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  بندی ترکيبی با استفاده از يک فضای ويژگی جديد خوشه
  ٤، مرتضی آنالويی٣عليرضا صابری، ٢واد عظيمیج، ١منيره عبدوس

  چكيده
بندي ترکيبي با  خوشه. يي با دقت بالاترها خوشهدست آوردن ه بندي براي ب بندي ترکيبي عبارتست از ترکيب نتايج چندين الگوريتم خوشه خوشه

تواند نتايج بهتري چه از لحاظ  استحکام و چه از لحاظ پايداري و انعطاف پذيري توليد  هاي مختلف می حالت يک الگوريتم در چندين بار اجراي
 الگوريتم های  نتايجدر اين روش از .است بندی ترکيبی بر مبنای ايجاد فضای ويژگی جديد ارائه شده روشی برای خوشه، در اين مقاله. کند

روشی  .اند  الگوريتم های پايه با گراف کامل وزن دار مدل سازی شدهنتايج .ايم کردهت ايجاد ويژگی های جديد استفاده بندی پايه جه خوشه
های به دست آمده، خصوصيات بهتری نسبت  ويژگي .است معرفی شده تعيين مقادير ويژگی ها جهت ،و ايجاد درخت پيمايش گراف برایحريصانه 
در اين مقاله به بررسی روش ارائه شده بر روی . سازد  میيکديگر به خوبی متمايزهای هر خوشه را نسبت به  که نمونههای اصلی دارند،  به ويژگي

ت و ساردهند روش مذکور به سرعت همگ  میهای تجربی نشان بررسی.  پرداخته شده استSoybean و Iris ،Wine ،Thyroidچهار مجموعه داده 
  .دهد  میی از خود نشانرفتار مناسبم پايه با افزايش تعداد تکرار الگوريت

  كلمات كليدي
 .، فضای ويژگی جديدپيمايش گرافوزن دار، کامل گراف بندی پايه،   الگوريتم خوشهخوشه بندی ترکيبی،

Clustering Ensemble Using a Novel Feature Space 
Monireh Abdoos, Javad Azimi, Alireza Saberi, Morteza Analoui 

Computer Engineering Department- Iran University of Science and Technology 

Abstract 
Clustering Ensemble is combination of the results of multiple clustering algorithms to achieve more accurate 

clusters. Clustering Ensembles have emerged as a powerful method for improving both the robustness and the stability 
of the results. In this paper, we propose a new method based on generating a new feature space. In this method, new 
features are created by using the output results of the initial clustering algorithms. The results of the initial clustering 
algorithms are modeled by a complete weighted graph. New feature space is created by applying a greedy method that 
is introduced for graph spanning and tree generating.  The new feature space has a property that differentiates the 
samples of each cluster. In this paper, we study the results of the proposed method on Iris, Wine, Thyroid and Soybean. 
Experimental results show the fast convergency and good behavior of the proposed method by increasing the ensemble 
size. 
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  مقدمه -۱
خوشه بندي ترکيبي عبارتست از ترکيب نتايج چندين الگوريتم 

 .يي با دقت بالاتر ها خوشهدست آوردن ه بندي براي ب خوشه
ن بار اجراي يک الگوريتم در خوشه بندي ترکيبي با چندي

تواند نتايج بهتري چه از لحاظ  استحکام و چه از  هاي مختلف مي حالت
طور خلاصه ه ب .[1,2,3] توليد کند لحاظ پايداري و انعطاف پذيري 

بندي ترکيبي شامل توليد زير مجموعه هاي متفاوت از کل  خوشه
هاي   الگوريتمعمالبندي کردن بر اساس ا اده شده، خوشههاي د نمونه

هاي  متفاوت خوشه بندي بر روي زير مجموعه هاي ايجاد شده از نمونه
هاي   بندي دست آمده از خوشهه اصلي و در نهايت ترکيب نتايج ب

 مهم مسألهطور کلي دو ه ب. بندي نهايي است متفاوت براي توليد خوشه
  :بندي ترکيبي وجود دارد در خوشه

