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چکیده
امــروزه علــم داده و خوشــه‌بندی داده‌هــا به‌عنوان 
ابزارهــای حیاتی برای تحلیل و پــردازش داده‌های خام و 
استخراج دانش به منظور تصمیم‌سازی و تصمیم‌گیری‌های 
کلان شناخته می‌شوند. یکی از روش‌های اصلی طبقه‌بندی 
داده‌ها، خوشه‌بندی است که در آن عناصر درون هر خوشه 
باید با یکدیگر مشابه و با عناصر خوشه‌های دیگر متفاوت 
باشــند. الگوریتم k- میانگین به‌عنــوان یکی از روش‌های 
پرکاربــرد در خوشــه‌بندی داده‌ها به‌شــمار می‌آید و در 
بسیاری از کاربردهای عملی مورد استفاده قرار می‌گیرد. 
با این حال، این الگوریتم دارای دو نقص اساسی است: اول، 
وابســتگی شدید کیفیت خوشه‌ها به انتخاب مراکز اولیه، و 
دوم، تأثیر نقاط پرت بر عملکرد خوشه‌بندی. در این مقاله، 
یک روش پیشرفته برای بهینه‌سازی الگوریتم  k- میانگین 
 )GWO( با استفاده از الگوریتم بهینه‌سازی گرگ خاکستری

برای انتخاب اولیه مراکز خوشه و همچنین الگوریتم جنگل 
جداســازی )IF( برای حذف نقاط پرت معرفی شــده است. 
در ایــن مقالــه آزمایش‌هــای مختلف بــر روی مجموعه 
داده‌‌های سنتزی و داده‌‌های واقعی انجام شد و هر کدام از 
آزمایش‌‌ها با دو سنجه شاخص رند اصلاح شده و خطای 
تعداد خوشــه‌‌ها )میانگین اختلاف بین تعداد خوشــه‌‌های 
واقعی و تعداد براورد شده توسط الگوریتم( مورد ارزیابی 
قرار گرفتند. آزمایش‌های انجام شده نشان داد که الگوریتم 
پیشــنهادی هم از نظر شــاخص رند اصلاح شده و هم از 
نظر خطای تعداد خوشــه‌‌ها پیشــرفت قابل ملاحظه‌‌ای را 
در مقایســه با k-میانگین پایه نشان می‌‌دهد. به گونه‌‌ای که 
در شاخص رند اصلاح شــده، امتیاز آن از 0/74 به 0/93 
ارتقا یافت. همچنین از نظرمیانگین تعداد خطای خوشه‌‌ها، 
میانگین خطای آن از عــدد 0/47 به 0/16 کاهش یافت این 
آزمایش‌های گســترده و متعدد بــر روی داده‌های متنوع 
نشــان داد که این الگوریتم ترکیبی توانسته است به شکل 
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قابل ملاحظــه‌ای الگوریتم  k- میانگیــن اولیه را از جهات 
گوناگون بهبود ببخشــد و بتواند راه‌حلی نویدبخش برای 

کاربردهای آتی خوشه‌بندی داده‌ها باشد. 
واژه‌هــای كليــدي: خوشــه‌‌بندي داده‌‌هــا، الگوريتــم 
k-میانگین، الگوريتم بهينه‌‌سازي گرگ خاکستري، الگوريتم 

جنگل جداسازی

1. مقدمه
خوشه‌‌بندی یکی از ابزارهای اساسی تحلیل داده‌‌ها است 
کــه به طبقه‌‌بندی داده‌‌‌‌ها می‌‌پردازد، به گونه‌‌ای که داده‌‌های 
هر خوشه بیشترین شــباهت را به یکدیگر داشته باشند و 
هم زمان از داده‌‌های ســایر خوشه‌‌ها تا حد امکان متفاوت 
باشــند. یکی از روش‌‌های خوشه‌بندی پرکاربرد، الگوريتم 
k-میانگین1 اســت که به‌طور گســترده براي بســياري از 

کاربردهاي عملي استفاده مي‌‌شــود. الگوریتم k-میانگین 
كيي از محبوب‌‌ترین روش‌‌هاي خوشــه‌‌بندي اســت که به 
دليل سادگی و کارآیی بسيار مورد استفاده قرار می‌‌گیرد. 
 k این الگوریتم يک روش تقسیم‌‌بندی است که داده‌‌ها را به
گروه جداگانه تفکیک می‌‌کند. خروجي الگوریتم k-میانگین 
به مقادير مرکزي انتخاب شــده براي خوشه‌‌بندي وابسته 
است. بنابراين دقت این الگوریتم به شدت به انتخاب مراکز 
اولیه بستگی دارد ]1، 2، 3[. الگوريتم استاندارد k-میانگین 

به حداقل محلي همگرا مي‌‌شود نه بهينه سراسری ]۴[. 
با وجود کاربرد گسترده، الگوريتم k-میانگین از برخی 
اشكالات مســتثني نيست. اين مشــكلات به طور گسترده 
در تحقیقات مروری گزارش شــده است. اول این که، تنها 
مي‌‌تواند خوشــه‌‌هاي فشــرده و ابرکره‌‌‌اي که به خوبي از 
هم جدا شــده‌‌اند را تشخيص دهد ]۲[. دوم این که، به دليل 
اســتفاده از فاصله اقليدســي مجذور، به نوفه و نقاط پرت 
حساس است؛ حتي تعداد کمي از اين نقاط مي‌‌توانند به‌طور 
قابل توجهي بر ميانگين خوشه‌‌هاي مربوطه تأثير بگذارند، 
اين مشکل مي‌‌تواند با هرس کردن برطرف شود. سوم این 
که، این الگوریتم حساسيت بالايي نسبت به انتخاب مراکز 
1-K-Means

