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1 Johdanto

Seminaari tyo kasittelee tiedon klusterointia usegsi tietolahteista tapauksissa,
joissa luokkia ei ole annettu valmiina. Tieto oeingallennettu moniin eri
tietokantoihin tai tietolahteisiin, jotka voivati@lfyysisestikin eri paikoissa.

Useasti kun tietoa luokitellaan eri ryhmiin ja ttaélan mik& ryhma on "suosittu”,
niin luokittelut on tehty jonkun alan ammattilaisemmesta perustuen esimerkiksi
kokemukseen. Téallaista oppimista kutsutaan ohajtyisimiseksi. Toisenlainen
tilanne muodostuu, jos luokittelua ei tehdakaakaten, vaan laitetaan kone
tekemaan luokitukset perustuen annetuun tietootaigta oppimista kutsutaan taas
ohjaamattomaksi oppimiseksi.

Monesti yrityksiss& on monenlaisia tietovarastajietettuna asiakkaista. Toisissa
kasitellaan esimerkiksi asiakkaan demografisiajgea toisissa sitten taas asiakkaan
ostokayttaytymista, palveluiden kayttoa tai lokiejgrnetin kaytosta. Monesti
tietojen tutkiminen yhdistettyna on todella hankal@oisaalta yhdistelmatiedosta
saattaa loytaa asioita, jotka voivat olla hyvinkiarkityksellisia tulevaisuuden
paatoksille.

Tilanteita joissa on tarvetta luokitella monistal&nteista tulevaa tietoa on
lukuisia. Edell& mainittujen asiakastietojen ligéds kohteita voivat olla esimerkiksi
nettisivujen luokittelu, jossa toinen tiedonlahdaeeaesimerkiksi sivun hakusanat ja
toinen on sivun visuaaliset ominaisuudet. Myds@s&mmat erilaisiin sensoreihin
perustuvat tietojen yhdistamiset ovat tulleet eslisimerkiksi puheentunnistusta
tietokoneella tehdaan nykyaan aanen kuuntelemis@éksi seuraamalla suun liikkeita
samanaikaisesti.

Tassa seminaarissa tarkastellaan useasta lahbeesté tiedon luokittelemista
valvomattoman oppimisen puitteissa. Eri tietol&dgaioletetaan olevan yhteinen
primaari avain, eli tietokentté jonka avulla sam&tot eri tietolahteissa voidaan

yhdistaa toisiinsa.



2 Algoritmin toiminta

Algoritmi CMS (Classification from Multiple Sourcetoimii kahdessa osassa.
Ensimmaisessa osassa jokaisen tietolahteen tietaiteflaan omiksi osituspuiksi
olennaisten attribuuttien avulla. Luokkien tunneftevat uniikkeja ja niiden maara
yritetdan saada kohtuulliseksi. Toisessa vaiheesitiagspuut yhdistetadn yhdeksi
osituspuuksi selkean lopputuloksen saamiseksi.adgassa algoritmin [apikaynnissa

on kaytossa kaksi tietolahdetta A ja B, joilla atmilbuutit
A, A, ..., AnjaBy, By, ...,B.

Ohjatussa oppimisessa, jossa luokat annetaan e@ukgtihin tietoalkiot
lajitellaan, on olemassa kaava, joka maaritteldemtiiokkaan kyseinen tietoalkio
menee. A ja B tietolahteen tapauksessa on siisagieankaavat f ja g jotka

maarittelevat tietoalkioiden luokitukset, niidetribuuttien avulla.

luokka = f(A, A, ..., Av) =9(By, By, ..., B)

Algoritmin tavoitteena on siis selvittaa kaaVvg g.

Luokitteluvaiheessa tietol&hteista tehdaan ositusfidisituspuissa juureksi
valitaan kaikista merkityksellisin attribuutti. Teejaetaan ensimmaiseksi yhden
tietolahteen attribuuttien mukaan ja sen jalked&aijgen alaryhma jaetaan taas
rekursiivisesti alipuihin.

Yhdistysvaiheessa tietolahteiden valintapuut yletéstn yhdeksi puuksi. Tama
tehdaan sulauttamalla luokkia yhteen tiettyjengsteiden mukaisesti.
Lopputuloksena on yksi kokonainen valintapuu, joss&aikkien tietolahteiden
attribuutit edustettuina ja tiedoissa eniten egidt attribuutit ovat

merkityksellisimméssa asemassa, eli lahella ogwws juurta.



2.1 Olennaisten attribuuttien selvittdminen

Ensimmaisené vaiheena on jaotella tieto ryhmimnsietta jokaisella ryhmalla on
uniikki tunnus. Riskina tassa on, etta tieto ryleftég&in liian hienoihin ryhmiin, eli
pahimmassa tapauksessa jokainen ryhma sisaltinsylden tietoalkion.
Tavoitteena olisi siis luoda isoja ryhmia. Tamaawsdtamiseksi rynmittely kannattaa
tehda kayttden olennaisia attribuutteja ryhmieaaiseen.

