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  چکیده

بر اساس یک معیار توافقی  خاص ج خوشه بندي پایه روي یک دادهیبر انتخاب روشی جهت انتخاب و ادغام نتا یخوشه بندي ترکیبی مبتن

ن روش استفاده شده است. هـدف ایـن مقالـه معرفـی شـاخص      یه در ایاکندگی جهت انتخاب نتایج اولاست. در سال هاي اخیر از معیار پر

انتخاب نتایج اولیه مطلوب می باشد.  در این مقاله جهت اندازه گیـري پراکنـدگی دو خوشـه بنـدي      ياستقلال به عنوان روشی مکمل برا

تشخیص درجه استقلال دو الگوریتم خوشـه بنـدي اولیـه مشـابه و      يان بریشود و همچن یارائه م APMMمعیاري جدید بر اساس معیار 

دهـد   نتایج تجربی روي چندین مجموعه داده استاندارد نشان میمعرفی شده است.  ي، یک معیار مکاشفه اییج نهاینتا يتاثیرات آن بر رو

هـاي   بـا سـایر روش  به دسـت آمـده    مقایسه نتایج. همچنین، بخشد یم را بهبود یینهابه طور موثري نتایج  ن مقالهیا که روش پیشنهادي

  بندي ترکیبی نشان از کارایی بالاي روش پیشنهادي دارد. خوشه

  کلمات کلیدي

  تم، پراکندگی خوشه بنديیبر انتخاب، درجه استقلال الگور یمبتن ي، خوشه بندیبیترک يخوشه بند

 

  مقدمه - 1

را  2ون برچسـب وظیفه کاوش الگوهاي پنهان در داده هاي بد 1خوشه بندي

هـاي خوشـه    . به خاطر پیچیـدگی مسـئله و ضـعف روش    [1]بر عهده دارد

 یهاي خوشه بندي ترکیبی  مورد استفاده قـرار م ـ  بندي پایه، امروزه روش

انجـام شـده،    در مورد خوشه بندي ترکیبـی که  ياخیر مطالعات. در رندیگ

ورد توجـه   در نتـایج اولیـه م ـ   3و پراکنـدگی  يدبن کیفیت نتایج اولیه خوشه

ایـن زمینـه    قرار گرفته است اما پاسخ به بعضـی سـوالات در   يادیمقالات ز

بر انتخاب  یمبتن یبیترک يخوشه بند همچنان با ابهامات زیادي روبروست.

 يبـرا ه ی ـاول جیمجموعـه ي منتخـب از نتـا    ری ـاز زاست کـه در آن    یروش

کنـدگی  پرا . [3 ,2 ,1]شـود  یم ـ اسـتفاده  یینهـا  جیو سـاخت نتـا   بیترک

نتـایج   توانـد در کیفیـت   که می درنتایج اولیه یکی از مهمترین عواملی است

کیفیت نتایج اولیه نیز عامل دیگري است که  نهایی اثرگذار باشد. همچنین،

عامل در تحقیقات اخیر  در کیفیت نتایج حاصل از ترکیب موثر است. هر دو

سـوالات  خ بـه بعضـی   اما پاس اند بندي ترکیبی مورد توجه قرار گرفته خوشه

  . [5 ,4 ,3 ,2 ,1]امات زیادي روبروستهدراین زمینه همچنان با اب

معرفی شاخص استقلال بـه  کند، هدف اول  ین مقاله دو هدف را دنبال میا

و هـدف دوم ارائـه    عنوان روشی مکمل جهت انتخاب نتـایج اولیـه مطلـوب   

ایـن  این راستا می باشد. در معیاري ترکیبی بر اساس پراکندگی و استقلال 

جهت اندازه گیري پراکندگی دو خوشه بندي به ارائه معیـاري جدیـد   مقاله 

که توسط علیزاده و همکاران جهت اندازه گیـري  4APMM بر اساس معیار 

جهـت تشـخیص درجـه    و  [6]پراکندگی دو خوشه ارائه شده مـی پـردازد   

بـه   )K-Means(هماننـد دو   استقلال دو الگوریتم خوشه بندي اولیه مشابه

در ادامه مقاله ابتدا در بخـش دوم   می پردازد. يمعرفی یک معیار مکاشفه ا

 يو در بخش سوم کارها پرداخته شده ازیمورد ن يها نهیزم شیپ یبه بررس

مـدل   ،سـپس در بخـش چهـارم    شـود.  یان م ـی ـنه بیزم نیانجام شده در ا

 یو بررس ـ یابی ـو در بخش پنجم بـه ارز شود  یارائه ممقاله  نیا يشنهادیپ

در بخـش   تی ـو در نها شـود  یپرداخته م يشنهادیو مشکلات مدل پ دیفوا

  شود. یان میب یآت يکارها یمقاله و خط و مش نیارائه ا جیششم نتا
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ها از یکـدیگر و قـرار دادن    بندي اطلاعات، جداکردن نمونه ایده اصلی خوشه

