuvassa 4.2a on esitetty
paikallishaun luoma lihtoratkaisu ja tilanne sentroidin korvauksen jdlkeen on esitetty kuvassa 4.2b.
Kuvia vertaamalla havaitaan, etti alaoikealla ollut sentroidi on poistettu ja uusi on lisdtty aineiston
vasemmalle puolelle. Huomattavaa on, ettd nyt on muutettu ainoastaan koodikirjan rakennetta, joten
ositus ei ole optimaalinen koodikirjaan ndhden. Nimittdin korvatun sentroidin alkiot alavasemmalla
kuuluvat yhd korvatun sentroidin edustamaan klusteriin, vaikka sentroidi on aivan eri puolella ai-
neistoa. Osituksen epédoptimaalisuus havaitaan my0s esimerkiksi minimoitavana optimointi-
funktiona kaytettdvin keskineliovirheen arvon kasvusta, silld keskineliovirhe on enemmaén kuin
kaksinkertainen sentroidin korvauksen jilkeen kuin mitd se oli sitd ennen.

:?j\'
[Poistettu
| sentroidi

Ositus
muuttunut

¢) Alkioiden hylkidys (MSE =~ 6,17*10%) d) Alkioiden houkuttelu (MSE =~ 4,77*10°)

Kuva 4.2: Uuden ratkaisun muodostaminen ldhtoratkaisua muokkaamalla.
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Ratkaisu alkioiden hylkdyksen jélkeen on esitetty kuvassa 4.2c. Vertaamalla kuvia 4.2b ja 4.2¢ néh-
dédn, ettd muuttuneeseen klusteriin kuuluneet alkiot alaoikealla on nyt sijoitettu ldhimpiin kluste-
reihinsa. Parannusta ratkaisun laadussa voidaan havaita tapahtuneen jo pelkén alkioiden hylkdyksen
jalkeen, silld keskinelidvirhe on pienentynyt suunnilleen ldhtoratkaisun tasolle. Ratkaisu alkioiden
hylkédyksen ja houkuttelun eli paikallisen uudelleenosituksen jidlkeen on esitetty kuvassa 4.2d. Ver-
taamalla kuvia 4.2¢ ja 4.2d ndhddén, ettd muuttunut klusteri vasemmalla on nyt saanut omia alki-
oita. My0s ratkaisun laatu keskinelidvirheelld mitattuna on parantunut.

Sentroidin korvaus muuttaa ratkaisua niin paljon, ettd pelkkd paikallinen uudelleenositus ei viltta-
mittd takaa uuden ratkaisun olevan kilpailukykyinen nykyiseen ratkaisuun ndhden. Niin ollen rat-
kaisua hienosdddetdén tekemalld kaksi K-means —iteraatiota. Ratkaisu ensimmaiisen K-means —ite-
raation jdlkeen on esitetty kuvassa 4.3a ja ratkaisu kahden iteraation jélkeen kuvassa 4.3b. Kuvista
voidaan silmdmaiirédisesti havaita ratkaisun parantuneen, silld klusterit ovat tulleet tiiviimmiksi ja
siistimmiksi. Ratkaisun laatu on myds parantunut keskinelivirheelld mitattuna.

Sent.roidit liik.kuneet ST Myés ositus | |Kolme sentroidia mutta /.
kohti klustereiden ) /

o muuttynut | |vain yksi klusteri /
keskipisteitd, o \

Tarvittaisi\i\ﬁ“x/f/

sew‘; SN N i /
Lo P ,“”I/arvittaisiin
\ "~ sentroidi

\

a) Kuvan 4.2d ratkaisu yhden K-means- b) Kuvan 4.2d ratkaisu kahden K-means-
iteraation jilkeen (MSE ~ 3,29*10°) iteraation jilkeen (MSE ~ 2,58*10°)

c¢) Lahtoratkaisu 162 paikallishakuiteraation
jilkeen (MSE ~ 1,33*10°)

Kuva 4.3: Kuvassa 4.2d esitetyn ratkaisun kehittyminen.
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Kuvan 4.2a ldhtoratkaisu on nyt satunnaistetun paikallishaun nykyinen ratkaisu ja kuvan 4.3b rat-
kaisu on sen pohjalta muodostettu uusi ratkaisu. Muodostettu uusi ratkaisu on nykyistd parempi,
joten uudesta ratkaisusta tehddén nykyinen ratkaisu seuraavalle paikallishakuiteraatiolle.

Kuvan 4.3b ratkaisusta 16ydetddn helposti vield lisdd paranneltavaa. Esimerkiksi ylhddlld keskelld
on kolme sentroidia yhden klusterin l1&heisyydessé ja keskeltd puuttuu yksi sentroidi sekd vasem-
malta ettd oikealta. Kuvassa 4.3c on esitetty ratkaisu 162 paikallishakuiteraation jélkeen. Kuvasta
4.3¢ havaitaan silmidmé&éréisesti, ettd satunnaistettu paikallishaku on onnistunut 16ytdméaén klusterit.
Lisdksi havaitaan ratkaisun parantuneen huomattavasti myds keskinelidvirheelld mitattuna verrat-
tuna kuvan 4.3b ratkaisuun.

Paikallishaku ei kuitenkaan onnistu parantamaan ratkaisua ldheskdén jokaisella iteraatiolla. Kuvassa
4.4 on esitetty paikallishaun luomien ratkaisuehdokkaiden aiheuttama ratkaisun parannus eli vir-
heen pienennys kullakin iteraatiolla. Parannus on mitattuna sen hetkiseen parhaimpaan ratkaisuun
ndhden.

Hyvéksytyt ratkaisut

x 10

0.8
0.6 -
041

0.2+

Ratkaisun parannus

0.2+

0.4+

100 120 140 160 180
Paikallishakuiteraatio

Epéonnistuneet yritykset
(eivit ole tuoneet parannusta)

Kuva 4.4: Ratkaisuehdokkaat ja ratkaisun parannus.

Kuvien 4.2 ja 4.3 esimerkissd vain seitsemén ratkaisuehdokasta 180 ratkaisuehdokkaasta on johta-
nut ratkaisun paranemiseen. Saadun parannuksen miirdd on havainnollistettu kuvassa 4.4, josta
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havaitaan parannusta saavutettavan sitd harvemmin, mitd enemmaén iteraatioita suoritetaan. Liséksi
havaitaan saavutetun parannuksen mairén vihenevin iteraatioiden myota, silld kuvaajan alkupéddssa
olevat piikit ovat loppupddn piikkejd korkeampia. Tarkempi selvitys parannukseen johtavien
ratkaisuehdokkaiden mééristi eri aineistoilla 16ytyy taulukosta 6.1.

4.2. Satunnaistetun paikallishaun analysointia

Haettaessa klusterointiongelman ratkaisua paikallishaulla on kdytdnnossé tehtivd kompromissi rat-
kaisun laadun ja kéytettivissd olevan ajan vélilld. Toisin sanoen pyritddn 16ytdimadn mahdollisim-
man hyva ratkaisu mahdollisimman nopeasti. Kéytettdvissd oleva aika kuitenkin vaihtelee tilanteen
mukaan. Interaktiivisissa ja reaaliaikaisissa sovelluksissa (Leon & al., 2004; Lazaro & al., 2005) voi
pari sekuntiakin olla liikaa. Toisaalta sovelluksissa, joissa laskentaa tehdddn erillisend (offline), voi
aikaa olla kaytettivissd periaatteessa niin paljon kuin tarpeen.

Esimerkiksi interaktiivisten sovellusten kohtuullisen ajan méddrd ei ole muuttunut ajan kuluessa.
Laskentatehon kasvu on kuitenkin aiheuttanut sen, ettd nykyisin voidaan niissdkin sovelluksissa
kayttdd entistd monimutkaisempia menetelmid. Esimerkiksi Wu ja Witten (1985) raportoivat yhden
tdaysvdrikuvan (full-color image) klusteroinnin vieneen yli 20 tuntia silloisella VAX 780 tieto-
koneella. Vertailukohtana voidaan pitdd House aineistoa, joka on tdysvérikuva ja jonka klusteroin-
tiin K-meansilla kului testauksessamme vain kymmenen sekuntia. Luvussa 5 esitettyjen tehostuk-
sien jdlkeen klusterointiaika putosi noin kahteen sekuntiin. K-meansia on siis vield 80-luvulla pi-
detty ilmeisen hitaana moniin kayttotarkoituksiin, mutta nykypéivéana kaikkine tehostuksineen siti
voitaneen pitdd nopeana. Vastaavasti paikallishakuun perustuvat menetelmadt, kuten satunnaistettu
tai geneettinen paikallishaku, voivat nykypdivané vaikuttaa hitailta haettaessa laadultaan hyvaa rat-
kaisua, mutta tulevaisuudessa laskentakapasiteetin kehittyessd nditdkin menetelmid voidaan pitda
nopeina.

Tamai kaikki johtaa siihen, ettd emme voi ainoastaan tuijottaa suoritusaikaan ja katsoa, onko mene-
telmd mielestimme nopea vai hidas. Haluamme siis klusterointimenetelmén, joka antaa parhaan
vastineen kayttimailleen ajalle, parhaan aika-laatu —suhteen. Voidaan maéadritelld, ettd menetelmé on
sitd tehokkaampi, mitd paremman ratkaisun se pystyy tietyssd ajassa tuottamaan. Erityisesti kah-
desta menetelmastd tehokkaampi on se, kumman muodostama ratkaisu tietylld ajanhetkelld on pa-
rempi.

Kuvassa 4.5 on verrattu paikallishakua ja toistettua K-meansia. Vertaaminen K-meansiin on rele-
vanttia, silld paikallishaun voisi pahimmassa tapauksessa vain tuottaa uusia satunnaisia ratkaisuja
K-meansille. Kuva 4.5 kuitenkin osoittaa, ettei ndin ole, silld paikallishaku voittaa toistetun K-
meansin. Toistettu K-means on aluksi paikallishakua hieman tehokkaampi. Tilanne kuitenkin
kaantyy paikallishaun eduksi reilun 2 sekunnin jilkeen ja mitd enemman aikaa menee, sitd ylivoi-
maisempi paikallishaku on toistettuun K-meansiin verrattuna. Paikallishaku on tdssé tapauksessa
toistettua K-meansia tehokkaampi, kun aikaa on kiytettdvissd enemman kuin 2 sekuntia.
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Kuva 4.5: Toistetun K-meansin ja paikallishaun vertailua virhe-aika —asteikolla Bridge-aineistolle.
Kuvaajat ovat 10 ajon keskiarvoja.

Taulukossa 4.1 on esitetty toistetun K-meansin ja paikallishaun tuloksia Bridge, House, Miss
America sekéd Birchl aineistoille. Taulukosta ndhdéén, ettd paikallishaku voittaa K-meansin aina,
jos kiytettdvissd on riittdvisti aikaa. Aineiston Bridge tapauksessa aikaa tarvitaan viiden sekunnin
luokkaa, aineiston Miss America tapauksessa 10 sekunnin luokkaa ja aineistojen House sekd Birchl
tapauksessa jo noin sadan sekunnin luokkaa. Erot tdmén ajan suhteen selittynevét aineistojen ko-
kojen eroavaisuuksilla, silld isoilla aineistoilla kestdd pidempédin ennen kuin paikallishaun ldhesty-
mistavasta saadaan hyotya.

Taulukko 4.1: Toistetun K-meansin ja paikallishaun MSE-arvojen vertailua.

Bridge House Miss America Birch1
K-means |RLS K-means |RLS K-means |RLS K-means |RLS
2s 178,93 179,19 6,88 7,27 5,98 6,03 7,69 9,15
5s 178,20 178,07 6,59 6,77 5,93 5,94 6,01 6,34
20s 177,40 174,83 6,54 6,58 5,90 5,86 5,39 5,56
100 s 176,64 169,29 6,46 6,25 5,83 5,68 5,26 4,88

4.2.1. Parametrien vaikutus

Klustereiden méairin ollessa tiedossa on paikallishaussa kaksi sdddettdvdd parametria, jotka ovat
paikallishakuiteraatioiden méédrd 7 sekd K-means —iteraatioiden méddra /. Paikallishaun aikavaati-
vuusanalyysin mukaisesti paikallishakuiteraatioiden mééra vaikuttaa suoraan algoritmin kayttdméain
aikaan. Toisaalta mitd enemman iteraatioita suoritetaan, sitd parempi ratkaisu on mahdollista saada,
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silld mitd enemman iteraatioita suoritetaan, sitd enemmaén eri ratkaisuja kidydaan ldapi. Néin ollen
paikallishakuiteraatioiden maérdlld voidaan sddtid ratkaisun laadun ja kdytetyn ajan suhdetta. Koh-
dassa 4.2.2 on yritetty arvioida tarvittavien paikallishakuiteraatioiden mééardd todennékoisyys-
laskennan keinoin.

Sen sijaan K-means —iteraatioiden maard on mahdollisesti kriittinen tekijd, silld sentroidin korvauk-
sella muodostettua ratkaisua on parannettava LocalRepartition- ja KMeans-operaatioilla riittavasti,
jotta se olisi kilpailukykyinen nykyisen ratkaisun kanssa. Toisaalta muodostettu ratkaisu voi olla
niin huono, ettei sitd voi parantaa kilpailukykyiseksi, joten ratkaisun paranteluun ei myoskéén kan-
nata kéyttda liikaa aikaa.

Kuvassa 4.6 on esitetty K-means —iteraatioiden méérin vaikutus paikallishaun tehokkuuteen. Ha-
vaitaan, ettd aineiston Bridge tapauksessa K-means —iteraatioita kannattaa ehdottomasti tehda, silla
tulokset kdytettdessd K-meansia ovat huomattavasti paremmat kuin ilman K-meansia. Itse asiassa
ilman K-meansia ajetun paikallishaun kdyrd menee niin ylhédlla, ettei se ole edes sopinut kuvaan
4.6. Esimerkiksi 10 sekunnin jilkeen virhe ilman K-meansia on noin 211,21 ja virhe K-meansia
kaytettdessd on pienimmillddn yhden iteraation tapauksessa, jolloin virhe on 176,95, ja suurimmil-
laan neljén iteraation tapauksessa, jolloin virhe on 178,37.

Kuvassa 4.6 ensimmadisen sekunnin ajan viiden iteraation versio pirjdad parhaiten, mutta pian timéin
jilkeen yhden ja kahden iteraation versiot tuottavat paremman tuloksen. Viiden iteraation version
menestys selittyy sillé, ettd K-means —iteraatioiden médrii kasvatettaessa haku alkaa muistuttamaan
yhd enemmén K-meansia ja kuten taulukosta 4.1 havaittiin paikallishaku hédvidd K-meansille ite-
roinnin alkuvaiheessa. Noin 200 sekunnin jélkeen kahden iteraation versio alkaa olemaan yhden
iteraation versiota parempi ja noin 1000 sekunnin jidlkeen kahden iteraation versio on selvésti pa-
rempi muihin versioihin verrattuna. Talloin virhe kahden iteraation tapauksessa on 164,28 ja muilla
iteraatiomadrilld valilla 164,78—-165,15. Kahden iteraation menetelma pérjdd tasaisen hyvin koko
tarkastellulla ajanjaksolla, joten kaksi iteraatiota on sopivin méérd algoritmin tehokkuuden kannalta
talld aineistolla.

36



190 —

! 1 iteraatio
‘ . .
PN Yhden iteraation versio 2 !teraatTOta
185 - | k | pérjad aluksi huonosti. B 3 iteraatiota |
N o Mt 4 iteraatiota
— - — Siteraatiota
180 e
o
%)
2 _
2 175+
= 1721
> _
170 [ 171} S [N
170t SO .
165 - /
169 = i Kahden iteraation versio ottaa
kaulaa muihin versioihin.
160 L Ll L] ‘ ‘
10” 10° 10’ 10° 10°
Aika (s)

Kuva 4.6: K-means —iteraatioiden miirin vaikutus paikallishaun tehokkuuteen Bridge-aineistolla.
Kuvaajat ovat 10 ajon keskiarvoja.

Edelld esitetyt havainnot yleistyvdt melko hyvin myds muillekin aineistoille. Taulukossa 4.2 on
esitetty paikallishaun tuottaman ratkaisun virhe eri K-means —iteraatioiden maérilld. Havaitaan, ettd
kaksi K-means —iteraatiota on paras médrd algoritmin tehokkuuden kannalta, silld se saavuttaa par-
haan tuloksen kaikilla tutkituilla aineistoilla. Tulokset paljastavat kahden K-means —iteraation ole-
van hyvi valinta paikallishaun tehokkuuden kannalta, miké tukee Fréintin ja Kivijarven (2000) va-
litsemaa kahta K-means —iteraatiota. Jatkossa kdytetddnkin paikallishaussa kahta K-means —iteraa-
tiota.

Taulukko 4.2: K-means —iteraatioiden médrin vaikutus ratkaisun laatuun, kun aikaa on kéytetti-
vissd 1000 sekuntia. Luvut ovat 10 ajon keskiarvoja.

Bridge House Miss America Birch1
1 165,15 6,01 5,36 4,64
2 164,28 6,00 5,33 4,64
3 164,84 6,01 5,42 4,64
4 164,78 6,02 5,45 4,65
5 164,91 6,01 5,49 4,64

4.2.2. Paikallishakuiteraatioiden méaaréa

Oletetaan, ettd ratkaisussa on ainoastaan yksi sentroidi védrdssd paikassa, jolloin yksi sentroidin
korvaus riittdd muuttamaan ratkaisun optimaaliseksi. Koska sentroideja on M kappaletta, toden-
ndkoisyys valita juuri oikea klusteri poistettavaksi on 1/M. Koska liséksi oletamme kaikkien kluste-
reiden olevan samankokoisia, juuri oikean kohdeklusterin valinnan todennékoisyys on myds 1/M.
Téten todennédkodisyys tehdd haluttu sentroidin korvaus on vidhintddn (1/M)*.
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Paikallisen uudelleenosituksen ja K-meansin suorittama hienosditd pystyy kuitenkin korjaamaan
tilanteen, vaikka sentroidin poisto tai lisdys tehtdisiin halutun klusterin naapuriklusteriin. Taméan
vuoksi ei ole valttamétontd valita juuri oikeita klustereita, vaan sekd poistettavaksi ettd lisattavéksi
klusteriksi voidaan valita mika tahansa oikeiden klustereiden naapureista.