اوليه دارد. انتخاب نادرســت مراکز اولیه می‌‌تواند منجر به 
خوشه‌‌هاي خالي، همگرايي آهسته‌‌تر و احتمال بيشتر گير 
افتادن در حداقل‌‌هاي محلي شود. خوشبختانه، اين ايرادات 
را مي‌‌توان با استفاده از روش انتخاب مراکز اوليه برطرف 

کرد ]۵[.
در این پژوهش، تصمیم گرفتیم که مراکز اولیه خوشه‌‌ها 
را با استفاده از الگوریتم بهینه‌سازی گرگ خاکستری2 پیدا 
کرده و سپس خوشه‌بندی را اجرا کنیم زیرا الگوریتم گرگ 
خاکستری و البته سایرالگوريتم‌‌هاي هوش جمعی3 به دليل 
داشــتن توانايي فرار از بهينه‌‌هاي محلــي، نتايج موفقي را 
در خوشه‌بندي داده‌‌ها نشــان داده‌اند. الگوريتم‌‌هاي هوش 
جمعی بــا انتخاب مراکز خوب در ميان حجم وســيعي از 
داده‌‌ها، خوشــه‌بندي را انجام مي‌‌دهند و از نظر پيچيدگي 
زمانــي و مصــرف حافظه، شــرايط بهتري را نســبت به 
الگوريتم‌‌هاي دقيق فراهم مي‌‌کنند. از قابليت جستجوي اين 
الگوريتم‌‌ها براي جســتجوي مراکز خوشه‌‌هاي مناسب در 

فضاي ويژگي داده شده استفاده مي‌‌گردد. 
از ســوی دیگر، نقاط پرت یا ناهنجار، بخشی از ماهیت 
داده‌‌های جهان واقعی است که به علل مختلف مانند، خطاهای 
اندازه‌گیری، خطاهای انسانی، دستکاری اطلاعات یا ماهیت 
طبیعی داده‌‌ها، در داده‌‌ها ظاهر می‌‌شوند. وظيفه تشخيص 
ناهنجاري به‌عنوان تشخيص نقاط پرت در داده‌‌هاي بزرگ، 
کــه از جنبه‌‌هاي مختلف زندگي واقعــي، به ويژه داده‌‌هاي 
تجاري به دســت مي‌‌آينــد، به دليل افزايش ســريع اندازه 
مجموعه داده‌‌هــا و پيچيدگي‌‌هاي آن‌‌ها در ســازمان‌هاي 

مدرن، كيي از چالش برانگيزترين مشكلات بوده است.
توانایی‌ تشــخیص ناهنجــاری توســط الگوریتم‌های 
خوشــه‌‌بندی یا طبقه‌‌بندی، معمولًا یک اثر جانبی یا نتیجه 
جانبی این الگوریتم‌‌ها اســت، زیرا آن‌‌ها برای هدفی غیر از 
تشخیص ناهنجاری مانند طبقه‌بندی یا خوشه‌بندی، طراحی 
شــده‌‌اند. این منجر به دو اشــکال عمده می‌‌شــود: )۱( این 
روش‌‌ها برای تشخیص ناهنجاری‌ بهینه نیستند، در نتیجه 

2-Grey Wolf Optimizer (GWO)
3-Swarm Intelligence (SI)
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آن‌‌ها اغلب ضعیف عمل می‌کنند و هشدارهای کاذب بسیار 
زیادی ایجاد می‌شود که موارد نرمال را به‌عنوان ناهنجاری 
شناســایی می‌‌کنند یا ناهنجاری‌‌های بسیار کمی شناسایی 
می‌‌شــود. )۲( بســیاری از روش‌‌های موجــود محدود به 

داده‌‌هایی با ابعاد کم و اندازه کوچک هستند.
در میــان الگوریتم‌های مختلف تشــخیص ناهنجاری، 
الگوریتم جنگل جداســاز4، الگوریتمی با قابلیت منحصر به 
فرد است. الگوریتمی رایگان که از نظر محاسباتی، کارآمد 
بوده و در تشــخیص ناهنجاری‌‌ها بســیار موثر است. به 
همین دلیل، نقاط ناهنجار داده‌‌ها را با اســتفاده از الگوریتم 
جنگل جداســاز، شناســایی و حذف کردیم. پس از انجام 
آزمایش‌های مختلف روی مجموعه داده‌‌های متنوع، بهبود 
کارایی سیستم پیشنهادی، نســبت به روش پایه الگوریتم 
K-میانگیــن اثبــات گردیــد. در این مقاله ترکیب این ســه 

الگوریتم با یک دیگر برای بار اول انجام شده است.
مبناي مقايسه و ارزيابی ايده پژوهش جاري، الگوريتم 
اصلی خوشــه‌بندي k-میانگین اســت. اين الگوريتم را به 
زبان پايتون پياده‌ســازي کرديم. پس از پياده‌ســازي اين 
الگوريتم، نوبت به الگوريتم بهينه‌ســازي گرگ خاکستري 
می‌‌رســد. براي اين الگوريتم نيز ردة مورد نياز الگوريتم و 
يک تابع بــرازش )فیت‌نس5( طراحی کرديم. براي الگوريتم 
جنگل جداساز، از کتابخانه استاندارد و آماده سایکیت‌لرن6 
اســتفاده کرديم. در ايــن پژوهش، هدف ما بهينه‌ســازي 
الگوريتم k-میانگین بوده و به همين دلیل، اين الگوريتم را 
به صورت دستی پياده‌ســازي کرده و برای الگوریتم‌های 
دیگر از کتابخانه‌‌هاي استاندارد پايتون استفاده شده است.

