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Tiivistelma
Téassa raportissa selitetéan kasitteellisella tasolla hierarkkisen klusteroinnin periaatteet, kuten
kokoava (agglomerative) eli ahadta 'lendistd ylospdin tapahtuva ja jakava (divisive) di
ylh&8lta 'juuresta alaspain tapahtuva klusterointi. Liséks esitellaan kaikkiin hierarkkisiin
Klusterointimenetelmiin keskeisesti liittyva etdisyysmatriisi, jonka sisdtamien etéisyyksien
avulla kokoavassa menetel massa valitaan jokaisella tasolla yhdistettavét klusterit ja jakavassa
menetel massa péatetddn mika klustereista jaetaan osiin tietylla tasolla.

Etaisyysmatriisin laskentaan on olemassa monia erilaisia kaavoja, joista tassa raportissa
keskitytéan erityisesti tutkimaan léhin naapuri (Single-Linkage) laskentamenetelmés, joka
perustuu siihen etta etdisyys klustereiden valilla méaéritell&an klustereissa |&himpana toisiaan
Sijaitsevien pisteiden perusteella ja nagpurikeskiarvo (Average-Linkage) menetelmés, jossa
etdisyys klustereiden vélilla lasketaan kaikkien klusterethin kuuluvien pisteiden keskiarvoista.

Kéasitteiden ja etdisyysmatriisin liséksi raportissa esitelléan myds muutamia tunnettuja
hierarkkisiin klusterointimenetelmiin ja erityisesti etdisyysmatriisin laskentaan liittyvia
ongelmia ja rgoituksia, kuten Klusteroinnin staattisuutta ja aikavaativuutta, héiriopisteiden
vaikutusta klusteroinnin tulokseen ja kyvyttomyytta |6ytéa sisakkaisia klustereita. Ongelmien
tutkimisen kautta mietitédn myos hierarkkisen klusteroinnin ja eri  etédisyysmatriisin
laskentamenetelmien soveltuvuutta tietyn tyyppisen tiedon klusterointiin. Lopuksi esitetdan
vield yhteenveto hierarkkisen klusteroinnin hyvista ja huonoista puolista.

1 Johdanto

Taman seminaariraportin  tarkoituksena on yksityiskohtaisesti  esitella hierarkkisen
Klusteroinnin periaatteet, siihen liittyvét jayleisesti kéytdssa olevat menetelmét, seka kasitteet
kuten kokoava (agglomerative) klusterointi, jakava (divisive) klusterointi ja etéisyysmatriisi.
Lisdks raportissa pyritédn useiden esimerkkien kautta havainnollistamaan hierarkkisten
Klusterointimenetelmien toimintaa k&ytanndssa ja esittelemddn ja analysoimaan jo saatuja
koetul oksia, seké hierarkkisen klusteroinnin hyviéjahuonoja puolia

Luvussa 2 ensin kéyddan lavitse itse hierarkkinen Klusterointi ja siihen liittyva
késitteistd kuten kokoava ja jakava hierarkkinen klusterointi ja esitellddn tarkemmin
kokoavien klusterointimenetelmien toimintaayleisella tasolla.

Luvussa 3 esitelldan lyhyesti joukko kokoavan klusteroinnin yhteydessa sovellettavia
etdisyysmatriisin laskentamenetelmid, kuten 1ahin naapuri (Single-Linkage), naapurikeskiarvo
(Average-Linkage), kaukaisin naapuri (Complete-Linkage), keskipiste anayys (Centroid
Analysis) ja Wardin -menetelmd (Ward's Method) [JIMF99, SLHO1]. Lisdks esitelldan
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kokoavien hierarkkisten klusterointimenetelmien toimintaa k&ytdnnén esimerkkien avulla
Erikseen kéasiteltdvina ovat léhin naapuri ja naapurikeskiarvo -menetelméat. Esimerkkien
matriisien pohjalta luotavien hierarkkisten klustereiden muodostamista, seké& vertailemaan
saatuja tuloksia keskenddn. Lisaks selvitetédn hierarkkisen klusterointi  agoritmien
soveltuvuutta eril asten tietotyyppien ja rakenteiden klusterointiin [JMF99].