Naapuriklustereiden madra a riippuu klustereiden méérésta M ja aineiston ulotteisuudesta K. Yldraja
naapureiden lukumadirélle @ on klustereiden lukumiérd. Naapureiden médrd kasvaa luultavasti
eksponentiaalisesti ulotteisuuden suhteen, miki tarkoittaa @ = O(2). Tdmi on kuitenkin liian pes-
simistinen arvio ainakin klusteroituneelle aineistoille, kuten voidaan havaita S- ja Birch-aineistojen
kohdalla kuvista 2.6 ja 2.7. Voidaan sanoa, ettd naapuriklustereiden mééra kertoo siis jotain aineis-
ton rakenteesta, sen klusteroituneisuudesta.

Todennékdisyys suorittaa haluttu sentroidin korvaus on
p=(a/M)*. @.1)

Onnistuneen korvauksen todennédkoisyys siis laskee, kun klusterien méara kasvaa, ja kasvaa ulottei-
suuden kasvaessa. Onnistumisen todennékoisyys on riippumaton aineiston koosta N. Mikéli vir-
heellisid klustereita on b kappaletta ja oletetaan jokaisella iteraatiolla olevan vain yksi oikea kor-
vaus, on vastaava onnistumisen todenndkdisyys

-3 (nj - 4.2)

i=0

Kayttamalld kaavassa 4.1 esitettyd todenndkoisyyttd voimme laskea tarvittavien iteraatioiden maa-
ran 7. Oletetaan, ettd ainoastaan yksi klusteri on védrdssd paikassa ja ettd oikea klusterointi tahdo-
taan 10ytda todenndkoisyydelld p, = 0,999. Tarvittava iteraatioiden mairad on geometrisesti jakautu-
nut, joten saadaan

(-p) =1-p
Tarvittava iteraatioiden maéari on néin ollen

— log(l _ pz) (4.3)
log(1-p)

Pienehkd otos S-aineistojen satunnaisista ldhtoratkaisuista paljastaa, ettd yksi klusteri vidrdssé pai-
kassa on itse asiassa hyvé arvio ndiden aineistojen tapauksessa. Nimittdin 25 tapauksessa 40:sté oli
lahtoratkaisussa vain yksi tai ei yhtddn sentroidia védrin ja 15 tapauksessa kaksi védérin. Taulukossa
4.3 onkin tutkittu kaavan 4.3 toimivuutta S-aineistoilla. Havaitaan, ettd kaava toimii suuntaa anta-
vasti. Kaavan antama arvio on nimittdin luokkaa kymmenié tai korkeintaan sata iteraatiota ja todel-
lisuudessa tarvittava méérd on joitakin kymmenié iteraatioita.
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Taulukko 4.3: Tarvittavien paikallishakuiteraatioiden arvioidut ja todelliset méérat S-aineistoilla.
Arvioiden laskemiseksi tarvittava naapuriratkaisujen médrd on méadritetty empiirisesti tutkimalla
satunnaisia ldahtoratkaisuja. Todelliset arvot ovat 10 toiston keskiarvoja.

S1 S2 S3 S4
Empiirisesti laskettu 33 19 22 27
Teoreettinen tulos 108 85 82 72

4.2.3. Profilointi

Tieddmme nyt, kuinka paikallishaun parametrien arvot tulee valita. Seuraavaksi analysoimme pai-
kallishaun tehokkuutta hieman tarkemmin. Kuvassa 4.7 on esitetty yhteenvetona GNU gprof (FSF,
2006) —profilointitydkalun antamat paikallishaun eri operaatioiden kdyttdmat ajat, kun klusteroita-
vana aineistona on ollut §3. Kuvan 4.7 ympyrédkaaviossa on esitetty kolmen eniten aikaa vaatineen
operaation LocalRepartition, ObjectiveFunction ja OptimalPartition suhteelliset ajat prosentteina.
Kuvan 4.7 oikealla puolella olevassa palkkikaaviossa on lisdksi esitetty OptimalPartition-
operaation kdyttimén ajan jakaantuminen Disz-operaatiolla suoritettujen etdisyyslaskujen ja muiden
toimien kesken.

OptimalPartition

Muut operaatiot

Dist
ObjectiveFunction
78,0 %
Muut
16,3 %
LocalRepartition
OptimalPartition | ObjectiveFunction | LocalRepartition Muut
Aikavaativuus O(NMK) O(NK) O(NK) -
Osuus suoritusajasta 94,3 % 2,6 % 29 % 0,3 %

Kuva 4.7: Paikallishaun eniten aikaa vievit operaatiot.

Kuvasta ndhdédén, ettd suurin osa paikallishaun kdyttaméstd ajasta kuluu OptimalPartition-operaa-
tion suoritukseen, josta suurin osa kuluu alkioiden vilisia etdisyyksid Dist-operaatiolla laskettaessa.
OptimalPartition-operaation kadyttdma aika on 297,54 sekuntia, mikd on noin 94 % kokonaisajasta.
Edelleen Dist-operaatio kiyttdd aikaa 246,26 sekuntia, mikd on noin 78 % kokonaisajasta.
OptimalPartition-operaation suurehko aikavaativuus on sopusoinnussa paikallishaun aikavaativuus-
analyysin kanssa, jonka mukaan se on tydldin operaatio aikavaativuuden ollessa O(NMK). Muiden
operaatioiden aikavaativuuksiksi saatiin joko O(NK) tai O(1).

Kuvan alaosan taulukossa on esitetty kullekin operaatiolle sekd aikavaativuusluokka ettd mitattu
suhteellinen suoritusaika. Taulukosta havaitaan OptimalPartition-operaation vievdn noin 33-37
kertaa enemmin aikaa ObjectiveFunction- ja LocalRepartition-operaatioihin verrattuna. Tdmé ha-
vainto selittyy aikavaativuusanalyysin avulla, silld aikavaativuuksien perusteella OptimalPartition-
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operaatio vie ObjectiveFunction- ja LocalRepartition-operaatioihin nihden M kertaa enemmén ai-
kaa. Liséksi aiemmin péétettiin K-means —iteraatioiden maéréksi kaksi, joten OptimalPartition-ope-
raatiota suoritetaan kaksi kertaa kutakin ObjectiveFunction- ja LocalRepartition-operaatiota koh-
den. Aikavaativuusanalyysimme mukaan OptimalPartition-operaation tulee olla 2-M = 30 kertaa
hitaampi, mikd vastaa melko hyvin saamaamme tulosta.

Seuraavassa luvussa tutkitaan mahdollisuuksia paikallishaun tehostamiseksi edelld mainittuja ope-
raatioita nopeuttamalla.
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5. Paikallishaun tehostaminen

Kutsumme jatkossa luvussa 4 esitettyd paikallishakua paikallishaun perusversioksi erona tdssé lu-
vussa esitettdvain paikallishaun edistyneeseen versioon. Vastaavasti samoja nopeutusmenetelmia
kayttdvaa versiota toistetusta K-meansista kutsumme sen edistyneeksi versioksi.

Seka luvun 3 ja 4 aikavaativuusanalyysin ettd kuvassa 4.7 esitettyjen tulosten nojalla ilmeinen keino
paikallishaun nopeuttamiseen on keskittyd OptimalPartition-menetelmédn nopeuttamiseen. Koska
suurin osa ajasta kuluu alkioiden viélisten etdisyyksien laskemiseen, on nopeuttamiseen kaksi mah-
dollisuutta. Ensimmédinen mahdollisuus on védhentdd suoritettavien etdisyyslaskujen mairaa, mika
vaatii, ettd pystytddn vilttdmaan tiettyjen alkioiden ja sentroidien vilisten etdisyyksien laskeminen.
Toinen mahdollisuus on nopeuttaa etdisyyslaskennan suorittavaa Dist-operaatiota.

Kaukorannan ja muiden (2000) mukaan osituksen muodostamisen tehostusmenetelmit voidaan ja-
kaa eksakteihin (exact) ja approksimoiviin (approximate) menetelmiin. Eksaktit menetelmit 16yta-
vat kullekin alkiolle 1dhimmén sentroidin, mutta approksimoivat menetelmit 16ytavit kutakin al-
kiota ldhelld olevan sentroidin, mutta ei vélttimattd ldhintd sentroidia. Haluamme sdilyttdd osituk-
sen optimaalisena sdilyttddksemme edistyneen version vertailukelpoisena perusversion kanssa, joten
jatkossa keskitymme vain eksakteihin menetelmiin.

5.1. Lahimman naapurin haun nopeuttaminen

Optimaalisen osituksen muodostamisessa etsitddn kullekin aineiston alkiolle /dhin naapuri (nearest
neighbour) sentroidien joukosta. Lihimmén naapurin tehokkaaseen hakuun on esitetty runsaasti
erilaisia menetelmid, esimerkiksi Aghbari (2005), Hjaltason ja Samet (2003), Bandyopadhyay ja
Maulik (2002), Ra ja Kim (1993), Chen ja Tsieh (1991) sekd Bei ja Gray (1985). Seuraavassa esi-
tellddn ndistd kolme viimeksi mainittua.

PDS-menetelmd (partial distortion search; Bei & Gray, 1985) nopeuttaa varsinaista etdisyyslas-
kentaa. Kun optimaalista ositusta muodostettaessa halutaan laskea alkion ja sentroidin vélinen etii-
syys, halutaan itse asiassa vain tietdd, onko kyseinen sentroidi ldhempéna alkiota kuin sithen men-
nessd 10ydetty 1dhin sentroidi. PDS-menetelmédd kayttavélle etdisyysfunktiolle annetaankin alkio ja
sentroidi sekd etdisyys sithen mennessd loydettyyn ldhimpéédn sentroidiin. PDS-menetelmid kiyt-
tavd etdisyysfunktio laskee yhteen alkion ja sentroidin komponenttien vilisten erotuksien nelioité ja
lopettaa laskennan, jos minimietdisyys ylittyy, silld télloin tiedetddn, ettei kyseinen sentroidi voi
olla ldhin. PDS-menetelmén tehokkuus riippuu suuresti nykyisestd 1dhimmasta alkiosta (Kaukoranta
& al. 2000). Naiin ollen ldhintéd sentroidia etsittdessd lasketaankin jatkossa ensin etdisyys aiemman
osituksen mukaiseen l&himpéén sentroidiin, joka toimii ik&dn kuin 1dhtdarvauksena.

TIE-menetelmd (triangular inequality elimination; Chen & Tsieh, 1991) hyddyntéé tietoa, ettéd etdi-
syysmitta toteuttaa kolmioepdyhtdlon (triangular inequality), josta johdetun ehdon nojalla pystyy
vélttdimadn alkion ja tiettyjen sentroidien vilisten etdisyyksien laskemisen. Mikéli alkion x; tdhdn
mennessd 10ydetty ldhin sentroidi on ¢, niin kaavassa 5.1 annettu ehto kertoo, milloin tutkittava
sentroidi ¢; ei voi olla ldhempidné kuin c,.

d(c,,c,)’ > 4d(x;c,)’ (5.1)

TIE-menetelmin tehokas toteutus vaatii, ettd ylldpidetddn taulukkoa kaikkien sentroidien vélisistd
etiisyyksistd. Néiden etdisyyksien laskeminen vaatii O(M°K) tilan ja ajan, miki on kuitenkin usein
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kohtuullista, silld osituksen muodostamisen aikavaativuus on O(NMK) ja yleensd M << N. Lisédksi
etdisyystaulukon tehokas kdyttd vaatii, ettd rivit ovat jérjestetty etdisyyksien mukaisesti kasvavaan
jarjestykseen. TIE-menetelméssd 1dhimmaén sentroidin haku alkiolle x; tapahtuu seuraavasti. Alkion
x; edellisen osituksen mukainen l&hin sentroidi ¢, valitaan ldhtdarvaukseksi. Tamén jilkeen etdisyy-
det muihin sentroideihin lasketaan etdisyysmatriisin rivin antamassa jéarjestyksessd kéyttden PDS-
menetelmdd. Kaavan 5.1 mukaisesti voidaan etdisyyslaskenta lopettaa, kun sentroidit menevit liian
kauaksi sentroidista c,.

MPS-menetelmd (mean-distance-ordered partial search; Ra & Kim, 1993) pystyy etdisyysmitan
ominaisuuksista johdetun ehdon nojalla vilttiméén alkion ja tiettyjen sentroidien viélisten etdisyyk-
sien laskemisen. Nimittdin mikéli alkion x; tihdn mennessé 16ydetty ldhin sentroidi on c,, niin kaa-
van 5.2 ehto kertoo, milloin tutkittava sentroidi ¢, ei voi olla 1dhempéni kuin c,.

K K 2
(Z x! - c,fj >K d(x;,c,) (5.2)
k=1

k=1

MPS-menetelmin tehokas toteutus lajittelee koodikirjan nousevaan jérjestykseen sentroidien kom-
ponenttien keskiarvojen perusteella. Lihtdarvaus ldhimmaksi sentroidiksi ¢, saadaan valitsemalla se
sentroidi, jonka komponenttien keskiarvo on 1dhinné alkion x; komponenttien keskiarvoa. Tadmén
jilkeen rajat ldhimmén sentroidin haulle saadaan kaavasta 5.2. Etdisyyslaskuissa kdytetddan PDS-
menetelmdd. Menetelmé vaatii lajittelun vuoksi O(M log M) ajan.

Huomattavaa on, ettd TIE- ja MPS-menetelmit perustuvat tiettyihin etdisyysmitalle ja optimointi-
funktiolle tehtdviin oletuksiin. Esimerkiksi TIE-menetelméssd vaaditaan etdisyysmitan toteuttavan
kolmioepéyhtdlon. Ndmi oletukset tosin toteutuvat euklidista etdisyyttd ja keskinelidvirhettd kay-
tettdessd, mutta eivét vélttamattd muille etdisyysmitoille ja optimointifunktioille. PDS ei puolestaan
tee yhtd vahvoja oletuksia, silld se perustuu oletukseen, ettd kahden alkion vélisen etdisyyden las-
keminen koostuu positiivisten alkioiden summaamisesta ja tdimd summaaminen voidaan katkaista,
kun saatu etdisyys ylittdd sen hetkisen minimietdisyyden.

Liitteessd 1 kuvattavassa paikallishaun edistyneessé versiossa tullaan kadyttdmaidn PDS-menetelméaa.
Syyné tdhdan on PDS-menetelmén yksinkertaisuuden liséksi se, ettd PDS on yleisempi kuin muut
esitetyt menetelmét. PDS-menetelmén voidaan nédin ollen olettaa yleistyvin paremmin myos kay-
tettdessd muita, mahdollisesti ei-metrisia, etdisyysmetriikoita.

PDS, TIE ja MPS ovat yleisid menetelmid lahimmén naapurin haun nopeuttamiseksi. Néin ollen ne
eivit ota huomioon sité, ettd 1dhimméan naapurin hakua suoritetaan téssd tapauksessa K-meansin
osana.

5.2. Karsittujen vertailujen haku

Kaukorannan ja muiden (2000) esittimi karsittujen vertailujen haku (reduced-comparison search)
perustuu havaintoon, ettd K-means tekee vain paikallisia muutoksia koodikirjaan ja muutosten
madrd vaihtelee suuresti klusterista toiseen. Tdmén havainnon hyddyntdmiseksi karsittujen vertai-
lujen haussa sentroidit jaetaan aktiivisiin ja staattisiin. Sentroidi on aktiivinen, jos se on muuttunut
edelliselld K-means —iteraatiolla, ja tdllin kyseisen sentroidin edustamaa klusteria kutsutaan aktii-
viseksi klusteriksi. Vastaavasti muuttumattomia sentroideja kutsutaan staattisiksi, ja niiden edusta-
mia klustereita staattisiksi klustereiksi. Staattisten sentroidien maird kasvaa K-means —iteraatioiden
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myo6td (Kaukoranta & al., 2000). Aluksi sentroidit voivat muuttua runsaastikin, mutta K-means —
iteraatioiden myotd yha useammat klusterit, ja ndin ollen myds niiden sentroidit alkavat stabiloitua.

Tietoa sentroidien aktiivisuuksista voidaan kéyttdd etdisyyslaskujen karsimiseksi. Ajatellaan tapa-
usta, jossa alkio x; kuuluu staattiseen klusteriin @ = p;, jonka sentroidi on ¢,. Havaitaan, ettd tdlldin
mikddn toinen staattinen sentroidi ei voi olla ldhempédnd kyseistd alkiota. Nimittdin mikéli jokin
toinen staattinen sentroidi olisi ldhempéna kyseistd alkiota kuin sentroidi c,, olisi alkion x; kuulut-
tava tdhén toiseen klusteriin. Niin ollen ainoastaan jokin aktiivisista sentroideista voi olla alkiota x;
lahempéna ja siten riittdé laskea alkion x; etdisyydet vain aktiivisiin sentroideihin.

Tutkitaan seuraavaksi tilannetta, jossa alkio x; kuuluu aktiiviseen klusteriin a = p;, jonka sentroidi
on ¢,. Havaitaan tilanteen olevan sama kuin edelld kuvatun staattisen sentroidin tapauksessa, mikali
aktiivinen sentroidi ¢, on siirtynyt edellisestd iteraatiosta lahemmaiksi alkiota x;. Téll6in ainoastaan
jokin aktiivisista sentroideista voi olla ldhempénd ja riittdd laskea alkion x; etdisyydet vain aktiivi-
siin sentroideihin. Mikéli alkion x; sentroidi on siirtynyt edellisestd iteraatiosta kauemmaksi, ei
vastaavia paitelmid voida tehdé, joten joudutaan laskemaan etdisyydet kaikkiin sentroideihin.

Kuvassa 5.1 on havainnollistettu karsittujen vertailujen haun suorittamaa alkioiden luokittelua. Val-
keilla kolmioilla on merkitty ne alkiot, joiden klusterin sentroidi on siirtynyt ldhemmaéksi alkiota, ja
mustilla kolmioilla ne alkiot, joiden klusterin sentroidi on siirtynyt kauemmaksi alkiosta. Alkiot,
joiden etdisyydessa sentroidiin ei tapahtunut muutosta, on merkitty valkeilla vinoneli6illa. Staattiset
sentroidit on merkitty valkeilla ympyro6illd, ja aktiivisista sentroideista on merkitty sentroidin ai-
empi sijainti vaaleanharmaalla ympyrélld ja nykyinen sijainti tummanharmaalla ympyralla.

