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Sissejuhatus

Antud magistritod eesmark on viia labi klasteranaliiis K-medoidide meetodi ja mudelipbhise
klasteranaliiisi abil kvalitatiivsete tunnuste jaoks ja vorrelda saadud tulemusi. Klasteranalusi
eesmaérgiks on grupeerida andmed ehk leida Kklastrid nii, et sama grupi ehk klastri objektid
oleksid vdimalikult sarnased ja erinevate Klastrite objektid vdimalikult erinevad. Sellist
analtiisi on v@imalik teostada meetoditega, mis vOivad pohineda nii vaatlustevahelisel
kaugusel kui ka vaatlusi kirjeldaval tdendosusjaotusel, seega ,,sarnasuse“ ja ,.erinevuse
mdisted on nende meetodite puhul erinevad. Kaugusel pdhinevaks meetodiks on antud t66
raames K-medoidide meetod, mille rakendamiseks kasutatakse PAM-algoritmi (partitioning
around medoids). PAM-algoritmi korral méddetakse objektidevahelist erinevust ja 6eldakse,
et objektid on sarnased, kui klastrisisesed objektidevahelised erinevused on vaikesed. Samal
ajal  mudelipdhise klasteranaliitisi korral on vaatlused Kkirjeldatud parameetrilise

tdendosusjaotuse abil ja Klastrid on defineeritud segujaotuse komponentide kaudu.

Ké&esoleva too idee tuleneb artiklist Anderlucci ja Hennig (2014), kus vorreldakse mudelipdhist
klasteranaliilisi ja PAM-algoritmi, uurides klasterdamist véiksema ja suurema Kklastrite
kattuvuse korral ning vaadeldes erinevaid ja vrdseid segujaotuse komponentide kaalusid ning
erinevat arvu kvalitatiivsete tunnuste vdimalikke vaartusi. Antud t00s aga genereeritakse
kvalitatiivsete tunnustega andmestikud, milleks kasutatakse etteantud klastrite kattuvusi ning
erinevaid ja vordseid segujaotuse komponentide kaalusid. Kui klastrite kattuvus on ,,suur®, siis
on arvatavasti raske klastreid eraldada, kuid mida tdéhendab ,,suur* klastrite kattuvus ei ole ette
teada. Uuritakse, millist kattuvust saab ,,suureks* nimetada ja milline meetod saab suurema
kattuvuse korral paremini klastreid eraldada. Klasteranaltisi labi viimiseks kasutatakse

tarkvara R lisapakettide funktsioone.

TOO esimeses peatiikis defineeritakse erinevusmdddud, mis sobivad kvalitatiivsete tunnuste
klasterdamiseks. Antud t60s vaadeldakse lihtsat sarnasuskoefitsienti ja Jaccardi koefitsienti
ning selgitatakse vélja, mis tingimustega on seotud tihe vdi teise koefitsiendi valik. Tapsemalt,
uuritakse tunnuste stimmeetrilisust ja astimmeetrilisust ning sellega kaasnevaid eeldusi ja
puudusi sarnasusmdddu valikul. Sarnasusm&ddu illustreerimiseks tuuakse kaks néidet, kus
lisaks on Uihe naite eesmérk réhutada, kui oluline on teha kindlaks, kas tunnus on simmeetriline

vOIi asummeetriline.

T6O teises osas kasitletakse K-medoidide meetodit ning vaadatakse detailselt 1&bi, kuidas
teostatakse klasterdamist K-medoidide meetodil PAM-algoritmi abil. Samuti vOrreldakse K-
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medoidide meetodit K-keskmiste meetodiga, mis on véga levinud klasteranalliiisi meetodite
hulgas. Tuuakse kaks naidet, millest tiks on PAM-algoritmi illustreerimiseks ja teine on K-
medoidide ja K-keskmiste meetodite klasteranaliiusi tulemuste vordlemiseks binaarsete

tunnuste jaoks.

T60 kolmandas peatiikis kirjeldatakse mudelipdhist klasteranaltitsi: defineeritakse segujaotus
kvalitatiivsete tunnuste jaoks, vaadeldakse segumudelite parameetrite hindamist EM-algoritmi
abil, tuuakse valja hinnatavate segumudelite klassid erinevate Kitsenduste korral. Samuti
selgitatakse vélja, milliseid kriteeriume kasutatakse mudelipdhise klasteranalitisi parima
mudeli valimisel. Osutub, et selleks on integreeritud klassifitseerimistdepara kriteerium ICLy;,,

mis pBhineb Bayesi informatsioonikriteeriumil.



1 Erinevusm&0dud kvalitatiivsete tunnuste korral
Kvantitatiivsete tunnuste korral on vaatlustevahelise erinevuse mddtmiseks loomulik kasutada
eukleidilist ja Manhattani kaugust. Olgu etteantud vaatlused x; ja x;, mille omavahelist kaugust

soovitakse modta. Defineerime Minkowski kauguse:

d Yp
D(x; xj) = (Z |y — le|p> .
1=1

Kui p = 2, siis on tegemist eukleidilise kaugusega, ja kui p = 1, siis Manhattani kaugusega.
Kvalitatiivsete tunnuste korral kasutatakse aga erinevusmdodtusid (dissimilarity measure). Tihti
on erinevusm6ddud defineeritud l1abi sarnasusmdotude. Sellisel juhul on erinevusmddt D
defineeritud kui D = 1 — S, kus S on etteantud sarnasusmaodt, mille vaartused on 16igus [0,1].
Jargmiste alapeattikkide allikana kasutatakse raamatu Xu ja Wunsch (2008) teist peatuikki, kui

ei ole viidatud teisiti.

1.1  Sarnasusmdddud binaarsete tunnuste korral

Olgu vaatlused x; ja x; Kirjeldatud p binaarse tunnuse abil ja olgu vaatluste v6imalikud
védartused 0 ja 1. Sarnasusmoddtude arvutamiseks vaadeldakse iga tunnuse korral vaatluste
vBimalike véartuste paare ja samad paarid summeeritakse Ule tunnuste kokku. Kui mingite
tunnuste korral on mdlemal vaatlusel samaaegselt vaartus 1, st x; =1 ja xj, = 1 mingi
tunnuse k korral, siis téhistatakse koigi selliste paaride arvu n,,. Paaride arvu, mille korral
mdlema vaatluse vaartus on 0, tahistatakse ny,. Kui mingite tunnuste korral tekivad paarid

erinevate vaartustega, siis tahistatakse nende paaride arvu n,o (kui naiteks x; = 1, xj, = 0)

Jang, (kui nditeks x; = 0, xj;, = 1), vaata tabelit 1.

Tabel 1. Objektide x; ja x; tunnuste vaartuste paaride sagedustabel

Objekt x;
1 0
Objekt x; 1 nqq Nig Ny + Nyo
0 Moy Moo Moy + Moo
N1 + Noq N0 + Moo p



Binaarseid tunnuseid saab jaotada kahte klassi jargmiselt: simmeetrilised ja asimmeetrilised.
Stmmeetrilise tunnuse korral on mdlemad tunnuse véartused samavaarsed. Summeetriliseks
tunnuseks on néiteks ,,sugu* voimalike véirtustega ,,mees” ja ,,naine. Sellise tunnuse korral
vOib mdlemaid vaartusi tahistada nii 0 kui ka 1-ga, sest et need on vordselt olulised sindmused.
Jarelikult n,; ja ny, on sama téhtsusega. Asimmeetriliseks tunnuseks peetakse tunnust, mille
vOBimalikud vaartused omavad erinevat tahtsust. Tavaliselt olulisemat vaartust tahistatakse 1-
ga. Kui binaarse tunnuse vaartused on ,,silmad on sinised“=1 ja ,,silmad ei ole sinised*=0, siis
tunnus on asummeetriline, sest et tdhtsust omavad ainult sinised silmad. Kui silmad ei ole
sinised, siis need voivad olla nii pruunid, rohelised kui ka hallid, st kui tunnuse véértus on
mdlema vaatluse korral 0, siis ei saa Véita, et vaatlused on sarnased. Sellisel juhul n,; nditaks
oluliste paaride arvu ja ny, ei oleks antud situatsioonis sama tahtsusega. Paneme téhele, et

tunnuste simmeetrilisus ja asimmeetrilisus soltub vaadeldavast kontekstist.

Monikord on astiimmeetriliste tunnuste kasutamine vajalik naiteks meditsiinivaldkonnas, kui
soovitakse uurida monda haruldast juhtumit. Raamatu Kaufman ja Rousseeuw (1990) esimeses
peatiikis tuuakse ndide veretliibi AB kohta, mida loetakse haruldaseks. Sellise tunnuse
védrtuste ,,negatiivne“=0 ja ,,positiivne“=1 korral oleks andmestik tdis vaartusi O ja objektide
paarid, mille korral on mdlemad véartused 0, ei nditaks kahe indiviidi sarnasust. Jarelikult, kui
veretulip AB on negatiivne, siis el saa véita, et indiviididel on midagi Uhist. Seega
asimmeetrilisuse ignoreerimine vOib viia valede jareldusteni ning summeetriliste tunnuste

jaoks mdeldud erinevusmdddu kasutamine ei ole sobilik.

Stimmeetriliste tunnuste korral kasutatakse sarnasusmodte, mille korral t&histuste 0 ja 1
vahetamine ei muuda tulemust ehk koiki tunnuseid peetakse siimmeetrilisteks. Uks selline

sarnasusmaoot on lihtne sarnasuskoefitsient.

Definitsioon 1. Lihtne sarnasuskoefitsient nditab vaatluste keskmist sarnasuste arvu ja on

defineeritud kujul

Ny; + Ngo Nyp + Noo
S(xl-, x]) = = .
Nyp + Noo + Ny + Moy p
Antud sarnasusmdddu pdhjal defineeritud erinevusmddt on Hammingu erinevus, see néitab
vaatluste keskmist erinevuste arvu:
Mo + Moy

p

Astimmeetriliste tunnuste korral vaadeldakse sarnasusmadte, mis ei vOta arvesse paaride arvu

D(x,-,x]-) =1- S(xl-,x]-) =

ngy. Nende mdotude defineerimisel kasutatakse ainult olulisemate paaride arvu n, 4.
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Definitsioon 2. Jaccardi koefitsient on sarnasusmodt, mis vGtab arvesse ainult paaride arvu

ny, ja see on defineeritud jargmiselt:
N1

S(xi,xi) = .
v Nyq + Ny + Npy

Antud sarnasusmodddule vastav erinevusmddt on

D(xi, x]) =1- S(xi, x]) = o * flo1

Nyp + Ny +Npy

Paneme téhele, et kui tegu on nii summeetriliste kui ka asimmeetriliste tunnustega, siis tuleb
seda arvesse vOta ja vdib-olla on sel juhul sobilikum kasutada segatiiiipi tunnuste jaoks

moeldud Gower’i erinevusmaotu.

Naide 1. Vaatleme kolme binaarset tunnust, milleks on ,,sugu® véartustega ,,mees“=0 ja
,haine“=1, ,vallaline* vdirtustega ,,ei“=0 ja ,,jah“=1 ning ,taimetoitlane* véaértustega ,,olen
taimetoitlane* =0 ja ,,ei ole taimetoitlane“=1. Olgu nende tunnuste véirtused indiviidi x4 korral
0, 1, 0 ja indiviidi x, korral 1, 0, 0. Paneme téhele, et n;, = 1, ng; = 1 ja ngy = 1. Seega
antud vaatluste Hammingu erinevus on 2/3 (kui eeldatakse, et kdik tunnused on
summeetrilised) ja Jaccardi erinevusmddt on 1 (kui eeldatakse, et kdik tunnused on
asummeetrilised). Saadud erinevusmodtude erinevad vaartused vdivad viia erineva

klasterduseni.

Néiteks raamatu Kaufman ja Rousseeuw (1990) esimeses peatiikis vaadeldakse néidet, kus
rohutatakse erinevusmdddu valiku olulisust. Olgu antud neli vaatlust, mis on kirjeldatud kiimne
binaarse ~ summeetrilise tunnuse abil: x1=(10,1,1,0,0,1,0,0,0), X, =
(0,1,0,0,1,0,0,0,0,0), x3=(0,1,0,0,0,0,0,1,1,0), x4 =(1,1,0,0,1,0,1,1,0,0).

Arvutades nende tunnuste Hammingu erinevust saadakse jargmised tulemused:
D(x3,x3) = 0,3, D(xq,x4) = 0,5.
Jaccardi erinevusmd0ddu korral on aga tulemused teistsugused:
D(x3,x3) = 0,750, D(xq,x4) = 0,714.

Né&eme, et Hammingu erinevuse kohaselt on vaatluste x; ja x4 erinevus suurem kui vaatluste
x, ja x3 korral. Jaccardi erinevusm&ddu kohaselt on tulemus vastupidine, vaatluste x4 ja x4

erinevus on nudd vaiksem. Selline asjaolu vdib viia erineva klasterduseni kahe erineva



erinevusmodddu korral, seega on véga oluline kindlaks teha, kas tegemist on simmeetriliste voi

asimmeetriliste tunnustega ning seejarel valida sobiv erinevusmaaét.

1.2 Sarnasusmd00dud enama kui kahe véirtusega kvalitatiivsete tunnuste korral
Olgu vaatlused x; ja x; Kirjeldatud p tunnuse abil ja tunnuse [, [ =1,...,p, vlimalikud

vadrtused on 1,...,m;. Kdige levinum viis antud vaatluste sarnasuse vélja arvutamiseks on

jalle kasutada lihtsat sarnasuskoefitsienti.

