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  چكيده

هاي معناداري ها به زيرمجموعهكاوي است كه هدف آن تقسيم دادههاي مهم موجود در دادهبندي يكي از شاخهخوشه
ها، بر اساس بندي طبيعي در مجموعه دادهفرآيند پيدا كردن گروهشوند. اين تكنيك شامل است كه خوشه ناميده مي

ها در دسترس است و يا اصلا اطلاعاتي در دسترس كمي در مورد دادهشباهت و تفاوت است به نحوي كه اطلاعات قبلي 
هاي مختلف و متفاوت و يا تركيبي از بندي در رويكردهاي فراواني براي خوشههاي متمادي الگوريتم. در طي دههنيست

يكي  DBSCAN. شودي ارائه مياند. در اين مقاله الگوريتمي بر پايه رويكردهاي مبني بر تراكم و سلسله مراتبآنها ايجاد شده
هاي مطرح شده در رويكرد مبتني بر تراكم است. اين الگوريتم نياز به دو پارامتر دارد كه تعيين آن هنوز يك از الگوريتم

شود كه بدون نياز به دخالت طوري تنظيم مي DBSCANچالش بزرگ است. در روش پيشنهادي پارامترهاي الگوريتم 
شوند هاي نزديك به يكديگر به قدري باهم ادغام ميشوند. سپس خوشهمالي بصورت خودكار يافت هاي احتكاربر، خوشه

در انتها هاي باكيفيت و دقيقي بدست خواهد آمد. هاي نهايي به نحو مطلوبي ارتقا يابد. بدين ترتيب خوشهتا كيفيت خوشه
دهد استفاده شد. نتايج نشان مي UCIجود در پايگاه داده هاي واقعي موجديد از  داده الگوريتم تركيبيبراي آزمايش  اين 

  هاي قبلي دارد.روش به نسبت و سرعت مناسبي ترجديد كارايي بيشتر و دقيق الگوريتم تركيبيكه 
  

  
  واژهكليد

خوشه بندي سلسله مراتبي، خوشه بندي مبتني بر تراكم بندي تركيبي،خوشهكاوي، داده

  مقدمه

كاوي فرآيند استخراج اطلاعات مفيد از يك مجموعه داده داده
به زير  1هاي دادهبندي تقسيم مجموعهشههدف خو. ]1[ است

ها) است، بطوريكه اشيا موجود در هايي از آن (خوشهمجموعه
ها د و نسبت به ساير خوشهانيك خوشه به يكديگر شبيه

- بندي براي تقسيمهاي خوشه. الگوريتم]2[ هستند متفاوت
ها اغلب از يك معيار فاصله (مثلا اقليدسي) بندي مجموعه داده

گيرند. در نتيجه نقاط موجود در هر براي معيار شباهت بهره مي
هاي ديگر خوشه به يكديگر بيشتر از نقاط موجود در خوشه

  شباهت دارند.
هاي بـدون نظـارت جسـتجو و تحليـل     اين تكنيك يكي از روش

هـاي متفـاوتي چـون آمـار، يـادگيري      هاست كـه در رشـته  داده
كاوي، شناسايي الگو و بيوانفورماتيك استفاده شده ماشين، داده

                                                            
١ Data Sets  

-هـا مثـل سـتاره   در بسـياري از زمينـه   چنـين هم .]6-3[است 
  .    ]7[كاربرد داردشناسي، فيزيك، داروسازي و بازاريابي 

هاي شود: روشبندي بطور كلي به چهار دسته تقسيم ميخوشه
2بنديتقسيم 3هاي سلسله مراتبـي ، روش هـاي مبتنـي بـر    ، روش
4تراكم 5و روش مبتني بر گريد  . در ادامه به توضيح دو مـورد  ]8[ 

نيـز مـورد اسـتفاده    ها كه در اين مقالـه  پركاربردترين اين روش
  شود.اند، پرداخته ميقرار گرفته

روش سلسله مراتبي: به دو دسته پايين به بالا و بـالا بـه پـايين    
بـه عنـوان    شييشود. در روش پايين به بالا، ابتدا هر تقسيم مي

هـايي كـه   خوشه سپسشود و اي مجزا در نظر گرفته ميخوشه
و يك خوشـه   شوندشباهت بيشتري با يكديگر دارند تركيب مي

در نهايـت   يابـد تـا  آورند. اين فرآيند ادامه ميوجود ميجديد به
روش بـالا بـه پـايين     ها به مقدار مورد نظـر برسـد.  تعداد خوشه

ها يك خوشه در ؛ يعني ابتدا كل دادهباشدبرعكس اين روش مي

                                                            
٢ Partitioning method 
٣ hierarchical method  
٤ Density based method  
٥ Grid based method  
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شوند كه تعـداد  ها تقسيم ميو آنقدر خوشه شوندنظر گرفته مي
  .]7[ها به تعداد مورد نظر برسدخوشه

بندي بـر ايـن اصـل    هاي خوشهروش مبتني بر تراكم: اين روش
هايي از فضاي داده با چگالي زيادي ، ناحيههااستوارند كه خوشه

اند. هستند كه توسط نواحي با چگالي كمتر از يكديگر جدا شده
تواند بوسيله تعداد اشياي نزديك بـه آن  تراكم يك شي داده مي
بندي بر پايـه تـراكم   خوشه عمده روش شيي معين شود. مزيت

اي را پيـدا  هايي با شكل غيـر دايـره  تواند خوشهاين است كه مي
هاي مبتني وريتمشده ترين و مهمترين الگ. از شناخته ]8[ كند

  است. 6DBSCANبر تراكم، الگوريتم 
را بصـورت تصـادفي انتخـاب     Pابتدا شيي  DBSCANالگوريتم 

 minPts، حداقل به مقـدار  Epsكند. اگر در شعاعي به اندازه مي
شـود و آن  عدد شيي وجود داشت، يك خوشه جديد ايجاد مـي 

پارامترهــايي   Epsو  minPtsگيرنــد (نقــاط درون آن قــرار مــي
بايسـت توسـط كـاربر معـين شـود).      ها ميهستند كه مقدار آن

سپس كليه نقاط درون خوشه نيـز بـر اسـاس دو پـارامتر فـوق      
ده شوند تا ساير نقاطي كه در مرحله قبل بررسي نش ـارزيابي مي

يي بودند، تا حد امكان به خوشه اضافه گردند. روال فوق تـا جـا  
  . ]9[يابد دامه ميكه كليه نقاط بررسي شوند ا

فـاوت  هاي دلخواه و متهاي با اندازه و شكلاين الگوريتم، خوشه
چنـين  . هم]10[كند را از يك مجموعه داده بزرگ استخراج مي

د، هـا زيـاد نباش ـ  در زماني كه تعداد دادهاين الگوريتم بخصوص 
تم . اما همانطوريكه گفته شد اين الگوري]11[سرعت خوبي دارد 

متر ن پـارا دارد. اولي Epsو  minPtsهاي دو پارامتر ورودي به نام
شــعاع آســتانه ناحيــه بــا تــراكم بالاســت. دومــين پــارامتر نيــز 

ها دهباشد. هر دوي اين پارامترها به نحوه توزيع داهمسايگي مي
   و پراكندگي آنها مربوط است و تعيين آنها بسيار مشكل است.