Lahimman sentroidin

haku méaraytyy Etdisyyslaskujen
seuraavasti: maara:
Al o Al a|o
T|O|O @ |100%| 4% | 4%
- - O O 0% | 0% | 4%
T = tdysi haku

O = osittainen haku
Osuus alkioista:

A A <

3,6%| 3,7%| 0,1%

0% | 0% |92,6%

Sentroidit: Alkiot:

@ Aktiivinen, uusi sijainti A Sentroidi siirtynyt lahemmaksi alkiota
& Aktiivinen, vanha sijainti A Sentroidi siirtynyt kauemmaksi alkiosta
O Staattinen ¢ Etdisyydessi sentroidiin ei muutosta

Kuva 5.1: Karsittujen vertailujen haun suorittama alkioiden luokittelu. Prosenttiluvut ovat Bridge
aineistolle suoritettujen 10 toiston keskiarvoja.

Karsittujen vertailujen hakua kiytettidessd etdisyyslaskujen midrdd saadaan vdhennettyé, silld opti-
maalista ositusta muodostettaessa riittdd tehdda N-M, + N,-(M-M,) etdisyyslaskua (Kaukoranta & al.,
2000), missd M, on aktiivisten sentroidien lukuméiérd ja N, niiden alkioiden lukumé&éré, joiden sent-
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roidi on litkkkunut kauemmaksi. Toisin sanoen karsittujen vertailujen hakua kéytettdessd lasketaan
kaikkien alkioiden etdisyydet aktiivisiin sentroideihin, mutta vain sentroideistaan kauemmaksi jou-
tuneiden alkioiden etdisyydet staattisiin sentroideihin.

Karsittujen vertailujen haun taytyy pitdd ylld alkioiden ja sentroidien viélisid etdisyyksid edelliseltd
iteraatiolta, jotta saadaan selville sentroidien liikkeet suhteessa alkioihin. Etdisyyksien yllépito vaa-
tii O(N) tilan. Haun on lisdksi selvitettdva entisid ja nykyisid sentroideja vertaamalla, mitkd sent-
roideista ovat kullakin iteraatiolla aktiivisia. Ndiden aktiivisten sentroidien joukon ylldpito vaatii
enintddn O(MK) ajan ja O(M) tilan. Namai toimet eivit kuitenkaan vaikuta osituksen muodostami-
sen aikavaativuuteen, silli se on yhd O(NMK).

Tiukempi raja osituksen muodostamisen aikavaativuudelle saadaan vedettyd, kun arvioidaan, etté
ainoastaan poistettavan ja lisdttdvian klusterin naapuriklusterit tulevat olemaan aktiivisia. Kohdan
4.2.2. mukaisesti @ on keskiméardinen naapuriklustereiden méard. Aktiivisia sentroideja arvioidaan
siis olevan 2a kappaletta ja niissd alkioita 2a-N/M kappaletta, kun kaikkien klustereiden oletetaan
olevan samankokoisia. Etdisyyslaskujen méérédksi saadaan talloin N-2a + 2a-(N/M)-(M-2a), joka on
O(aN). Aikavaativuudeksi saadaan tilloin O(aNK). Osituksen muodostamisen aikavaativuus riip-
puu siis naapureiden lukumairisté a, joka taas riippuu klustereiden méadrastd M ja ulotteisuudesta K
ja yleensékin aineiston rakenteesta.

Taulukossa 5.1 on esitetty karsittujen vertailujen haun suorittama alkioiden luokittelu eri ryhmiin,
kun on ajettu 10000 paikallishakuiteraatiota. Esitetyt luvut ovat 20 toiston keskiarvoja. Taulukosta
5.1 ndhddin, ettd karsittujen vertailujen haun kaytto todella tuo nopeusetua kiytettdessd osana pai-
kallishakua. Aineistosta riippuen 87-99 prosenttia alkioista kuuluu staattiseen klusteriin tai sen
sentroidi on tullut 1dhemmaksi. Néissd tapauksissa riittdd suorittaa kyseisen alkion 1dhimmaén sent-
roidin haku ainoastaan aktiivisten sentroidien joukosta.

Taulukko 5.1: Alkioiden jakautuminen klusterien aktiivisuuden mukaan.

. Aktiivinen, tullut Aktiivinen, siirtynyt

Staattinen .. .. .

lahemmas kauemmaksi
Bridge 92,6 % 3,7 % 3,6 %
House 97,9 % 1,1 % 1,0 %
Miss America 97,5 % 1,2 % 1,2 %
Birch1 77,9 % 11,2 % 10,8 %
Birch2 94,5 % 2,7 % 2,9 %
Birch3 741 % 13,1 % 12,8 %

Kuvassa 5.2 on esitetty tdyshakujen méérian kehittyminen. Tédyshaulla tarkoitetaan tilannetta, jossa
alkion lahimmén sentroidin haku joudutaan tekeméén koko koodikirjasta. Kuvasta havaitaan, ettd
aivan ensimmdisten iteraatioiden aikana tehddén todella paljon tdyshakuja. Ensimmadiselld iteraati-
olla tdyshakuja tehdddan noin 1200 ja seuraavallakin iteraatiolla 900. Tilanne kuitenkin tasaantuu
nopeasti ja noin 10 iteraation jdlkeen tdyshakujen méaréd asettuu noin 200-300 hakuun per iteraatio.
Tayshakujen méara vihenee tasaisesti loppua kohden ollen 6000-10000 iteraation vililld noin 100—
200 hakua per iteraatio muutamia piikkejd lukuunottamatta. Verrattuna perusversioon tdma tarkoit-
taa, ettd tilloin tehddén 20—40 kertaa vahemmén tdyshakuja. Néin ollen havaitaan, ettd tilanne rau-
hoittuu iteraatioiden myo6té ja karsittujen vertailujen haku tuo sitd enemmén nopeutusta paikallis-
haulle, mitd enemmaén iteraatioita suoritetaan.
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Kuva 5.2: Tdyshakujen méirén kehittyminen. Aineistona Bridge ja arvot 10 toiston keskiarvoja.
Harmaalla viivalla on merkitty tdyshakujen maarian keskiarvo.

Kaukorannan ja muiden (2000) mukaan esitetty karsittujen vertailujen haun antama nopeutus pe-
rustuu K-meansin yleisiin ominaisuuksiin eikd etdisyysmitan ominaisuuksiin kuten kolmioepdyh-
tdloon. Tédten menetelmdn odotetaan soveltuvan myds kéytettidessd ei-metrisid etdisyysmetriikoita.
Menetelma soveltuu kéytettdviaksi myds yhdessé edelld esiteltyjen PDS-, TIE- ja MPS-menetelmien
kanssa. Kaukoranta ja muut (2000) raportoivat saavuttaneensa parhaat tulokset kuva-aineistoilla
Bridge, Miss America ja House kayttdimalld PDS- ja MPS-menetelméd yhdistettynd karsittujen ver-
tailujen hakuun, jolloin suoritusaika on vain 2—4 % tdyden haun ajasta.

5.3. Edistyneen version analysointia

Paikallishaun sekd toistetun K-meansin edistynyt versio on nopeutettu kdyttiméalla PDS-menetel-
mad sekd karsittujen vertailujen hakua. Etdisyyslaskennan nopeuttamiseen on kéytetty PDS-mene-
telmaa, silld se on esiteltyjd TIE- ja MPS-menetelmid yksinkertaisempi ja yleiskdyttdisempi.

5.3.1. K-means —iteraatioiden maéara

Kéytetyt nopeutusmenetelmit oletuksemme mukaan nopeuttavat OptimalPartition-operaatiota ja
siten paikallishaun osana olevaa K-meansia. Néin ollen nopeutuksen myota paras K-means —iteraa-
tioiden méadrd paikallishaulle on saattanut muuttua. Kuvassa 5.3 on esitetty K-means —iteraatioiden
miirdn vaikutus paikallishaun edistyneen version tehokkuuteen. Kuvasta havaitaan, ettd yhden ite-
raation versio on nyt huonoin kautta linjan. Paras maira iteraatioita lienee kaksi tai kolme. Kahden
iteraation versiota puoltaa tasaisen hyvéa suoritus. Kolmen iteraation versio sen sijaan néyttdisi ku-
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vaajan loppupuolella menestyvén hyvin, vaikka toisaalta se menestyi hieman heikosti suorituksen
alkuvaiheilla.

Taulukossa 5.2 on esitetty paikallishaun tuottaman ratkaisun virhe eri K-means —iteraatioiden maé-
rilld. Taulukosta havaitaan, ettd ei voida mitenkddn yksiselitteisesti sanoa jonkin yhden iteraatio-
madrdn olevan yksiselitteisesti paras maird algoritmin tehokkuuden kannalta, silld paras iteraatio-
madrd vaihtelee testattujen aineistojen vélilld. Iteraatioméidrien saavuttamien tulosten eroavaisuudet
ovat kuitenkin melko pienid, alle 1 %:n luokkaa. Koska kahden iteraation versio pérjdéa taulukon
testauksen mukaan kaikissa tapauksissa vdhintddnkin kohtuullisesti, kdytetddn jatkossa paikallis-
haun edistyneessd versiossa kahta iteraatiota. Loppujen lopuksi voidaan tehdd johtopéétds, ettd vain
muutama iteraatio riittdd ja tarkan arvon valinnalla ei ole kovinkaan suurta merkitystd algoritmin
suoritustehoon.

190 \l ! ! : : —
‘\\ 1 iteraatio
l ! _ ) ) 2 iteraatiota
\ \ Yhden iteraation versio on . .
\ | L L. 3 iteraatiota
\J | nyt heikoin kautta linjan. . .
185 |- \ - - - — 4 iteraatiota | _|
- — 5 iteraatiota

180

Virhe (MSE)

175

170

165

Versiot muilla iteraatioméarilld
erittdin tasavikisia.

10 10

160 -
Aika (s)

Kuva 5.3: K-means —iteraatioiden méaran vaikutus paikallishaun edistyneen version tehokkuuteen,
kun klusteroitavana aineistona on Bridge. Kuvaajat ovat 10 ajon keskiarvoja.

Taulukko 5.2: K-means —iteraatioiden médran vaikutus ratkaisun laatuun, kun aikaa kaytetty 100
sekuntia. Luvut ovat 10 suorituksen keskiarvoja ja parhaat tulokset ovat lihavoituna.

Bridge House Miss America Birch1
1 166,35 6,02 5,39 4,86
2 165,62 6,01 5,40 4,83
3 165,54 6,00 5,42 4,86
4 165,59 5,99 5,40 4,85
5 165,56 5,98 5,41 4,85
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5.3.2. Edistyneen paikallishaun vertailua

Kuvassa 5.4 on verrattu sekd paikallishaun ettd toistetun K-meansin perusversioita ja edistyneiti
versioita toisiinsa. Kuvasta havaitaan, etté toistetun K-meansin edistynyt versio on aluksi paikallis-
haun molempia versioita tehokkaampi. Tilanne kuitenkin kdéntyy paikallishaun eduksi edistyneen
version tapauksessa reilun yhden sekunnin jélkeen ja perusversionkin tapauksessa jo noin seitsemén
sekunnin jilkeen. Lisdksi mitd enemmain aikaa kuluu, sitd ylivoimaisempi paikallishaku on toistet-
tuun K-meansiin verrattuna. Paikallishaun molemmat versiot ovat téssd tapauksessa toistettua K-
meansia tehokkaampi, kun aikaa on kéytettdvissa riittdvasti. Paikallishaun edistynyt versio on aina
perusversiota tehokkaampi, kuten myds toistetun K-meansin edistynyt versio on aina perusversiota
tehokkaampi. Esimerkiksi kun aikaa on kulunut 50 sekuntia, toistetun K-meansin perusversion
tuottaman ratkaisun virhe on 177,29 ja edistyneen version virhe on 176,79, mutta paikallishaun
perusversion virhe 171,85 ja edistyneen version 167,15.

190 : : ——
Toistetun K-meansin perusversio
\ Toistetun K-meansin edistynyt versio
Paikallishaun perusversio
185 - \ Paikallishaun edistynyt versio -
—_
[
n
S 180
N
[}
<=
=
>
175 -
170
165 - —
1601 \\\0 \\\1 \\\2
10 10 10 10

Aika (s)

Kuva 5.4: Paikallishaun perusversion seki toistetun K-meansin ettd paikallishaun edistyneiden ver-
sioiden vertailua virhe-aika —asteikolla, kun klusteroitavana aineistona on ollut Bridge. Kuvaajat
ovat 10 toiston keskiarvoja.

Taulukossa 5.3 on esitetty toistetun K-meansin ja paikallishaun edistyneiden versioiden tuloksia
Bridge, House, Miss America sekd Birchl aineistoille. Taulukosta ndhdéén, ettd paikallishaku voit-
taa toistetun K-meansin aina, jos kidytettdvissd on riittdvésti aikaa. Aineistojen Bridge, House ja
Miss America tapauksessa aikaa tarvitaan alla kaksi sekuntia. Aineiston Birchl tapauksessa aikaa
tarvitaan sen sijaan jo noin 100 sekunnin luokkaa. Erot tdmén tarvittavan ajan suhteen selittyneviét
aineiston Birchl muita suuremmalla alkiomé&érélld, silld isoilla aineistoilla kestdd pidempédin ennen
kuin paikallishaun 1dhestymistavasta saadaan tdysi hyoty irti.
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Taulukko 5.3: Toistetun K-meansin ja paikallishaun edistyneiden versioiden tulokset.

Bridge House Miss America Birch1
K-means |RLS K-means |RLS K-means |RLS K-means |RLS
2s 179,32 170,10 7,23 7,08 6,07 5,98 10,08 8,09
5s 178,17 167,15 6,61 6,55 5,97 5,85 5,91 6,02
20s 177,57 170,10 6,55 6,18 5,89 5,66 5,32 5,49
100 s 176,80 165,62 6,48 6,01 5,87 5,40 5,10 4,83

Frinti ja Virmajoki (2006) ovat vertailleet paikallishaun edistynyttd versiota muihin klusterointi-
menetelmiin. Heiddn mukaansa paikallishaku ei pérjdd vertailussa kaikkein parhaimmille mene-
telmille, kuten geneettiselle paikallishaulle (Franti & al, 1997b; Kivijarvi & al., 2003) tai iterative
shrinking —menetelmélle (Frinti & Virmajoki, 2006). Paikallishaku on kuitenkin varteenotettava
vaihtoehto yksinkertaisen toteutuksen ja helposti sdddettivissd olevan ajankdyton vuoksi.

5.3.3. Saavutettu nopeutus

Taulukossa 5.4 on esitetty toistetun K-meansin ja paikallishaun suoritusajat sekd niiden perus-
versioille ettd edistyneille versioille. Taulukosta ndhddén toistetun K-meansin ja paikallishaun no-
peutuneen kaikilla tutkituista aineistoista. Paikallishaku on hy6tynyt toistettua K-meansia enemmén
kaytetyistd nopeutusmenetelmistd. Esimerkiksi aineiston Bridge tapauksessa paikallishaun edisty-
neen version suoritusajaksi jdi 17 prosenttia alkuperdisestd ja toistetun K-meansin edistyneen ver-
sion ajaksi jdi 56 prosenttia alkuperdisestd. Syy menetelmien nopeuseroon lienee toistetun K-
meansin paikallishakua suurempi sentroidien aktiivisuus, silld toistettu K-means muodostaa jokai-
sella iteraatiolla uuden satunnaisen ldhtoratkaisun mutta paikallishaku muuttaa nykyisesta ratkai-
susta vain yhden sentroidin sijaintia.

Havaitaan, ettd toistetun K-meansin ja paikallishaun nopeutumiset ovat kuitenkin kytkoksissd toi-
siinsa. Nimittdin toistetun K-meansin edistyneelle versiolle jdi suoritusajaksi 48 prosenttia aineis-
tolla Miss America ja paikallishaulla vastaavasti 9 prosenttia alkuperdisestd. Nyt verrattaessa esi-
merkiksi aineiston Bridge vastaaviin lukuihin havaitaan, ettd kummallakin menetelmillda nopeutu-
minen on ollut vahdisempaa.

Taulukko 5.4: Toistetun K-meansin ja paikallishaun suoritusajat sekd ilman nopeutusta ettd no-
peutusmenelmié kayttden. Toistettua K-meansia on ajettu 1000 iteraatiota ja paikallishakua 10000
iteraatiota. Suoritusajat ovat 10 toiston keskiarvoja.

Toistettu K-means Paikallishaku
Perus Edistynyt | Jaljelle jai Perus Edistynyt | Jaljelle jai
Bridge 1707 951 56 % 1593 267 17 %
House 9944 3712 37 % 6552 537 8 %
Miss America 4240 2039 48 % 3500 320 9 %
Birch1 46339 28052 61 % 7323 3364 46 %

Taulukosta 5.1 havaittiin eroavaisuuksia karsittujen vertailujen haun suorittamassa alkioiden luo-
kittelussa. Esimerkiksi aineiston Birchl tapauksessa ldhes 11 prosentissa tapauksista jouduttiin te-
kemdiin tdyshaku, kun taas aineiston House tapauksessa tdyshakua tarvittiin vain yhdessa prosen-
tissa tapauksista. Nyt vastaavasti aineiston Birchl tapauksessa paikallishaun edistyneen version
ajaksi jéi 46 prosenttia, kun aineiston House tapauksessa aikaa jéi vain 8 prosenttia alkuperéisesta.
Namaé eroavaisuudet alkioiden luokittelussa selittdvit taulukon 5.3 erot nopeutumisprosenteissa.

48



5.3.4. Nopeutus operaatiotasolla

Kuvassa 5.5 on vertailtu paikallishaun perusversion ja edistyneen version operaatioiden kayttimia
aikoja. Nopeutusmenetelmit ovat erityisesti leikanneet OptimalPartition-operaation suoritusaikaa
reippaasti, mikéd oli tarkoituskin. OptimalPartition-operaation suhteellinen nopeutus on suurempi
aineiston Bridge kuin aineiston S3 tapauksessa. Tamaé selittynee ainakin osittain silld, ettd PDS-me-
netelmdlld saatava hyoty on suurempi aineistolla Bridge sen alkioiden suuremman ulotteisuuden
vuoksi.

