
 

 پژوهشي-مجله علمي

 رايانش نرم و فن آوري اطلاعات

 3144سال   ،4، شماره 4جلد 

 
هایی از اشياء ها را در گروهها است. فرایندی که دادهها یک ابزار پایه موجود برای درک ساختار مجموعه دادهبندی دادهخوشه - چکيده

-ترین مسائل بدون ناظر برای یافتن ساختار در یک مجموعه داده بندی یکی از مهمبندی نام دارد. خوشهد خوشهدهشبيه به هم قرار می

-بندی دادههای خوشهشوند: الگوریتمها به دو دسته تقسيم میبندی با توجه به نوع دادههای خوشههای بدون برچسب است. الگوریتم

-این داده و کاربردای به دليل ماهيت های دستهبندی دادههای خوشهای. الگوریتمهای دستهدهبندی داهای خوشههای عددی و الگوریتم

در این مقاله ابتدا به بررسی ماهيت این نوع  . عددی از اهميت بالایی برخودار هستند هایبندی دادههای خوشهبه الگوریتمها نسبت 

کنيم و در انتها، روشی در این حوزه را بررسی می شده مطرحبندی های خوشهوریتمها پرداخته شده و سپس معيارهای شباهت و الگداده

-ها ارائه میبندی بهتر این نوع دادهبندی تفکيکی برای خوشهمراتبی و خوشه بندی سلسلهترکيب دو الگوریتم خوشه هیبر پاترکيبی، 

 بخشد.ی را بهبود میبند خوشهیج حاصل از دهد که روش ارائه شده در این مقاله نتاآزمایشات نشان می دهيم.

بندي سلسله مراتبي.، الگوريتم خوشهk-modesبندي اي، الگوريتم خوشههاي دستهبندي، دادهي، خوشهکاو داده -ها کليد واژه

 

 مقدمه .1

 توليد براي قوي ابزار يك عنوان به يکاو داده امروزه،

 با همچنان و شده شناخته خام، يها داده از دانش و اطلاعات

[ 1، 2] 3بندي خوشه [.3]است تكامل و رشد حال در سرعت

د کاربر امروزه کاوي داده سيستم هر در اصلي مرحله عنوانبه

 .است گرفته قرار محققان توجه مورد و کرده پيدا فراوان

ها بندي يك تكنيك مهم براي آناليز اکتشافي دادهخوشه

هاي زيادي وزهي است که در حا مسئلهبندي است. خوشه

-بندي امروزه روي دادههاي خوشهکاربرد دارد. اکثر الگوريتم

مبتني بر معيار  ها آنبندي هاي عددي تمرکز دارند و خوشه

جهان واقعي و کاربردهاي  هايفاصله اقليدسي است. اما داده

 [.4] تمرکز دارند 2ايهاي دستهي اغلب روي دادهکاو داده

 ها آنمجموعه صفاتي است که دامنه اي شامل هاي دستهداده

عددي نيست و هر صفت يك مقدار )از مجموعه مقاديري که 

ويژگي  ترين مهمگيرد.  يمهيچ نظم خاصي ندارند( را به خود 
                                                           

 
1 Clustering 
2 Categorical data 

اين است که معيار فاصله طبيعي در مورد  ها دادهاين نوع 

  هايعددي به داده هايتبديل داده[. 5] کاربردي ندارد ها آن

غلب نتايج مفيدي را به همراه ندارد. تغيير شكل ي اا سته

هاي عددي معناي داده را از بين ي به دادها دستههاي داده

شود، ي بزرگ ميا دستهبرد و زماني که دامنه صفات  يم

 هابرد. اين نوع داده يمها را نيز از بين ماهيت اين نوع داده

 که غيره و واحدها اشياء، افراد، هايويژگي از اند عبارت

 هاداده يطورکل به .کنند اختيار کمي يا کيفي مقادير توانند يم

 رنگ مانند اي:دسته هايداده :شوند يم تقسيم دسته دو به

 بهره و وزن قد، عددي: مانند طول، هايداده جنسيت، يا چشم

 هوشي.

 بندي، هاي خوشه کلي از الگوريتم ي دو دسته

. هستند 4هاي تفكيكي وريتمو الگ 1مراتبي هاي سلسله الگوريتم

سازند   مي يجتدر ها را به مراتبي خوشه هاي سلسله الگوريتم

 تفكيكيهاي  کنند( ولي الگوريتم  ها رشد مي )مانند کريستال

کنند   ها سعي مي دهند. آن  بندي را انجام مي خوشه يماًمستق

                                                           

 
3 Hierarchiacal algorithm 
4 Partitional algorithm 

 ایهای دستهبندی جدید در رویکرد دادهیک الگوریتم ترکيبی خوشه
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 ها ها بين زيرمجموعه ها را با جايگذاري مجدد نقطه که خوشه