در این پژوهش، از هر دو نوع مجموعه داده سنتزی و 
واقعی استفاده کردیم. داده‌‌های سنتزی، بوسیله تابع بلاب7 
از ماژول مجموعه داده8 از کتابخانه سایکیت‌لرن در چندین 
مقدار متفاوت، تعداد نمونه، تعداد خوشــه و تعداد ویژگی 
تولید شدند. از دو مجموعه داده واقعی نیز استفاده کردیم: 
4-Isolation Forest
5-Fitness
6-Sklearn
7-Blob
8-Datasets

1( داده‌‌های قطعه‌بندی تصویر که مربوط به تصاویری از ۷ 
خوشه متفاوت است. 2( داده‌‌های مربوط به اشیای واقع در 
زیر آب که در یکی از خوشــه‌‌های سنگ یا مین زیردریایی 
قرار می‌‌گیرنــد. مجموعــه داده‌‌های واقعــی، از داده‌‌های 
موجود در اینترنت، برای خوشه‌بندی، در سامانه گیت‌هاب 
تهیه شــده است. برای هر مجموعه داده، آزمایش‌های زیر 

اجرا گردید:
اجرای الگوریتم خوشــه‌بندی k-میانگین روی مجموعه ● 

داده )مبنای مقایسه و ارزیابی ایده‌‌ها( 
اجرای الگوریتم بهینه‌ســازی گرگ خاکستری و سپس ● 

خوشه‌بندی k-میانگین )بدون هیچ اقدامی روی نقاط پرت( 
اجرای الگوریتم بهینه‌سازی گرگ خاکستری برای یافتن ● 

مراکز بهینه و سپس خوشه‌بندی با الگوریتم k-میانگین و 
در آخر حذف نقاط پرت هر خوشه 

حذف نقــاط پرت کل مجموعــه داده )در ابتدای کار( با ● 
الگوریتم جنگل جداساز، سپس اجرای الگوریتم بهینه‌سازی 
گرگ خاکستری برای یافتن مراکز خوشه بهینه و در آخر 

اجرای الگوریتم خوشه‌بندی k-میانگین
حذف نقــاط پرت کل مجموعــه داده )در ابتدای کار( با ● 

الگوریتم جنگل جداساز، اجرای الگوریتم گرگ خاکستری و 
سپس خوشه‌بندی با الگوریتم k-میانگین و در آخر انتساب 

هر نقطه پرت به نزدیک‌ترین خوشه
معیارهــای ارزیابی متعــددی برای ســنجش کارایی 
خوشــه‌بندی وجود دارد. معیارهای ارزیابی خوشه‌بندی، 
در ماژول متریک9، از کتابخانه سایکیت‌لرن موجود است. با 
مراجعه به مستندات این کتابخانه در سایت سایکیت‌لرن10، 
معیار شــاخص رند اصلاح شــده یا تعدیل شده11 را برای 
ارزیابــی نتایــج هر دســته از آزمایش‌‌ها و نیــز به‌عنوان 
تابع شایســتگی الگوریتم گرگ خاکستری استفاده کردیم. 
همچنین در مجموعه داده‌‌ی شامل 1200 مشاهده، میانگین 
خطای تعداد خوشــه‌‌ها معیاری دیگر بود که برای ارزیابی 
کیفیت خوشه‌‌ها مورد اســتفاده قرار گرفت. آزمایش‌های 
9-Metric
10-https://scikit-learn.org/stable/modules/clustering.html
11-Adjusted-Rand-Score
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انجام شــده نشــان داد که امتیاز الگوریتم پیشــنهادی در 
شــاخص رند اصلاح شــده از 0/74 بــه 0/93 ارتقا یافت. 
همچنین میانگین تعداد خطای خوشه‌‌ها در آن از عدد 0/47 

به 0/16 کاهش یافت.
ساختار بقیه مقاله به این صورت است: بخش 2 شامل 
معرفــی، بیان تعاریف و مفاهیم و همچنین کارهای مرتبط 
گذشــته و بخش 3 حــاوی توضیحات مربــوط به روش 
پیشــنهادی اســت. بخش 4 مربوط به ارزیابــی الگوریتم 

پیشنهادی و در نهایت نتیجه‌‌گیری در بخش 5 آمده است.

2.تعاریف و مفاهیم اولیه
در این بخــش تعاریف و مفاهیم اولیــه و نیز کارهای 

مرتبط با این تحقیق ارایه شده است.

1-2 تبیین تعاریف و مفاهیم

تعاریف و مفاهیم اولیه به کار رفته در تحقیق بصورت 
زیر است:

2-1-1 الگوریتم k-میانگین

در الگوریتم استاندارد k-میانگین، ابتدا k نقطه به‌عنوان 
مراکز اولیه خوشه‌‌ها به صورت تصادفی انتخاب می‌‌شوند. 
ســپس، فاصله اقلیدســی ســایر نقاط مجموعــه داده از 
هریک از این مراکز اولیه محاســبه می‌‌شود و هر نقطه به 
نزدیکترین مرکز  اختصاص می‌‌یابد. پس از تخصیص همه 
نقاط، مراکز خوشــه‌‌ها به روزرسانی می‌‌شوند به گونه‌‌ای 
که میانگین نقاط هر خوشــه، به‌عنوان مرکز جدید خوشه 
در نظر گرفته می‌‌شــود. این فرآیند تا زمانی که تخصیص 
نقاط به خوشه‌‌ها در دو مرحله متوالی تغییری نکند، تکرار 
می‌‌شــود و در نهایت الگوریتم متوقف و خوشــه‌‌ها نهایی 

می‌‌شوند ]7 و 6[.
الگوريتم k-میانگین از نظر محاسباتي سنگین است و به 
زمانی متناسب با حاصل ضرب تعداد فقره‌هاي داده، تعداد 
 k ،تعداد نمونه‌‌ها n خوشــه‌‌ها و تعداد تكرار نياز دارد. اگر
تعداد خوشــه‌‌ها و t تعداد تكرار الگوريتم باشد، پيچيدگي 
 O(n+ k) و O(nkt) زماني و فضایــی آن به ترتیب برابــر