شـود تـا بـدون نيـاز كـاربر      اين مقاله ابتدا روشـي ارائـه مـي   در 
همانطور كه گفته شد، شعاع  Epsپارامترها تعيين شوند. پارامتر 

كند. به عبارت ديگـر بـراي تشـخيص    همسايگي را مشخص مي
بايست در اطـراف  اينكه يك ناحيه تراكم بالايي دارد يا خير، مي

دارد يك مقـدار   Epsهر شيي به اندازه شعاعي كه مقداري برابر 
هـا تعيـين يـك    ده وجود داشته باشد. در اغلـب داده حداقلي دا

شـود. بنـابراين در   ، منجر به نتايج خـوبي نمـي  Epsمقدار براي 
چنين مواردي، بايد چندين مقدار براي آن درنظر گرفت. در اين 

ئـه  ارا k-distيك روش مبتني بر گـراف   Epsمقاله، براي تعيين 
بـه ازاي هـر    شود. اين گراف در حقيقت يك نمودار است كهمي

                                                            
٦ ased Spatial Clustering of Application with NoiseB-Density  

امـين نزديكتـرين داده بـه آن را     kتا فاصله آن داده  ،شيي داده
بايسـت توسـط   مي kهاي موجود اين كند. در روشمشخص مي

كاربر تعيـين شـود كـه تشـخيص آن بسـيار مشـكل اسـت. در        
و  kشـود كـه بـين ايـن    قسمت روش پيشنهادي نشان داده مـي 

باط تشابه بسيار يك ارت DBSCANدر الگوريتم  minPtsپارامتر 
 Epsقوي وجود دارد. پس از تعيين پارامترها به ازاي هر مقـدار  

هـاي  شـود. سـپس خوشـه   اجرا مـي  DBSCANيكبار الگوريتم 
بندي سلسله مراتبي بـالا بـه پـايين    بدست آمده به روش خوشه

  ها به حد مطلوب كاربر برسد. شوند تا تعداد خوشهادغام مي
تـوان نـوعي الگـوريتم سلسـله     مـي از طرفي روش پيشنهادي را 

بنـدي در سـطوح   مراتبي پايين به بالا در نظر گرفت كه خوشـه 
دهد. اين كار را يك الگوريتم مبتني بر تراكم انجام ميپايين آن 
ها بطور چشمگيري افزايش شود تا سرعت اين الگوريتمباعث مي

يابد؛ چرا كه كم بودن سـرعت الگـوريتم هـاي سلسـله مراتبـي      
  ط به سطوح پايين سلسله مراتب است. مربو

در بخـش  پيشـينه   ابتـدا  بقيه مطالب مقاله به اينصورت اسـت:  
بـه   بعـدي پژوهش كارهاي مشابه تشريح شده اسـت. در بخـش   

بـه بيـان    ادامـه هاي مورد استفاده در مقاله و در تبيين الگوريتم
كلي راه حل پرداختـه شـده اسـت.     روش پيشنهادي و چارچوب

هـاي  نتـايج راه حـل پيشـنهادي روي داده   بخش آزمايشـات   در
نشان داده شده است. نهايتا نتيجه گيري  UCIواقعي برگرفته از 

 ذكر شده است. آخردر بخش 

  
  پيشينه پژوهش

، اولين و معروفترين روش مبتني بر تـراكم  DBSCANالگوريتم 
انـد، يـا ايـن    ها يا از اين روش الهـام گرفتـه  است كه ساير روش

و  ]11[، دقـت  ]12[انـد؛ بهبـود سـرعت    الگوريتم را بهبود داده
تلاش براي خود مختار نمودن اين الگـوريتم بـه نحـوي كـه دو     

) حـذف گردنـد.   Epsو  minPtsپارامتر   ورودي اين الگـوريتم ( 
تواند در يك دامنه وسيع قـرار گيـرد و   مقدار اين دو پارامتر مي

ــايج       ــت نت ــن اس ــاب آن ممك ــت در انتخ ــدم دق ــابراين ع بن
ي محاسن اين الگوريتم رغم همهاخوشايندي به بار آورد و علين

ببـرد. بـراي حـل    را زير سوال هاي مختلف، عملكرد آندر بخش
 k-distهايي برپايه گريد و گـراف  كنون روشمشكل پارامترها تا 
  اند كه در ادامه به آنها پرداخته خواهد شد.و غيره ايجاد شده

اي بـراي  يك راه حل سه مرحله ]GRIDBSCAN ]13الگوريتم 
كند كند. در مرحله اول يك گريد ايجاد ميبندي ارائه ميخوشه

ي آن مشابه باشد. اين الگوريتم با اسـتفاده از  هاكه تراكم سلول

كي الگوريتم خوشه بندي سلسله مراتبي تريكبي برپايه روش مبتني بر تراكم
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كي الگوريتم خوشه بندي سلسله مراتبي تريكبي برپايه روش مبتني بر تراكم

كند. در قسمت تقسيم مي λهر بعد داده را به  λپارامتر ورودي 
كنـد. در ايـن   هاي با تراكم يكسان را ادغام ميمرحله دوم سلول

بـراي هـر سـلول بدسـت      Epsو  minPtsمرحله مقادير مناسب 
تر ديگـري بنـام   آيد. در اين مرحله، اين الگوريتم از يك پاراممي

perc كند تا دو سـلول قابـل دسـترس را شناسـايي     استفاده مي
كند. در مرحله سوم با اسـتفاده از پارامترهـاي بدسـت آمـده از     

ي شود تا نتيجهبكار گرفته مي DBSCANمرحله قبل، الگوريتم 
نهايي حاصـل شـود. ايـن الگـوريتم دقـت بيشـتري نسـبت بـه         

DBSCAN ي نسبت به آن دارد.دارد ولي پيچيدگي بيشتر  
نيز ابتدا فضاي حالت را مشابه  ]GRPDBSCAN  ]14الگوريتم 
كند. بندي ميهايي تقسيمهاي مبتني بر گريد به سلولالگوريتم

را  Epsو  minPtsهـاي   اين الگـوريتم بصـورت خودكـار پـارامتر    
ها سه كند. در اين روش بر اساس مقدار اين پارامتراستخراج مي

اي و گريـد  خواهيم داشت: گريد مركزي، گريد حاشيهنوع گريد 
، هـر گريـدي كـه بيشـتر از     DBSCANنويز. هماننـد الگـوريتم   

آستانه عضو داشته باشد، گريد مركزي است. اگر همسايه گريـد  
شـوند. بنـابراين از   مركزي نيز خود مركزي باشد بهم متصل مي

 شـود كـه همـان   اتصال آنها چندين گـراف جهتـدار ايجـاد مـي    
باشند. در اين روش نيز اگرچه پارامترهـاي  هاي نهايي ميخوشه

minPts  وEps   شـوند ولـي هماننـد    بصورت خودكار كشـف مـي
هاي مشابه خود نيازمنـد پـارامتر اوليـه بـراي ايجـاد      ساير روش

  گريد است. 
ارائه شده كه در آن  DBSCANبهبودي براي الگوريتم  ]15[در 
 ρحذف شده و جاي آن به پارامتر ديگـري بـه نـام     Epsتر پارام

داده شده است. اين پارامتر نسبت وجود نـويز در مجموعـه داده   
-باشد. اين كار باعث كاهش پارامترهاي الگوريتم اصلي نمـي مي

تر از حـدس پـارامتر   شود اما حدس آن توسط كاربر بسيار ساده
Eps باشد.مي  

شـد كـه   ايجـاد   DBSCANز يك نسخه جديد ا 2013در سال 
DMDBSCAN ]16[      نام دارد. ايـن تكنيـك ايـن فرضـيه را در

لفـي  گيرد كه ممكن است در مجموعه داده سطوح مختنظر مي
از تراكم وجـود داشـته باشـد. در نتيجـه ممكـن اسـت در ايـن        

وجود داشته باشد. اين تكنيك  Epsها بيش از يك مجموعه داده
هاي موجود در هر سطح از مجموعـه داده   Epsبصورت خودكار 
اسـتفاده   k-distكند. براي اين منظـور از گـراف   را شناسايي مي