Lopuks luvussa 4 esitetdan edellisissa luvuissa tehtyjen vertailuiden ja esimerkkien
pohjalta vedettévissd olevia johtopdatoksia ja tuodaan tiivistelmanomaisesti esin
hierarkkisten klusterointimenetelmien vahvuudet ja heikkoudet [IM F99].

2 Hierarkkinen Klusterointi

2.1 Kokoava ja jakava klusterointi

Hierarkkiset klusterointimenetelmét ovat joko kokoavia (agglomerative) tai jakavia (divisive).
K okoavissa menetelmissa klusterointi etenee sarjana, jossa n kappal etta klusteroitavana olevia
olioita yhdistettédn ryhmiks etdisyysmatriisiin laskettujen etdisyyksien perusteella.
Vastaavasti jakavissa menetelmissa klusterointi etenee sarjana tapahtumia, jossa n kappaletta
klusteroitavana olevia olioita jaetaan useampaan klusteriin ja klusteroinnin alkaessa kaikki
alkiot kuuluvat samaan Klusteriin. Koska kokoavat menetelméd ovat néistd kahdesta
huomattavasti yksinkertaisempia toteuttaa, ovat ne myods huomattavasti yleisemmin kaytettyja
kuin jakavat menetelmét [KHK99].

Klusteroinnin hierarkiaan tapahtuneet muutokset ja muodostetut klusterit ovat
luonteeltaan pysyvig, Siten ettd mahdollisia virheitd klustereiden muodostamisessa on
mahdotonta korjata niiden synnyttyd [HKK99]. Seuraava kuva (kuva 1) havainnollistaa
kokoavan ja jakavan klusteroinnin eroja, kun klusteroitavana on viidesta pisteesta { A, B, C,
D, E} koostuvajoukko.

Askel 1 Askel 2 Askel 3 Askel 4 Kokoava klusterointi
A
AB
B —
ABCDE
C
CDE
D —
DE
E
) Askel 4 Askel 3 Askel 2 Askel 1 Jakava klusterointi

Kuva 1: Kokoava (agglomerative) ja jakava (divisive) klusterointi
Jakavat menetelmé voidaan jakaa monoteistisiin (monothetic) ja polyteistisiin

(polythetic) menetelmiin  sen mukaan miten ne suhtautuvat Klusteroitavien olioiden
ominaisuuksiin. Monoteistiset menetelmét perustuvat erotteluun joka tehddan yhden tarkkaan
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maardtyn ominaisuuden perusteella ja polyteistiset puolestaan perustuvat kaikkien
ominaisuuksien arvojen perusteella tehtavaan jakoon.

Polyteistisista jakavista menetelmistd mainittakoon Mac-Naughton-Smithe et al.
esittdma menetelma, jossa tietysta klusterista yksinkertaisesti erotetaan aina se kokonaisuus,
jonka eroavaisuus suhteessa kyseiseen jdljella olevaan Kklusteriin ndhden on kaikkein suurin.
Monoteistisia menetelmid puolestaan kaytetddn yleensd kun klusteroitavana on bindari-
muotoista tietoa, jolloin jako voidaan yleisesti suorittaa niihin akioihin joilla joko on tai
vastaavasti el ole tiettya ominaisuutta[He99].

2.2 Kokoavien hierarkkisten algoritmien toiminta

Yleisella tasolla kaikki hierarkkiset kokoavat algoritmit toimivat samalla tasolla ja eroavat
toisistaan lahinna siind miten klusteroitavan tiedon samankaltaisuus on mééritelty ja milla
kaavoilla pisteiden ja vastaavasti klustereiden etéisyys toistaan lasketaan [SLHO1]. Yleisella
tasolla kaikkien kokoavien hierarkkisten klusterointi menetelmien toimintaa voidaankin
kuvata seuraavasti:

Ol etetaan etté on olemassa N datapistetta joukossaR'.