خواهند بود ]8، 9 و 10[. 
الگوریتــم k-میانگین یکی از الگوریتم‌‌هــای پرکاربرد 
برای خوشه‌‌بندی داده‌‌ها اســت. که استفاده از آن به دلیل 
بهترین عملکرد برای مجموعه داده‌‌های بزرگ، بسیار رایج 
است ]11[. با این که این الگوریتم یک روش یادگیری بدون 
نظارت برای خوشــه‌‌بندی در تشــخیص الگو و یادگیری 
ماشــین اســت، اما مقداردهی اولیــه و آگاهــی از تعداد 
موردنیاز خوشه‌‌ها، همواره بر عملکرد آن تاثیر می‌‌گذارد. 
بنابراین، الگوریتم k-میانگین دقیقاً یک روش خوشــه‌بندی 

بدون نظارت نیست ]12[.
2-1-2-الگوریتم‌‌های هوش جمعی

الگوریتم‌‌‌هــای هــوش جمعی بخشــی از حوزه هوش 
محاسباتی12 هستند که  برای حل مسائل بهینه‌‌سازی به کار 
می‌‌روند. این الگوریتم‌‌ها از رفتار ازدحام در طبیعت، مانند 
ازدحام ماهی‌‌ها، پرندگان، حشرات و گله‌‌های حیوانات تقلید 
می‌‌کنند. بسیاری از راه‌حل‌‌های هوش جمعی از رفتارهای 
جمعی اعضــای جوامع مختلف الهام گرفته‌‌اند که شــامل 
روش زندگی، الگوهای ارتباطی و سلسله مراتب اجتماعی 
آنها می‌‌شــود. از جمله الگوریتم‌‌های مختلف هوش جمعی 
می‌‌توان به الگوریتم ژنتیک13، بهینه‌‌سازی کلونی مورچه‌‌ها14، 
کلونی زنبورهای مصنوعی15، بهینه‌سازی ازدحام ذرات16، 
جستجوی فاخته17، الگوریتم خفاش18، بهینه‌سازی نهنگ19، 
الگوریتم کرم شب تاب20، الگوریتم جستجوی گرانشی21 و 

الگوریتم بهینه‌سازی گرگ خاکستری اشاره کرد ]13[.
هوش جمعی را می‌توان به‌عنوان مجموعه‌ای ســازمان 
یافته از عامل‌ها تعریف کرد که با یکدیگر همکاری می‌کنند. 
در کاربردهای محاسباتی هوش جمعی، از عامل‌هایی مانند 
مورچه‌ها، زنبورهــا، موریانه‌ها، ماهی‌ها، پرندگان یا حتی 
الگوی جریان آب الگوبرداری می‌شــود. هر یک از عامل‌ها 
12-Computational Intelligence
13-Genetic Algorithm (GA)
14-Ant Colony Optimization (ACO)
15-Artificial Bee Colony (ABC)
16-Particle Swarm Optimization (PSO)
17-Cuckoo Search (CS)
18-Bat algorithm (BA)
19-Whale Optimization Algorithm (WOA)
20-Firefly Algorithm (FA)
21-Gravitational Search Algorithm (GSA)
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دارای ســاختاری ســاده هســتند، اما رفتار گروهی آن‌ها 
پیچیده است. برای مثال، در کولونی مورچه‌ها، هر مورچه‌ 
وظیفه خاص و ساده‌‌ای را انجام می‌دهد، اما به‌طور گروهی 
رفتار آنها شامل، ساختن لانه، نگهبانی از ملکه و نوزادان، 
پاک‌‌سازی لانه، یافتن بهترین منابع خوراکی و بهینه‌سازی 

راهبرد جنگی است]13[. 
رفتار کلــی یک هوش جمعی به صــورت غیرخطی از 
هم‌آمیختگــی رفتارهــای تک‌‌تک اعضــای اجتماع حاصل 
می‌‌شــود. به عبارت دیگــر، رابطه پیچیــده‌‌ای میان رفتار 
گروهی و رفتار فردی اجتمــاع وجود دارد. رفتار گروهی 
تنها وابســته به رفتار فردی اعضا نیســت، بلکه به نحوه 
تعامل میــان آنها نیز بســتگی دارد. تعامل میــان اعضا، 
تجربه‌‌های آنهــا را درباره محیط پیرامون افزایش می‌دهد 
و باعث پیشــرفت می‌شــود. ســاختار اجتماعی ازدحامی 
میان افــراد مجموعــه‌‌ای از کانال‌های ارتباطــی را ایجاد 
می‌کند که از طریق آنها افراد می‌توانند تجربه‌های شخصی 
خود را مبادله کنند. مدل‌ســازی محاسباتی هوش جمعی، 
کاربردهای امیدبخشــی را به ویژه در زمینه بهینه‌سازی 

داشته ‌است ]14[.
1-2-1-2- الگوريتم بهينه‌‌سازي گرگ خاکستري

الگوريتم بهينه‌‌ســازي گرگ خاکســتري در مقایسه با 
دیگــر الگوریتم‌‌هــای هوش جمعی برتری‌‌هایــی دارد. این 
الگوریتم عملکرد بســیار کارآمدی در فضای جســتجوی 
ناشــناخته دارد و توانایی بالایی در اجتناب از بهینه محلی 
هنگام آزمایش بر روی توابع ترکیبی نشان می‌‌دهد به همین 
دلیل، برای حل مســائل دنیای واقعی بسیار مناسب است 
و تقریباً در تمامی حوزه‌های بهینه‌سازی توابع، پیش‌بینی، 
پردازش تصویر، مسائل مهندسی، مشکلات خوشه‌بندی و 

غیره قابل اجرا است ]13[.
الگوریتــم بهینه‌ســازی گــرگ خاکســتری یکــی از 
الگوریتم‌‌های محبوب هوش جمعی است که با انتخاب مراکز 
مناسب در ميان حجم وسيعي از داده‌‌ها، فرآیند خوشه‌‌‌بندي 
را انجــام مي‌‌دهد. این الگوریتــم از نظر پيچيدگي زماني و 