طوريکه هر کدام ه مختلف ببندي  تنوع الگوريتم هاي خوشه - ۱
کيد أها ت هاي خاصي از داده بندي ها بر ويژگي از خوشه

  . کنند
  .ي نهاييها خوشهگوريتم ترکيب کننده نتايج براي توليد ال - ۲

دست آوردن نتايج متنوع که هر کدام بر ه  يعني ب،لهأ براي اولين مس
فاده توان از روشهاي زير است ها تاکيد کند مي ويژگي خاصي از داده

  :نمود
  .[4] هاي متفاوت خوشه بندي استفاده از الگوريتم - ۳
تغيير مقادير اوليه و يا ساير پارامترهاي الگوريتم  - ۴

 .[3,5] بندي انتخاب شده خوشه
 .[1,6,7]ها  نتخاب بعضي از ويژگي دادها - ۵
هايي متفاوت و  هاي اصلي به زير مجموعه تقسيم بندي داده -۶

 .[8,9,10,11,12,13] مجزا
 ترکيبی، انتخاب تابع ترکيب يا الگوريتم بندي خوشهصلی در  امسأله

 نهايی بندي خوشههای مختلف برای ايجاد   بندي خوشهترکيب 
هاي متفاوت را مي توان به عنوان يافتن   بندي ترکيب خوشه. باشد می

هاي موجود در نظر گرفت که   بندي بندي ميانگين از خوشه يک خوشه
 ].14[ شود  محسوب ميNP-Completeاز جمله مسائل 
تقسيم بندی ابرگراف : است شده ترکيب متفاوتی ارائه تاکنون توابع

  و روشهای مبتنی بر همبستگی[5,8,15]گيری یأ ، روش ر[1,6]
[2,16,17].  

روش . است شده ترکيبی ارائه بندي خوشهدر اين مقاله، روشی برای 
نمايد و از آن   می ايجادها نمونهارائه شده يک فضای جديد ويژگی برای 

   .کند  می نهايی استفادهبندي خوشهفضای ويژگی جديد برای 
 را بـه    k-means ترکيبـی، الگـوريتم      بنـدي  خوشـه اغلب روشهای   

يی کـه بـا بـه    هـا  خوشه. برند  می کاره پايه ب بندي خوشهعنوان الگوريتم   
آينـد، وابـستگی زيـادی بـه       به دست میk-meansالگوريتم  کارگيری  
های زيادی   تاکنون روش . [18,19] دن دار ها خوشهراکز اوليه   انتخاب م 

 اسـت  شـده ، پيـشنهاد    هـا  خوشـه جهت انتخاب هوشمندانه مراکز اوليه      

ــضای ويژگــی را جهــت انتخــاب  . [18,20,21] ايــن روشــها، تمــام ف
 در ايـن  .دهنـد   مـی  مورد بررسی قـرار ،ها خوشههوشمندانه مراکز اوليه   

ايـن روش  . اسـت  شـده  ارائه k-meansمقاله روشی هوشمند بر مبنای    
بـه عنـوان   و در ايـن مقالـه        ترکيبـی معرفـی      بنـدي  خوشـه  برای   اًًصرف

  . است شده استفاده بندي خوشهالگوريتم پايه 
 مرحلـه زيـر   چهـار  ارائـه شـده در ايـن مقالـه دارای         بندي خوشهروش  

  :باشد می
 بـه عنـوان الگـوريتم     k-meansاجـرای روش هوشـمندانه    - ۱

 .پايه
  .د گراف کامل طبق خروجی الگوريتم پايهايجا - ۲
 .پيمايش گرافايجاد فضای ويژگی جديد با استفاده از  - ۳
 نهايی بر روی داده ها در فـضای ويژگـی    k-meansاجرای  - ۴

 .ی نهايیها خوشهجديد جهت به دست آوردن 
، CSPA1در اين مقاله به بررسی و مقايسه روش ارائه شده و سه روش             

HGPA2 و CAL3 است شده پرداخته .  
 با ابرلبـه هـای يـک      ها خوشهدر اين روش،      : تقسيم بندی ابرگراف  