S3 Bridge
350 2000
8 Muut operaatiot 1800 8 Muut operaatiot
300 4 — - W | m ObjectiveFunction| _ i m ObjectiveFunction
LocalRepartition 1600 4 — —— 4 oo LocalRepartition |-
@ OptimalPartition = OptimalPartition
250 1 1400 - P
< <
B 1200 & — - — il oo
E 200 b=
i+ i+
% (% 1000 + - — =g
180 == Gy T T m T 800
o | 600 -
100 + - - - 4 pmEEa - - - - - - — ALY -~ -~
- 400 |
50 - - - e e -
i 200 -
0 . e 0
Perusversio Edistynyt versio Perusversio Edistynyt versio

Kuva 5.5: Paikallishaun perusversion ja edistyneen version operaatioiden kayttaimét ajat S3- ja
Bridge-aineistolle.

Kuvasta havaitaan ObjectiveFunction- ja LocalRepartition-operaatioiden ajantarpeen lisddntyneen
aineiston S3 tapauksessa. Operaatioiden hidastumisen syyksi paljastuu etdisyyslaskujen hidastumi-
nen, silld keskimdardiseksi etdisyyslaskun suorittamiseen kuluva aika on kasvanut 64 nanosekun-
nista 78 nanosekuntiin. Etdisyyslaskujen lisddntynyt ajantarve selittynee silld, ettd etdisyyslasken-
nassa kéytettivd PDS-menetelmi aiheuttaa enimmaékseen lisdtyotd kaksiulotteisen aineiston tapauk-
sessa. Aineiston Bridge tapauksessa ovat kaikki kolme operaatiota nopeutuneet ja etdisyys-
laskennassa tarvittavat aika on vidhentynyt 803 nanosekunnista 271 nanosekuntiin. Tdméa osoittaa
PDS-menetelmélld saavutettavan hyddyn olevan riippuvainen aineiston ulotteisuudesta siten, ettd
suurempiulotteisella  aineistolla saadaan suurempi nopeutus. Nopeutuksen jélkeenkin
OptimalPartition-operaatio  yhd  dominoi  ajankdyttéd molemmilla aineistoilla, joten
LocalRepartition- ja ObjectiveFunction-operaatioiden ajankdytolld ei vieldkdén ole suuremmin vai-
kutusta suoritusaikaan.

5.3.5. Koodikirjan koon vaikutus
Koodikirjan koon kaksinkertaistamisen pitdisi kaksinkertaistaa my0s suoritusaika, silld paikallis-
haun aikavaativuus, O(NMK), on lineaarisesti riippuva koodikirjan koosta. Karsittujen vertailujen

hakua kéytettdessd voi kuitenkin kdydé niin, ettd suoritusaika ei vilttdmattd kasvakaan koodikirjan
koon kasvaessa. Néin ollen paikallishaun vaatiman ajan arviointi voi olla vaikeaa.
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Kuvassa 5.6 on esitetty paikallishaun perusversion ja edistyneen version keskimééréiset suoritusajat
koodikirjan koon funktiona. Havaitaan, ettid koodikirjan koilla 2—32 perusversion ja edistyneen ver-
sion suoritusajat ovat ldhes samat kuitenkin siten, ettd perusversio on hieman nopeampi koilla 2—16.
Koodikirjan koon 32 jilkeen alkaa tapahtua, silld perusversion aikavaativuus nousee jyrkasti koilla
64—1024 noudattaen suurinpiirtein kaksinkertaistumissddntod, mutta edistyneen version suoritusaika
saavuttaa huippunsa koodikirjan koolla 64 ja alkaa sen jdlkeen laskemaan. Havainnon selittinee
sentroidien vdhentynyt suhteellinen aktiivivuus koodikirjan koon kasvaessa. Klustereiden maarin
ollessa korkea satunnainen korvaus muuttaa nimittdin pienempdi osaa ratkaisusta, silld esimerkiksi
poistettavassa klusterissa on todennikdisesti vihemmain alkioita ja lisdttdva sentroidi vaikuttanee
pienempiddn madrddn alkioita. Johtopadtoksend téstd kaikesta on, ettd kdytetystd nopeutusmenetel-
mastd vaikuttaisi olevan sitd enemmin hyotyd, mitd suurempi on klustereiden lukumaiira, ja ettd
pienilld koodikirjan koilla voi perusversio olla edistynytti versiota nopeampi.

10000 [
- : -
- —a— Edistynyt versio
& 1000 | yny )
z r —0— Perusversio
100 \

2 4 8 16 32 64 128 256 512 1024

Koodikirjan koko

Kuva 5.6: Koodikirjan koon vaikutus paikallishaun suoritusaikaan aineiston Bridge tapauksessa.
Kuvaajat ovat 5 toiston keskiarvoja.
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6. Deterministinen sentroidin korvaus

Satunnainen sentroidin korvaus tekee runsaasti turhia korvauksia, jotka eivit johda ratkaisun para-
nemiseen. Kohdan 4.1 havainnollistuksesta ndhtiin paikallishaun testaavan 162 ratkaisuehdokasta
oikeiden klustereiden 16ytdmiseksi, mutta niistd vain 7 johti ratkaisun paranemiseen. Samasta sa-
tunnaisesta ldahtoratkaisusta on kuitenkin mahdollista 10ytd4 oikea klusterointi vain kahdella sent-
roidin vaihdolla, jos sentroidin korvaus tehdéddn aina sopivasti ja tulos hienosdidetdin K-meansilla.
Talloin sentroidia korvatessa pyritdédn siirtiméddn ylimédédrdinen sentroidi sinne, missé sitéd tarvitaan.
Tétd nimitetdéin seuraavassa deterministiseksi korvaukseksi.

Kohdassa 6.1 esitettdvé sentroidin korvaus on keinotekoinen, koska poistettava sentroidi ja lisdtta-
van sentroidin sijainti on péditelty kuvista katsomalla. Kuitenkin esimerkki on siind mielessi todel-
linen, ettd se kdyttdd uusien ratkaisujen luomiseen aiempien lukujen askeleita, joita ovat sentroidin
korvaus, paikallinen uudelleenositus ja K-means. Kohdassa 6.2 tutkitaan, kuinka tima poistettavan
ja lisattdvén sentroidin valinta voitaisiin automatisoida.

6.1. Deterministisen sentroidin korvauksen idea

Kuvan 6.1 ldhtoratkaisu on sama kuin satunnaistetun paikallishaun demonstraation l&htoratkaisu
kuvassa 4.2. Havaitaan, ettd 1dhtoratkaisussa on ylhddlld keskelld kolmen sentroidin keskittymad,
mutta télld alueella on vain yksi klusteri. Toisaalta keskelld vasemmalla on kaksi klusteria, joiden
alkiot ovat jakautuneet muihin klustereihin. Néin ollen sentroidin korvaus kannattaa tehda siten, ettd
siirretdén jokin ylhdéltd keskeltd olevista sentroideista keskelle vasemmalle, minne on tarvetta pe-
rustaa uusi klusteri. Edelld kuvattu sentroidin siirtiminen on esitetty kuvassa 6.1b. Ratkaisu on vield
kuvassa 6.1c esitetyn paikallisen uudelleenosituksen jidlkeen hieman keskenerdinen, silld useat sent-
roidit ovat kaukana klustereiden keskipisteistd. Kaksi K-means —iteraatiota parantaa ratkaisua huo-
mattavasti, kuten voidaan ndhda kuvasta 6.2a.
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Ténne tarvittaisiin Taalla yksi klusteri, mutta Siirretddn titen yksi sentroidi sinne,
kaksi sentroidia lisda. kolme sentroidia. missd sitd tarvitaan.

b) Sentroidin siirtdminen.

Sentroidit eivit ole aivan
klustereiden keskipisteissa,
mutta K-means korjaa
tdman.

c) Paikallinen uudelleenositus.

Kuva 6.1: Esimerkki sentroidin deterministisestd korvausmenetelmasta.

Havaitaan, ettd kuvan 6.2a ratkaisussa on ylhddlld keskelld kahden sentroidin keskittym&, mutta
tdlla alueella on vain yksi klusteri. Toisaalta keskelld vasemmalla on yksi sentroidi, mutta kaksi
klusteria. Néin ollen kuvassa 6.2b on esitetty sentroidin siirtdminen ylhéélti keskelle, jossa siti tar-
vitaan. Kuvassa 6.2c on paikallisen uudelleenosituksen jélkeen tilanne se, ettd kaikki klusterit ovat
16ytyneet, mutta sentroidit eivit ole vield aivan klustereidensa keskipisteissd. Kaksi K-means —ite-
raatiota muokkaa ratkaisua siten, ettd sentroidit 10ytavit klustereidensa keskipisteet, kuten kuvasta
6.2d nidhdain. Saatu ratkaisu on keskineliovirheelld mitattuna yhtd hyvé kuin satunnaisen paikallis-
haun saavuttama ratkaisu kuvassa 4.3c.
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Ténne tarvittaisiin yksi ~ Taélld edelleen yksi klusteri, Siirretddn titen yksi sentroidi sinne,

sentroidi lisda. mutta kaksi sentroidia. missd sitd tarvitaan.
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Kuva 6.2: Esimerkki sentroidin korvausmenetelmasti jatkuu.

Taulukossa 6.1 on esitetty, kuinka moni satunnaisista vaihdoista keskiméérin johtaa ratkaisun para-
nemiseen. Taulukossa esitetyt luvut ovat 10 toiston keskiarvoja. Taulukosta ndhddén, ettd sent-
roidien korvauksista suurin osa on aivan turhia, silld ne eivdt johda ratkaisun paranemiseen. Huo-
noimmassa tapauksessa 10000 korvauksesta vain noin 0,079 % johti ratkaisun paranemiseen
(Birchl) ja parhaimmillaankin 10000 korvauksesta alle 4 % (Miss America).

Kuvien 6.1 ja 6.2 esimerkin nojalla voidaan paitelld, ettd suorittamalla sentroidin korvaus aina so-
pivasti, olisi mahdollista saavuttaa parannusta jokaisella iteraatiolla. Tarvittavien onnistuneiden
korvausten lukuméari tulisi télldin ilmeisesti olemaan korkeintaan samaa luokkaa kuin klustereiden
lukumééri, silld kukin korvaus siirtdisi yhden sentroidin jonkin klusterin ldheisyyteen. Taulukosta
6.1 nidhtiin, ettd satunnaistetun paikallishaun kdyttiméa sentroidin korvaus ei ole erityisen tehokas
tapa naapuriratkaisujen muodostamiseen. Niin ollen seuraavaksi keskitymme tutkimaan, miten de-
terministisen korvauksen voisi toteuttaa algoritmisesti.
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Taulukko 6.1: Onnistuneiden sentroidin korvausten lukumaééri iteraatioiden suhteen tiysin satun-
naisen korvauksen tapauksessa. Luvut ovat 10 toiston keskiarvoja.

20 50 100 200 500 1000 2000 5000 10000
Bridge 14.1 28.5 47.2 74.7 122.5 162.7 200.7 249.9 284.8
House 16.7 34.5 55.4 81.6 135.2 186.6 248.8 332.8 389.1
Miss America 14.8 31.5 50 78.4 111.3 135.6 158.4 183.5 203.6
Birch1 11.1 17.2 23.8 30.4 36.7 40.2 43 44.7 451
Birch2 7.2 12.5 17.3 26 33.8 40.6 43.7 43.7 43.7
Birch3 11.8 20.4 311 434 53.9 62.1 72.3 85.4 93.9
Data_S1 5.7 7.4 7.8 7.9 7.9 7.9 7.9 7.9 7.9
Data_S2 7.1 9.9 12.2 12.4 13 13.7 14.2 14.3 14.3
Data_S3 5.1 7.6 9.2 10.7 12.2 13.5 14.5 16.1 16.3
Data_S4 6.1 8.3 10.9 12.7 15.3 17.4 19.5 21.5 22.4

6.2. Deterministisen sentroidin korvauksen toteutus

Deterministisessd korvauksessa naapuriratkaisu voitaisiin muodostaa osituksen tasolla kdyttimalla
hierarkkisten menetelmien tapaan klustereiden jakamista ja yhdistelemistd (Franti & Kivijérvi,
2000; Kaukoranta & al, 1998). Suorittamalla perdkkdin kahden klusterin yhdistiminen ja yhden
klusterin jakaminen kahtia saadaan klustereiden mééra pysyméédn samana ja siirrettyd yksi klusteri
eri paikkaan. Hierarkkisten operaatioiden ollessa hankalahkoja toteuttaa ja hierarkkisten menetel-
mien vaatiessa klustereiden kasittelemistd kokonaisena, mikéd rajoittaa jonkin verran niiden sijoit-
telua, emme nyt kisittele tarkemmin tdta vaihtoehtoa. Mainittakoon kuitenkin, ettd Kérkkdinen ja
Franti (2002) ovat kayttaimailld klustereiden yhdistelyd ja jakamista naapuriston generointiin raken-
taneet version paikallishausta, joka muuttaa haun edetessé klustereiden méaréa ja hakee néin kluste-
reiden oikean méérén.

Deterministinen korvaus tarkoittaa toisaalta sitd, ettd ensin poistamme yhden klusterin ja sen jil-
keen luomme uuden klusterin. Klusterin poisto ja luonti tehddén télloin siirtdmalld yhtd sentroidia.
Sentroidin siirron jilkeen ositus saadaan satunnaisen version tapaan palautettua optimaaliseksi sent-
roidien suhteen kéyttamalld paikallista uudelleenositusta. Deterministinen korvaus kayttddkin pai-
kallishaun edistyneen version runkoa K-means-iteraatioiden miéréan ollessa kaksi. Deterministisen
korvauksen toteutus pseudokoodin tasolla on esitetty liitteessd 2. Késittelemme seuraavaksi vaihto-
ehtoja poistettavan ja luotavan klusterin valitsemiseksi.

6.2.1. Poistettavan klusterin valinta

Fritzken (1997) esittimédssd sentroidin korvauksessa poistettavaksi klusteriksi valitaan se, jonka
poisto kasvattaa optimointifunktion arvoa vahiten. Kunkin klusterin poistamisesta aiheutuvan vir-
heen kasvun selvittimiseksi piddmme ylld ensi- ja toissijaista ositusta. Ensisijaisessa osituksessa
kukin alkio liitetddn siithen sentroidiin, joka on kyseistd alkiota 1dhinné. Ensisijainen ositus on aiem-
min kdyttimdmme normaali ositus P. Toissijaisessa osituksessa kukin alkio liitetdén vastaavasti
toiseksi ldhimpéén sentroidiin. Toissijaista ositusta merkitddn kuvauksena Q = {q,...,qn}. Kaavassa
6.1 on esitetty toissijaisen osituksen laskeminen. Kaava 6.1 on analoginen kaavan 2.6 kanssa.

g,= min d(x,c,) V ie[lN] (6.1)

I<j<M A j#p;

Fritzken (1997) mukaan klusterin poistamisesta aitheutuvan virheen saamme selville tutkimalla,
kuinka paljon kyseisen klusterin alkioiden siirtdminen toissijaisiin klustereihin kasvattaisi virhetta.
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Kaavassa 6.2 on laskettu klusterin j poistamisesta atheutuva virhe D;. Poistettavaksi valitaan klus-
teri, joka kasvattaa virhettd vihiten. Kutsumme jatkossa tdtd poistokriteerid Fritzke-poistoksi.

D; = Z(d(xi’cqi)_d(xi’cj)) vV jell,M] (6.2)

pi=J

Frinti ja Virmajoki (2006) ovat esittdneet sofistikoituneempia menetelmié klusterin poistamisesta
atheutuvan virheen laskemiseksi. Ndissd menetelmisséd otetaan huomioon klustereiden véliset koko-
erot sekd alkioiden siirtymisen vaikutus sentroidien liikkumiseen. Heidén esittiminsé laskenta pe-
rustuu oivallukseen, ettd alkion siirtdminen toiseen klusteriin tulee aiheuttamaan kohdeklusterin
sentroidin litkkumista liséttyd alkiota kohden. Kaavassa 6.3 on esitetty toissijaisen osituksen laske-
minen ottaen huomioon sentroidin litkkuminen.

I ()] .
= min d(x,,c,) ¥ ie[L,N] (6.3)

I 1<jsM A j#p, ‘T +1‘
J

Toissijaisen osituksen 16ytdmiseksi lasketaan alkion siirtokustannus kuhunkin klusteriin. Kustannus
riippuu kohdeklusterin koosta sekid alkion etdisyydestd kohdeklusterin sentroidiin. Etdisyyttd sent-
roidiin painotetaan sitd enemméin, mitd isompi klusteri on kyseessd. Alkion siirto isoon klusteriin
atheuttaa nimittdin pienemmaén muutoksen sentroidin sijaintiin kuin siirto pienempéad klusteriin.

Vastaavasti klusterin j poistokustannusta D; laskettaessa voidaan ottaa huomioon sentroidien liik-
kuminen. Kaavassa 6.4 on esitetty Frintin ja Virmajoen (2006) yksinkertaiseksi laskennaksi (simple
calculation) nimedma poistokustannuksen laskeminen. Laskenta antaa oikean tuloksen, mikili jo-
kainen alkio siirtyy eri klusteriin. Kéytdnndssd kuitenkin useampia alkioita tulee siirtyméan samaan
klusteriin, jolloin virhe tulee hieman yliarvioiduksi (Frinti & Virmajoki, 2006). Kutsumme titéd /S-
poistoksi erona aiemman esitettyyn Fritzken poistokriteeriin.

D, Z ‘ ‘ d(x,,c,)—d(x;,c;) (6.4)

‘q: ‘

6.2.2. Luotavan klusterin valinta

Luotavan klusterin valinta jakautuu kahteen erilliseen tehtdvdén. Ensin on valittava olemassa oleva
klusteri, jonka alueelle lisdys tehdddn. Tdmén jdlkeen tdytyy valita sijainti tdmén klusterin sisilta.
Sijainnin valinta klusterin sisélld ei todenndkdisesti tule olemaan kovinkaan kriittistd, koska sen
vaikutus on melko paikallinen ja koska sentroidin korvauksen jilkeen suoritettavat paikallinen
uudelleenositus ja K-means muokkaavat joka tapauksessa ratkaisua paikallisesti.

Fritzken (1997) mukaisesti uusi klusteri luodaan sen klusterin ldheisyyteen, joka aiheuttaa eniten
virhettd. Kaavassa 6.5 on esitetty klusterin j aitheuttaman virheen E; laskeminen. Fritzke (1997) lisda
uuden sentroidin valitun klusterin sentroidin vélittdméain lahelsyyteen miké aiheuttaa valitun klus-
terin jakautumisen kahteen osaan. Toinen vaihtoehto on lisdtd uusi sentroidi klusterin kauimman
alkion paikalle, jolloin uusi klusteri todennikoisesti kerdé alkioita myds viereisistd klustereista.