Oletetaan, ettpa(X|Y)on posteriori todenndkdisyys optimaalisesta Bdgissista
luokittelijasta, joss& on luokkamuuttuja j& on attribuutit. Oletamme, etB(X|Y)
on keskiarvo todennédkdisyys todennakoisimman hygsatX = x annettungf’ =y
kayttden MAP (maximuma posteriori) periaatettasgokeskiarvo on otettu yn.
MerkitdanA = {Ay, A, ..., Ay, A'i = A— AjaC on luokan tunnus. Samanlainen

merkintatapa on maaritelBlle. Maarittelemme, etta attribuulj on olennainen jos

P(C|A)>p(C|A).

Luokan tunnu<C on kuitenkin tdssa vaiheessa vield tuntematoen|pliéa olevaa
vertailua ei voida suoraan kayttaa paattelemaébuaittien olennaisuuttaC:n kaytto
voidaan kuitenkin valttada kayttamalen attribuutteja, koska tietoalkiot on esitettyna
my0ds niiden avulla. Edellisesta vertailusta voidpdntaa seuraava vertailu

attribuutinA; olennaisuuden selvittamiseksi:

P(A AT, B)>p(A)taip(A|A, B)-p(A)>0

Jalkimmaista vertailua kutsutaan attribuwjrolennaisuuden kriteeriksi (Attribute
Relevancy Criterion, ARC). Vertailun mukaan josihttutti A; on relevantti, niin sen
ennustettava tarkkuug:n todennakdisimman arvon paattelemisessa kay&aen
muita attribuutteja j&8:n kaikkia attribuutteja pitéaisi olla korkeampi kuirkkuus

ennustettaessa:n normaali arvoa (esimerkiksi useimmin esiinty@ya arvo).



JosAi:n arvo ei ole ennustettavisda:n jaB:n avulla se tarkoittaa, ettéd ne ovat
erilliset toisistaan ja niiden yhteiset tiedot jR@ arvo ovat nolla. Tama johtaisi
siihen, ettdA:n kayttdminen kuvaamaan ryhmia johtaisi isoon @a@aryhmia, mika
ei ollut toivottava lopputulos. Joissain tapaulkaiss/os merkityksettomat attribuutit
saattavat saada riitavan ison ARC arvon, jottategisiin mukaan ryhmittelya
tehtdessa. TAma saattaa tulla ilmi jos tietoakiort suhteellisen vahan kaikkiin
mahdollisuuksiin verrattuna, eli kaikista mahddadlia attribuutti yhdistelmista on
vain osa edustettuna tietolahteessa. Jotta nansdeapaiset attribuutit voidaan
eliminoida lopputuloksesta pois attribuutin olesnaiden maarittdmisen vertailu

muutetaan muotoon

P(A|A,B)-p(A)>«a

misséa on vakio, jonka arvo on vélilla 0 ja 1. Talla nmmarvolla voidaan estaa,

lisaamalla ryhmien maaraa tarpeettomasti.

2.2 Luokittelun tekeminen

Todennakdisyydep(A) arvioiminen on suhteellisen helppoa. Sefon
yleisimman arvon frekvensg(A | A'i, B) selvittdminen onkin yleensa vahan
hankalampaa. Siihen voidaan kayttaa esimerkiksh Gljelmaa 10-kertaista
ristiinvalidointia (Qiunlan 1993).

Itse osittelupuu luodaan edellda mainittujen kahaeon mukaan. Juureksi valitaan
attribuuttiA;, joka antaa maksimiarvon kaavali@A | A’, B) — p( A’). Taman
jalkeen loput alkiot jaetaafy:n arvojen mukaan alaryhmiin ja samanlainen
osittelupuu luodaan jokaiselle alaryhmalle. Sanmgarimi kaytetaarB:n alkioille.

Alla pseudokoodi luokittelualgoritmille:



luokittele(alkiot)
For each ADo
Calculate(A
Kayta C4.5-ohjelmaa todennakoisyyden p( A’i, B) arvioimiseksi
ARC(A) = p(A| A, B) — p(A)
If ei I0ydy A, jolla olisi ARC(A) > a
Then
Kaikki alkiot nimetd&an yhdeksi luokaksi
Else
A, = argmax ARC(A
Jaa alkiot alaryhmiin £ arvojen mukaisesti

Kayta luokittele algoritmia jokaiseen alaryhmaan

2.3 Luokkien yhteenliitaminen

Molemmista tietoldhteistd on nyt muodostettu onadintapuut. Seuraavaksi on
tarkoitus yhdistaa puut, jolloin lopputuloksenaydsi puu, jossa on kaikki
merkitykselliset attribuutit edustettuna. YhdistAen lahtee siita tilanteesta, etta
samat alkiot ovat edustettuina kaikissa valintegaigoten niiden yhdistaminen
yhdeksi puuksi on mahdollista. Yhdistamisen peatségena on, etta jos kaksi eri
alkiota on samassa ryhmassa yhdessa valintapunissaijden pitaisi olla samassa
ryhméssa myaos toisissa valintapuissa.

