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Problemi pri klasterovanju visokodimenzionih podataka

Objekti su obi£no predstavljeni kao ta£ka u vi²edimenzionalnom prostoru.

Skupovi podataka koji se obra�uju postaju sve sloºeniji sa velikim brojem objekata koji
imaju veliki broj dimenzija.

Javlja se problem skalabilnosti postoje¢ih algoritama � potrebna je ili njihova modi�kacija
ili razvoj novih algoritama.

Problem kvaliteta i brzine klasterovanja.

Postoje¢e (klasi£ne) mere sli£nosti postaju neupotrebljive. Veliki broj dimenzija moºe da
dovede do toga da su svi objekti me�usobno jednako udaljeni.
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Problemi pri klasterovanju visokodimenzionih podataka

Pri klasterovanju visokodimenzionih podataka mogu da se jave slede¢i problemi:

Prokletstvo dimenzionalnosti

Efekat koncentracije normi

Problem relevantnosti (lokalnih) osobina/atributa
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Prokletstvo dimenzionalnosti

Ve¢i broj atributa � vi²e informacija, ali i vi²e problema u obradi.

Problem je i ²to objekti sadrºe veliki broj �praznih� atributa.

Podaci postaju retki, a rastojanja izme�u ta£aka postaju sli£na.
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Prokletstvo dimenzionalnosti

Podaci u jednoj dimenziji su relativno gusto spakovani. Pove¢anje broja dimenzija razvla£i i
udaljava ta£ke, dovode¢i do toga da su ta£ke u takvom prostoru relativno retke.
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Efekat koncentracije normi

Na primer, ako se koristi Euklidsko rastojanje kao mera, pokazuje se da takva mera ima
druge karakteristike u odnosu na njenu primenu na objekte u prostorima male dimenzije.
Pod odre�enim preduslovima relativna rastojanja od bilo koje ta£ke do njenog najbliºeg i
najdaljeg suseda imaju tendenciju da budu skoro identi£na.

Kada relativne varijanse rastojanja (relativne u odnosu na srednju vrednost rastojanja)
ta£aka konvergiraju ka nuli za ve¢e dimenzije, tada zajedno sa pove¢anjem broja dimenzija
relativna razlika rastojanja do najbliºe i najdalje ta£ke tako�e teºi ka nuli.
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Problem relevantnosti atributa

�est slu£aj je da se u velikom broju dimenzija javljaju atributi £ija vrednost ima samo
lokalno zna£enje za jedan (manji) broj objekata.

Takvi atributi su nekorisni i mogu da smetaju npr. u slu£aju dimenzione redukcije.

Mogu¢e je da su u nekim slu£ajevima pokazatelji nekih skrivenih klastera.
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Dimenziona redukcija

Tehnike dimenzione redukcije nisu e�kasne u slu£aju ve¢eg broja irelevantnih atributa.

Problem nastaje kod interpretacije originalnih domena posle redukcije i kada su objekti
povezani na razli£ite na£ine u razli£itim podskupovima dimenzija.

Izbor karakteristika (atributa) je problemati£an kada su klasteri u pojedinim potprostorima.
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Algoritmi klasterovanja



Algoritmi klasterovanja

Algoritmi se mogu grupisati prema metodama koje koriste.

Zasnovani na hijerarhiji (npr. BIRCH)

Zasnovani na podeli (npr. K-sredina i varijante)

Zasnovani na gustini (npr. DBSCAN)

Zasnovani na mreºi (npr. CLIQUE)

Zasnovani na modelu (npr. EM)
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Algoritmi zasnovani na hijerarhiji



BIRCH

Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies (BIRCH)

Kombinacija hijerarhijskog klasterovanja tipa odozgo nadole i algoritma K-sredina.

Koristi se hijerarhijska struktura podataka poznata kao CF-stablo (CF-Tree).

CF-stablo predstavlja po visini balansiranu strukturu podataka koja hijerarhijski organizuje
klastere.

Svaki £vor ima faktor grananja najvi²e B, ²to odgovara njegovim B potklasterima, tj. deci.
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BIRCH
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BIRCH � CF-stablo

Svaki £vor sadrºi saºet prikaz svakog od najvi²e B potklastera na koje pokazuje.