يی هـستند   هـا  نمونههای گراف معادل    رأس. شوند  می گراف نمايش داده  
دو روش از ايـن زيـر مجموعـه بـه نامهـای      .  شـوند  بندي خوشهکه بايد   
CSPA   و HGPA            [1] مورد مقايسه قرار گرفته است، ايـن روشـها در 

  .اند شرح داده شده
فرض کنيـد مجموعـه      : توابع ترکيب مبتنی بر ماتريس همبستگی     

 بعـد مـي باشـد فـرض کنيـد      d نمونـه هـر کـدام داراي       Nداده شامل   
S={S1, …, SB1}    ي ماسـت کـه از   هـا  نمونـه  مجموعـة زيـر مجموعـه

هـاي انتخـابي     هـر يـک از الگـوريتم      . اند ي اوليه استخراج شده   ها نمونه
 اجـرا شـوند     Sي موجـود در     هـا  نمونهوعه  که بر روي زير مجم     هنگامي
  مجموعـه اي از  Pi هـر . کننـد   را توليـد مـي  P={P1,…, PB1}نتـايج  

C,...C,C{P{هاســت يــا بــه عبــارت ديگــر      خوشــه i
)i(k

i
2

i
1i  و =

i
)i(k

i
2

i
1i C....CCX = طوريکه  ه   بk(i)  در  هـا  خوشـه عداد  ت 

i -    در اولين گـام الگـوريتم   . باشد میامين خوشه بنديk-means  را بـر 
 هـاي  Piکنيم تا بتوانيم با اسـتفاده از    اجرا ميX={X1… XB1}روي 

  :دست آوريمه صورت زير به توليد شده ماتريس همبستگي را ب

)۱(  ∑
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=−
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ba if  1

)b,a(λ  

                                                                    
)b(P),a(P(( تـــابع  iiλکـــه دو عنـــصر   در صـــورتيa و b در 

 غيـر ايـن    و در۱ در يک خوشه قرار گرفته باشند مقدار  Pi بندي خوشه
 زيـر  د   نمايانگر تعـدا  B1مقدار پارامتر  .  گرداند  بر مي۰صورت مقدار 

  به بيان ديگر تعداد  دفعـات تکـرار الگـوريتم          و يا   باشد    می ها مجموعه
دسـت آوردن مـاتريس همبـستگي بـا     به بعد از .  است  k-meansپايه

   AL(Average-Link)ظيـر  ناستفاده از الگوريتم ساده سلسله مراتبي 
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اين  .گردد ي نهائي از ماتريس همبستگي مي     ها خوشهاقدام به استخراج    
  . ، در اين مقاله مورد مقايسه قرار گرفته استCALروش تحت عنوان 

 در اين بخـش روش  .است معرفی شده  ۲دربخش روش پيشنهادی  
  و مکانيزم ايجاد فـضای ويژگـی جديـد معرفـی           k-meansهوشمندانه  

، نتــايج تجربــی بــر روی چهــار مجموعــه داده ۳در بخــش . شــوند مــی
ايـن  . اسـت  شدهآورده   Thyroidو   Iris  ، Wine  ،Soybean استاندارد

  .است شدهگيری   نتيجه۴مقاله در بخش 

  روش پيشنهادی -۲
در اين . است شده ترکيبی ارائه بندي خوشهين مقاله، روشی برای در ا

 بندي خوشه به عنوان الگوريتم k-meansروش، الگوريتم هوشمندانه 
ن روش در بخش بعد معرفی اي. پايه مورد استفاده قرار گرفته است

 بندي خوشه با استفاده از نتايج الگوريتم های روش پيشنهادی. شود می
های  نمايد که به عنوان ويژگي  میگی جديدی ايجادپايه، فضای ويژ

  .گيرند  می نهايی مورد استفاده قراربندي خوشهاصلی جهت 
 : نمونه باشدN، مجموعه داده شامل Xفرض کنيد 