Maéritellaan joukon R' pisteille samankaltaisuuden/eroavaisuuden magrittelevat ehdot,
joiden avulla etéisyysmatriisi voidaan laskea ja valitaan etéisyysfunktio, jonka avulla
pisteiden etéisyys toisistaan voidaan laskea (esimerkiksi 18hin naapuri tai kaukaisin
naapuri). Tassa pisteiden etéisyys toisistaan voi olla yksinkertaisesti euklidinen etéisyys
ta mika hyvansa muu monimutkaisempi etdisyys. Joskus etéaisyysfunktiota e ole
tarpeen mééritella ja pisteiden etéi syydet voidaan antaa suoraan NXN matriisissa.

. Edetéén kokoavan mallin mukaisesti ahaalta ylospain siten etté aluksi on olemassa N
klusteria joista jokainen sisdltéd yhden datapisteen jalopultayks klusteri joka siséltéad N
datapistetta.

Aloitetaan N klusterista joista jokainen koostuu yhdestd datapisteestd. Jokaisella
iteraatiokierroksella toimitaan seuraavasti:

Ké&yttden senhetkisté etéisyysmatriisia, valitse kaksi toisiaan |&hinné olevaa klusteria.
Paivita klustereiden mééré ja sisdltd yhdistamalla kaksi 1ahinté klusteria.

Paivita etéisyysmatriisi laskemalla uudet etéisyydet muodostettuun klusteriin.

Toistetaan kunnes kaikki datapisteet on yhdistetty yhdeksi klusteriksi tai ennalta sovittu
lopetusehto on saavutettu.

. Jos kaksi datapistettd on toisistaan yhta etédld, valitaan mielivaltaisesti toinen niista.
Tama valinta vaikuttaa myos syntyvan hierarkian rakenteeseen.

cwhk

3 Klusterointi menetelmia

3.1 Etaisyysmatriisin laskenta
Kaikkein téarkein kohta edellisessa kappaleessa esitetyssa yleisessa kuvauksessa kokoavien
hierarkkisten algoritmien toiminnasta on etdisyysmatriisin laskeminen, jonka perusteella
valitetaan klusteriin yhdistettévét alkiot. Etéisyysmatriisin laskemiseen on olemassa monia
kaavoja, mutta ja niistd yleismmét ovat 18hin naapuri (Single-Linkage), kaukaisin naapuri
(Complete-Linkage) ja naapurikeskiarvo (Average-Linkage) kaavat [JIMF99].

Lahin naapuri kaavassa ryhmien eli klustereiden valinen etéisyys on méritelty kunkin
Klusterin 18himpien jasenten véliseks etdisyydeks ja etéisyysmatriiss D, voidaan laskea
kaavalla

78



D(C1,C2) = min yapgca, x2 oc2{ d(X1,X2) },

jossa C1,C, ovat Klustereita ja d(x1,X2) on kyseisiin klustereihin kuuluvien pisteiden vélinen
etaisyys.

Toinen yleinen kaava on kaukaisin naapuri, joka puolestaan méérittelee etdisyyden
kahden klustereihin kuuluvan pisteen suurimpana etéisyytena ja jonka etéisyysmatriiss D
saadaan kaavalla:

D(C1,C2) = max xigc1, x2 oz { d(X1,X2) },

jossa Cq,C, ovat Klustereita ja d(x1,X2) on kyseisiin klustereihin kuuluvien pisteiden vélinen
etdisyys. Ainoaksi eroks siis jag, etta kun pisteiden valisistad etéisyyksista léhin naapuri
kaavassa valittiin lyhin niin kaukaisin naapuri kaava etsii kaikkein pisinté etéisyytta.

Kolmantena kaavana on naapurikeskiarvo, joka méaérittelee etdisyydeksi klustereihin
kuuluvien piste-parien etéisyyksien keskiarvon ja jossa etdisyys matriis D voidaan laskea
kaavalla

D(C1,Cp) = LH#(C1)#(C2) 2 xamca, x2 ez d(X1,X2),

jossa#(C1)#(Cy) on kyseisiin klustereihin kuuluvien olioiden lukumé&érien tulo.

