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Johdanto

Alustusta

Elamme yhteiskunnassa, misséa kéasitteet tehokkuus,
nopeus, tarkkuus, maksimointi ja minimointi korostuvat yha
useammin eri asiayhteyksissa.

Nykyinen taloudellinen tilanne johtaa siihen, ett&
olemassaolevia resursseja pitda kayttad yha paremmin,
monipuolisemmin ja tehokkaammin.

Tasta seuraa myds se, ettd uusia aluevaltauksia ja
innovaatioita taytyy kehittda perinteisten alojen rinnalle.
Kilpailu on kuitenkin erittain kovaa joka sektorilla, silla

samankaltaisia ideoita syntyy ympari maailmaa ja
kilpajuoksu karkipaikan saavuttamiseen on alati kaynnissa.



Johdanto

Alustusta

Viimeisen vuosikymmenen aikana maailmalla kuin myds
Suomessa on syntynyt kasvava kiinnostus erilaisten
aineistojen/datojen analysointiin.

Digitaalisessa muodossa olevan tiedon mééra on jo
nyky&aan valtava ja kasvaa jatkuvasti.

Teknologian kehittymisen my6ta dataa kertyy lukuisista eri
lahteista ja keréatyt aineistot voivat muodostaa esimerkiksi
hyvin suuria tietokantoja.

Viime vuosina “hittituotteeksi” ja uusimmaksi trendiksi
maailmalla onkin tullut ns. Big Data.



Johdanto

Mista saamme dataa?

o Esimerkkeja dataldhteista:

1. Pankkien maksutapahtumat
Ké&nnykk&kamera ym. muut kamerat
Kauppojen/kauppaketjujen ostotapahtumatiedot
Terveydenhuollon potilaiden mittaukset/testit (esim. verikoe)
Liikenne
liImasto
Sensorit yleisesti ottaen
Teollisuusprosessit
Sosiaalinen media ja muut web-aineistot
Hakukoneiden keradma data
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Johdanto

Datan luonne

o Data voidaan jakaa karkeasti kahteen eri tyyppiin riippuen
sen lahteesta:

1. Jarjestetty data (esim. kyselylomake) rajoittuu tietylle
toimialalle ja data on luonteeltaan diskreettid. Lisaksi dataa
séilytetddn esim. Excel-tiedostossa tai
relaatiotietokannassa.

2. Jarjestamatén data puolestaan on sellaista, jota ei voida
suoraviivaisesti kategorisoida johonkin luokkaan.
Jarjestamatonta dataa ovat esimerkiksi kuvat, videot,
PDF-tiedostot, sdhkdpostit ja sosiaalisen median tuottamat
aineistot (Twitter, Facebook, ...).



Johdanto

Miksi keraddmme dataa?

Datan sisaltdméassa informaatiossa nahdaan potentiaalia.

Uudet ammatit ja liilketoiminta liittyvat datan sisaltdméan
informaation kayttéon.

Datan kasittelymenetelmien kehittdminen (mm. Big Datan
yhteydessa) luo uusia tyémahdollisuuksia. Suurten
tietomassojen kasitteleminen ja tallettaminen vaativat
uudenlaisia teknisia toteutustapoja.

Datasta voidaan 16ytaa uusia yhteyksia eri asioiden valille
tai vahvistaa olemassaolevia ennakkokasityksia.
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Tiedonlouhinta

Yhteys tiedonlouhintaan

e Keratyn “raakatiedon” suuren maaran vuoksi on pitanyt
kehittaa tietojenkasittelymenetelmia (erityisesti
tiedonlouhinnan menetelmid), jotta oleellinen informaatio
saadaan esille datasta.

¢ Tiedonlouhinta voidaan maaritella seuraavasti:
Tiedonlouhinta on (usein laajojen)
havaintotietojen, datajoukkojen tietojen vélisten
Suhteiden etsimistd ja datan ominaisuuksien
yhteenvedon tuottamista uusin tavoin, jotka ovat
sekd ymmdrrettavia ettd hyddyllisid kdyttdjan
nékdkulmasta.



Tiedonlouhinta

Tiedonlouhinta

¢ Tiedonlouhinnalla saatuja ominaisuuksia ja yhteenvetoja
kutsutaan yleensa malleiksi tai hahmoiksi. Esimerkkeja
malleista ovat mm. erilaiset yhtalét, assosiaatiosaannot,
klusterit, graafit ja puurakenteet.

¢ Tiedonlouhinta ké&sittelee monesti dataa, joka on kerétty
muuta tarkoitusta varten kuin itse tiedonlouhintaa varten
(esim. pankin tapahtumatiedot).

¢ Tiedonlouhinta on siis eri asia kuin tilastotiede, jossa
aineistoa paéasiassa kerataan vastaamaan tiettyihin
kysymyksiin (tutkimuskysymykset/hypoteesit).



Tiedonlouhinta

Tiedonlouhinta ja data-analyysi

¢ Tiedonlouhinta on data-analyysin yksi osa-alue, joka on
keskittynyt mallintamiseen ja tietmyksen
muodostamiseen erityisesti ennustamisen nakékulmasta.

¢ Tiedonlouhinta ei suinkaan ole ainoa data-analyysin
osa-alue, vaan data-analyysi on monipuolinen
kokonaisuus, joka sisdltdd monia osa-alueita lahtien datan
kerddmisesta ja siivoamisesta aina datan visualisointiin ja
tulosten analysointiin.



Tiedonlouhinta

Tiedonlouhinnan tehtavia

e Tiedonlouhinnan osa-alueet voidaan ryhmitella viiteen
ryhmaén:

1.
2.

3.
4.

5.

Tutkiva data-analyysi (exploratory data analysis)
Deskriptiivinen eli kuvaava mallintaminen (descriptive
modelling)

Ennustava mallintaminen (predictive modelling)

Hahmojen ja sdantdjen etsiminen (discovering patterns and
rules)

Haku siséllén perusteella (retrieval by content)

e Tasséa valmennuksessa keskitymme kuvaavaan ja
ennustavaan mallintamiseen.



Tiedonlouhinta

Kuvaava mallintaminen

e Tarkoituksena on kuvata koko data (tai sen generoiva
prosessi).

o Esimerkkeja kuvaavasta mallintamisesta ovat
todennakoisyysjakaumamallit, klusterointi (kutsutaan myés
segmentoinniksi) ja muuttujien valisten riippuvuuksien
mallintaminen.

e Esimerkiksi klusteroinnissa tavoitteena on |6ytaa
luonnolliset ryhmét datasta (esim. samanlaisten
asiakkaiden ryhmittely samaan ryhmaan/klusteriin).



Tiedonlouhinta

Ennustava mallintaminen

e Tavoitteena muodostaa malli, jolla pystytddn ennustamaan
yhden muuttujan luokka tai kvantitatiivinen arvo muiden
muuttujien avulla.

e Luokittelussa ennustettava muuttuja on luokkatyyppinen
(kategorinen), kun taas regressiossa se on kvantitatiivinen
(jatkuva-arvoinen).

e On kuitenkin huomattava, ettd “ennustaminen” tassé
yhteydessa ei ole aikariippuvainen kasite, vaan
ennustamisella voidaan tarkoittaa esimerkiksi potilaan
diagnoosin ennustamista tai roskapostin tunnistamista.

e Ennustamista varten on olemassa laaja kokoelma
tilastollisia menetelmid sekd koneoppimismenetelmia.



Tiedonlouhinta

Ennustava ja kuvaava mallintaminen

e Ennustavan ja kuvaavan mallintamisen tarkempi jaottelu

e Tiedonlouhinta:

1. Ennustava mallintaminen:
1.1 Luokittelu
1.2 Regressio
1.3 Aikasarja-analyysi

2. Kuvaava mallintaminen:
2.1 Klusterointi
2.2 Koostaminen
2.3 Assosiaatiosdannét
2.4 Sekvenssien I6ytdminen

o Keskitymme luokitteluun ja klusterointiin tdssa
valmennuksessa.



Tiedonlouhinta

Luokittelu

e Luokittelussa data kuvataan ennaltamaérattyihin ryhmiin,
joita kutsutaan luokiksi. Luokat kuvataan yleensa
diskreeteilld arvoilla.

¢ Luokittelua kutsutaan myds ohjatuksi oppimiseksi, koska
aineiston sisaltdmien tapausten luokat ovat jo tiedossa tai
ne maéritetddn ennen kuin itse tiedonlouhintaprosessi
aloitetaan.



Tiedonlouhinta

Klusterointi

Klusterointi on luokittelun kaltainen toimenpide paitsi, etta
klustereiksi kutsuttuja ryhmia ei ole maaritelty etukateen.

Klusterointia kutsutaan myds ohjaamattomaksi oppimiseksi
tai joskus myds segmentoinniksi.

Klusteroinnissa tarkoituksena on jakaa data ryhmiin
samankaltaisuuden perusteella kdyttden olemassaolevia
muuttujia.

Klusterin sisalla tulisi olla samankaltaisia havaintoja, mutta
klustereiden valiset erot tulisivat olla suuria. Talléin
tulosten analysointi helpottuu.

Monesti esiprosessoinnin jalkeen tiedonlouhinta aloitetaan
klusteroinnilla.
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Esimerkki klusteroinnista

Aineisto: Wine dataset (UCI Machine Learning repository)
Klustereiden lukumaara: 3

K-Means-algoritmin tulos kolmella klusterilla
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Kuva: Esimerkki klusteroinnista
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Koneoppiminen ja tiedonlouhinta

Koneoppimisen suhde tiedonlouhintaan

e Koneoppiminen ja tiedonlouhinta ovat hyvin I&heisia
kasitteitd keskendan.

e Tiedonlouhinta voidaan lukea koneoppimisen
sovellusalaksi.

o Koneoppimisen piirissé kehiteltyja menetelmia voidaan
hyédyntaa tiedonlouhinnassa.