)۳(  }x ..., ,x ,x{X N21=  
)x(اگر  ijπ خروجی متناظر با ،j- پايه بندي خوشهامين الگوريتم 

  :باشد، داريمixونه بر روی نم
)۴( { })x( ..., ),x( ),x(x iHi2i1i πππ→  
)x( ijπ ،j=1, 2, …, H و  i=1, 2, …, N   خروجی های حاصل

  .باشد می ix هوشمند بر روی k-meansاز اجرای 
 در  پايـه متنـاظر بـا يـک بعـد         بنـدي  خوشههر بار اجرای الگوريتم     

 Hفضای ويژگی جديـد دارای       ، بنابراين فضای ويژگی جديد خواهد بود    
 ويژگـی باشـد،     m نمونـه بـا      N شـامل    Xاگـر مجموعـه     . باشـد  بعد می 

 H نمونـه بـا   Nای متـشکل از   ، مجموعـه ’Xمجموعه جديد ايجادشده،   
  :ويژگی خواهد بود

)۵(  
N ..., ,2 ,1i

)x ..., ,x ,x(x
}x ..., ,x ,x{X

)x ..., ,x ,x(x
}x ..., ,x ,x{X

iH2i1ii

N21

im2i1ii

N21

=

′′′=′
′′′=′

⇒
=
=

 

 ـمقادير وي  تعيـين  ه کـارگيری مکـانيزمی   ژگيها در فضای جديد با ب
  .گردد  می معرفی۲-۲ که در بخش شود  می

 در فــضای ويژگــی جديــد ايجــاد شــدند، هــا نمونــهبعــد از اينکــه 
 بنـدي  خوشـه های   نهايی با به کارگيری ساده يکی از روش     بندي خوشه
 k-meansدر روش ارائه شده در ايـن مقالـه الگـوريتم            . گيرد  می انجام

  .است شده استفاده  نهايیبندي خوشهجهت 

   پايهبندي خوشهالگوريتم  -۲-۱
 k-means  ترکيبی ارائه شده  الگوريتم    بندي خوشهبسياری از روشهای    

در . دهنـد   مـی   پايه مـورد اسـتفاده قـرار       بندي خوشهرا به عنوان روش     
گردند و به   می نقطه به طور تصادفی انتخاب kابتدا k-meansالگوريتم 

بررسی های انجام شـده بـر       . روند  می به کار  ها خوشهعنوان مراکز اوليه    
 k-meansکه نتايج حاصـل از اجـرای        د  نده  می  نشان k-meansروی  

تـاکنون  . [19,20] داردهـا  خوشهنتخاب مراکز اوليه وابستگی زيادی به ا 
 k-meansهای زيادی مبتنی بر انتخاب هوشمندانه مراکز اوليـه           روش
گـی را جهـت انتخـاب       هـا کـل فـضای ويژ       ايـن روش  . اسـت  شدهارائه  

در روش پيشنهادی ما، به . دهند  میهوشمندانه مراکز مورد بررسی قرار 
 قبلـی، جهـت انتخـاب مراکـز         بندي خوشهطور ساده، از نتايج الگوريتم      

 ترکيبی قابل بندي خوشه در    اين روش صرفاً   .برد  می  بهره ها خوشهاوليه  
  : و به اين صورت استباشد میاستفاده 

 ، مراکز اوليه به طـور تـصادفی انتخـاب         k-meansی  در اولين اجرا  
ی به دست آمـده از      ها نمونه از   k-meansدر اجراهای بعدی    . گردند می

گـردد و بـه عنـوان      مـی هر خوشه، يک نمونه به طور تـصادفی انتخـاب   
بـه عبـارت ديگـر،    . شـود   مـی  در نظر گرفتـه   مربوطه خوشهمراکز اوليه   

 جهت انتخاب مراکز اوليـه      k-meansامين  -jاجرای   از   خروجی حاصل 
  .گيرد  می مورد استفاده قرارk-means امين -(j+1)در  ها خوشه