Definitsioon 3. Kui kvalitatiivsetel tunnustel on rohkem kui kaks vdimalikku vaartust, on lihtne

sarnasuskoefitsient jalle defineeritud kui keskmine sarnasuste arv:

p
1
S(xi, xj) = —z Sijt»
P
kus

S 0, kui x; ja X; vaartused on tunnuse l korral erinevad,
ULT1,  kui x; ja xj vadrtused on tunnuse | korral samad.

Antud sarnasusm@ddule vastav erinevusmdot naitab keskmist vaatlustevahelist erinevuste
arvu.
Kui tegemist on jadrjestustunnusega, siis tahendaks lihtsa sarnasuskoefitsiendi kasutamine

informatsiooni osalist kaotamist. Olgu etteantud samad vaatlused x; ja x;, mis on kirjeldatud

p jarjestustunnuse abil. lga tunnuse I, [ =1,...,p, korral on selle vdimalikud vaartused
1,...,m, jarjestatud. Kui vaartused on jarjestatud, siis mida lahemal on need Uksteisele, seda
sarnasemad nad on. Néiteks tunnuse ,,tervise seisund* vaartusteks voivad olla ,,halb tervis“=1,
,rahuldav tervis=2“, ,hea tervis=3“ ja ,suurepédrane tervis=4“. Tervise seisundid ,,hea“ ja
,suurepdrane‘ on liksteisele ldhedal, seega need on ka sarnasemad, samal ajal seisundid ,,halb*
ja ,.hea“ on vigagi erinevad. Sellisel juhul tuleks arvestada ka viirtuste paaridega, mille korral

on vaartused Uksteisele lahedal.

Jarjestustunnuste korral kasutatakse vaatlustevaheliste erinevuste modGtmiseks samu
kaugusmdote nagu kvantitatiivsete tunnuste korral. Kaugusmoddtude kasutamiseks viiakse
jarjestustunnuse vaartused uuele skaalale nii, et [-nda tunnuse ja i-nda vaatluse esialgne vaartus

r;; asendatakse uue véaartusega ry;:

rp—1 )
T .



Saadud uued véartused on vahemikus [0,1] ja vaatlustevahelise kauguse mddtmiseks saab

kasutada naiteks eukleidilist vdi Manhattani kaugust.

Naide 2. Vaatleme 8 vaatlust, mis on kirjeldatud kolme jarjestustunnuse pohjal: ,tervise
seisund“ véartustega ,halb tervis“=1, ,rahuldav tervis“=2, ,hea tervis“=3 ja ,,suurepdrane
tervis“=4; ,sissetulek* vairtustega ,,madal“=1, ,keskmine“=2 ja ,korge“=3; ,haridustase*
vadrtustega ,,pOhiharidus“=1, ,keskharidus“=2, ,bakalaureus“=3 ja ,magister“=4. Olgu
vaatluste véartused jargmised: x; = (2,2,3), x2 =(1,3,4), x3=(2,3,3), x4 = (3,1, 1),
x5 =(4,2,2), x¢=(3,1,1), x7,=(133), xg=1(1,2,4). Kuna tegemist on
jarjestustunnustega, siis viime saadud véartused uuele skaalale kasutades valemit 1 (vt tabel 2).

. ) ) “ 2-1
Naiteks vaatluse x; uus véartus tunnuse ,.tervise seisund* korral on pavie 1/3.

Tabel 2. Uuritavate vaatluste tunnuste vaartused uuel skaalal

Tervis | Sissetulek | Haridus
x, | 173 12 213
x| O 1 1
x3 | 173 1 213
x, | 213 0 0
xs | 1 12 1/3
xg | 2/3 0 0
X7 0 1 2/3
Xg 0 1/2 1

Vaatlustevaheliste kauguste arvutamiseks kasutame eukleidilist kaugust. Saadud tulemuste

pdhjal koostame kauguste maatriksi, mida on néha joonisel 1.

1 2 3 4 5 6

=]

2 0.6E

3 0.50 0.47

4 0.90 1.56 1.25

5 0.75 1.30 0.90 0.68

6 0.90 1.56 1.25 0.00 0.68

7 0.60 0,23 0.33 1.38 1.17 1.38

B 0.47 0.50 0.68 1.30 1.20 1.30 0.60

Joonis 1. Uuritavate vaatluste kauguste maatriks
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Eeldame, et uuritavad objektid soovitakse jagada kahte klastrisse PAM-algoritmi abil. Selleks
kasutame tarkvara R-i lisapaketi ,,Cluster® funktsiooni pam, millest réagitakse peatikis 2.2.
Maatriksist ndeme, et kdige suurem objektidevaheline kaugus on vaatlustel x, ja x4 ning x, ja
x¢, Mis vOiks viidata sellele, et nende paaride objektid ei saa asuda Uhes klastris. Paneme
tahele, et vaatluste x, ja xg omavaheline kaugus on 0, st vaatluste vé&artused on samad iga
tunnuse korral, seega objektide paar peaks asuma samas klastris. Esimesse klastrisse sattusid
vaatlused x4, x5, X3, X7 ja xg ning teise klastrisse vaatlused x,, x5 ja x¢. ESimese klastri
objektid on kdrgema hariduse, halvema tervise ja suurema sissetulekuga, samal ajal teise klastri

objektid on madalama hariduse, parema tervise ja vdiksema sissetulekuga.
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2 K-medoidide meetod

Klasteranalltsi eesmérk on leida klastrid nii, et sama klastri objektid oleksid vdimalikult
sarnased ja erinevate Klastrite objektid vGimalikult erinevad. Selleks v@ib kasutada naiteks
erinevaid kaugusel pohinevaid klasterdusmeetodeid, mille hulgas leiab hierarhilisi ja
tikeldamismeetodeid. Tukeldamismeetodite hulka kuuluvad K-medoidide ja K-keskmiste
meetodid. Kui K-keskmiste meetodi korral on klastrit esindavaks objektiks kdigi objektide
keskmine, siis K-medoidide meetodi korral otsitakse klastrit esindavat objekti enhk medoidi
klastri objektide hulgast. Alapeatiiki allikana kasutatakse raamatu Izenman (2008) peatiikki 12
ja raamatu Kaufman ja Rousseeuw (1990) peatlikki 2, kui ei ole mérgitud teisiti.

2.1 K-medoidide meetodi ja PAM-algoritmi kirjeldus

K-medoidide meetodi korral leitakse klastrit esindav objekt ehk medoid ja paigutatakse
ulejaddnud vaatlused l&hima medoidi juurde nii, et medoidi ja Klastri objektide erinevuste
summa oleks minimaalne. Seega sihifunktsioon ESS,,.;, mis s6ltub eelnevalt méaratud

erinevusmdoddust, on defineeritud kui

K

ESSmea= ) ) di,

k=1 c(i)=k
kus c(i) tahistab i-nda objekti klastrit ja d;; = d(x; x;,) tahistab objektide x; ja x;,
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omavahelist erinevust. Medoid x;, defineeritakse kui klastrisisene objekt, mis minimeerib

sihifunktsiooni ESS,, .4 vaartuse, st mille erinevus teiste klastri objektidega on minimaalseim:
I = arg ming.c=k) Z dij.
c()=k

PAM-algoritm (partitioning around medoids) ehk tiikeldamine medoidide tUmber on K-
medoidide meetodi modifikatsioon. PAM-algoritmil ja K-medoidide meetodil on eesmark ja
sihifunktsioon samad, kuid algoritmid, mille abil jdutakse eesmargini, on erinevad. Vaatleme
antud meetodite algoritme lahemalt.
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1. Méiratud erinevusmdddu kohaselt arvutame vilja erinevuste maatriksi D = (d;;).
2. Fikseerime klastrite arvu K ja moodustame esialgsed klastrid.

3. Igaklastri k jaoks, k = 1,..., K, leiame medoidid.

4a. Vaatleme algoritmi jatku K-medoidide meetodi korral.

o Paigutame koik objektid klastritesse vastavalt sellele, millisele medoidile on objekt
koige ldhemal. Paneme téhele, et seejuures sihifunktsiooni ESS,,.q vaértus
viheneb.

e Kordame sammu 3 ja 4a seni, kuni klasterdus jdéb samaks.

4b. Vaatleme algoritmi jatku PAM-algoritmi korral.

e Iga medoidi ja iga vaatluse korral, mis ei ole medoid, kaalume, kas nende
vahetamine toob kaasa sihifunktsiooni viértuse vihenemise, st vajadusel paigutame
medoidi ja teise vaatluse limber, seejuures jilgides, et sihifunktsiooni ESS,,.4
védrtuse vihenemine oleks maksimaalne.

e Kordame iimberpaigutamise protsessi nii kaua, kuni klasterdus jadb samaks.

PAM-algoritmis on kaks etappi: medoidide leidmise faas (nn BUILD-faas) ehk algoritmi osa,
kus valitakse vélja klastreid esindavad objektid, ja imberpaigutamise faas (nn SWAP-faas), kus
uuritakse, kas esmaselt valitud medoidide hulka on véimalik paremaks muuta sihifunktsiooni
vaartuse vahendamise abil. Mdlemad PAM-algoritmi faasid mdjutavad 18plikku
Klasteranallilisi tulemust, seega uurime neid ldhemalt. Paneme téhele, et medoidide leidmise
faas vastab Ulaltoodud algoritmi sammudele 2 ja 3. Otsime vdimalikult head medoidide

komplekti.
1) Uurime medoidide leidmise faasi Idhemalt.
e Olgu vilja valitud algne medoid, mille erinevus koikidest teistest objektidest on
minimaalne.

e Iga vaatluse x; korral, mis ei ole veel medoidiks vilja valitud, ja iga suvalise

objekti x; korral arvutame nende objektide vahelise erinevuse d (x;, X;).
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e Arvutame véirtuse C;; = max(D; — d(x;, x;), 0), kus D; on objekti x; ja temale
koige ldhema medoidi vaheline erinevus.

a. Kui Cj; = 0, siis vaatluste x; ja x; vaheline erinevus on suurem kui D;,
st vaatluse x; erinevus vaatlusest x; on suurem temale ldhimast
medoidist ja vaatluse x; valimine medoidi rolli ei ole soodne objekti x;
seisukohast.

b. Kui Cj; > 0, siis vaatluste x; ja x; vaheline erinevus on vdiksem kui D;,
st vaatlus x; on vaatlusega x; sarnasem kui vaatlus x; ja temale lahim
medoid, seega x; valimine medoidi rolli on soodne objekti x;
seisukohast. Jérelikult huvitutakse maksimaalsest Cj; vadrtusest.

e Igax; korral (mis pole veel medoid) arvutame kdigi vaatluste x; panuste summa
%.j Cji ja valime vilja uueks medoidiks sellise objekti x;, mille korral };; Cj; on
maksimaalne, seega x; on kdige soodsam medoidi kandidaat.

e Kordame iilaltoodud protsessi seni, kuni kdik K medoidi on leitud.

2) Umberpaigutamise faasis vaatleme objektide paari (x;, x), kus x; on esimeses etapis
vélja valitud medoid ja xj, on uus medoidi kandidaat. Olgu x; suvaline vaatlus, mis pole
medoid. Arvutame védrtuse Cj;, mis nditab kui palju objekt x; panustab vaatluste x; ja
X Umberpaigutamisse. Vaatluste x; ja x; paiknemiseks on kaks voimalust.

e Kui vaatlused x; ja x; on tlihes klastris, siis d(x;j, x;) = D;, st objektile x; kdige
ldhimaks medoidiks ongi x;. Vaatleme erinevaid voimalusi objektide x; ja xp,
paiknemiseks iiksteise suhtes.

a. Olgu E; erinevus vaatluse x; ja temale teise lahima medoidi vahel. Kui
vaatluse x; erinevus temale teisest ldhimast medoidist on suurem kui
vaatlusest xp, st d(xj,xp) <Ej, siis Cyp = d(xj,xp) — d(x,x;).

Paneme téhele, et védrtus Cj;;, vOib olla nii positiivne kui ka negatiivne.
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Kui vaatluse x; erinevus vaatlusest x on suurem kui vaatlusest x;, siis
Cjin > 0 ja vaatluste x; ja x, vahetamine objekti x; seisukohast ei ole
soodne. Seega, kui Cj;, < 0, siis vaatluse x; erinevus vaatlusest x; on
suurem kui vaatlusest x, ja vaatluste x; ja x, vahetamine on soodne.

b. Kui vaatluse x; erinevus vaatlusest x; on suurem voi vordne temale
teise ldhima medoidi erinevusega, st d(x;j, xp) = Ej, siis Cj;, = E; — D;,
kusjuures véirtus Cj;, on sellisel juhul alati positiivne, sest objektide x;
ja xp, vahetamine ei ole soodne.

Kui aga vaatlused x; ja x; on erinevates klastrites, siis d(x;, x;) > D;.

¢. Kui vaatluse x; erinevus vaatlusest x, on suurem kui erinevus talle
kdige ladhema medoidiga, st d(xj,xp) > D;, siis véértus Cyp, = 0 ja
vaatluste x; ja x, Umbervahetus objekti x; seisukohast €i ole soodne,
sest x; ei anna mingit informatsiooni objektide x; ja xp
iimbervahetamiseks.

d. Kui vaatluse x; erinevus temale kdige lihemast medoidist on suurem
kui vaatlusest xp, st d(xjxp) <D, siis Cjp = d(xj,x) —Dj,
kusjuures véidrtus Cj;, on alati negatiivne, st vaatluste x; ja xp
tmbervahetus objekti x; seisukohast on alati soodne.