Koneoppiminen ja tiedonlouhinta

Koneoppiminen

Koneoppimiselle on olemassa lukuisia maaritelmia
riippuen tarkasteltavasta lahteesta.

Koneoppimisen |&htokohta on, ettd kone/tietokone
suorittaa oppimisprosessin ihmisten asemesta.

Mit& on oppiminen?
Oppimiselle voidaan antaa seuraava maarittely:

Oppiminen on algoritmin Kyky parantaa sen
suorituskykyé aikaisemman kokemuksen
perusteella.



Koneoppiminen ja tiedonlouhinta

Koneoppiminen

Toisin sanoen oppiminen on opetetun algoritmin kyky
tehd& ennustuksia.

Aikaisempi kokemus koneoppimisalgoritmien tapauksessa
on “historiallista dataa”, joka on talletettuna esimerkiksi
tietokantaan.

Esimerkki: Algoritmi oppii tunnistamaan, mitka sahkdpostit
ovat roskaposteja.
Esimerkki: Suosittelujarjestelméat osaavat suositella

kayttajalle uusia tuotteita hanen aikaisempien hakujen
perusteella.



Koneoppiminen ja tiedonlouhinta

Koneoppimisalgoritmien paajaottelu

1. Ohjattu oppiminen (supervised learning)
2. Ohjaamaton oppiminen (unsupervised learning)

e Edellamainittujen kahden oppimismuodon liséksi on
olemassa vahvistusoppiminen (reinforcement learning),
joka sijoittuu ohjatun ja ohjaamattoman oppimisen
valimaastoon. Vahvistusoppimiseen emme perehdy
tarkemmin tassa valmennuksessa.



Koneoppiminen ja tiedonlouhinta

Ohjattu oppiminen

e Ohjatussa oppimisessa datan havaintojen luokat/vasteet
(diskreetti luokittelussa, jatkuva regressiossa) ovat
etukateen tiedossa.

¢ Jos luokkia ei ole etukateen tiedossa, voidaan ohjatun
oppimisen algoritmeja kayttéda, jos datassa on klusteroituva
rakenne. Talldin ensin suoritetaan klusterointialgoritmi,
jotta datan luonnolliset ryhmat tulevat esiin. Klusteroinnin
jalkeen kayttaja (sovellusalan asiantuntija) luokittelee
klusterit ennen kuin ohjatun oppimisen piiriin kuuluvaa
koneoppimisalgoritmia ryhdytdan kayttamaan.



Koneoppiminen ja tiedonlouhinta

Ohjattu oppiminen

e Jokaisen ohjatun oppimisen piiriin kuuluvalle
koneoppimisalgoritmille taytyy antaa opetusjoukko, jota
kayttden algoritmi muodostaa mallin ennustamista varten.

¢ Opetusjoukko koostetaan olemassaolevasta aineistosta.

e Opetusvaiheen jalkeen algoritmille sybtetaan testijoukko,
joka on riippumaton opetusjoukosta. Opetusjoukko ja
testijoukko eivat saa samanaikaisesti pitaa sisallaén
samoja havaintoja.

e Testijoukon perusteella maaritdmme, kuinka hyvin algoritmi
on onnistunut uusien havaintojen ennustamisessa.
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Ohjatun oppimisen menetelmia

Diskriminanttianalyysimenetelmat
Paatdéspuumenetelméat

K:n lahimman naapurin menetelma
Naiivi Bayes -luokittelija
Tukivektorikone
Neuroverkkomenetelmét



Koneoppiminen ja tiedonlouhinta

Ohjaamaton oppiminen

e Ohjaamatonta oppimista usein sanotaan klusteroinniksi.
On kuitenkin huomattava, ettd myés assosiaatiosaantéjen
etsiminen (“louhiminen”) kuuluu ohjaamattoman oppimisen
piiriin.

¢ Klusteroinnissa luokkatietoa/vastetta havainnoille ei tarvita,
vaan dataa voidaan analysoida ilman niita.

¢ Klusteroinnin tavoitteena on |6ytaa datasta ryhmat, joiden
sisdinen samankaltaisuus on suuri ja eri ryhmien valinen
samankaltaisuus on mahdollisimman pienta.



Koneoppiminen ja tiedonlouhinta

Ohjaamattoman oppimisen menetelmia

ltseorganisoituvat kartat (Self-Organizing Map)

K-Means-algoritmi ja sen muunnelmat (K-Means
algorithm)

Hierarkkinen klusterointi (Hierarchical clustering)
EM-algoritmi (Expectation—maximization algorithm)
Neural Gas/Growing Neural Gas -algoritmit
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@ K.J. Cios et al., Data Mining: A Knowledge Discovery
Approach, Springer, 2007.

[@ M. Juhola, Tiedonlouhinta kurssin luentomateriaali,
Tampereen yliopisto, 2014.

[ I.H. Witten et al., Data Mining: Practical Machine Learning
Tools and Techniques, 3rd ed, Morgan Kaufmann, 2011.
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Johdanto

Tausta

¢ Klusterointi on datan havaintojen jakamista ryhmiin siten,
ettd samankaltaiset havainnot ovat omissa ryhmissaan
(klustereissa) ja ryhmien valiset erot samankaltaisuuden
suhteen olisivat mahdollisimman suuret.

¢ Kilusterointialgoritmit voidaan jakaa kolmeen kategoriaan:

1. Osittavat menetelmét (partitional clustering)
2. Hierarkkiset menetelméat (hierarchical clustering)
3. Malliperustaiset menetelmat (model-based clustering)

e K-Means-algoritmi kuuluu osittaviin menetelmiin.

e Osittavat klusterointialgoritmit ovat paljon kaytettyja
menetelmia kaytanndssa.



Johdanto

Osittavat menetelmat

¢ Jakavat datan siten, ettd kukin havainto kuuluu vain yhteen
klusteriin.

e Klusterit yksindan ovat mahdollisimman samankaltaisia,
mutta kesken&an eroavaisia.

e Optimaalisen klusteroinnin I6ytdminen on laskennallisesti
raskasta, koska mahdollisia jakoja on erittain paljon.

e Jos esimerkiksi havaintojen lukumaara N = 100 ja
klusterien lukumaaré ¢ = 5, on mahdollisia jakoja yli 1087
kappaletta.

o Kaytdnndssa yleensa pystymme l6ytamaan vain
alioptimaalisen jaon havainnoille.



Johdanto

Osittavat menetelmat

e Perushaasteena osittavissa menetelmissa on
kustannusfunktion maarittdminen, jolla mitataan
klusteroinnin onnistumista.

¢ Yleensa kustannusfunktio maaritelladn havaintojen
vélisten etaisyyksien avulla.

e Monesti kustannusfunktiona kaytetdan klustereiden
yhteenlasketun sisdisen vaihtelun minimointia. Mita
pienempi kustannusfunktion arvo on, sitéd paremmin
klusterointi on onnistunut ja kunkin klusterin havainnot ovat
keskend@n mahdollisimman samankaltaisia.
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K-Means klusterointi

K-Means-algoritmi

Tunnetuin, vanhin ja yksinkertaisin osittava
klusterointimenetelma.

Tunnetaan myds nimella Lloydin algoritmi.

Algoritmin idea kehitettiin jo 1950-luvulla (Hugo Steinhaus,
Stuart Lloyd).

Kayttajan kannalta K-Means-algoritmi on kdytanndllinen,
koska ainoat parametrit ovat klustereiden lukumaara K,
klustereiden alustaminen ja etaisyysmitta. Naista
parametreista klustereiden lukumaaran valitseminen on
kaikista tarkein.



K-Means klusterointi

K-Means-algoritmin lahtokohta

e Olkoot X4,Xo,...,Xy havaintojajax; e R"i=1,2,... N.
Olkoon klustereiden lukuméaéara c.

e Oletetaan, ettd vq, Vo, ...,V ovat klustereiden
edustajavektorit (prototyypit, keskipiste).
e Tavoite K-Means-algoritmissa on parantaa iteratiivisesti

alussa muodostettua havaintojen jaottelua ja minimoida
kustannusfunktion arvo péivittden edustajavektoreita.



K-Means klusterointi

Kustannusfunktio

K-Means-algoritmissa kaytettdva kustannusfunktio on

c N
Q=" uilxx — vil*,

i=1 k=1

missa ||-|2 on havainnon X ja edustajavektorin v; valisen
euklidisen etéisyyden nelié.

Huom. Euklidisen etéisyyden nelié on laskennallisesti
nopeampi laskea verrattuna varsinaiseen euklidiseen
etaisyyteen, missa esiintyy nelidjuuri.
Kustannusfunktioon liittyva térkeé kasite on jakomatriisi
U=lukl,i=1,2,...,c,k=1,2,..., N, joka kohdistaa
havainnot klustereihin.

Jakomatriisin U kaikki alkiot ovat joko O tai 1.

Jos k. havainto kuuluu /. klusteriin, on uy = 1 ja muutoin
uy = 0.



K-Means klusterointi

Jakomatriisi

e Jakomatriisi tayttda kaksi ehtoa:

1. Jokainen klusteri on epétriviaali. Se ei sisalla kaikkia
havaintoja ja on epétyhja.

N
0<) uk<N,i=12..¢
k=1

2. Jokainen havainto kuuluu yhteen klusteriin.

c
duk=1k=1,2... N
i=1



K-Means klusterointi

Esimerkki jakomatriisista

o Esimerkki jakomatriisista:

10 1010 1
U=1|0 1 0 00OTO
00 01010

0

1

0

» Jokainen rivi kuvaa yhden klusterin ja jokainen sarake
esittda yhta havaintoa.