Saºetak klastera naziva se klasterska karakteristika (cluster feature � CF ), odnosno
vektor klasterskih karakteristika.

Saºetak sadrºi trojku (SS,LS,m), gde je:
SS � vektor koji sadrºi zbir kvadrata ta£aka u klasteru,
LS � vektor koji sadrºi linearni zbir ta£aka u klasteru,
m � broj ta£aka u klasteru.

Veli£ina saºetka iznosi (2 · d+ 1) za skup podataka dimenzionalnosti d, i £esto se naziva
CF-vektor.

Istraºivanje podataka u bioinformatici | IPBio 15 / 72



BIRCH � osobine klasterske karakteristike

Klasterska karakteristika ima dve osobine:
1 Svaka klasterska karakteristika moºe se predstaviti kao zbir klasterskih karakteristika

pojedina£nih ta£aka podataka.
Klasterska karakteristika roditeljskog £vora u CF-stablu jednaka je zbiru klasterskih
karakteristika njegove dece.
Aºuriranje CF-vektora moºe se lako izvr²iti dodavanjem CF-vektora nove instance CF-vektoru
klastera.

2 Klasterske karakteristike mogu se koristiti za izra£unavanje korisnih svojstava klastera �
varijanse i centroida.
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BIRCH � centroid i varijansa

Centroid klastera je:

LS

m

Varijanse duº i-te dimenzije mogu se izraziti kao:

σ2
i =

SSi

m
−
(
LSi

m

)2

SSi i LSi predstavljaju odgovaraju¢e komponente vektora za i-tu dimenziju.

Zbir ovih dimenziono-speci�£nih varijansi daje varijansu celog klastera.

Rastojanje bilo koje ta£ke do centroida moºe se izra£unati kori²¢enjem klasterske
karakteristike, upotrebom ve¢ izra£unatog centroida LS/m.

CF-vektor sadrºi sve informacije potrebne za ubacivanje ta£ke podataka u CF-stablo.
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BIRCH � prag varijanse

Svaki list u CF-stablu ima prag varijanse T .

Vrednost T reguli²e granularnost klasterovanja, visinu stabla i ukupan broj klastera u
listovima.

Manje vrednosti T dovode do ve¢eg broja �nijih klastera.

Po²to se pretpostavlja da se CF-stablo nalazi u glavnoj memoriji, veli£ina skupa podataka
ima presudan uticaj na izbor vrednosti T .
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BIRCH � prednosti i nedostaci

Algoritam BIRCH je veoma brz.

Osnovni pristup (bez faze pobolj²anja) zahteva jedan prolaz kroz podatke.

Svako dodavanje predstavlja e�kasnu operaciju.

Nije projektovan za proizvoljne tipove podataka.

Nije pogodan za klastere proizvoljnog oblika.
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CURE

CURE � Clustering Using REpresentatives

Hijerarhijski algoritam koji koristi najbliºu vezu

Svaki klaster se predstavlja odre�enim brojem �ksnih ta£aka koje su generisane
izdvajanjem dobro rasutih ta£aka iz klastera, skupljaju¢i ih prema centru klastera za
odre�enu veli£inu skaliranja.

Postojanje vi²e od jedne reprezentativne ta£ke omogu¢ava CURE algoritmu dobro
prilago�avanje skupovima objekata nesferi£nog oblika, a skupljanje pomaºe da se prigu²e
efekti postojanja elemenata van granica.

CURE koristi kombinaciju slu£ajnog uzorkovanja i particionisanja za pro²irenje na
velike baze podataka.

Izvu£en slu£ajni uzorak iz skupa podataka se particioni²e u prvom koraku, pri £emu je
svaka particija delimi£no klasterovana.

U narednom koraku se delimi£ni klasteri grupi²u u �nalne klastere.

Istraºivanje podataka u bioinformatici | IPBio 20 / 72



CURE

CURE moºe da rukuje elementima van granica tako ²to periodi£no elimini²e male klastere
tokom procesa spajanja. Ideja je da takvi klasteri ostaju mali zato ²to uglavnom sadrºe
elemente van granica.