E, = Zd(xl, ¢ (6.5)
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6.2.3. LBG-U

LBG-U on Fritzken (1997) esittdma ldhtoratkaisun luontia lukuunottamatta tdysin deterministinen
paikallishaku. Menetelméd ldhtee liikkeelle satunnaisesta ldhtoratkaisusta, jolle suoritetaan K-
meansia, kunnes ratkaisu ei endi parane. Ratkaisusta poistetaan se klusteri, jonka poisto kaavan 6.2
mukaan kasvattaa optimointifunktion arvoa véhiten, ja poistetun klusterin sentroidi siirretddn sen
klusterin sentroidin ldheisyyteen, joka kaavan 6.5 mukaan aiheuttaa eniten virhettd. Muokatulle
ratkaisulle suoritetaan K-meansia, kunnes ratkaisu ei endd parane. Néin saatu ratkaisu hyvéksytdén,
mikéli se oli aiempaa parempi. Tété toistetaan niin kauan kuin ratkaisu paranee.

LBG-U eroaa esittiméstamme tdysin deterministisestd paikallishausta K-means —iteraatioiden maa-
rdssd. Paikallishaussamme ei nimittdin 1dhtoratkaisulle suoriteta K-meansia eikd sentroidin korva-
uksella muodostetuille ratkaisuille K-meansia suoriteta loppuun asti.

6.2.4. Sentroidin korvauksen aikavaativuus

Taulukossa 6.2 on esitetty yhteenvetona eri paikallishakuversioiden poiston ja lisdyksen aikavaati-
vuudet. Taulukon aikavaativuudet on poimittu liitteiden 1 ja 2 aikavaativuusanalyyseista. Havaitaan
deterministisen poiston olevan aikavaativuudeltaan samaa luokkaa OptimalPartition-operaation
kanssa ja deterministisen lisdyksen samaa luokkaa LocalRepartition- ja ObjectiveFunction-operaa-
tioiden kanssa. Aiempien profilointien nojalla odotettavissa on siis, ettd deterministinen poisto tulee
viemain reilusti aikaa ja deterministinen lisdys tulee viemddn vain vihan aikaa.

Taulukko 6.2: Paikallishaun eri versioiden poiston ja lisdyksen aikavaativuudet.

Poisto Lisays
Satunnainen poisto ja lisdys o(1) O(MK)
Deterministinen poisto ja satunnainen lisdys JO(NMK) |O(MK)
Satunnainen poistoja deterministinen lisdys JO(1) O(NK)
Deterministinen poisto ja lisays O(NMK) [O(NK)
LBG-U O(NMK) [O(NK)

6.3. Deterministisen sentroidin korvauksen havainnollistaminen

Kuvassa 6.3 on annettu esimerkki edelld esitetystd deterministisestd sentroidin korvauksesta, jossa
kéaytetddn IS-poistoa ja klusterin kauimpaan alkioon lisdystd. Klusteroitavana aineistona on esimer-
kisséd kéytetty S2 aineistoa. Havaitaan, ettd kuvan 6.3 ldhtoratkaisussa on ylhéélld keskelld kahden
sentroidin keskittymd, mutta tilld alueella vain yksi klusteri, ja ettd toisaalta keskelld olisi tarvetta
yhdelle sentroidille. Yksi sentroidi tulisi tten siirtdd klusterista 1 tai 2 klusterin 12 14histolle.

Taulukossa 6.3 on laskettu kullekin klusterille j kaavan 6.4 mukainen virhe ja kaavan 6.5 mukainen
poistokustannus. Kuvan 6.3a klustereiden numerot vastaavat taulukon 6.3 numerointia. Determi-
nistisessd korvauksessa poistettavaksi klusteriksi valitaan se, jonka poistokustannus on pienin, ja
uusi sentroidi lisdtddn eniten virhettd aiheuttavan klusterin kauimpaan alkioon. Néin ollen klusterin
1 sentroidi siirretdédn klusterin 12 kauimman alkion paikalle, kuten ndhddin kuvasta 6.3b.

Paikallisen uudelleenosituksen jidlkeen (kuva 6.3c) lisdtty sentroidi on halkaissut eniten virhettd
aiheuttaneen klusterin ja poistetun klusterin alkiot ovat tulleet lisdtyksi naapuriklustereihin. Rat-
kaisu nayttdd hyvéltd paitsi, ettd halkaistun klusterin sentroidit eivét ole kohdallaan. Muutama K-
means —iteraatio (kuva 6.3d) kuitenkin siirtdd sentroidit kohdalleen korjaten hieman muitakin klus-
tereita.
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Vain yksi klusteri,
mutta kaksi sentroidia.

S
o NG

Ténne tarvitaan
yksi sentroid\i lisda.

b) Sentroidin korvaus (MSE ~ 4,89*109).

a) Lahtoratkaisu (MSE ~ 1,73*109).

d) K-means (MSE ~ 1,33*10°).

c¢) Paikallinen uudelleenositus
(MSE ~ 1,59*10°).

Kuva 6.3: Deterministinen korvaus.

Taulukko 6.3: Kuvan 6.3a klustereiden aitheuttamat virheet sekd poistokustannukset.

Poistokustannus (D;) KIHSte‘fil:hil?Eerttama
1 0.80 0.39
2 1.04 0.64
3 5.48 1.09
4 5.66 0.92
5 6.50 0.76
6 7.67 1.01
7 8.47 0.45
8 9.10 0.75
9 9.90 1.42
10 11.09 1.26
11 11.47 0.61
12 12.17 4.70
13 14.61 0.94
14 16.41 0.93
15 16.68 1.41
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6.4. Deterministisen sentroidin korvauksen analysointia

Sentroidin korvauksessa on kaksi erillistd osaa: poistettavan klusterin valinta ja luotavan klusterin
sijainnin valinta. Deterministisen sentroidin korvauksen toteuttamiseksi on titen kolme eri versiota,
silld kumpikin néisté osista voi olla joko deterministinen tai satunnainen. Lisédksi sekd poistolle ettd
lisdykselle on kohdassa 6.2 esitetty eri toteutusvaihtoehtoja. Tutkimme seuraavaksi eri toteutus-
vaihtoehtojen tehokkuutta tiysin deterministiselle versiolle, jossa siis sekd poisto ettd lisdys ovat
deterministisia.

6.4.1. Lisays- ja poistomenetelmén vaikutus

Kuvasta 6.4 ndhdéén, ettd erot lisdysmenetelmien vélilld ovat melko pienid. Esimerkiksi Fritzke-
poiston tapauksessa Bridge aineistolla (kuva 6.4a) on yhden sekunnin kohdalla virhe 183,93 kay-
tettdessd lisdystd kauimmaiseen ja 184,14 kiytettdessd lisdystd aiemman sentroidin ldheisyyteen.
Kuitenkin jo muutaman sekunnin kuluttua paremmuusjirjestys kédntyy pdinvastoin. Aiemman sent-
roidin ldheisyyteen lisdys tuottaa paremman ratkaisun Bridge aineistolla (kuvat 6.4a ja 6.4b), joten
kidytdmme jatkossa lisdystd aiemman sentroidin ldheisyyteen. Ennakko-odotusten vastaisesti luota-
van klusterin sijainnin valinnalla néyttéisi olevan hieman merkitystd tehokkuuteen ja saatavan rat-
kaisun laatuun.

190 190
188} 188} g
1861 1861 g
1841 1841 B
o 182 o 182 R
s 2
< 180+ < 180F g
Q Qo
£ £
S 178 S 178- g
1761 176 B
174 - 174 - ]
172k Fritzke-poisto, liséys kauimmaiseen i 172k ISpoisto, lisdys kauimmaiseen. |
— — — - Fritzke-paisto, lisdys ailemman sentroidin I&heisyyteen — — — - ISpoaisto, lisdys aiemman sentroidin Iaheisyyteen
17071 ‘0 ‘1 17071 ‘0 ‘1
10 Aika (s) 10 10 10 Aika (s) 10 10
a) Fritzke-poisto ja Bridge-aineisto. b) IS-poisto ja Bridge-aineisto.
x 10° x 10°
6.5 T 6.5 T
Fritzke-paisto, lisdys kauimmaiseen IS-poisto, lisdys kauimmaiseen.
6r — — — - Fritzkepaisto, lisdys aiemman sentroidin I&heisyyteen | - 6r — — — - ISpoaisto, lisdys aiemman sentroidin |&heisyyteen |
5.5 R 55 B
5 B 5 B
& &
45 B 45 4
= 2
o Q
£ 4r 4 ;—i 4+ B
> >
3.5F q 3.5 R
3t 1 3t g
25+ B 25+ B
0 : Y 0 . 1
10 Aika (s) 10 10 Aika (s) 10
¢) Fritzke-poisto ja Birch2-aineisto. d) IS-poisto ja Birch2-aineisto.

Kuva 6.4: Lisdysmenetelmin vaikutus paikallishaun tehokkuuteen aineistojen Bridge ja Birch?2
tapauksessa. Kuvaajat ovat 10 ajon keskiarvoja.
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Poistomenetelmédt ovat aineiston Bridge tapauksessa (kuva 6.5a) erittdin tasavertaisia tehokkuu-
dessa, mutta IS-poisto kuitenkin tuottaa hieman paremman ratkaisun. Sen sijaan aineistolla Birch2
(kuva 6.5b) Fritzke-poisto on IS-poistoa tehokkaampi. Esimerkiksi kolmen sekunnin suorituksen
jalkeen virhe on 5,44*10° IS-poiston tapauksessa ja vastaavasti 3,86*10° Fritzke-poiston tapauk-
sessa. Molemmat menetelmét tosin tuottavat loppujen lopuksi yhtd hyvit ratkaisut. Kdytimme titen
jatkossa IS-poistoa, silld se vaikuttaisi tuottavan paremman ratkaisun ei-klusteroituneelle Bridge
aineistolle (kuva 6.5a). Ratkaisun laatua on tarkoituksenmukaista pitdd valintakriteerind hieman
paremman tehokkuuden sijaan, silld tdysin deterministinen paikallishaku etenee vain niin kauan
kuin 16ytdd parannusta. Tédssd kohdassa valittuja menetelmid tullaan jatkossa kiyttiméédn kaikissa
paikallishaun deterministisissd versioissa.

190 6.5 T
IS-poisto, lisdys aiemman sentroidin laheisyyteen
1881 61 — — — - Fritzke-poisto, lisdys aiemman sentroidin l1aheisyyteen |
186- 550 1
184+
5, .
a 182 g 77777
4.5 q
=) =
180 <
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S 1781 >
6
350 2,286%10° |
1761
1
L v %106
1741 3 ' 2,285*10
.
172k IS-poisto, lisdys aiemman sentroidin Iaheisyyteen i 25¢ R - b
— — — - Fritzke-paisto, lisdys aiemman sentroidin l&heisyyteen h
170 = " 23 ‘1
10 Aika (s) 10 10 10 Aika (s) 10
a) Sentroidin ldheisyyteen lisdys ja Bridge-aineisto. b) Sentroidin ldheisyyteen lisdys ja Birch2-aineisto.

Kuva 6.5: Poistomenetelmén vaikutus paikallishaun tehokkuuteen aineistojen Bridge ja Birch2
tapauksessa. Kuvaajat ovat 10 ajon keskiarvoja.

6.4.2. Determinististen versioiden vertailua kuva- ja Birch-aineistoilla

Kuvasta 6.6 havaitaan paikallishaun satunnaisen ja determinististen versioiden keskindisen parem-
muuden riippuvan klusteroitavasta aineistosta. Vaikuttaa siltd, ettd paikallishaun deterministiset
versiot toimivat parhaiten Birchl, Birch2 ja Birch3 tyyppisilld aineistoilla, joissa on selkeitd kluste-
reita. Ei-klusteroituneilla aineistoilla, joita Bridge, House ja Miss America edustavat, deterministiset
versiot eivit pérjdd paikallishaun satunnaiselle versiolle. Tdma siitdkin huolimatta, vaikka valit-
simme aiemmin poistomenetelmiksi IS-poiston, joka toimi Fritzke-poistoa paremmin ei-klusteroi-
tuneella aineistolla. Huomattavaa on my®ds, ettd Birchl, Birch2 ja Birch3 aineistoilla kaikki versiot
péddsevdt samaan ilmeisesti optimaaliseen lopputulokseen. Muilla kuvan 6.6 aineistoilla sen sijaan
saatavan ratkaisun laadussa on eroa versioiden vililla.

Parhaan paikallishakuversion valinta riippuu siis klusteroitavasta aineistosta. Tdysin deterministinen
versio 10ytdd4 nopeimmin optimaalisen ratkaisun Birch-aineistoilla, mutta hdvidd muilla kuvan 6.6
aineistoilla muille menetelmille ratkaisun laadussa. Tdysin satunnainen sekd deterministinen poistoa
kayttdva versiot ovat suorituskyvyltdin melkoisen samankaltaisia, varsinkin aineistojen Bridge ja
Miss America tapauksessa. Satunnaista poistoa ja determinististd lisdystd kdyttdva versio sen sijaan
tarjoaa kompromissin tdysin satunnaisen ja tiysin deterministisen versioiden véliltd. Kyseisen ver-
sion tehokkuus Birch-aineistoilla on nimittdin ldhes tiysin deterministisen version luokkaa. Lisdksi
muilla kuvan 6.6 aineistoilla se on huomattavasti tdysin determinististd versiota tehokkaampi ollen
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aluksi tehokkain kaikista versioista. Satunnaista poistoa ja determinististd lisdystd kdyttdvd versio
on timén vuoksi valittu edustamaan deterministisid versioita.
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Kuva 6.6: Paikallishaun versioiden tehokkuuden vertailua eri aineistoilla. Paikallishaun versio on
ilmoitettu muodossa poisto/lisdys. Kuvaajat ovat 10 ajon keskiarvoja.
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Kuvassa 6.7 on vertailtu paikallishaun satunnaista ja determinististd versiota sekd LBG-U ettd tois-
tettu K-means —menetelmiin. Voidaan havaita, etté toistettu K-means voittaa tehokkuudessa paikal-
lishaun satunnaisen version vain aluksi. LBG-U-menetelmélle ja paikallishaun deterministiselle
versiolle toistettu K-means ei péarjda tehokkuudessa. Liséksi havaitaan, ettd aineistolla Bridge on
paikallishaun deterministinen versio aluksi tehokkain, mutta noin 30 sekunnin jilkeen satunnainen
versio voittaa sen tehokkuudessa. Taysin deterministisen paikallishakumme tapaan LBG-U tuottaa
aineistolla Bridge laadultaan huonomman ratkaisun kuin nyt testatut paikallishaun versiot. Aineis-
ton Birch2 tapauksessa deterministinen paikallishaku ja LBG-U péihittdvdt deterministisind mene-
telmind tehokkuudessa satunnaisen paikallishaun. Tdysin deterministisen paikallishakumme tapaan
LBG-U voittaa Birch?2 aineistolla tehokkuudessa nyt testatut paikallishaun versiot.
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Kuva 6.7: Paikallishaun vertailua toistetun K-meansin edistyneeseen versioon sekd LBG-U-mene-
telméédn. Kuvaajat ovat 10 ajon keskiarvoja.

Kuvassa 6.8 on havainnollistettu eri klusterointimenetelmien tuottamien ratkaisujen virheiden ja-
kautumista. Virheiden jakaumia on tarkasteltu, silld mahdollisimman pienen keskimédrdisen vir-
heen lisdksi on toivottavaa, ettd virheen hajonta olisi pientd. Satunnaista ja determinististad paikallis-
hakua on verrattu GAIS-, K-means-, Split- ja PNN-menetelmiin. Geneettinen paikallishaku (GAIS;
Frianti & Virmajoki, 2006) on otettu mukaan vertailuun, silld se on, ainakin Virmajoen (2004) mu-
kaan, paras klusterointimenetelmé, kun kriteerind kdytetddn ratkaisun laatua. K-means on laajalti
kaytetty menetelmd ja ollut mukana jo aiemmissakin testeissimme. Hierarkkisista menetelmisté
vertailussa on mukana yksi jakava (Split; Franti & al., 1997a) ja yksi yhdistavd (PNN; Virmajoki,
2004) menetelma.

Kuvasta 6.8 nidhdédn, ettd geneettinen paikallishaku on testatuista menetelmistéd paras tuottaen par-
haan ratkaisun pienimmalld hajonnalla. Lisdksi havaitaan, ettei tdysin satunnainen versio ainoastaan
saavuta parempaa ratkaisua kuin deterministinen versio, mutta sen antamien ratkaisujen hajonta on
myds pienempdd. K-means tuottaa muihin menetelmiin nédhden verrattaen kehnon ratkaisun ja vie-
ldpa isoimmalla hajonnalla. Téssd tutkielmassa kidytetylld K-meansin toistetulla versiolla on toki
yksittdiseen K-means —ajoon verrattuna pienempi hajonta, mutta ratkaisun laatu jaa silti silldkin
heikoksi. Hierarkkiset menetelmét sijoittuvat ratkaisun laadussa paikallishakujen vilimaastoon.
Testattujen hierarkkisten menetelmien ollessa tdysin deterministisid ei niiden ratkaisujen virheissi
ole hajontaa.
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Satunnainen paikallishaku nayttdisi kaiken kaikkiaan tuottavan kohtuullisen hyvid ratkaisuja koh-
tuullisen pienelld hajonnalla. Téssd vertailussa ainoastaan geneettinen paikallishaku oli satunnaista
paikallishakua parempi. On kuitenkin otettava huomioon, ettd geneettinen paikallishaku on huomat-
tavasti paikallishaun satunnaista versiota hankalampi toteuttaa.

50 Satunnainen
paikallishaku
o=0.36
40 +--- """

L AN
T T 1T 1111 1 1 @ T 1 T 1 1T 71T

160.0 165.0 170.0 175.0 180.0 185.0 190.0
MSE

Kuva 6.8: MSE-arvojen jakautuminen Bridge aineistolla. GAIS menetelméé on ajettu 50 kertaa,
paikallishakuja 300 kertaa ja k-meansia 500 kertaa. Menetelmid Split ja PNN ei ole toistettu, silld
ne ovat tiysin deterministisia.

