Curs 10.

Clustering (gruparea datelor biologice)

Biblio: cap. 10 din “An introduction to Bioinformatics
algorithms”, N.Jones, P. Pevzner

Slides E. Rouchka
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Motivatie

Analiza comparativa a structurii secventelor nu permite intotdeauna
sa se identifice functia pe care o are o anumita gena

O varianta ar fi ca in loc sa se faca o analiza structurala sa se
realizeze o analiza functionala; doua gene se considera a fi similare
nu neaparat daca secventele lor sunt similare ci daca se “manifesta”
similar

O gena se “manifesta” (“exprima”) in momentul in care devine
activa iar prin masurarea nivelului de exprimare (gradului de
activitate) se poate determina asa-numita expresie genica (gene
expression)
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.
Motivatie

Gradul de activitate al unei gene poate fi

AFFYMETRIX

AFFYMETRIX,
% L a

masurat prin cantitatea de ARN mesager R T
gt B W)

R

corespunzator

B .

Aceasta se masoara prin experimente ce
folosesc dispozitive de tip “microarray”

Masuratorile se efectueaza la momente
succesive de timp (in conditii
experimentale diferite) astfel ca fiecarei

-
gene i se poate asocia un “pattern” al
activitatii sale (expresia genica) Microarray chips [Wikipedia]
reprezentat de un vector de valori
numerice
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.
Motivatie

Doua gene cu “patternuri” similare de activitate pot fi considerate a avea
functii similare

Datele inregistrate experimental sunt de regula specificate prin matrici de
Intensitate

Fiecare gena are asociat un vector de

valori numerice asociate nivelului de Timp X | TimpY | TimpZ
exprimare a genei masurat la diferite Gena 1 10 3 10
momente de timp

Gena 2 10 0 9
Gruparea vectorilor continand nivelele de Gena 3 4 8.6 3
expresie genica in functie de distantele Gena 4 3
dintre ei permit identificarea unor grupuri Gena 5 3
(clustere) de gene cu functionalitate
similara
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.
Motivatie
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Principiul gruparit datelor

Scop:
|dentificarea de grupuri (clustere) de date caracterizate prin:

- datele din acelasi grup sunt suficient de similare intre ele (criteriul de
omogeneitate sau compacitate); gradul de compacitate se masoara prin suma
patratelor distantelor dintre elementele unui cluster (within sum of squares)

- datele din grupuri diferite sunt suficient de diferite intre ele (criteriul de
separabilitate); se masoara prin suma patratelor distantelor dintre date
apartinand la doua clustere diferite (between sum of squares)

Specific:

LY Y,

si cele doua criterii de mai sus sunt conflictuale
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Principiul gruparit datelor

Exemplu

Varianta de grupare ce Varianta mai naturala de
Tncalca proprietatile de grupare
omogeneitate si separabilitate
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Masuri de similaritate si disimilaritate

Ipoteze:

- datele sunt specificate prin vectori cu N componente numerice
- uneori vectorii sunt normalizati

Masura de similaritate:
masura cosinus: s(X,Y)=XTY/(|IXIIIYID
Masura de disimilaritate:

distanta euclidiana d(X,Y)=||X-Y||
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Masuri de similaritate si disimilaritate

Distante intre doua clustere C1 si C2

Single link: cea mai mica distanta dintre doua elemente apartinand celor doua
clustere (un element din C1 si celalalt din C2)

Complete link: cea mai mare distanta dintre doua elemente apartinand celor
doua clustere (un element din C1 si celalalt din C2)

Average link: distanta medie dintre toate perechile de elemente in care un
element este in C1 si celalalt in C2

Centroid link: distanta dintre centroizii corespunzatori celor doua clustere
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Alte notiuni

Centroid = valoarea medie a elementelor unui cluster (centrul de
greutate al clusterului; nu face neaparat parte din setul de
date)

Medoid = elementul din setul de date cel mai apropiat de centroid

Raza cluster = abaterea standard a datelor din cluster (distanta medie fata de
centroid)

Diametru cluster = media (sau maximul) distantelor dintre toate
perechile de date din cluster
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EEEEE————EEL——————————
Metode de grupare

Tipuri de metode:

a) In functie de rezultatul furnizat
lerarhice (aglomerative, divizive) -> produc o ierarhie de partitii
partitionale -> produc o singura partitie

b) In functie de principiul pe care se bazeaza:
metode bazate pe similaritate/disimilaritate
metode bazate pe grafuri
metode bazate pe modele probabiliste
metode bazate pe analiza densitatii datelor

c) In functie de proprietatile datelor
specifice datelor nominale

specifice volumelor mari de date
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Metode ierarhice