¢ Nain ollen ensimmainen klusteri siséltdd havainnot

{X1,X4,Xg, Xg }. ToOisessa klusterissa on havainnot {xo, X3}
ja kolmannessa havainnot {xs, X7 }.



K-Means klusterointi

K-Means klusteroinnin kuvaus

1. Valitse satunnaisesti edustajavektoritv;,i =1,2,..., ¢
aineistosta.

2. lteroi:
2.1 Rakenna jakomatriisi U oheisen sdénndn perusteella:

Un — 1, jos d(xk, V) < min#,- d(Xk,Vj)
*~ Yo,  muutoin.

2.2 Paivité edustajavektorit laskemalla painotettu keskiarvo,
missa jakomatriisin arvot otetaan huomioon

N
_ > k1 UikXk
S+ Uik
2.3 Jatka iterointia, kunnes kustannusfunktio Q ei muutu enaa,

muutokset ovat sallitun marginaalin rajoissa tai
maksimimaara iteraatiokierroksia on saavutettu.

Vi



Johdanto

K-Means klusterointi

Esimerkki K-Means klusteroinnin kaytosta

e Aineisto:

X1
X2
X3
X4

N owl 2o

WM OoO|lo

e Klustereiden lukumaara: 2

e Tavoite: Klusteroi
havainnot kahteen
klusteriin.

e Olkoon klusterin 1
edustajavektori
vi = (0,0).

e Olkoon klusterin 2
edustajavektori
v =(1,0).



K-Means klusterointi

Esimerkki jatkuu

Lasketaan kunkin havainnon ja edustajavektorin valinen
etaisyys = muodostetaan etaisyysmatriisi D, misséa alkio
Dj; on i. havainnon euklidinen etéisyys j. klusterin
edustajavektorista.

Téaten saadaan

pm_[0 1 Vi3 5
[t o v8 Vi8]

Esimerkiksi havainnon x3 ja edustajavektorin v, valinen
etéisyys on Dgé) =y/(3-1)2+(2-0)2=8




K-Means klusterointi

Esimerkki jatkuu

o Katsotaan matriisin D() kultakin sarakkeelta pienin arvo ja
asetetaan tata arvoa vastaavalle kohdalle matriisissa U(")
arvo. Muut arvot kyseisella sarakkeella ovat nollia.

o Jakomatriisi U(M:

M _[1 000
U‘[o111'

o Lasketaan kustannusfunktion Q(") arvo:

Q1 =1.0240-1240-V13 +0.52
10-1241.0241.v/8 +1-V18 =26



K-Means klusterointi

Esimerkki jatkuu
o Paivitetddn edustajavektori klusterille 1:

Ve _ Z;’:%; U1k Xk
> k=1 Utk
— o[l (0,0)+ 0 (1,0)+0-(3,2) + 0 (4,3)]
=(0,0)

o Paivitetdan edustajavektori klusterille 2:

L@ _ D1 UzkXi
2 Z/I:I=1 U2k
= 55710 (0,0) +1-(1,0) +1-(3,2) +1-(4,3)]

=(5:3)



Esimerkki jatkuu

o Lasketaan havaintojen etaisyydet paivitettyjen
edustajavektorien v52> ja vf) suhteen.

e Tall6in saadaan

pe_ [0 1 Vi3 5
~|3.14 236 0.47 1.89

ja
1100
(2) _
u —[0011}

e Kustannusfunktion Q® arvo on nyt:

Q® =1.0241-1240-V13° 405

K-Means klusterointi

+0-31424+0-2.362+1-0.47%2+1-1.89°2 = 4.79.



K-Means klusterointi

Esimerkki jatkuu
o Paivitetddn edustajavektori klusterille 1:

v = Z;’:%f Ut kX
2 k=1 Uik
= 1405011 (0,0)+1-(1,0)+0-(3,2) + 0 - (4,3)]
= (%70)

o Paivitetddn edustajavektori klusterille 2:

(4) _ X1 UzkXi
? kot Uak
= s50m710-(0,0) +0-(1,0) +1-(3,2) + 1-(4,3)]

=(2:3)

\'}



K-Means klusterointi

Esimerkki jatkuu

¢ Lasketaan havaintojen etaisyydet uusien edustajavektorien
Vgs) ja v;S) suhteen.
e Talldin saadaan

pe _ [05 05 320 461
~ |430 354 071 0.71

ja
o=y 400
e Kustannusfunktion Q®) arvo on nyt:
Q® =1.05%+1-05%+0-3.20°+0-4.612
+0-430°4+0-3542+1-0.712+1.0.712 = 1.51.



K-Means klusterointi

Esimerkki jatkuu
o Paivitetddn edustajavektori klusterille 1:

v = Z;’:%f Ut kX
2 k=1 Uik
= 1405011 (0,0)+1-(1,0)+0-(3,2) + 0 - (4,3)]
= (%70)

o Paivitetddn edustajavektori klusterille 2:

(4) _ k1 UakXi
? kot Uak
= s50m710-(0,0) +0-(1,0) +1-(3,2) + 1-(4,3)]

=(2:3)

\'}



K-Means klusterointi

Esimerkki loppuu

o Edustajavektorit ja jakomatriisi eivat muutu enéda, mista
seuraa, ettd kustannusfunktion arvo ei vahene. On I6ydetty
optimaaliset klusterit.

e Siis havainnot x4 ja Xo muodostavat klusterin 1 ja
havainnot x5 ja x4, muodostavat klusterin 2.



K-Means klusterointi

Rja K-means

K-Means I6ytyy R:n “stats” paketista
Paketin lataus komennolla library(stats)
Funktion nimi on kmeans()

Lisatietoa saat komennolla help(“kmeans”)

K-Means-algoritmin toteutus I6ytyy myés monesta muusta
paketista.

Seuraavaksi esimerkkeja K-Means-algoritmin kaytdsta
R:lla



Johdanto K-Means klusterointi

K-Means klusteroinnin edut

¢ Menetelma on yksinkertainen toteuttaa.
¢ Menetelma sisdltda vahan saadettavia parametreja.
e Menetelma on laskennallisesti kevyt.



K-Means klusterointi

K-Means klusteroinnin haittapuolet

Miten maarittda optimaalinen K:n arvo? Kaytanndssa
paras arvo selviada vain kokeilemalla eri K:n arvoja ja
katsotaan, milla arvolla kustannusfunktion arvo on
pienimmilldan.

Algoritmin tulos riippuu edustustajavektoreiden
alustuksesta. Kaytanndssa algoritmia pitaa toistaa useita
kertoja eri edustajavektoreiden alkuvalinnoilla ja valita
tuloksista paras. Tasséa vaiheessa voi hyédyntaa
esimerkiksi rinnakkaislaskentaa, koska eri alkuvalinnat
ovat riippumattomia toisistaan.

Algoritmi ei osaa kasitella hyvin poikkeavia havaintoja.
Algoritmi ei osaa kasitella puuttuvia arvoja.



Johdanto K-Means klusterointi

@ K.J. Cios et al., Data Mining: A Knowledge Discovery
Approach, Springer, 2007.

[§ G.James et al.,An Introduction to Statistical Learning - with
Applications in R, Springer, 2013.

[d M. Juhola, Tiedonlouhinta kurssin luentomateriaali,
Tampereen yliopisto, 2014.
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3. Hierarkkinen klusterointi

Henry Joutsijoki
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Siséaltd

Hierarkkinen klusterointi



Hierarkkinen klusterointi

Johdanto

e Osittavassa klusteroinnissa lahtékohtana oli se, etta
klusterien lukumaara oli kiinnitetty. Tama puolestaan
aiheutti kaytannoén ongelmia:

1. Miten méaérittaa oikea klusterien lukumaara?
2. Klustereiden edustajavektorien valinta
e Hierarkkisessa klusteroinnissa lahtdékohta on varsin
erilainen osittavaan klusterointiin verrattuna.

o Hierarkkiset klusterointimenetelmat yhdistéavat havaintoja
vahitellen tai jakavat klustereita osiin.
o Hierarkkisista klusterointimenetelmista voidaan erottaa
kaksi erilaista Iahtékohtaa:
1. Kokoavat hierarkkiset menetelmat (engl. agglomerative)
2. Jakavat hierarkkiset menetelmat (engl. divisive)
o Keskitymme nyt ainoastaan kokoaviin hierarkkisiin
menetelmiin.



Hierarkkinen klusterointi

Johdanto

o Kokoavissa menetelmissa algoritmi yhdistaa (sulauttaa)
klustereita yhteen, kunnes loppujen lopuksi kaikki
havainnot ovat samassa klusterissa.

e Jakavissa menetelmissa tehdaan painvastoin eli alussa
meilla on kaikki havainnot samassa klusterissa. Alun
jalkeen havaintoja jaetaan useampiin klustereihin ja
viimeisessé vaiheessa kaikki havainnot ovat omassa
klusterissaan.

o Kokoavat menetelmét ovat jakavia menetelmia
yksinkertaisempia, tarkedmpia ja kaytetympia.



Hierarkkinen klusterointi

Hierarkkisen klusteroinnin ominaisuuksia

e Hierarkkisessa klusteroinnissa ei ole globaalia
kustannusfunktiota.

e Globaalin kustannusfunktion asemesta on olemassa
lokaaleja kustannusfunktioita, joita lasketaan lehtien
pareille puussa siksi, etté pystytaan selvittdmaan, mika
klusterien pari on paras vaihtoehto kokoamiselle tai jaolle.

o Hierarkkiset menetelmét antavat katevan graafisen
esityksen, puun, jota kutsutaan dendrogrammiksi.

e Dendrogrammi pystytaan maarittdmaan muuttujien
lukum&érasta riippumatta, mikd antaa mahdollisuuden
visualisoida moniulotteista dataa kaksiulotteisessa
ymparistdssa.
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Esimerkki dendrogrammista
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Hierarkkinen klusterointi

Dendrogrammin tulkitseminen

e Haarojen korkeudet (pystyakselin mittakaavassa)
osoittavat, kuinka erilaisia kaksi havaintoa on keskenaan.

e Havainnot, jotka yhdistyvat puun alaosassa ovat
samankaltaisia keskenaan, kun taas havainnot jotka
yhdistyvat puun ylaosassa eivat ole keskenaan niin
samankaltaisia.