در اين مقاله ابتدا به تعريف و تبين مفهوم  .[6] بسازند

 ايهاي دستهبندي دادهخصوص خوشهبندي، بهخوشه

پايه  پرداخته شده است. در ادامه، روش ترکيبي جديدي بر

بندي مراتبي و خوشه بندي سلسلهترکيب دو الگوريتم خوشه

اي ارائه شده است. بندي داده دستهتفكيكي براي خوشه

دهد که روش ياد شده موجب بهبود در نشان مي آزمايشات

-هاي خوشهگردد. تمام الگوريتمها ميبندي دادهنتايج خوشه

-هاي عددي قرار دارند و از روشبندي ترکيبي در حوزه داده

اي استفاده هاي دستهبندي دادههاي ترکيبي در زمينه خوشه

ر نشده است. بنابراين، در اين مقاله يك رويكرد جديد ب

-بندي دادههاي موجود براي خوشهمبناي ترکيب الگوريتم

 شود.اي ارائه ميهاي دسته

 پيشينه پژوهش .2

ها ارائه شده بندي دادههاي متنوعي براي خوشهالگوريتم

-هاي خوشهيكي از اولين الگوريتم k-meansاست. الگوريتم 

صورت هاي واقعي بهکاربردهاي دادهبندي تفكيكي بود که در 

ها مورد استفاده بندي مجموعه دادهع و مؤثر در خوشهوسي

نيز ارائه  k-meansانواع  فازي از الگوريتم  [.7]قرار گرفت 

تواند با يك درجه در مدل فازي هر داده مي [.8]شده است 

استفاده از انواع  [.4]ها باشد عضويت عضوي از تمام خوشه

عددي است،  هايفقط محدود به داده k-meansهاي الگوريتم

اي هاي دستههاي جهان واقعي از نوع دادهاما بيشتر داده

-بندي دادهتر هم بيان شد خوشهطور که پيش هستند. همان

ها نسبت به اين داده و کاربرداي به دليل ماهيت هاي دسته

هاي عددي از اهميت بالاتري برخوردار بندي دادهخوشه

-kاي الگوريتم ستههاي دبندي دادهبه منظور خوشه .است

means  به الگوريتمk-modes [31 ] گسترش يافت. در اين

هاي عددي از بين رفت و الگوريتم محدوديت در مورد داده

اي هاي دستهمؤثر روي داده طور بهاين الگوريتم قادر بود که 

اين  k-modesاجرا شود. از زمان اولين انتشار الگوريتم 

بندي براي حل مسائل خوشهالگوريتم به يك تكنيك کارا 

اي بدل شد. در اين الگوريتم معيار شباهت هاي دستهداده

اي معرفي شد. معيار شباهت هاي دستهجديدي براي داده

اي برابر با تعداد مقادير صفات مشابه ميان بين دو داده دسته

 k-modesبندي . الگوريتم خوشه[33] آن دو داده است

جايگزين کرد و از  modeفهوم ها را با مميانگين خوشه

ها modeروز رساني اين متدهاي مبتني بر فرکانس براي به

بندي استفاده کرد تا به اين وسيله تابع هدف در فرايند خوشه

 k-modesبندي بندي را مينيمم کند. الگوريتم خوشهخوشه

شود تا هاي اوليه اجرا ميmodeچندين بار با مقادير متفاوت 

دست آيد. اما اين الگوريتم هبندي بحل خوشه پايداري راه

ي پرت و ها دادهتوانايي مديريت  k-meansهمانند الگوريتم 

جواب نهايي ي ندارد و همچنين بند خوشهنويز را در فرايند 

ه است. علاوه بر اين، ها وابست اوليه خوشهمراکز به انتخاب 

وريتم نيز ارائه شد که در اين الگ fuzzy k-modesالگوريتم 

-توانند با يك درجه عضويت عضوي از تمام خوشهها ميداده

اين امر مهمترين مزيت اين الگوريتم است و  [.4]ها باشند

هاي داراي نويز مناسب موجب شده اين الگوريتم براي داده

توانايي  k-modesباشد. اما اين الگوريتم نيز مانند الگوريتم 

 ادامه تعدادي ازهاي پرت را ندارد. در مديريت داده

اي را بررسي هاي دسته بندي مختص داده خوشه هاي الگوريتم

 کنيم: مي

در  weighting k-modes [32،]بندي الگوريتم خوشه

است با اين تفاوت که به هر  k-modesواقع همان الگوريتم 

صفت وزني اختصاص داده است. دليل وزن دادن به صفات در 

ن است بعضي از صفات در اين الگوريتم اين است که ممك

 گونه نيااز اهميت بيشتري برخوردار باشند.  ها دادهمجموعه 

. کنند يمي نقش بيشتري را ايفا بند خوشهصفات در فرايند 

است و صفتي که از  3تا  1عددي بين  معمولاًوزن يك صفت 

اهميت بالاتري برخوردار باشد وزن بيشتري دارد. مكانيزم 

ين الگوريتم موجب بهبود کيفيت وزن دهي به صفات در ا

ت يتوانايي مدير تميالگور. اما اين گردد يمي بند خوشه

 ي پرت و داراي نويز را ندارد.ها داده

، weighting fuzzy k-modes [13]بنوودي الگوووريتم خوشووه

است. اين الگوريتم  weighting k-modesمدل فازي الگوريتم 

شباهت به هر صفت بسته به اهميت آن يك وزن  در محاسبه

توانود بوا   موي  . در اين الگوريتم هر دادهدهد يم ]1،3[در بازه 

ها باشد. مزيوت ايون   يك درجه عضويت عضوي از تمام خوشه

ايون اسوت    weighting k-modesالگوريتم نسبت به الگوريتم 

ارد. ي داراي نوويز را د ها دادهتوانايي مديرت  تميالگورکه اين 

ي پرت را ندارد و همچنان ها دادهاما همچنان توانايي مديرت 

در اين الگووريتم بوه قووه     ها خوشهمشكل انتخاب مراکز اوليه 

 خود باقي است.
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 k-modes based on entropyبندي الگوريتم خوشه

است با اين  k-modesبندي مشابه الگوريتم خوشه [،34]

فاده از معيار شباهت تفاوت که اين الگوريتم به جاي است

overlap  براي محاسبه شباهت ميان اشياء داده و مراکز

خوشه از معيار آنتروپي براي محاسبه شباهت استفاده 

-سازي آنتروپي کلي مورد انتظار، خوشهو با مينيمم کند يم

. اين الگوريتم که از جديدترين دهد يمبندي را انجام 

است؛ قابليت  k-modesي ارائه شده از الگوريتم ها نسخه

بندي دارد. اين الگوريتم يند خوشهبسيار بالايي در فرآ

ي پرت و ها دادههمچنين توانسته است مشكل مديريت 

در آن ناتوان بود، به  k-modesداراي نويز را که الگوريتم 

خوبي حل کند. اما همچنان مشكل انتخاب مراکز اوليه 

 باقي است. در اين الگوريتم نيز به قوه خود ها خوشه

 fuzzy k-prototype [35،] kبندي در الگوريتم خوشه

سازي از ميان اشياء داده به وسيله مينيمم prototypeعدد 

شود. اين الگوريتم مانند الگوريتم تابع فاصله انتخاب مي

، با اين تفاوت که کند يمعمل  fuzzy k- modesبندي خوشه

ن شده است. جايگزي prototypeبا مفهوم  modeمفهوم 

انگيزه اين الگوريتم بررسي اهميت صفات مختلف در فرايند 

ي است. اين الگوريتم هم صفات عددي و هم صفات بند خوشه

ي سهيم بند خوشهي را با وزني متفاوت در فرايند ا دسته

 ها دادهکه اين الگوريتم براي  شود يم. اين امر موجب کند يم

اي( مناسب عمل با صفات ترکيبي )صفات عددي و دسته

ي پرت را ندارد و ها دادهکند. اما همچنان توانايي مديرت 

در اين الگوريتم  ها خوشههمچنان مشكل انتخاب مراکز اوليه 

 به قوه خود باقي است.