Algoritam CURE moºe da otkriva klastere proizvoljnog oblika
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ROCK

ROCK (RObust Clustering using linKs) zasniva se na aglomerativnom pristupu odozdo

nagore

Klasterovanje kategori£kih podataka

Klasteri se spajaju na osnovu kriterijuma sli£nosti

Koristi kriterijum koji je zasnovan na meri zajedni£kih najbliºih suseda

Po²to su aglomerativne metode relativno skupe u pogledu ra£unanja, ROCK primenjuje
ovaj pristup samo na uzorak ta£aka podataka kako bi otkrio prototipske klastere.

Preostale ta£ke podataka se u zavr²nom prolazu dodeljuju jednom od ovih prototipskih
klastera.
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ROCK

Prvi korak ROCK algoritma je transformacija kategori£kih podataka u binarnu
reprezentaciju kori²¢enjem pristupa binarizacije.

Svaki objekat moºe se tretirati kao binarna transakcija, odnosno kao skup stavki.

Sli£nost izme�u dve transakcije ra£una se kori²¢enjem �akardovog koe�cijenta izme�u
odgovaraju¢ih skupova:

Sim(Ti, Tj) =
|Ti ∩ Tj |
|Ti ∪ Tj |

Dve instance Ti i Tj de�ni²u se kao susedi ako je sli£nost:

Sim(Ti, Tj) ≥ θ
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Hijerarhijski algoritam ROCK

link(Ti, Tj) ozna£ava funkciju sli£nosti zasnovanu na zajedni£kim najbliºim susedima, koja
je jednaka broju zajedni£kih najbliºih suseda izme�u Ti i Tj .

Funkcija sli£nosti zasnovana na vezama obezbe�uje kriterijum spajanja za aglomerativne
algoritme.

Algoritam zapo£inje tako ²to se svaka ta£ka podataka (iz inicijalno izabranog uzorka)
nalazi u sopstvenom klasteru.

Klasteri se zatim hijerarhijski spajaju na osnovu kriterijuma sli£nosti izme�u klastera.
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Sli£nost izme�u klastera u ROCK algoritmu

Sli£nost izme�u klastera ra£una se kao:

GroupLink(Ci, Cj) =
∑

Tu∈Ci,Tv∈Cj

Link(Tu, Tv)
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Zavr²ne faze ROCK algoritma

Spajanja se izvode dok u podacima ne ostane ukupno k klastera.

Preostale ta£ke podataka dodeljuju se jednom od klastera.

Svaka ta£ka podataka dodeljuje se klasteru sa kojim ima najve¢u sli£nost.
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Algoritmi zasnovani na podeli



Varijante K-sredina

Varijante K-sredina se razlikuju po:

na£inu izbora razli£itih inicijalnih reprezentativnih ta£aka (K-medoid, K-medijana,
K-modalna vrednost)

izboru bolje procene inicijalnih centroida (inteligentne K-sredine, genetske K-sredine)

primeni nekog oblika transformacije (teºinske K-sredine, kernel K-sredine).
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K-medoid

Otporniji na elemente van granica i ²um u odnosu na K-sredina algoritam.

Ukupna gre²ka � zbir svih razli£itosti izme�u svakog objekta p i njegovog reprezentativnog
objekta.

/* K-medoid algoritam */

Bira se K reprezentativnih ta£aka za po£etne medoide

repeat

Dodeli svaku ta£ku klasteru sa najbliºim reprezentativnim objektom

Izabrati slu£ajnu nereprezentativnu ta£ku x

Odrediti promenu ukupne gre²ke S pri zameni reprezentativnog objekta m sa x

Ako je S < 0 zameniti m sa x i formirati novi skup reprezentativnih objekata

until dok se ne dostigne kriterijum konvergencije
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K-medijana

Bira se K reprezentativnih ta£aka za po£etne predstavnike.

Svaka ta£ka se pridruºuje najbliºem (u odnosu na kori²¢enu meru) predstavniku.

Kada se klaster formira, aºuriraju se vrednosti predstavnika.

Kao predstavnik se bira medijana � cilj je minimizacija zbira rastojanja izme�u svake ta£ke
i njoj najbliºeg centra.

Kao mera se koristi L1 norma (Menhetn rastojanje).