امـين همسـايه را نشـان     kكند. اين گراف فاصله هر نقطه با مي
بايست توسط كاربر تعيين شود. از محاسـن  مي kدهد. و اين مي

شـوند و  ها به آسـاني تفسـير مـي   اين روش اين است كه خوشه
هيچ محدوديتي در شكل خوشه ايجاد شده وجود نـدارد. عيـب   

 kاست. اين روش به ازاي برخي مقادير  kمهم اين روش تعيين 
  كند.  اي توليد نميهيچ نتيجه

هـا اسـتفاده    Epsبـراي يـافتن    k-distنيز از گراف   ]17[مقاله 
عـدد   kكند. در اين روش ميانگين فاصله هر نقطه نسبت به مي

شود. سپس شيب خط نزديكترين نقطه مبناي ترسيم گراف مي
شود. نقاطي كه بـه  در فواصل منظم روي اين گراف محاسبه مي

 Epsدارند، مبنـاي محاسـبه    قابل توجهي شيب يك باره افزايش
 ـ گيرند.ميقرار  ل براي اينكه مشخص شود يك نقطه افزايش قاب

ايـن  كنـد.  سـتفاده مـي  توجه شيب دارد يا خير، از يك آستانه ا
كنـد. بـه ازاي   را نيز بصورت خودكار محاسبه مـي  minPtsروش 

، ميانگين مجموع نقاطي كه در همسايگي هر نقطه قرار Epsهر 
كند. اين روش نيز مانند روش قبلي را مشخص مي minPtsدارد 

  توسط كاربر است. kنيازمند تعيين 
، در واقــع يــك بهبــود و تــلاش مجــدد  ]18[ روش موجــود در

وش نويسنده مقاله قبلي براي محاسبه بهتر پارامترهاست. اين ر
و  كنـد يهـا اسـتفاده م ـ   Epsبـراي يـافتن    k-distنيز از گـراف  

كنـد. در ايـن   را محاسبه مي minPtsهمانند روش قبلي پارامتر 
ا چنـان بـاقي اسـت. ام ـ   بالا هـم روش ايراد آستانه نقاط با شيب 

  توسط كاربر نيست. kبرخلاف روش قبل نيازي به تعيين 
 Epsكند مقـداري بـراي   روشي سعي ميه نيز با ارائ ]10[مقاله 

بيابد. نويسنده اين روش نيز معتقد اسـت كـه ممكـن اسـت در     
. وجود داشته باشد Epsها بيش از يك مقدار براي مجموعه داده

ي نزديكتـرين همسـايه و آمـار    kاين روش با استفاده از مفاهيم 
رد؛ كم اهميت مجموعه داده را از بين ببكند تا بعدهايسعي مي

ين چن ـباشد. هـم مي kورودي  بنابراين اين روش نيازمند پارامتر
  ند.كروشي ارائه نمي minPtsپارامتر كردن  پيدااين مقاله براي 

-براساس الگـوريتم  را روشي ]BDE-DBSCAN   ]19الگوريتم 
و  Eps هـاي تركنـد تـا بتوانـد مقـدار پارام    هاي تكاملي ارائه مي

minPts      را محاسبه نمايد. الگوريتم تكـاملي مـورد اسـتفاده در
7الگوريتم تكامل تفاضلي ،اين روش است. از آنجايي كه انتخـاب   

را  DBSCANتواند عملكـرد الگـوريتم   مي Epsنادرست پارامتر  
نيز استفاده شده  8TSهاي شدت تحت تاثير قرار دهد، از روشبه

  است. 
 ـها اشاره شد، سعي نمودهدر اين قسمت به آن هايي كهروش د ان
ارائـه   DBSCANحلي براي بدست آوردن پارامترهاي ورودي راه

تم هـا بـه جـاي پارمترهـاي الگـوري     كنند. اما اكثر اين الگـوريتم 
DBSCAN نيازمنــد پارامترهــاي ورودي ديگــري هســتند و در ،

ار اغلب مـوارد، تخمـين مقـدار پـارامتر جديـد از تخمـين مقـد       
در اين مقاله بـا   تر است.سخت DBSCANپارامترهاي الگوريتم 

هاي ين پارامترتعينياز به  ،k-distمبتني بر گراف ارائه يك روش 
 روش تركيبـي چنين ايـن  د. هموشمي توسط كاربر، رفع ورودي
هاي كليدي الگوريتم سلسله د تا ضمن حفظ ويژگيوشميباعث 
  .سرعت آن نيز افزايش يابد ،مراتبي

                                                            
٧ EvolutionDifferential  
٨ Tournament Selection 
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هاي پايهالگوريتم 

يتم هاي به كار رفته در الگوردر اين بخش به توضيح الگوريتم 
 شود.تركيبي پرداخته مي

  DBSCANوريتم تراكم و مفاهيم الگبندي مبتني برخوشه

بنـدي  هـاي خوشـه  يكـي از الگـوريتم   ]DBSCAN ]9الگوريتم 
مبتنـي بـر بنـدي هاي خوشهباشد.  الگوريتممبتني بر تراكم مي

هـايي از فضـاي، ناحيـه هاتراكم بر اين اصل استوارند كه خوشه
دا داده با تراكم بالا هستند كه توسط نواحي با تـراكم كمتـر ج ـ  

اند. شده
هاي بـا تـراكم بـالاناحيهكردن براي پيدا  DBSCANالگوريتم 

-تعيين مـي ها توسط كاربر نياز به دو پارامتر دارد كه مقدار آن
هـر   شـعاع همسـايگي   ،نام دارد Eps كه شود. يكي از پارامترها
، فضايي داخـل  Pهمسايگي شيي-Epsكند. شيي را مشخص مي

بـراي اينكـههمچنـين   است. Pو به مركزيت شيي   Epsشعاع 
يك شيي تراكم بـالايي دارد يـا خيـر،مشخص شود همسايگي 

DBSCAN  از يك پارامتر ديگري به نامminPts   استفاده مـي-
يـك ناحيـه بـا تـراكم بـالا را 9. در واقع اين پارامتر، آسـتانه دكن

  كند.تعيين مي
ابتدا لازم است چند تعريف  DBSCANقبل از تشريح الگوريتم 

  مهم بيان شوند.
موجود در همسـايگي، سـه نـوع با در نظر گرفتن تعداد اشياي

ــوان شناســايي كــرد: اشــياي مركــزي شــيي را مــي ، اشــياي 10ت
حـداقل   pهمسـايگي شـيي   -Eps. اگـر  12و اشياي نويز 11ايحاشيه

minPts مـي  شيي داشته باشد، آن شيي، شيي مركزي ناميده-
 اي اسـت شود، در غير اينصورت، اگر نويز نباشد، شـيي حاشـيه  

]14[.  
توان گفت كـه  ، ميpو شيي   qهر شيي مركزي راي بچنين هم

p  ازq  ،directly-density-reachable  است، اگرp  شـعاع   داخـل
 q ،density-reachableاز  pتوان گفت كه باشد. مي qهمسايگي 

ه ، ب ـوجود داشته باشـد   pn1p ,...,اي از اشياي است اگر زنجيره
، ip، از  nتا  1بين  i به ازاي هر  1i+p و  pnp=و  q1p= قسمي كه 

directly-density-reachable باشد .  