شبیه بـه  هاي  که نمونه باشد. به این معنی هم می هاي شبیه به آنها در گروه

هـاي دیگـر حـداکثر     گـروه  هاي گروه قرار بگیرند و با نمونه هم باید در یک

ابـزار ضـروري    ها یـک  بندي داده در واقع خوشه . [7 ,1]تفاوت را دارا باشند

  . [3]هاي بدون برچسب است ها در داده براي یافتن گروه

هـاي خاصـی از    بـه بنـدي پایـه روي جن   هاي خوشه از آنجایی که اکثر روش

هـاي خاصـی کارآمـد     کنند، درنتیجـه روي مجموعـه داده   ها تاکید می داده



با اسـتفاده   بتوانند هایی هستیم که باشند. به همین دلیل، نیازمند روش می

تـري را   ها و گرفتن نقاط قوت هر یک، نتـایج بهینـه   از ترکیب این الگوریتم

تجوي نتـایج بهتـر و   بنـدي ترکیبـی، جس ـ   هدف اصلی خوشـه  کنند.تولید 

اطلاعـات و نتــایج حاصـل از چنــدین    ترکیــبتـر بــا اسـتفاده از    مسـتحکم 

هـاي   جـواب  توانـد  بندي ترکیبی مـی  خوشه . [3 ,2]بندي اولیه است خوشه

بـه   نسـبت  8پـذیري  و انعطـاف  7، پایداري6، نو بودن5بهتري از نظر استحکام

بندي ترکیبـی   خوشه به طور خلاصه . [9 ,8 ,4 ,3]ه دهدئهاي پایه ارا روش

  :[3 ,1] باشد شامل دو مرحله اصلی زیر می

ــایج متفــاوت از خوشــه  -1 ــد نت ــایج   بنــدي تولی ــوان نت ــه عن هــا، ب

کـه ایـن    مختلـف  هـاي  اعمال روش بندي اولیه بر اساس خوشه

 نامند. می مرحله را، مرحله ایجاد تنوع یا پراکندگی

اولیـه  هـاي متفـاوت    بنـدي  به دست آمده از خوشه ترکیب نتایج -2

 9براي تولیـد خوشـه نهـایی؛ کـه ایـن کارتوسـط تـابع تـوافقی        

  شود. کننده) انجام می (الگوریتم ترکیب

  انجام شده يکارها - 3

 مختلف10افرازهاي کنند تا با ترکیب بندي ترکیبی سعی می هاي خوشه روش

هـا   از داده 11مسـتحکم  افـراز  بندي پایه، یک خوشه هاي تولید شده از روش

وزن  ، همه افرازهـا بـا  ریقات اخیتحقدر اکثر .  [12 ,11 ,10 ,3]تولید کنند

هاي موجـود در افرازهـا    شوند و همه خوشه برابر در ترکیب نهایی حاضر می

معیـار بـراي    یک و [13 ,3]کنند نیز با وزن برابر درترکیب نهایی شرکت می

 کلـی یـک   که مبتنی بر کیفیـت  شدهه ئمیان ترکیبات ممکن ارا انتخاب از

میـزان ثبـات بـین افـراز ترکیبـی و       دي است. براي این کـار، آنهـا  بن خوشه

ثابـت،   قاعـده ترکیبـی   اند و با استفاده از یک افرازهاي پایه را در نظر گرفته

بـه کـار    يبعـد -d هـاي  را روي فضاي ویژگـی 12دو به دو شباهت معیار یک

  اند. برده

ــراي هوشــمند نمــودن  از مفهــوم پراکنــدگی [14] و همکــاران عظیمــی ب

صـورت پویـا اقـدام بـه      به این روش .ندبندي ترکیبی استفاده کرده ا خوشه

نتـایج  . کنـد  می اي از نتایج اولیه در ترکیب نهایی انتخاب زیرمجموعه بهینه

هاي اولیـه   خوشه بندي که ترکیب است  نیز نشان داده هصورت گرفت تجربی