Iterativno se ponavljaju prethodna dva koraka sve dok ima promena ili se zadovolji
kriterijum konvergencije.
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K-modalno klasterovanje

Koristi se za klasterovanje podataka sa kategori£kim atributima.
Svaka vrednost atributa za predstavnika bira se kao mod kategori£kih vrednosti tog
atributa u klasteru
Mod skupa kategori£kih vrednosti je vrednost koja ima najve¢u u£estalost u skupu
Mod je kategori£ka vrednost vj za svaki atribut i za koju histogram u£estalosti ima
najve¢u vrednost pij
Na primer, funkcija sli£nosti zasnovana na inverznoj u£estalosti pojavljivanja (inverse
occurrence frequency):

sim(x, y) =

d∑
k=1

δ(xk, yk)

fk(xk)2

gde je:
δ(xk, yk) indikator poklapanja vrednosti atributa,
fk(x) udeo instanci u kojima k-ti atribut u skupu podataka ima vrednost x.
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Inteligentne K-sredine

Osnovna ideja algoritma zasniva se na pretpostavci da su interesantne ta£ke obi£no
udaljene od centra gravitacije skupa podataka (srednja vrednost svih ta£aka.).

Za razliku od klasi£nog K-sredina algoritma, broj klastera ne mora unapred biti precizno
odre�en.

Algoritam iterativno pronalazi ta£ke koje su najudaljenije od centra gravitacije i formira
potencijalne klastere oko njih.

Mali klasteri se mogu odbaciti kori²¢enjem unapred de�nisanog praga.

Dobijeni centroidi koriste se kao kvalitetnija inicijalizacija za standardni K-sredina
algoritam.

Cilj algoritma je smanjenje zavisnosti od slu£ajnog izbora po£etnih centroida i izbegavanje
lo²ih lokalnih minimuma.
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Inteligentne K-sredine � pseudokod

/* Inteligentne K-sredine */

Izra£unati centar gravitacije c_g svih ta£aka skupa podataka

repeat

Odrediti centroid c koji je najudaljeniji od c_g;

Formirati klaster S_iter od ta£aka koje su bliºe c nego c_g;

Izra£unati novi centroid s_g klastera S_iter;

Sa£uvati centroid s_g;

Ukloniti ta£ke klastera S_iter iz daljeg razmatranja;

Ponovo izra£unati centar gravitacije preostalih ta£aka;

Odbaciti male klastere kori²¢enjem zadatog praga

until dok se ne dostigne kriterijum konvergencije
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Genetsko K-sredine klasterovanje

Za izbegavanje konvergencije ka lokalnom minimumu koristi se genetski algoritam.

Razvijen je Genetski K-sredina algoritam koji predstavlja kombinaciju algoritma K-sredina i
genetskih algoritama.
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Genetski algoritam

Genetski algoritam predstavlja optimizacioni pristup inspirisan principima biolo²ke evolucije
i prirodne selekcije.

Skup mogu¢ih re²enja naziva se populacija, dok se pojedina£no re²enje naziva
hromozom.

Kvalitet svakog re²enja odre�uje se pomo¢u funkcije prilago�enosti.

Algoritam iterativno pobolj²ava populaciju kori²¢enjem:
selekcije
ukr²tanja
mutacije

Selekcija favorizuje kvalitetnija re²enja.

Ukr²tanje kombinuje delove dva roditeljska re²enja radi generisanja novih re²enja.

Mutacija uvodi slu£ajne izmene radi o£uvanja raznovrsnosti populacije i izbegavanja
lokalnih minimuma.

Proces se ponavlja kroz vi²e generacija dok se ne dostigne kriterijum zaustavljanja.
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Genetski algoritam � pseudokod

Generisati po£etnu populaciju

repeat

Izra£unati funkciju prilago�enosti za svako re²enje

Izabrati najbolja re²enja (selekcija)

Formirati nova re²enja ukr²tanjem

Izvr²iti mutaciju pojedinih re²enja

Formirati novu populaciju

until dok se ne dostigne kriterijum zaustavljanja

Vratiti najbolje re²enje
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Genetsko K-sredine klasterovanje

Svako potencijalno re²enje predstavlja se kao hromozom koji kodira skup centroida
klastera.

Populacija razli£itih re²enja evoluira kroz vi²e generacija kori²¢enjem operatora genetskih
algoritama:

selekcije,
ukr²tanja,
mutacije.