Muita hyvin tunnettuja kaavoja ovat vield lissks mm. Wardin -menetelma ja klusterin
keskipisteen laskemiseen perustuva, keskipiste analyysi, jossa etéisyys klustereiden vélilla on
médritelty klustereiden keskipisteiden véaliseks etdisyydeksi. Tdman menetelman huonona
puolena voidaan kuitenkin todeta, etta jos yhdistettavét klusterit ovat hyvin eri kokoiset niin
uuden klusterin keskipiste on hyvin l&helld suuremman klusterin keskipistettd, jolloin
pienemman klusterin ominaisuudet k&ytannossa hukkuvat kokonaan.

Wardin -menetelméassa etdisyys puolestaan lasketaan klusteriin kuuluvien pisteiden
hajonnasta, kyseisen klusterin keskipisteeseen ndhden. ltse hgonta puolestaan lasketaan
laskemalla yhteen klusteriin kuuluvien pisteiden neliéon korotettu etéisyys toisistaan ja
klusterin keskipisteesta [He99].

3.2 L&hin naapuri -menetelma

Kakkein tunnetuin ja yksinkertaisin hierarkkisista klusterointimenetelmisté on l&hin naapuri
kaavaan perustuva kokoava klusterointimenetelmd Sen toimintaa on havainnollistettu
seuraavan esimerkin avulla, jossa auksi on médritelty etdisyysmatriis D, viidelle
Klusteroitavalle pisteelle {A,B,C,D,E}. Oletetaan etta akiot eli téssa esimerkissi pistest,
Sjaitsevat kaksiulotteisessa avaruudessa ja niiden  etdisyys toisistaan on maéadritelty
yksinkertaisesti euklidisena etéisyytena

A B C D E
A 0.0 2.0 6.0 10.0 9.0
B 2.0 0.0 5.0 9.0 8.0
C 6.0 5.0 0.0 7.0 11.0
D 10.0 9.0 7.0 0.0 6.0
E 9.0 8.0 11.0 6.0 0.0

Kuva 2: Etaisyysmatriisi D={A,B,C,D,E}
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Matriisista (kuva 2) ndhddan ettd Dag on etdisyydeltéén kaikkein pienin, joten
enssimmainen klusteri muodostetaan pisteista A ja B. Taméan jdkeen lasketaan uusi
etdisyysmatriisi, jonka enssmmainen rivi ja sarake on varattu enssimmaiselle klusterille (A,B)
jasiiskoostuu pisteista { (A,B), C, D, E}. Seuraavat etdisyydet pitda siis laskea uudelleen.

D¢a,)c = min [Dac, Dgc] = Dgc = 5.0,
D¢a,g)p = min [Dap, Dgp] = Dep = 9.0,
Dag)e = Min [Dag, Dge] = Dge = 8.0

Taman jélkeen voidaan muodostaa uusi matriisi, joka ndyttda seuraavalta:

A,B C D E
AB 0.0 5.0 9.0 8.0
C 5.0 0.0 7.0 11.0

9.0 7.0 0.0 6.0
E 8.0 11.0 6.0 0.0

Kuva 3: Etaisyysmatriisi D={(A, B), C, D, E}

Uudesta matriisista (kuva 3) nahdaan ettd etéisyys Dag)c on kaikkein pienin, joten
seuraava klusteri muodostuu klusterista (A,B) ja pisteestéa C. Taman jalkeen joudutaan jélleen
méadrittelemaén uudet etdisyydet klusterin (A,B,C) ja pisteiden D ja E vdlille ja laskemalla
saadaan seuraavat etaisyydet:

D@ag,.cp = m_in [Dap, Dep, Dcp] = Dep = 7.0,

Dag,c)e = Min [Dag, Dge, Dce] = Dge = 8.0,
Taten uusi etéisyysmatriis muodostuu pisteista {(A,B,C), D, E}, jossa ensmmainen rivi ja
sarake on varattu klusterille (A,B,C) ja ndyttda siis seuraavalta:

AB,C | D E
AB,C |[0.0 7.0 8.0
D 7.0 0.0 6.0
E 8.0 6.0 0.0

Kuva 4: Etaisyysmatriisi D={(A,B,C), D, E}

Lyhin etéisyys téssa matriisissa (kuva 4) on nyt Dpg, joten seuraavaks yhdistetdan piste
D ja E yhdeks Kklusteriksi. Lopuks yhdistetdan viela klusterit (A,B,C) ja (D,E), jonkajakeen
Klusterointi on vamis. Kerraten klusteroinnin eri vaiheet, klusterointi jarjestys oli sis
Seuraava

