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Algoritam

Density-based spatial clustering of applications with noise

Algoritam DBSCAN moºe prona¢i klastere proizvoljnog oblika
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Algoritam

Parametri

Eps - prag za rastojanje suseda. Dve instance su susedne ako
im je rastojanje manje ili jednako Eps

MinPts - prag za broj suseda instanci
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Algoritam

Podela instanci

Instance u jezgru klastera - instanca je u jezgru klastera ako je
broj suseda na rastojanju Eps bar MinPts .

Instance na granici klastera - instanca nije u jezgru, ali je na
rastojanju do Eps nekoj instanci koja je u jezgru klastera.

�um - instanca koja nije ni u jezgru ni na granici klastera.
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Algoritam

Koraci
1 Za svaku instancu odrediti tip: u jezgru, na granici ili ²um.
2 Eliminisati instance koje su ²um.
3 Povezati sve instance u jezgru koje su na me�usobnom

rastojanju do Eps.
4 Napraviti poseban klaster za svaku grupu instanci u jezgru koje

su povezane.
5 Svaku instancu na granici dodeliti klasteru kojem pripada

instanca u jezgru u £ijem je susedstvu ta instanca na granici.
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Klasi�kacija

Ulazni podatak u klasi�kaciju je skup slogova. Svaki slog je oblika
(x , y) gde je x skup atributa, a y ciljni atribut koji sadrºi oznaku
klase. Potrebno je na¢i klasi�kacioni model (funkciju) koji preslikava
svaki skup atributa x u jednu od prede�nisanih oznaka klasa y .
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Klasi�kacija

Ulazni podaci se dele u dva dela:

podatke za trening pomo¢u kojih se pravi model

podatke za testiranje koji se koriste za proveru ispravnosti
modela
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Provera modela

Preciznost

Preciznost = Broj slogova £ija klasa je dobro predvi�ena modelom
Ukupan broj slogova

Stopa gre²ke

Stopa gre²ke = Broj slogova £ija klasa nije dobro predvi�ena modelom
Ukupan broj slogova
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Drveta odlu£ivanja

Model klasi�kacije se predstavlja kao drvo odlu£ivanja koje ima

unutra²nje £vorove. Svaki unutra²nji £vor sadrºi uslov nad test

atributom koji sluºi za podelu slogova koji imaju razli£ite

karakteristike. Grane koje izlaze iz unutra²njeg £vora

odgovaraju mogu¢im vrednostima test atributa.

listova. Svakom listu je dodeljena jedna klasa.
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Drveta odlu£ivanja - klasi�kacija sloga

Klasi�kacija sloga: po£ev²i od korena drveta odlu£ivanja, primenjuje
se test uslov nad slogom i prati se grana koja odgovara dobijenom
rezultatu. Ukoliko se pri spu²tanju niz drvo odlu£ivanja nai�e na
unutra²ni £vor, postupak se ponavlja (test uslov se primenjuje na
slog i prati se grana koja odgovara rezultatu testa). Ako se nai�e na
list, slogu se dodeljuje klasa koja je pridruºena tom listu.
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Drveta odlu£ivanja - pravljenje drveta odlu£ivanja

Op²ti algoritam
1 Neka je Dt skup slogova za trening koji se nalaze u £voru t, a

y = y1, ..., yc su oznake klasa
2 Ako Dt sadrºi samo slogove koji pripadaju jednoj klasi yt , tada

je t list ozna£en sa yt
3 Ako Dt sadrºi slogove koji se nalaze u vi²e od jedne klase, tada

se koristi test atribut radi podele podataka u manje
podskupove. Na dobijene podskupove se zatim rekurzivno
primenjuje kompletna procedura.
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Mere ne£isto¢e

p(j |t) je relativna frekvencija klase j u £voru t

Ginijev indeks

Gini(t) = 1−
∑

j [p(j |t)]2

Entropija

Entropy(t) = −
∑

j p(j |t) ∗ log p(j |t)

Gre²ka klasi�kacije

Error(t) = 1−maxj p(j |t)

Istraºivanje podataka



Klasterovanje: DBSCAN
Klasi�kacija: drveta odlu£ivanja

Mere ne£isto¢e

Dobit

∆ = I (parent)−
∑k

j=1
N(vj )
N ∗ I (vj)
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Mere ne£isto¢e
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Zadatak 1

Dati su trening primeri za problem binarne klasi�kacije.

Kolika je entropija skupa trening podataka?

Kolika je informaciona dobit za a1, a kolika za a2 na ovim
trening podacima?

Za a3, koji je neprekidan atribut, izra£unati informacionu dobit
za svaku mogu¢u podelu.

Koja je najbolja podela (izme�u a1, a2 i a3) prema
informacionoj dobiti?

Koja je najbolja podela (izme�u a1 i a2) prema gre²ci
klasi�kacije?
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Zadatak 1

Istraºivanje podataka



Klasterovanje: DBSCAN
Klasi�kacija: drveta odlu£ivanja

Zadatak 2

Na osnovu datih podataka o ºivotinjama iz trening skupa proceniti
da li je ºivotinja osobinama (Velika,Biljke,Da) opasna ili ne
kori²¢enjem stabla odlu£ivanja dubine 2 uz kori²¢enje Ginijevog
indeksa.

Veli£ina Ishrana Otrovnost Opasna
Velika Meso Ne Da
Mala Meso Ne Ne
Mala Biljke Ne Ne
Velika Meso Da Da
Mala Meso Da Da
Mala Biljke Ne Ne
Mala Biljke Da Da
Velika Biljke Ne Da
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