6.4.3. Determinististen versioiden vertailua puheaineistoilla

Paikallishaun satunnaisen version on havaittu toimivan deterministisid versioita paremmin kuva-
aineistoilla, joissa ei ole havaittavissa selkeitd klustereita. Kinnusen (2005) sekd Kinnusen ja mui-
den (2001) mukaan puheaineistoissa ei ole myoskéédn havaittavissa klustereita, joten seuraavassa on
testattu, yleistyvitko kuva-aineistoille tehdyt havainnot myds puheaineistoille. Testit on ajettu yh-
delle puhujalle NIST-1999-tietokannasta (puhuja 4063a) ja vastaavasti yhdelle puhujalle TIMIT-
tietokannasta (puhuja spkr231).

Kuvasta 6.9 ndhddin, ettd tehdyt havainnot paikallishakuversioiden keskindisestd paremmuudesta
yleistyvit myos puheaineistoille. Nimittdin aluksi tdysin deterministinen sekd determinististéd lisa-
ystd kéyttdvdt versiot ovat tehokkaimmat. Ndmé versiot eivét kuitenkaan pdrjdd muille paikallis-
haun versioille, sille ne pystyvét parantamaan ratkaisua vain tiettyyn pisteeseen asti. Tdysin satun-
nainen sekd deterministinen poistoa kdyttavit versiot ovat suorituskyvyltdéin melkoisen samankal-
taisia, varsinkin aineiston 4063a tapauksessa. Tdysin satunnainen versio saavuttaa laadultaan par-
haan ratkaisun, kuten myos kuvan 6.6 kuva-aineistoilla suoritetusta testauksesta havaittiin.

Havaitaan, ettd erot paikallishakuversioiden vélilld ovat suuremmat 7/MIT-tietokannasta olevan
aineiston spkr231 kuin NIST-1999-tietokannasta olevan aineiston 4063a tapauksessa. Kinnusen ja
muiden (2004) tulosten mukaan 7IMIT-tietokannan materiaali on NIST-1999-tietokannan materiaa-
lia helpompaa puhujantunnistuksessa. Tdma voi selittdd eroavaisuudet aineistojen vélilla.
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Kuva 6.9: Paikallishaun versioiden tehokkuuden vertailua puheaineistoilla. Paikallishaun versio on
ilmoitettu muodossa poisto/lisdys. Kuvaajat ovat 10 ajon keskiarvoja.

Kuvassa 6.10 on vertailtu puheaineistoilla paikallishaun satunnaista ja determinististd versiota seka
LBG-U ettd toistettu K-means —menetelmiin. Joitakin eroavaisuuksia verrattuna kuvan 6.7 Bridge
kuva-aineistolla tehtyyn vastaavaan vertailuun on havaittavissa. Nimittdin aiemmissa vertailuissa
paikallishaku on voittanut tehokkuudessa toistetun K-meansin, mutta nyt aineistolla 4063a toistettu
K-means on tasoissa deterministisen paikallishaun kanssa. Lisdksi LBG-U pérjdd determinististi
paikallishakua paremmin. LBG-U-menetelmé on olennaisesti sama kuin tiysin deterministinen pai-
kallishakumme paitsi, ettd siind K-meansia iteroidaan niin kauan kuin saadaan parannusta. Niin
ollen voisi olla ehkd aiheellista tutkia suoritettavien K-means-iteraatioiden madrén vaikutusta pai-
kallishakumme determinististen versioiden tehokkuuteen.
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Kuva 6.10: Paikallishaun vertailua puheaineistojen tapauksessa toistetun K-meansin edistyneeseen
versioon sekd LBG-U-menetelmaidn. Kuvaajat ovat 10 ajon keskiarvoja.

Satunnainen paikallishaku vaikuttaisi olevan hyvé valinta klusterointimenetelméiksi myods puhe-
aineistoilla, mikédli halutaan minimoida puhujamallin virhe suhteessa opetusaineistoon. Puhuja-
mallien luontiin kéytettdvéan klusterointimenetelmén valintaa ovat tutkineet tarkemmin Kinnunen ja
muut (2000) sekd Kinnunen ja muut (2006). Kinnusen ja muiden (2006) mukaan klusterointi-
menetelmin valinta ei ole kovin kriittistd, sillda mikd tahansa jiarkevid klusterointimenetelma riittaa.
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He kuitenkin suosittelevat kdyttdmddn satunnaista paikallishakua sen yksinkertaisen rakenteen ja
sen saavuttamien hyvien tulosten vuoksi.

6.4.4. Determinististen versioiden suorituskyky

Paikallishaun tehokkuus riippuu seké tarvittavien iteraatioiden médrésté ettd yhteen iteraatioon ku-
luvasta ajasta. Toivottavaa siis olisi, ettd yhden iteraation suorittamiseen kuluisi mahdollisimman
vihin aikaa ja ettd kullakin iteraatiolla saavutettaisiin mahdollisimman paljon parannusta, jolloin
tarvittavien iteraatioiden maéré olisi pieni. Seuraavaksi tutkitaan niitd kahta tehokkuustekijda erik-
seen.

Kuvassa 6.11 on esitetty paikallishaun kunkin version keskiméérdinen ajankéyttd yhdelld paikallis-
hakuiteraatiolla. Kuvasta ndhddén tdysin satunnaisen version vievin véhiten aikaa iteraatiota koh-
den ja tdysin deterministisen version eniten. Havaitaan lisdksi deterministisen poiston vievin run-
saasti aikaa ja deterministisen lisdyksen vievdn vain hyvin vdhan. Tdysin deterministisen sekd de-
terminististd poistoa ja satunnaista lisdystd kéyttdvien versioiden sentroidin korvaukseen kiyttamét
ajat ovat nimittdin aineiston Bridge tapauksessa suunnilleen samat. Kohdassa 6.2.4. esitettyjen aika-
vaativuuksien nojalla ndmd havainnot ovat ymmarrettdvid, silli deterministisen poiston aika-
vaativuus on O(NMK) mutta lisdyksen aikavaativuus on vain O(NK).

Aineiston Birch?2 tapauksessa havaitaan huomattava ero tdysin deterministisen sekd determinististi
poistoa ja satunnaista lisdystd kéyttdvien versioiden vililld sentroidin korvaukseen kuluneessa
ajassa. Ero Bridge aineistolla tehtyihin havaintoihin selittyy silld, ettd determinististd poistoa ja sa-
tunnaista lisdystd kdyttdvéd versio ei saavuta parannusta aivan jokaisella iteraatiolla toisin kuin tiy-
sin deterministinen versio. Mikéli tarkasteltaisiin ainoastaan niitd iteraatioita, joilla kumpikin versio
16ysi parannusta, olisivat tulokset Bridge aineistolla havaitun kaltaisia.
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Kuva 6.11: Paikallishaun eri versioiden ajankdyttd yhti iteraatiota kohden. Luvut ovat 10 paikallis-
hakuiteraation 10 toiston keskimaérdisié aikoja.
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Kuvasta 6.11 havaitaan deterministisen lisdyksen lisddvan optimaalisen osituksen muodostavan
OptimalPartition operaation vaatimaa aikaa eli toisin sanoen klustereiden aktiivisuutta. Esimerkiksi
Birch?2 aineistolla tdysin satunnainen versio kadyttda osituksen muodostamiseen 0,19 sekuntia ja de-
terminististd lisdystd kdyttdvd versio vastaavasti 0,37 sekuntia. Deterministinen poisto vaikuttaisi
puolestaan sdilyttdvin samana tai hieman nopeuttavan optimaalisen osituksen muodostamista. Ha-
vainnot voitaneen selittdd siten, ettd poistettavaksi valitaan klusteri, jonka poistokustannus on pie-
nin. Talloin poistettavaksi tyypillisesti valittaneen pieni ja vddrdssd paikassa oleva klusteri, jonka
poisto aiheuttaa vain harvojen klustereiden aktiivisuuden. Klusterin luonti tehddén sen klusterin
alueelle, joka aiheuttaa suurimman virheen. Tilanne téll6in lienee kuten kuvan 6.3 tapauksessa, ettd
luotavaan klusteriin tulee alkioita useista eri klustereista, jolloin luonti aiheuttaa useiden klusterei-
den aktiivisuutta.

Paikallishaun onnistuneiden korvausten lukumadirdt on listattu taulukossa 6.4. Aineiston Bridge
tapauksessa havaitaan determinististen versioiden aluksi onnistuvan parantamaan ratkaisua tdysin
satunnaista versiota useammin. Tdma sopii yhteen aiempien havaintojen kanssa, silld determinis-
tisten versioiden havaittiin aineistolla Bridge kdyttdvin enemmaén aikaa iteraatiota kohden ja silti
padsevan aluksi parempiin tuloksiin. Néin ollen determinististen versioiden on alussa 16ydettiava
tdysin satunnaista versiota useammin tai enemmdin parannusta. Tdysin satunnainen versio alkaa
16ytad deterministisid versioita useammin parannusta suoritettaessa enemman iteraatioita.

Taulukko 6.4: Onnistuneiden sentroidin korvausten lukumaéérat iteraatioiden suhteen, kun klus-
teroitavana aineistona on Bridge. Paikallishaun versio on ilmoitettu muodossa poisto/lisdys. Onnis-
tumiset ovat 10 toiston keskiarvoja.

Bridge

20 50 100 200 500 1000 2000 5000 10000
Sat. / Sat. 14.1 28.5 47.2 74.7 122.5 162.7 200.7 249.9 284.8
Det. / Sat. 17,7 39.0 64,4 92,2 134,5 167.,4 203,6 246,4 258,7
Sat. / Det. 15,9 31,8 49,7 69,2 104,3 126,2 145,5 148,3 151,5
Det. / Det. 19,3 26,9 26,9 26,9 26,9 26,9 26,9 26,9 26,9
Birch2

20 50 100 200 500 1000 2000 5000 10000
Sat. / Sat. 7.2 12.5 17.3 26 33.8 40.6 43.7 43.7 43.7
Det. / Sat. 13.0 18,7 22,2 22,3 22,3 22,3 22,3 22,3 22,3
Sat. / Det. 9,7 14,2 15,5 15,5 15,5 15,5 15,5 15,5 15,5
Det. / Det. 5,3 5,3 5,3 5,3 5,3 5,3 5,3 5,3 5,3

Aineistolla Birch2 havaitaan tdysin deterministisen version suorituksen péattyvin jo alle 20 iteraa-
tiossa ja muidenkin determinististen versioiden suorituksen pééttyvan alle sadassa iteraatiossa. Tay-
sin satunnainen versio sen sijaan jatkaa suoritustaan parin tuhannen iteraation paikkeille. Myos
Birch?2 aineistolla deterministiset versiot pystyvét aluksi parantamaan ratkaisua satunnaista versiota
useammin. Suoritettaessa enemmaén iteraatioita tdysin satunnainen versio 16ytdd deterministisid ver-
sioita useammin parannusta. Tastdkin huolimatta jdi se kuitenkin tehokkuudessa deterministisille
versioille. Ndin ollen voidaan pédtelld, ettd deterministiset versiot tuottavat tdysin satunnaista ver-
siota enemmain parannusta kullakin onnistuneella sentroidin korvauksella. Esimerkiksi tdysin de-
terministinen versio tarvitsee Birch2 aineistolla noin 8 kertaa vihemmén onnistuneita sentroidin
korvauksia kuin tdysin satunnainen versio padstikseen samaan lopputulokseen. Ero tarvittavien
paikallishakuiteraatioiden méairdssi on vastaavasti useampi satakertainen.

Suoritetuista testeistd havaittiin, ettd onnistuneiden sentroidin korvausten maaraa iteraatiota kohden
on deterministisilld versioilla saatu parannettua. Tdmé on kuitenkin tapahtunut yhteen iteraatioon
kuluvan ajan kustannuksella. Esimerkiksi tdysin deterministinen versio vie Birch2 aineistolla ite-
raatiota kohden noin 9 kertaa enemmaén aikaa kuin tdysin satunnainen versio. Tédysin deterministi-
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nen versio kuitenkin 16ytdd jokaisella iteraatiolla parannusta ja ndin ollen se saavuttaa muita paikal-
lishaun versioita paremman tehokkuuden.

6.5. Paikallishaun jatkokehitysideoita

Esitettavit jatkokehitysideat on jaettu kahteen ryhméén, jotka ovat nopeuttaminen ja laadun paran-
taminen. Nopeuttamisessa paikallishaun tehokkuutta pyritddn parantamaan vdhentdmailld yhteen
iteraatioon kuluvaa aikaa. Laadun parantamisessa kehitetddn paikallishaun deterministisid versioita
siten, ettd ne pystyvét saavuttamaan entistd parempia ratkaisuja ei-klusteroituneilla aineistoilla.

6.5.1. Nopeuttaminen

Luvussa 5 valitsimme PDS-menetelmén osaksi l&himmén naapurin haun nopeuttamista sen yksin-
kertaisuuden ja yleiskdyttoisyyden vuoksi. Kuitenkin Kaukoranta ja muut (2000) ovat nopeuttaneet
K-meansia enemmén kayttdmalld PDS-menetelmén lisdksi muita parempia menetelmid kuten MPS-
menetelmdd. Ndin ollen OptimalPartition-operaatiota voidaan nopeuttaa vield hieman kayttiméalla
jotain parempaa ldhimmaén naapurin haun nopeutusmenetelmaa.

Kohdassa 4.2.1 selvitettiin K-means —iteraatioiden mdirdn vaikutus satunnaisen paikallishaun te-
hokkuuteen. Iteraatioiden médrdn vaikutusta tulisi tarkastella my0s determinististen versioiden ta-
pauksessa. LBG-U-menetelmén saavuttamat determinististd paikallishakuamme paremmat tulokset
kuva- ja puheaineistoilla viittaavat sithen, ettd lisditeraatiot voisivat parantaa menetelmén tehok-
kuutta. LBG-U vastaa determinisistd paikallishakua Fritzke-poistolla silld erolla, ettd LBG-U-me-
netelmd iteroi K-meansia niin kauan, kun se konvergoi.

K-meansin nopeuttamisen lisdksi olisi syytd myos miettid, miten K-meansin suorittaminen voitai-
siin valttdd. Nopeutusta voidaan saavuttaa, mikédli K-meansia ei suoriteta huonoille ratkaisuille ol-
lenkaan, vaan hyldtddn ne suoraan. Hylkdyskriteerind voisi olla esimerkiksi, ettd sentroidin korva-
uksen ja paikallisen uudelleenosituksen jélkeen ratkaisun pitdé olla nykyistd ratkaisua parempi, tai
ainakin riittavén ldhelld sitd, jotta ratkaisulle suoritettaisiin K-meansia. Tdma idea toimisi parhaiten
satunnaisen version kanssa, silld se muodostaa runsaasti ratkaisuja, jotka eivét tuota parannusta.

Poistettavan sentroidin deterministisen valinta on kallis operaatio sen vaatiman toissijaisen osituk-
sen laskemisen vuoksi. Toissijaista ositusta ei kuitenkaan tarvitse laskea aina uudestaan alusta asti,
vaan sitd voidaan ylldpitdd samaan tapaan kuin ylldpidetddn nyt ensisijaista ositusta. Tima on mah-
dollista yleistdimalld karsittujen vertailujen haun idea tapaukseen, jossa kaksi sentroidia litkkuu
suhteessa alkioon. Koska kunkin alkion ensi- ja toissijainen sentroidi voi olla aktiivinen tai staatti-
nen, on tdssd yleistetyssd karsittujen vertailujen haussa neljd vaihtoehtoa kahden (aktiivinen ja
staattinen) sijaan.

6.5.2. Laadun parantaminen

Paikallishaun determinististen versioiden ongelmana ei-klusteroituneilla aineistoilla on, ettd ne
pystyvét parantamaan ratkaisua vain tiettyyn pisteeseen asti. Yksinkertainen ratkaisuyritelma tdysin
deterministisen version tapauksessa on, ettd mikéli korvaus ei tuota tulosta, poistetaan seuraavalla
iteraatiolla se klusteri, jonka poistokustannus on seuraavaksi alin. Tdma johtaa kuitenkin parhaim-
millaan vain satunnaista poistoa ja determinististd lisdystd kadyttdvin version tasolle ratkaisun laa-
dussa. Nimittdin nyt molemmat versiot yrittdvit loppujen lopuksi kunkin klusterin poistamista
klusterin lisdyskriteerin ollessa sama.
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Eréds varteenotettava vaihtoehto on paikallishakujen parhaat puolet yhdistiva hybridiversio, jossa
haku muuttuu asteittain deterministisestd satunnaiseksi. Esimerkiksi aluksi suoritetaan tdysin de-
terminististd paikallishakua, kunnes ratkaisu ei endé parane. Sen jilkeen vaihdetaan deterministista
lisdystd tai poistoa kdyttdvddn versioon ja lopuksi siirrytddn tdysin satunnaiseen paikallishakuun.
Siirtymédhetken pééttelemiseksi ei kuitenkaan liene mitddn yksinkertaista keinoa. Erds mahdollisuus
on mitata ratkaisun paranemisnopeutta tai —kiihtyvyyttd ja vaihtaa versiota nopeuden tai kiihtyvyy-
den laskiessa liian alas. Kuva-aineistoilla tehtyjen testien perusteella tdysin deterministinen versio
kannattaa jattdd viliin ja hybridissd kannattaa aloittaa determinististd lisdystd kdyttavallad versiolla,
josta vaihdetaan tdysin satunnaiseen versioon.

Hieman edellistd muistuttava idea on tehda tdysin deterministisestd paikallishausta stokastinen ver-
sio, jossa satunnaisuuden vaikutusta sentroidin korvauksessa liséttdisiin asteittain. Idea muistuttaa
simuloitua jadhdytystd, mutta toiminta on pdinvastainen, silld nyt satunnaisuuden maérd lisdéntyy.
Deterministisen heuristitkan vaikutus on aluksi suuri ja ne korvaukset, jotka deterministisyyden
mukaan ovat hyvid, tulevat erittdin todenndkoisesti valituksi. Haun edetessd ja satunnaisuuden li-
sddntyessd valitaan heuristitkan mukaan entistd huonompia korvauksia. Lopulta kaikki korvaukset
ovat yhtd todenndkdisid, jolloin haku on muuttunut tiysin satunnaiseksi paikallishauksi. Ongel-
mana idean toteuttamisessa on, kuinka valitaan satunnaisuuden lisddantymisnopeus. Todennékoisesti
satunnaisuuden lisddntymisnopeuden tulee riippua jollain tavalla aineistosta.