   DBSCANالگوريتم 

ابتـدا همـه اشـياي درون مجموعـه BDSCANدر الگوريتم 
شـود. ايـنگـذاري مـي  نشـانه  13نشـده به عنـوان ملاقـات   Dداده 

٩ threshold 
١٠ Core object
١١ Border object 
١٢ Noise object
١٣ unvisited 

-را انتخاب مي Pنشده ملاقاتشيي الگوريتم به شكل تصادفي، 
كنـد. سـپسگذاري مـي نشانه  14شدهعنوان ملاقاتكند و آنرا به 

چند شيي دارد. اگـر   Pهمسايگي شيي -Epsكند كه بررسي مي
ايجـاد    C شيي را داشته باشـد، خوشـه    MinPtsحداقل تعداد 

 Pهمسـايگي شـيي   -Epsگيرد و درون آن قرار مي Pشود و مي
همسايگي -Epsگيرد. اگر قرار مي NeighborPtsدرون مجموعه 

به عنوان   Pشيي نداشته باشد،  MinPtsاندازه تعداد به  Pشيي 
كد اين روال را نشـان   شبه 1شود. شكل نويز در نظر گرفته مي

   دهد.مي

DBSCAN Algorithm. 
Input: Data set D , Eps , MinPts
Output: clustering Set.
Begin 
C = 0 
for each point P in dataset D 

if P is visited 
    continue next point

mark P as visited
NeighborPts = getNeighbor() 
if sizeof(NeighborPts) < MinPts

 mark P as NOISE 
else

C = next cluster 
        expandCluster(P, NeighborPts, C, Eps, 

MinPts)
end for 

End
  DBSCAN تميالگور .1 شكل

شـود توسـطناميـده مـي   15اين الگوريتم كه فـاز توسـعه  ادامه 
ــي  expandClusterروال  ــام م ــيايي از  انج ــن روال اش ــود. اي ش

NeighborPts اي تعلق ندارند را بـه  كه به هيچ خوشهC   اضـافه
ــه ازاي هــر شــيي  مــي ــن فرآينــد، ب موجــود در  'Pكنــد. در اي

NeighborPts    ــات ــب ملاق ــه برچس ــود دارد،  ك ــده را برخ نش
DBSCAN كند و شده ميآنرا ملاقاتEps- همسايه آنرا بررسي

شـيي داشـت، MinPtsحـداقل    'Pهمسـايه  -Epsكند.  اگر مي
-اضافه مـي   NeighborPtsبه  'Pهمسايه مربوط به -Epsاشياي 

را تا جـايي ادامـه Cه شوند. اين الگوريتم فرآيند اضافه كردن ب
 NeighborPtsديگر نتوانـد بزرگتـر شـود، يعنـي      Cدهد كه مي

را نشـان   expandClusterشـبه كـد روال    2خالي شـود. شـكل   
  دهد. مي

١٤ visited 
١٥ expansion

كي الگوريتم خوشه بندي سلسله مراتبي تريكبي برپايه روش مبتني بر تراكم
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تراكم بر مبتني روش برپايه تريكبي مراتبي سلسله بندي خوشه الگوريتم كي

expandCluster() 
Input: P, NeighborPts, C, Eps, MinPts 
Output: results.
Begin 
add P to cluster C    
for each point P' in NeighborPts 

if P' is not visited 
mark P' as visited

NeighborPts' = getNeighbor()
if sizeof(NeighborPts') >= MinPts 
NeighborPts = NeighborPts 
joined with NeighborPts'

end if       
if P' is not yet member of any cluster

 add P' to cluster C
end for 

End
  DBSCAN تميالگور توسعه فاز .2 شكل

اين الگوريتم براي پيدا كردن خوشه بعدي، بـه شـكل تصـادفي 
كنـد و  مانده انتخاب مينشده را از اشياي باقييك شيي ملاقات

تـا جـايي كـه بنـدي خوشـه گردد. فرآيند مراحل فوق تكرار مي
  يابد.همه اشيا ملاقات شوند، ادامه مي

  DBSCAN   Revisedيتم الگور

 BDSCANهاي مناسـبي كـه الگـوريتم اصـلي     ويژگيبر خلاف 
هـا نسـبتا بـه يكـديگراي خوشهدارد، زماني كه  اشياي حاشيه

ين . همچن ـ]9[نزديك باشند، اين الگوريتم موفق نخواهـد بـود   
ها در فاز توسـعه پـردازشبندي به ترتيبي كه دادهنتايج خوشه

. بنابراين الگوريتم اصلي، الگـوريتم  ]11[شوند، بستگي دارد مي
-يتم بهبود يافته، حفظ ويژگياي نيست. هدف اصلي الگورقوي

هاي اصلي اين الگـوريتم در كنـار افـزايش دقـت الگـوريتم در
  هاست.اي به خوشهنسبت دادن اشياي حاشيه

ــه جــاي زنجيــره   ــه الگــوريتم بهبــود يافتــه، ب -densityدر بدن

reachable  از زنجيــرهcore-density-reachable اســتفاده مــي-
-مـي   X1,…Xn  اشـياي  density-reachableشود. در زنجيره 

توانند بصورت 
1 1

[ ,..., , ]
n ncore core coreX X X


باشـند كـه 
همگــــي اشــــياي مركــــزي هســــتند يــــا بصــــورت     

1 1
[ ,..., , ]

n ncore core borderX X X


باشند كه فقـط آخـرين 
اي است. در اين زنجيـره همـانطور كـه ازمورد آن شيي حاشيه

  نام آن پيداست فقط اشياي مركزي حضور دارند. 
كه عمدتا در طي گام توسـعه   اييتم اشياي حاشيهدر اين الگور

بنـدي  يافتند، بطـور موقـت در خوشـه   ها تخصيص ميبه خوشه
هـا  ي خوشـه شوند تا تمام نقاط مركـزي همـه  شركت داده نمي

شوند تـا  شناسايي شوند. اين نقاط درون يك بردار نگهداري مي
  ترين خوشه اختصاص يابند.  در آخرين مرحله به مناسب

گام اين الگوريتم، همه اشـياي مركـزي بـه بهتـريندر آخرين 
انـد و فقـط نقـاطاختصـاص يافتـه   density-reachableزنجيره 
اند. يك تصميم منطقي اين اسـت كـه هـراي باقي ماندهحاشيه

اي اختصاص يابـد كـهاي موجود در بردار به خوشهشيي حاشيه
  دارد. ه آن تعلقب core-density-reachableنزديكترين زنجيره 

   روش سلسله مراتبي

 شـناخته  بنـدي خوشـه  يـك روش  مراتبي سلسله بندي خوشه 
شـامل دو   ايـن روش هاي فراوانـي دارد.  است كه كاربرد ايشده

 بـه  پـايين  روش. شـود ميپايين به بالا يا بالا به پايين نوع كلي 
تر است ولي نسبت به روش بالا بـه پـايين پيچيـدگيدقيق بالا

 پيچيــدگي افــزايش ايــن حــال، ايــن زمــاني بيشــتري دارد. بــا
الگوريتمي  يا و مفهومي پيچيدگي افزايش با همزمان محاسباتي

توانـد بـهخوشـه مـي   مراتبي سلسله نيست؛ زيرا فرآيند تشكيل
-هاي اوليه يا عملگرهـاي تقسـيم  اي از ادغام خوشهشكل دنباله

  .]23-20[بندي سازماندهي شود 
اي مجـزا در  به عنوان خوشه ابتدا هر داده ،روش پايين به بالادر 

 ،طي فرايندي تكراري در هـر مرحلـه   سپس .شودته مينظر گرف
هـايي كـه شـباهت بيشـتري بـا يكـديگر دارنـد تركيـبخوشه

شوند تا در نهايت يك خوشه و يـا تعـداد مشخصـي خوشـهمي
شه شـروع  خو Nنمونه با  N . اين الگوريتم براي]8[د حاصل شو

كه هر خوشـه شـامل يـك نمونـه اسـت. بعـد از آن دو شودمي
شـوند تـا اينكـه تعـدادترين شباهت ادغام مـي خوشه با نزديك