Iga paari (x; xp) korral arvutame kdigi vaatluste x; panuste summa T;, =
2.j Cjin ja valime vilja sellise paari (x;, xp), mille korral on T;, minimaalne.

Kui véirtus T, on negatiivne, mis garanteerib sihifunktsiooni ESS,,.4 vdértuse
vihenemise, siis vahetame objektid x; ja x, omavahel dra ja ldhme
iimberpaigutamise faasi algusesse. Kui aga Tj;, on positiivne voi vordub nulliga,
siis algoritm peatub, st objektide x; ja xp, lmbervahetus ei too kaasa

sithifunktsiooni vihenemist.
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Naide 3. Vaatleme ndidet 2, kus on tehtud Kklasterdus jérjestustunnuste ,tervise seisund*,
,.sissetulek® ja ,haridustase” korral, ja uurime saadud tulemust pdhjalikumalt. Jargmiseks
vaatleme PAM-algoritmi rakendamist kasutades tarkvara R funktsiooni pam ja selle argumenti
trace. lev, mille abil saab illustreerida PAM-algoritmi Umberpaigutamise faasi (vt peatukk
2.2).

Valime algseteks medoidideks suvaliselt vaatlused x, ja x5 ning vaatleme vaatlustevahelisi
kaugusi nende medoididega. Medoid, mille korral on vaatlustevaheline kaugus minimaalne, on
vaatlusele I&him medoid. Tabelis 3 on néha, et 1ahim medoid vaatlustele x4, x5, x3, X~ ja xg On
x, ja vaatlustele x4, x5 ja xg on medoid x5. Sihifunktsiooni vééartus ESS,,.q4 medoidide x, ja

x5 korral on 3,34.

Tabel 3. Vaatlustevahelised kaugused véljavalitud medoididega

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 Xg
Samm 1 | Erinevused medoidist x, | 0,68 | O 047115613 [156(0,33|0,5
Erinevused medoidist x5 | 0,75 |13 |09 |0,68|0 0,68 | 1,17 | 1,2

Lahim medoid Xo | X3 | X2 | X5 | X5 | X5 | X3 | X3
Samm 2 | Erinevused medoidist x, | 0,68 | 0 047115613 [156(0,33|0,5
Erinevused medoidistx, | 0,9 |156|125|0 0,68 | 0 1,38 11,3

L&him medoid Xy Xy Xy X4 X4 X4 Xy Xy
Samm 3 | Erinevused medoidist x, | 0,9 [ 1,56 | 1,25 | 0 0,68 | 0 1,38 11,3
Erinevused medoidist x, | 0,6 |0,33|0,33|1,38|1,17|1,38|0 0,6

Lahim medoid X7 X7 X7 X4 X4 X4 X7 X7

Jargmise sammuna vahetakse vana medoid x5 uue medoidi x, vastu, sest et uue medoidi ja
medoidi x, korral on sihifunktsiooni ESS,,.; vaértus 2,66 ehk vorreldes eelmise sammuga
vaiksem. Tabelis 3 nédeme, et medoidi x, ja vaatluse x, omavaheline kaugus on 0, mis

vahendab sihifunktsiooni vaartust 0,68 vorra (sest medoidi x, korral vaartused jadédvad samaks).

Umberpaigutamise faasi viimase sammuna vahetatakse dra vana medoid x, uue medoidi x-
vastu. Saadud medoidide komplekti ESS,,,.4 Vaartus on 2,54 ja see summa enam vaiksemaks

ei l&he (vt joonis 1).

Nédeme, et Kklasterduse tulemusena on uhes klastris vaatlused x4, x,, x3,x7 ja xg, (Klastrit

esindavaks objektiks on x-) ja teises klastris vaatlused x4, x5 ja x¢ (esindavaks objektiks on
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x4). Esimese klastri ,,esindavaks objektiks* on halva tervise, kdrge sissetuleku ja bakalaureuse
haridusega isik ning teist klastrit esindab hea tervise, madala sissetuleku ja pdhiharidusega isik.
Paneme tahele, et kuna vaatlused x4 ja x¢ on vordsed, siis medoidide paari x¢ ja x-
sihifunktsiooni ESS,,.4 vaartus on samuti 2,54, seega kédesolev vaatluste paar sobib samuti

I6plikuks medoidide komplektiks.

Kuigi K-medoidide meetodi algoritm on sarnane K-keskmiste meetodi algoritmiga, Uks K-
medoidide meetodi eelistest on meetodi Uldisus. K-medoidide meetodi korral on vGimalus
kasutada Uldiseid erinevusmddte, samal ajal K-keskmiste meetod on defineeritud eukleidilise
kauguse jaoks. Samuti K-medoidide meetodi eeliseks on stabiilsus ehk robustsus, sest et
meetodi sihifunktsioon ei ole defineeritud labi eukleidilise kauguse ruudu, mis on véga tundlik
erindite suhtes. Seega vOib eeldada, et K-medoidide meetod toimib erindite korral hasti ja
saadud tulemus on paremini interpreteeritav. Klastrid, mis on saadud K-medoidide meetodi
tulemusena, vdivad olla nii sfadrilised kui ka mittesfaérilised, kuid K-keskmiste meetodi korral

on uldjuhul vdimalik saada ainult sfaarilisi klastreid.

K-medoidide meetod ja PAM-algoritm té6tavad suurepéraselt vaikeste andmestike korral, kuid
nende meetodite rakendamine votab palju aega, kui andmestik on suurem. Sellisel juhul saab
rakendada CLARA-algoritmi (Clustering Large Applications), mille eesmérk on tapselt sama
nagu PAM-algoritmil. CLARA-algoritm kasutab analttsimiseks ainult osa andmetest.
Tapsemalt, moodustatakse osavalim kdikidest klasterdavatest objektidest juhuslike arvude
generaatori abil ja teostatakse klasteranaliiis PAM-algoritmi abil. Seejérel kasutatakse
osavalimi medoide ja paigutatakse kogu andmestiku objektid I&hima osavalimi medoidi juurde,
st toimub kdikide objektide klasterdamine. Protsessi korratakse mitu korda ja valitakse valja
selline klasterdus, mille korral on sihifunktsiooni vaartus minimaalne. Selline algoritm

vOimaldab séésta programmi arvutamise aega ja kasutada tarkvara mélu vdiksemas mahus.

Naide 4. Jargmine néide illustreerib K-medoidide meetodi rakendamist kvalitatiivsete tunnuste
korral. Ndide on dra toodud raamatu Hennig jt (2016) neljandas peatiikis. Antud analusi
eesmérk oli klasterdada 100 looma ja lindu (mille hulgas leidub ka inimtldruk) jargmiste
binaarsete tunnuste alusel (vaartus 1 tahistab tunnuse olemasolu): karvad, suled, munad, piim,

lendamisoskus, side veega, kiskja, hambad, selgroog, hingamisoskus, mirk, saba, uimed,
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kabjad ja sarv. Samuti mdddeti objektide jalgade arvu. Klasteranalliiis on labi viidud K-
medoidide meetodi abil. Vaatlused klasterdati 13 klastrisse, mis on valja toodud koos klastri

medoidiga jargmises loetelus:

1. metsikud imetajad (ja inimtiidruk): gepard, hunt, ilves, inimtiidruk, karu, kass, leopard,
16vi, mangust, metssiga, mutt, naarits, nokkloom, opossum, pesukaru, puuma, tuhkur,
tuhnik;

2. kodustatud imetajad: hamster, kits, lehm, merisiga, poni, pohjapdder;

3. roovlinnud: kiivi, kull, nandu, raisakotkas, vares;

4. kalad 1: ahven, astelrai, haug, heeringas, koerkala, merimadu, piraaja, siga, teib,
tuunikala;

5. putukad: kilpkonn, kirp, lepatriinu, nilkjas, sipelgas, sdisk, uss;

6. kalad 2: karpkala, kilttursk, karnkonn, merihobu, merikeel;

7. merelinnud: kajakas, mustviires, pingviin, dnn;

8. mitter6dvloomad: antiloop, elevant, gorilla, hirv, janes, kaelkirjak, kdnguru, nahkhiir,
orav, oriiks, piison, suur-vereimeja, uruhiir;

9. lendavad putukad: herilane, mesilane, toakérbes, 66liblikas;

10. selgrootud veeloomad: homaar, joevdhk, merekarp, kaheksajalg, krabi, meduus,
meritiht;

11. roomajad: konn, ristik, salamander, skorpion, tuataara, vaskuss;

12. linnud: faasan, flamingo, jaanalind, kana, kablik, luik, 16oke, papagoi, part, tuvi,
varblane;

13. veeimetajad: delfiin, hiiljes, merildvi, pringel.
Paneme tihele, et tekkinud klastrid on hésti interpreteeritavad. Uldiselt on iga klastri objektid
sarnased ja kuuluvad uhte loomade vi lindude klassi (nt merelinnud, kodustatud imetajad jne),

kusjuures inimtldruk on paigutatud metsikute imetajate hulka, mis on selle objekti jaoks kdige
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sobilikum valik. Siiski ndeme, et kalade klastreid on kaks ja ei ole vdimalik tépselt 6elda, mis
tunnuste pdhjal on mdlema Kklastri kalad eraldatud. Markame, et kilpkonn on paigutatud
putukate klastrisse, kuigi ta kuulub roomajate klassi. Lepatriinu on lendav putukas, aga antud
klasteranaliilisi tulemusena oli ta paigutatud teise putukate klassi. Nii k&rnkonn kui ka uss
peaksid asuma roomajate klastris, kuid klasterdamise tulemusena nad on paigutatud Klastritesse
kalad 2 ja putukad.

Samad objektid olid klasterdatud ka modifitseeritud K-keskmiste meetodiga (OCKM ehk
order-constrained K-means clustering), tulemust n&eb artiklis Steinley ja Hubert (2008). Kuigi
kvalitatiivsete tunnuste korral K-keskmiste meetodi rakendamine ei ole ldjuhul dige, on antud
juhul koéik tunnused binaarsed (vélja arvatud jalgade arv) ja eukleidilise kauguse ruutude
summa koosneks ainult Ghtedest ja nullidest, st eukleidilise kauguse ja K-medoidide meetodi
puhul kasutatavad erinevusmdddud annavad klasterdamisel sama tulemuse. Vorreldes kahe
meetodi korral saadud tulemusi v6ib téhele panna, et K-keskmiste meetodi korral on tekkinud
kabjaliste klaster, kuhu kuulub enamik K-medoidide meetodi kodustatud imetajate Kklastri
objektidest. Samuti on tekkinud kahepaikseliste klaster, mille objektid on K-medoidide
meetodi korral laiali paigutatud. Margime, et modifitseeritud K-keskmiste meetodi tulemusena
on tekkinud ainult Uks kalade klaster, samaaegselt K-medoidide meetodi korral on kalad

jaotatud kahte klastrisse.

Kokkuvotteks soltub klasterduse tulemus oluliselt meetodi valikust ja klasterduse eesmérgist.

2.2 PAMa-algoritm tarkvaras R
Selleks, et rakendada PAM-algoritmi tarkvaras R, kasutatakse lisapaketi ,,Cluster “ funktsiooni

pam. Kasutusele on vBetud lisapaketi versioon 2.0.6.

Funktsioon pam klasterdab vaatlused PAM-algoritmi alusel K klastrisse. Selle funktsiooni uks
tdhtsamatest argumentidest on x, mille abil saab ette anda andmestiku vdi erinevuste maatriksi.
Kui tegemist on erinevuste maatriksiga, siis tuleb seda funktsioonis néidata, mé&é&rates
argumendi diss véartuseks TRUE. Klastrite arvu madramiseks on argument k ja
erinevusmdddu méaaramiseks argument metric. Paneme téhele, et erinevuste maatriksi

kasutamise korral argumenti metric tapsustamine ei ole vajalik. Kui tegu on tavalise
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andmemaatriksiga, siis saab kasutada eukleidilist ja Manhattani kaugust. Juhul, kui soovitakse
medoidide hulka ette anda, kasutatakse argumenti medoids. Sellisel juhul medoidide leidmise
faasi ei toimu. Kui tahetakse arvutada objektide omavahelisi erinevusi standardiseeritud
andmete pohjal, siis tuleb seda funktsioonis naidata, méarates argumendi stand vaartuseks
TRUE. Kuna antud t06s tegeletakse kvalitatiivsete andmetega, siis vaatluste

standardiseerimine ei ole vajalik.

Selleks, et uurida detailsemalt PAM-algoritmi iteratsioone, on vBimalik kasutada funktsiooni
pam argumenti trace.lev, mille vaértuseks sobib positiivne tdisarv, mis méarab soovitud
iteratsioonide arvu. Argument valjastab algsete medoidide komplekti, nditab
Umberpaigutamise faasi samme ja nendega kaasnevaid minimaalseid kaugusi valjavalitud
medoidide korral. Samuti véljastatakse sihifunktsiooni vaartused iga medoidide komplekti
korral.
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3 Mudelipohine klasteranaliiiis

Jargnevalt kirjeldame mudelipdhise klasteranalliiisi teooriat kvalitatiivsete tunnuste korral.
Mudelipbhise Klasteranaluisi korral eeldatakse, et klasterdatavad andmed on saadud
mitmemd&tmelise segujaotuse abil, kusjuures kvalitatiivsete tunnuste korral on selleks
multinomiaalsete jaotuste segu. Allikatena on kasutatud raamatut Hennig jt (2016) ja
magistritodd Mirski (2019), kui ei ole viidatud teisiti.