Hierarkkinen klusterointi

Dendrogrammin tulkitseminen

e Emme voi tehdé johtopaé&toéksia kahden havainnon vélille
perustuen niiden sijaintiin vaaka-akselilla. T&ma johtuu
matemaattisesta seikasta, ettd on olemassa 2V (Non
lehtien (havaintojen) lukum&ard) mahdollista eri jarjestysta
dendrogrammille.

e Jarjestysten lukumaéra johtuu siita, etta jokaisessa N — 1
pisteessd, missa yhdistamisia tapahtuu, yhdistettavien
haarojen paikat voidaan vaihtaa vaakasuunnassa
vaikuttamatta dendrogrammin tulkintaan.



Hierarkkinen klusterointi

Toinen esimerkki dendrogrammista

e Data esittda Yellowstonen
Yellowstone: OId Faittul geyser kansallispuiston Old

© Faithful -geysirin
g, ” purkausten kestot
TP suhteessa purkausten

a3 valisiin aikoihin.

® ¢ Aineisto sisdltda kaiken

s kaikkiaan 299 havaintoa,
2 mutta tarkasteluun niista
on otettu vain ensimmaiset
] 825 12 35 kappaletta.

< x24 5




Hierarkkinen klusterointi

Helght

20
L

Esimerkki jatkuu dendrogrammista

Cluster Dendrogram

e Kuva esittda kokoavan

yhdistdmisen kahteen
klusteriin kerrallaan.
Haarojen korkeudet
(pystyakselin
mittakaavassa) esittavat
kuinka erilaisia kaksi
havaintoa ovat keskenaan.
Alussa pienimman
korkeuden omaavat pisteet
(pisteet 1 ja 4) yhdistetaan,
joten ne ovat toisiaan
l&himpéana.



Hierarkkinen klusterointi

Klusterien maarittdminen dendrogrammista

e Dendrogrammin perusteella voidaan maaritella klusterien
maara.

¢ Klusterien maarittdminen dendrogrammista tehdéan
vaakasuuntaisella leikkauksella valitulta korkeudelta.

o Leikkauksen alle jaavat havaintoja sisaltavat erilliset joukot
voidaan tulkita klustereiksi.



Hierarkkinen klusterointi

Klusterien maarittdminen dendrogrammista

¢ Uusia leikkauksia voidaan tehd& laskeuduttaessa
dendrogrammissa alaspain.

e Mahdolliset klusterien lukumé&éréat voivat olla 1:n (eli ei
tehda leikkauksia ollenkaan) ja N:n vélilla (vastaa
leikkausta korkeudelta 0, jolloin kaikki havainnot ovat
omassa klusterisaan).

¢ Toisin sanoen dendrogrammin leikkaus vastaa samaa
roolia kuin K:n arvo K-means-algoritmissa - se maérittelee
saatavien klusterien lukumaaran.



Hierarkkinen klusterointi

Klusterien maarittaminen dendrogrammista
kaytanndssa

o Kaytdnnbssa inmiset usein katsovat dendrogrammia ja
valitsevat silmamaaraisesti jarkevan lukumaaran
klustereita perustuen yhdistdmisien korkeuteen ja
klustereiden haluttuun lukuméaaraa.

e Muistettava on kuitenkin se seikka, ettd aina oikean
leikkauskohdan maarittaminen ei ole valttaméatta selvaa.

¢ Jokaisella datalla on omat erityispiirteensa ja yleispatevaa
saantéa dendrogrammin leikkaamiselle ei ole olemassa.
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Siséaltd

Kokoavat menetelmaét



Kokoavat menetelmét

Hierarkkisen klusteroinnin algoritmi

e Dendrogrammi saadaan maaritettya aineistosta hyvin
helpolla algoritmilla.

e Ensimmaiseksi maaritdmme aineiston havaintoparien
véliset etaisyydet kayttdmalla valittua etaisyysmittaa.

¢ Yleensa kaytamme euklidista etéisyytta havaintojen valista
etaisyyttd maarittdessa, mutta voimme kayttad myos muita
etaisyysmittoja kuten Manhattan-metriikkaa
(korttelimetriikka), kosini- tai korrelaatiomittaa.

o Etaisyysmitan valinta on hyvin keskeinen kysymys, koska
se vaikuttaa dendrogrammin muotoon.



Kokoavat menetelmét

Hierarkkisen klusteroinnin algoritmi

Oikean etéisyysmitan valinta on sovellusriippuvainen ja
tahan ei ole olemassa yhta oikeata vastausta. Esimerkiksi
tekstidokumenttien yhteydessa kaytetdan monesti
kosinimittaa.

Etaisyysmitan valinnan lisksi on tarkeata miettia aineiston
esiprosessointia. Skaalaammeko tai standardoimmeko
aineiston muuttujat ennen kuin havaintojen valiset
etaisyydet lasketaan?

Tama kysymys on taysin datariippuvainen, johon ei ole
my&skaan ole olemassa yhta oikeata vastausta.

Jos aineiston muuttujien arvot eroavat suuresti toisistaan,
voi olla hyvéa standardoida/skaalata muuttujat, jotta
muuttujat saadaan tasapainoisempaan asemaan
suhteessa toisiinsa.



Kokoavat menetelmét

Hierarkkisen klusteroinnin algoritmi

e Havaintoparien valisten etaisyyksien maarittdmisen jalkeen
algoritmi etenee iteratiivisesti.

e Aloitamme dendrogrammin pohjalta, miss& kukin havainto
(N kappaletta) on omana klusterinaan. Yhdistdmme kaksi
havaintoa, jotka ovat lahimpéana toisiaan, omaksi
klusteriksi. Taman jalkeen meillda on N — 1 klusteria jaljella.

e Seuraavassa vaiheessa tilanteemme on erilainen, koska
meilld N — 2 kappaletta yksittaisia klustereita ja yksi
klusteri, joka siséltda kaksi havaintoa. Miten maaritdmme
klustereiden etaisyydet, jos yksi tai kumpikin yhdistettavista
klustereista siséltdd enemman kuin yhden havainnon?

e Vastaus: Meidan pitd4 laajentaa etaisyysmitan kéasitetta
koskemaan myos klustereiden valista etéisyytta!



Kokoavat menetelmét

Hierarkkisen klusteroinnin algoritmi

¢ Yleisimmét klustereiden etaisyysmitat (kasitellaan
tarkemmin my6hemmin):

1. LAhimman naapurin menetelma (single link) klustereille C;
ja c;

Dg(Ci, C)) = ryiyn{d(x,y) |x e Cy e G}

2. Kaukaisimman naapurin menetelma (complete link)
Klustereille C; ja C;

Da(C;. ) = max{d(x.y) | x € Cr.y € G}
3. Ryhmékeskiarvomenetelma (average link) klustereille C; ja
G
Da(Ci, G)) > dx,y),
#C’# I xeCiyec;

missa #C; tarkoittaa klusterin C; kokoa.



Kokoavat menetelmét

Hierarkkisen klusteroinnin algoritmi

o MaariteltydAmme klusterien vélisen etaisyyden, voimme
jatkaa dendrogrammin maarittamista.

e Dendrogrammin muodostaminen jatkuu iteratiivisesti
yhdistamalla kaksi lahinté klusteria, jolloin klusterien
lukumé&éra on N — 2. Seuraavassa vaiheessa klusterien
lukum&éra on N — 3 jne, kunnes kaikki havainnot ovat
yhdessa klusterissa ja dendrogrammi on valmis.



Kokoavat menetelmét

Hierarkkisen klusteroinnin algoritmi: Yhteenveto

1. Olkoot aineistossa N kappaletta havaintoja. Maarita
kaikkien havaintoparien véliset etaisyydet, joita on
yhteensa w kappaletta.

2. Toista kaikillai=N,N—1,...,2:

2.1 Kay lapi kaikkien klusterien véliset etaisyydet (klustereita
on i kappaletta) ja etsi klusteripari, jonka etaisyys on pienin.
Yhdista ndma klusterit. Naiden kahden klusterin véalinen
etaisyys osoittaa dendrogrammissa korkeuden, mihin
klusterien yhdistdminen tulee sijoittaa.

2.2 Maarita jaljelldolevien (i — 1 kappaletta) klusterien valiset
etaisyydet.
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Siséaltd

Klusterien véliset etéisyysmitat



Klusterien véliset etdisyysmitat

Lahimman naapurin menetelma

Yksi varhaisimmista ja tarkeimmista menetelmista.
Menetelma on altis (hyva tai huono asia, riippuen
asiayhteydesta) “ketjuuntumisilmiélle”, jossa havaintojen
pitkat nauhat maaraytyvat samaan klusteriin.

Menetelméa on myds herkk& poikkeaville arvoille.
Menetelmalla on ominaisuus, etta kun kaksi klusteriparia
ovat yhta I&heisia, ei ole merkitysta, kumpi yhdistetaan
ensin.
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Esimerkki lahimman naapurin menetelmasta
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Hierarkkinen klusterointi Kokoavat menetelmat Klusterien véliset etaisyysmitat Loppuyhteenveto

Kaukaisimman naapurin menetelma ja
ryhmakeskiarvomenetelma

e Menetelmat pyrkivat tasapainoisempiin klustereihin
verrattuna Iahimman naapurin menetelmaan.