ترکیبـی  بنـدي   کمترین و میزان متوسطی از تطبیق بـا خوشـه  ، با بیشترین

هـاي راحـت، سـخت و     داده اولیه، نتیجه بهتري را به ترتیـب، در مجموعـه  

 کنـد تـا نتـایج    روش فوق در هر مجموعه داده سـعی مـی   دهد. متوسط می

شـود را از   اي که موجب منحرف شـدن نتـایج نهـایی مـی     بندي اولیه خوشه

ي را ا هاي ترکیبی اولیه بندي این ترتیب خوشه ترکیب نهایی خارج کند و به

ــبتاً   ــت نس ــه داراي دق ــایی    ک ــب نه ــتند، وارد ترکی ــبی هس ــد مناس             کن

تفاده از مبتنی بر ایده اس، چندین روش اعتبارسنجی خوشه.  [16 ,15 ,14]

نیز روشی براي  [18] بن هور و همکاران .[17]ت پایداري پیشنهاد شده اس

هـا   نمونـه انـد کـه بـر مبنـاي شـباهت بـین        ه کـرده ئ ـمحاسبه پایـداري ارا 

 کنـد. در ایـن روش، ابتـدا مـاتریس     عمـل مـی   هاي مختلـف  بندي خوشهدر

  . [18]آید برداري به دست می بازنمونه همبستگی با استفاده از روش

 ـبنـدي ترکیبـی ارا   خوشه روش یک فرد و جین بـا   کـه در آن کـرده انـد   ه ئ

در شود.  داده می استفاده از معیار پایداري خوشه، شباهت دو به دو آموزش

استفاده از معیارهـاي ارزیـابی مبتنـی بـر افـراز نهـایی،        این روش، به جاي

- dفضاي ویژگی  از مختلف در نواحی ،هاي پایه افرازهاي حاصل از الگوریتم

  . [13]اندمورد ارزیابی قرار گرفته يبعد

 انـد کـه از   بنـدي ترکیبـی پیشـنهاد کـرده     روشی بـراي خوشـه   فرن و لین

کنـد.   ز افرازهاي اولیه در ترکیب نهایی استفاده میي موثرتري ا زیرمجموعه

تعداد اعضاي شرکت کننده در ترکیب نهـایی کمتـر از    اگرچه در این روش

انتخاب افرازهاي بـا کـارایی    است، به دلیل 13بندي ترکیبی کامل خوشه یک

 مورد توجـه  یابند. پارامترهایی که در این روش بالاتر، نتایج نهایی بهبود می

از معیـار   در ایـن روش  . [19]اند، عبارتند از: کیفیت و پراکندگی تهقرار گرف

افراز در مقایسـه   (براي یک) SNMI14( شده مجموع اطلاعات متقابل نرمال

اسـتفاده شـده    افراز یک گیري کیفیت با افرازهاي دیگر ترکیب) براي اندازه

(بـین تمـام   ) NMI15( شـده  است. همچنین، معیار اطلاعات متقابل نرمـال 

لازم بـراي ترکیـب   گیري پراکندگی  افرازهاي موجود درترکیب) براي اندازه

 شـان یشنهادیپ که روش دهند یم نشان فرن و لین .[19] به کار رفته است

انتخـاب تصـادفی از کـارایی     بندي ترکیبی کامل و یا روش خوشه نسبت به

 جهت انتخـاب  یروش [20] زاده و همکارانیعل . [19]برخوردار است بهتري

ار ی ـمع ین روش به معرف ـیارائه داده اند. در ا يداریار پایخوشه بر اساس مع

APMM ار یــموم جهــت رفــع مشــکل تقــارن در مع یو روش مــاکزNMI 

س یل مــاترین جهــت تشــکینــو ین روش، روشــیــپرداختــه شــده اســت. ا

 باشد یه میاول يبند خوشه يج خوشه هاینتا یاز به تمامیبدون ن یهمبستگ

.[6, 20]  