يك الگوريتم ROCK [36 ]بندي الگوريتم خوشه

بندي سلسله مراتبي تجميعي است که به بررسي خوشه

پردازد. الگوريتم اي ميي دستههامفاهيم پيوند ميان داده

از مفهوم همسايگي نقاط داده استفاده  ROCKبندي خوشه

کند. اين الگوريتم هر داده را به عنوان يك خوشه جدا در مي

ها را بر حسب نزديكي بين گيرد و سپس خوشهنظر مي

ها به وسيله کند. نزديكي بين خوشهها در هم ادغام ميخوشه

شود. ها بررسي ميهاي بين جفت دادهمجموع تعداد پيوند

هاي مشترک بين دو داده تعداد پيوندها برابر تعداد همسايه

ي هر نوع صفت مناسب بند خوشهاست. اين الگوريتم براي 

است. اما به دليل مرتبه زماني بالايي که دارد قابل استفاده 

 ي بزرگ نيست.ها دادهي مجموعه بند خوشهبراي 

-شباهت بين داده Squeezer [37] بنديالگوريتم خوشه

ي مورد  دادهکند تا ها را با يك معيار شباهت ويژه بررسي مي

هاي موجود يا در يك خوشه جديد نظر را در يكي از خوشه

کند. قرار دهد و براي اين کار از يك مقدار آستانه استفاده مي

اگر ميزان شباهت يك شيء به يك خوشه بيشتر از مقدار 

گيرد و در غير اين آن شيء در آن خوشه قرار مي آستانه بود

-گيرد. الگوريتم خوشهصورت در يك خوشه جديد قرار مي

شود و اي استفاده ميهاي دستهبراي داده Squeezerبندي 

بندي را انجام با دادن وزن بيشتر به صفات غيرمشابه، خوشه

 ها دادهبررسي مجموعه  بار ك. اين الگوريتم تنها با يدهد يم

ي خوبي دست يابد و به منظور بند خوشهبه نتيجه  تواند يم

اين عمل را چندين بار تكرار  توان يم ها خوشهافزايش کيفيت 

ي پرت و نويز دار را نيز به خوبي ها دادهنمود. اين الگوريتم 

. عيب اين الگوريتم تعيين مقدار آستانه براي کند يممديريت 

دست هصورت تجربي ببهمقايسه شباهت است که اين مقدار 

 آيد.مي

يك الگوريتم LIMBO [38 ]بندي الگوريتم خوشه

BIبندي سلسله مراتبي است که از مفهوم خوشه
براي  3

کند. مزيت اي استفاده ميمحاسبه فاصله بين صفات دسته

هاي مختلف در هايي با اندازه توليد خوشه LIMBOالگوريتم 

 LIMBOبندي خوشهيك اجراي الگوريتم است. الگوريتم 

هاي بزرگ را با توليد مدل حافظه محدود، مجموعه داده

ي پرت و داراي نويز را ها دادهکند. اين الگوريتم مديريت مي

 . کند يمنيز به خوبي مديريت 

از مفهوم  COOLCAT [34]بندي الگوريتم خوشه

کند. اين بندي رکوردها استفاده ميبراي گروه آنتروپي

سازي الگوريتم افزايشي با هدف مينيممالگوريتم، يك 

ها است. با داشتن يك مورد انتظار براي خوشه آنتروپي

نقطه بعدي در  COOLCATمجموعه از خوشه، الگوريتم 

سازي آنتروپي کلي مورد مجموعه نقاط داده را با مينيمم

بندي کند. الگوريتم خوشهبندي ميانتظار، خوشه

COOLCAT ي روي مجموعه دادهبدون هيچ پيش پردازش-

. بنابراين الگوريتم دهد يمبندي را انجام  ها، خوشه

COOLCAT هاي جرياني مناسب است. اما توانايي براي داده

 ي پرت را ندارد.ها دادهمديريت 

                                                           

 
1  Bioinformatics Clustering 
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بوراي هور خوشوه يوك      CLOPE [21]بندي الگوريتم خوشه

سوازي  کنود و  بور مبنواي مينويمم    نمودار ستوني ترسيم موي 

بنودي را  عرض مربوط بوه آن خوشوه، خوشوه    نسبت طول به

سووريع و  CLOPEبنوودي دهوود. الگوووريتم خوشووهانجووام مووي

هاي با ابعواد بوالا   سازي تراکنشپذير است و براي جدامقياس

ي ورودي حساس ها دادهمناسب است. اين الگوريتم به ترتيب 

 ي پرت را ندارد.ها دادهنيست، اما توانايي مديريت 

بندي  هاي مختلفي که براي خوشه تمدر اين بخش الگوري

اي معرفي شده بود، بررسي شد. هر يك از اين  هاي دستهداده

ها بندي دادهها از يك معيار شباهت براي خوشهالگوريتم

-است. همانو براي شرايط خاصي ارائه شده کند يماستفاده 

الگوريتم  نيتر ييابتدا k-modesطور که بيان شد، الگوريتم 

ي است اين الگوريتم ا دستههاي ي دادهبند خوشهد در فراين

توليد  يتر متراکم يها ، خوشهها تميالگورساير نسبت به 

صورت کروي ها به به خصوص هنگامي که خوشه کند يم

در صورت زياد بودن تعداد متغيرها، اين روش ؛ و باشند

 داراي سرعت بالاتري يبند خوشهي ها روشساير نسبت به 

وريتم با تمام مزايايي که در بردارد توانايي است. اين الگ

هاي پرت و داراي نويز را ندارد و همچنين مديريت داده

ه است و ها وابست اوليه خوشهمراکز جواب نهايي به انتخاب 

ها وجود  والي مشخص براي محاسبه اوليه مراکز خوشهر

بندي بهتر در اين مقاله روشي ترکيبي براي خوشه .ندارد

و بهبود اين  k-modesاي بر مبناي الگوريتم دسته هايداده

. در روش پيشنهادي، مشكل انتخاب مراکز شود يمروش ارائه 

بندي تفكيكي وجود هاي خوشهاوليه که در خانواده الگوريتم

 داشت، از بين رفت.

 عاریف پایهت .3

ها داخل بندي، تقسيم مجموعه دادههدف از آناليز خوشه

هاي زيادي در اين الگوريتم [.2] هاي بامعني استخوشه

بندي شده است. در ادامه به شرح مفهوم خوشه يمعرفزمينه 

 k-modesبندي مراتبي و خوشهبندي سلسلهو دو روش خوشه

پردازيم و سپس در بخش بعد، روش ترکيبي پيشنهادي مي

 شود.بيان مي

 بندیخوشه .3.1

 کاوي بندي که يكي ديگر از اهداف داده خوشه ي پديده

ها )يا اشيا( به  اي از داده به فرآيند تقسيم مجموعه ،باشد مي

ترتيب  ينا شود. به اتلاق مي  هايي با مفهوم خوشه زيرکلاس

باشد که همانند يك  هاي مشابه مي داده مجموعه ، يك خوشه

لازم به ذکر است [. 23] کنند گروه واحد رفتار مي

وت که با اين تفا ،است 3بندي بندي همان کلاسه خوشه

. در باشند شده و معين نمي  تعريف ها از پيش کلاس

ها بدون نظارت انجام  بندي داده عمل گروهي بند خوشه

 [.21، 22] گيرد مي

نظور موا از    موورد  X هواي  فرض کنيد که مجموعه داده

هوا،   ن اشيا، موارد، الگوها، توراکنش آاي )يا مترادف  نقاط داده

. باشوند  شوده  يلتشك A گيدر فضاي ويژ ،ها يا رکوردها( گروه

يعني 1,....,i i idx x x A   1ن آکوه در  است,...,i N 

ilو هر جوز   Ilx A    ي شوده  يبنود  يوك داده ويژگوي طبقوه 

بوا يوك    ويژگي مفهوما متناظر  -باشد. اين فرمت داده اي دسته

Nماتريس  Dدرايوه بندي پيدا کوردن   خوشه . هدفاست-

تموام   ها آني  باشد، که اجتماع همه  در ماتريس فوق مي هايي

 نقطه اشتراکي نداشته باشوند  ها آن يدو ماتريس باشد و دوبه

 است: داده شدهنشان  3 که اين مفهوم در رابطه

 

1 2

1 2

... k

j j

X C C C

C C



                                    (3) 

 

ها  را براساس کلاس  بندي که اشيا داده سهبرخلاف کلا

ظر نها را بدون در  بندي اشيا داده خوشه ،کندتحليل مي

نمايد. عمدتاً هاي کلاس، تحليل و آناليز مي گرفتن برچسب

مشخص  يآسان به 2هاي آموزشي داده ها در برچسب کلاس

بندي  باشند. خوشه شده نمي ها شناخته نيست زيرا اين کلاس

رود. کار ميههايي بي تعيين و توليد چنين برچسبگاهي برا

بين  شده براساس اصل ماکزيمم شباهت  بندي خوشه ياشيا

هاي مختلف  اعضاي هر کلاس و مينيمم شباهت بين کلاس

                                                           