مصرف حافظه شرايط بهتري نسبت به الگوريتم‌‌هاي دقيق 
فراهم مي‌‌کند. قابليت جســتجوي اين الگوريتم‌‌ براي یافتن 
مراکز خوشــه‌‌هاي مناســب در فضاي ويژگي داده شده 
استفاده مي‌‌شود، که این امر منجر به بهبود کارآیی و دقت 

در خوشه‌‌بندی داده‌‌ها می‌‌گردد ]15[.
در الگوریتم بهینه‌‌ســازی گرگ خاکستری، گرگ‌‌ها به 
چهار طبقه اجتماعی آلفا، بتا، دلتا و امگا تقسيم مي‌‌شوند]16[. 
در تكرارهاي مختلف الگوريتم، سه راه‌‌حل برتر هر دوره به 
ترتيب به‌عنوان گروه آلفا، بتا و دلتا ناميده مي‌‌شوند. فرآيند 
شكار بهترين راه‌‌حل، توسط اين سه طیقه گرگ برتر هدايت 
مي‌‌شــود. گرگ‌‌هاي امگا براي رسيدن به بهترين راه‌‌حل‌‌ها‌‌ 
به دور اين سه طبقه حلقه مي‌‌زنند و موقعيت خود را تغییر 
مي‌‌دهند. در واقع، مرحله شــكار توسط گرگ‌‌هاي آلفا، بتا 
و دلتا انجام مي‌‌شــود، در حالي که گرگ‌هاي امگا، از آن‌‌ها 

پيروي مي‌‌کنند ]18 و 17[.
شکل 1، سلسله مراتب گرگ‌‌های آلفا، بتا، دلتا و امگا را 

نشان می‌‌دهد:
با توجه به شکل، کارآمدترین گرگ‌‌ها از دسته گرگ‌‌های 
آلفا هستند که در میان تمامی طبقات گرگ‌‌ها، نقش رئیس را 
دارند. گرگ‌‌های بتا به گرگ‌‌های آلفا در ساخت استراتژی، 
حفظ نظم و ترتیب در بین ســایر دســته‌‌ها کمک می‌‌کنند. 
در گله گرگ‌‌ها، گرگ‌‌های امگا ضعیف‌‌ترین اعضا هســتند 
وجزئی از گرگ‌‌های اصلی محسوب نمی‌‌شوند. این گرگ‌‌ها 
از دستورات گرگ‌‌های آلفا، بتا و دلتا پیروی می‌‌کنند و در 
هر مرحله توســط سه دســته دیگر هدایت می‌‌شوند تا به 

هدف حمله کنند. 
آخرین نــوع گرگ‌‌ها، دلتــا نام دارند و بــه چهار نوع 

شکل 1: سلسله مراتب گرگ‌‌های آلفا، بتا، دلتا و امگا ]19[
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تقسیم می‌‌شــوند. پیشاهنگان22: مســئولیت در مرزها را 
بر عهــده دارند. نگهبان23: از رفــاه گرگ‌‌های داخل گروه 
اطمینــان حاصل می‌‌کننــد. بزرگان24: داناتریــن افراد در 
میان گرگ‌‌های آلفا یا بتای جوان هستند. سرایداران25: از 

گرگ‌های بدحال مراقبت می‌‌کنند ]20[.
2-2-1-2 الگوریتم تشخیص داده پرت جنگل جداسازی

در میــان الگوریتم‌های مختلف تشــخیص داده پرت، 
الگوریتــم جنگل جداســازی دارای قابلیت‌‌های منحصر به 
فرد اســت. این الگوریتم از نظر محاسباتی کارآمد بوده و 
در تشخیص داده‌‌های پرت بسیار موثر است. این الگوریتم 
از درختان دودویی برای تشخیص داده‌‌های پرت استفاده 
می‌‌کند که منجر به پیچیدگی زمانی خطی و اســتفاده کم از 
حافظه می‌‌شود. این ویژگی‌‌ها به الگوریتم اجازه می‌‌دهد تا 
اندازه داده‌های بسیار بزرگ و مسائل با ابعاد بالا و تعداد 

زیادی ویژگی نامربوط را مدیریت کند ]21[. 
الگوریتم جنگل جداسازی از زمان معرفی به‌عنوان یک 
روش سریع و قابل اعتماد برای تشخیص داده‌های پرت در 
زمینه‌های مختلف مانند امنیت سایبری، امور مالی، تحقیقات 
پزشکی و غیره محبوبیت پیدا کرده است و الگوریتم جنگل 
جداسازی، مشابه الگوریتم جنگل‌‌‌های تصادفی‌‌26، بر اساس 
درخت‌های تصمیم27 ســاخته می‌شود. به دلیل عدم وجود 
برچسب‌‌های از پیش تعریف شده‌‌‌‌، این الگوریتم مدل بدون 
نظارت اســت. الگوریتم جنگل جداســازی بر این واقعیت 
استوار اســت که داده‌‌های پرت نقاطی هســتند که نادر و 

متفاوت هستند ]10[. 
بیشتر الگوریتم‌های تشخیص داده‌‌های پرت‌، داده‌‌های 
پرت‌‌ را با درک توزیع خواص و جداســازی آن‌‌ها از سایر 
نمونــه‌‌ داده‌‌های عادی پیــدا می‌‌کننــد. در الگوریتم جنگل 
جداسازی، داده‌ها نمونه‌برداری شده و در ساختار درختی 
بر اســاس برش‌های تصادفــی در مقادیر انتخاب شــده 