Specific:
se construieste o ierarhie de clustere ce poate fi
reprezentata printr-o structura arborescenta
numita dendrograma

radacina structurii corespunde cazului in care

toate datele sunt intr-un singur cluster Cluster Dendrogram
frontiera arborelui corespunde cazului in care o 4
fiecare cluster contine un singur element - -
fiecare nivel al arborelui corespunde unei T
partitionari a datelor in clustere - %
: i

— O
NOO A~mA NN I N NNAN—TAN

d
hclust (*, "ward")
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Metode ierarhice

Construirea arborelui se poate face:

de la radacina catre frunze: metoda diviziva
la fiecare etapa un cluster este divizat in alte doua clustere
selectia clusterului de divizat se bazeaza pe varianta datelor din cadrul lui

(se alege clusterul pentru care varianta este maxima)

de la frunze catre radacina: metoda aglomerativa
la fiecare etapa doua clustere sunt selectate pentru a fi reunite
selectia clusterelor se bazeaza pe distanta dintre ele; la fiecare etapa se
selecteaza:
cele mai apropiate doua clustere (folosind una dintre masurile: single,
complete, average)
sau clusterele a caror reunire conduce la cea mai mica crestere a

variantei in cadrul clusterelor (corespunde metodei Ward)
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Metode ierarhice

Exemplu:
- Varianta
aglomerativa

WALLLLLLL
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Metode ierarhice

Exemplu:
- Varianta
aglomerativa

r)
Yow)

{92, ox
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Metode ierarhice

Exemplu:
- Varianta
aglomerativa
LFI-F&-F?}
a1 96 |
{92.94. 910}

{g2.94}

gy g1 96 g0 g M l
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Metode ierarhice

Exemplu:
- Varianta h91.92.94.ga.gr-93-gn-gin}
aglomerativa
{91, 96,97}
g1+ 96 |

{g2.94. 90, g0}

{g2. 04. 910}

{go.04}

{92, 95. 95}

{93-5:[1
1§3 gr 91 g6 g10 92 M ]
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Metode ierarhice

Construire dendrograma (varianta aglomerativa):

se porneste de la matricea de disimilaritate dintre date
(nxn —Tn cazul a n date)

se identifica cele mai apropiate date si se grupeaza intr-un prim cluster

se calculeaza distanta dintre noul cluster si celelalte date/clustere si se
actualizeaza matricea de disimilaritate — se elimina liniile corespunzatoare
datelor/clusterelor selectate pentru reunire si se introduce o linie
corespunzatoare noului cluster (devine matrice (n-1)x(n-1))

se repeta procedeul identificand la fiecare etapa cele mai apropiate doua
clustere, reunindu-le si actualizand matricea de disimilaritate
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Metode ierarhice

Exemplu (varianta bazata pe reunirea celor mai similare clustere)

Adlomerativ (n)
Construieste n clustere avand fiecare cate un element

Construieste matricea D de disimilaritate dintre clustere
Initializeaza arborele A cu n noduri (fiecare element corespunde unui nod)
while “exista cel putin doua clustere”

Determina cele mai apropiate doua clustere (C, si C,)

Reuneste C; si C, intr-un nou cluster C

Calculeaza distanta dintre C si toate celelalte clustere

Adauga n arbore un nod corespunzator lui C si uneste-l cu
nodurile C, si C,

Eliming din D liniile si coloanele corespunz&toare nodurilor

C,siC,

Adaugéa in D o linie si o coloana corespunzétoare clusterului C

endwhile
return A
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Metode ierarhice

Observatii:

In functie de masura utilizata pentru a calcula disimilaritatea dintre clustere
(single link, complete link sau average link) exista mai multe variante de
algoritmi

Exista si variante care reunesc mai multe clustere la o etapa (in acest caz se
reunesc toate clusterele pentru care disimilaritatea dintre ele este mai mica
decat un prag dat si nu doar cele pentru care este atinsa valoarea minima). In
acest caz arborele obtinut nu va mai fi neaparat un arbore binar

Algoritmii ierarhici sunt de complexitate cel putin patratica in raport cu numarul
de date
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Metode ierarhice