  يشنهادیمدل پ -4

ن مقالـه  یدر نتایج اولیه از مهمترین خواصی هستند که ا ينو بودن و پایدار

دن به آن است. در اینجـا نـو بـودن یعنـی رسـیدن بـه افـراز        یبه دنبال رس

جدیدي در خوشه بندي هاي اولیه که تا به حـال در سـایر نتـایج بـه ایـن      

جدیـد   16حالت نرسیده ایم که این امر کمـک بسـزایی در کشـف الگوهـاي    

) از داده می کند. پایداري نیز تضمین می کند تا بـا تکـرار   17(دانش ضمنی

مکرر یک روش روي یک داده نتایج مشابه داشته باشد. در صورتی که فقط 

دن به پایداري نتایج نهایی خوشه بندي ترکیبی مهم باشد ممکن است یرس

مـل  این دو خصوصیت (نو بودن و پایداري) در خـلاف راسـتاي همـدیگر ع   

ها در تکرار مکرر یک خوشه  کنند به این معنی که هر چقدر نو بودن جواب

بندي بیشتر باشد جواب هـاي غیـر پایـداري مشـاهده شـود و هـر چقـدر        

مد نظر باشد خیلی از جـواب هـاي نـو را از دسـت داده و      يپایداري بیشتر

         مشـاهده خواهـد شـد   نهایتاً درصـد پـیش بینـی الگـوي درسـت کمتـري       

راه حلی که این مقاله به دنبال آن است روشی اسـت   .[16 ,15 ,14 ,6 ,3]

که تضمین کند با تکرار هر بار اجراي فرآیند خوشه بندي ترکیبـی، متنـوع   

ترین مجموعه از نتایج خوشه بندي اولیه تولیـد شـده و در ترکیـب از آنهـا     

ل الگوریتم استفاده می شود. این مقاله با اندازه گیري و کنترل درجه استقلا

  هاي خوشه بندي اولیه به دنبال رسیدن به این هدف می باشد. 
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در بیشتر روش هاي خوشه بندي ترکیبی جهت ایجاد پراکندگی و رسـیدن  

به نتایج نوتر و انعطاف پذیرتر، از تکرار مکرر یک الگوریتم پایه خوشه بندي 

) بهره گرفته می شود. در این الگوریتم ها K-Meansروي داده (براي مثال 

عموماً جهت ایجاد نتایج متفاوت در بخشی از روش حـل مسـئله از مقـادیر    

، K-Meansقابل برنامه ریزي یا تصادفی استفاده می شود. بـراي مثـال در   

الگـوریتم   18یا تعداد دفعـات تکـرار   Kمقادیر اولیه مراکز خوشه ها یا مقدار 

ها می باشد. لازم به ذکر اسـت کـه برخـی از الگـوریتم هـا      این پارامتر جزء

که با تکرار مکرر بر روي یـک داده همیشـه یـک جـواب      Linkageهمانند 

معین را تکرار می کنند (معمولاً از مولد اعداد تصادفی استفاده نمی کننـد)  

شامل این قانون نمی شوند و معمولاً در ساخت نتایج اولیـه خوشـه بنـدي    

ــی، از ــود     ترکیب ــی ش ــتفاده م ــار اس ــک ب ــط ی ــواع آن فق ــک از ان ــر ی                  ه

[3, 6, 10, 21].  

این مقاله، ماتریسی از مقادیر اولیه را به عنوان عامل محـرك الگـوریتم بـر     

اساس روش کار هر الگوریتم در نظـر مـی گیـرد (بـه عنـوان مثـال مقـدار        

 FCMو  K-means  در الگوریتم هایی مثـل  تصادفی اولیه مراکز خوشه ها

روش هـاي  در فاصله و ... یا پارامترهاي داخلی الگوریتم ها همانند ماتریس 

Spectral   هـا را   و هر نوع مقادیر اولیه اي که می تواند روش کـار الگـوریتم

هی یشـود. بـد   ی) که به آن پارامترهاي اساسی الگوریتم گفته مدنتغییر ده

ست، اگـر مقـادیر ثابـت بماننـد     است که چون روش کار هر الگوریتم ثابت ا

جواب هاي نهایی الگوریتم پایه یکی خواهد بـود یـا بـه عبـارتی نتـایج هـر       

می باشد. از ایـن رو بـر اسـاس     وابستهالگوریتم پایه به مقادیر این ماتریس 

) 1تعریف ذیل، درجه استقلال دو الگـوریتم بـه صـورت شـبه کـد شـکل (      

  محاسبه می شود: 

Function BIndependency (C1, C2, P1, P2)  
  If type of cluster C1 and C2 is equal then  
        Distance-Matrix is distance between P1 and P2  
        Do until Distance-Matrix is not null      
              Find minimum cell of Distance-Matrix 
              Store cell in Temp-Array 
              Remove Row and Column of founded cell 
              Create new Distance-Matrix 
        End loop 
        Return average of Temp-Array 
  Else  
        Result = 1 
  End If 
End Function 