¢ Tama on monissa tapauksissa suotavampaa verrattuna
lAhimman naapurin menetelman ketjutukselle.
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Esimerkki kaukaisimman naapurin menetelmasta
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Esimerkki ryhmakeskiarvomenetelmasta

Cluster Dendrogram
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Klusterien véliset etdisyysmitat

Hierarkkinen klusterointi ja R

¢ Hierarkkinen klusterointi 16ytyy paketista “stats”. Paketin
lataaminen tapahtuu komennolla library(stats).

e Hierarkkinen klusterointi tapahtuu kayttden hclust()
funktiota. Ennen kuin tata funktiota voi kayttaa, taytyy
maarittda etaisyysmatriisi aineiston havainnoista kayttaen
dist() funktiota, joka I6ytyy myds “stats” paketista.



Sisalto

Hierarkkinen klusterointi

Kokoavat menetelmaét

Klusterien véliset etdisyysmitat

Loppuyhteenveto
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Loppuyhteenveto

Hierarkkisen klusteroinnin heikkoudet

Aikakompleksisuus on O(N?), koska ensimmaéisessa
iteraatiossa on paikallistettava I&hin pari.
Tilavaatimus on O(N?), koska kaikkien pareittaisten
etaisyyksien on oltava kaytettavissa alussa.

Suurilla aineistoilla hierarkkinen klusterointi on
laskennallisesti raskas.

Laajojen dendrogrammien tulkinta voi olla vaikeaa.

Hierarkkisista klusterointimenetelmista puuttuu
adaptiivisuus. Klusterien yhdistamisia ei voi myéhemmin
enaa peruuttaa.

Kaytetyt menetelmat ovat luonteeltaan ahneita. Aina
yhdistetaan Iahimmat klusterit.



Loppuyhteenveto

Hierarkkisen klusteroinnin edut

e Hierarkkinen klusterointi visualisoi datan luonnetta.

e Dendrogrammi rakentaminen ei ole riippuvainen muuttujien
lukumaarasta. Dendrogrammi voidaan rakentaa, vaikka
piirteitd/muuttujia olisi enemman kuin 2 tai 3.

o Etaisyysmatriisia rakentaessa ensimmaista kertaa voidaan

havaintojen véliset etaisyydet maarittda kayttden
monenlaisia etaisyysmittoja.
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@ K.J. Cios et al., Data Mining: A Knowledge Discovery
Approach, Springer, 2007.

[§ G.James et al.,An Introduction to Statistical Learning - with
Applications in R, Springer, 2013.

[d M. Juhola, Tiedonlouhinta kurssin luentomateriaali,
Tampereen yliopisto, 2014.
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4. Mallinvalinta ja -arviointi
luokittelutehtavissa

Henry Joutsijoki
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Johdanto

Ohjattu oppiminen

¢ Ohjatun oppimisen lahtékohtana on, etta aineiston
havaintojen luokat on etukateen tiedossa. Siis kukin
havainto on etukateen sijoitettu ennaltamadrattyyn
luokkaan.

o Kaytanndssa havaintojen luokan maarittdminen tapahtuu
esimerkiksi sovellusalan asiantuntijan toimesta.

e Havaintojen luokkien maérittdminen on erittain tarkea
tehtava ja se on tehtava hyvin huolellisesti, koska se
vaikuttaa koneoppimisalgoritmien kykyyn ennustaa uusien
havaintojen luokat. Huolellisesti tehty esiprosessointi
muodostaa hyvan pohjan luokittelulle.



Johdanto

Ohjattu oppiminen

o Kaytanndssa olisi hyva, jos toinen riippumaton asiantuntija
samalta sovellusalalta tarkistaisi asiantuntijan tekemat
luokitukset havaintojen suhteen, jotta aineistoon ei jaisi
virheita.

e Monesti toisen asiantuntijan mielipiteen kuuleminen on
mahdotonta toteuttaa esimerkiksi ajan puutteen tai
olemassaolevien rahallisten resurssien vahyyden vuoksi.

e Joskus myds kilpailuasetelma esimerkiksi teollisuudessa
saattaa estdd muiden asiantuntijoiden kayton.



Johdanto

Ohjattu oppiminen

e Ohjatussa oppimisessa lahtékohtana on rakentaa malli
kayttden olemassaolevaa aineistoa. Saatua mallia voidaan
hyédyntaa ennustamisessa.

¢ Luokittelussa perusideana on, etta aineistosta rakennetun
mallin perusteella pystytaan luokittelemaan oikein uusia
(mallin rakentamisessa kaytetyn aineiston ndkékulmasta)
havaintoja mahdollisimman tarkasti oikeisiin luokkiin.
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Mallinvalinta ja mallin rakentaminen



Mallinvalinta ja mallin rakentaminen

Lahtokohta

e Perusl@htdkohta on, ettd kaytdssé oleva aineisto jaetaan
satunnaisesti kahteen osaan, jotka ovat toisiinsa nahden
taysin erilliset.

1. Opetusjoukko
2. Testijoukko
¢ Opetusjoukkoa kayttden koneoppimisalgoritmi
(luokittelumenetelmd) rakentaa mallin ja testijoukolla
mitataan mallin yleistettavyytta (opetetun mallin arviointi).

¢ Luokittelumenetelma ennustaa opetusjoukon avulla
rakennetun mallin perusteella ennusteet testijoukon
havainnoille.

¢ Ennustetuista luokkatiedoista voidaan edelleen maarittaa,
kuinka hyvin luokittelu on onnistunut vertaamalla
ennustettuja luokkatietoja oikeisiin luokkatietoihin.



Mallinvalinta ja mallin rakentaminen

Jako opetus- ja testijoukkoihin

¢ Aineiston jakaminen opetus- ja testijoukkoihin on
yksinkertainen lahestymistapa, mutta silla omat
heikkoutensa.

e Ensimmainen ongelma koskee suhdetta, miten aineisto
jaetaan opetus- ja testijoukkoihin. Erityistapausta, missa
aineisto jaetaan puoliksi, kutsutaan
hold-out-menetelmaksi. Tarkoituksena olisi, ettd mallin
rakentamiseen kaytettaisiin suurempi osa aineistosta.

e Yleisia opetus-testi-jakosuhteita ovat 70%-30%, 80%-20%
ja 90%-10%.

o Kaytdnndssa opetus- ja testijoukkoihin jakamisessa tulee

ottaa huomioon aineiston luokkajakauma, koska vahintaan
opetusjoukossa pitaa olla kaikkien luokkien havaintoja.



Mallinvalinta ja mallin rakentaminen

Jako opetus- ja testijoukkoihin

e Toinen ongelma tassa lahestymistavassa on, ettéa
testijoukolla saatavat tulokset ovat vahvasti riippuvaisia
siitd, mitk& havainnot on satunnaisesti valittu opetus- ja
testijoukkoihin.

¢ Jos teemme luokittelun vain yhdella
testi-/opetusjoukkojaolla, voimme saada vahingossa liian
hyvan/huonon tuloksen suhteessa datan oikeaan
luonteeseen.

o Taman vuoksi kaytanndssa on tarpeellista toistaa luokittelu
useammalla opetus- ja testijoukkojaolla (koko aineisto
jaetaan siis useaan kertaan opetus- ja testijoukkoihin) ja
laskea keskiarvo saaduista tuloksista.



Mallinvalinta ja mallin rakentaminen

Jako opetus- ja testijoukkoihin

¢ Monet luokittelumenetelmat sisaltavat parametreja, joiden
arvoja taytyy optimoida. Parametriarvot maaraavat
muodostettavan mallin ja parametriarvojen valinta
vaikuttaa mallin yleistettavyyteen eli ennustamiskykyyn.
Tarkoituksena on siis 16ytaa optimaaliset parametriarvot
aineiston suhteen. Tehdaan siis mallinvalintaa.

¢ Jos luokittelumenetelm@ sisaltdd muokattavia parametreja,
ei jako opetus- ja testijoukkoihin ole riittdva, koska talléin
testijoukon tehtavaksi tulisi samanaikaisesti
parametriarvojen optimointi seka testihavaintojen
luokitteleminen. Tarvitaan siis erillinen validointijoukko.

e Optimaalisten parametriarvojen etsiminen on puolestaan
osa mallin oppimisprosessia ja mallinvalintaa, kun taas
testijoukon tehtavana on ainoastaan toimia mallin
yleistettdvyyden mittarina (mallin arviointi).



Mallinvalinta ja mallin rakentaminen

Jako opetus-, validointi- ja testijoukkoihin

¢ Yhteenvetona aineiston jakamisesta opetus-, validointi- ja
testijoukkoihin voidaan todeta seuraavaa:

1.
2.

3.

Opetusjoukkoa kaytetd&n mallin parametrien séatamiseen.
Validointijoukolla testataan parametriarvojen jarkevyytta
(mallinvalinta).

Testijoukkoa kaytetdan mallin yleistettavyyden
testaamiseen (mallin arviointi).



Mallinvalinta ja mallin rakentaminen

Jako opetus-, validointi- ja testijoukkoihin

o Kaytdnndssa aineisto voidaan jakaa monessa eri
suhteessa opetus-, validointi- ja testijoukkoihin. Yleisia
jakosuhteita ovat 70%-20%-10% ja 80%-10%-10%.

e On myds hyva tehda useampia opetus-,validointi-,
testijakoja, jotta valtetaan tilanne, misséa yksi ainoa
satunnaisesti muodostettu jako sattuu tuottamaan hyvén
lopputuloksen.

o Tarkeata kaytanndssa on muistaa kayttdad samaa opetus-,
validointi- ja testijoukkojakoa, kun testataan eri
parametriarvoja ja eri luokittelumenetelmia. Talléin tulokset
ovat keskenaan vertailukelpoisia.