Esimerkiksi valintapuu A sisaltaa kaksi lehted ja La, ja valintapuu B sisaltda
lehden lg. Josae Ly jagelajaa, @ elg, ninbynlgz@jala, N lLg#d.
Joten lehdet A; ja Lg pitéisi nimeta samaksi valilehdeksi, kuten my@sja Lg

pitaisi. Tasta seuraa, ettd;lja L, voidaan sulautetaan yhteen. Tata vertailua



tehdaan molemmista valintapuista k&sin ja sulaateyhteen kaikki tarvittavat
lehdet.

Useissa isoissa tietolahteissa esiintyy yleensén&ahKohina voi helposti sotkea
yhdistamisosion toimintoa. Vaikka.l ja Lg olisivatkin yhdistettavissa samaksi
valilehdeksi, niin sita ei kannata tehda elleiva@ytieet ole riittavan suuria, jotta
yhdistaminen olisi jarkevaa. Kohinan eliminoimisestetaan kayttoon vakip,

jonka arvo on 0:n ja 1:n valilla. Kohinaa poistetaalauttamalla A ja Lg; vain jos

| Lai N LBj |
min( | Ly |, | Lg | )

>

2.4 Algoritmin tehokkuus

Algoritmin aikavaativuus o®(€?). Algoritmin ensimmaisen vaiheen vaativuus on
O(ea), missée on tietoalkioiden maara gon attribuuttien kokonaismaara kaikissa
tietolahteissa. Yhdistamisvaiheessa jokainen yéisten vahentaa luokkien maaraa

jokaisessa tietolahteessa, joten lapimenoaika &simasaare.

3 Testeja algoritmilla

CMS-algoritmilla tehdyissa kokeissa seké kekséydtta oikeilla tietolahteilla
algoritmi toimi kuten oli tarkoituskin. Algoritmian ensimmaiseksi testattu
keksityilla tietolahteilla, jolloin voidaan varmes, ettd algoritmi toimii oikein eri
tilanteissa. Sen jalkeen algoritmia on testattelicilla tietolahteilla ja vertailtu

toisiin lAhes samaa asiaa tekeviin algoritmeihin.



3.1 Testaukset keksityilla tietolahteilla

Algoritmia testattiin kayttamalla kahta tehtya eiéthdetta, joista tiedettiin, mika
on optimaalisin luokittelu tapa. Tietolahteet otivaulun 3.1 mukaiset. Tietolahteiden

oikeat kaavat f ja g ovat tdssé tapauksessa:

ST (edication = univ v high school)
= 1 )
(edication = others) A (age = young)

ja F muutomn

g =T if assets = high

ja F muutomn

Testiaineistossa on yhteensa 2 304 tietoalkioitd, @8 kumassakin
tietolahteessa. Ehddr= g mukaan lopullisia eri vaihtoehtoja on siten 1 088
kappaletta. Niista 448 kappaletta kuuluu T-ryhm@doput 640 F-ryhmaan. Ideaali
valintapuu tasta tapauksesta on esitetty kuvagsa 3.

Nama keksityt tietolahteet ovat taydellisia ja néesisalla kohinaa, jotes:n
arvo asetetaan 4.0% fan arvo asetetaan 0:ksi. Testiaineistoon kaytetGiks
algoritmi l6ytaa juuri samanlaisen valintapuun,rkigieaali tilanne on. Algoritmi siis

toimi oikein kohinattomassa tilanteessa, jossa et tdydellisessa muodossa.

education =umv: T (192) assets =low: F (320)
education = college: F (384) assets =medmm: F (320)
education =high_school: T (192) assets = high: T (448)

education = others

| age = young: T(64)

| age = nuddle: F (128)
| age =old: F (128)



Tilanteessa jossa tieto ei ole taydellistd, sathwaeiset poikkeukset saattavat
muuttaa luokittelua huomattavastikin ja ryhmittetgkeminen tulee vaikeammaksi,
koska merkitsevien attribuuttien l[0ytaminen saatiteahankalampaa. Algoritmin
toimintaa testattiin samalla aineistolla, muttaotalla mukaan vain 10-90%
aineistosta sattumanvaraisesti. Testi tehtiin kelmleertaan ja tulokset ovat taulussa
3.3. Siitd huomataan, etta tietoalkioiden vahemsigea siten tiedon ollessa
epataydellisempéa lehtien maara valintapuussa &dsya@mattavasti, koska
merkityksellisia attribuutteja on véahemman. Kuitenghdistamisosuuden jalkeen
valintapuu saadaan aina muotoon, jossa on kaksddh ja F tadssa tapauksessa). Jos
tieto on hyvin epataydellista sitd voidaan korjabatamallax:n arvoa ylospain,
jolloin yksittaiset attribuutit eivat pysty vaikatnaan jaotteluun niin paljoa, vaan ne

attribuutit joita 16ytyy enemman ovat vain niitdka vaikuttavat.