  محاسبه درجه استقلال دو خوشه بندي :1 شکل

دو الگوریتم خوشه بندي می باشند که قرار اسـت   C2و  C1)، 1در شکل (

بـه ترتیـب    P2و  P1ن یدرجه استقلال آنها با هـم مقایسـه شـود و همچن ـ   

پارامترهاي اساسی این دو الگوریتم می باشند. در صورت یکی  يماتریس ها

کـه بـه معنـی    لال آنها یک محاسبه می شـود  نبودن نوع دو الگوریتم استق

      فاصــله nnکــاملاً مســتقل مــی باشــد در غیــر ایــن صــورت مــاتریس 

Max-Distance  بر اساسP1  وP2 در اینجـا   تشکیل می شودn    برابـر بـا

است. لازم به ذکر اسـت کـه در ایـن     P2و  P1حداکثر اندازه ماتریس هاي 

استفاده کردیم ولی  یسدر این مقاله ما از فاصله اقلید(ه حالت هر چه فاصل

بیشـتر باشـد،   با این حال می توان از هر معیار فاصله دیگري استفاده کرد) 

) 1درجه استقلال بهتري بدست خواهـد آمـد، از ایـن رو در حلقـه شـکل (     

نگهـداري   Temp-Arrayدر دا شـده، و  ی ـست هر بار مقدار حداقل پیبا یم

ستونی که در آن این مقدار وجود دارد حـذف شـود و بـراي     شود و سطر و

ماتریس جدید به وجود آمده مجدداً همـین کـار تکرارشـود. نهایتـاً مقـدار      

درجه استقلال، میانگین مقادیر حداقل ها در ماتریس فاصـله خواهـد بـود.    

) همواره یک مقدار بین صفر و یک خواهد بود که 1خروجی شبه کد شکل (

باشـد.   یمعنی کاملاً مستقل و صفر به معنی کاملاً وابسته م ـدر آن یک به 

جهت محاسبه مقدار استقلال یک الگوریتم نسبت بـه کـل الگـوریتم هـاي     

دیگــر در نتــایج اولیــه خوشــه بنــدي کــافی اســت کــه میــانگین مقــادیر   

BIndependency ها، مطـابق بـا    براي آن الگوریتم نسبت به بقیه الگوریتم

  شود:) محاسبه 1رابطه (





M

i
iCC

M
CceIndependen

1

),(nceBIndepende
1

)( )1(    

برابر با کل الگوریتم هایی اسـت کـه قـرار اسـت بـا       M) مقدار 1در رابطه (

مقایسه شوند. محاسبه درجه استقلال باعث حذف جواب هـاي   Cالگوریتم 

مشابه خواهد شد، از این رو فقط آن الگوریتم هایی که مقدار استقلال آنهـا  

بالاتر از یک مقدار آستانه قابل برنامه ریزي است نسبت به سایر الگوریتم ها 

ت نـو بـودن و   یدر جواب نهایی شرکت می کنند که این باعث حفـظ خاص ـ 

) را شرط استقلال می نـامیم کـه در   2پایداري همزمان خواهد شد. رابطه (

مقدار آستانه جهت پـذیرش یـا رد یـک الگـوریتم در جـواب نهـایی        iTآن 

  خواهد بود:

iTCceIndependen )(  )2                              (  

  محاسبه پراکندگی دو خوشه بندي - 2- 4

براي محاسبه مقدار پراکنـدگی اسـتفاده    APMMما در این مقاله از معیار 

 NMIمی کنیم چون این معیار هم از لحـاظ پیچیـدگی زمـانی سـریعتر از     

تـراکم   در این روش بـراي محاسـبه   . [6]باشد و هم مشکل تقارن ندارد می

  ) استفاده می کنیم:3از رابطه ( Ciخوشه 
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b*) پارامتر 3در رابطه (
jP نشان دهندهj- امین افراز از مجموعه مرجع است

  : ) محاسبه می کنیم4در این رابطه را از رابطه (  APMMتابعو همچنین 
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) 4در رابطه (
a
iC خوشهi- ام در افرازaP باشد و می*bP   افراز متناظر بـا

هـاي   کـل نمونـه  تعـداد   nاسـت. پـارامتر    bPبنـدي  در خوشـه iCخوشه 

و  مجموعه داده
ab
ijnهاي بین خوشه هاي مشترك تعداد نمونه

aa
i PC  



و 
bb

i PC    .همچنـین مـی باشـد ،*bK  افرازهـاي موجـود در    تعـداد خوشـه*bPباشد. از آنجایی که  میAAPMM  فقط تراکم یک خوشه را 