Kvalitet svakog re²enja ocenjuje se funkcijom prilago�enosti, koja naj£e²¢e predstavlja
ukupnu sumu rastojanja ta£aka do centroida.

Najbolja re²enja imaju ve¢u verovatno¢u da budu izabrana za generisanje novih re²enja.

Nakon zavr²etka evolutivnog procesa, najbolje prona�eno re²enje koristi se kao
inicijalizacija ili kona£no re²enje klasterovanja.

Prednost pristupa je bolja globalna optimizacija i manja zavisnost od slu£ajnog izbora
po£etnih centroida.
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Kernel K-sredine klasterovanje

Kernel K-sredine (Kernel K-Means) predstavlja pro²irenje klasi£nog K-sredina algoritma.
Osnovna ideja algoritma je preslikavanje podataka iz originalnog prostora u vi²edimenzioni
kernel prostor kori²¢enjem kernel funkcije.
Nakon transformacije, klasterovanje se izvr²ava u novom prostoru primenom K-sredina
algoritma.
Na taj na£in mogu¢e je razdvojiti klastere koji nisu linearno razdvojivi u originalnom
prostoru podataka.
Umesto direktnog ra£unanja koordinata u vi²edimenzionom prostoru koristi se kernel trik
(kernel trick).
Kernel funkcija omogu¢ava izra£unavanje sli£nosti izme�u objekata bez eksplicitnog
preslikavanja u novi prostor.
�esto kori²¢ene kernel funkcije su:

polinomijalni kernel,
Gausov (RBF) kernel,
sigmoidni kernel.
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Teºinsko K-sredine klasterovanje

Osnovna ideja algoritma je da razli£iti atributi nemaju isti zna£aj pri odre�ivanju sli£nosti
izme�u objekata.

Svakom atributu dodeljuje se teºina koja odre�uje njegov uticaj na postupak klasterovanja.

Kao mera rastojanja koristi se modi�kovana varijanta Euklidskog rastojanja sa teºinama:

d(x, y) =

√√√√ d∑
i=1

wi(xi − yi)2

gde je:
wi teºina i-tog atributa,
xi i yi vrednosti i-te dimenzije objekata x i y.

Ve¢e teºine pove¢avaju uticaj odgovaraju¢ih atributa na formiranje klastera.

Algoritam je posebno koristan kod visokodimenzionih podataka i skupova sa irelevantnim
atributima.
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Algoritmi zasnovani na gustini



DBSCAN

Za zadatu vrednost ε i broj t:
Ta£ka pripada jezgru ako se u krugu polupre£nika ε nalazi bar t drugih ta£aka.
Ta£ka je na granici ako se u krugu polupre£nika ε nalazi manje od t drugih ta£aka, ali se
nalazi bar jedna ta£ka jezgra.
Ta£ka je ²um ako nije niti u jezgru niti na granici.
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DBSCAN � pseudokod

DBSCAN(Podaci: D, Polupre£nik: Eps, Gustina: tau)

begin

Odredi ta£ke jezgra, grani£ne i ²um ta£ke skupa D za (Eps, tau);

Napravi graf u kome su ta£ke jezgra povezane ako se nalaze na rastojanju

manjem ili jednakom od Eps;

Odredi povezane komponente u grafu;

Dodeli svaku grani£nu ta£ku onoj povezanoj komponenti sa kojom ima

najja£u povezanost;

Vrati ta£ke u svakoj povezanoj komponenti kao klaster;

end
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DBSCAN

DBSCAN moºe da otkriva klastere proizvoljnog oblika i ne zahteva zadavanje broja
klastera kao ulaznog parametra.

DBSCAN je osetljiv na varijacije u lokalnoj gustini klastera.
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DENCLUE

DENCLUE (DENsiti CLUstEring) je pristup klasterovanju zasnovan na gustini koji modeluje
ukupnu gustinu skupa ta£aka kao zbir funkcija uticaja pridruºenih svakoj ta£ki.

Rezultuju¢a funkcija ukupne gustine ima¢e lokalne maksimume gustine koji se koriste za
direktno de�nisanje klastera.

Za svaku ta£ku se nalazi najbliºi maksimum funkcije, a skup svih ta£aka povezanih sa tako
odre�enim maksimumom postaje klaster.

