KLASSIFITSEERIMINE

X(N,M), i=1,...,N; j=1,...,M.
RiUhmitamine; Tupologiseerimine;
Taksono meetria; Klasteriseerimine (KA)

Klasteranallius - arvutuslike protseduuride
kogum, mida kasutatakse klassifikatsiooni
loomisel.

Klaster - sarnaste objektide kogum.

Kasutatakse:

 tipoloogiate ja klassifikatsioonide loomiseks,

« Objektide rihmitusskee mide uurimiseks,

« hUpo teeside tekitamiseks uuritavate andmete
kohta,

« hUpo teeside kontrollimiseks - kas saadud
klastrid vastavad ootustele.

Etapid.
1. Objektide valjavott

2. Tunnu ste valik

3. Sobiva mdddu valik

4. Klasteriseerimismeetodi valik, kasutamine
5. Klastrite sisulise sobivuse kontrollimine

Ohud.

1. Paljud KA meetodid on h euristilised, s.t. ei
oma piisavat statistilist poh jendatust.

2. Paljud KA meetodid kannavad endas selle
ainevaldkonn a spetsiifikat, kus nad valja
tootatud on .

3. Erinevad KA meetodid annavad tavaliselt
samal andmehulgal erinevad lahendid.




4. KA eesmargiks on andmehulga sisemise
struktuuri leidmine. Samal ajal KA putab
andmehulgal kehtestada struktuuri. See aga ei
pruugi kattuda reaalse struktuuriga.

Lahedusmodddud .

1. Korrelatsioonikordaja
2. Kaugus

3. Assotsiatiivsuskordajad

1.Korrelatsioonikordaja

Fie = {206 - Mi)(Xig - MOV (K5 - M) (X - M),
kus j=1,..., M, I,k=1,...,N,
Xij on j-nda tunnu se vaartus i-ndal objektil,
M; on i-nda objekti kdikide tunnu ste
vaartuste aritmeetiline kesk mine.

Omadused (+).
+ rion tundlik objekti kuju suhtes Ule
tunnu ste, s.t. ik = 1,0 #> O; = O
- M; arvutatakse eri tlldpi tunnu stest Ule i-nda
objekti. Mis tdhendus on siin keskvaartusel?
+ heaks mdodu ks, kui tuleb eirata nihet eri
objektide tunnu ste vaartustes (mida suurem
vaartus, seda ldahedasema kujuga objektid).
NB! Mida suurem ry, seda lahedasemad ob jektid

2. Kaugus

Kaks objekti identsed, kui neid kirjeldavatel
tunnu stel thesugu sed vaartused.
Eukleidiline kaugus di = V;Z(X;j - X«)*, j=1,....M
Manhattani kaugus dix = ;Z[Xj - Xl
Minkowski meetrika di = {;Z(X - Xi)"}""



dik = makxX; |Xij - ijl
Hammingu kaugus = kokkulangemiste arv

Omadused (+).

- lahedushinnang soltub nihetest tunnu ste vaar-
tustes eri objektidel (mida suurem vaartus, seda
maojusam tunnu s)

- eri tunnu sed moaod etud eri skaaladel

NB! Mida vaiksem kaugus, seda lahedasemad

3. Assotsiatiivsuskordajad

Kasutatakse, kui tunnu sed dihhotoomili sed
A/B |[jah (1) | ei(2)

jah (1) a b
ei (2) C d

e Sk=(a+d)(a+b+c+d),0<Sk<1;
e Jaccard’i kordaja Jix =a/ (atb+c), 0 <Ji <1,
e Gower’i kordaja

Gik - jz jTik/jZ jWik , j:].,...,M, i,k:l,...,N.

2
Tik 1| 0[0]0][ 1 |(AND)
3 | (OR)




Probleemid.
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Klastrite omadused
e tihedus
e dispersioon
e mMoOtmed
e kuju
e eristatavus

KA meetodid
Rihmitatakse:
1. Hierarhilised tihendavad (HU) meetodid
2. ¢ jagavad ¢
3. Iteratiivsed meetodid
4. Faktormeetodid
5. Varia
NB! Erinevad meetodid vbivad anda vaga erine-
vaid tulemusi.