 
 ي ترکیبی با معیار ترکیبی استقلال و پراکندگیخوشه بند :2شکل 

) استفاده 5محاسبه می کند، براي محاسبه یک خوشه بندي، از رابطه (

 می شود:





k

i
ii CAAPMMn

n
PA

1

)(
1

)(3
                       

 )5(   

تراکم یک افراز که در اینجا نتیجه یک خوشـه   A3) معیار 5در رابطه (

تعداد کـل داده هـاي    nی کند که در آن بندي اولیه است را محاسبه م

ام -iتعـداد کـل داده هـاي افـراز     inتعداد کل خوشه هـا و  kو  Pافراز 

باشد. این معیار همواره یک عدد بین صفر و یک بر می گردانـد کـه    می

مقدار تراکم (عکـس پراکنـدگی) را نشـان مـی دهـد. جهـت محاسـبه        

) شرط پراکنـدگی  7تفاده می کنیم و رابطه () اس6گی از رابطه (پراکند

مقدار آستانه جهت رد یا پـذیرش یـک نتیجـه     dTمی باشد که در آن 

  الگوریتم اولیه به منظور تشکیل نتیجه نهایی می باشد:

)(31)( pApDiversity                     )6(  

dTpDiversity )(
                            

 )7(  

  هیج اولینتاب یترک - 3- 4

ماتریس همبستگی را تشـکیل   ،هاي انتخاب شده در این مرحله، خوشه

بندي روي  خوشه m) نتایج EAC19دهند. در روش انباشت مدارك ( می

ذخیـره   nnدر مـاتریس همبسـتگی    ،برداري شـده  هاي نمونه داده

، بـه  اركاین ماتریس در روش انباشت مـد  شوند. هر داده ورودي از می

  : [10]شود ) محاسبه می8صورت رابطه (

ji

ji

m

n
jiC

,

,
),( 

                               

 )8(   

jinن رابطهیدر ا بـا هـم    jو  iهاي  تعداد دفعاتی است که جفت نمونه,

jimاند و بندي شده در یک خوشه گروه ایی است ه  برداري تعداد نمونه,

ــه  هــا بــه طــور همزمــان در آن ظــاهر   کــه هــر دوي ایــن جفــت نمون

  . [10]اند شده

   يجمع بند - 4- 4

ن ی ـا يشـنهاد ی) فرآیند شکل گیري نتایج نهایی در روش پ2در شکل (

ن شکل می بینیـد،  یهمانطور که در اده شده است یر کشیمقاله به تصو

) شـرط  2(ابتدا نتایج در بخش مولد تولید شده سپس بر اساس رابطـه  

افرازهـایی کـه داراي    یاستقلال آن چک مـی شـود و شـرط پراکنـدگ    

ن ی ـ) چـک شـده و ا  7شرایط استقلال مناسب هستند بر اساس رابطه (

ب، با اسـتفاده  یافرازها مجموعه نتایج نهایی را می سازند. در بخش ترک

ل شـده و بـا اسـتفاده از    یتشـک  یس همبستگی) عناصر ماتر8از رابطه (

 یینهـا  يبنـد  ج خوشـه ی، اتصـال میـانگین نتـا   یسله مراتبتم سلیالگور

  . [2]شود یل میتشک

  یابیارز -5

 کــارگیري روش پیشــنهادي روي مجموعــهدر ایــن بخــش نتــایج بــه 

در کلیـه   .شود یمهاي مختلف و پارامترهاي مورد استفاده گزارش  داده

بر اساس پیچیدگی زمانی تعیین شده تا بر  dTو  iTآزمایشات، مقادیر 

دقیقـه محاسـبات    30به مـدت   20یک سیستم با مشخصات معینروي 

انجام شود. بدیهی است که افزایش مقادیر آستانه، شرایط بهتر و زمـان  

  طولانی تري را به وجود می آورند.