Ako je gustina na lokalnom maksimumu manja od praga minimalne gustine, ta£ka je ²um i
odbacuje se.

Ako se lokalni maksimum moºe povezati sa drugim lokalnim maksimumom preko ta£aka
podataka, a gustina u svakoj ta£ki putanje je iznad praga minimalne gustine, tada se
klasteri koji su dodeljeni ovim lokalnim maksimumima spajaju.
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DENCLUE � ilustracija
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DENCLUE � pseudokod

begin

Izvesti funkciju gustine za prostor koji zauzimaju ta£ke podataka;

Identifikovati ta£ke koje su lokalni maksimumi gustine;

Pridruºiti svaku ta£ku podataka odgovaraju¢em lokalnom maksimumu;

Definisati klastere koji se sastoje od ta£aka pridruºenih istom lokalnom

maksimumu;

Odbaciti klastere £iji lokalni maksimum ima gustinu manju od korisni£ki

definisanog praga eps;

Spojiti klastere koji su povezani putanjom ta£aka £ija je gustina jednaka

eps ili ve¢a;

end
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BRIDGE algoritam

BRIDGE (most) predstavlja hibridni algoritam koji kombinuje:
K-sredina algoritam,
pristup zasnovan na gustini (DBSCAN).

Cilj algoritma je kombinovanje brzine K-sredina algoritma i otpornosti DBSCAN algoritma
na ²um i elemente van granica.
U prvom koraku primenjuje se K-sredina algoritam radi dobijanja po£etnih klastera.
Zatim se nad svakim klasterom posebno primenjuje DBSCAN algoritam.
Parametri DBSCAN algoritma nasle�uju se iz rezultata K-sredina algoritma.
DBSCAN omogu¢ava:

identi�kaciju gustih regiona � ta£aka koje nisu ²um,
identi�kaciju ²uma

Nakon uklanjanja ²uma ponovo se izvr²ava K-sredina algoritam nad preostalim ta£kama.
BRIDGE pobolj²ava kvalitet klasterovanja u odnosu na pojedina£nu primenu K-sredina
algoritma.
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Algoritmi zasnovani na mreºi

Podaci se diskretizuju na p intervala koji su naj£e²¢e jednake ²irine.

Za skup podataka dimenzionalnosti d, prostor se deli na pd hiperkocki u prostoru podataka.

Hiperkocke predstavljaju gradivne blokove na kojima se zasniva algoritam.
Svaka hiperkocka moºe sadrºati:

veliki broj ta£aka,
mali broj ta£aka,
ili nijednu ta£ku.

Prag gustine τ koristi se za odre�ivanje podskupa hiperkocki koje se smatraju gustim.

Klasteri se formiraju povezivanjem susednih gustih hiperkocki.

Algoritam GRIDCLUS
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Algoritmi zasnovani na mreºi

Istraºivanje podataka u bioinformatici | IPBio 50 / 72



Generi£ki algoritam zasnovan na mreºi

Algoritam GenerickaMreza(Podaci : D, Opsezi : p, Gustina: τ)

begin

Diskretizuj svaku dimenziju podataka D na p opsega;

Odredi guste ¢elije mreºe na nivou gustine (tau);

Kreiraj graf u kome su guste ¢elije povezane ako su susedne;

Odredi povezane komponente grafa;

return ta£ke u svakoj povezanoj komponenti kao klaster;

end
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Parametri algoritama zasnovanih na mreºi

Cilj algoritama jeste pronalaºenje prirodnih klastera zajedno sa njihovim oblikom.

Broj klastera se ne de�ni²e unapred.

Potrebno je de�nisati dva klju£na parametra:
1 broj intervala mreºe p,
2 prag gustine τ .
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Prednosti i mane

Metode zasnovane na mreºi:
ne zahtevaju unapred zadat broj klastera,
ne pretpostavljaju speci�£an oblik klastera.

Nedostaci:
potrebno je de�nisati prag gustine τ ,
izbor rezolucije mreºe nije trivijalan.

Mnogi algoritmi koriste jedan globalni prag gustine: τ

U realnim podacima razli£iti klasteri mogu imati razli£ite gustine.
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Klasterovanje po podprostorima
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CLIQUE

CLustering In QUEst (CLIQUE)
Ulazni parametri metode su:

broj mreºnih intervala p za svaku dimenziju,
gustina τ .