22-Scouts
23-Sentinels
24-Elders
25-Caretakers
26-Random Forest
27-Decision Tree

ویژگی‌های موجود در مجموعه داده، پردازش می‌شــوند. 
نمونه‌‌هایی که به عمق بیشتری در شاخه‌های درخت سفر 
می‌‌کنند، احتمــال پرت بودن آن‌‌ها کمتر اســت؛ به عبارت 
دیگر، شــاخه‌‌های کوتاه‌تر نشــان‌دهنده داده پرت هستند. 
به این ترتیــب، مجموع طول شــاخه‌های درخت به‌عنوان 
مقیاسی برای اندازه‌‌گیری داده‌‌های پرت یا امتیاز داده‌‌های 

پرت برای هر نقطه داده شده فراهم می‌‌شود ]10 و 22[.
در جنگل جداســازی تشــخیص نقاط پــرت مبتنی بر 
مجموعه‌‌ای از درخت‌‌های تصمیم دودویی است. هر درخت 
در یک جنگل جداســازی به‌عنوان درخت جداساز شناخته 
می‌‌شــود. این الگوریتم با آموزش داده‌‌هــا از طریق تولید 
درختان جداسازی شروع می‌‌شود. برای بررسی مرحله به 
مرحله این الگوریتم ابتدا یک مجموعه داده دریافت می‌‌شود 
و یک زیرنمونه تصادفی از داده‌‌ها انتخاب می‌‌شود و به یک 

درخت دودویی اختصاص می‌‌یابد.
انشــعاب درخت با انتخــاب تصادفی یــک ویژگی از 
مجموعه n ویژگی موجود آغاز می‌‌شــود. سپس انشعاب 
بر روی یک آســتانه تصادفی، که هر مقــدار در محدوده 
حداقل و حداکثر مقادیر ویژگی انتخاب شــده است، انجام 
می‌‌شــود. اگر مقدار یک نقطه داده کمتر از آستانه انتخاب 
شده باشد، به شــاخه چپ و در غیر این‌صورت به شاخه 
راســت می رود. به این ترتیب، یک گره به شاخه‌‌های چپ 
و راست تقســیم می‌‌شود. این فرآیند به صورت بازگشتی 
ادامه می‌‌یابد تا هر نقطه داده کاملًا جدا شــود یا تا رسیدن 

به حداکثر عمق )در صورت تعریف( ادامه پیدا کند ]23[. 
مراحل فوق برای ساخت درخت‌‌های دودویی تصادفی 
تکرار می‌‌شــوند. پس از ایجاد مجموعــه‌ای از درخت‌‌های 
جداســاز )جنگل جداسازی(، آموزش مدل تکمیل می‌‌شود. 
در مرحله امتیازدهی، یک نقطه داده از میان تمام درختانی 
که قبلا آموزش داده شده بودند، عبور داده می‌‌شود. اکنون، 
بر اساس عمق درخت مورد نیاز برای رسیدن به آن نقطه، 
امتیــاز داده پرت، به هر یک از نقــاط داده اختصاص داده 
می‌شــود. این امتیاز از مجموع عمق به دســت آمده از هر 
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یک از درختان جداساز محاسبه می‌‌شود. بر اساس امتیاز 
داده‌‌های پرت )درصد داده‌‌های پرت موجود در کل داده‌ها(، 
به داده‌‌های پرت امتیــاز ۱- و به نقاط نرمال ۱ اختصاص 

داده می‌‌شود ]23[.

3- کارهای مرتبط
در سال‌های اخیر، با توســعه فناوری و افزایش حجم 
داده‌‌هــا، کاوش داده‌‌های حجیم بیــش از پیش مورد توجه 
محققان قرار گرفته است. به موازات این پیشرفت، مسائل و 
مشکلات مرتبط با تشخیص داده‌‌های پرت در این داده‌‌های 
حجیم نیز به وجود آمده اســت. بنابراین، تحقیقات فراوانی 
برای حل این مشــکل انجام شده است. روش‌‌های موجود 
برای تشخیص داده‌‌های پرت اغلب زمان محاسباتی بالابی 
دارند؛ بنابراین الگوریتم‌‌های بهبود یافته‌‌ای ارایه شده‌‌اند که 

کارایی بالاتری در آشکارسازی داده‌‌های پرت دارند. 
در مقایســه با الگوریتم k-میانگیــن، الگوریتم مینی‌بَچ 
k-میانگیــن 28 به جــای کار بر روی یک نقطــه داده تکی، 

براســاس یک مجموعه نمونه کوچک عمل می‌‌کند. در این 
الگوریتــم، هر عملیات به جای انجــام روی یک نقطه تکی، 
روی یک دســته کوچک از داده‌‌هــا صورت می‌‌گیرد. برای 
هر دســته کوچک داده، به‌‌روزرسانی مرکز خوشه‌‌بندی با 
محاسبه مقدار میانگین انجام می‌‌شود و دسته کوچک داده 
به مرکز خوشــه جدید اختصاص داده می‌‌شود. با افزایش 
تعداد تکرارها، مرکز خوشــه به تدریج پایدار می‌‌شــود تا 
جایی که دیگر تغییر نکند و سپس محاسبه متوقف می‌‌شود. 
اگرچه مینی‌بَچ k-میانگین برای محاسبه مجموعه داده‌‌های 
حجیم مناســب است و زمان محاسبات را به شدت کاهش 
می‌‌دهد و ســرعت همگرایی در تعیین خوشــه‌‌ها را شتاب 
می‌‌بخشد، اما از آن‌جایی که این الگوریتم در فرآیند محاسبه 
فقط یک دســته کوچک از داده‌‌ها را در نظر می‌‌گیرد، دقت 
آن کاهــش می‌یابد. با این‌‌ حال، مینی‌بَچ k-میانگین به طور 
کلی یک الگوریتم بهینه‌‌شده از k-میانگین است ک بسیاری 