Observatii:

dendrogramele pot fi reprezentate prin structuri simple in care fiecarui nivel i
corespunde setul de clustere identificate

Exemplu:

‘ 3 Descriere dendrograma:

{(0,5,{{A},{B}.{C}{D}.{E}}),

2 (1’31{{A18}1{C1D}’{E}})1
(2,2,{{A,B,C,D}{E}}),
1 (3,1,{A,B,C,D,EN)}

FT FT 0 (nivel, numar clustere, structura)

A B ¢ D E
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Metode ierarhice

Observatii:

Metodele ierarhice sunt similare cu tehnicile de identificare a arborelui minim
de acoperire sau cu identificarea clicilor intr-un graf asociat datelor:

- nodurile corespund datelor iar muchiile corespund perechilor de pentru
care disimilaritatea este mai mica decat un prag dat;

- costul asociat unei muchii este proportional cu valoarea disimilaritatii
dintre noduri.

In cazul variantelor divizive se porneste de la arborele minim de acoperire i
se elimina succesiv muchii in ordinea descrescatoare a costului lor
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Metode partitionale

Particularitati:
Genereaza o singura partitie
Fiecarui cluster | se poate asocia un reprezentant (ex: centroid)

Elementele clasei se stabilesc in functie de distanta fata de reprezentantul
clasei (criteriul distantei minime)

Avantaj: In general sunt mai eficiente decat metodele ierarhice

Dezavantaj: Necesita cunoasterea numarului de clase
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Metode partitionale

Principiu general:

In cazul a k clustere C,, C,,... ,C, se identifica reprezentantii (centroizii) R, R,,...
R, care minimizeaza distanta fata de date

K
E(R;,R;.... Ry ) = Z Zd(Rk’X)z

k:]. XECk

Observatii:
1. Datele sunt asignate la clase pe criteriul distantei minime

2. ldentificarea reprezentantilor este echivalenta cu rezolvarea unei probleme de
optimizare
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Metode partitionale

Algoritmul mediilor (K-means):

Reprezentantii sunt medii aritmetice ale
elementelor clusterului E\

Se porneste cu reprezentanti initializati aleator
(selectati aleator din setul de date)

Proces iterativ (alg. Lloyd):

o Se asigneaza datele la clase folosind
criteriul distantei minime (sau a celui mai \_
apropiat reprezentant)

o Se recalculeaza reprezentantii ca fiind
medii ale elementelor asignate fiecarei
clase
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Metode partitionale

K-means:

Rk:=Xa®) | k=1..K; q(1),9(2),...,9(K) sunt generate aleator in multimea
de indici ai datelor astfel incat sa fie distincte
repeat
o for fiecare data X
Determina q(i) astfel incat d(X,R40) <=d(X,RkK), pt orice k
Asigneaza X clasei (i)
o for k=1:K
Rk = media elementelor ce au fost asignate clasei k
until “nu s-au mai efectuat modificari ale reprezentantilor”

Obs:
Reprezentantii nu sunt neaparat vectori din setul de date
Ordin de complexitate liniar Tn raport cu numarul de date prelucrate
(dar depinde de numarul de iteratii)

Biostatistica si bioinformatica (2016) - Curs
10



Metode partitionale

Algoritmul k-means (varianta Lloyd) este eficient dar in fiecare etapa
se bazeaza pe mutarea mai multor date dintr-un cluster in altul

O varianta mai conservativa ar fi sa se mute o singura data si anume
cea care asigura cea mai mare descrestere a costului partitionarii

Cu cat costul partitionarii este mai mic cu atat este mai buna
partitionarea

Costul partitionarii poate fi calculat in diferite moduri

Biostatistica si bioinformatica (2016) - Curs
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Metode partitionale

Costul unei partitionari poate fi specificat prin:

cost(P) = Zn:d(xi, R)?

cost(P) = Zn: d(x;,R)

cost(P) = max,_; d(x;,R)

Obs:

d(x,R) reprezinta distanta de la x la cel mai apropiat reprezentant din
setul R={R1,...,R¥}

Alegand R care minimizeaza prima varianta de cost se ajunge la
reprezentanti de tip centroid iar in al treilea caz se ajunge la
reprezentanti de tip medoid
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Metode partitionale

O varianta de tip greedy a algoritmului K-means (modificare minimala
Cu castig maximal)