ی در پيچيدگی  تأثيراين روش به سادگی قابل پياده سازی است و          
  . ترکيبی نخواهد داشتبندي خوشهزمانی 

  فضای ويژگی جديدايجاد   گراف و تعيين -۲-۲
گيرنـد، يکـی      مـی  ام پايه بـه دو منظـور انج ـ       بندي خوشههای   الگوريتم

  . ی هر خوشهها نمونه و ديگری تعيين ها خوشهتعيين مراکز 
 جهـت تعيـين مقـادير ويژگـی هـای جديـد مـورد              ها خوشهمراکز  

  تخصيص داده٤به هر مرکز خوشه برچسبی. [22]گيرند  می استفاده قرار 
ی هر خوشه مقداری معادل با برچسب مرکـز همـان           ها نمونهشود و    می

به اين ترتيب يک بعد در فضای ويژگی جديـد ايجـاد            . گيرند  می خوشه
، بـا اسـتفاده از   هـا  خوشـه  برچسب های مراکز  دارتعيين مق . خواهد شد 

  .دگير  میتئوری گراف انجام
 بـه   E و   Vوزن دار باشد که      گراف کامل  ،<G=<V,Eفرض کنيد   

 بـه   ها خوشهمراکز  . باشند  می ها و يالهای گراف   رأسترتيب نشان دهنده    
خط واصل بين مراکز    . شوند  می ، در نظر گرفته   Vهای گراف،   رأس عنوان
 به عنوان يالهـای گـراف و فاصـله اقليدسـی مراکـز در فـضای         ها خوشه

  . شود  میويژگی مربوطه به عنوان وزن يال در نظر گرفته
 گـراف بـه   رأستعيين مقادير برچسب ها، بـا شـروع از يـک    جهت  

  گـراف هـا حـين پيمـايش    پيمايش گراف پرداخته  و مقـادير برچـسب   
شود کـه در آن هـر     میپيمايش گراف به صورتی انجام  . شوند  می تعيين
 زيـر جهـت    ٥الگـوريتم حريـصانه   .  گراف فقط يک بار ملاقات شود      رأس

  .است شدهپيمايش گراف و تعيين مقادير برچسب ها به کار گرفته 
  .گردد  می انتخاب، vi  آغازين،رأسيکی از رئوس به عنوان  - ۱
۲ - label(vi)=1        )۶( 
دارای يال با کمتـرين       vj رأس،    viهای مجاور   رأساز ميان    - ۳

 .گردد  میوزن انتخاب
۴ - label(vj)=label(vi)+f(w(i,j))    )۷( 
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 .باشد میتابعی از وزن يالها   f که
 .خورد  میتم مشاهده شده علارأسبه عنوان   vj رأس - ۵
۶- vj = vi. 
ها رأس ـ همـه  شود تـا جائيکـه    می تکرار۳الگوريتم از مرحله    - ۷

  .مشاهده شوند
 را ها خوشهالگوريتم فوق، مقادير برچسبهای متناظر با هر يک از 

ای  هر نمونه با توجه به اينکه متعلق به چه خوشه. نمايد  میتعيين
، مقدار بر چسب متناظر با مرکز همان خوشه را به عنوان ويژگی باشد 

 اين فرآيند پس از هر بار اجرای الگوريتم .پذيرد  میجديد خود
 مرتبه Hبدين ترتيب با اجرای . گيرد  میانجام پايه بندي خوشه

  ويژگی جديد برای هر نمونه دستH پايه به بندي خوشهالگوريتم 
   .يابيم می

شبه کد مربوط به پيمايش گراف و تعيين مقادير برچسب ها در 
  .است شدهآورده ) ۱(شکل 
  

Procedure Spanning_Labeling(V,E) 
{V: The graph vertices, a vector with n 

elements 
 E: The graph edges, an n*n matrix whose 

elements show the weight of the 
corresponding edge 

  } 
 
Begin 
 Current=min(distance(V(j),O));{j=1,2,…,n} 
 Nodes=Current; 
 Rest=V-Current; 
 Label(Current)=1; 
 While Rest<>[] 
   Begin 
    Next=min(E(Current, j));{j=1,2,…,n} 
    Edge=Edge+E(Current, Next); 
    Label(Next)=Label(Current)+ 
                f(E(Current, Next)); 
    Current=Next; 
    Nodes=Nodes+Current; 
    Rest=Rest-Current; 
   End 
End 