90 80 70 60 50 40 30 20 10

Ajo % tiedosta mukana % % % % % % % % %

1 lehtia f:ssa 7 6 8 13 20 11 24 34 40
lehtia g:ssa 3 3 4 3 3 3 3 19 37
yhdistamisen jalkeen 2 2 2 2 2 2 2 2 2

2 lehtia f:ssa 6 7 8 6 9 16 19 34 35
lehtia g:ssa 3 4 3 4 3 4 17 24 42
yhdistamisen jalkeen 2 2 2 2 2 2 2 2 2

3 lehtia f:ssa 6 6 1 10 17 26 24 33 41
lehtia g:ssa 3 3 3 3 3 3 19 32 41
yhdistamisen jalkeen 2 2 2 2 2 2 2 2 2

Taulu 3.3.CMS algoritmin tulokset epataydellisilla tietolaHhi.

Algoritmia testattiin my0s tietolahteissa, joissdirgyy kohinaa. Naissa
tapauksissa ehto f = g ei ole voimassa. TietolA&tkaytettin samoja lahteita kuin

edelld, jossa tiedon taydellisyys oli 90%. Tietwjaokattiin siten, etta niissa esiintyy



5%, 10%, 15% ja 20% kohinaa. Sitd kompensoitiiritas®lla b:n arvo 20% ja 40%

valille. Testien tulokset ovat taulussa 3.4.

Kohinan osuus 5% 10 % 15% 20 %
B=20% Lehtia f:ssa 8 4 4 4

Lehtia g:ssa 4 3 3 3

yhdistamisen jalkeen 2 1 1 1

B=30% Lehtiaf:ssa

Lehtia g:ssa 4

yhdistamisen jalkeen 2 2 2 1
B=40% Lehtia f:ssa 8 4 4 4

Lehtia g:ssa 4 3 3 3

yhdistamisen jalkeen 2 2 2 2

Taulu 3.4.Algoritmin testaukset kohinaa sisaltavilla tietaklla.

3.2 Testaukset todellisilla tietolahteilla

Todellisilla tietolahteilla algoritmia testattiirdgttamalla aanestys tuloksia.
Tietolahde sisaltda 16 attribuuttia, joilla jokdis®n 3 mahdollista arvoa.
Aanestystuloksia on mukana vain 435 kappaletta4i68 on republikaaneja ja 267
on demokraatteja). Tietolahde jaettiin kahteen onsmaka jalkeen algoritmia
testattiin kayttamalla kahta kyseista tietolahdetgoritmin tuottama lopputulos on
esitetty taulussa 3.5. Siin& on alkuperainen jaotteeilla ja CMS-algoritmin

tuottama jaottelu sarakkeissa.

C1 C2

(180) (255)

Republikaanit (168) 163 5
Demokraatit (267) 17 255

Taulu 3.5.Algoritmin testaus vaalitulos tiedolla.



Algoritmi ei paase ihan samaan tulokseen kuin adkéipen jaottelu. Algortimin
jaottelussa 180 kappaleffa luokkaan ja 255 kappalet@ luokkaan. Tama saattaa
johtua kohinasta tai sitten jopa siitd, ettda mu@aepublikaani on valintojensa

puolesta ollutkin demokraatti tai toiste pain.

4 Yhteenveto

CMS-algoritmi toimii hyvin usean tietolahteen kleiinnissa. Keksityista
tietolahteista tehdyt luokittelut menivat kohdatieaiin kuin oli tarkoituskin.
Epataydelliset tietolahteet eivat aiheuttaneet pygie virheita tiedonluokitteluun,
kunhano:n arvoa saadettiin tarpeen mukaan. Samoin kolsisattavissa
tietolahteissa luokittelu meni hyvin kohdalleeneténkin jos tietolahteet ovat todella
epataydellisid ja sisaltavat paljon kohinaa, ekittelua pystyta valttamatta tekemaan
mitenk&aan jarkevasti ohjaamatonta oppimista kayt@mTodellisten tietolahteiden
testauksesta huomattiin, etta luokittelu kylla stuni, mutta todellisten tietolahteiden
kohina saattaa yleensa olla todella suurtakin, mkaestaan sekoittaa luokittelua

jonkin verran.
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