  ها مجموعه داده -5-1

مجموعه داده استاندارد مورد آزمایش قرار  14روش پیشنهادي بر روي 

 هـا  مجموعه داده کهی شده است ها سع گرفته است. براي انجام آزمایش

از هـا    ها و همچنین تعداد نمونـه  ها، تعداد ویژگی لحاظ تعداد کلاساز 

ها تا حـد ممکـن    نتایج آزمایش جهید در نتحداکثر تنوع برخوردار باشن

) اطلاعـات مختصـري از   1. جـدول ( خواهد بودستحکم و قابل تعمیم م

اي اطلاعات بیشتر در مـورد  گذارد. بر ها در اختیار می این مجموعه داده

هـا   نتایج آزمـایش  د.یکن رجوع ]22[ها به  هر کدام از این مجموعه داده

هـا گـزارش شـده     هاي نرمال شده از این مجموعـه داده  بر روي ویژگی

هـا بـا    هاي ایـن مجموعـه داده   ویژگی است. به عبارت دیگر هر کدام از

  ند.ا ، نرمال شدهN(0,1)میانگین صفر و واریانس یک، 

  

  : مجموعه داده1جدول 

Sample Class Feature Name No. 
400 2 2 Half Ring 1 
150 3 4 Iris 2 
625 3 4 Balance Scale 3 
683 2 9 Breast Cancer 4 
345 2 6 Bupa 5 
323 7 4 Galaxy 6 
214 6 9 Glass 7 
351 2 34 Ionosphere 8 
462 2 9 SA Heart 9 
178 2 13 Wine 10 

1484 10 8 Yeast 11 
10992 10 16 Pendigits 12 
6435 7 36 Statlog 13 
5620 10 62 Optdigits 14 



  مقایسه روش هاي مختلف خوشه بندي :2جدول 

 روش هاي خوشه بندي پایه روش هاي خوشه بندي ترکیبی

 MCLA HGPA CSPA MAX EAC روش پیشنهادي مقاله
Single 

Linkage 
Subtract FCM Kmeans 

 
        dT iT نتیجه
87.2 0.06 0.2 74.5 50 74.5 78.48 77.17 75.75 86 78 75.75 Half Ring 
96 0.06  0.2 89.34 48.66 85.34 72.89 96 68 55.3 82.66 65.3 Iris 

54.88 0.063 0.23 51.36 41.28 51.84 52.1 52 46.4 45.32 44 40.32 Balance Scale 
96.92 0.02 0.18 96.05 50.37 80.97 75.72 95.02 65.15 65 94.43 93.7 Breast Cancer 
57.42 0.04 0.21 55.36 50.32 56.23 56.17 55.18 57.68 57.97 50.1 54.49 Bupa 
35.88 0.05 0.2 28.48 31.27 29.41 32.78 31.95 25.07 29.72 34.98 30.03 Galaxy 
51.82 0.06 0.19 51.4 41.12 38.78 44.17 45.93 36.44 36.44 47.19 42.05 Glass 
70.52 0.1 0.3 70.22 58.4 67.8 64.48 70.48 64.38 71.5 67.8 69.51 Ionosphere 
68.7 0.8 0.65 62.54 50.93 58.42 63.96 65.19 65.15 67.26 63.41 64.51 SA Heart 
34.76 0.5 0.5 17.56 15.23 14 32.4 31.74 31.73 31.2 29.98 31.19 Yeast 
71.34 0.05 0.2 70.22 62.36 67.41 69.17 70.56 37.64 67.23 71.34 65.73 Wine 
58.68 0.12 0.02 58.62 11.14 58.32 57.02 10.47 10.46 10.4 36.77 46.97 Pendigits 
77.16 0.1 0.01 77.15 64.77 75.21 76.11 20 10.28 47.72 38.33 52.52 Optdigit 
55.77 0.1 0.01 55.71 52.94 54.23 54.23 23.9 23.8 23.8 49.91 50.93 Statlog 

 

  شیج آزماینتا -5-2

سـازي و    پیـاده  MATLAB (ver 7.1)روش پیشـنهادي در محـیط   

بار اجراي  10روي میانگین  ها آزمایشو نتایج  مورد آزمایش قرار گرفته

جهت ایجاد نتایج اولیه در این مقالـه  مستقل برنامه گزارش شده است. 