 شبه کد مربوط به پيمايش و برچسب گذاری گراف): ۱(شکل 

  مطالعات تجربی -۳
در اين بخش نتايج عملي اعمال الگوريتم پيشنهادي بررسي گرديده  

 به نامهاي UCIمجموعه داده معروفچهار در اين آزمايشات . است
Iris ،Wine ،Thyroid و Soybean بررسي گرديده است .

  . آمده است)۱( ها در جدولخصوصيات اين مجموعه داده
  

   خلاصه اي از خصوصيات مجموعه داده ها:)۱(جدول
مجموعه 

  داده
تعداد 
  کلاسها

تعداد 
  ويژگيها

تعداد 
  ها نمونه

 به ها نمونهتعداد
  ازاي هر خوشه

Iris ۳  ۴  ۱۵۰  ۵۰- ۵۰- ۵۰  
Wine ۳  ۱۳  ۱۷۸  ۵۹-۷۱-۴۸  

Thyroid  ۳  ۵  ۲۱۵  ۱۵۰- ۳۵- ۳۰  
Soybean ۴  ۳۵  ۴۷  ۱۰- ۱۰- ۱۰- ۱۷  
 و نـوع  هـا  خوشـه هـا، تعـداد    که براي تمامي مجموعـه داده      از آنجا 

، مـي تـوان نـرخ    اسـت  شدهخوشه اختصاص يافته به هر نمونه مشخص      
دست آورد و کـارايي  ه خطاي خوشه بندي ترکيبي نهايي را به راحتي ب    

 بـه عنـوان   k-meansاز آنجا که الگوريتم . روش استفاده شده را آزمود  
 پايـه مـورد اسـتفاده قـرار گرفتـه اسـت، لـذا از                بنـدي  خوشهالگوريتم  

  .است شدهستفاده اهای نرمال  داده
ــا اســت  فاده از روش ميــانگين خطــای مجموعــه داده هــای فــوق ب

  در جــدول هــایCAL و HGPA ،CSPA پيـشنهادی و ســه روش 
 بـار   ۵۰نتايج ارائه شده ميـانگين حاصـل از          .است شده آورده   )۵ (-)۲(

  .باشد می فوقهای  روشاجرای مستقل 
  

 Irisبر روی  (%) ی مختلفها مقايسه ميانگين خطای روش): ۲(جدول 
تعداد تکرار 

 (H)الگوريتم پايه
روش 
CAL 

روش 
CSPA  

روش 
HGPA  

  روش پيشنهادی

۵  ۱۲,۷  ۶,۳۸  ۱۹,۸۱  ۸,۳۶  
۱۰  ۹,۹۷  ۵,۲۳  ۷,۹۷  ۴  
۱۵  ۷,۷۳  ۴,۳۲  ۵,۰۵  ۴  
۲۰  ۶,۱۷  ۴,۲۳  ۴  ۴,۸۹  
۲۵  ۵,۰۳  ۴,۳  ۴  ۴  
۳۰  ۵,۵۷  ۴,۳  ۴  ۴  
۳۵  ۵,۰۷  ۴,۳۳  ۴  ۴  
۴۰  ۵,۵۳  ۴,۲۷  ۴  ۴  
۴۵  ۵,۶  ۴,۴  ۴  ۴,۸۷  
۵۰  ۵,۵  ۴,۵  ۴  ۴  

  