3.1 Mudelipdhise klasteranaliiiisi kirjeldus

Olgu Klasterdatavad vaatlused x4,x5,...,x, Kirjeldatud p kvalitatiivse tunnuse abil. Igal
tunnusel [ on m; vdimalikku vaartust. Soovime paigutada vaatlused x4, x5, ..., X, paarikaupa
I6ikumatutesse gruppidesse ehk klastritesse C;, Cs, ..., Cx. Mudelipdhise klasteranaliiiisi korral

kasutatakse vaatluste jaotuse kirjeldamiseks mitmemddtmelist segujaotust.

Definitsioon 4. Olgu Z latentne juhuslik suurus vdimalike vaartustega 1,...,K, mille
tdendosused on P{Z = k} = my, k = 1,..., K. Oeldakse, et p-mddtmeline juhuslik vektor X on

juhuslike komponentide X}, ..., Xk segu, kui selle tihedusfunktsioon avaldub kujul

K

f(x 8) = ) me fillxi 00, @

k=1
kus x € RP, 14, ..., T on komponentide kaalud, 7, > 0, YX_, m, = 1, f; on komponendi X,
tihedusfunktsioon, @, on selle tiheduse parameetrite vektor ning @ = {m4,..., g, 04,..., 0%}
tahistab segujaotuse (2) kbigi parameetrite hulka.
Ulaltoodud definitsioonis mdiste ,,latentne suurus* tahendab suurust, mida ei saa otse moota ja
mida hinnatakse teiste seotud tunnuste abil. Naiteks ,tervis“ on latentne suurus, mille
hinnangut saab maarata peale jargmisi mootmisi: kehakaal, vererdhk, veresuhkur, keha

temperatuur jne.

Kui tegeletakse kvantitatiivsete tunnustega, siis vdetakse kasutusele dldjuhul
mitmemd6tmelise normaaljaotusega komponentide segu. Vaatluste klasterdamiseks
kvalitatiivsete  tunnuste korral sobib aga K-komponendiline mitmemddtmeliste
multinomiaalsete jaotuste segu. Selleks, et rakendada multinomiaalset segujaotust eeldame, et

vaatluse x; = (x{,...,x")" [-nda tunnuse véartust Kirjeldatakse binaarse vektori

(xP,xf2,..,x™ )" abil, kus x{"=1, kui sellel tunnusel on h-s véimalik vaartus, ja x!* = 0
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vastasel juhul, [ = 1,...,p, i = 1,...,n. Seega iga vaatlus on avaldatav binaarse vektori x =

(1L, xt™m L xPY L xP™) kaudu, mille tGendosusfunktsioon on jargmine:
K K p m
. — . — Lh~x!h
fx5 8) = ) me M a) = ) me| || [y, 3)
k=1 k=1  1=1 h=1

kus mq,...,mg on komponentide kaalud, m, >0, XX_ m =1 My(x; a;) on
mitmemddtmelise multinomiaalse jaotuse tGendosusfunktsioon, el on tdendosus, et [-ndal
tunnusel on h-s voimalik vaartus, kui x on selle segujaotuse k-nda komponendi realisatsioon,
a, = (ail,..., )™ a,fl,...,azmp)', Ydall=1,k=1,...,K,l=1,...,p, ja 0=
{my,...., g, q, ..., 0k}

Mitmemd6tmeliste multinomiaalsete jaotuste segu korral eeldatakse, et kvalitatiivsed tunnused
on lokaalselt sGltumatud, st nad on sGltumatud iga komponendi sees. Lokaalse sdltumatuse
peamiseks pBhjuseks on lihtsa sbltuvusnaitaja puudumine kvalitatiivsete tunnuste korral. Kui
kvantitatiivsete tunnuste korral kasutatakse kovariatsiooni tunnuste séltuvuse médtmiseks, siis
sama lihtsat ja kergesti tOlgendatavat sOltuvusnditajat kvalitatiivsete tunnuste jaoks pole
olemas. Kuigi vdib arvata, et sltumatus on véaga kitsendav eeldus, klasteranaltitsi korral to6tab
see Uldjuhul hasti ja annab héid tulemusi. Sdltumatuse eelduse t6ttu saab avaldise (3)
multinomiaalse jaotuse tdendosusfunktsiooni M (x; a,) esitada korrutisena Ule tunnuste

klastri sees.

3.2 Segujaotuse parameetrite hindamine

Multinomiaalsete jaotuste segu (3) parameetrite hindamiseks kasutatakse EM-algoritmi
(expectation-maximization algorithm), mis on suurima tdepara meetodi iteratiivne
modifikatsioon latentsete tunnuste korral. Defineeritakse hulk z = {z4, ..., z,}, mis koosneb
juhuslikest indikaatorvektoritest z; = (zjq,...,2ix)". Kui z; =1, siis vaatlus x; on
genereeritud segujaotuse komponendi X, abil, vastasel juhul aga z;; =0,i=1,...,n, k =
1,...,K.OlguZ = {Z,,...,Z,} elemendid Z; vektoritele z; vastavad multinomiaalse jaotusega

juhuslikud vektorid. Soovime maksimeerida logaritmilist tdeparafunktsiooni

Inp(x;z;0) =In [1_[ n[”kfk (xi; ek)]zik]’

i=1 k=1
kuid see ei ole vdimalik z tundmatuse tottu. Toepérafunktsiooni
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p m

Inp(x;0) =In [ﬁf(xi; 9)] = Zn: In ZK: 0 1_[ H(“/Ich)xlh
i=1 i=1 k=1 h=1

=1

maksimeerimine ei ole samuti voimalik, sest leitud parameetrite hinnangud sisaldavad kaudselt
vektoreid z;. Seega arvutatakse tinglikku keskvéartust E[ln p(x; Z; 8)|x] vektori Z; tingliku
jaotuse suhtes.

Algoritmi teostatakse kahes etapis: E-samm ja M-samm. Enne E-sammu fikseeritakse
segujaotuse ,,vanad parameetrid“ ehk algvaartused 8v*"¢, tapsemalt 7/*"* ja ap*"?, k =
1,..., K. E-sammu ehk keskvéartustamise sammu kéigus leitakse E[In p(x; Z; 8)|x; 6v*"%],
mis antud olukorras taandub tinglikute tden&osuste y(x;; 8V*™%) arvutamiseks. Tinglik
tdendosus yy (x;; @) nditab, kui tendoliselt on vaatlus x; multinomiaalsete jaotuste segu k-nda
komponendi realisatsioon:

i 0
Ye(xi;0) = P{Zy, = 1|X = x;} = %

M-sammu ehk maksimeerimise sammu kéigus leitakse multinomiaalsete jaotuste segu
parameetrite  hinnangud @*** ehk parameetrite vadartused, mis maksimeerivad
keskvéaartustamisel saadud funktsiooni. Hinnangud 68“*S ei pruugi olla 16plikud, sest tuleb
kontrollida EM-algoritmi koondumist. Kui algoritm ei koondu, siis protsessi korratakse.
Kdige levinum on logaritmilise tdepéra suhtelise muutuse koondumiskriteerium

Inp(x; O") — Inp(x; OVI"Y)
i p(x; §7na)]

<eg, 4)

kus € > 0 on mingi vaike vaartus. Algoritm peatub, kui logaritmilise tbepara suhteline muutus
on vaiksem kui & vOi kui on saavutatud etteantud iteratsioonide arv. Tarkvaras R kasutatakse
mudelipbhise klasterdamise teostamisel sama koondumiskriteeriumit. Kui algoritm ei koondu,
siis minnakse uuesti E-sammu juurde, vottes saadud parameetrite hinnangud uuteks
algvaartusteks, @**s — @v*n¢ Uldjuhul tuleb rakendada EM-algoritmi mitu korda heade

hinnangute leidmiseks kasutades erinevaid algldhendeid.

Kvalitatiivsete tunnuste korral on EM-algoritmi tulemusena saadavad multinomiaalsete

jaotuste segu parameetrite hinnangud jargmised:
1 n
Ng
n.ktus — ) a}l{h uus _ § Vk(xi' evana)xgh’
n Ny £ 4
1=

kus n, =X vie(x;, 0", k=1,...,K, l=1,...,p, h=1,...,m;. Komponentide

kaalude hinnangute m;/*® korral vaadeldakse ligikaudset vaatluste arvu klastris ja kogu
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vaatluste arvu suhet. Téendosuse hinnangu ai* ““$ korral summeeritakse tinglikud
tdendosused ule vaatluste kokku tunnuse [ h-nda vaartuse korral ja jagatakse ligikaudse

vaatluste arvuga klastris.

3.3 Hinnatavate segumudelite klassid

Defineerime uuritavad parameetrid al, = (a}(l,...,a,lcm’)’ kasutades moodi tbendosust ehk
suurimat téendosust igas klastris iga tunnuse korral. Olgu moodi tdendosuseks vaartus y, siis
on tdendosuste vektor ak kujul (BL,....,BL YL BL....BLY, kus Bt =1 —yL)/(m —1)
japt <yl k=1,...,K,1=1,...,p. Selline parametriseerimine, kus iga klastri ja iga tunnuse
korral on Uks tBendosus teistest suurem ja tlejaanud tdendosused on vordsed, annab voimaluse
seada multinomiaalsete jaotuste segule kitsendusi, mille abil on vdimalik hinnatavate

parameetrite arvu vahendada.

Olgu h(k,0) € {1,...,m;} tdendosuse y. positsioon tdendosuste vektoris a}(. Et kirjeldada
vektori a}. vaartusi kasutame parameetreid al, mille korral al* = 1, kui h = h(k, 1), jaalt =

0 vastasel juhul. Seega saame vektori a}( = (a,l},...,a,l(ml)’ ning multinomiaalsete jaotuste
uued parameetrid kitsenduste korral avalduvad kujul

I kui h = h(k,D),
k ey/(m;—1), wvastasel juhul,

kus el =1 —yi.

Ulaltoodud parameetriseerimist kasutades saab vaadelda viit segumudelite klassi:

o standardne kitsendusteta segumudel [e/*], mille parameetrid sdltuvad nii klastrist,

tunnusest kui ka tunnuse voimalikest vaartustest;

o kitsendustega segumudel [e}], mille moodi tdendosus y. = 1 — L. sdltub nii klastrist kui
ka tunnusest;

e kitsendustega segumudel [&;,], mille moodi tdendosus y}, sdltub ainult klastrist, y} = yy;

e kitsendustega segumudel [¢], mille moodi tdendosus y} sdltub ainult tunnusest, i = y';

o kitsendustega segumudel [¢], mille moodi tdeniosus y}. ei sdltu ei klastrist ega tunnusest.
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Juhul, kui tegemist on binaarsete tunnustega, m; = 2, siis segumudel [¢}*] taandub mudeliks
[e].

Paneme tahele, et standardse segumudeli [e*] korral tuleb hinnata (K — 1) + K ¥;(m; — 1)
parameetrit, kuid kitsendustega mudeli [eL] hinnatavate parameetrite arv muutub oluliselt
véiksemaks, (K — 1) + Kp. Naiteks, kui K = 3 ja vaadeldavad vaatlused on kirjeldatud viie
tunnuse abil, p = 5, m; =...= mg = 4, siis mudeli [e}*] parameetrite arv on 47, samal ajal
kitsendustega mudelil [eL] on 17 parameetrit. Mérgime, et lisaks tuleb arvestada ka moodi
tdendosuse positsiooni hindamisega. Kui vaatlused on Kirjeldatud ainult binaarsete tunnuste

abil, siis on mdlema mudeli parameetrite arv sama.

3.4 Integreeritud klassifitseerimistoepéra kriteerium

Selleks, et vélja valida optimaalseim klasterdus ehk parim mudel mudelipdhise klasteranal(usi
korral, vdib rakendada integreeritud klassifitseerimistfepéara kriteeriumit, mis péhineb Bayesi
informatsioonikriteeriumil (BIC). Bayesi kriteerium s6ltub mudeli maksimiseeritud tGepéarast

ning karistusliikmest, mis sdltub nii mudeli parameetrite arvust kui ka valimimahust.

Definitsioon 5. Bayesi informatsioonikriteerium pdhineb mudeli maksimiseeritud tGepara
logaritmil:
BIC = -2InL(8) + v Inn,

kus L(@) on mudeli maksimiseeritud tGepara, v on parameetrite arv mudelis ja n on
valimimaht.

Kéesolevat kriteeriumit on vdimalik samuti rakendada parima mudeli tuvastamiseks, kuid on
maérgatud, et Bayesi kriteerium ei ole vdga sobilik just klasteranalulsi jaoks. Integreeritud
klassifitseerimistGepéara kriteerium ICL,;. aga vGtab arvesse asjaolu, et uuritavad segumudelid
on hinnatud mudelipdhise klasteranaliilisi teostamise eesmargil. Paneme téhele, et nii BIC kui

ka ICLy;. korral on parimaks mudeliks see, mille kriteeriumi vaartus on minimaalne.

Definitsioon 6. Integreeritud klassifitseerimistdepara kriteerium ehk ICL,;. on defineeritud
kui

—

)

=3

(o}

Il

=

)

N
D=
M=

=

k(x5 0) Iny,(x;; 9),
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kus 7, (x;; 0) = v, (x;; 8) on hinnatud tinglik tden&osus, et vaatlus x; on multinomiaalsete
jaotuste segu k-nda komponendi realisatsioon.

Kvalitatiivsete tunnuste korral kasutatakse ka nn tépset ICL kriteeriumit. Vottes nii
komponentide kaalude my,...,mx kui ka parameetrite e} eelm&dduks mitteinformatiivse
Dirichlet jaotuse, saab nn integreeritud tdistdepdara p(x;z), mis tuleneb p(x;z;0)
integreerimisest lle @ jaotuse, multinomiaalsete jaotuste segu korral tépselt vélja arvutada.