Tédmin kohdan alussa ehdotettua ei-optimaalisen ratkaisun sallivaa tdysin deterministisesti versiosta
muokattua paikallishakuversiota voidaan jalostaa edelleen lisdamailld sithen tabulista. Téssa
paikallishaun tabuhakuversiossa ylldpidetddn tabulistaa sekd poistettavalle ettd liséttavélle kluste-
rille. Tavallisesta tabuhausta poiketen huonompia ratkaisuja ei edelleenkddn hyviksyttiisi, vaan
tabulistan tarkoituksena olisi pakottaa algoritmi kokeilemaan muitakin ratkaisuja kuin determinis-
tisen valinnan mukaista. Tabuhakuversio sdilyttdd menetelméin deterministisyyden.

Deterministisen naapuristofunktion kehittdmiselld voi todennédkoisesti parantaa ratkaisun laatua
kéaytettdvan ajan kustannuksella. Hansen ja Mladenovi¢ (2001) ovat esittdneet J-means —menetel-
min. Menetelmd on deterministinen paikallishaku, jossa kullakin iteraatiolla kokeillaan kaikki
mahdolliset sentroidin korvaukset ja valitaan nidistd paras. Lisdystd kuitenkin rajoitetaan siten, ettei
se voi tapahtua olemassa olevan sentroidin ldheisyyteen. Tdtd menetelméd soveltaen voidaan lisdta
entisestdén deterministisyyttd nykyiseen naapuristofunktioon ainakin kolmella eri tavalla. Voidaan
valita optimaalinen kohdeklusteri lisdykselle, kokonaan optimaalinen sijainti lisattavélle sentroidille
tai ddrimmadisend vaihtoehtona J-meansin tapaan kiyda l4pi kaikki mahdolliset sentroidin korvauk-
set ja valita ndistd optimaalinen. Optimaalinen eli paras korvaus haetaan kussakin tapauksessa suo-
rittamalla ratkaisulle paikallinen uudelleenositus ja mittaamalla nédin saadun ratkaisun virhe. Opti-
maalisen kohdeklusterin valinta aiheuttaa titen O(NMK) tydn, optimaalisen sijainnin valinta
O(N’K) tyon ja optimaalisen korvauksen valinta O(N°MK) tydn.
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7. Yhteenveto

Klusterointi on mééritelty tdssd tutkielmassa kombinatorisena optimointiongelmana, ja sen ratkai-
semiseen on kéytetty paikallishakua. Paikallishaku perustuu naapuruuden késitteeseen. Naapuri-
ratkaisun muodostamiseksi on tutkittu seké satunnaisia ettd determinististid mahdollisuuksia.

Paikallishaun satunnainen versio on rakenteeltaan yksinkertainen, mutta voittaa silti tehokkuudessa
esimerkiksi laajalti kidytetyn K-means —menetelmén. Vertaaminen K-meansiin on relevanttia, silla
se on osana paikallishaun naapuriratkaisun hienosaitod. Mikéli naapuriratkaisujen muodostaminen
valittaisiin huonosti, muodostaisi paikallishaku pahimmassa tapauksessa vain uusia satunnaisia rat-
kaisuja K-meansille.

Paikallishaussa on kaksi sdddettdvdd parametria. Paikallishakuiteraatioiden maérilld voidaan sditda
ratkaisun laadun ja kdytettdvédn ajan vélistd suhdetta. Tarvittavalle paikallishakuiteraatioiden maa-
rille on johdettu arvio kohdassa 4.2.2. K-means —iteraatioiden méérdstd havaittiin, ettd K-meansin
tekeminen paikallishaun osana kannattaa. Sopiva K-means —iteraatioiden mééri satunnaista versiota
kéaytettdessd on kaksi. Satunnaisen version pullonkaulaksi havaittiin ldhimmén naapurin haku
OptimalPartition-operaatiossa. Operaatiota nopeutettin kayttimalla PDS- ja karsittujen vertailujen
haku —menetelmid. Karsittujen vertailujen haku on alun perin esitetty kiytettdviksi K-meansin no-
peuttamiseen. Havaittiin kuitenkin, ettd nopeutusmenetelmistd on jopa enemmaén hyotyd, kun K-
meansia tehdddn paikallishaun osana. Nopeutetun paikallishaun suoritusaika on kuva-aineistoilla
vain 8—17% alkuperdisesti suoritusajasta.

Satunnaisen version havaittiin muodostavan runsaasti naapuriratkaisuja, jotka eivét kuitenkaan pa-
ranna ratkaisua. Esimerkiksi kuva-aineiston Miss America tapauksessa 10000 muodostetusta ratkai-
susta ainoastaan 4 % johti parannukseen. Tama on potentiaalinen tehostuskohde, joten paikallishaun
tehokkuutta on pyritty parantamaan tekemaélld paikallishausta deterministisempi. Talld pyritdén sii-
hen, ettd paikallishaku 16ytdd useammin parannusta ja toivon mukaan péddsee ndin nopeammin hy-
viin ratkaisuun. Paikallishaun determinististen versioiden havaittiin 16ytdvén, ainakin aluksi, satun-
naista versiota useammin parannusta. Tama kuitenkin tapahtuu suoritusajan kustannuksella.

Kuva- ja puheaineistoilla suoritetun testauksen nojalla paikallishaun deterministiset versiot vaikut-
tavat olevan satunnaista versiota tehokkaampia aineistoilla, joissa on havaittavissa selkeitd kluste-
reita. Aineistoilla, joilla ei ole havaittavissa selkedd rakennetta, deterministiset versiot parjaavit
tehokkuudessa satunnaiselle versiolle vain aluksi. Lisdksi determinististen versioiden ongelma
ndilld aineistoilla on, ettd ne pystyvit parantamaan ratkaisua vain tiettyyn pisteeseen asti. Parhaan
paikallishakuversion valinta vaikuttaisi siis riippuvan klusteroitavasta aineistosta. Téysin determi-
nistinen versio on tehokkain aineistoilla, joissa on selkeitd klustereita. Taysin satunnainen versio on
paras valinta ei-klusteroituneille aineistoille. Klusterin satunnaisesti poistava ja luotavan klusterin
sijainnin deterministisesti valitseva versio on hyvd kompromissi tdysin satunnaisen ja tiysin deter-
ministisen version vililla.

Lisdtutkimusta tarvitaan sekd determinististen versioiden ei-klusteroituneilla aineistoilla saavutet-
tavan laadun parantamiseksi ettd deterministisen korvauksen tehokkuuden parantamiseksi. Koh-
dassa 6.5. on esitetty muutamia jatkokehitysideoita néihin liittyen. Ratkaisun laatua voidaan kehit-
t44 muuttamalla kdytettdvad naapuriratkaisujen muodostamista. Tehokkuutta saavutetaan pitimalla
ylld poistettavan sentroidin deterministisen valinnan vaatimaa toissijaista ositusta samaan tapaan
kuin ensisijaista ositusta pidetidin ylla.
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Liite 1: Paikallishaun edistyneen version toteutus

Luvussa 4 todettiin esitetyn paikallishaun perusversion pullonkaulana olevan optimaalisen osituk-
sen muodostavan OptimalPartition-operaation. Kaukoranta ja muut (2000) ovat esittdneet karsit-
tujen vertailujen haun keinona muodostaa optimaalinen ositus tehokkaammin osana K-meansia.
Franti ja Kivijarvi (2000) ovat liséksi erityisesti kehottaneet kiayttiméédn Kaukorannan ja muiden
(2000) esittdmad karsittujen vertailujen hakua paikallishaun tehostamiseksi. Téssi liitteessd on esi-
tetty edistyneen version kdyttdman PDS-menetelmin seké karsittujen vertailujen haun toteutus.

PDS-menetelmé

Kuvassa L1.1 on esitetty pseudokoodina alkioiden vélisen etdisyyden laskeminen PDS-menetelmai
kayttden. Kuvassa L1.1 esitetty Dist-operaatio saa parametreinaan alkiot x; ja x;, joiden vélinen eti-
syys halutaan saada selville, sekd rajan maxDist, jota pidemmadlle etdisyyslaskua ei jatketa. Operaa-
tio Dist palauttaa alkioiden x; ja x; vélisen etdisyyden, mikéli se on pienempi kuin maxDist. Mikéli
alkioiden x; ja x; etdisyys on suurempi kuin maxDist, palauttaa Dist-operaatio jonkin etdisyyden,
joka on suurempaa kuin maxDist.

Dist (xi,xj,maxDist) {

sum := 0;

k = 1;

WHILE (sum < maxDist) AND (k <= K) DO {
sum := sum + (x;° - x3;5)%;
k = k + 1;

}

RETURN sum;

Kuva L1.1: Etdisyyden laskeminen PDS-menetelméé kéyttden.

Huomattavaa on, etti nyt Dist-operaation ja koko tdssd kohdassa esiteltdvén paikallishaun kdyttima
etdisyys on euklidisen etdisyyden nelid. Syynd euklidisen etdisyyden nelion kdyttdmiseen on yksin-
kertaisesti tehokkuussyyt. Nimittdin muutoin PDS-menetelméé kéytettdessd jouduttaisiin laskemaan
toistuvasti sithen mennessd saadun etdisyyden nelidjuurta verrattaessa etdisyyttd 10ydettyyn mini-
mietdisyyteen. Dist-operaation tehokkuus on erityisen tirkedd, silld esimerkiksi kuvasta 4.7 néh-
didin, ettd etdisyyslaskuihin kulutetaan kaikista menetelmén operaatioista eniten aikaa.

Kuvassa L1.1 esitetty Dist-operaatio korvaa luvussa 3 esitetyn Dist-operaation. Myds jatkossa esi-
tettdvit nimeltddn identtiset operaatiot tulevat korvaamaan vastaavat luvussa 3 esitetyt operaatiot.
Koska paikallishaun operaatioiden tarvitsee laskea my0s tdsmallisid alkioiden vélisid etdisyyksid,
madritellddn vakio MAXINT, joka on suurin mahdollinen kokonaisluku. Nyt kutsumalla Dist-
operaatiota Dist(x;,x;, MAXINT) saadaan laskettua alkioiden x; ja x; vilinen tarkka etdisyys.

Lihimmaén sentroidin haun suorittava FindNearestRepresentative-operaatio hyotyy etdisyyslaskussa
kéaytettivastd PDS-menetelmédstd. Nimittdin ldhimmén sentroidin haku tahtoo alkion ja sentroidin
valistd etdisyyttd laskiessaan vain tietdd, onko kyseinen sentroidi ldhempénd alkiota kuin siithen
mennessd l0ydetty l&hin sentroidi. Kuvassa L1.2 esitetty 1dhimmén sentroidin haun suorittava
FindNearestRepresentative-operaatio hakee koodikirjasta C alkiota x 1ahimpéand olevan sentroidin.
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Parametri guess on alkuarvaus alkion x ldhimmaiksi sentroidiksi. Koska PDS-menetelmén tehok-
kuus riippuu suuresti nykyisen lihimmén alkion laadusta (Kaukoranta & al., 2000), valitaan
FindNearestRepresentative-operaation ldhtdarvaukseksi guess ositusta muodostettaessa edellisen
osituksen mukainen l&hin sentroidi.

FindNearestRepresentative-operaatio pitdd ylld suorituksensa aikana siihen asti 10ydettyd ldhinta
sentroidia ¢, sekd etdisyyttd dst kyseiseen sentroidiin. Etdisyyttd alkion x ja tutkittavana olevan
sentroidin ¢; vélilld laskettaessa annetaan Dist-operaatiolle etdisyyslaskun maksimietdisyydeksi
etdisyys dst sithen mennessé l0ydettyyn 1&himpédan sentroidiin.

FindNearestRepresentative (C, x,guess) {

nrst := guess;
dst := Dist (x, Cguess);
FOR i := 1 TO M DO {

d := Dist(x,c;,dst);

IF d < dst THEN {
nrst := 1i;
dst d;

}

RETURN (nrst,dst);

Kuva L1.2: Lihimmain sentroidin haku PDS-menetelméé hyddyntéen.

Huomattavaa on, ettd myos LocalRepartition- ja ObjectiveFunction-operaatiot tiytyy muuttaa
kayttdimaan Dist- ja FindNearestRepresentative-operaatioiden muuttuneita versioita. Muutokset
ndihin operaatioihin ovat kuitenkin suoraviivaisia, joten tarvittavia muutoksia ei kuvata tissd yksi-
tyiskohtaisemmin.

Karsittujen vertailujen haku

Karsittujen vertailujen haun toteuttamiseksi joudutaan tekeméddn muutoksia sekd koodikirjan muo-
dostavaan OptimalRepresentatives-operaatioon ettd osituksen muodostavaan OptimalPartition-
operaatioon. Osituksen pohjalta optimaalisia sentroideja laskettaessa OptimalRepresentatives-
operaatiolla taytyy kirjata ylés muuttuneet sentroidit. Sentroidien pohjalta optimaalista ositusta las-
kettaessa OptimalPartition-operaatiolla pdétellddn sentroidien liikkkumisen perusteella kullekin al-
kiolle, haetaanko 14hintd sentroidia ainoastaan muuttuneiden vai kaikkien sentroidien joukosta.

Kuvassa L1.3 on esitetty OptimalRepresentatives-operaation pseudokoodi. Operaatio laskee ku-
vassa 3.10 esitetyn perusversion tapaan osituksen pohjalta kunkin klusterin optimaalisen sentroidin
sekd lisaksi kirjaa ylos muuttuneet sentroidit. Sentroidien muuttumisen tutkiminen aiheuttaa O(MK)
lisétyon, silld kutakin uutta sentroidia tdytyy verrata aiempaan sentroidiin kunkin komponentin suh-
teen. Vertailussa toki tiedetddn sentroidien erilaisuus heti, kun 16ytyy ensimmaiinen eroava kompo-
nentti. Muuttuneiden sentroidien kirjaaminen ei kuitenkaan muuta OptimalRepresentatives-
operaation aikavaativuutta, joka on yhd O(NK).
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OptimalRepresentatives (P,C,X) {
/* Taulukon Sum[l..M] alkioina on vektoreita Jja
taulukon Count[l..M] alkioina on kokonaislukuja.
Molemmat taulukot on alustettu nollaksi. */

FOR i := 1 TO N DO ({
J t= Pis
Sum; := Sumy + X;; /* vektoreiden alkioittainen summa */
County := County + 1;
}
j = 0;
FOR i := 1 TO M DO ({
IF Count; <> 0 THEN {
old := cy;
c; := Sum; / Count;;

/* sentroidi muuttunut, Jjoten klusteri aktiivinen */
IF ¢; <> old THEN {
ActiveCount := ActiveCount + 1;
ActiveClustersSactivecount == 17

RETURN (C,ActiveClusters,ActiveCount);

Kuva L1.3: Sentroidien laskeminen ja aktiivisten klustereiden kirjaaminen.

OptimalRepresentatives-operaatio palauttaa muuttuneiden sentroidien miirian ActiveCount ja aktii-
viset klusterit taulukossa ActiveClusters. Viimeksi mainittu tulee automaattisesti nousevaan jéirjes-
tykseen, silld uudet sentroidit lasketaan nousevassa jirjestyksessd aloittaen ensimmaéisestd kluste-
rista. Néin ollen voidaan OptimalPartition-operaatiossa selvittdd klusterin aktiivisuus hakemalla
ActiveClusters-taulukosta binddrihaulla (binary search; Cormen & al., 2001) kyseisti klusteria.

Kuvassa L1.4 on havainnollistettu OptimalRepresentatives-operaation suorittamaa aktiivisten sent-
roidien kirjaamista. Kuvan L1.4 tilanteessa sentroidit ¢; ja c3 ovat muuttuneet. Ndin ollen aktiivisten
sentroidien ja samalla myds aktiivisten klustereiden lukumaird ActiveCount on kaksi. Edelleen ak-
titviset klusterit 1 ja 3 on kirjattu ylos ActiveClusters-taulukkoon.
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ActiveCount = 2

:> ActiveClusters:

1 2 3 M

» o
\\\N 113
C.

Sentroidit:

@ Aktiivinen, uusi sijainti

¢ Aktiivinen, vanha sijainti
O Staattinen
Kuva L1.4: Aktiivisten sentroidien kirjaaminen.

Karsittujen vertailujen hakua kayttavd OptimalPartition-operaatio tulee suorittamaan ldhimmaén
sentroidin hakuja sekd koko koodikirjasta C ettd sen osajoukosta Sub, jossa on vain aktiiviset sent-
roidit. Kuvassa L1.5 on esitetty alikoodikirjan Sub muodostavan CreateSubCodebook-operaation
pseudokoodi. Operaation muodostama koodikirja on samassa jirjestyksessd ActiveClusters-
taulukon kanssa, joten alikoodikirjasta Sub suoritetun lihimmén naapurin haun tuloksena saatu
sentroidi on mahdollista palauttaa alkuperdisen koodikirjan sentroidiksi.

CreateSubCodebook (C,ActiveClusters,ActiveCount) {

FOR i1 := 1 TO ActiveCount DO {
J := ActiveClusters;;
Sub; := cy;

}

RETURN Sub;

Kuva L1.5: Alikoodikirjan luonti.

Alikoodikirjan muodostamista on havainnollistettu esimerkilld kuvassa L1.6, jossa klustereiden lu-
kuméérd M on 32 ja aktiivisten klustereiden lukumaird ActiveCount on 8. CreateSubCodebook-
operaatio luo alikoodikirjan Sub, jossa on vain aktiiviset sentroidit. Toisin sanoen jos
ActiveClusters; on j, niin talloin Sub; on c;.

Olkoon kasiteltdvina alkio x;, joka siis kuuluu klusteriin j = p;. Klusteri j on aktiivinen, mikali luku
j loytyy ActiveClusters-taulukosta. Koska ActiveClusters-taulukko on OptimalRepresentatives-
operaation jiljiltd nousevassa jérjestyksessd, voidaan luvun j haku toteuttaa tehokkaasti binddri-
hakuna. Kuvan L1.7 pseudokoodissa esiintyvd BinarySearch-operaatio etsii siis binddrihakua kayt-
tden taulukosta ActiveVectors alkion j ja palauttaa taulukon indeksin, josta kyseinen alkio 16ytyi.
Mikali alkiota j e1 10ytynyt, palauttaa BinarySearch-operaatio arvon —/. Bindédrihaun aikavaativuus
pahimmassa tapauksessa on O(log n), jossa n on taulukon koko (Cormen & al., 2001).
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Kuva L1.6: Alikoodikirjan luominen.