ــواع الگــوریتم هــاي Spectral، الگــوریتم هــاي K-means ،FCMاز  ، ان

Linkage  Single, Complete, Average)  وWard    هر کدام فقط یـک

ــار  هــاي مختلــف عملکــرد روشاســتفاده شــده اســت.  Subtractو ) ب

هاي بـه   بین خوشه 21گذاري فرایند بازبرچسب بندي با استفاده از خوشه

 .یسـه آنهـا محاسـبه شـده اسـت     هاي واقعـی و مقا  دست آمده و کلاس

پیشـنهادي   روشرا در مقایسه با هاي مختلف  ) عملکرد روش2جدول (

همانطور که می بینیـد نتـایج در اکثـر مـوارد     . دهد ن مقاله نشان مییا

و  Bupa( بهتر از سایر روش هـا بـوده و در برخـی از داده هـا هماننـد     

Ionosphere( ـ  اخـتلاف آن بـا   ی با اینکه شرایط کاملا بهبود نیافته ول

همان طور کـه در   است. (کمتر از یک درصد) ین روش مقدار کمیبهتر

روي  را بهترین نتیجه Subtractروش  ) نشان داده شده است2جدول (

و همانطور که پیشـتر بـه آن اشـاره شـد      ایجاد کرده استاین دو داده 

روي بعضی از ویژگی هاي داده خـوب   فقط هاي پایه خوشه بندي روش

هـاي   به خاطر ویژگـی  Subtractمی کنند که در این مسئله روش  کار

نتایج مطلوبی ایجـاد مـی کنـد ولـی روي      خاص این دو داده، روي آنها

. ایـن  ایجـاد کنـد  خـوبی   ایجنت ـتوانـد   این الگـوریتم نمـی  بقیه داده ها 

تایج در ایـن دو داده خـاص مـی باشـد. از     مهمترین دلیل عدم بهبود ن

کم بودن مقـادیر آسـتانه بـه علـت     می توان به  لدیگر دلایل این مشک

هـا   دقیقه) و پیچیدگی خاص این داده 30رعایت شرط زمانی (حداکثر 

و روش ترکیـب   انتخـاب شـده   يبه نحوي کـه مجموعـه الگـوریتم هـا    

ولی باید توجـه  . اشاره کردنیز اد کند، را ایج یمطلوب ي نتوانسته نتیجه

در ایـن دو داده  ا بهتـرین روش  داشت چون اختلاف نتایج روش مقاله ب

  باشد. درصد) نتایج تقریبا قابل قبول میبسیار کم است (کمتر از یک 

  يریجه گینت - 6

انتخـاب مجموعـه اي از نتـایج    مبتنی بر  در این مقاله یک روش جدید

از آن جـایی کـه   اسـت.   بندي ترکیبی پیشنهاد شـده  خوشهبراي  اولیه

هاي پایه برابر  اصل از الگوریتمهاي ح خوشه ت، پایداري و نو بودنکیفی

 ن نتیجهتواند منجر به بدتر شد نیست و حتی حضور تعدادي از آنها می

این مقاله روشی بـراي انتخـاب زیرمجموعـه     بندي ترکیبی شود، خوشه

بـر   هاي اولیه براي شرکت در ترکیب نهـایی  تر و موثرتر از خوشه بهینه

داده کـه در آن روش  توسـعه   اساس معیارهـاي اسـتقلال و پراکنـدگی   

جهت اندازه گیري درجه استقلال دو خوشه بنـدي مشـابه    يمکاشفه ا

(که روشی براي سـنجش   APMMشده است و با توسعه روش  یمعرف

پراکندگی یک خوشه است)، روشی جهت اندازه گیري پراکندگی نتایج 

نتــایج تجربــی روش پیشــنهادي دو خوشــه بنــدي ارائــه شــده اســت. 

مجموعه داده مختلف و متنـوع نشـان    14ی بر روي بندي ترکیب خوشه

هـاي متـداول و همچنـین سـایر      دهد که این روش نسبت بـه روش  می

هـا   همچنـین، بررسـی   اي دارد. برتري قابل ملاحظه ،هاي ترکیبی روش

یرمجموعـه کـوچکی از   دهند که اگرچه روش پیشـنهادي از ز  نشان می

به خاطر مـوثر بـودن    اما کند، اولیه استفاده می وشه بندي هاينتایج خ

و تکـراري  با کیفیت پـایین   ها یرمجموعه و همچنین حذف خوشهاین ز

گذارنـد، نتـایج    ها می که تاثیر منفی روي میزان همبستگی واقعی نمونه

   شود. هم بهتر می )EAC( نهایی حتی از ترکیب کامل
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  ها نویس زیر

                                                           
1 Clustering 
2 Label 
3 Diversity 
4 Alizadeh-Parvin-Moshki-Minaei 
5 Robustness 
6 Novelty 
7 Stability 
8 Flexibility 
9Consensus Function 
10 Partitions 
11 Robust 
12 Pairwise 
13Full Ensemble 
14Sum of Normalized Mutual Information 
15Normalized Mutual Information 
16 Pattern Recognition 
17Tacit knowledge 
18 Iterative 
19Evidence Accumulation Clustering 
20 CPU=X9775, RAM=16GB, OS=Windows 
21Relabeling 
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