 
1 Classification 
2 Training data 
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شوند  اي تنظيم مي گونه ها به شوند، يعني خوشه بندي مي گروه

را با يكديگر  بيشترين شباهت  که اشياي داخل هر خوشه

باشد  عنوان يك کلاس مي به  . هر خوشه[21] ه باشندداشت

-امروزه، اکثر مفاهيم خوشهشوند. که قوانين از آن مشتق مي

هاي هاي عددي تمرکز دارند. براي دادهبندي روي داده

عددي متدهاي عمومي براي محاسبه فاصله بين دو نقطه 

و فاصله اقليدسي  [24]چند متغيره وجود دارد. فاصله منهتن 

-ترين متدهايي هستند که براي اندازهدو تا از وسيع [24]

شود. مشاهدات نشان گيري فاصله دو داده عددي استفاده مي

اي ها مستقل از مجموعه دادهگيريدهد که اين اندازهمي

هاي جهان داده است که نقاط داده به آن تعلق دارند. اما

اي دسته هايکاوي اغلب روي داده واقعي و کاربردهاي داده

اي شامل مجموعه صفاتي دسته هايداده[. 4]تمرکز دارد 

ها عددي نيستند و هر صفت يك مقدار  هستند که دامنه آن

گيرد. از مجموعه مقاديري که هيچ نظم خاصي ندارند، مي

که معيار فاصله طبيعي  ها اين استترين ويژگي اين داده مهم

اي، هاي دستهها کاربردي ندارد. در مورد داده در مورد آن

راحتي اي بههاي دستهمحاسبه شباهت و فاصله براي داده

اي دسته هايعددي نيست. نكته مهم در مورد داده هايداده

تواند اي مياين است که مقادير مختلفي که يك صفت دسته

رد. بنابراين، مقايسه دو مقدار بگيرد ترتيب مشخصي ندا

اي مختلف با معيارهاي عددي ممكن نيست. در ادامه دسته

-سه مورد از مهمترين معيارهاي شباهت که مربوط به داده

 شود. اي هستند، بررسي ميهاي دسته

ترين راه براي پيدا کردن شوباهت بوين دو صوفت    ساده

 3باهتشان اي اين است که دو داده اگر يكسان باشند شدسته

شود و در غير ايون صوورت شباهتشوان صوفر درنظور      منظور 

اي چنود متغيوره،   هواي دسوته  بوراي داده  [.24]شوود  گرفته 

هوا   ها برابر با تعداد صوفات يكسوان ميوان آن    شباهت بين آن

عيوب بوزرگ روش    [.33]نوام دارد   overlapاست. اين روش 

overlap    فت اين است که فرقي بين مقادير مختلوف يوك صو

يكسوان ميوان    يرغقائل نيست. در واقع همه صفات يكسان و 

 عودم  مبناي برoverlap فاصله  [.24]دو داده رفتار برابر دارند

  شود:محاسبه مي 2رابطه  از متناظر، هايخصيصه تطابق

1

( , ) (x , y )

0 (x y )
(x , y )

1 (x y )

m

j j

j

j j

j j

j j

d X Y 








 




        (2) 

اي به هاي دستهمعيار ديگري که براي تعيين تشابه داده

معيار چگالي فرکانس [. 25]رود، معيار چگالي است مي کار

کند. عيب بزرگ اين تكرار صفات را براي هر داده محاسبه مي

معيار اين است که اگر تنها معيار چگالي را در نظر بگيريم، 

-ها انتخاب ميها در يك ناحيه از مجموعه دادهبيشتر خوشه

 شود.ه مياستفاد 1شوند. براي محاسبه چگالي از رابطه 
1

( ) ( , )
y U

Dens x d x y
U 

           (1) 

کند و فرکانس تكرار دو داده را محاسبه مي d(x,y)که 

 |U|دست آمده آن را به هدر نهايت براي نرمال سازي چگالي ب

 کندها در مجموعه داده است تقسيم ميکه برابر تعداد داده

[25.] 

ت ميان معياري که براي محاسبه شباه نيتر معمولاما 

[. 26]است  Jaccardمعيار شباهت  شود يمدو داده استفاده 

در اين مقاله نيز از همين معيار براي محاسبه شباهت ميان 

 4اشياء داده استفاده شده است. اين معيار براساس رابطه 

 :گردد يممحاسبه 

 ,
k k

k k

k k

X Y
Sim X Y

X Y
           (4) 

که 
kX اد عناصر تعد

kX  نزديكي بين  2است. رابطه

کند و عناصري که در هر دو عناصر دو داده را محاسبه مي

k,داده  kX Y صورت مشترکند به
k kX Y محاسبه مي-

شوند مقايسه مي θشوند و بعد از نرمال سازي با پارامتر 

[26.] 

 بندی سلسله مراتبیالگوریتم خوشه .3.2

 عنوانبه نيز مراتبيسلسله بنديخوشه روش

 براي که است اي مطرحخوشه روش تحليل رکاربردترينپ

-سلسله بنديخوشه روش رود. مي کار کم حجم به هايداده

 ي در ابتدا با در نظر گرفتن برخي معيارها به تجزيهمراتبي 

هاي اجماع و  د و سپس با روشپرداز ميها  مراتبي داده سلسله

نمايد.  بندي اوليه ايجاد مي تقسيم تغييراتي در دسته

 :شوند  مراتبي به دو گونه تقسيم مي هاي سلسله الگوريتم
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)بالا به  2تقسيمي)پايين به بالا( و  3تجميعيهاي  الگوريتم

کار با  تجميعي،بندي  در خوشه [.28، 27، 21] پايين(

ها در  شود )تعداد خوشه  شروع ميداده  يكهايي با  خوشه

باشد(. در هر   هاي موجود مي ي تعداد داده ابتدا به اندازه

ي مناسب با هم ترکيب شده و  مرحله دو يا چند خوشه

بندي  در خوشه ورند.آ ميوجود ي جديدي را به خوشه

شود. اين   بندي با يك خوشه شروع مي عمل خوشه تقسيمي

و يا چند خوشه تقسيم خوشه به صورت بازگشتي به د

بندي ادامه پيدا  گردد و به همين ترتيب عمل خوشه   مي

هاي  براي هر دو نوع از الگوريتم [.11، 24، 21] کند  مي

اين شرط اغلب  است.يك شرط پاياني   نياز بهسلسله مراتبي، 

الگوريتم  3شكل باشد.  ميي مورد نظر  خوشه kرسيدن به 

 کند.يعي را بيان ميمراتبي تجمبندي سلسلهخوشه
 

The Agglomerative Hierarchical Algorithm. 

Input: Data set D, Number of Clusters k, Dimensions 

d: 

Output: results. 