¢ Jos meilld on olemassa suuri aineisto, voimme valita
opetus-,validointi- ja testijoukot ilman ongelmia. Aina ndin
ei kuitenkaan ole, jolloin tarvitaan erilaista
lahestymistapaa.



Mallinvalinta ja mallin rakentaminen

Esimerkki opetus-, validointi- ja testijoukkoihin
jakamisesta

e Opetusjoukko:

X, I1_uokka 13 {X1,X4,X5,X7,Xg, X9}

Xo |1 57 e Validointijoukko: {x2, X10}
X3 | 1 012 o Testijoukko: {3, Xg}

X4 1 5|5

X5 1 410

Xe 2 1|6

X7 |2 717

Xg 2 4|8

Xg 2 0|0

X10 | 2 24

Taulukko: Esimerkki
kahden luokan
aineistosta.



Mallinvalinta ja mallin rakentaminen

Ali- ja ylioppiminen

Kaksi tarkeaa kéasitettd mallien opettamisen suhteen ovat
ali- ja ylioppiminen.

Alioppiminen tarkoittaa, etta lilan yksinkertainen malli ei
sovi aineistoon hyvin. Talléin myds mallin yleistamiskyky el
kyky ennustaa uusien havaintojen luokkia oikein on heikko.

Ylioppimisessa opetettu malli on sovitettu kuvaamaan liian
tarkasti opetusjoukon sisaltdmaa informaatiota, jolloin
mallin yleistamiskyky on heikko.

Sopivan mallin tulisi suoriutua hyvaksyttavasti seka
opetusjoukossa ja testijoukossa, kun maaritetdan virhe
oikeiden luokkatietojen ja ennustettujen luokkatietojen
valilla.



Sisalto

Johdanto

Mallinvalinta ja mallin rakentaminen

Ristiinvalidointi

Mallin arviointi
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Ristiinvalidointi

Tausta

¢ Jaettaessa aineisto satunnaisesti opetus- ja testijoukkoihin
(tai opetus-, validointi- ja testijoukkoihin) yhtena ongelmana
oli se, etta tulos on riippuvainen siita, mitk& havainnot
sattuvat olemaan opetus-/validointi-/testijoukossa.

¢ Jos kaytéssamme on N kappaletta havaintoja, voidaan ne
jakaa opetus-/validointi-/testijoukkoihin hyvin monella
tavalla. Kaytannossa kaikkia mahdollisia kombinaatioita ei
pystytéd edes testaamaan.

e Nain ollen jokin havainto tai jotkut havainnot eivat
valttamatta koskaan olisi opetus- tai testijoukossa.



Ristiinvalidointi

Tausta

Joskus tulokset eivat ole tyydyttavia kaytettdessa esim.
hold-out-menetelm&a. Tallgin taytyy kayttada
laskennallisesti raskaampia menetelmia.

Yksi hyvin paljon kaytetty menetelma kaytannéssa on
ristiinvalidointi (cross-validation), milla voidaan estda myés
ylioppiminen.

Ristiinvalidoinnilla estimoidaan mallin ennustamiskyvyn
hyvyytta.

Ristiinvalidointia voidaan myds hyédyntaa parametrien
optimoinnissa eli mallinvalinnassa.

Ristiinvalidointi muistuttaa aiemmin kuvattua perinteista
opetus-testijoukkoasetelmaa, mutta pyrkii selvittdmaan
taman lahestymistavan heikkouksia.



Ristiinvalidointi

Ristiinvalidoinnin periaate

Ristiinvalidoinnista 16ytyy monenlaisia variaatioita, mutta
perusperiaate jokaisessa muunnelmassa on sama.
Lahtékohta on k-kertainen ristiinvalidointi (k-fold
cross-validation), missé koko aineisto jaetaan k:hon
mahdollisimman yhta suureen osaan satunnaisesti.
Aineiston jakamisessa on otettava jélleen kerran huomioon
aineiston luokkajakaumat. Arvon k valitseminen riippuu
aineiston koosta ja siitd, kuinka suuria luokkia aineisto
sisaltaa.

Jaetut osat eivat ole paallekkaisia toistensa kanssa.



Ristiinvalidointi

Ristiinvalidoinnin periaate

o Kaytettdessa k-kertaista ristiinvalidointia luokittelussa,
suoritamme k kappaletta kierroksia, joissa kullakin
kierroksella k. osa toimii testijoukkona ja loput k — 1 osaa
opetusjoukkona.

o Tall6in aineiston jokainen havainto tulee olemaan k — 1
kertaa opetusjoukossa ja kerran testijoukossa.

e Ristiinvalidoinnissa tulee hyédynnettya koko aineisto niin
opetuksen kuin testaamisen nakdkulmasta.



Johdanto Mallinvalinta ja mallin rakentaminen Ristiinvalidointi Mallin arviointi

Havainnollistus ristiinvalidoinnista

e Havainnollistus 5-kertaisesta
ristiinvalidoinnista. Keltainen
laatikko tarkoittaa testijoukkoa ja
sininen vari tarkoittaa
opetusjoukkoa. Huomattavaa on,
etta testi- ja opetusjoukko
vaihtuvat jokaisen kierroksen
jalkeen.




Ristiinvalidointi

Ristiinvalidoinnin periaate

k-kertaisessa ristiinvalidoinnissa jokaisella kierroksella
lasketaan testijoukosta ennustevirhe (tai luokittelutarkkuus)
vertaamalla testijoukon oikeita luokkatietoja ja ennustettuja
luokkatietoja keskenaan.

Lopputuloksena lasketaan keskiarvo kaikkien
testijoukkojen ennustevirheista (luokittelutarkkuuksista).

Ristiinvalidoinnin yhteydessé keskeiseksi kysymykseksi
tulee, kuinka moneen osaan aineisto pitéda jakaa?

T&han ei ole yhtd ainoata oikeata vastausta, vaan jokaisen
aineiston yhteydessa pitaa paattaa erikseen, mikd maara
jakoja olisi sopiva.

Kaytetyimmat vaihtoehdot ovat k = 10, k =5jak =N
(leave-one-out), kun aineistossa on N kappaletta
havaintoja.



Ristiinvalidointi

Esimerkki 4-kertaisesta ristiinvalidoinnista

Havainto | RV Jako | Luokka | Muuttuja; | Muuttuja
X4 1 1 1 3
Xo 3 1 2 7
X3 2 1 0 2
X4 4 1 5 5
X5 1 1 4 0
Xo 1 2 1 6
X7 4 2 7 7
Xg 3 2 4 8
Xg 2 2 0 0
X10 2 2 2 4

Taulukko: Aineiston toinen sarake nayttéa ristiinvalidointijaon eli mihin
osaan kukin havainto kuuluu ristiinvalidoinnissa.



Ristiinvalidointi

Esimerkki 4-kertaisesta ristiinvalidoinnista jatkuu

[
A A WWMNN = =

. kierros
. kierros
. kierros
. kierros
. kierros
. kierros
. kierros
. kierros :

: testijoukko={x1, X5, Xg }

: opetusjoukko={Xz, X3, X4, X7, Xg, Xg, X10}

: testijoukko={X3, Xg, X10 }

: opetusjoukko={X1, X2, X4, X5, Xg, X7, Xg }

: testijoukko={xz, Xg}

: opetusjoukko={x1, X3, X4, X5, Xg, X7, Xg, X10 }
: testijoukko={x4, x7}

opetusjoukko={Xy, X2, X3, X5, Xg, Xg, Xg, X10 }



Ristiinvalidointi

Ristiinvalidointi ja parametriarvot

e Lahtbkohtana on, etta ristiinvalidointia sovelletaan
opetusjoukkoon. Ristiinvalidointiprosessi toistetaan
(kayttden samaa ristiinvalidointijakoa joka kerta) eri
parametriarvoilla ja kullekin parametriarvolle lasketaan
keskimaarainen luokittelutarkkuus.

¢ Parhaan luokittelutarkkuuden opetusjoukossa saava
parametriarvo valitaan optimaaliseksi parametriarvoksi.
Optimaalinen parametriarvo siis maarittdd muodostettavan
mallin.

¢ Yleisena tapana on, ettéd parhaan parametriarvon
I6ytamisen jalkeen (eli mallinvalinnan jalkeen)
luokittelumenetelma opetetaan uudestaan kayttden koko
opetusjoukkoa ja optimaalisia parametriarvoja. Lopuksi
opetetulla luokittelijalla luokitellaan testijoukon havainnot ja
maaritetdan luokittelutarkkuus testijoukolle. Saatu luku on
luokittelun lopputulos.



Ristiinvalidointi

Ristiinvalidointi ja parametriarvot

e Ristiinvalidoinnin hyédyntdminen parametriarvojen
optimoinnissa on siis vaihtoehtoinen tapa alussa mainitulle
opetus-, validointi- ja testijoukkojaolle, missa eri
parametriarvojen sopivuutta testattiin itsenaisella
validointijoukolla.

¢ Voimme siis kayttda yksinkertaisempaa jakoa opetus- ja
testijoukkoihin ja soveltaa ristiinvalidointia opetusjoukkoon.



Ristiinvalidointi

Ristiinvalidointi: yhteenveto

¢ Ristiinvalidointi on yleisesti kaytetty tekniikka
mallinvalinnassa, luokittelussa ja parametriarvojen
optimoinnissa.

¢ Ristiinvalidointia kaytetdan erityisesti mallien tuottaman
luokittelutarkkuuden arvioinnissa.