Gustina τ predstavlja minimalan broj ta£aka podataka u gustoj mreºnoj ¢eliji.

Parametar τ moºe se posmatrati i kao minimalni zahtev podr²ke za mreºnu ¢eliju.
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CLIQUE - diskretizacija i potprostori

U prvoj fazi koristi se diskretizacija kako bi se formirala mreºna struktura.
Glavna razlika izme�u algoritma CLIQUE i metoda zasnovanih na mreºama u punoj
dimenzionalnosti:

intervali se odre�uju samo nad relevantnim podskupom dimenzija,
gustina u tim potprostorima mora biti ve¢a od τ .
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CLIQUE

Problem odre�ivanja gustih potprostora ekvivalentan je problemu otkrivanja £estih
obrazaca.

Svaki diskretizovani interval tretira se kao stavka (item), a prag podr²ke postavlja se na τ

U originalnom CLIQUE algoritmu koristi se Apriori metod, a moºe se koristiti bilo koji
metod za otkrivanje £estih obrazaca.
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Grupisanje mreºnih ¢elija

Kao i kod op²tih metoda zasnovanih na mreºama susedne mreºne ¢elije grupi²u se zajedno.

Razlika kod algoritma CLIQUE: dve mreºne ¢elije mogu biti susedne samo ako su
de�nisane nad istim potprostorom.

Svi prona�eni obrasci vra¢aju se zajedno sa ta£kama podataka koje im pripadaju.
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PROCLUS

PROCLUS (PROjected CLUStering)

Algoritam za projektovano klasterovanje visokodimenzionih podataka zasnovan na
medoidima.

Svaki klaster ima sopstveni podprostor dimenzija koje su za njega relevantne.

Skup dimenzija klastera se odre�uje na osnovu statisti£ke raspodele instanci u lokalnoj
okolini medoida
Robustan je na:

²um,
irelevantne dimenzije.
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Faze algoritma PROCLUS

1 Inicijalizacija

bira se mali skup kandidata medoida M .

2 Iterativna optimizacija

postupno pobolj²avanje re²enja kori²¢enjem klasterovanja zasnovanog na medoidima.

3 Unapre�enje klastera

instance se dodeljuju optimalnim medoidima,
uklanjaju se elementi van granica.

Istraºivanje podataka u bioinformatici | IPBio 60 / 72



Algoritam PROCLUS

Algoritam PROCLUS(Baza podataka: D, Broj klastera: k, Broj dimenzija: l)

begin

Izaberi kandidatski skup medoida M iz D primenom pristupa najudaljenije ta£ke;

S = nasumi£no izabran podskup skupa M veli£ine k;

NajboljaVredCiljneFunkcije = beskona£no;

repeat

Izra£unaj dimenzije (podprostor) pridruºene svakom medoidu u skupu S;

Dodeli instance iz skupa D najbliºim medoidima iz skupa S koriste¢i projektovanu udaljenost;

TrenVredCiljneFunkcije =

prose£na projektovana udaljenost instanci do centara njihovih klastera;

if (TrenVredCiljneFunkcije < NajboljaVredCiljneFunkcije)

Sbest = S;

NajboljaVredtCiljneFunkcije = TrenVredCiljneFunkcije;

end;

Ponovo izra£unaj skup S zamenom lo²ih medoida u skupu Sbest

nasumi£no izabranim ta£kama iz skupa M;

until nije ispunjen kriterijum zaustavljanja;

Dodeli instance skupa medoidima iz skupa Sbest koriste¢i unapre�ene podprostore;

Vrati sve parove (klaster, podprostor);

end
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PROCLUS � odre�ivanje projektovanih dimenzija za medoid

Za odre�ivanje kvaliteta skupa medoida potrebno je dodeliti instance skupa odgovaraju¢im
medoidima.

Lokalnost medoida predstavlja skup instanci koje se nalaze unutar sfere £iji je polupre£nik
jednak rastojanju do najbliºeg drugog medoida.