ProgressiveGreedyK-Means(k)
Determina o partitie initiala aleatoare
repeat
bestChange ;=0
for fiecare cluster C
for fiecare element i care nu apartine lui C
/[ daca prin mutarea lui i in clusterul C se reduce Cost(P)
iIf cost(P) — cost(P; ) > bestChange
bestChange := cost(P) — cost(P; . ¢)
"=
C":=C
iIf bestChange >0
schimba partitia P mutand i*in C
until bestChange=0
return P
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Alti algoritmi partitionali (variante ale

algoritmulut kMeans)
ISODATA (Iterative Self-Organizing Data Analysis)

Permite estimarea numarului adecvat de clusteri

Se bazeaza pe urmatorii parametri setati de catre utilizator:
Numarul minim de date intr-un cluster (Nmin)
Distanta minima dintre doua clustere (Dmin)

Varianta maxima din cadrul unui cluster (Vmax)

Biostatistica si bioinformatica (2016) - Curs
10



-
Alti algoritmi partitionali (variante ale

algoritmulut kMeans)
ISODATA (Iterative Self-Organizing Data Analysis)

Se bazeaza pe operatii de fuziune respectiv divizare a clusterilor:

Daca numarul de date dintr-un cluster este mai mic decat Nmin atunci
clusterul fuzioneaza cu cel mai apropiat alt cluster

Daca distanta dintre doua clustere (ex: distanta dintre reprezentanti) este
mai mica decat Dmin atunci clusterele fuzioneaza

Daca varianta unui cluster k depaseste Vmax si numarul de date pe care
le contine depaseste 2*Nmin atunci clusterul este divizat in doua clustere:
se determina componenta | pentru care varianta e maxima si din
reprezentantul R, se construiesc doi reprezentanti R’ si R” Tnlocuind
componenta j din R, cu R,(j)-d respectiv R,(j)+d (d este un parametru
specificat de catre utilizator)

Biostatistica si bioinformatica (2016) - Curs
10



-
Alti algoritmi partitionali (variante ale
algoritmulut kMeans):

Fuzzy Cmeans - se presupune ca o data nu apartine exclusiv unui
cluster

Construieste o matrice de dimensiune NxK (N=numar date, K=numar
clustere) in care pe linia i coloana j se afla o valoare din [0,1] care
exprima gradul de apartenenta al datei i la clusterul k

Datele nu sunt asignate in mod rigid la clusteri (“soft clustering” in loc
de “hard clustering”) iar decizia asignarii la un cluster se poate lua pe
baza gradului de apartenenta determinat prin ajustare iterativa

La fel ca in cazul algoritmului kMeans numarul de clustere (K)
trebuie specificat de la inceput
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Alti algoritmi partitionali (variante ale

algoritmulut kMeans):

Calcul centroizi

n

Initializarea matricii cu valori de Z Ui, m>1 este un
apartenenta (U) V. = d-L i :R parametru
do . Zn:U-m (ex. m=2)
o Calculeaza centroizii(Vy;) = '
o Ajusteaza valorile de

apartenenta (uj)
while <exista modificari Estimarea valorilor de apartenenta

semnificative Tn valorile din 1

. - U. =
>

_matrlc?a de apartenenta ij 21(m-1) & 24
Asigneaza datele la clasa pentru HXi —V, H leHXi —VkH
care valoarea de apartenenta este o L k=1
maxima 1=1n,j=1c
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Biclustering

Specificul datelor:

Sunt masuratori ale nivelului de expresie genica (concentratie relativa de
ARN mesager) pentru diferite gene in diferite conditii
experimentale/provenind de la diferite tesuturi

Datele sunt grupate intr-o matrice in care:

Fiecare linie reprezinta valori asociate unei gene
Fiecare coloana reprezinta valori asociate unei conditii experimentale
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Biclustering

Specificul datelor:

Scopul urmarit este identificarea grupurilor de gene care se comporta
“similar” Tn anumite conditii experimentale (este putin plauzibil ca gene
diferite sa se comporte similar in toate conditiile experimentale)

Gruparea presupune identificarea atat a genelor similare cat si a
conditiilor experimentale in care se manifesta similaritatea => clustering
atat la nivelul liniilor cat si la nivelul coloanelor

Acest tip de grupare este denumita biclustering (sau co-clustering)
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Biclustering

Exemplu

Date: drojdia de bere (Matlab)

Functie Matlab: clustergram

Legenda:

- rosu: valori peste medie
- negru: valori egale cu media
- verde: valori sub medie