Begin 

     Initial Clustering, Put each data in a cluster 

     for each cluster do 

  

        

   Find two cluster that sim(Ci , Cj)= 

    
   

1 ,
max ( , );i j

i j d
sim x x

   

     Merge clusters Ci and Cj, in which 

Similarity(Ci,Cj)  

     is max 

     Compute Center new cluster 

     end for 

     Determine # of clusters 

End   
 

 بندي سلسله مراتبي تجميعي: الگوريتم خوشه3 شكل

 k-modesبندی  الگوریتم خوشه .3.3

بندي هاي خوشهيكي از الگوريتم k-meansالگوريتم 

صورت هاي واقعي بهتفكيكي است که در کاربردهاي داده

هاي بزرگ مورد بندي مجموعه دادهوسيع و مؤثر در خوشه

 شده داده تعميمk-modes گيرد. الگوريتم استفاده قرار مي

از  .است ايهاي دستهداده براي k-means [13]گوريتم ال

اين الگوريتم يك  k-modesزمان اولين انتشار الگوريتم 
                                                           

 
1 Agglomorative 
2 Divise 

اي بوده است. در هاي دستهتكنيك کارا براي حل مسائل داده

هاي عددي از بين رفت اين الگوريتم محدوديت در مورد داده

هاي دهطور مؤثر روي دا  و اين الگوريتم قادر است که به

-داده که است اين الگوريتم اين اصلي اي اجرا شود. ايدهدسته

 پيش از خوشه به چند هاآن مد مبناي بر را ايدسته هاي

دو داده  Yو  Xاگر  [.13] دهد يماختصاص  شده تعيين

 )عدم فاصله باشند؛ اندشده تعريف خصيصه mبا  که ايدسته

 هايخصيصه تطابق عدم مبناي متغير بر دو اين شباهت(

مانند  الگوريتم اين شود. روندمحاسبه مي 3رابطه  از متناظر،

k-means رابطه  به صورت الگوريتم اين براي هزينه تابع .است

  :شود يمتعريف  5

1 1 1

( ,q )
k n m

ij lj

l i j

E d x
  

         (5) 

 qو  هاخوشه تعداد kداده،  ابعاد mها، داده تعداد nکه 

 k-meansالگوريتم  مانند .دهدنشان مي را خوشه يك مد

 است محلي ايجاد کمينه در مستعد هم k-modesالگوريتم 

[. 33، 5] دارد اوليه مدهاي انتخاب به که اين امر بستگي

 دهد.را نشان مي k-modesبندي الگوريتم خوشه 2شكل

 

The K-modes Algorithm. 
Input: Data set D, Number of Clusters k, Dimensions 

d: 

Output: results. 

Begin 

     Select k initial modes Q = {q1, q2, . . . , qk}; 

     for i = 1 to n do 

     Find a cluster l that dsim(xi , ql)=      

     

    Allocate xi to cluster l; 

     Update the mode ql for cluster l; 

      end for 

     repeat 

 for i = 1 to n do 

   Let l0 be the index of the cluster to which xi     

   belongs; 

   Find an cluster l1 that dsim(xi , ql1 ) =   

   
1
min ( , );i t

t k
dsim x q

 

 

    if dsim(xi , ql1) < dsim(xi , ql0 ) then 

     Reallocate xi to cluster l1; 

     Update ql0 and ql1 ; 

   end if 

  end for 

     until No changes in cluster membership 

End  
 

 k-modesبندي : الگوريتم خوشه2 شكل

 روش پيشنهادی .4

 تر شيپطور که همان k-modesبندي الگوريتم خوشه

1
min ( , );i t

t k
dsim x q
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 جملهبيان شد، داراي مزايا و معايب مربوط به خود است. از 

-ب اين است که اين الگوريتم توانايي مديريت دادهاين معاي

ي ندارد و بند خوشههاي پرت و داراي نويز را در فرايند 

هاي اوليه  خوشه مراکز جواب نهايي به انتخابهمچنين 

والي مشخص براي محاسبه اوليه مراکز ه است و روابست

براي حل اين مشكلات در اين مقاله از  .ها وجود ندارد خوشه

 Jaccardمراتبي با معيار همگرايي وريتم سلسلهيك الگ

دست آمده را به يك هنماييم و سپس نتايج باستفاده مي

 بنديالگوريتم خوشه

 k-modes ها بندي روي آندهيم تا مجدد عمل خوشهمي

هاي پرت و داراي که داده شود يمانجام شود. اين امر سبب 

 مراکز اوليه تخابانمديريت شود.  k-modesنويز در الگوريتم 

وسيله نتايج توليد شده از الگوريتم سلسله نيز به ها خوشه

. با روش پيشنهادي، براي انتخاب رديگ يممراتبي صورت 

مراکز اوليه خوشه، مشكل انتخاب مراکز اوليه که در خانواده 

بندي تفكيكي وجود داشت، از بين رفت. هاي خوشهالگوريتم

ي ها تميالگور نيتر جيراداولترين و اين دو نوع الگوريتم از مت

اي( هاي دستههاي عددي و دادهها )دادهبندي دادهخوشه

منظور تست الگوريتم پيشنهادي، دو مجموعه باشند. بهمي

از مجموعه  mushroom data [12]و  soybean dataداده 

روي  اي انتخاب شده و الگوريتم پيشنهاديهاي دستهداده

ست. در ادامه روند الگوريتم ترکيبي شرح ها اجرا شده اآن

 شود.داده مي

 الگوریتم ترکيبی .4.1

عنوان ورودي،  مراتبي، به سلسله بنديالگوريتم خوشه

بندي و خوشهکند  اي را دريافت ميهاي دسته داده

کند. در گام اول  عنوان خروجي توليد ميمراتبي را به سلسله

شود. در  ندي ميبها خوشه ها به يك سري زيرمجموعه داده

ء  مراتبي تجميعي ابتدا هر شيسلسله بنديالگوريتم خوشه

ترين  شود. سپس نزديك عنوان يك خوشه در نظر گرفته ميبه

و اين کار تا رسيدن به شرايط  گردند ها با هم ادغام مي خوشه

عنوان ورودي نيز به k-modesيابد. الگوريتم  پاياني ادامه مي

بندي  کند و بخش ددي را دريافت مياي و عهاي دسته داده

 کند. الگوريتم عنوان خروجي توليد مي مناسب را به

 k-modes ها را  شود تا مجموعه داده در گام دوم اعمال مي

به صورت تصادفي يا با  k-modesبندي کند. الگوريتم خوشه

هايي با صفات داده قرار دادنعنوان مثال، روش مخصوصي )به

ء را از ميان مجموعه  شي kان مرکز خوشه( عنوپرتكرار به

کند )در اينجا از روش تصادفي استفاده  ها انتخاب مي داده

اشياء را به صورت مكرر با  k-modesشده است(. الگوريتم 

دهد.  ترين خوشه قرار مي استفاده از معيار فاصله در نزديك

عنوان مرکز جديد  سپس مد اشياء موجود در خوشه را به 

دهد. اين کار تا رسيدن به يك معيار توقف  رار ميخوشه ق

تواند عدم تغيير مراکز اوليه  يابد. معيار توقف مي ادامه مي

 ها يا تعداد تكرار مشخص باشد.  خوشه
 

The New Algorithm. 
Input: Data set D, Number of Clusters k, Dimensions 

d: 

Output: results. 

Begin 

     Applying Agglomerative Hierarchical Algorithm  

     to group data set into i cluster 

     Calculate the centroid of every formed cluster. 