از مزایای  این الگوریتم را حفظ می‌‌کند ]24[.
28-Mini Batch K-Means

الگوریتــم‌‌ دیگری با نام اسِ‌امِ k-میانگین 29، که ترکیبی 
از مینی‌بَچ k-میانگین و الگوریتم ذوب شبیه‌‌ســازی شده30 
اســت، برای تشــخیص داده‌‌‌‌های پرت در داده‌‌های حجیم 
مورد استفاده قرار می‌‌گیرد. این الگوریتم قابلیت مشخص 
کردن تعداد خوشــه‌‌ها، کاهش تعــداد تکرارهای الگوریتم 
k-میانگین و بهبود دقت خوشه‌‌بندی را دارد و از گیرافتادن 

الگوریتم در یک راه‌حل بهینه محلی جلوگیری می‌‌کند. ]24[.
بــه منظور بهبود دقت و پایــداری الگوریتم k-میانگین 
و حل مشــکل تعیین مناسب‌ترین تعداد خوشه‌‌ها و بهترین 
مقداردهی اولیه مراکز خوشــه‌‌ها، یک الگوریتم بهبود یافته 
مبتنی بر چگالی کانوپی31 ارائه شده است. مراحل الگوریتم 
بــه این صورت اســت که ابتدا چگالــی مجموعه داده‌‌های 
نمونــه، میانگین فاصله نمونه در خوشــه‌‌ها و فاصله بین 
خوشــه‌‌ها محاسبه می‌‌شــود. ســپس، نقطه‌‌ای با حداکثر 
چگالی به‌عنوان مرکز خوشه اول انتخاب می‌‌شود و خوشه 
چگال‌تر از مجموعه داده باقی‌مانده حذف می‌‌شود. چگالی 
کانوپــی، به‌عنوان پیش پــردازش در الگوریتم k-میانگین 
اســتفاده می‌‌شــود و نتیجه آن به‌عنوان تعداد خوشه‌‌ها و 
مراکز خوشه اولیه برای الگوریتم k-میانگین در نظر گرفته 
می‌‌شود. نتایج شبیه‌‌سازی نشان می‌‌دهد که این الگوریتم، 
نتایج خوشه‌‌بندی بهتری را به دست می‌‌آورد و در مقایسه 
با الگوریتم k-میانگین نســبت به داده‌‌های پرت حساسیت 

کمتری دارد ]25[.
الگوریتم k-میانگین استاندارد برای آشکارسازی نفوذ 
استفاده می‌‌شــود، ولی عیب آن این اســت که باید از قبل 
تعداد خوشه‌‌ها مشخص باشــد. این روش برای مجموعه 
داده‌‌های کوچک مشــکلی ندارد و آسان و موثر است. اما 
وقتی مجموعه داده‌‌ها بزرگ باشند، این روش خسته‌کننده 
می‌‌شــود. از این‌رو از الگوریتــم k-میانگین ژنتیک بهبود 
یافته32 در سیستم تشخیص نفوذ برای آشکارسازی انواع 
نفوذها اســتفاده می‌‌شود. در این الگوریتم، تعداد خوشه‌‌ها 

29-SMK-Means
30-Simulated Annealing Algorithm
31-Canopy
32-Improved Genetic K-Means
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از قبل مشخص نمی‌‌گردد و مقدار بهینه آن توسط الگوریتم 
ژنتیک تعیین می‌‌شــود. تابع ارزیابی در این الگوریتم تعداد 
خوشه‌‌ها را تا حد امکان کم نگه داشته و نتیجه خوشه‌‌بندی 
را موثرتر و میزان جداسازی خوشه‌‌ها را بهینه‌‌تر می‌‌کند. 
هدف این اســت کــه وقتی خوشــه‌‌ها هم‌پوشــانی دارند، 
الگوریتم k-میانگین به‌طور قابل توجهی با اســتفاده از دو 
رویکرد اصلی مقداردهی اولیــه بهتر و تکرار چندین باره 
الگوریتم با کمک مقداردهی اولیه متفاوت، بهبود ‌‌یابد ]26[.

الگوریتم k-میانگین در برابر داده‌‌های پرت و داده‌‌های 
نوفه‌ای آسیب‌‌پذیر است و همچنین به مراکز اولیه خوشه‌‌بندی 
حساسیت دارد. الگوریتم k-میانگین سه سطحی33 می‌‌تواند 
بر این مشکلات غلبه کند. از آنجا که داده‌‌ها در یک مجموعه 
داده اغلب تغییر می‌‌کنند، مراکز خوشه به دست آمده بعد از 
گذشــت زمان نمی‌‌توانند به صورت دقیق داده‌‌های موجود 
در هر خوشه را توصیف کنند. بنابراین، مراکز خوشه باید 
به‌روز شــوند. داده‌‌های نوفه‌ای، داده‌‌های پرت و داده‌‌های 
با مقادیر کاملا متفاوت در یک خوشــه ممکن اســت باعث 
کاهش عملکرد  سیســتم‌‌های تطابق الگو شــوند. الگوریتم 
k-میانگین دو سطحی34 می‌تواند با این مشکلات مقابله کند 

.]27[
الگوریتم خوشه‌‌بندی k-میانگین اغلب برای خوشه‌‌بندی 
داده‌‌های ثابت استفاده می‌‌شــود. به طور کلی، داده‌‌های با 
اختلاف زیاد باید به خوشــه‌های متفاوت اختصاص یابند. 
علاوه بر این، یک خوشــه حاوی تعداد زیادی داده‌‌، معمولا 
باید به چندین خوشــه کوچک‌‌تر تقســیم شــود. الگوریتم 
k-میانگین سه سطحی، برای این عملیات مناسب است. این 

روش همچنین به داده‌‌های نوفه‌ای و داده‌‌های پرت حساس 
نیســت، بنابراین می‌‌تواند داده‌‌ها را موثرتر از k-میانگین 

استاندارد خوشه‌‌بندی کند ]27[. 
الگوریتــم k-میانگین ســه ســطحی نمی‌‌تواند به طور 
کارآمــد با داده‌‌هــای درحال تکامل یــا داده‌‌هایی که مدام 
به‌روز می‌‌شــوند، مقابله کند، بنابرایــن الگوریتم یادگیری 