, 18[كنـد برسـد   ها به يك يا عددي كه كاربر تعيين مـي خوشه
را  پايين به بـالا الگوريتم سلسله مراتبي  3. شكل ]24, 23, 21

   .دهدنشان مي

Bottom-up Hierarchical Algorithm. 
Input: Data set D, Number of Clusters k
Output: Clusters.
Begin 
     Initial Clustering, Put each data in a cluster 
     While count of clusters greater than k 

    Find two clusters Ci and Cj, in which 
Similarity(Ci,Cj)    is max. 
Merge Ci  and Cj  

     end while 
End

  الگوريتم سلسله مراتبي پايين به بالا .3شكل 
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  روش پيشنهادي

، اين است كه  اين DBSCANمهم الگوريتم هاي يكي از چالش
رهـا  دارد و اين پارامت minPtsو  Epsالگوريتم دو پارامتر ورودي 

تيب بايست توسط كاربر مقداردهي شوند. اين پارامترها به ترمي
لا مربوط به شعاع همسايگي و آستانه تعيين ناحيه بـا تـراكم بـا   

 هـا ادههستند. مقدار اين دو پارامتر به نحوه پراكندگي و فاصله د
بر كـه  هـا از ناحيـه كـار   بسته است. بنابراين تعيين اين پارامتروا

 شايد اطلاعي از اين مفاهيم نداشته باشد بسيار مشـكل اسـت و  
تنها تعداد بسـيار كمـي الگـوريتم باكيفيـت بـراي تعيـين ايـن

 .  ]10[پارمترها وجود دارد
براي يافتن راهي كه بتوان مقدار اين پارامترهـا را تعيـين كـرد،

ي بـين آنهـا ضـررويهـا و فاصـله  مطالعه نحوه پراكنـدگي داده 

بـراي  اسـت.   k-distاست. يك ابزار مناسب براي اين كار، گراف 
امــين  kترســيم ايــن گــراف، ابتــدا فاصــله بــين هــر نقطــه تــا 

شـود. سـپس ايـني آن نقطه محاسبه مـي نزديكترين همسايه
شوند. در نهايـت  فواصل بدست آمده، بصورت صعودي مرتب مي

شود. شكل شده ترسيم مييك گراف بر اساس اين فواصل مرتب
را بـه   Soybeanمتعلق به داده واقعي  k-distاي از گراف نمونه 4

اي ديگـر از  نمونـه  5دهـد. شـكل   هاي متفاوت نشان مي kازاي 
ايـن   هـاي دهـد. ويژگـي  نشان مي habermanي ا براي دادهرآن

واقع در بخش آزمايشات ذكر شـده   1ها در جدول مجموعه داده
امـين  kاسـاس فاصـله تـا    محور افقي نقاط مرتب شده بر  است.

نزديكترين  امينkنزديكترين همسايه و محور عمودي، فاصله تا 
  باشد.همسايه مي

 

 kنقطـه تـا   دهند، فاصله يك ها نشان ميهمانطوريكه اين گراف
 امين نزديكترين همسايه آن نه تنها بـراي همـه نقـاط يكسـان    
نيست، بلكه تفـاوت چشـمگيري نيـز دارد. بنـابراين بـه وضـوح       

اصـلا   Epsشود كه تعيين يـك مقـدار ثابـت بـراي     مشاهده مي
صـورت  ها نياز اسـت. در ايـن  Epsاي از منطقي نيست و به آرايه

اجرا  DBSCANم يكبار الگوريت Epsازاي هر مقدار بايست بهمي
بنـدي  شود. در هربار اجراي اين الگوريتم تعدادي از نقاط خوشه

در  Eps  ماننـد تـا بـا مقـدار بعـدي     شوند و تعدادي باقي ميمي
  بندي شركت داده شوند. فرآيند خوشه

Minptsدومين پارامتر اين الگوريتم اسـت كـه آسـتانه تعيـين ،
تا تعداد كـل اشـيا 3 اي بينناحيه با تراكم بالا است و محدوده

در نظر گرفتـه شـود، ممكـن 1دارد؛ زيرا اگر مقدار اين پارامتر 
به وجود آيد كـه كـاملا غيـر منطقـي 1اي با تراكم است خوشه
در نظـر گرفتـه شـود،  2چنين اگر مقدار اين پـارامتر  است. هم

-خوشـه  مشابه  نتيجـه  DBSCANبندي الگوريتم نتيجه خوشه

 هاي متفاوت kبه ازاي  Soybeanمتعلق به داده واقعي  k-distگراف  .4شكل 

 هاي متفاوت kبه ازاي habermanمتعلق به داده واقعيk-distگراف.5شكل

كي الگوريتم خوشه بندي سلسله مراتبي تريكبي برپايه روش مبتني بر تراكم
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پيشنهادي روش

چالش از الگوريتمهاييكي اينDBSCANمهم كه است اين ،
ورودي پارامتر دو پارامتminPtsوEpsالگوريتم اين و رهـادارد

ترمي به پارامترها شوند. اين مقداردهي كاربر توسط تيببايست
بـا تـراكم بـا ناحيه تعيين آستانه و همسايگي شعاع به لامربوط

د فاصله و پراكندگي نحوه به پارامتر دو اين هـاادههستند. مقدار
پارامتروا اين تعيين است. بنابراين كـاربسته ناحيـه از كـههـا بر

و اسـت مشـكل بسيار باشد نداشته مفاهيم اين از اطلاعي شايد
ايـن تعيـين بـراي باكيفيـت الگـوريتم كمـي بسـيار تعداد تنها

دارد وجود .]10[پارمترها
كـرد، تعيـين را پارامترهـا اين مقدار بتوان كه راهي يافتن براي

داده پراكنـدگي نحوه فاصـلهمطالعه و ضـررويهـا آنهـا بـين ي

گراف كار، اين براي مناسب ابزار بـراياسـت.k-distاست. يك
تــا نقطــه هــر بــين فاصــله ابتــدا گــراف، ايــن امــينkترســيم

همسايه مـينزديكترين محاسبه نقطه آن ايـني شـود. سـپس
مي مرتب صعودي بصورت آمده، بدست نهايـتفواصل شوند. در

مرتب فواصل اين اساس بر گراف مييك ترسيم شود. شكلشده
گرافنمونه4 از واقعيk-distاي داده به بـهSoybeanمتعلق را

ميkازاي نشان متفاوت ازنمونـه5دهـد. شـكلهاي ديگـر اي
دادهرآن براي ميhabermanيا ايـنهـايدهـد. ويژگـينشان

داده جدولمجموعه در شـده1ها ذكر آزمايشات بخش در واقع
براست. شده مرتب نقاط افقي تـامحور فاصـله امـينkاسـاس

تا فاصله عمودي، محور و همسايه نزديكترينامينkنزديكترين
مي باشد.همسايه

گراف اين ميهمانطوريكه نشان يكها فاصله تـادهند، kنقطـه

يكسـان نقـاط همـه بـراي تنها نه آن همسايه نزديكترين امين
وضـوح بـه دارد. بنـابراين نيـز چشـمگيري تفـاوت بلكه نيست،

مي بـرايمشاهده ثابـت مقـدار يـك تعيين كه اصـلاEpsشود
آرايه به و نيست ازمنطقي ايـنEpsاي اسـت. در نياز صـورتها

بهمي مقداربايست هر الگوريتEpsازاي اجراDBSCANميكبار
خوشه نقاط از تعدادي الگوريتم اين اجراي هربار بنـديشود. در

ميمي باقي تعدادي و بعـديشوند مقـدار بـا تـا درEpsماننـد
خوشه شوند. فرآيند داده شركت بندي