Seega on nn tapne ICL kriteerium defineeritud jargmiselt.

Definitsioon 7. Tapne ICL kriteerium avaldub kujul
K K P m
. . 1 ~lh 1 N m,
ICL=Inp(x,2) = ZZnF(nk +—) +Zz ZZnF(uk +—) —lnl“(nk +—)
2 2 2
k=1 k=11=1 | h=1
p
+1 r(K) K r(l) l r( +K)+KZ[I r(Z-m1 r(l)]
n ) n ) n n > £, n ) m;n > ,

kus Ay = Ny 2y, @) = N, 24", T tahistab gammafunktsiooni ja

. {1, kui k = arg maxy, 7, (x;; 0)
Zik =0, vastasel juhul’

Tapse ICL kriteeriumi kohaselt on parimaks mudeliks see, mille Kkriteeriumi vaartus on
maksimaalne. Paneme téhele, et tarkvaras R mudelipdhise Klasteranalulsi teostamiseks

kasutatavas funktsioonis arvutatakse ainult ICL,;. vaartust.
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4 Kriteeriumid klasterduste vordlemiseks

4.1 Randi indeks

Jargnevalt antakse Ulevaade Randi indeksist ja tema kohandatud versioonist, mille abil saab
vorrelda kahte erinevat klasterdust, mis on teostatud sama andmestiku p6hjal. Antud indeksi
korral ei ole oluline, kuidas ja mis meetodiga on mingi klasterdus saadud. Samuti ei eeldata, et

saadud klastrite arv oleks vordne. Peatiiki allikana kasutatakse artiklit Hubert ja Arabie (1985).
Randi indeks on kriteerium, mis mdddab, kui hésti on erinevate meetodite abil saadud
klasterdused kooskdlas. Vaatleme kahte klasterdust n vaatluse jaoks: C = {C;,...,Cx}jaC’ =
{C'1,...,C'k,}. Vaatleme koiki vGimalike vaatluste paare (x; x;) ning objektide x; ja x;
paiknemist klasterdustes C ja C':
a) olgu a selliste paaride arv, mille korral paari vaatlused kuuluvad samasse klastrisse nii
klasterduse C kui ka C' korral;
b) olgu b selliste paaride arv, mille korral paari vaatlused kuuluvad erinevatesse
klastritesse nii klasterduse C kui ka C’ korral;
c) olgu c selliste paaride arv, mille korral paari vaatlused kuuluvad erinevatesse
klastritesse klasterduse C korral, aga samasse klastrisse klasterduse C' korral;

d) olgu d selliste paaride arv, mille korral paari vaatlused kuuluvad samasse klastrisse

klasterduse C korral, aga erinevatesse klastritesse klasterduse C’ korral.
Seega uurime, kas erinevad paarid (x; x;) on kooskdlas kahe erineva klasterduse puhul.

Juhtude a) ja b) korral on vaatluste paarid kooskdlas. Paneme tahele, et kokku on (’21) paari.

Definitsioon 8. Randi indeks on defineeritud kui tdendosus, et suvaline objektide paar on
kooskdlas klasterduste C ja C’ korral:

a+b a+b

= i bvcrd B

Mida suurem on koosk®6las paaride arv ja vaiksem vastuolus paaride arv, seda enam on kaks
uuritavat Klasterdust kooskdlas Randi indeksi jargi. Randi indeksi puuduseks on asjaolu, et

indeks ei arvesta juhuslikkuse komponendiga. Kuna Randi indeks ei vGta arvesse klasterduse
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meetodit ja klastrite arvu, siis on raske indeksi suurust tdlgendada ja vorrelda. Néiteks, kui tihe
klasterduse korral on palju Klastreid ja klasterdavaid objekte ning teise klasterduse korral on
nii klastreid kui ka objekte vahe, siis on raske saadud Randi indeksi vaartusi omavahel vorrelda.
V/ottes arvesse indeksi keskvaartust nullolukorra puhul (indeksi keskmine vaartus olukorras,
kus vaatlused on paigutatud Klastritesse juhuslikult) saame normaliseeritud indeksi ehk
kohandatud Randi indeksi (ARI ehk Adjusted Rand Index).

Vaatleme klasterduste C ja C’ vordlemiseks jargnevat sagedustabelit (vt tabel 4). Véértus n,;,
i=1,...,K, j=1,...,K', naitab Uhiste vaatluste arvu Klastrite C; ja C’; korral. Téhistagu
vaartus n;., i = 1,..., K, Klastri C; koikide objektide arvu ja véértus n.;, j = 1,..., K’, klastri

C'; koikide objektide arvu.

Tabel 4. Sagedustabel klasterduste C ja C' vordlemiseks

Klaster C's C', C'xr Summa
C1 USE1 Nq2 Nk, ny.
C, Na1 Us¥: Mok np.
Cx Nk1 Nk2 T Mgk Ng.

Summa n.g n., Nk, n

Kohandatud Randi indeksi korral lahutatakse Randi indeksist selle keskvaartus ja jagatakse
indeksi maksimumi ja keskvéartuse erinevusega ehk jagatakse vahemiku pikkusega, kus
paiknevad huvipakkuvad indeksi véartused:

ART — RI — E(RI)
~ 1—EQRD’

Kuna Randi indeksi keskvééartus kirjeldab selle indeksi keskmist véartust olukorras, kus
vaatlused oleksid paigutatud klastritesse C,..,Cx ja C'y,...,C'g, juhuslikult, ei ole me

huvitatud vaartustest, mis on vaiksemad kui selle indeksi keskvéaartus.
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Definitsioon 9. Kohandatud Randi indeks mdddab erinevust Randi indeksi keskvaartusest
olukorras, kus klasterdused on saadud juhuslikult:

SIS () = S (I 1/ ()
(S5 + 2L C/2 - [ (O CAVE

ARI =

(")(a +d)—[(a+b)(a+c)+ (c+d)(b+ d)]
(") —[(a+b)(a+c)+ (c+d)(b+d)]

Kohandatud Randi indeks on 0, kui Randi indeks vordub selle keskvaartusega, maksimum
saavutatakse véartuses 1. Huvipakkuvad ARI vaartused on vahemikus [0,1], kuid kohandatud

Randi indeks vdib omada ka negatiivseid vaartusi, mis ei oma sisulist motet.

4.2 Keskmise silueti laiuse kriteerium
Tahistagu C = {Cy,...,Cx} objektide xq,...,x, uuritavat Kklasterdust ja olgu d(x;, x;)
objektide x; ja x; omavaheline erinevus. Olgu vaatlus x; paigutatud klastrisse Cj. Keskmise

silueti laiuse kriteerium (average silhouette width) sobib optimaalsete klastrite arvu leidmiseks
erinevusmodtudel pdhinevate klasterdusmeetodite korral ning néitab, kui soodne on vaatluste

klasterdamine uldiselt (Kaufman ja Rousseeuw, 1990).

Definitsioon 10. Keskmise silueti laiuse kriteerium on vaartus

<.(C _1Zn: Z b; — a;
Sk )_n, 1Si_ max{a;, b;}
1=

kus

1
ai—ICkl_l Z d(x; x;j)

JECK %)
ja
b = minp.i o z d(x, x;).
jeC;
Silueti laius s; nditab, kui hasti on vaatlus x; paigutatud, s; € [—1, 1]. Vé&artus a; tahistab
vaatluse x; keskmist erinevust oma klastri Cj, tlejadnud vaatlustest. Seega a; néitab, kui hasti

vaatlus x; sobib klastrisse Cj.. Mida vaiksem on a;, seda sarnasem on vaatlus x; klastri C, teiste
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vaatlustega. Véaartus b; tahistab aga vaatluse x; keskmist erinevust temale jargmise lahima
klastri vaatlustest. Klaster, mille keskmine erinevus objektiga x; on minimaalne, on vaatluse
x; naaberklaster. Kui a; < b;, siis objekt x; on oma klastri C, objektidele keskmiselt lahemal
kui naaberklastri vaatlustele ja s; vaartus on 1 lahedal. Kui aga b; «< a;, siis ei sobi vaatlus x;
oma klastrisse Cy, ja s; vaartus on -1 lahedal. Kui a; ja b; on enam vahem vordsed, siis s; vaartus
on 0 lahedal, st ei saa kindlalt 6elda kas vaatluse x; jaoks sobib paremini oma klaster C,, voi

naaberklaster. Seega mida suurem on 5 véartus, seda optimaalsem on klastrite arv K.
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5 Simulatsioonide niited

Mudelipdhise klasteranaltiisi ja PAM-algoritmi vordlemiseks viiakse labi simulatsioonid
erinevate olukordade korral. Alguses uuritakse meetodite kéitumist Ghe andmestiku korral,

seejarel aga teostatakse klasteranaliiis saja andmestiku korral.

Naide 5. K&esoleva ndite eesmark on vorrelda PAM-algoritmi ja mudelipdhist Klasteranalusi
kvalitatiivsete tunnuste korral. Heaks klasteranaliiisi meetodiks kattuvate klastrite korral
peetakse mudelipBhist klasteranaltsi, kuid ei ole teada, millist vBrreldavatest meetoditest
oleks parem kasutada mingi konkreetse olukorra puhul. Genereerime vaatlusi kolme-
komponendilisest segujaotusest (3), K = 3, vaatluste arv on n = 500. Vaatlused on kirjeldatud
nelja tunnuse abil, p = 4, millel on vastavalt m; = m, = 2, m; = m, = 3 vdimalikku
védartust. Et genereerida erineva klastrite kattuvuse madraga andmestikke, rakendame
parameetrite méaramiseks jargmist valemit (Biernacki, Celeux ja Govaert, 2010, Ik 2996):

(Lig-spmt kui b = [(k — 1) mod m,] + 1
- - - l = - )
h jml m, :
l L L , vastasel juhul,
ml—].

kus 6 € [0,1] néitab kattuvuse madra ja funktsioon mod tahistab jadgiga jagamist, [ = 1,...p,
h=1,....m; k=1,...,K. Kui § =0, on kattuvus minimaalne ja saame jargmised
parameetrite vektorid kolmekomponendilise segujaotuse korral:

a, =(1;0; 1;0; 1;0;0; 1;0;0),

a,=(0;1; 0;1; 0;1;0; 0;1;0),

as; =(1;0; 1;0; 0;0;1; 0;0;1)".
Juhul, kui § = 1, on kattuvus maksimaalne ja al* = 1/ml, st iga tunnuse koik véartused on
sama tbendosusega iga klastri korral:

!

(11 11 111 111)
ME=R=5BE\7 22 3°3°3° 3°3°3)
Selliste parameetritega saadud segumudel vastab Kkitsendustega mudelile [£!], sest et
sagedasema vadartuse tdendosus yj, on igas klastris vordne, y+ = y!, st moodi tdenéosus ei sdltu

klastrist. Seega klasteranaliiisi kdigus vaadeldakse ainult kitsendustega mudeleid [£}], [¢!] ja [].
Vaatluste genereerimisel kasutame nii erinevaid kui ka vordseid komponentide kaalusid.
Uurime olukordi, kui m, = 0,15,m, = 0,35jam; = 0,5 ning my = m, = my = /5. Samuti

vaatleme erinevaid klastrite kattuvuse méérasid § = 0,2 ja 6 = 0,6. Kokkuvottes saame neli

erinevat andmestikku, millega teostame klasteranaltisi klastrite arvu K = 2, 3, 4 jaoks.
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Klasteranalliisi teostamiseks PAM-algoritmi abil kasutatakse tarkvara R lisapaketi ,, Cluster
funktsiooni pam. Vaatlustevaheliste erinevuste médtmiseks PAM-algoritmi korral kasutatakse
lihtsal sarnasuskoefitsiendil pdhinevat erinevusmodtu, milleks on keskmine erinevuste arv.
PAM-algoritmi korral valitakse parim klasterdus keskmise silueti laiuse kriteeriumi 5x pohjal.
Mudelipbhise klasteranaltilisi jaoks kasutatakse lisapaketi ,, Rmixmod* funktsiooni
mixmodCluster. Mudeli parameetrite hindamiseks kasutatakse EM-algoritmi korrates protsessi
40 korda, kus maksimaalseks iteratsioonide arvuks on 1000 ja koondumiskriteeriumi (4)
konstant on ¢ = 0,0001. Et valida valja parim mudel mudelipdhise klasterdamise korral,
rakendatakse tapset ICL kriteeriumit. Parim mudel on see, mille korral on tapne ICL kriteerium
maksimaalne. Antud ndites mdddetakse 5, ka mudelipdhise klasterdamise korral meetodite
vOrdlemise jaoks. Selleks, et vorrelda uuritavate meetodite tulemusi, voetakse appi ka

mudelipbhise klasteranaltitisi ja PAM-algoritmi vahelist ARI kriteeriumit.

Enne, kui hakkame uurima tulemusi kattuvuste § = 0,2 ja & = 0,6 korral, vaatleme mis
juhtub kui 8§ =0. Tulemused on 4&ra toodud tabelis 5. Uhelt poolt, kui vaadelda
kolmekomponendiliste ja neljakomponendiliste segumudelite ICL vaartusi, siis ndeme, et need
on samad, st hinnatakse kolmekomponendiline mudel. Toepoolest, kui vaatame
neljakomponendilise segumudeli kaalude hinnanguid, siis ndeme, et ks hinnang on O.
Keskmise silueti laius on vordne tihega kolme klastriga segumudelite korral, mis samuti viitab

mdlema klasterduse optimaalsusele.