     Applying K-modes Algorithm to group data set  

     into k cluster 

End  
 

 بندي ترکيبي: الگوريتم خوشه1 شكل

 

نويز و  ريتأثمعايب چندي نظير  k-modesالگوريتم 

بندي را به همراه دارد. هاي پرت در فرايند خوشه داده

هاي پرت در  نويز و داده ريتأثاي بنابراين با اين متد دو مرحله

يابد. در متد پيشنهادي بندي بسيار کاهش ميفرايند خوشه

 iها به  ابتدا در الگوريتم سلسله مراتبي مجموع داده

عنوان  شود و سپس هر زيرمجموعه به  وعه تقسيم ميزيرمجم

شود. مراکز  داده مي k-modesيك ورودي به الگوريتم 

گردد. فوايد  ه محاسبه ميزيرمجموعه براي معرفي زيرمجموع

اي اين است که اشياء شبيه به هم  اصلي اين متد دو مرحله

ها در  گيرند و اين زيرمجموعه داخل يك زيرمجموعه قرار مي

 k-modesبندي عنوان ورودي به الگوريتم خوشه گام دوم به 

شود که اي باعث ميشود. بنابراين، اين متد دو مرحله داده مي

در  k-modesاي پرت تأثير کمي روي الگوريتم ه نويز و داده

بندي بگذارد. اين دو نوع الگوريتم از متداولترين فرايند خوشه

هاي ها )دادهبندي دادههاي خوشهو موفقترين الگوريتم

باشند. هر يك از اين دو اي( ميهاي دستهعددي و داده

هاي ها نرمال بوده و دادهالگوريتم زماني که پراکندگي داده

ها بسيار اندک است، بسيار نويز و پرت در مجموعه داده

. از اين رو در اينجا با ترکيب هر دو کنند يممناسب عمل 

اين  1الگوريتم سعي در بهبود نتايج حاصل نموديم. شكل

 دهد. بندي را نشان ميخوشه
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 تحليل پيچيدگی زمانی .4.2

پيچيدگي زماني الگوريتم پيشنهادي برابر ترکيب خطي 

و الگوريتم سلسله  k-modesيدگي زماني دو الگوريتم پيچ

 k-modesمراتبي تجميعي است. پيچيدگي زماني الگوريتم 

 Kبرابر تعداد تكرار الگوريتم،  Tاست، که  O(TKN)برابر 

برابر تعداد اشياء داده  Nي توليد شده و ها خوشهبرابر تعداد 

در  است. پيچيدگي زماني الگوريتم سلسله مراتبي تجميعي

برابر تعداد اشياء داده  Nکه ، O(N2)بهترين حالت برابر 

است. بنابراين، پيچيدگي زماني الگوريتم ترکيبي برابر 

O(TKN+N2)  ي بين پيچيدگي ا سهيمقا 3است. جدول

ي ارائه شده در پيشينه ها تميالگورزماني الگوريتم ترکيبي با 

داده  نشان 3طور که در جدول . هماندهد يمپژوهش ارائه 

شده است پيچيدگي زماني الگوريتم ترکيبي نسبت به ساير 

در سطحي متوسط قرار دارد. اين الگوريتم در  ها تميالگور

و  ROCK ،COOLCATهايي نظير مقايسه با الگوريتم

LIMBO  مرتبه زماني بهتري دارد اما باز هم در مقايسه با 

 

لاتري مرتبه زماني با K-modes ،CLOPEهايي نظير الگوريتم

 دارد.

 نتایج پژوهش .4.3

در اين بخش به بررسي نتايج حاصل از اجراي الگوريتم 

پردازيم. اين اي ميهاي دستهبندي دادهترکيبي براي خوشه

انجام شده   zooو soybean  داده سازي روي دو مجموعهپياده

 صورت زير است:ها بهاست که شرح اين داده

Soybean data  مجموعووه داده :soybean  47شووامل 

شووند.  صفت توصيف موي  16رکورد است که هر کدام توسط 

 Diaporthe Stemهر رکورد با چهار ويژگي برچسب زده شده 

Canker, Charcoal Rot, Rhizoctonia Root Rot, 
Phytophthora Rot  به غير ازPhytophthora Rot   که شوامل

 [.12] رکورد است 37

 

 

 

 

 

 يبند خوشهي ها تميالگورپيچيدگي زماني  :3جدول

 الگوريتم سال ارائه پيچيدگي زماني

O(TKN+N2) 

T - No. of iteration, K - No. of cluster, N - No .of object 

2015 Merge algorithm 

O(TKN) 

T - No. of iteration, K - No. of cluster, N - No .of object 

1997 K-modes 

O(TKMN) 

T - No. of iterations, K - No. of clusters, M - No. of attributes , N - 
No. of objects 

2002 Fuzzy K-modes 

O(TKN) 

T - No. of iteration, K - No. of cluster, N - No .of object 

2013 Weighting K-modes 

O((T+1)KN) 

T - No. of iteration, K - No. of cluster, N - No .of object 
2012 Fuzzy K-prototype 

O(NKPM) 

N - No .of object, K - No. of cluster, M - No. of attribute, P - 
Distinct attribute values 

2002 Squeezer 

O(N2log N) 

N - No .of object 
2012 ROCK 

O(NKD) 

N - No .of object, K - No. of cluster, D – No. of attribute 

2002 CLOPE 

O(N2KlogN) 

N - No .of object, K - No. of cluster 

2002 COOLCAT 

O(N2d2 log N) 

N - No .of object, d – No. of attribute 

2004 LIMBO 

zoo data مجموعه داده :zoo  ها در شوند. دادهصفت باينري توصيف مي 37هر کدام توسط نمونه است که  313شامل
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 [.12] شوندبندي ميخوشه طبقه 7

بندي، اي ارزيابي کارايي يك الگوريتم خوشهبر

 فاکتورهايي ارائه شده است که به قرار زير هستند:

Accuracyبا فرض اينكه : 1,..., kC C C  مجموعه

هايي است که در خوشه برابر تعداد داده iaها، و خوشه

صحيح خود )
iC) ؛ و مجموعه داده داراي اند قرارگرفتهn 

 6با رابطه  Accuracyها باشد؛ ميزان تعداد خوشه Kء و  يش

 [.33] شودگيري مياندازه
 

1

K

ii
a

AC
n


                                                       (6) 

            
Recallبووا فوورض اينكووه : 1,..., kC C C  مجموعووه

هوايي اسوت کوه در خوشوه     برابور تعوداد داده   iaها، و خوشه

صحيح خود )
iC) و  انود  قرارگرفتهic   هوايي  برابور تعوداد داده

انود؛  هقورار نگرفتو   iCصورت نادرسوت در خوشوه   است که به

ها باشد؛ ميوزان  تعداد خوشه Kء و  يش nمجموعه داده داراي 

Recall  [.33] شودگيري مياندازه 7با رابطه 

1

K
i

i
i i

a

a c
RE

K



 
 

 



        (7) 

Precisionبا فرض اينكه : 1,..., kC C C  مجموعه

ايي است که در خوشه هبرابر تعداد داده iaها، و خوشه

صحيح خود )
iC) و  اند قرارگرفتهibهايي برابر تعداد داده

است که در خوشه نادرست 
iC است. مجموعه اند قرارگرفته ،

ها است. ميزان تعداد خوشه Kء و  يش nداده داراي 

Precision [:33] شودگيري مياندازه 8رابطه  با 

 