1.Hierarhilised tthendavad meetodid
Algseis - iga objekti vaadeldakse iseseisva
klastrina.
e Otsitakse kdige lahemad objektid;
e Uus kandidaat ihendatakse klastriga, kui talle
koige lahem objekt sisaldub selles klastris.
HU meetodid jagatakse:
¢ Uksikseose meetod - objekt thendatakse
klastriga, kui klastris leidub vahemalt Uks
objekt sama kaugusega,;
¢ taisseoste meetod - objekt GUhendatakse
klastriga, kui ta lahedus selle klastri kdigi
objektidega > LAVI;
¢ kesk miste seoste meetod - arvutatakse
objekti kesk mine kaugus klastri objekti-
dest. Kui see > LAVI, siis Ghendatakse.



Omadused (+):

- kaugu ste maatriks (N*N),

- vaga tundlik objektide jarjekorra suhtes,

+ iga objekti vaadeldakse 1 kord (N-1 sammu).

2. Hierarhilised jagavad meetodid

Algseis - kOik objektid kuuluvad thte klastrisse.

3. Iteratiivsed meetodid

S1. Objektid jagatakse etteantud arvuga klast-
riks. Igale klastrile arvutatakse nn kese;

S2. Objektide iUmberpaigutamine: objekt Ghen-
datakse klastriga, mille suhtes tal vahim
kaugus (keskme suhtes);

S3. Saadud klastritele arvutatakse kese . Mine S2

Samme S2, S3 korratakse se ni, kuni tekivad

pusivad klastrid.

Omadused (+):

+ t00tavad lahteand metel, s.t. ei vaja kaugu ste
maatriksit,

+ objektide imberpaiknemine,

- el pruugi moodu studa stabiil seid klastreid.

4. Faktormeetodid

1) leitakse korrelatsioonid ob jektide vahel (N*N);
2) teostatakse faktoranallis.

Probleemid:

- mida teha objektidega, milledel tugev seos
mitme faktoriga;

- kuidas maarata oluliste faktorite (klastrite) arvu



5. Varia

“Objekti kuhjumite” otsimine

S1. Antakse ette raadius R kesk mest;

S2. Objektid jagatakse mingiks hulgaks
klastriteks;

S3. Klastritele arvutatakse kese . Kui klastrite
kesk mete kaugu s < R, nad Uh endatakse;

S4. Objektide Umberpaiknemine: kui objekti kau-
gus igast kesk mest >R, siis moodu stab ta uue
klastri, vastasel korral ihendatakse ta nende
klastritega, millede korral kaugus < R. Mine S3.

Klastrite arvu maaramine

¢ Kui dendrogramm formeeritud, siis kust teha
labildige (ehk mitu klastrit)?
Subjektiivne, ei osata pustitada Hy, kuna statisti-
ka mottes maaratlemata moiste “struktuur”.
Pole, mille suhtes varrelda.
1) Uhend amise kaugu ste kumeruspun ktid.
2) Jarsk hipe tthendamise kaugu stes.
3) Erimdodud :
- Mojena-Wishart
Z; <K, kus
Kj = (Zj+1 - Z)/Sz, kus
K; -standardhalve,
Zj.1 - kauguse vaartus (j+1)-sel sammul klastrite
thendamisel,
Z - keskmine ilhenduskaugus,
S; - Uhenduskauguse standardhalve.



Naide.

Klastrid

4

RN W

Z;
0,46
0,97
1,93
3,68

Tulemuste digsuse kontroll

Kj
0,47
1,07
1,71
2,87

Proovida teise, analoogilise valimi klasterda-

mist. Kui saadud

- tulemused erinevad, pole lahend Gige,
- ei erine, siis ei saa vaita, et lahend 6ige
(Gldkogu mi suhtes).