{A, B, C, D, E},
{(A, B), C, D, E},
{(A, B, C), D, E},
{(A, B, C), (D, BE)},
{(A, B, C, D, E)}
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Varsinaisen hierarkian havainnollistamiseksi kyseinen klusterointi jérjestys voidaan
my0s esittaa hierarkiaa kuvaavana dendrogrammina (kuva 5), jossa pystysuoralla akselilla on
méadritelty klusterien valinen etdisyys kun ne yhdistettiin ja vaakasuoralla aksdlilla pistest,
joista klusterit on muodostettu [IMF99].

A
7.0
6.0
5.0
4.0
Etaisyys 3.0
2.0
1.0

A B C D E

Kuva 5: Hierarkiaa kuvaava dendrogrammi

3.3 Naapurikeskiarvo -menetelméa

Toinen yleisesti kéytossa oleva yksinkertainen hierarkkinen klusterointi algoritmi on
nagpurikeskiarvo kaavalla saatua etdisyysmatriisia kayttdva kokoava menetelma
Havainnollistetaan agoritmin toimintaa kayttamalla samaa viiden klusteroitavan pisteen
joukkoa kuin l&hin naapuri Klusterointi menetelmassa. Alkutilanteessa, kun kaikki pisteet
vield kuuluvat omiin Klusterelthinsa, on etéisyysmatriisi siis tdsmalleen samanlainen kuin 1&hin
naapuri menetelméssa. Jdleen lyhin etéisyys on DaB, joten pisteet A ja B yhdistetéan ja ne
muodostavat ensimmaisen klusterin. Taman jalkeen lasketaan uusi pisteille uudet etéisyydet ja
kayttden yll& esitetty kaavaa saadaan:

D(A,B)C = 1/2(DAC + Dgc) =55,
D(A,B)D = 1/2(DAD + DBD) =90.5,
D(A,B)E =1/2 (DAE + DBE) =8.5

Taman jalkeen voidaan muodostaa uusi etéisyysmatriisi (kuva 6), joka ndyttda seuraavalta:

A,B C D E
AB 0.0 55 9.5 8.5
C 5.5 0.0 7.0 11.0

9.5 7.0 0.0 6.0
E 8.5 11.0 6.0 0.0

Kuva 6: Etaisyysmatriisi D={(A,B), C, D, E}

Tal&akin kertaa lyhin etéisyys on Dag)c, joten yhdistetéan piste C klusteriin (A,B) jalasketaan
uusi etéisyysmatriisi klusterin (A,B,C) japisteiden D jaE vdlille.

D(Aygyc)D = 1/3(DAD + Dgp + Dcp ) = 1/3(10+9+7) = 9.33,
D@g,ce = 1/3(Dae + Dge + Dce ) = 1/3(9+8+11) = 9.33
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Janyt uus etéisyysmatriisi (kuva 7) ndytt84 seuraavalta

AB,C | D E
AB,C |[0.0 9.33 9.33
D 9.33 0.0 6.0
E 9.33 6.0 0.0

Kuva 7: Etaisyysmatriisi D={(A,B,C),D,E}

Huomataan etté etdisyys Dpe on kaikkein Iyhin, joten D ja E muodostavat seuraavan
Klusterin ja kun lopuks vield yhdistetdan klusterit (A,B,C) ja (D,E), havaitaan etté tuotettu
hierarkia on tdsméalleen sama kuin minka |8hin naapuri klusterointimenetelma tuotti. Toisadta
menetelmét toimivat eri tavoin, joten tietyissi tilanteissa on tdysin mahdollista etta samasta
joukosta Klusteroimalla eri etdisyysmatriisin laskenta kaavoja kayttéen, saadaan tuotettua
erilainen hierarkia. Saadusta hierarkiasta piirretty dendrogrammi on esitetty vasemman
puoleisessa kuvassa (kuva 8) ja vertailun vuoksi oikealla puolella on esitetty vield l&hin
naapuri -menetelmall& saatu hierarkia (kuva 9).