1

K
i

i
i i

a

a b
PR

K



 
 

 



        (8) 

 

Adjusted randindex (ARI) فاکتور ارزيابي :ARI  نشان

بندي ايجاد بندي صحيح و خوشهدهنده ارتباط بين خوشه

 Cو  Tبندي است. با فرض اينكه شده توسط الگوريتم خوشه

بندي وشه(و خوشهبندي صحيح )برچسب خترتيب خوشهبه

با رابطه  ARIبندي باشند، ايجاد شده توسط الگوريتم خوشه

 [:11] شودگيري مياندازه 4

 

 

     

2
( , )

ad bc
ARI T C

a b b d a c c d




    
                (4) 

 

ي ها خوشهي متعلق به ها جفتبه معني تعداد  aکه 

ي ها جفتبه معني تعداد  C ،bو  Tيكسان در دو مجموعه 

اما متفاوت با  Tه در مجموعه متعلق به خوشه مشاب

ي ها جفتبه معني تعداد  C ،cي موجود در مجموعه ها خوشه

اما متفاوت با  Cمتعلق به خوشه مشابه در مجموعه 

به معني تعداد  d، و Tي موجود در مجموعه ها خوشه

و  Tي متفاوت در دو مجموعه ها خوشهي متعلق به ها جفت

C .مقادير فاکتور  استARI کند يمتغيير  يك بين صفر و. 

 بهتوليد شده  يبند خوشه که دهد يمنشان  مقدار بالاتر

 [.11] است تر كينزد ي واقعيبند خوشه

Percentage of Correct Pair (%CP) فاکتور ارزيابي :

CP درستي نشان دهنده درصد جفت عناصري است که به

 شودگيري مياندازه 31با رابطه  CP. اند شدهي بند خوشه

[11]. 

 

number of pairs correctly clustered into the same cluster

pairs actually in the same cluster
CP  (31) 

                          
Minkowski Score (MS) با فرض اينكه :T  وS  به

بندي و خوشه بندي صحيح )برچسب خوشه(ترتيب خوشه

تعداد  n11بندي باشند؛ ايجاد شده توسط الگوريتم خوشه

 n01قرار دارد و  Sو Tيي است که در هر دو مجموعه ها جفت

يي که فقط در مجموعه ها جفتبه ترتيب برابر تعداد   n10و 

S  وT   قرار دارد؛MS  [:11] شودگيري مياندازه 33با رابطه 

 

01 10

11 10

n n
MS

n n





                                         (33) 

      
-هاي خوشهدر اين مقاله براي ارزيابي کارايي الگوريتم

که از  Precision، و Accuracy ،ARIبندي از فاکتور 

 [.37] استفاده شده است ترين معيارها هستند،متداول

ارائه شده در  مقايسه بين الگوريتم 4و شكل  2جدول 

-kبندي سلسله مراتبي و  اين مقاله با دو الگوريتم خوشه

modes با  معيار ،Accuracy  روي مجموعه دادهsoybean 
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data و  1دهد. جدول ت را نشان ميهاي متفاوبا تعداد خوشه

ارائه شده در اين مقاله با دو  مقايسه بين الگوريتم 5شكل 

، روي k-modesبندي سلسله مراتبي و  الگوريتم خوشه

هاي متفاوت را نشان با تعداد خوشه zoo dataمجموعه داده 

ها بندي الگوريتمدهد. اعداد جدول نتايج حاصل از خوشهمي

دهد و عدد را نشان مي Accuracyار ارزيابي با استفاده از معي

طور که در بندي بهتر است. همانبزرگتر نشان دهنده خوشه

ها نشان داده شده است، با افزايش تعداد خوشه 1و  2جداول 

طور که در جداول کند. همانبندي افت پيدا ميکارايي خوشه

بندي خوشه Accuracyقابل مشاهده است، ميزان  1و  2

بندي ريتم پيشنهادي نسبت به هر دو الگوريتم خوشهالگو

اي داشته ، رشد قابل ملاحظهk-modesسلسله مراتبي و 

 است.

ارائه شده در  مقايسه بين الگوريتم 6و شكل  4جدول 

-kبندي سلسله مراتبي و  اين مقاله با دو الگوريتم خوشه

modes با  معيار ،ARI  روي مجموعه دادهsoybean data  با

و شكل  5دهد. جدول هاي متفاوت را نشان ميعداد خوشهت

با تعداد  zoo dataهمين مقايسه را روي مجموعه داده  7

دهد. اعداد جدول نتايج حاصل هاي متفاوت نشان ميخوشه

را  ARIها با استفاده از معيار ارزيابي بندي الگوريتماز خوشه

بندي بهتر زرگتر نشان دهنده خوشهدهد و عدد بنشان مي

 است.
 

 برحسب درصد% Accuracy اريمع از استفاده با soybeanهاي دادهبندي خوشه جينتا: 2جدول

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 برحسب درصد% Accuracy اريمع از استفاده با soybeanهاي دادهبندي خوشه جينتا :4شكل

 

 برحسب درصد% Accuracy اريمع از استفاده با zooهايدادهبندي خوشه جينتا :1جدول 
 ها خوشهتعداد 

 2 1 4 5 6 7 8 4 31 الگوريتم
%41 %41 %43 %41 %41 %41 %43 %44 %45 Hierarchical algorithm 

%81 %86 %86 %86 %84 %84 %43 %41 %42 K-modes algorithm 

%42 %41 %42 %45 %43 %44 %45 %48 %44 Merge algorithm 
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 تعداد خوشه ها

Hierarchical  algorithm K-modes algorithm Merge algorithm

 ها خوشهتعداد 
 2 1 4 5 6 7 8 4 31 ريتمالگو

%85 %85 %85 %87 %87 %87 %84 %44 %43 Hierarchical algorithm 

%83 %83 %85 %85 %84 %87 %84 %43 %44 K-modes algorithm 

%88 %88 %41 %44 %41 %44 %46 %44 %44 Merge algorithm 

22



 دانشپورلو و نبي.. .............................................................اي.......هاي دستهجديد در رويكرد داده بندييك الگوريتم ترکيبي خوشه

  

 
 برحسب درصد% Accuracy اريمع از استفاده با zooهاي دادهبندي خوشه جينتا :5 شكل

 

 

 

 

 

 برحسب درصد% ARI اريمع از استفاده با soybeanهاي دادهبندي خوشه جينتا: 4جدول

 ها خوشهتعداد 
 2 1 4 5 6 7 8 4 31 الگوريتم

%83 %82 %82 %74 %81 %81 %83 %84 %84 Hierarchical algorithm 

%74 %74 %74 %83 %81 %83 %83 %82 %82 K-modes algorithm 

%87 %86 %86 %87 86% %85 %84 %85 %87 Merge algorithm 
 

 

 

 

 

 

 
 برحسب درصد% ARI اريمع از استفاده با soybeanهاي دادهبندي خوشه جينتا :6شكل

 

 