Tabel 5. Klasteranallusi tulemused minimaalse klastrite kattuvuse korral, § = 0

k | Kaalud Sk Sk ARI ICL ICLy;,
mudel | PAM

2 | erinevad | 0,893 | 0,892 1 -698,2 | 1566,4
3 | erinevad 1 1 1 -550,5 | 1016,4
4 | erinevad 1 0,494 | 0,996 | -550,5 | 1115,8

2 | vOrdsed | 0,833 0,833 | 1 |-821,2|2078,7
3| vordsed 1 1 1 |-609,1|11311
4 | vordsed 1 |0,672]0,997 | -609,1 | 1230,6
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Teiselt poolt, vaadeldes ICLy;. vaartusi ei saa 6elda, et hinnatav mudel kolme ja nelja klastri
korral on tegelikult sama. Kuna antud olukorras Klastrid ei kattu, siis peaksid mdlemad
klasterduse meetodid té6tama sama hasti ja tulemused seda néitavadki. Paneme tahele, et

parima segumudeli valimiseks tuleks vaadata ka saadud parameetrite hinnanguid.

Tulemused kattuvuse § = 0,2 korral. Klasteranal(iUsi tulemused kattuvuse § = 0,2 korral on

ara toodud tabelis 6. Tegelikud segumudeli parameetrid antud kattuvuse korral on jargmised:

a; = (0,9; 0,1; 0,9; 0,1; 0,867; 0,067; 0,067; 0,867; 0,067; 0,067),

a, =(0,1; 0,9; 0,1; 0,9; 0,067; 0,867; 0,067; 0,067; 0,867; 0,067)’,

as; =(0,9; 0,1; 0,9; 0,1; 0,067; 0,067; 0,867; 0,067; 0,067; 0,867)".
Uurides saadud klasteranalutsi tulemusi véikese kattuvuse korral § = 0,2 saame, et nii
vOrdsete kui ka erinevate kaalude puhul on ICL jargi parim segumudel kolme Kklastriga.
Erinevate kaalude korral on parimaks mudeliks kitsendustega segumudel [£!], mille korral
moodi tendosus sbltub ainult tunnusest, samade kaalude korral aga [e], mille korral moodi
tdendosus ei sOltu ei klastrist ega tunnusest. Parima segumudeli [e] parameetrite hinnangud on

vaga lahedased parameetrite tegelikele vaartustele:

&, = (0,864; 0,137; 0,864; 0,137; 0,864; 0,068; 0,068; 0,864; 0,068; 0,068),

@, = (0,137; 0,864; 0,137; 0,864; 0,068; 0,864; 0,068; 0,068; 0,864; 0,068)’,

a@s; = (0,864; 0,137; 0,864; 0,137; 0,068; 0,068; 0,864; 0,068; 0,068; 0,864)".
Vordsete kaaludega andmestiku korral saadud parima mudeli kaalude hinnangud on 7; =
0,329, 7, = 0,353 ja i3 = 0,318 ja klasterduse veamaar on 10%.

Tabel 6. Klasteranallusi tulemused véikese klastrite kattuvuse korral, § = 0,2

k | Kaalud Sk Sk ARI ICL ICLy;.
mudel | PAM

2 | erinevad | 0,643 | 0,633 | 0,853 | -1369,5 | 2927,5
3 | erinevad | 0,614 | 0,610 | 0,681 | -1350,4 | 2751,4
4 | erinevad | 0,616 | 0,604 | 0,643 | -1351,2 | 2789,7

2 | vordsed | 0,594 | 0,590 | 0,921 | -1460,4 | 3251,5
3| vordsed | 0,605 | 0,592 | 0,878 | -1406,8 | 2892,0
4 | vordsed | 0,591 | 0,584 | 0,759 | -1416,9 | 2950,8
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Paneme téhele, et komponentide samade kaalude korral ka keskmise silueti laiuse kriteeriumi
kohaselt on kolmekomponendiline mudel kdige soodsam, 5x = 0,605. Erinevate kaalude

korral aga on optimaalseim kahekomponendiline segumudel, sy = 0,643.

PAM-algoritmi korral on keskmise silueti laius kdikide situatsioonide korral véga sarnane, kuid
erinevate kaalude korral on kriteeriumi vaartus kdige suurem kahekomponendilise klasterduse
puhul, 5y = 0,633, ja vordsete kaalude korral kolmekomponendilise klasterduse puhul, s, =
0,592.

Klasterdus kolmekomponendilise segumudeli Korral Klasterdus kolme klastriga PAM-algoritmi korral
n=1500 3 clusters C; n=>500 3 clusters C;
17 Nyl aveieg Si Jimlave s

1: 187 | 081 1: 199 | 043

2: 1831053 2 175 | 067

3:130 107 3: 126 | 075

f T T T 1 T T T T T 1
00 02 04 086 08 10 00 02 04 06 08 10
Silhouette width s; Silhouette width s;

Average silhouette width - 0.6 Average silhouette width - 0.59

Joonis 2. Klasterdused kolme komponendiga mudelipdhise klasteranaliiisi ja PAM-algoritmi korral,
§=0,2

Joonisel 2 on esitatud kolmekomponendiliste klasterduste keskmise silueti laiuse graafikud
vOrdsete komponentide kaalude ja § = 0,2 korral. Joonisel ndeme, et kdik klastrid on umbes
sama laiusega ning ei leidu uhtegi klastrit, mille kbikide objektide silueti laiused oleksid alla
keskmise silueti laiuse, st mdlemad klasterdused on sobilikud keskmise silueti laiuse
kriteeriumi kohaselt. Samuti v6ib margata, et PAM-algoritmi korral on tlemises klastris kdige

rohkem objekte, mille silueti laius on negatiivne ehk mis sobiksid paremini naaberklastrisse.

Kui vorrelda klasterdamise tulemusi PAM-algoritmi ja mudelipdhise analtiusi korral, siis kdige
rohkem on kooskdlas klasterdused kahe komponendiga nii erinevate kui ka samade kaalude
korral ARI kohaselt. Paneme tahele, et Ulal vaadeldud kolmekomponendiliste klasterduste
puhul on ARI samuti kdrge. Méargime, et juba vaikese klastrite kattuvuse korral meetodite

tulemused eristuvad.
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Tulemused kattuvuse & = 0,6 korral. Klasteranaltitsi tulemused kattuvuse & = 0,6 korral on

ara toodud tabelis 7. Tegelikud segumudeli parameetrid antud kattuvuse korral on

a, =(0,7; 0,3; 0,7; 0,3; 0,6;0,2; 0,2; 0,6; 0,2; 0,2),

a, =(0,3;0,7; 0,3;0,7; 02;0,6; 0,2; 0,2; 0,6; 0,2),

as; =(0,7; 0,3; 0,7; 0,3; 0,2; 0,2; 0,6; 0,2; 0,2; 0,6)".
Vaadeldes saadud tulemusi suurema klastrite kattuvuse korral § = 0,6 saame, et nii erinevate
kui ka samade kaalude korral on parimateks mudeliteks ICL jérgi kahe klastriga segumudelid.
Erinevate komponentide kaalude korral on parim kitsendustega mudel [ef,], mille korral s6ltub
moodi tdendosus nii tunnusest kui ka Klastrist, ning vordsete kaalude korral mudel [£!], mille
korral sbltub moodi tBendosus ainult tunnusest. Vaatleme saadud hinnanguid

kolmekomponendilise segumudeli [¢'] korral:

@, = (0,729; 0,271; 0,716; 0,284; 0,556; 0,222; 0,222; 0,616; 0,192; 0,192)’,

@, = (0,271; 0,729; 0,284; 0,716; 0,222; 0,556; 0,222; 0,192; 0,616; 0,192),

@s; = (0,729; 0,271; 0,716; 0,284; 0,222; 0,222; 0,556; 0,192; 0,192; 0,616)'".
Antud mudeli korral on kaalude hinnangud 7#; = 0,356, I, = 0,254 ja 773 = 0,391 ning

klasterduse veamaar on 35,6%.

Tabel 7. Klasteranal(itisi tulemused suurema klastrite kattuvuse korral, § = 0,6

k | Kaalud Sk Sk ARI ICL ICLy;.
mudel | PAM

2 | erinevad | 0,287 | 0,336 | 0,188 | -1810,9 | 3809,9
3 | erinevad | 0,231 | 0,276 | 0,216 | -1853,3 | 4108,1
4 | erinevad | 0,315 | 0,279 | 0,381 | -1865,0 | 4361,8

2 | vordsed | 0,217 | 0,297 | 0,280 | -1787,0 | 3718,2
3 | vordsed | 0,290 | 0,253 | 0,325 | -1882,1 | 4222,5
4 | vordsed | 0,203 | 0,277 | 0,391 | -1857,4 | 4340,1

Kui vaadelda 5; mudelipdhise klasteranaltitisi vordsete kaalude korral, siis vaatamata
suuremale Klastrite kattuvuse méaérale on optimaalseimaks variandiks kolme klastriga

segumudel, s = 0,290. Erinevate kaalude korral on kdige soodsam aga neljakomponendiline
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segumudel, §x = 0,315. Uldjuhul v@ib tihele panna, et mida suurem on Klastrite arv
mudelipbhise Klasteranaltlsi korral, seda rohkem véiksemaid Klastreid tekib. Néaiteks antud
kattuvuse korral samade kaaludega neljakomponendilise segumudeli saadud klastrites on 150,
180, 147 ja 23 objekti, kus viimane klaster on mérgatavalt vaiksem kui teised. PAM-algoritmi
korral on optimaalseim klasterdus samuti kahe klastriga nii erinevate kui ka vordsete kaalude
korral, S5, =0,336 ja Sk =0,297 vastavalt. Koéige rohkem on kooskdlas
neljakomponendilised klasterdused, ARI = 0,381 erinevate kaalude korral ja ARI = 0,391

vOrdsete kaalude korral.

Néeme, et mida véaiksem on Klastrite arv, seda véaiksem on ARI véartus. Vaatleme erinevate
kaalude korral saadud kahekomponendilisi klasterdusi, mille korral on mudelipdhisel analudsil
5S¢ = 0,287 ja PAM-algoritmil 5, = 0,336. MudelipBhise klasterduse korral on objektide arv
klastrites 115 ja 385, kuid PAM-algoritmi puhul on 256 ja 244. Seega antud olukorras tekitab
PAM-algoritm vdrdsema objektide arvuga klastreid, mis vdibki pdhjustada vaikesi ARI
vaartusi. Samuti voib tahele panna, et erinevate kaaludega kahekomponendiliste klasterduste
korral mudelipdhise Kklasteranaluisi puhul pannakse kokku esimene ja kolmas tegelik
komponent, kuid PAM-algoritmi puhul on kokku pandud esimene ja teine komponent.

Kui vorrelda tulemusi kattuvuste § = 0,2 ja § = 0,6 korral, siis kahe meetodi Kklasterduste
kooskdla ARI jargi on véikese kattuvuse korral suurem, st meetodid teostavad klasteranalilisi

suurema klastrite kattuvuse korral erinevalt.

Naide 6. Kuna Uhe genereeritud andmestiku korral on raske mingeid pdhjalikumaid jareldusi
teha, siis kordame klasteranaliilisi saja erineva andmestiku puhul. Artiklis Anderlucci ja Hennig
(2014) viiakse samuti Klasteranaluts labi mudelipdhise analuisi ja PAM-algoritmi abil
kasutades vaiksema (100, 200 ja 500) ja suurema (1000) vaatluste arvuga andmestikke
vaiksema ja suurema klastrite eralduse korral. Et analulsi tulemused oleksid pdhjalikumad ja
tdpsemad, vaadeldakse 4 ja 12 kvalitatiivset tunnust, mille véimalike vaartuste arv on 2, 4 voi
8, ja komponentide arvuks valitakse 2, 3 ja 5. Antud magistritdds vaadeldakse aga
klasteranallitisi tulemusi ainult saja erineva andmestiku korral ndite 5 stsenaariumi pdhjal.
Lisaks kattuvusele § = 0,2 ja § = 0,6 uuritakse kattuvusega § = 0,4 andmestike nii erinevate

kui ka voOrdsete kaalude korral. Klasteranaliilisi teostatakse klastrite arvu K = 3 jaoks ja
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kasutatakse funktsiooni pam PAM-algoritmi jaoks ja funktsiooni mixmodCluster mudelipdhise
klasterdamise jaoks. EM-algoritmi teostatakse 100 korda, iteratsioonide maksimaalseks arvuks
on 1000 ja koondumiskriteeriumi (4) konstandiks on € = 0,0001. Kuna tarkvara R lisapaketis
,Rmixmod* kasutatakse parima segumudeli valimiseks ICLy;. Kriteeriumit, siis antud
situatsioonis tegime otsuse selle kriteeriumi kasuks. Parim mudel on see, mille kriteeriumi
vaartus on minimaalne. Et vorrelda saja simuleeritud andmestiku pohjal saadud klasteranaliusi
tulemusi, kasutatakse tegelikele klassidele vastavat keskmise silueti laiust 5, mudelip8hisele
klasterdusele vastavat keskmise silueti laiust sz, PAM-algoritmi klasterdusele vastavat
keskmise silueti laiust 5k, vOrreldakse mudelipdhise anallitsi ja PAM-algoritmi klasterdusi
ARI abil, lisaks mdddetakse ARI ka mudelipbhise analilisi ja vaatluste tegelike klasside ning

PAM-algoritmi ja vaatluste tegelike klasside vordlemiseks.