9.0t

8.0

ol | 7.04

6.0 6.0

Etaisyys 5.0 5.0

4.0 4.0

3.0 3.0 71777 I R

2.0 2.0

1.0 1.0

0.0 0.0
A B C D E A B C D E
Kuva 8: Dendrogrammi Kuva 9: Dendrogrammi

naapurikeskiarvo [&hin naapuri

Vertailemalla luotuja dedrogrammea (kuvat 8 ja 9) huomataan helposti ettéd vaikka
kummankin menetelman tuottama klusterointi on pinnallisesti tarkasteltuna samanlainen, on
hierarkiaa esittéavissa dendrogrammeissa silti selvid eroja. Koska hierarkkinen klusterointi e
itse asiassa tuota valmiita klustereita, vaan yhden ainoan klusterin, joka sisaltéa kaikki akiot,
voivat juuri namd eroavaisuudet olla merkittavid kun hierarkiasta etsitéan todellisia
Klustereita.

Yleisin tapa erottaa klusterit hierarkiasta on luonnollisesti etdisyyden perusteella, mutta
muitakin tapoja voi olla [KHK99]. Etéisyyden perusteella toimittaessa tutkitaan niiden vélien
kokoja, jotka esiintyvéat puussa liitettyjen alkioiden valill&a Jos vl on tarpeeks suuri, voidaan
puun oksa katkaista tdman valin kohdalta omaksi klusterikseen. Dendrogrammeja esittaviin
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kuviin piirretyt katkoviivat edustavat tédlaisia mahdollisia katkaisukohtia. Huomataan etta
vaikka klusterointi tapahtuu samassa jérjestyksessa ja puut ovat muodoltaan samanlaiset, eivét
lopulliset klusteroinnit kuitenkaan ole ekvivalentteja keskendan. Tama on yleista kaikkien
erilaisten hierarkkisten menetelmien vailla[JMF99].

3.3 Tunnettuja Ongelmia
Kaikissa hierarkkisissa klusterointi menetelmissa ongelmaksi muodostuu menetelman ahneus
ja luotavan hierarkian staattisuus, €li kertaalleen tiettyyn klusteriin maaréityja alkioita ei
myShemmin voi endé Siirtéd toisiin klusterethin vaan kertaalleen suoritettu klusterointi on
peruuttamaton.

Esimerkki tasta |0ytyy kuvasta seuraavasta kuvasta (kuva 10), jossa kohdassa (a) ollaan
alku tilanteessa. Silmaméardisesti voidaan helposti huomata ettd akiot muodostavat 2
klusteria. Oletetaan kuitenkin etté etéisyys keskimmaéisten akioiden vélilla on lyhyempi kuin
muiden akioiden vélillg, jolloin kokoava hierarkkinen klusterointi menetelmé yhdistda
ahneesti keskimmadiset alkiot samaan klusteriin kohdan (b) mukaisesti. Lopulta pdadytdan
kohdan (c) mukaiseen optimaaliseen klusterointiin, jossa yhdistettyjen alkioiden etéisyydet
toisistaan ovat mahdollisimman pienet, mutta joka kuitenkin on vééra Edella esitettya
ongelmaa on pyritty ratkaisemaan monella eri tavalla, esimerkiksi soveltaen hierarkkisen
algoritmin tuottamaan klusterointiin jadlkeenpén erilaisia jalostusmenetelmid, jotka
potentiaalisesti pystyisivdt 10ytamaan ja siirtdmaan virheellisesti klustereihin liitetyt alkiot
oikeisiin Klusterethinsa. Téssa tapauksessa siis halkaisemaan kohdan (c) keskimmaéisen
Klusterin ja sijoittamaan akiot uudelleen. Suoraan hierarkkiseen klusterointi algoritmeihin
liittyen kyseinen ongelma on kuitenkin yha ratkai sematta [HKK 99].