بر روی  (%) ی مختلفها مقايسه ميانگين خطای روش): ۳(جدول 
Wine 

تعداد تکرار 
  (H)الگوريتم پايه

روش 
CAL 

روش 
CSPA  

روش 
HGPA  

  روش پيشنهادی

۵  ۱۱,۷  ۱۰,۶۵  ۱۵,۹۸  ۱۱,۸۷  
۱۰  ۱۳,۳  ۹,۹۷  ۱۰,۰۶  ۹,۹۱  
۱۵  ۹,۱۹  ۱۰,۰۳  ۸,۵۷  ۱۲,۴۹  
۲۰  ۱۱,۳  ۱۰,۳۹  ۷,۴۲  ۸,۱۱  
۲۵  ۱۰,۶  ۱۰,۳۷  ۹,۰۴  ۱۰,۹۷  
۳۰  ۴۰,۵  ۱۰,۲۵  ۸,۱۵  ۱۰,۸۲  
۳۵  ۹,۹۷  ۱۰,۵۳  ۷,۳۹  ۸,۶۹  
۴۰  ۱۰,۱  ۱۰,۶۷  ۸,۰۹  ۹,۱۸  
۴۵  ۹,۶۵  ۱۰,۵۱  ۷,۸۴  ۹,۴  
۵۰  ۹,۸۸  ۱۰,۱۱  ۷,۵۳  ۹,۵۹  
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بر روی  (%) فی مختلها مقايسه ميانگين خطای روش): ۴(جدول 
Thyroid 

تعداد تکرار 
  (H)الگوريتم پايه

روش 
CAL 

روش 
CSPA  

روش 
HGPA  

  روش پيشنهادی

۵  ۲۴,۳۵  ۴۹,۳۵  ۴۳,۷۷  ۱۲,۲۵  
۱۰  ۲۰,۸۸  ۴۹,۲۶  ۳۹,۷۲  ۱۲,۵۱  
۱۵  ۱۹,۸۶  ۴۸,۶  ۴۰,۴۷  ۱۳,۳۲  
۲۰  ۱۷,۱۹  ۴۸,۴۷  ۳۸,۲۶  ۱۳,۰۴  
۲۵  ۱۶,۴۷  ۴۸,۸۸  ۳۷,۴۷  ۱۲,۸۵  
۳۰  ۱۵,۸۸  ۴۸,۶  ۳۸,۱۲  ۱۳,۵۸  
۳۵  ۱۶,۰۵  ۴۸,۸۴  ۳۸,۴  ۱۳,۲۲  
۴۰  ۱۶,۴۹  ۴۹,۰۹  ۳۷,۵۶  ۱۳,۱۸  
۴۵  ۱۶,۵۸  ۴۹,۱۴  ۳۹,۸۷  ۱۳,۰۴  
۵۰  ۱۵,۸۶  ۴۸,۶۵  ۳۶,۶۵  ۱۳,۱۳  

  
 Soybeanبر روی (%) ها  مقايسه ميانگين خطای روش): ۵(جدول 
تعداد تکرار 

  (H)الگوريتم پايه
روش 
CAL 

روش 
CSPA  

روش 
HGPA  

  روش پيشنهادی

۵  ۷,۰۲  ۱۵,۴۷  ۱۸,۵۱  ۱۴,۰۴  
۱۰  ۷,۰۱  ۱۳,۴  ۱۵,۹۶  ۶,۳۸  
۱۵  ۷,۵۲  ۱۲,۵۵  ۱۴,۵۷  ۸,۰۹  
۲۰  ۶,۵۵  ۱۳,۰۹  ۱۴,۵۷  ۹,۰۸  
۲۵  ۶,۸۸  ۱۳,۱۹  ۱۵,۲۱  ۷,۹۴  
۳۰  ۶,۲۱  ۱۴,۲۶  ۱۵  ۹,۸۶  
۳۵  ۴,۵۵  ۱۴,۱۵  ۱۴,۴۷  ۵,۱۱  
۴۰  ۵,۲۱  ۱۳,۹۴  ۱۵,۱۱  ۷,۸  
۴۵  ۴,۲۲  ۱۳,۹۴  ۱۵,۸۵  ۵,۰۴  
۵۰  ۴,۵۱  ۱۳,۵۱  ۱۵,۸۵  ۳,۴۸  