Tulemused komponentide erinevate kaalude korral. Klasteranaliilisi tulemused erinevate

kaalude korral, m; = 0,15, 7, = 0,35 jams; = 0,5, on &ra toodud tabelis 8. Paneme téhele, et
mida suurem on Kklastrite kattuvus, seda vdiksemaks ldhevad uuritavate Kriteeriumite
keskmised, st suurema kattuvuse korral on klastreid raskem eraldada. Kui vorrelda keskmise
silueti laiuse kriteeriumite keskmisi, siis ndeme, et suurema kattuvuse korral on nende
vadrtused PAM-algoritmi puhul pisut suuremad kui mudelipdhise klasteranaltitisi puhul. Lisaks
sellele on ka standardhalbed PAM-algoritmi korral vdiksemad, mis viitab meetodi stabiilsusele.
Kui kattuvus on vaiksem, § = 0,2, siis on nii mudelip6hise analliisi kui ka PAM-algoritmi 5y
umbes sama. Kuna aga keskmise silueti laiuse kriteerium pdhineb erinevustel ja seda
kasutatakse just PAM-algoritmi korral, siis on saadud tulemused oodatud. Mérgime, et
tegelikele klassidele vastav 5, keskmine on teistest keskmise silueti laiuse kriteeriumite

keskmistest vdiksem iga & puhul.

Tabel 8. Klasteranallitisi tulemuste keskmised ja standardhalbed 100 andmestiku ja erinevate kaalude

korral
5 Sk Sk Sk ARI ARI ARI
tegelik mudel PAM mudel-PAM mudel PAM
0,2 | 0,620(0,020) | 0,643(0,018) | 0,642(0,018) | 0,725(0,039) | 0,877(0,024) | 0,756(0,035)
0,4 | 0,325(0,023) | 0,403(0,021) | 0,407(0,019) | 0,498(0,078) | 0,626(0,037) | 0,470(0,049)
0,6 | 0,114(0,016) | 0,246(0,035) | 0,289(0,016) | 0,395(0,128) | 0,315(0,049) | 0,247(0,040)
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Uurides ARI kriteeriumite keskmisi, ndeme, et mudelipShise klasteranaliiiisi korral on
vadrtused suuremad, st mudelipdhise analliisi korral saadud klasterdused on tegelike
klassidega rohkem kooskdlas kui PAM-algoritmi Kklasterdused. Paneme tahele, et § = 0,2
korral on nii mudelipdhise kui ka PAM-algoritmi klasterduste keskmine kooskdla tegelike
klassidega vaga hea. Mudelipdhise analtiusi ja PAM-algoritmi klasterduste ARI keskmised

lahevad kattuvuse suurenemisega vaiksemaks, samal ajal standardhalbed lahevad suuremaks.

Mérgime, et sagedaseim mudel, mis esines § = 0,2 korral 44 korda ning d = 0,4jaé§ = 0,6
korral 51 korda, on kitsendustega segumudel [£}], mille korral moodi tdendosus sltub nii

klastrist kui ka tunnusest.

Tulemused komponentide vOrdsete kaalude korral. Klasteranallitisi tulemused vordsete

kaalude korral, m; = m, = M3 = 1/3, on dra toodud tabelis 9. Vordsete kaalude korral ndeme

samuti, et Klastrite kattuvuse suurenemisega kaasneb kriteeriumite keskmiste vahenemine.
Antud olukorras on mudelipdhise anallisi 5 keskmised natuke suuremad kui PAM-algoritmi
korral, kuid nende pdhjal ei saa kindlaks teha kumb meetod on antud olukorras sobilikum.
Kuna PAM-algoritmi korral tekivad umbes sama suured klastrid, siis vordsete kaalude korral
vBiks antud meetod teostada klasteranallitisi paremini kui erinevate kaalude korral. Uldiselt aga
seda ei ole naha ja saadud PAM-algoritmi tulemused erinevate kaalude korral on isegi natuke
paremad. Tegelike klasside sy keskmised vordsete kaalude korral on jallegi molemast teisest
Sk Vvéartusest véiksemad. Selline tulemus v6ib olla tingitud asjaolust, et andmete
genereerimisel v@ib saada vaatlusi, mis ei ole tutpilised antud segujaotuse komponendi korral

ja on tidpilisemad mingi teise komponendi suhtes.

Tabel 9. Klasteranallisi tulemuste keskmised ja standardhdlbed 100 andmestiku ja vBrdsete kaalude korral

5 Sk Sk Sk ARI ARI ARI
tegelik mudel PAM mudel-PAM mudel PAM
0,2 | 0,620(0,022) | 0,643(0,020) | 0,640(0,020) | 0,831(0,122) | 0,804(0,030) | 0,795(0,032)
0,4 | 0,323(0,021) | 0,408(0,021) | 0,401(0,020) | 0,682(0,165) | 0,531(0,036) | 0,514(0,038)
0,6 | 0,116(0,014) | 0,269(0,033) | 0,264(0,017) | 0,468(0,183) | 0,246(0,040) | 0,235(0,037)

Vaadeldes ARI kriteeriumite keskmisi, paneme téhele, et 6 =0,2 ja § = 0,4 puhul on

mudelipdhise analliisi ja PAM-algoritmi kooskdla keskmised dldiselt head, kuid omavad
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suurimaid standardhalbeid. Méargime, et mudelip8hise ja PAM-algoritmi klasterduste kooskdla
on suurem, kui nende samade klasterduste ja tegelike klasside kooskdla. Kui vorrelda saadud
klasterdusi tegelike klassidega, siis on mudelipdhise klasteranalutsi ja tegelike klasside
kooskdla minimaalselt suurem kui PAM-algoritmi korral, aga Uldiselt ei saa Gelda, et ARI

kohaselt on mingi meetod sobilikum.

Margime, et sagedaseim mudel, mis esines § = 0,2 korral 59 korda, § = 0,4 korral 75 korda
ja & = 0,6 korral 55 korda, on kitsendustega segumudel [£!], mille korral moodi tGenéosus

sOltub ainult tunnusest.

Vorreldes niiud tulemusi erinevate klastrite kattuvuste korral, saab Gelda, et kui kattuvus on
véiksem, & = 0,2, siis nii erinevate kui ka vordsete kaalude korral annavad mdlemad meetodid
héid tulemusi. Kui aga kattuvus suureneb, § = 0,4, § = 0,6, siis vordsete kaalude korral ei ole
meetodite vahel vdga selget erinevust ja arvatavasti juba kattuvuse & = 0,4 korral ei ole
vBimalik klastreid hasti eraldada. Erinevate kaalude korral on aga mudelipdhine klasteranalliis
sobilikum ARI kohaselt. Uldiselt saab 6elda, et kui soovitakse saada tegelikele klassidele
vOimalikult sarnaseid klastreid, siis annab mudelipdhine klasteranalilis parema tulemuse antud
néite kohaselt. Kuna artiklis Anderlucci ja Hennig (2014) on tehtud suurem anallius erinevate
olukordade pdhjal, siis selle jareldused on usaldusvaarsemad ja v6ib margata, et paljud antud
néite tulemused on koosk®dlas artikli tulemustega. Paneme tahele, et samamoodi on suurema
kattuvuse korral mudelip8hine analtits sobilikum kui PAM-algoritm. Kui kattuvus on véiksem,
siis tehakse artiklis jareldus, et kumbki meetod ei ole parem. Ainuke jéreldus, mis ei tule
artiklist vélja, on meetodite samavéarsus vordsete kaalude korral suvalise kattuvuse puhul.

Pdhjuseks vdivad olla erinevad tunnuste véartuste arvu kombinatsioonid ja kaalude erinevus.

Optimaalseim klastrite arv genereeritud andmestike korral. Kui klastrite kattuvus 6 = 0,2 on

pigem vaike ja sellise kattuvuse korral todtavad mdlemad meetodid hasti, valides
optimaalseimaks klastrite arvuks tegelikele komponentide arvule vastava klastrite arvu, siis
kattuvuste § = 0,4 ja § = 0,6 hakkavad meetodid teostama klasteranallisi juba erinevalt.
Seega uurime optimaalset komponentide arvu mdlema meetodi korral suuremate kattuvuste

korral, mis on &ra toodud tabelites 10 ja 11.

Tabelis 10 n&deme, et mudelipdhise klasteranaliiisi korral valitakse kahekomponendiline

segumudel tihti juba kattuvuse 6§ = 0,4 korral. Paneme tahele, et vordsete kaalude puhul on
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kolmekomponendiliste mudelite arv suurem kui erinevate kaalude puhul. Antud juhul ei teki
olukorda, kus klasterdamist ei toimu. Samal ajal § = 0,6 korral on erinevate kaalude puhul
parimad segumudelid ainult Ghekomponendilised, st klastreid ei ole vdimalik eraldada.
Vordsete kaalude korral on aga parimate mudelite hulgas ka kahekomponendilisi mudeleid.
Seega VvOib Oelda, et suurema kattuvuse korral on mudelipdhise klasteranallisi korral
parimateks mudeliteks pigem véiksema klastrite arvuga mudelid. Antud tulemus selgitab ka
Uhe andmestiku pdhjal saadud tulemuste vaikseid kriteeriumite vaartusi kolmekomponendiliste

klasterduste korral 6 = 0,6 puhul.

Tabel 10. Parima segumudeli klastrite arvu sagedustabel mudelip&hise klasteranaliilsi korral

Erinevad kaalud Vordsed kaalud
k=1 k=2 k=3 k=1 k=2 k=3
=04 0 89 11 0 63 37
mudel
6=0,6 100 0 0 77 23 0
mudel

Tabelis 11 néeme, et § = 0,4 korral on erinevate kaalude puhul kdik optimaalseimad
klasterdused kahekomponendilised PAM-algoritmi korral. Kuid vordsete kaalude korral
lisanduvad optimaalsemate klasterduste hulka ka kolmekomponendilised klasterdused. Kui
kattuvus suureneb, § = 0,6, siis ndgime eelnevas tabelis, et klastreid ei olegi vdimalik eraldada,

seega PAM-algoritmi korral antud olukorda ei vaadelda.

Tabel 11. Optimaalseima klasterduse klastrite arvu sagedustabel PAM-algoritmi korral

Erinevad kaalud Vordsed kaalud
k=2 k=3 k=2 k=3
6=0,4 100 0 76 24

PAM

Kokkuvotteks, mida suuremaks laheb klastrite kattuvus, seda vaiksemaks laheb optimaalseima
klasterduse komponentide arv ehk seda raskem on andmete genereerimiseks kasutatud
komponente eraldada. Paneme tahele, et nii erinevate kui ka vordsete kaalude korral klastrite

kattuvuse 6 = 0,4 puhul eraldab mudelipdhine klasteranaliits klastreid paremini.
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Kokkuvote

Kaesoleva magistritod eesmérk oli vorrelda kaht klasteranalttsi meetodit, t&psemalt
mudelipbhist klasteranaliiisi ja K-medoidide meetodit, millest Uks pdhineb mudelite
hindamisel ja teine vaatluste omavahelistel kaugustel. Uuriti, kuidas kéituvad need kaks
meetodit erinevates olukordades, kas ja kuidas s6ltub meetodite erinevus klastrite kattuvusest
ja kui suur on ,suur” klastrite kattuvus. Molemad meetodid olid t06 kaigus pdhjalikult
kirjeldatud ja illustreeritud erinevate naidete abil. Samuti defineeriti meetodite vordlemiseks
vajalikud kriteeriumid, tapsemalt kohandatud Randi indeksi ja keskmise silueti laiuse
kriteerium. Klasteranalliiisi teostamiseks genereeriti andmestikud, kasutades vaiksemaid ja
suuremaid klastrite kattuvuse maarasid ning erinevaid ja vordseid segujaotuse komponentide

kaalusid.

Esimeses vaiksemas simulatsiooni tilesandes vaadeldi neli olukorda, kus kasutati vaiksemat ja
suuremat klastrite kattuvust (6 = 0,2, § = 0,6) ja kahte segujaotuse komponentide kaalude
kombinatsiooni (r; = 0,15,m, = 0,35,13 = 0,5 ning m; =m, = M3 = 1/3). Klasteranallius
teostati Klastrite arvu K = 2,3,4 jaoks. Tulemused naitasid, et kui kattuvus on § = 0,2, siis
saavad molemad meetodid Klastrite eraldamisega hasti hakkama mdlema komponentide
kaalude komplekti korral. Paneme téhele, et keskmise silueti laiuse kriteeriumi véaértused olid
mdlema meetodi puhul umbes samavaarsed. Kohandatud Randi indeksi kohaselt on véiksema
klastrite arvuga mudelipdhise analliisi ja PAM-algoritmi klasterdused rohkem kooskdlas kui
suurema Klastrite arvuga. Kui aga kattuvus on § = 0,6, siis on kohandatud Randi indeksi

vaartused palju vaiksemad, st meetodid teostavad klasteranaluilsi erinevalt.

Uhe andmestiku pdhjal saadud klasteranaltiisi tulemuste abil on raske teha pdhjalikke
jareldusi, seega teostati klasteranallits naites 6 saja genereeritud andmestiku jaoks. Vaadeldi
Klastrite arvu K = 3 jaoks, kuna genereeritud vaatlused olid kirjeldatud kolmekomponendilise
segujaotuse abil. Selles tlesandes vaadeldi lisaks kattuvust § = 0,4. Vdiksema kattuvuse 6 =
0,2 korral to6tavad nii mudeliphine analiiiis kui ka PAM-algoritm samavaarselt. Kui kattuvus
suureneb, siis on tegelike klasside ja mudelipdhise analiiisi klasterdused rohkem kooskdlas kui
PAM-algoritmi klasterdused, eriti erinevate komponentide kaalude korral. Seega kui
klasteranaliilisi eesmérgiks on leida tegelikele klassidele vdimalikult sarnased klastrid, siis on
suurema kattuvuse korral sobilikum mudelipdhine klasteranaliitis. Sama jarelduse saab teha ka
segumudelite optimaalsemate Kklastrite arvu tulemuste kohaselt (tabelid 10 ja 11), mis néitasid,

et mudelipdhise analttsi korral on kolmekomponendiliste klasterduste hulk suurem kui PAM-
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algoritmi korral. Uldiselt v@ib vaita, et mida suurem on klastrite kattuvus, seda vaiksem on
optimaalsemate klasterduste klastrite arv, st seda raskem on klastreid tksteisest eraldada. Kui
vaadelda kattuvust § = 0,6, siis klasterdamist ei toimu uldse, seega vdib kattuvuse maara § =

0,6 suureks nimetada.