¢ Ristiinvalidointijako aineistolle tehdaan satunnaisesti,
mutta huomioiden etté aineiston sisaltdméat luokat tulee
olla edustettuna jokaisen ristiinvalidointikierroksen opetus-
ja testijoukossa.

e Lopullinen luokittelutarkkuus lasketaan ristiinvalidoinnin
yhteydessa kaytettavien testijoukkojen
luokittelutarkkuuksien keskiarvona.



Ristiinvalidointi

Ristiinvalidointi: yhteenveto

« Ristiinvalidoinnissa kaytettavien osioiden lukumé&éara on
riippuvainen aineiston koosta seka luokkajakaumasta.
Kaytanndssa taytyy miettia huolellisesti, minkalaista
ristiinvalidointia kayttda mihinkin aineistoon.

e Koska aineiston havainnot jaetaan ristiinvalidoinnissa
satunnaisesti, eri jaot tuottavat eri lopputuloksia. Nain ollen
hyva kaytanté on suorittaa toistettu k-kertainen
ristiinvalidointi.

o Esimerkiksi voidaan muodostaa 10 erilaista 10-kertaista
ristiinvalidointijakoa ja toistaa luokittelu kaikilla nailla
ristiinvalidointijaoilla. Lopputuloksena otetaan keskiarvo
kaikista luokittelutarkkuuksista.



Ristiinvalidointi

Ristiinvalidointi: yhteenveto

e Erikoistapauksena ristiinvalidoinnista on LOO-menetelma.

o Toistettua k-kertaista ristiinvalidointia ei voi tehda kayttaen
leave-one-out eli LOO-menetelmaa. LOO-menetelméan
lopputulos on yksikasitteinen, koska siina testijoukon
muodostaa yksi havainto ja kaikki aineiston havainnot ovat
vuorollaan testijoukossa.



Sisalto

Johdanto

Mallinvalinta ja mallin rakentaminen

Ristiinvalidointi

Mallin arviointi
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Mallin arviointi

Johdanto

Kun olemme léytaneet sopivan mallin, tulee meidan
maarittda mallin ennustamiskyky (prediction performance)
testijoukosta.

Luokittelutehtavissd ennustamiskyky voidaan maarittaa
sekaannusmatriisin avulla.

Sekaannusmatriisi voidaan maérittdd myds mallinvalinnan
yhteydessa.

Sekaannusmatriisista pystymme maarittdmaéan
monenlaisia tunnuslukuja, joita kéytetaan luokittelun
onnistumisen mittareina (tai vastaavasti parametrien
hyvyyden mittareina mallinvalinnan yhteydessa).



Mallin arviointi

Sekaannusmatriisi

e Sekaannusmatriisi on nelidmatriisi, missa rivit edustavat
oikeita luokkia ja sarakkeet ennustettuja luokkia. Huom!
Tama ei ole vakiintunut kaytantd, vaan joskus roolit voivat
olla painvastoin.

e Sekaannusmatriisin /. rivin ja j. sarakkeen luku tarkoittaa
niitd luokan / havaintojen lukumaéaraa jotka
luokittelumenetelma on luokitellut luokkaan j kuuluvaksi.

e Sekaannusmatriisin diagonaalilla olevat lukuarvot kertovat
kuhunkin luokkaan oikein luokittuneiden havaintojen
lukumé&éran. Diagonaalin ulkopuolella olevat alkiot kertovat
vaarin luokittuneiden havaintojen lukumé&aran seka mihin
luokkaan havainnot on luokiteltu vaarin.



Mallin arviointi

Sekaannusmatriisin maarittaminen

=
—

Hav.
X1
X2
X3
X4
X5
Xs
X7
Xg
Xg
X10

[\)[\)NN[\)_L_L_L_L_LO
N =IDNINN = =N —=m

Taulukko: Ensimmainen sarake
ilmoittaa havainnon. Toinen
sarake osoittaa havainnon
oikean luokkatiedon ja
viimeinen sarake ennustetun

Luokka 1 | Luokka 2
Luokka1 | 3 2
Luokka 2 | 1 4

Taulukko: Rivit osoittavat oikeaa
luokkatietoa ja sarakkeet ennustettua
luokkatietoa.



Mallin arviointi

Sekaannusmatriisi kahden luokan tapauksessa

e Kahden luokan sekaannusmatriisista (bindariluokittimen
sekaannusmatriisi) voidaan maarittad useita tunnuslukuja.

¢ Yleinen muoto kahden luokan sekaannusmatriisille (rivit
kuvaavat oikeita luokkia ja sarakkeet ennustettuja luokkia):

Luokka A | Luokka B
Luokka A | TP FN
Luokka B | FP TN




Mallin arviointi

Sekaannusmatriisin lyhenteet

TP (true positive) tarkoittaa luokan A havaintojen
lukumaara, jotka on luokiteltu oikein.

FN (false negative) tarkoittaa luokan A havaintojen
lukumaarag, jotka on luokiteltu vaarin.

FP (false positive) tarkoittaa luokan B havaintojen
lukumaarag, jotka on luokiteltu vaarin.

TN (true negative) tarkoittaa luokan B havaintojen
lukumé&érad, jotka on luokiteltu oikein.



Johdanto Mallinvalinta ja mallin rakentaminen Ristiinvalidointi Mallin arviointi

Esimerkkeja sekaannusmatriisista lasketuista
tunnusluvuista

Sensitiivisyys (sensitivity, true positive rate): TP T FN

Spesifisyys (specificity): TN T FP

FPR (false positive rate): %

FNR (false negative rate): TP +FN

Tarkkuus (accuracy) st rp7y Kuvaa, kuinka hyvin

kaiken kaikkiaan luokittelu on onnistunut.



Mallin arviointi

Sekaannusmatriisi useamman luokan tapauksessa

e Sekaannusmatriisi voidaan maarittdd myés useamman
kuin kahden luokan tapauksessa. Yleisesti ottaen
sekaannusmatriisi on kooltaan M x M, kun luokkien
lukumé&ara on M.

e Monet kahden luokan sekaannusmatriisista laskettavat
tunnusluvut eivét ole yleistettavissd useamman luokan
tapaukseen tai niiden yleistaminen on hyvin vaikeata.

e Nain ollen kdytdanndsséa kaytetdan lahinna tarkkuutta
(sekaannusmatriisin diagonaalialkioiden summa jaettuna
matriisin kaikkien alkioiden summalla) ja sensitiivisyytta
(voidaan maarittaa joka luokalle erikseen).



k:n lahimméan naapurin menetelma

5. K:n [ahimman naapurin menetelma

Henry Joutsijoki



k:n lahimman naapurin menetelma

Tausta

k:n lAhimman naapurin menetelma (k-Nearest Neighbour, k-NN)
on yksi kaytetyimmista ja varhaisimmista luokittelumenetelmista.

e Ensimmainen versio menetelmasta julkaistiin jo 1950-luvulla.

o k-NN-menetelméaa voidaan kayttaa niin luokittelussa kuin
regressiossa. Liséksi puuttuvien arvojen imputoinnissa
k-NN-menetelmaa voidaan kayttaa.

o k-NN-menetelméan suosio perustuu sen yksinkertaisuuteen ja
hyviin tuloksiin useissa eri sovelluksissa (esimerkiksi kuvien
luokittelussa, bioinformatiikassa, laaketieteellisissa
sovelluksissa)



k:n lahimman naapurin menetelma

Tausta

o k-NN-menetelmaa kaytetdan yha runsaasti ja se on aktiivisen
tutkimuksen kohteena.

o k-NN-menetelmésta on kehitetty lukuisia erilaisia variaatioita.

e k-NN kuuluu etaisyyspohjaisten menetelmien joukkoon, missa
hyédynnetdan valittua etéisyysfunktiota.

o Luonteeltaan k-NN on lokaali luokittelumenetelma, koska

lopullinen luokittelu tapahtuu uutta havaintoa Iahinna olevien k:n
opetusjoukon havainnon perusteella.

¢ Huolimatta lokaalista luonteestaan menetelméaa kaytettdessa
joudutaan laskemaan uuden luokiteltavan havainnon etéisyydet
kaikkiin opetusjoukon havaintoihin.



k:n lahimman naapurin menetelma

k-NN-menetelman perusoletukset

e Oletetaan, ettd meilla on opetusjoukko
D = {(x1,y1), (X2, ¥2), ..., (Xn, ¥n)}, Missé
x; € R"i=1,2,..., N ovat opetusjoukon havaintoja ja
yi,i=1,2,..., N on opetusjoukon havaintoa x; vastaava
luokkatieto.

o Oletetaan, etta opetusjoukossa esiintyvien luokkien mééra on /.
Nain ollen y; € {1,2,...,/} kaikilai=1,2,...,N.

o Oletetaan liséksi, ettd meilld on valittuna etaisyysfunktio d ja
k> 0,k € N.

e Tavoite: Ennusta luokkatieto uudelle havainnolle x € R".



k:n lahimman naapurin menetelma

k-NN-menetelman algoritmi

1. Maéarita havainnon x etéisyys jokaisesta opetusjoukon
havainnosta kayttaen valittua etéisyysfunktiota.

2. Hae opetusaineistosta k 1ahinta havaintoa luokiteltavan
havainnon x suhteen.

3. M&arita saatujen opetusjoukon havaintojen (k kappaletta)
joukosta yleisin (edustetuin) luokka.

4. Aseta tdma luokka luokiteltavan havainnon ennustetuksi
luokkatiedoksi.



k:n lahimman naapurin menetelma

Etaisyysfunktio

K:n lahimman naapurin menetelméssé tarkeédna kasitteena on
etaisyysfunktio.

Etaisyysfunktion valinta voi vaikuttaa suuresti
luokittelutarkkuuteen.