  
نـد کـه روش پيـشنهادی بـه سـرعت همگـرا       ده  مـی  نتايج فوق نـشان   

  . باشد می
. باشد می ها خوشه، تابعی از وزن يالها در گراف        )۷( در رابطه    fتابع  

 چنـدانی   تـأثير اند که استفاده از توابع متفاوت،        نتايج تجربی نشان داده   
برای نـشان دادن ايـن امـر        . در نتايج و سرعت همگرايی نخواهد داشت      

  : زير را در نظر بگيريد متفاوتسه تابع کاملاً
  

)۸(  
)j,i(w

1))j,i(w(f1 =  

)۹(  ),()),((2 jiwjiwf =  

)۱۰(   w(i,j) 
w(i,j)jiwf

i,j
minarg

)),((3 =  

  
) ۵ ( تـا )۲(هـای    در شکلf3 و f1 ،f2 نتايج مربوط به به کارگيری توابع  

   .است شدهآورده 
در   f3 از تـابع   ) ۵ (-)۲(هـای    در نتايج گـزارش شـده در جـدول        

  .است شده استفاده )۷( رابطه

0

5

10

15

20

25

5 20 35 50

 
 بر حسب Iris بر روی مجموعه داده درصد خطای روش ارائه شده): ۲(شکل 

  تعداد تکرار الگوريتم پايه

0
2
4
6
8

10
12
14
16

5 20 35 50

  
 بر Wine بر روی مجموعه داده درصد خطای روش ارائه شده): ۳(شکل 

 حسب تعداد تکرار الگوريتم پايه

0
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10
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20

5 20 35 50

  
 بر Thyroidاده  بر روی مجموعه ددرصد خطای روش ارائه شده): ۴(شکل 

  حسب تعداد تکرار الگوريتم پايه
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 بر Soybean بر روی مجموعه داده درصد خطای روش ارائه شده): ۵(شکل 

  حسب تعداد تکرار الگوريتم پايه
  

  

f=f1 
f=f2 
f=f3 
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  نتيجه گيری -۴
 ترکيبـی بـر مبنـای ايجـاد يـک        بندي خوشهروشی برای   در اين مقاله،    

تـايج الگـوريتم هـای    در ايـن روش ن . فضای ويژگی جديد ارائـه داديـم      
مقـادير  .  پايه با به کارگيری تئوری گراف مدل سازی شدند       بندي خوشه
طی ايـن فرآينـد،    .  شدند پيمايش گراف تعيين     های جديد طی   ويژگی

 پايه منجر به ايجاد يـک بعـد در فـضای           بندي خوشههر تکرار الگوريتم    
بعادی به اين ترتيب، فضای ويژگی جديد دارای ا      . شود  می ويژگی جديد 

الگـوريتم سـاده و     . شـود  مـی  پايـه    بندي خوشهبه تعداد تکرار الگوريتم     
 بندي خوشه هوشمند به عنوان الگوريتم      k-meansکارايی تحت عنوان    

کنـد کـه بـا افـزايش          می استفاده از اين روش تضمين    . پايه معرفی شد  
ی در تأثيراين الگوريتم . يابند  میتعداد تکرار الگوريتم پايه، نتايج بهبود     

  .افزايش هزينه محاسباتی الگوريتم ندارد
هار مجموعه داده چبررسی نتايج حاصل از اجرای اين روش بر روی 

ــتاندارد  ــب و  Soybean و Iris ،Wine ،Thyroidاسـ ــار مناسـ   رفتـ
همچنين اين روش بهترين . دهند  میهمگرايی سريع اين روش را نشان    

   . داشته استThyroid و Soybeanنتايج را برای دو مجموعه داده 
در ايـن  . اسـتفاده کـرديم   ) ۷( رابطه  ازها در تعيين مقادير ويژگي 

هـای انجـام    بررسی.  شدهرابطه تابعی از وزن يالهای گراف به کار گرفته       
 چنـدانی در نتـايج   تأثيراند که استفاده از توابع مختلف        شده نشان داده  

  .است نداشتهبندی نهايی  خوشه
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