Minptsتعيـين آسـتانه كـه اسـت الگوريتم اين پارامتر دومين ،
محدوده و است بالا تراكم با بينناحيه اشـيا3اي كـل تعداد تا

پارامتر اين مقدار اگر زيرا ممكـن1دارد؛ شـود، گرفتـه نظر در
خوشه تراكماست با منطقـي1اي غيـر كـاملا كـه آيد وجود به
پـارامتراست. هم اين مقدار اگر شـود،2چنين گرفتـه نظـر در

خوشه الگوريتمنتيجه نتيجـهDBSCANبندي -خوشـهمشابه

واقعيk-distگراف.4شكل داده به ازايSoybeanمتعلق متفاوتkبه هاي

واقعيk-distگراف.5شكل داده به ازايhabermanمتعلق متفاوتkبه هاي

تراكم بر مبتني روش برپايه تريكبي مراتبي سلسله بندي خوشه الگوريتم كي

چـه   . هـر ]25[واهد شـد  ي سلسله مراتبي خهابندي  الگوريتم
شـود  ها بيشتر ميمقدار اين پارامتر كوچكتر باشد، تعداد خوشه

تر انتخاب شود، تعداد كمتـري  و  هرچه مقدار اين پارامتر بزرگ
شود. در نهايت اگر مقدار اين پارامتر برابـر كـلخوشه ايجاد مي

شود كه اين هم غير اشيا انتخاب شود، تنها يك خوشه ايجاد مي
  قابل قبول است. 

اي از آرايـه  k-distپيشنهادي ابتدا با استفاده از گـراف  وش در ر
Eps اي از شود. استفاده از آرايـه ها توليد ميEps هـا و اجـراي

ممكـن اسـت منجـر بـه DBSCAN Revisedمتعدد الگـوريتم  
چنـين در هـر بـار اجـرايتعداد زيادي خوشه شـود. هـم   توليد

هـاي  روش ، بـه جـاي اينكـه  بـا    DBSCAN Revisedالگوريتم 
تعيين شود، بهتر است مقـدار آن   minPtsپيچيده مقدار پارامتر 

در نظر گرفته شود؛ امـا بـا انجـام 3برابر با حداقل مقدار، يعني 
بـيش   با تعـداد  هاي كوچك ولياين كار نيز  ممكن است خوشه

از اندازه توليد شود. چنانچه مقدار اين پارامترها باعـث شـد كـه
شود، در فاز بعدي روش تركيبـي، الگـوريتم ها زيادتعداد خوشه

تـا تعـدادكنـد  هاي كوچك را ادغـام مـي  سلسله مراتبي خوشه
خاتمـه يـافتن .ها به ميـزان مـورد دلخـواه كـاربر برسـد     خوشه

الگوريتم سلسه مراتبي نياز به تعيين شرط اوليه دارد كه اغلـب  
ر گـردد.  ايـن پـارامت   هاست و از كاربر دريافـت مـي  تعداد خوشه

بـه راحتـي توسـط كـابر قابـل DBSCANبرخلاف دو پـارامتر  
  است. بينيپيش

بنــابراين بــا الگــوريتم پيشــنهادي نيــاز بــه تعيــين پارامترهــاي 
چنـين بـا يـكتوسط كاربر رفع شـد. هـم   DBSCANالگوريتم 

توان الگوريتم پيشنهادي را نوعي الگوريتم سلسله تغيير ديد مي
-دانست كه در آن سطوح اوليه خوشـه مراتبي پايين به بالا نيز  

سـپرده شـده اسـت. مهمتـرين DBSCANبندي بـه الگـوريتم   
-هاي سلسلهشود الگوريتممزيت اين كار اين است كه باعث مي

مراتبي پايين به بالا افزايش سرعت چشـمگيري داشـته باشـند.    
هاي سلسله مراتبي پايين به بالا زيرا زمان بالاي اجراي الگوريتم

 بـه ايـن دليـل كـه    بندي اسـت؛  ي خوشهه سطوح اوليهمربوط ب
پايين سلسه مراتب بسيار زياد اسـت.  تعداد مقايسات در سطوح 

به همين دليل در الگوريتم پيشنهادي، خوشه بندي در سـطوح  
سپرده شد كه از سرعت  DBSCAN Revisedپايين به الگوريتم 

ان مشـكل بـالا بـودن زم ـ   ايـن ترتيـب    بهخوبي برخوردار است. 
شود. نيز برطرف مي پايين به بالااجراي الگوريتم سلسله مراتبي 

-در بخش بعدي الگوريتم تركيبي، با جزئيات بيشـتر ارائـه مـي   
  شود.

   پيشنهادي الگوريتم

اي از بايسـت آرايـه  الگوريتم پيشـنهادي در اولـين گـام مـي    در 
Epsبتــوان الگــوريتم  ايــن آرايــه هــا ايجــاد شــود تــا بــه كمــك

DBSCAN Revised را اجرا نمود. به اين منظور مشـابه روشـي
بيان شد، ابتدا فاصـله هـر نقطـه تـا k-distكه در توضيح گراف 

k  شـود. سـپس ايـنامين نزديكترين همسايه آن محاسـبه مـي
نگهداري  xآرايه درون  و شود فواصل بصورت صعودي مرتب مي

 نقطـه  تواند بـه عنـوان  شود. تغيير و جهش يكباره نمودار ميمي
بايسـت در چنـيندر نظر گرفته شود. بنـابراين مـي   Epsتغيير 
هاي در نظر گرفت. اما همانطور كه در شكل Epsهايي يك محل

مشاهده شد، ممكن است در مجموعـه داده فاصـله بـين 5و  4
اي كـه بـه يكبـارهوسيعي داشته باشـد، امـا نقطـه    يبازهنقاط 

ن در الگوريتم پيشنهادي، جهش داشته باشد پيدا نشود.  بنابراي
عدد از عناصـر   mبدون در نظر گرفتن وجود نقاط زانو شكل، 

 Epsشود و به عنـوان آرايـه   در فواصل منظم انتخاب مي xآرايه 
-شبه كد مربوط به انتخاب آرايه 6شود. شكل در نظر گرفته مي

  دهد.را نشان مي هاEpsاي از 

Eps Generation Algorithm. 
Input: Data set D including m objects 
Output: Array of Eps
Begin

For i=1to number of point 
For j=1 to number of point 

  dist(i,j)= distance between D(i) and D(j); 
End For 

 MaxDist(i)=3 th minimum value from dist(i); 
End For  
sort MaxDist in  Ascending manner; 
sm= sqrt of m; 

 j=sm; 
 i=1; 

While j<m 
Eps(i)= MaxDist(j); 
j=j + sm; 
i=i + 1; 

 End While 
End

  ها Eps هيآرا افتني به مربوط روال .6 شكل

در نظـر   3برابر با   kنيز مشخص است، همانطوريكه در شبه كد 
براي  3گرفته شد. دليل اين انتخاب دقيقا مشابه با انتخاب عدد 

minPts  اســـت. زيـــرا  بـــينk  در بحـــثk-dist  وminPts  در
تشـابه بسـيار زيـادي وجـود دارد. زيـرا در DBSCANالگوريتم 

-تا عنصر در اطراف يك عنصر مي minPtsتا يا kهردو به دنبال 

امـين   nشـود كـه   ل وقتـي كـه گفتـه مـي    گرديم.  به طور مثـا 
 εاي برابـر بـا   ترين همسايه يك نقطه با آن نقطـه فاصـله  نزديك

بايسـت  درواقع همان شعاع همسايگي است كه مـي  εدارد، اين 

عليرضا لطفيي پاكدهي
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عنصر در اطراف آن عنصر كشف  nدر نظر گرفته شود تا حداقل 
 minPtsعنصر اطراف يك عنصـر همـان تعريـف     nشود. حداقل 