Toele olete o o e
O O c/ o
(@) (b) (©

Kuva 10: Esimerkki ahneesta hierarkkisesta klusteroinnista

Monissa kokoavissa hierarkkisissa klusterointimenetelmissg, kuten 18hin naapuri,
ongelmana on menetelmien taipumus liittéa yhteen Kklustereita ulkoisten klustereihin
kuulumattomien héairidpisteiden (noise points) kautta, jotka sijaitsevat klustereiden valilla
Taa ilmidta kutsutaan ketjutukseksi [JMF99]. Seurauksena tietyt menetelmét eivat
valttamétta pysty |0ytdmaan todellisia klustereita kaikissa tilanteissa. Seuraavat kuvat, jotka
esittavat 1ahin naapuri (kuva 11) ja kaukaisin naapuri (kuva 12) -menetelmilla [6ydettyja
klustereita samasta datasta havainnollistavat tété ongel maa.

Xz XZ

Xl xl

Kuva 11: Lahin naapuri (single-linkage)  Kuva 12: Kaukaisin naapuri (complete-linkage)
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Edellisissa kuvissa (kuvat 11 ja 12) *' edustaa niin sanottuja héiriopisteitd, jotka eivét
varsinaisesti kuulu kumpaankaan klusteriin. Kuitenkin vasemmanpuoleisessa kuvassa, joka
kuvaa lahin naapuri -menetelman toimintaa klusteroitaessa kyseisid akioita, yhdistéa
menetelma virheellisesti todellisiin klustereihin 1 ja 2 kuuluvia akioita samaan klusteriin,
juuri ketjutukseksi nimetyn ilmién vuoksi. Samassa tilanteessa kaukaisin naapuri -menetelméa
kuitenkin sijoittaa alkiot oikeisiin klustereihin, vaikka héirié pisteet tulevatkin mukaan
Klustereihin.

Verrattuna kaukaisin naapuri menetelmaan, on |&hin naapuri kuitenkin monipuolisempi.
Esimerkiksi jos klusteroitavan on kaks sisakkéin sijoittunutta klusteria, pystyy Iahin naapuri
menetelma l6ytdmadn nama klusterit, mutta kaukaisin naapuri -menetelma puolestaan ei
[JMF99]. Ongelma on esitetty seuraavassa kuvassa (kuva 13), joka esittda 18hin naapuri
-menetelmalla 10ydettyja sisakkéisia klustereita, joita kaukaisin naapuri -menetelméla ei
pystyttéisi |16ytamaan.

X2

Kuva 13: Lahin naapuri (Single-Linkage) X;

Jokainen menetelmé sisdtéa omat hyvédt ja huonot puolensa, mutta erikoisen téarkedksi
valittaessa sopivaa hierarkkista klusterointi menetelmaa ja erityisesti kaavaa etéisyysmatriisin
laskentaan nousee tieto siitd, minka tyyppisté tietoa ollaan klusteroimassa.

4 Johtopaatoksia

4.1 Hyvat ja huonot puolet

Hierarkkisella klusteroinnilla on monia hyvié puolia, kuten varsinkin kokoavien menetelmien
yksinkertaisuus. Muina hyvind puolina kannatta huomioida ettd klusteroinnin hierarkia
pystytddn kuvaamaan helposti visuaalisessa muodossa ja efttd menetelmdn edetessa
suoritettavien operaatioiden méadra pienenee jatkuvasti. Kuitenkin etéisyysmatriisin
laskeminen, varsinkin kaytettdessa hiemankin monimutkaisempia kaavoja sen laskentaan,
saattaa olla hyvinkin raskasta. Tama puolestaan helkentda hierarkkisten menetelmien
skaalautuvuutta suurille tietojoukoille [SLHO1, KHK99].

Hierarkkiset klusterointi menetelmét ovat myds luonteeltaan ahneita siten, etta vaikka
ne tuottavatkin klusterien vélisten ja sisdisten etéisyyksien perusteella mitattuna optimaalisen
Klusteroinnin, se e valttdmatta ole oikea klusterointi kyseisille akioille. Tahan liittyen hyvéana
puolena mainittakoon ettd hierarkkisen Kklusteroinnin teoria puoli on hyvin tunnettu ja
menetelmien ongelmat ja soveltuvuudet hyvin tiedossa, joten sopivan menetelméan
valitseminen oikeanlaisen datan klusterointiin saattaa hyvinkin tuottaa parhaan mahdollisen
klusteroinnin [JMF99].
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