Kuvassa L1.7 on esitetty pseudokoodina osituksen muodostaminen karsittujen vertailujen hakua
kayttden. OptimalPartition-operaatio saa parametrinaan tavanomaisten aiemman osituksen P,
koodikirjan C ja aineiston X lisdksi tiedon aktiivista klustereista ActiveClusters-taulukossa ja niiden
madrdstd ActiveCount-muuttujassa. Lisdksi operaatio saa Distances-taulukossa kunkin alkion etii-
syydet sentroidiinsa ennen OptimalRepresentatives-operaation suoritusta. Alkion x;, joka kuuluu siis
klusteriin j = p;, aiempi etdisyys sentroidiinsa c¢; on siis Distances;. Operaatio laskee ja palauttaa
saamansa koodikirjan pohjalta optimaalisen osituksen P sekd nykyisid etdisyyksid vastaamaan kor-
jatun Distances-taulukon.

OptimalPartition-operaatio luo aluksi CreateSubCodebook-operaatiota kéyttden tarvitsemansa ali-
koodikirjan Sub, jossa on ainoastaan aktiiviset sentroidit. Tdmén jdlkeen operaatio etsii kullekin
alkiolle lahimmén sentroidin suorittaen tapauskohtaisesti joko vain osittaisen haun tai tiyden haun.
Alkiolle x;, joka kuuluu siis klusteriin j = p;, voidaan havaita kolme erilaista tapausta. Nimittdin
kasiteltava alkio x; voi kuulua staattiseen klusteriin, kasiteltava alkio voi kuulua aktiiviseen kluste-
riin ja sentroidi ¢; on litkkkunut lahemmaiksi alkiota tai késiteltdvé alkio voi kuulua aktiiviseen klus-
teriin ja sentroidi ¢; on litkkkunut kauemmaksi alkiosta. Néistd ensimméinen ja toinen tapaus ovat
periaatteessa samoja, silld télloin 1dhintd sentroidia tarvitsee hakea vain alikoodikirjasta Sub. Erona
kuitenkin on, ettd toisessa tapauksessa aiempi sentroidi kuuluu alikoodikirjaan, jolloin aiempaa
sentroidia voidaan kayttdd alkuarvauksena. Lisdksi ensimmadisessd tapauksessa on muistettava, ettd
my0ds nykyinen, staattinen sentroidi voi olla 1dhin. Kolmannessa tapauksessa on haku suoritettava
tdydestd koodikirjasta C.

Esimerkiksi kuvan L1.6 tilanteessa, jossa alkio x; kuuluu aktiiviseen klusteriin p; = 13 ja sentroidi
c13 on litkkunut lahemmaksi alkiota x; selvittdd OptimalPartition-operaatio ensin alkion x; nykyisen
klusterin j = p;, = 13 sekd klusterin 13 indeksin alikoodikirjassa Sub bindédrihaulla & =
BinarySearch(ActiveClusters, 8, 13) = 4. Koska klusteri 10ytyi alikoodikirjasta, on se aktiivinen.
Liséksi sentroidi c;3 on litkkunut 1dhemméksi alkiota x; eli dstCurr < Distances;, joten tdssd tapauk-
sessa 1dhimmin sentroidin etsinté alkiolle x; voidaan rajoittaa alikoodikirjaan Sub. Alikoodikirjasta
16ydetty ldhin sentroidi nrst = FindNearestRepresentative(Sub, x;, 13) = 7 taytyy vield saada viit-
taamaan oikeaan tdyden koodikirjan C klusteriin, joka on nrst = ActiveClusters,,s; = ActiveClusters;
= 26. Koska nyt 16ydetty alkion x; ldhin sentroidi c;¢ on eri kuin aiempi ldhin ¢;3, muuttaa
OptimalPartion-operaatio vield ositusta vastaavasti ja pdivittdd Distances-taulukkoon uuden etii-
syyden.
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OptimalPartition (P,C,X,ActiveClusters,ActiveCount,Distances) {

/* luodaan koodikirja Sub, jossa vain aktiiviset sentroidit */

Sub := CreateSubCodebook (C,ActiveClusters,ActiveCount);
FOR i := 1 TO N DO {

j i= Pis

k = BinarySearch (ActiveClusters,ActiveCount, j);

dstCurr

Dist (x;, cy, MAXINT) ;

/* alkio kuuluu staattiseen klusteriin */

IF k < 0 THEN {
/* etsintd voidaan siis rajoittaa alikoodirjaan Sub */
(nrst,dstNew) := FindNearestRepresentative (Sub,x;,0);

IF dstNew < dstCurr THEN ({

nrst := active[nrst];
} ELSE {
nrst := j;

}

/* alkio kuuluu aktiiviseen klusteriin ja
sentroidi on liikkunut l&hemmdksi alkiota */
} ELSE IF (dstCurr < Distances;) (
/* etsintd voidaan siis rajoittaa alikoodirjaan Sub */
(nrst,dstNew) := FindNearestRepresentative (Sub, x;,k);
nrst := ActiveClusters[nrst];

/* alkio kuuluu aktiiviseen klusteriin ja
sentroidi on liikkunut kauemmaksi alkiosta */

} ELSE {
/* etsintd taytyy suorittaa koko koodikirjasta C */
(nrst,dstNew) := FindNearestRepresentative (C,xi,]J);

IF nrst <> j THEN {

Pi 1= nrst;

Distance; := dstNew;
} ELSE {

Distance; := dstCurr;

RETURN (P,Distances);

Kuva L1.7: Osituksen muodostaminen karsittujen vertailujen hakua kéyttaen.

OptimalPartition-operaatio saa parametrina Distances-taulukon, jossa on kunkin alkion etdisyys
sentroidiinsa ennen OptimalRepresentatives-operaation suoritusta. OptimalPartition-operaatio kor-
jaa suorituksensa aikana Distances-taulukkoon muuttuneet etdisyydet, mutta kuitenkin K-meansissa
tarvitsee luoda taulukon ensimmadinen versio. Kuvassa L1.8 on esitetty CalculateDistances-operaa-
tion pseudokoodi, joka laske saamalleen ratkaisulle kunkin alkion ja sentroidinsa vilisen etidisyyden
ja palauttaa ndma etdisyydet Distances-taulukossa.
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CalculateDistances (P,C,X) {
0;

totalError :=

FOR i := 1 TO N DO {
] t= Pis
Distance; := Dist(x;,cy, MAXINT) ;
totalError := totalError + Distance;;

}

RETURN (Distance, totalError);

Kuva L1.8: Etdisyystaulukon muodostaminen.

Kuvassa L1.9 on esitetty pseudokoodina uudistettu versio KMeans-operaatiosta, joka kayttdd tdssi
alemmin esitettyjd karsittujen vertailuyjen haun mukaisia OptimalRepresentatives-
OptimalPartition-operaatioita. Kuvan L1.9 KMeans-operaatio laskee aluksi nykyiselle ratkaisulle
etdisyystaulukon Distances kéyttden edelld esitettyd CalculateDistances-operaatiota. Tdmén jélkeen
operaatio kutsuu kullakin iteraatiolla OptimalRepresentatives- ja OptimalPartition-operaatioita
perdjdlkeen, kunnes saavutetaan haluttu iteraatioiden mééri / tai kunnes parannusta ei endd tapahdu.
Parannusta ei endi tapahdu, kun kaikki sentroidit ovat staattisia eli kun aktiivisten sentroidien lu-

kumaira count on nolla.

KMeans (P, C, X) {

i = 1;
count = MAXINT;
Distances := CalculateDistances (P,C,X);

WHILE (i <= I) AND (count > 0) DO {
(C,Active, count) := OptimalRepresentatives (P,C,X);
(P, Distances) := OptimalPartition(P,C,X,Active, count,
Distances) ;

}

RETURN (P,C);

Kuva L1.9: Karsittujen vertailujen hakua kayttdva K-means.
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Liite 2: Deterministisen korvauksen toteutus

Luvussa 5 havaittiin sentroidin satunnaisen korvauksen tuottavan paljon ratkaisuehdokkaita, jotka
eivit johda ratkaisun paranemiseen. Ratkaisuna tdhén esitettiin luvussa 6 deterministisyyden lisda-
mistd sentroidin korvaukseen. Téssé liitteessd on esitetty kaytettyjen klusterien poisto- ja luonti-
kriteerien toteutukset (Fritzke, 1997; Franti & Virmajoki, 2006).

Deterministinen poistettavan klusterin valinta (Fritzke)

Kuvassa L2.1 on esitetty alkiota toiseksi l[&himpéané olevan sentroidin haun pseudokoodi. Haun suo-
rittava FindSecondNearestRepresentative-operaatio saa parametreinaan koodikirjan C, alkion x ja
alkiota l1dhinné olevan sentroidin nrst. Toiseksi 1dhimmaén sentroidin haku on esitetty kaavassa 6.1.
Koska operaatio tarvitsee parametrinaan alkiota ldhinnd olevan sentroidin, on operaation kiyttd
taloudellista vain silloin kuin ensisijainen ositus on tiedossa, muutoin samalla vaivalla voitaisiin
laskea sekd alkiota l&hinnd ettd toiseksi 1dhinné olevat sentroidit. Operaatio hyddyntdd opittuun
tapaan PDS-menetelméé toiseksi Idhimman sentroidin haussa ja sen aikavaativuus on O(MK), silld
suorituksen aikana tulee lasketuksi alkion x etdisyydet kaikkiin sentroideihin.

FindSecondNearestRepresentative (C, x,nrst) {

secNrst := -1;
secDst = MAXINT;
FOR i := 1 TO M DO {
d := Dist(x,c;,secDst);

IF (d < secDst) AND (i <> nrst) THEN {
secNrst := 1i;
secDst := d;

}

RETURN (secNrst, secDst);

Kuva L2.1: Toiseksi lahimmaén sentroidin haku.

Kuvassa L2.2 on esitetty poistettavan klusterin valinnan tekevin SelectClusterToBeSwapped-
operaation pseudokoodi. Operaatio laskee kunkin klusterin poistamisesta aitheutuvan virheen kas-
vun ja valitsee poistettavaksi klusteriksi sen, joka kasvattaa virhettd vihiten. Virheen kasvun laske-
minen on esitetty kaavassa 6.2. Virheen kasvua laskettaessa kaikki alkiot oletetaan yksinkertaisti
stirrettdvén toiseksi ldhimpéén klusteriinsa, eikd sentroidien litkkumista oteta huomioon. Frénti ja
Virmajoki (2006) ovat esittdneet edistyneempié kaavoja klusterin poiston aiheuttaman virheen kas-
vun arvioimiseksi. Turhaa ty6td operaatiossa viltettdisiin vélittdmalld distances-taulukko Kmeans-
operaatiosta. Operaation aikavaativuus on O(NMK), silld kullekin aineiston alkiolle selvitetdén toi-
seksi 14hin sentroidi, jonka aikavaativuus on O(MK).
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SelectClusterToBeSwapped (P,C,X) {
FOR i := 1 TO M DO {
priError; := secError; := 0;

}

FOR i := 1 TO N DO {
priClus := p;;
priDst := Dist (X, Cpriciuss MAXINT) ;
(secClus, secDst) := FindSecondNearestRepresentative (C,x;,pi)

PriErrorpricius := PriErrorgyicius + pribDst;
secErrorpricius 1= S€CErrorgyiciys + secDst;

}

/* valitaan klusteri, jonka poisto kasvattaa optimointifunktion
(MSE) arvoa vahiten */

min = -1;

err = MAXINT;

FOR i := 1 TO M DO {

e := secError; - priError;;

IF e < err THEN {
min = 1i;
err = e;

}

RETURN min;

Kuva L2.2: Korvattavan sentroidin deterministinen valinta.

Kuvassa L2.3 on esitetty deterministisen sentroidin poiston suorittava DeterministicSwap-operaatio.
Operaatio saa parametrinaan koodikirjan C, aineiston X sekd korvattavan sentroidin j. Operaatio
korvaa sentroidin j satunnaisella aineiston alkiolla. Aikavaativuus on O(MK) satunnaisen aineiston
alkion valitsevan SelectRandomDataObject-operaation vuoksi.

DeterministicSwap(C,X,3J) {
C := SelectRandomDataObject (C,X) ;

RETURN C;

Kuva L2.3: Sentroidin deterministinen poisto.

Deterministinen poisto ulottuu aivan péddoperaatiotasolle. Kuvassa L2.4 on esitetty determististd
poistoa kéyttdvian paikallishaun pseudokoodi. Paikallishaun suorittavan operaation nimi on
DeterministicRandomLocalSearch, silld sen sentroidin korvaus, ja ndin ollen koko naapuristo-
funktio, sisdltdd sekd deterministisid ettd satunnaisia piirteitd. Erona satunnaista korvausta kaytti-
vdin paikallishakuun tissd kutsutaan aina tarvittaessa SelectClusterToBeSwapped-operaatiota kor-
vattavan klusterin selvittimiseksi. Operaatiota ei kutsuta joka iteraatiolla, silld edelliselld iteraatiolla
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poistettavaksi valittua sentroidia voidaan kayttdd, mikadli ratkaisu ei ole muuttunut. Deterministi
poistoa kdyttdvin paikallishaun aikavaativuus on O(7NMK), kuten on my0s satunnaista korvausta
kayttdvéan version.

RandomDeterministicLocalSearch () {
C := SelectRandomRepresentatives (X);
P := OptimalPartition(C,X);

J SelectClusterToBeSwapped (P, C,X) ;

FOR 1 := 1 TO T DO {
c' := DeterministicSwap(C,X,Jj);
P' := LocalRepartition(P,C',X,7J);
(p',C") := KMeans(P',C',X);

IF ObjectiveFunction(P',C',X) < ObjectiveFunction (P,C,X) THEN ({
(P, C) = (P',C");
3 := SelectClusterToBeSwapped(P,C,X);

}

RETURN (P,C);

Kuva L2.4: Determinististd poistoa kdyttava paikallishaku.

Deterministinen poistettavan klusterin valinta (IS)

Kuvassa L2.5 on esitetty alkiota toiseksi 1dhimpéana olevan sentroidin haku kéyttden IS-menetelmaa.
DistlS-operaatio suorittaa saamansa alkion x ja klusterin i vilisen etdisyyden ottaen huomioon, ettd
alkion siirtyessé kyseiseen klusteriin litkkuu klusterin sentroidi alkiota kohden. Tété laskentaa var-
ten operaation tarvitsee tietdd kisiteltdvéin klusterin koko. Klusterien kokoja voidaan pitdé ylla jat-
kuvasti péivittamélld kunkin alkion litkkuessa klusterin alkiomiérd tai laskee kunkin iteraation jil-
keen uusiksi.

Varsinaisen haun suorittava FindSecondNearestlS-operaatio saa parametreinaan koodikirjan C,
alkion x ja alkiota 1dhinnd olevan sentroidin nrst. Toiseksi l1dhimmién sentroidin haku kéyttden IS-
menetelmad on esitetty kaavassa 6.3. Operaation aikavaativuus on O(MK), silld suorituksen aikana
tulee lasketuksi alkion x etdisyydet kaikkiin sentroideihin.

Poistettavaksi klusteriksi valitaan IS-menetelmdd kaytettdessd klusteri, jonka poisto kasvattaa vir-

hettd  vidhiten. Poistettavan  klusterin  valinnan  periaate on esitetty kuvan L2.2
SelectClusterToBeRemoved-operaatiossa, jonka aikavaativuudeksi tulee O(NMK).
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DistIS(x,C,1i,maxDist) {

fac := ClusterSize(i)/(ClusterSize (i)+1);
sum := 0;
k = 1;
WHILE (sum < maxDist) AND (k <= K) DO {
sum := sum + fac* (x,-c;¥)?;
k =k + 1;

}

RETURN sum;

FindSecondNearestIS (C, x,nrst) {

secNrst := -1;
secDst := MAXINT;
FOR 1 = 1 TO M DO {

d := DistIS(x,C,1i,secDst);
IF (d < secDst) AND (i <> nrst) THEN {
secNrst := 1i;

secDst := d;

}

RETURN (secNrst, secDst);

Kuva L2.5: Toiseksi ldhimmin sentroidin haku IS-menetelmai kéyttien.

Deterministinen luotavan klusterin valinta

Suurimman eli eniten virhettd tuottavan klusterin haku on esitetty pseudokoodina kuvassa L2.6.
Haun suorittava FindLargestCluster-operaatio palauttaa eniten virhettd tuottavan klusterin lisdksi
kyseisen klusterin kauimmaisen alkion. Operaation aikavaativuus on O(NK), silld suorituksen ai-
kana lasketaan alkioiden ja sentroidien véliset etdisyydet. Turhaa tyGtd operaatiossa viltettdisiin
vélittdmalld distances-taulukko Kmeans-operaatiosta.

Luotavan klusterin sentroidin paikan valitsemiseen on kaksi eri kriteerid. Luotavan klusterin sent-
roidi sijoitetaan joko eniten virhettd aiheuttavan klusterin kauimmaisen alkion paikalle tai klusterin
sentroidin ldhelle. Luotavan klusterin sentroidin laskeminen on esitetty pseudokoodina kuvassa
L2.7. Valinnan aikavaativuus on O(NK) FindLargestCluster-operaation vuoksi.

Deterministisen klusterin luonnin toteuttamiseksi tdytyy sentroidin korvauksen tekevd operaatio

muuttaa siten, ettd korvaava sentroidi voidaan vilittdd sille parametrina. Itse korvauksen suorittava
operaatio keventyy ja sen aikavaativuudeksi jad vain O(K), joka alkion kopiointityo.

85



FindLargestCluster (P,C,X) {

FOR i := 1 TO M DO {
error; = 0;
xtremed; := -1;
}
FOR i := 1 TO N DO {
j t= Pirs
d = Dist(xi,cj,MAXINT);
errory := errors + d;

IF xtremed; < d THEN ({

xtremed; := d;
xtremeiy := i;
}
}
min := -1;
err := MAXINT;
FOR i := 1 TO M DO {
IF error; < err THEN {
min := 1i;
err := error;;

RETURN (min, xtremeip:,)

Kuva L2.6: Eniten virhettd tuottavan klusterin haku.

SelectRepresentativeToBeAddedFurthest (P,C,X) {
(clus, xtreme) := FindLargestCluster (P,C,X);

RETURN Xxtreme’s

SelectRepresentativeToBeAddedNearPrev (P,C,X) {
(clus,xtreme) := FindLargestCluster (P,C,X);

a := Ccluss
k := RANDOM (1,K);
ay = ay + 1;

RETURN a;

Kuva L2.7: Luotavan klusterin sentroidin valinta.
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