Etéisyysfunktio voi olla metriikka, mutta monesti
k-NN-menetelman yhteydessa kaytetdan myds mittoja.

Mita tarkoitetaan mitalla ja metriikalla?



k:n lahimman naapurin menetelma

Metriikka

o Metriikka méaaritellaén funktiona d : X x X — [0, 00), misséd X on
joukko ja X x X on joukkojen karteesinen tulo. Lisaksi [0, co) on
joukko, joka siséaltaa kaikki ei-negatiiviset reaaliluvut.

o Kahden joukon karteesisella tulolla tarkoitetaan jarjestettyjen
parien joukkoa X x Y ={(a,b) |ac X,be Y}.

e Esimerkki: {1,2} x {3,4} = {(1,3),(1,4),(2,3),(2,4)}.

o Mé&éaritelméstd ndemme myds, ettd funktio d eli etaisyysfunktio ei
voi olla negatiivinen.



k:n lahimman naapurin menetelma

Metriikka

o Metriikan tulee tayttaa nelja ehtoa kaikilla x,y,z € X:
1. d(x,y) >0
2. dx,y)=0& x=y
3. d(X,y) = d(yvx)
4. d(x,y) < d(x,2) + d(z,y)
¢ Viimeista ehtoa kutsutaan kolmioepayhtéldksi.

o k — NN-menetelméassa voidaan kayttaa myds etaisyysmittoja,
joka on heikompi kuin metriikka. Etaisyysmitta ei tayta metriikan
kaikkia ehtoja.

o Esimerkiksi kosinimitta ei toteuta kolmioepayhtélda.



k:n lahimman naapurin menetelma

Yleisimmat metriikat ja mitat

¢ Yleisimmin kdytettyja metriikoita ja mittoja:

1. Chebychevin etéisyys (metriikka): d(x,y) = max;{|x; — yi|}, kun
i=1,2,...,N.

2. Euklidinen etéisyys (metriikka): d(x,y) = Zf; (xi — yi)?

3. Manhattan-etaisyys (metriikka): d(x,y) = S~ |x; — il

4. Minkowskin etdisyys (metriikka): d(x,y) = (S~ |x — y,-|q)%, kun

>1

5. Zo_sinimitta: dix,y) =1 i

6. Hamming-etéisyys (vain kategorisille muuttujille): Maaritetdan
niiden piirteiden lukumaara, missa x; # y;.



k:n lahimman naapurin menetelma

Miten valita oikea etaisyysfunktio?

o Yleistd sdantéa optimaalisen etéisyysfunktion valitsemiseen ei
ole.

o Monesti perinteinen euklidinen etaisyys toimii hyvin, mutta se ei
ole yleispateva saanto.

o Optimaalisen etaisyysfunktion I6ytdminen kay kaytanndssa
yrityksen ja erehdyksen kautta.

¢ Jos on mahdollista saada sovellusalan asiantuntijalta mielipide
asiasta, kannattaa se kayttada, koska kullakin sovellusalalla on
omat erityispiirteensa, joiden tietAminen voi helpottaa
etaisyysfunktion valintaa.

e Perussaanto on, ettd mahdollisimman montaa erilaista

etaisyysfunktiota kannattaa kokeilla kaytdnndssa. Nain saadaan
empiirista vahvistusta omalle lopulliselle valinnalle.



k:n lahimman naapurin menetelma

Miten valita oikea k:n arvo?

o Mydskaan tahén kysymykseen ei ole olemassa yhta oikeata
saantoa.

¢ Jokainen aineisto on oma tapauksensa ja optimaalinen k:n arvo
taytyy tutkia erikseen.

o Standardi I&hestymistapa on kayttaa ristiinvalidointia
optimaalisen k: estimoimisessa. Huom! Ristiinvalidointia
sovelletaan opetusjoukkoon. Se, mita ristiinvalidointitekniikkaa
kaytetdan, on riippuvainen aineiston koosta.

o Jos kyseessa on kaksiluokkainen luokittelutehtava, kannattaa
valita pariton k:n arvo.



k:n lahimman naapurin menetelma

Miten ratkaista tasapelitilanne?

¢ k-NN-menetelmén yhteydessé voi ilmeta tasapelitilanteita uuden
havainnon luokkaa maarittdessa. Talldin taytyy soveltaa jotakin
ratkaisumallia.
o Yleisia ratkaisumalleja:
1. Satunnainen valinta
2. Valitaan se luokka, jonka havainto opetusjoukossa on lahimpana

luokiteltavaa havaintoa.
3. Valitaan se luokka, jolla on enemman havaintoja opetusjoukossa.



k:n lahimman naapurin menetelma

Esimerkki 1 k-NN-menetelman kaytosta

Havainto

X4

X2

X3

X4

X5

Xe

X7
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Taulukko: Toinen sarake
kuvaa havaintojen
luokkatiedon.

Luokkien maéra: 2

Piirteet: Xj ja X

Luokkatieto: Y

Opetusjoukon koko: 8 havaintoa.
Luokittelija: k-NN

Etaisyysfunktio: Euklidinen etaisyys

Tavoite: Ennusta havainnolle
x = [5 1] luokkatieto



k:n lahimman naapurin menetelma

Luokkatiedon maérittdminen havainnolle x = [5 1]

(euklidinen etaisyys)

YT X | Xo || Etaisyys Jarjestys
xx |1 [1 |3 d(x,x;1) =+/(5-1)2+(1-3)2=+20 | 4
X2 |1 ]2 |7 d(x,x2) =+/(5-22+(1-7)2=+45 | 7
X3 |1 |5 |5 d(x,x3) =+/(5-5)2+(1-52=4 2
X¢ |1 14 10 [ Fgxxq)=/(5-42+(1-02=+v2 |1
Xs |2 |1 16 | gxxs) = (5-1)2+(1_62 =41 | 6
Xe g Z g d(x,%s) = /(5 72+ (1 — 72 = /40 | 5
o5 a1 9x%) =+/(6-42+(1-8?=50 8
8 d(x,xs) = /(5—22+(1-4)2=18 | 3

o Miten k&y havainnon x luokittelun, kun k =1,k =2, k = 3 tai

k=57




k:n lahimman naapurin menetelma

Esimerkki 2 k-NN:n kaytosta

Havainto

X1

Xo

X3

X4

X5

Xs

X7
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Taulukko: Toinen sarake
osoittaa opetusjoukon
havaintojen luokat.

Luokkien maara: 2

Piirteet: X ja Xz

Luokkatieto: Y

Opetusjoukon koko: 8 havaintoa.
Luokittelija: k-NN

Etaisyysfunktio: Manhattan metriikka

Tavoite: Ennusta havainnolle
x = [5 1] luokkatieto.



k:n lahimman naapurin menetelma

Luokkatiedon maérittdminen havainnolle x = [5 1]
(Manhattan-metriikka)

YT X Xo Etaisyys Jarjestys
x; |1 ][1 [3 d(x,x;)=5—-1/+[1-3[=6 | 3
X |12 |7 dx,x2)=|5-2|+[1-7| = 7
x3|1]5 [5 d(x,X3) =[5 —5[+[1-5[=4 ]2
Xs |14 |0 d(x,xs) =|5—4[+[1-0[=2 | 1
xs |2 |1 |6 d(x,Xs) =[5 —1[+1-6/=9 | 7
Xe |2 |7 |7 d(X,Xs) = |5 — 7\+|1—7|—8 5
X7 |2 |4 |8 d(x,x7) =15—-4[+|1-8/=8 |5
Xs |2 |2 | 4 d(x,xg) = |5 — 2|+ [1 — 4] —6 3

¢ Miten kdy havainnon x luokittelun, kun k = 2 tai k = 37



k:n lahimman naapurin menetelma

k-NN: edut, haitat ja kaytanto

e k-NN on helppo toteuttaa.

o Oikean etaisyysfunktion ja k arvon léytdminen saattaa olla
kaytdnndssa tydlas tehtava.

o Puuttuvien tietojen késittely on yksinkertaisin mahdollinen;
kasitelldan vain tunnettujen muuttujien aliavaruutta.

¢ k-NN-menetelméan heikkous on, ettei se muodosta mallia vaan
luottaa “laiskana” menetelmana opetusjoukkoon.



k:n lahimman naapurin menetelma

k-NN: edut, haitat ja kaytanto

e Opetusjoukon ollessa suuri k lahimman naapurin etsinté voi olla
paljon aikaa vieva toimenpide.

e Optimaalisen k arvon etsimisessa voidaan hyddyntaa
rinnakkaislaskentaa, koska testattavat k:n arvot ovat toisistaan
riippumattomia. Rinnakkaislaskennan hyddyntaminen puolestaan
tehostaa laskentaa.



k:n lahimman naapurin menetelma

k-NN ja R

¢ k-NN luokittelija 16ytyy ainakin seuraavista R:n paketeista:
“class” ja “kknn” (kernel-versio k-NN luokittelijasta)

o tySkaluja ristiinvalidointiin 16ytyy ainakin paketeista “cvTools” ja
“caret”.



k:n lahimman naapurin menetelma

ﬁ K.J. Cios et al., Data Mining: A Knowledge Discovery Approach,
Springer, 2007.

@ M. Juhola, Tiedonlouhinta kurssin luentomateriaali, Tampereen
yliopisto, 2014.



	Luentopäivän sisältö
	Johdanto
	Tiedonlouhinta
	Koneoppiminen ja tiedonlouhinta
	Johdanto
	K-Means klusterointi
	Hierarkkinen klusterointi
	Kokoavat menetelmät
	Klusterien väliset etäisyysmitat
	Loppuyhteenveto
	Johdanto
	Mallinvalinta ja mallin rakentaminen
	Ristiinvalidointi
	Mallin arviointi
	k:n lähimmän naapurin menetelmä