9.5
115
135
155
18.5
20.5
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Biclustering

- Algoritmii de biclustering au fost proiectati pentru a realiza gruparea simultana
atat la nivelul datelor (genelor) cat si la nivelul atributelor (conditiilor
experimentale) => identificarea in matricea datelor a unor submatrici (nu
neaparat disjuncte)

- Submatricile sunt denumite biclustere

bicluster 3

EornSdoouanbunn—o

bicluster 2

bicluster 1 —

st (DO N G T O 00 O T LI S ORI L At i e TR WO

s )

mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmm

mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmm

[P. Pardalos — Lecture on Biclustering, http://www.ise.ufl.edu/pardalos/]
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Biclustering

Direct clustering (Hartigan, 1972)

Se porneste de la matricea de date vazuta ca un singur bloc dupa care se
identifica linia si coloana unde sa se realizeze partitionarea; identificarea
se bazeaza pe minimizarea variantei datelor in fiecare bloc; procesul se
repeta pentru fiecare bloc identificat

Initial nu a fost conceputa pentru analiza expresiei genice ci pentru
analiza datelor electorale
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Biclustering
Metoda Cheng-Church (2000)

ldee:

Se cauta succesiv cate un bicluster utilizand un criteriu de optim specific
(vezi slide urmator)

dupa identificarea unui bicluster elementele corespunzatoare portiunii pe
care o ocupa in matrice sunt inlocuite cu valori aleatoare

se continua procesul cu identificarea unui nou bicluster
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Biclustering
Metoda Cheng-Church (2000)

|dentificarea unui bicluster = problema de optimizare cu restrictii

Pentru o matrice A[1..m,1..n] continand valori ale expresiei genice (in
cazul a m gene si a n conditii) se cauta un bicluster, adica o submatrice
A[l,J] unde | este submultime a lui {1,...,m} iar J este submultime a lui
{1,...,n} astfel incat:

Biclusterul sa fie cat mai extins (I si J sa fie submultimi cat mai mari)

Variabilitatea datelor in cadrul biclusterului sa fie mai mica decat un
prag dat

Cheng si Church au propus o masura specifica a variabilitatii unui
bicluster (1,J) numita reziduu patratic mediu (mean squared residue
score)
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Biclustering

Metoda Cheng-Church (2000)

Reziduu patratic mediu:

|_I(I’J)_card(l) card(J),g:eJ( i 8 3T ay)

1 1
" card(J)Z o c:ard(l)Z !

jed iel

1
d,, = a..
" card(l)-card(J) i}j:&] !

Exemplu de matrice cu

Observatie: 12 3H2:0:

H(l,J)=0 indica faptul ca nivelele de exprimare ale 3454
genelor fluctueaza la unison (cazul in care 5676
elementele biclusterului sunt identice este doar 345

un caz particular)
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Biclustering

Varianta bazata pe tehnica fortei brute

Intrare: matricea datelor A[1..m,1..n]
parametrul & (pragul maxim pentru H(l,J))
lesire: O-bicluster = pereche (I,J) pentru care H(l,J) < d cu | si J maximale

Structura generala a unui algoritm bazat pe tehnica fortei brute:

1I={1,...,m} J={1,....,n}
repeat
- calculeaza H pentru fiecare eliminare/inserare de linie/coloana
- aplica operatia pentru care descresterea lui H este cea mai mare

until <nu exista operatie care sa micsoreze pe H> or <H a devenit mai mic
decat o>

Complexitate: O((m+n)mn)
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Biclustering

Algoritmul Cheng-Church

Etapa O: initializare 1={1,...,m}, J={1,...,n}; setare valoare a
Etapa 1: eliminare multipla linii/coloane

2
Se elimina liniile i cu proprietatea card(J) > (8 —a, —a;+a,)* >aH(1,J)

jed
Se elimina coloanele j cu propr.

card(|)Z(a.,—a —a,;+a;)" >aH(l,J)

icl

Etapa 2: Se elimina secvential linia i, coloana j pentru care d(i) respectiv
d(j) sunt maxime

d(i)=> (a; -2

0 —ay +a,,)*/card(J)
iel

d(j):Z(aij —a; — 4 +a,J)2/card(|)

Etapa 3: Se adauga liniile si coloanele care nu maresc valoarea reziduului

Ordin complexitate: O(mn)
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N
Alte metode