در نظـر   minPtsبايست هر مقداري كه بـراي  است. بنابراين مي
دليـل اينكـهنيز در نظر گرفته شـود. بـه   kشود براي گرفته مي

minPts  در نظر گرفته شد، مقدار  3برابرk   در نظـر   3نيز برابـر
هاي بـا  شود. اما اين ممكن است منجر به توليد خوشهگرفته مي

صورت در مرحله بعدي ردد. در اينتراكم كم ولي با تعداد زياد گ
هـا،بندي سلسله مراتبي با ادغام خوشهروش پيشنهادي، خوشه

  ها را به عدد مورد نظر كاربر خواهد رساند..تعداد خوشه
ها، به تعداد عناصر موجـود در ايـنEpsي پس از محاسبه آرايه

شود. اين الگوريتم اجرا مي DBSCAN Revisedآرايه الگوريتم  
-Epsكنــد. اگــر را بطــور تصــادفي انتخــاب مــي Pيي يــك شــ

-تا عضو داشت، يك خوشه تشـكيل مـي   minPtsهمسايگي آن 
-در ضمن همسـايه  .گيردداخل خوشه قرار مي  Pگردد و نقطه 

قرار دارنـد نيـز درون يـك مجموعـه Epsهايي كه داخل شعاع 
گيرنـد. سـپس كليـه نقـاطقرار مي  Border_Listنام موقتي به

گيرنـد.  آمده در مرحله قبل دوباره مورد بررسي قرار مـي بدست 
تا عضو داشت نيـز بـه minPtsهمسايگي كه -Epsهر عضوي از 

ــي   ــافه م ــه اض ــاط  خوش ــردد و نق ــه  -Epsگ ــايگي آن ب همس
Border_List شود و اين عمليات به قدري ادامه مـي اضافه مي-

در آخـرين مرحلـه از ايـنيابد تـا كليـه نقـاط بررسـي شـوند.      
شوند تـا بـهبررسي مي Border_List كليه نقاط درون ،گوريتمال

  ترين شيي مركزي اضافه گردند. خوشه نزديك
هـاي بـهخوشـه  تعـداد  ،در آخرين گام از الگوريتم تركيبي

وجود آمده از مرحله قبل با تعداد مـورد انتظـار كـاربر مقايسـه
-تركيبي تعداد خوشـه  بنديشود. با توجه به عمليات خوشهمي

هاي بدست آمده بيشتر از مقدار واقعي است. بنابراين نياز است 
ها ادغام شوند. براي اين منظور ابتدا مركـز هـر خوشـهتا خوشه

هـا  ي خوشـه شود. سـپس فاصـله دو بـه دوي همـه    محاسبه مي
-فاصله با هم ادغام مـي  شود و دو خوشه با كمترينمحاسبه مي

هـاي  آورنـد. الگـوريتم  ديد به وجود مـي ي جشوند و يك خوشه
بنـدي  سلسله مراتبي نيازمند يـك شـرط بـراي خاتمـه خوشـه     

هستند. در الگوريتم پيشنهادي شرط خاتمه برابر شـدن تعـداد
ها با تعداد مورد نظر كاربر است. تا برقرار شدن اين شرط خوشه

 هاييابد.  تعداد خوشهروال ادغام دو نزديكترين خوشه ادامه مي
گـذاري شـدهامن kانتظار كاربر كه در الگوريتم پيشنهادي مورد 

شود. ايـن  تخمين زده مي Epsو   minPtsاز تراست، بسيار آسان
بلكه مزيت نيز به شـمار   شود،پارامتر نه تنها عيب محسوب نمي

ها راضـي نبـود،رود؛ زيرا چنانچه كاربر از سطح ادغام خوشهمي
تواند عمليات ادغام را بدون صـرف هزينـه مجـدد تـا سـطحمي

-شبه كد مربـوط بـه خوشـه    7مورد نظر خود ادامه دهد. شكل 
   بندي تركيبي است.

Combinational Algorithm. 
Input: Data set D, Number of Clusters k, Array of Eps 
Output: clusters
Begin 

For each value in Eps Array 
        Execute Revised DBSCAN Algorithm 
End For 
Calculate the centroid of each cluster. 
Merge clusters until the count of clusters equals 
k. 

End
  الگوريتم تركيبي .7شكل 

در اين مقاله شامل دو الگوريتم است: الگوريتم روش پيشنهادي 
) و خـود الگـوريتم6هـا (شـكل   Epsاي از آرايهمربوط به يافتن 

)؛ بدين صورت كه  ابتـدا الگـوريتم مربـوط بـه7تركيبي(شكل 
هـا اجـرا شـده و سـپس خـود الگـوريتمEpsاي از يافتن آرايـه 

شــود. بنــابراين پيچيــدگي محاســباتي روش تركيبـي اجــرا مــي 
پيشنهاد شده، برابر با مجموع پيچيدگي اين دو الگوريتم اسـت.  

هـا بـه دليـلEpsاي از دگي الگوريتم مربوط به يافتن آرايهپيچ
خواهد بود. در خـود الگـوريتم 2O(n(داشتن دو حلقه تو در تو، 

است كه  Forترين عمليات، مربوط به حلقه تركيبي نيز پرهزينه
باشد و در هـر بـار تكـرار، يكبـاريم �√ن تعداد دفعات تكرار آ

شـود. از آنجـايي كـهاجـرا مـي   Revised DBSCANالگـوريتم  
-مـي  O(nlogn)برابـر   Revised DBSCANپيچيدگي الگوريتم 

  است. O(√�.nlogn)باشد، پيچيدگي الگوريتم تركيبي برابر 
ــر ــه شــده براب ــل روش پيشــنهادي ارائ ــدگي ك ــابراين پيچي بن

)2+ n nlogn.√�(O است. از آنجايي كه در ايـن عبـارت جملـه
2n   2(بزرگتر است، پيچيدگي كل روش پيشـنهاديO(n   خواهـد

  شد.

آزمايشات

ارائـه شـده مـورد بررسـي در اين بخش ميزان كارايي الگوريتم 
 وير بـر گيرد. كليـه آزمايشـات در شـرايطي يكسـان و     قرار مي

 3intel core i 16سيسـتم كـامپيوتري بـا واحـد پـردازش مركـزي      
و حافظـه   GHz 2,4اي بـا فركـانس   چهـار هسـته   M370سري 
چنين انجام شده است. هم GB 4با مقدار ظرفيت  DDR3اصلي 

و كليـه   Ultimateنسخه  7سيستم عامل مورد  استفاده، ويندوز 
ابتـدا   نگاشته شده است. MATLABنويسي كدها به زبان برنامه

و سـپس بـه ها بيـان شـوند  هاي مجموعه دادهلازم است ويژگي
نيـاز و مقايسـه كـارايي پرداختـهبررسي ساير تنظيمـات مـورد   

  خواهد شد.