Rastojanje instance do svakog medoida ra£una se u podprostoru relevantnom za i-ti
medoid.
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PROCLUS � odre�ivanje projektovanih dimenzija za medoid

Neka je rij prose£no rastojanje instanci u lokalnosti medoida i do tog medoida duº
dimenzije j.
Za svaku lokalnost ra£unaju se:

srednja vrednost µi =
∑d

j=1
rij
d

standardna devijacija σi =

√∑d
j=1(rij−µi)2

d−1
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PROCLUS � odre�ivanje projektovanih dimenzija za medoid

Ra£una se statisti£ki normalizovana vrednost zij

zij =
rij − µi

σi

Negativne vrednosti zij posebno su poºeljne
ukazuju na manja prose£na rastojanja od o£ekivanih za dati par medoid�dimenzija.
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PROCLUS � izbor relevantnih dimenzija

Osnovna ideja jeste izbor k · l najmanjih (najnegativnijih) vrednosti zij radi odre�ivanja
bitnih dimenzija speci�£nih za klastere.

Razli£iti klasteri mogu imati razli£it broj dimenzija.

Ukupan broj dimenzija pridruºenih svim medoidima mora biti jednak k · l
Broj dimenzija pridruºenih jednom medoidu mora biti najmanje 2.
Za svaki medoid:

vrednosti zij sortiraju se rastu¢e,
biraju se dve najmanje vrednosti,
preostalih k · (l − 2) parova medoid�dimenzija bira se pohlepno iz preostalih vrednosti.
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PROCLUS � dodela instanci klasterima

Na osnovu medoida i njima pridruºenih skupova dimenzija instance se dodeljuju
medoidima jednim prolazom kroz bazu podataka.

Rastojanje izme�u instanci i medoida ra£una se kori²¢enjem segmentalne Menhetenove

udaljenosti

Segmentalna Menhetenova udaljenost predstavlja Menhetenovu udaljenost normalizovanu
u odnosu na promenljiv broj dimenzija pridruºenih svakom medoidu.
Rastojanje se ra£una:

samo nad relevantnim dimenzijama,
a zatim deli brojem relevantnih dimenzija.
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Algoritmi zasnovani na modelu

Algoritmi ove grupe poku²avaju da optimizuju poklapanje izme�u posmatranih podataka i
nekog matemati£kog modela izra£unavanjem verovatno¢e.

Ove metode zasnivaju se na pretpostavci da podaci zadovoljavaju me²avinu osnovnih
distribucija verovatno¢e.
U praksi, svaki klaster moºe se matemati£ki predstaviti parametarskom distribucijom
verovatno¢e:

Gausova raspodela,
Poasonova raspodela,
i druge distribucije.
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Algoritmi zasnovani na modelu

Problem klasterovanja prevodi se u problem procene parametara modela.

Cilj je da se grupi²u ta£ke koje najverovatnije imaju istu distribuciju
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EM algoritam

EM (Expectation Maximization

U op²tem slu£aju nije poznato koje ta£ke su generisane kojom raspodelom.

Zbog toga se izra£unava verovatno¢a da svaka ta£ka pripada svakoj distribuciji.
Dobijene verovatno¢e koriste se za ra£unanje nove procene parametara:

parametara koji maksimalizuju verovatno¢u podataka.

Iterativni postupak se nastavlja:
dok se parametri vi²e ne menjaju,
ili dok promene ne postanu veoma male.
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EM i raspodele verovatno¢e

EM se naj£e²¢e primenjuje kada je raspodela:
Gausova (normalna),
ili Poasonova.

EM algoritam konvergira ka lokalnom maksimumu funkcije verovatno¢e.

Krajnje re²enje zna£ajno zavisi od po£etnog izbora parametara.

Zbog toga EM moºe konvergirati ka suboptimalnom maksimumu verovatno¢e
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EM algoritam

Izdvojiti inicijalni skup parametara modela

/* Na£in izbora sli£an kao kod K-sredina (slu£ajno ili na neki drugi na£in) */

repeat

Korak o£ekivanja:

za svaki objekat izra£unati verovatno¢u da objekat pripada svakoj distribuciji;

Korak maksimizacije:

s obzirom na dobijene verovatno¢e u koraku o£ekivanja odrediti novu

procenu parametara koji maksimalizuju o£ekivanu verovatno¢u

until parametri se ne menjaju

/* Alternativno, algoritam se zaustavlja ako je promena parametara manja od zadatog praga */
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