Algoritmi de grupare bazati pe grafuri

Algoritmi de grupare pentru volume mari de date
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R
Algoritmi de grupare bazati pe graturi

Pornind de la un set de n date se poate construi un graf caracterizat prin:
o Multimea nodurilor coincide cu multimea datelor

o Nodurile sunt unite intre ele prin muchii etichetate cu valoarea masurii
de disimilaritate dintre datele asociate

Gruparea datelor este echivalenta cu identificarea unui subgraf constituit din
componente conexe cu conectivitate totala (numite clici)

Datele din fiecare clica trebuie sa fie suficient de similare intre ele (deci
costurile muchiilor corespunzatoare ar trebui sa fie mai mici decat un anumit

prag)
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Algoritmi de grupare bazati pe graturi

A B

Determinarea clicilor se realizeaza prin eliminarea unor muchii din
graful curent (cele al caror cost depaseste pragul)

Exemple de clici:
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Algoritmi de grupare bazati pe graturi

A B

Determinarea clicilor se realizeaza prin eliminarea unor muchii din
graful curent (cele al caror cost depaseste pragul)
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Exemple de clici:




R
Algoritmi de grupare bazati pe graturi

Problema care trebuie rezolvata;

o pornind de la un graf sa se determine (printr-un numar cat mai mic de_
eliminari de muchii) un graf constituit din componente conexe de tip clica

Este o problema din categoria celor NP-dificile
Metoda euristica de rezolvare:

o CAST (Cluster Affinity Search Technique)

o Metoda se bazeaza pe calculul distantei dintre o data si un cluster definita
ca fiind media aritmetica a distantelor dintre data respectiva si toate
elementele clusterului

o Apropierea sau indepartarea fata de un cluster se defineste in functie de
un prag T:

Daca d(x,C) <= T atunci x se considera apropiata de clusterul C
Daca d(x,C) > T atunci x se considera indepartata de clusterul C
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Algoritmi de grupare bazati pe graturi

CAST(S, G, T)
P& O
while S# @
v €< nod de grad maxim in graful G
C < {v}
while “exista o data x care fie este apropiata de C dar nu face parte din
C fie este indepartata de C dar face parte din C”
Determina data cea mai apropiata de C care nu face parte din C
si o adauga la C
Elimina data din C pentru care distanta fata de C este maxima
endwhile
Adauga clusterul C la partitia P
S<S\C
Elimina nodurile corespunzatoare din graful G
endwhile
return P
Notatii:
S — setul de date

G — graful asociat datelor corespunzator pragului T (doar nodurile corespunzatoare unor
date aflate la o distanta mai mica decat T sunt unite prin muchii)

P_- partitia
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R
Algoritmi de grupare bazati pe graturi

Observatii:

- algoritmul nu garanteaza obtinerea partitionarii
corespunzatoare numarului minim de muchii eliminate

- In schimb, ca majoritatea euristicilor, este eficient
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.
Algoritmi pentru seturi mari de date

Metodele prezentate pana acum se caracterizeaza prin:
- necesita incarcarea in memorie a intregului set de date

- sunt fie de complexitate O(n?) fie necesita parcurgerea de mai multe ori a
setului de date

Deci nu sunt adecvate pentru:

- seturi de date de dimensiuni mari
- date dinamice (baze de date care isi modifica continutul pe parcurs)

Biostatistica si bioinformatica (2016) - Curs
10



.
Algoritmi pentru seturi mari de date

Un algoritm adecvat pentru prelucrarea seturilor mari de date ar trebui sa aiba
urmatoarele caracteristici:

- sa parcurga o singura data baza de date

- sa poata fi intrerupt Tn timpul executiei si reluat ulterior

- sa aiba caracter incremental (sa permita actualizarea rezultatului procesului
de clusterizare ca urmare a adaugarii sau stergerii de elemente din baza de
date)

- sa nu necesite Tncarcarea in memorie a intregului set de date

- Sa permita parcurgerea in diferite moduri a bazei de date (inclusiv selectie
aleatoare a elementelor)
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.
Algoritmi pentru seturi mari de date

Idee de baza:;

- se incarca la un moment dat in memorie un subset de date
- se partitioneaza fiecare astfel de subset
- se “combina” partitionarile astfel obtinute

Obs.: ideea este utilizata si in cazul prelucrarii datelor distribuite Tn baze de
date aflate in locatii diferite; exista variante distribuite pentru algoritmul kMeans
si pentru algoritmii ierarhici