١٦ CPU 

كي الگوريتم خوشه بندي سلسله مراتبي تريكبي برپايه روش مبتني بر تراكم
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تراكم بر مبتني روش برپايه تريكبي مراتبي سلسله بندي خوشه الگوريتم كي

  هامجموعه داده

ي ده كـه همـه  شهاي واقعي استفاده دادهاز در بخش آزمايشات 
هــاي ايــن ويژگــي انــد.گرفتــه شــده ]UCI ]26آنهــا از ســايت 
-ي ويژگيبيان شده است. از جمله 1ها در جدول مجموعه داده
به  عاد بالاهاي با ابداده باشد.ها، بعد بالاي آنها ميهاي اين داده

هايشان نظير پيچيـدگي بيشـتر، بـه معضـلدليل برخي ويژگي
 ـ  كاوي تبديل شدهجدي در دنياي داده ه اند و توجـه زيـادي را ب

  اند.خود جلب كرده
ها داده مجموعه يها يويژگ .1 جدول

هاكارايي روي مجموعه داده

در اين قسمت الگوريتم ارائه شده در بخش قبل، روي مجموعـه  
شود. اين مقايسات بـر اسـاسهاي معرفي شده آزمايش ميداده
  اند.شدهو زمان اجرا طراحي  دقت

مراتبي پـايين  سلسله هايدر اين بخش براي مقايسه از الگوريتم
 ،k-means ،نامگـذاري شـده   AHC به بالا كه در جداول بصورت

Adaptive Method ]18[   وG-DBSCAN ]12[ استفاده شـده
مسـتقيم در روش پيشـنهادي اسـتفادهبطـور   AHCزيرا  .است

نيـز   k-means  از الگـوريتم  در مقايسـات  چنـين شده است. هم
هـاي  هـاي الگـوريتم  استفاده شده است. يكي از مهمترين مزيت

بندي ها كيفيت خوشهاين است كه آن k-meansنظير  تفكيكي 
, 27[ دهنـد مـي سـازي بهبـود   را به تدريج در يك فرآيند بهينه

جديد نيز روش پيشنهادي  هايهمچنين بسياري از روش ]. 28
در ايـن    .]27[ انـد دهخود را بـا ايـن دو الگـوريتم مقايسـه كـر     

ــوريتم  ــات از الگ ــايمقايس -Gو   ]Adaptive Method ]18 ه

DBSCAN ]12[      ازنيز استفاده شـده اسـت. ايـن دو الگـوريتم
كــه بــرروي حــل مشــكل هســتند  جديــديهــاي جملــه روش
 انــد.هــايي داشــتهتــلاش آنو ســرعت  DBSCANپارامترهــاي 

ايـن  بـا   را مقايسه بـر اسـاس دقـت روش پيشـنهادي     2جدول 
  دهد.نشان مي هاالگوريتم

 صـــورتبـــه، الگـــوريتم پيشـــنهادي مقايســـات جـــداول در 
Combinational algorithm يها. الگوريتمگذاري شده استنام 

ACH ،k-means و Combinational algorithm  به پارامترk  نياز
 1از مقـدار صـحيح آن كـه در جـدول      kدارند. براي مقداردهي 

نيـز   G-DBSCANالگـوريتم   آمده اسـت اسـتفاده شـده اسـت.    
 minPtsو  Eps، نياز به دو پـارامتر  DBSCANهمچون الگوريتم 

-مقاديري از اين دو پارامتر كه منجر به بالاترين دقت مـي دارد. 

و در ستون مربـوط  مورد استفاده قرار گرفته  شود در آزمايشات
بـر    در داخل پرانتز قيد شـده اسـت.   G-DBSCANبه الگوريتم 

روش پيشنهادي دقت به مراتب بـالاتري نسـبت 2طبق جدول 
.دارد  هاساير الگوريتم به

دقت مقايسه .2 جدول

ها تاثير به ساير روشالبته افزايش دقت الگوريتم تركيبي نسبت 
الگوريتم نگذاشته و  نيز زيادي روي ميزان زمان اجرا

مقدار ناچيزي زمان اجراي بيشتر در بعضي موارد، پيشنهادي 
الگوريتم  .دارد G-DBSCANها به جز ساير الگوريتم نسبت به

G-DBSCAN  اگرچه از سرعت خوبي نسبت  به الگوريتم
تركيبي پيشنهادي دارد، اما نتواسته است معضل دو پارامتر 

DBSCAN .هاي فوق مقايسه الگوريتم 3جدول  را مرتفع نمايد
 .دهدرا بر اساس زمان اجرا نشان مي

تعداد  مجموعه داده  رديف
  هاخوشه

تعداد 
  بعد

تعداد 
  نمونه

1 Soybean 4 35 47 
2 Parkinsons 2 21 197 
3  Ecoli 8  7  336  
4 Haberman 2 3 306 
5  zoo 7  17  101  
6  Fertility 2  9  100  

 Combinationalمجموعه دادهرديف
algorithm

AHCk-meansAdaptive 
Method

G-DBSCAN

1  Soybean 89٫3617 80٫8511 72٫3404 60٫3485  (78,7234 Eps= 0,5 و  minPts=  )4  
2  Parkinson 74٫8718 72٫3077 73٫8462 59٫659  (2821,17 Eps= 5000, =minPts  و   )04  
3  Ecoli 77٫6786 72٫9167 59٫2262 63٫7698  (5595,42 Eps= 00070, =minPts  و   )6  
4  Haberman 73٫5294 63٫3987 51٫9608 54٫8766  (2026,73 Eps= 7 و  minPts=  )10  
5  Zoo 78٫2178 75٫2475 68٫3168 70٫6545  (40 Eps= 1,53 و  minPts=  )7  
6  Fertility 87  66  62٫2024  55٫8767 (88 Eps= 0040, =minPts  و  )5

عليرضا لطفيي پاكدهي
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ثانيه برحسب اجرا زمان مقايسه .3 جدول

دهـد كـه روش تركيبـي عليـرغمنشان مـي  3نتايج جدول 
اينكه يك الگوريتم تركيبي است ولي زمان اجراي بسيار بهتري 

دارد. دليل سـرعت بسـيار مناسـب روش AHCنسبت به روش 
اين اسـت كـه زمـان اجـراي بـالاي AHCپيشنهادي نسبت به 

هاي سلسله مراتبي پـايين بـه بـالا مربـوط بـه سـطوحالگوريتم
بندي در سطوح پايين بـه  بندي است و اين خوشهي خوشهوليها

واگذار شد كـه از سـرعت خـوبي DBSCAN Revisedالگوريتم 
 . برخوردار است

دهـد روش پيشـنهادي دقـتهمانطوريكه آزمايشات نشان مـي 
و از لحاظ دارد  هاي مطرح شدهبالاتري نسبت به ساير الگوريتم

بـا توجـه بـه تركيبـي بـودن الگـوريتم، در مجمـوعسرعت نيز 
 عملكرد مناسبي نشان داده است.

  تيجه گيرين

مراتبي بـر پايـهبندي سلسلهخوشه يك الگوريتم  ،اين مقالهدر 
 مبتني بـر تـراكم   شد. الگوريتم  بر تراكم ارائه هاي مبتنيروش
ــورد ــتفاده م ــنهادي،  در روش  اس ــوريتم  پيش  Revisedالگ

DBSCAN   .براي مقدار دهي پارامتر استEps   ايـن الگـوريتم 
اي از مقـادير را توليـدآرايه Epsبراي روش پيشنهادي، ابتدا در 
Revised DBSCANكند و به تعداد عناصر آرايه،  الگـوريتم  مي

هـاي اوليـه بدسـت آمـده درخوشه. در گام بعدي شوداجرا مي
ها به ميزان مورد نظـر  شوند تا تعداد خوشهمي مرحله بعد ادغام

كاربر برسد. اين تنها پارامتر ورودي است كـه از كـاربر دريافـت
شود. براي سنجش كارايي اين الگوريتم و مقايسه آن با ساير مي

هاي واقعي آزمايش شد. ها الگوريتم پيشنهادي برروي دادهروش
 لحـاظ دقـت   هـد كـه روش پيشـنهادي از   دمي نشانآزمايشات 

از لحـاظ   و هـا دارد نسـبت بـه ديگـر الگـوريتم     بهتـري عملكرد 
  رعت نيز عملكرد مناسبي دارد.س
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