Antud magistritdd nditas, et klasteranalliisi tulemused soltuvad véga palju parameetrite
valikust (komponentide kaalud, Klastrite kattuvus, tunnuste arv jne) ja kasutatavast
klasterdusmeetodist. Saadud informatsiooni pdhjal saab antud teemat uurida edasi ja koostada

uusi naiteid, mis annaksid lisatulemusi t60s vorreldud klasteranalliiisi meetodite kohta.
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Lisa. Simulatsioonide tulemuste R-kood kattuvuse 0,6 korral

Funktsioonid klasterdal, mixmod_tuleml, alfa olid vfetud magistritdost Mirski (2019).

library(cluster)
library(Rmixmod)
library(mclust)
library(nomclust)
genAndmed< -function(n,pi,delta){
#Multinomiaalsete jaotuste tdendosuste arvutamine
alfal=alfa2=alfa3=rep(NA,times=sum(m)) #K=3
loendur=0
for (j in 1:p){
for (h in 1:m[j]){
loendur=loendur+1l
alfal[loendur]=alfa(k=1,j=j,h=h,delta=delta)
alfa2[loendur]=alfa(k=2,j=j,h=h,delta=delta)
alfa3[loendur]=alfa(k=3,j=j,h=h,delta=delta)
}
}

#Uhtlasest jaotusest genereeritud arvude abil leiame klastrite mahud
#VORDSED KAALUD

#set.seed(12)

#uhtlane=runif(n)

#nl=sum(uhtlane<pi[1])

#n2=sum(pi[1l]<uhtlane&uhtlane<2*pi[2])

#n3=n-nl-n2

#ERINEVAD KAALUD
set.seed(12)
uhtlane=runif(n)
nl=sum(uhtlane<pi[1])
n2=sum(uhtlane<pi[2])
n3=n-nl-n2

#Esimene klaster
xla=data.frame(t(rmultinom(n=nl,size=1,prob=alfal[1:2])))
x1lb=data.frame(t(rmultinom(n=nl,size=1,prob=alfal[3:4])))
x1lc=data.frame(t(rmultinom(n=nl,size=1,prob=alfal[5:7])))
xld=data.frame(t(rmultinom(n=nl,size=1,prob=alfal[8:10])))
xla2=data.frame("K1"=apply(xla,1,function(x) which(x==max(x))))
x1b2=data.frame("K1"=apply(x1b,1,function(x) which(x==max(x))))
x1lc2=data.frame("K1"=apply(xlc,1,function(x) which(x==max(x))))
xld2=data.frame("K1"=apply(x1d,1,function(x) which(x==max(x))))
x1=cbind(xla2,x1b2,x1c2,x1d2,1)
colnames(x1)=c("X1","X2","X3","X4","K")

#Teine klaster

x2a=data.frame(t(rmultinom(n=n2,size=1,prob=alfa2[1:2])))
x2b=data.frame(t(rmultinom(n=n2,size=1,prob=alfa2[3:4])))
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x2c=data.frame(t(rmultinom(n=n2,size=1,prob=alfa2[5:7])))
x2d=data.frame(t(rmultinom(n=n2,size=1,prob=alfa2[8:10])))
x2a2=data.frame("K2"=apply(x2a,1,function(x) which(x==max(x))))
x2b2=data.frame("K2"=apply(x2b,1,function(x) which(x==max(x))))
x2c2=data.frame("K2"=apply(x2c,1,function(x) which(x==max(x))))
x2d2=data.frame("K2"=apply(x2d, 1, function(x) which(x==max(x))))
x2=cbind(x2a2,x2b2,x2c2,x2d2,2)
colnames(x2)=c("X1","X2","X3","X4","K")

#Kolmas klaster
x3a=data.frame(t(rmultinom(n=n3,size=1,prob=alfa3[1:2])))
x3b=data.frame(t(rmultinom(n=n3,size=1,prob=alfa3[3:4])))
x3c=data.frame(t(rmultinom(n=n3,size=1,prob=alfa3[5:7])))
x3d=data.frame(t(rmultinom(n=n3,size=1,prob=alfa3[8:10])))
x3a3=data.frame("K3"=apply(x3a,1,function(x) which(x==max(x))))
x3b3=data.frame("K3"=apply(x3b,1,function(x) which(x==max(x))))
x3c3=data.frame("K3"=apply(x3c,1,function(x) which(x==max(x))))
x3d3=data.frame("K3"=apply(x3d, 1, function(x) which(x==max(x))))
x3=cbind(x3a3,x3b3,x3c3,x3d3,3)
colnames(x3)=c("X1","X2","X3","X4","K")

#K6ik genereeritud vaatlused koos

valim=rbind(x1,x2,x3)

for (i in 1:ncol(valim))
valim[,i]=as.factor(valim[,i])

return(valim)

}

#MUDELIPOHINE KLASTERDAMINE
klasterdal<-function(andmed){

#mudelid [e], [e”j] ja [e_k*j]
mudelid=mixmodMultinomialModel(listModels=c("Binary pk E","Binary_pk Ej","
Binary_pk_Ek3j"))

mixmod=mixmodCluster(data=data.frame(andmed),nbCluster=1:4,

dataType="qualitative"”,models=mudelid,

strategy=mixmodStrategy(nbTry=40,nbIterationInAlgo=1000,
epsilonInAlgo=0.0001),
seed=12,criterion="ICL")}

#Funktsioon,mis teeb Rmixmod tulemuste andmestiku
mixmod_tuleml<-function(valim,mudelid,n,m){
tulemused=data.frame()
for(i in 1:length(mudelid)){
tulemused[i,1]=mudelid[[i]]@model
tulemused[i,2]=mudelid[[i]]@nbCluster
tulemused[i,3]=mudelid[[i]]@likelihood
tulemused[i,4]=mudelid[[i]]@criterionValue #ICL_bic
tulemused[i,5]=ICLtapne(valim,mudelid[[i]],m=m,n) #ICL
}
colnames(tulemused)=c("Mudel","K", "Toepara","ICL_bic","ICL")
return(tulemused)}
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#Funktsioon, mis arvutab tapse ICL kriteeriumi vaartuse

ICLtapne<-function(andmed,mudel,m,n){
nk=table(mudel@partition) #klastrite mahud hat(n)_k,
K=length(nk) #klastrite arv K
#Tunnuste vaartuste sagedused klastrites (p=4)
uk_1=data.frame(xtabs (~mudel@partition+andmed$X1))$Freq
uk_2=data.frame(xtabs(~mudel@partition+andmed$X2))$Freq
uk_3=data.frame(xtabs(~mudel@partition+andmed$X3))$Freq
uk_4=data.frame(xtabs (~mudel@partition+andmed$Xx4))$Freq

#Tapse ICL kriteeriumi vaartuse arvutamine

sl=sum(lgamma(uk_1+1/2))+sum(lgamma(uk_2+1/2))+sum(lgamma(uk_3+1/2))+sum(1l
gamma(uk_4+1/2))

S2=0

for(k in 1:K){

s2=s2+sum(1lgamma(nk[k]+m/2))

}

ICL=sum(lgamma(nk+1/2))+sl-s2+1gamma(K/2)-K*1gamma(1/2)-
lgamma(sum(n)+K/2)+K*sum(lgamma(m/2) -m*1lgamma(1/2))

return(round(ICL,3))
}

#Funktsioon,mis arvutab multinomiaalsete jaotuste tdendosused
alfa<-function(k,j,h,delta){
lugeja=1/m[j]+(1-delta)*(m[j]-1)/m[7]
if (h==((k-1)%%m[]j])+1) tn=lugeja
else tn=(1-lugeja)/(m[j]-1)
return(tn)

}

#NAIDE 21, erinevad kaalud, suur kattuvus
K=3; pi2=c(0.15,0.35, 0.5)

p=4; m=c(2,2,3,3)

nl1l=500

valim5<-genAndmed(n=nl,pi=pi2, delta=0.6)
#tsave(valim5, file="valim5.RDS")
#load("valim5.RDS")

#mudelipdhine klasteranaliilis, valim5
mudel5=klasterdal(andmed=valim5[,-5])
(tulemused5=mixmod_tuleml(valim=valim5,mudelid=mudel5@results,n=nl,m=m))
dist5<-sm(valim5[,-5])

#2 klastri

(parim5_2kl=mudel5["results"][[4]])
summary(silhouette(parim5_ 2kl@partition,dist5))
#tplot(silhouette(parim5_2kl@partition,dist5))

#3 klastri

(parim5_3kl=mudel5["results"][[9]1])
table(valim5$K,parim5_ 3kl@partition)
summary(silhouette(parim5_3kl@partition,dist5))
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#tplot(silhouette(parim5_ 3kl@partition,dist5))

#4 klastri

(parim5_4kl=mudel5["results"][[12]])
summary(silhouette(parim5_4kl@partition,dist5))
#tplot(silhouette(parim5_4kl@partition,dist5),main="mudel 4kl ©.6")

#K-medoids, valim5

#2 klastri

pam_fit5_2kl<-pam(dist5, diss = TRUE,k=2)
summary(pam_fit5 2kl)$silinfo$avg.width
#tplot(pam_fit5 2kl,main="PAM 2kl 0.6")

#3 klastri

pam_fit5 3kl<-pam(dist5, diss = TRUE,k=3)
summary(pam_fit5 3kl)$silinfo$avg.width
table(valim5$K, summary(pam _fit5 3kl)$clustering)
#tplot(pam_fit5 3kl,main="PAM 3kl 0.6")

#4 klastri

pam_fit5 4kl<-pam(dist5, diss = TRUE,k=4)
summary(pam_fit5 4kl)$silinfo$avg.width
#tplot(pam_fit5_4kl,main="PAM_4kl 0.6")

#vodleme meetodeid 2 klastri korral
adjustedRandIndex(x=parim5_ 2kl@partition, y=summary(pam_fit5 2kl)$clusteri

ng)

#vodleme meetodeid 3 klastri korral
adjustedRandIndex(x=parim5_3kl@partition, y=summary(pam_fit5 3kl)$clusteri

ng)

#vodleme meetodeid 4 klastri korral
adjustedRandIndex(x=parim5_4kl@partition, y=summary(pam_fit5 4kl)$clusteri

ng)

#NAIDE 22, samad kaalud, suur kattuvus
K=3; pil=c(1/3,1/3, 1/3)

p=4; m=c(2,2,3,3)

n1=500

valim7<-genAndmed(n=nl,pi=pil, delta=0.6)
#tsave(valim7, file="valim7.RDS")
#load("valim7.RDS")

#mudelipohine klasteranaliilis, valim?7
mudel7=klasterdal(andmed=valim7[,-5])
(tulemused7=mixmod_tuleml(valim=valim7,mudelid=mudel7@results,n=nl,m=m))
dist7<-sm(valim7[,-5])
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#2 klastri

(parim7_2kl=mudel7["results"][[4]])
summary(silhouette(parim7_2kl@partition,dist7))
#tplot(silhouette(parim7_2kl@partition,dist7),main="mudel 2kl ©.6")

#3 klastri

(parim7_3kl=mudel7["results"][[8]])

table(valim7$K,parim7_3kl@partition)
summary(silhouette(parim7_3kl@partition,dist7))
plot(silhouette(parim7_3kl@partition,dist7),main="Klasterdus kolmekomponen
dilise segumudeli korral")

abline(v=0.29, col="red")

#4 klastri

(parim7_4kl=mudel7["results"][[12]])
summary(silhouette(parim7_4kl@partition,dist7))
#tplot(silhouette(parim7_4kl@partition,dist7),main="mudel 4kl ©.6")

#K-medoids, valim7

#2 klastri

pam_fit7_2kl<-pam(dist7, diss = TRUE,k=2)
summary(pam_fit7 2kl)$silinfo$avg.width
#tplot(pam_fit7 2kl,main="PAM 2kl 0.6")

#3 klastri

pam_fit7_3kl<-pam(dist7, diss = TRUE,k=3)
table(valim7$K, summary(pam fit7_ 3kl)$clustering)
summary(pam_fit7 3kl)$silinfo$avg.width
#plot(pam_fit7_3kl,main="PAM_3kl_0.6")

#4 klastri

pam_fit7 4kl<-pam(dist7, diss = TRUE,k=4)
summary(pam_fit7 4kl)$silinfo$avg.width
#plot(pam_fit7_4kl,main="PAM_4kl_0.6")

#vodleme meetodeid 2 klastri korral
adjustedRandIndex(x=parim7_2kl@partition, y=summary(pam_fit7 2kl)$clusteri

ng)

#tvodleme meetodeid 3 klastri korral
adjustedRandIndex(x=parim7_3kl@partition, y=summary(pam_fit7 3kl)$clusteri

ng)

#tvodleme meetodeid 4 klastri korral
adjustedRandIndex(x=parim7_4kl@partition, y=summary(pam_fit7_4kl)$clusteri

ng)
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