Exemple de algoritmi:
1. BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies)
2. CURE (Clustering Using REpresentatives)
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Algoritmul BIRCH

Caracteristici generale:

- presupune ca resursele de memorie interna sunt limitate

- parcurge o singura data baza de date

- este incremental (permite asimilarea de noi date)

- se bazeaza pe principiul gruparii ierarhice

- foloseste o tehnica de tratare a exceptiilor (outlier data)
- poate fi aplicat doar pentru date numerice

Ideea de baza:
- construieste un arbore in care se captureaza informatiile necesare pentru

clusterizare

- utilizeaza informatiile din arbore pentru asignarea datelor la clusterele
identificate
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Algoritmul BIRCH

Notiuni folosite:

1. Clustering Feature (CF):
un triplet (N,LS,SS) care se asociaza unui cluster si contine:

N=numarul de date din cluster

M=suma datelor din cluster (pe baza lui si a lui N se poate determina
centroidul clusterului)

S=suma patratelor datelor din cluster (pe baza lui se poate
calcula varianta datelor din cluster) — patratul se calculeaza
separat pentru fiecare componenta

Var(X) = ; _(I\I\/II )

Obs: in aceasta relatie se presupune ca S si M sunt valori scalare
corespunzatoare uneia dintre componentele vectorilor din set
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Algoritmul BIRCH

Notiuni folosite:
2. CF Tree: arbore echilibrat caracterizat prin:
- factor de ramificare (nr. de fii pe care 1i poate avea un nod limitat — B)

- fiecare nod intern reprezinta un cluster si contine cate un CF pentru
fiecare dintre fii sai (acestia corespund unor subclustere)

- fiecare nod frunza reprezinta si el un cluster si contine cate un
CF pt. fiecare subcluster (diametrul unui subcluster corespunzator unui
nod frunza trebuie sa fie mai mic decat un prag prestabilit, T)

Biostatistica si bioinformatica (2016) - Curs
10



R
Algoritmul BIRCH

Etape:

1. construieste arborele (CF Tree) pornind de la date — frontiera va contine partitia
finala

2. reorganizeaza arborele aplicand un algoritm de grupare (ex: alg ierarhic
aglomerativ) asupra subclusterilor din nodurile frunza

3. asigneaza datele la clustere pe criteriul distantei minime fata de centroid
(datele care se afla la o distanta mare fata de toti centroizii sunt considerate

exceptii si sunt ignorate)
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R
Algoritmul BIRCH

Construire arbore:

for fiecare x din setul de date
determina nodul frunza unde trebuie inserat
if (conditia de prag nu e incalcata)
then adauga X la clusterul corespunzator si actualizeaza toate CF-
urile corespunzatoare pe ramura in sus pana la radacina
else if exista spatiu pentru inserarea lui x (noua intrare Tn nod)
then insereaza x ca un cluster constituit dintr-un singur element
else divizeaza nodul frunza si redistribuie CF-urile
endif
endif

endfor
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Algoritmul CURE

Caracteristici generale:

- permite tratarea exceptiilor

- porneste de la prelucrarea unui esantion (un subset din date)
- are atat o componenta ierarhica cat si una partitionala

- foloseste pentru fiecare cluster mai multi reprezentanti (in felul acesta pot fi
identificate clustere cu forma arbitrara)
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Algoritmul CURE

Etape:
1. se determina un esantion din date
2. se partitioneaza esantionul in p partitii

3. se aplica un algoritm ierarhic de grupare pentru datele din fiecare partitie; n
felul acesta se obtine o prima aproximare a gruparii

4. se elimina exceptiile (clusterele mici)

5. se clusterizeaza toate datele din esantion folosind reprezentantii clusterelor
detectate la etapa 3

6. se asigneaza la clustere datele din intregul set (folosind criteriul distantei
minime fata de reprezentantii clusterelor)
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R
Algoritmul CURE

Algoritmul de la etapa 5:

T=build(D) // arbore k-D
Q=heapify(D) // Q=heap cu clusterele in ordinea crescatoare a
distantelor dintre ele
repeat
u=min(Q)
delete(Q,u.closest)
w=merge(u,v); delete(T,u); delete(T,v); insert(T,w)
for x din Q
X.closest = cel mai apropiat cluster de x
if X este cel mai apropiat de w then w.closest=x
endif
insert(Q,w)
until numarul de noduri din Q este k
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