 برحسب درصد% ARI اريمع از استفاده با zooهايدادهبندي خوشه جينتا :5جدول 

 ها خوشهتعداد 
 2 1 4 5 6 7 8 4 31 الگوريتم

%83 %82 %82 %74 %81 %81 %83 %84 %84 Hierarchical algorithm 

74% 78% 74% 74% 81% 81% 82% %81 %84 K-modes algorithm 

%88 %88 %88 %88 %43 %42 84% 84% %86 Merge algorithm 
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 برحسب درصد% ARI اريمع از استفاده با zooهاي دادهبندي خوشه جينتا :7 شكل

 
 

نشان داده شده است، با  5و  4طور که در جداول همان

کند. بندي افت پيدا ميها کارايي خوشهافزايش تعداد خوشه

قابل مشاهده است ميزان  5و  4طور که در جداول همان

ARI بندي الگوريتم پيشنهادي نسبت به هر دو خوشه

، رشد قابل k-modesلسله مراتبي و بندي سالگوريتم خوشه

  اي داشته است.ملاحظه

ارائه شده در  مقايسه بين الگوريتم 8و شكل  6جدول 

-kبندي سلسله مراتبي و  اين مقاله با دو الگوريتم خوشه

modes با  معيار ،Precision  روي مجموعه دادهsoybean 

data و  7 دهد. جدولهاي متفاوت را نشان ميبا تعداد خوشه

با  zoo dataهمين مقايسه را روي مجموعه داده  4شكل 

دهد. اعداد جدول نتايج هاي متفاوت نشان ميتعداد خوشه

ها با استفاده از معيار ارزيابي بندي الگوريتمحاصل از خوشه

Precision دهد و عدد بزرگتر نشان دهنده را نشان مي

نشان  7و  6طور که در جداول بندي بهتر است. همانخوشه

بندي ها کارايي خوشهداده شده است، با افزايش تعداد خوشه

قابل  7و  6طور که در جداول کند. همانافت پيدا مي

بندي الگوريتم خوشه Precisionمشاهده است، ميزان 

بندي سلسله پيشنهادي نسبت به هر دو الگوريتم خوشه

  اي داشته است.رشد قابل ملاحظه k-modesمراتبي و 
 

 

 

 

 برحسب درصد% Precision اريمع از استفاده با soybeanهاي دادهبندي خوشه جينتا: 6جدول

 ها خوشهتعداد 
 الگوريتم

31 4 8 7 6 5 4 1 2 
81 81 81 83 83 81 83 81 82 Hierarchical algorithm 

83 81 81 83 83 81 81 81 83 K-modes algorithm 

86 86 87 88 87 88 88 41 42 Merge algorithm 
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 برحسب درصد% Precision اريمع از استفاده با soybeanهاي دادهبندي خوشه جينتا :8شكل

 برحسب درصد% Precision اريمع از استفاده با zooهايدادهبندي خوشه جينتا :7جدول 

 ها خوشهتعداد 
 الگوريتم

31 4 8 7 6 5 4 1 2 
83 81 83 81 83 81 81 81 81 Hierarchical algorithm 

81 81 81 81 81 81 83 81 83 K-modes algorithm 

81 81 84 84 84 85 84 85 85 Merge algorithm 

 

 

 
 برحسب درصد% Precision اريمع از استفاده با zooهاي دادهبندي خوشه جينتا: 4 شكل

 

 Accuracy ،Precision ،ARI اريمعاده از استف سه الگوريتم با بنديخوشه جينتا :8جدول 

 داده معيار الگوريتم

Merge algorithm Weighting K-modes Squeezer algorithm 
%45 %85 %41 Accuracy  

zoo data 
%85 %82 %81 Precision 

%84 %81 %81 ARI 

%44 %41 %82 Accuracy  

soybean data %88 %82 %86 Precision 

%86 %81 %81 ARI 
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اي بين الگوريتم پيشنهادي در اين مقاله با مقايسه 8جدول 

 Weightingدو الگوريتم بيان شده در پيشينه پژوهش )الگوريتم 

k-modes  و الگوريتمSqueezer)  روي مجموعه دادهzoo data  و

[12 ]soybean data کند. دو با تعداد خوشه معين را بيان مي

از جمله  Squeezerو  Weighting k-modesالگوريتم 

ي ها دادهي مجموعه بند خوشهيي هستند که براي ها تميالگور

اند و از کارايي بالايي ي اخير ارائه شدهها سالي در ا دسته

هاي ذکر شده با هم چون شرايط الگوريتم[. 37، 32] برخورداراند

هر  Precision، و Accuracy ،ARIمتفاوت است، متوسط ميزان 

آمده است.  5تم روي اين دو مجموعه داده با تعداد خوشه الگوري

متفاوت است )منظور از شرايط  ها تميالگوراز آنجا که شرايط 

ياد شده روش  ها تميالگورمتفاوت اين است که هر يك از 

دارند به عنوان مثال الگوريتم  ها دادهي بند خوشهمخصوصي براي 

Squeezer   ي ريگ اندازهه براي يك مقدار آستان نييتعنياز به

شباهت دارد که اين مقدار آستانه نيز به صورت تجربي بدست 

مانند ارزيابي قبلي در اينجا هم از نمودار و  توان ينم(، ديآ يم

ي مشابه قبلي استفاده کرد. بدين منظور متوسط ميزان ها جدول

 قرار گرفته است.  8هر يك از معيارها محاسبه شده و در جدول 

بوار اجوراي    31، هر کدام از مقادير، حاصول متوسوط   8در جدول 

قابل مشاهده است،  8طور که در جدول . همانباشند يمالگوريتم 

الگوووريتم پيشوونهادي، در  Precision، و Accuracy ،ARIميووزان 

، بالاتر Squeezerو  Weighting K-modesمقايسه با دو الگوريتم 

 است.

 گيری نتيجه .5

مراتبي بندي سلسلهلگوريتم خوشهدر اين مقاله ترکيب دو ا

اي ارائه شد. در اينجا هاي دسته، براي دادهk-modesبا الگوريتم 

اي هاي دستهمراتبي روي دادهبندي سلسلهابتدا الگوريتم خوشه

بندي توليد شده توسط اين . سپس، خوشهشود يماعمال 

ده دا k-modesبندي الگوريتم به عنوان ورودي به الگوريتم خوشه

اي، اشياء شبيه به هم داخل يك  شود. در اين متد دو مرحلهمي

عنوان ورودي به  گيرند و در گام دوم به  زيرمجموعه قرار مي

شود. فايده اصلي روش  داده مي k-modesبندي الگوريتم خوشه

هاي پرت در فرايند  نويز و داده ريتأثپيشنهادي اين است که 

والي مشخص براي محاسبه و  ريابد بندي بسيار کاهش ميخوشه

 .دهد يمارائه  k-modesي براي الگوريتم ها اوليه مراکز خوشه

دهد که ميزان بندي اين الگوريتم نشان مينتايج حاصل از خوشه

Accuracy ،ARI و ،Precision بندي نسبت به دو فرايند خوشه

ي مطرح ها تميالگورو ساير  k-modesالگوريتم سلسله مراتبي و 

ي افزايش يافته است. ا دستههاي ي دادهبند خوشهزمينه در 

بندي ترکيبي با افزايش تعداد در اين خوشه Accuracyميزان 

-تري را حاصل ميتري دارد و نتايج دقيقها روند يكنواختخوشه

 دهد.
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