33-Tri– Level K-Means Algorithm
34-Bi- Level K-Means Algorithm

ماشین بر خط35 مبتنی بر k-میانگین سه سطحی برای رفع 
این مشــکل ارائه شد. این الگوریتم باعث کاهش زمان اجرا 

در تکرارهای الگوریتم می‌‌شود ]27[. 
الگوریتم k-میانگین با وجود ســادگی و کارآمدی، در 
انتخاب مراکز خوشــه‌‌بندی اولیه و حساســیت به نوفه با 
مشکلاتی مواجه اســت که باعث کاهش دقت خوشه‌‌بندی 
می‌‌شود. برای رفع این مشــکلات، بهبودی برای الگوریتم 
k-میانگیــن ارائه داده شــد کــه از مفهوم شــبکه کلیک36 

استفاده می‌‌کند. در این بهبود، داده‌های نوفه‌ای حذف شده 
و چگالی نواحی مشــخص می‌‌شود. ســپس نقاط مرکزی 
اولیه با روش خوشــه‌‌بندی مبتنی بر جســتجوی سریع و 
یافتن قله‌های چگالی به دست می‌‌آیند. همچنین، اثر خطای 
چگالی شــبکه بر انتخاب نقاط مرکزی اولیه با استفاده از 
 ایده دانه‌بنــدی37، کاهش می‌‌یابد. در مقایســه با الگوریتم 
k-میانگین استاندارد، این الگوریتم بهبود یافته، دقت بالاتر، 

تفاوت کمتر در خوشه‌‌بندی داده‌‌های گوناگون و وابستگی 
کمتر به پارامترها را نشان می‌‌دهد ]28[.

الگوریتــم مک کوئین38، در اصل يک نســخه برخط از 
الگوريتم k-میانگین اســت. ایراد ايــن روش در پيچيدگي 
محاسباتي است، زیرا چندين تكرار از الگوريتم k-میانگین 
پــس از تخصيص هر نمونه مورد نياز اســت که برای يک 

پايگاه داده بزرگ، بسيار سنگين است ]29[.
در ]30[، الگوریتم افِ‌ســی k-میانگین 39 معرفی شــده 
اســت که با تثبیت برخی مراکز خوشه‌ای با در نظر گرفتن 
شرایط واقعی، خوشه‌بندی را امکان‌پذیر می‌سازد. در حالی 
که برخی از مراکز خوشــه‌ای ثابت هستند، تلاش می‌شود 
مناسب‌ترین مراکز خوشه برای بقیه داده‌‌ها و بهترین توزیع 
داده‌‌ها در خوشه‌‌ها به دست آید. الگوریتم k-میانگین با دو 
الگوریتم خوشــه‌بندی ثابت- مرکز دیگر مقایسه می‌شود: 
افِ‌ســی k-میانگین و افِ‌ســی k-میانگین2. نتایج تجربی 
نشان می‌دهد که اگرچه افِ‌سی k-میانگین محدودیت‌های 
35-Online Machine Learning
36-CLIQUE Grid
37-Granularity
38-Mac Queen Algorithm
39-FCK-Means 
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بیشتری نسبت به k-میانگین دارد، اما عملکرد بهتری ارایه 
می‌‌دهد.

الگوریتــم k-میانگیــن توانایی بالایی بــرای مقابله با 
داده‌هایی با مرزهای نامشــخص دارد. با این حال، دارای 
محدودیت‌‌هایی مانند حساســیت به انتخاب داده‌‌های اولیه 
و اســتفاده از وزن‌‌ها و آستانه‌های ثابت است که منجر به 
نتایج خوشه‌بندی ناپایدار و کاهش دقت می‌‌شود. برای حل 
این مشــکل، ترکیب الگوریتم k-میانگیــن با الگوریتم کرم 
شــب‌تاب40 معرفی شده است که از ســه جنبه بهبود یافته 
اســت. ابتدا، روشــی معقول‌‌تر برای تنظیم پویا وزن‌های 
تقریب و مجموعه مرزی براســاس نســبت تعداد اشیا در 
مجموعــه داده به حاصل‌‌ضرب تفاوت اشــیا در مجموعه 
داده طراحی شده است. در مرحله دوم، روشی برای تحقق 
تطبیقی آســتانه مرتبط با تعداد تکرارها ارائه شــده است. 
سپس با ساختن یک تابع هدف جدید و استفاده از مقدار آن 
به‌عنوان شدت روشنایی کرم شب‌تاب برای انجام جستجو 
و تکرار به روزرســانی نقطه مرکزی خوشه اولیه، راه‌حل 
بهینه به‌دست آمده توسط هر تکرار کرم شب‌تاب به‌عنوان 
موقعیت مرکزی اولیه در نظر گرفته می‌‌شود. نتایج الگوریتم 
نشان می‌دهد که این روش جدید، اثر خوشه‌بندی را بهبود 

بخشیده است ]31[.
یک الگوریتم جدید به نام انتخاب دانه فعال41 معرفی شده 
است که با انواع الگوریتم‌‌های خوشه‌بندی نیمه نظارت شده 
کارآیی دارد. این الگوریتم به ساختار گراف k-نزدیک‌ترین 
همسایه42 متکی اســت و از گراف k-نزدیک‌ترین همسایه 
برای تولید اولین خوشــه‌‌بندی مجموعه داده‌‌ها براســاس 
چگالی اســتفاده می‌‌کند و امکان انتشار موثر برچسب‌های 
نمونه‌‌هــا را فراهم مــی‌آورد. روش فــوق از اين واقعيت 
بهره مي‌‌برد که احتمال انتخــاب یک نقطه نزدیک به مرکز 
خوشه، بیشتر است، زیرا چگالی نقاط در اینجا بالاتر است. 
آزمایش‌ها روی مجموعه داده‌‌های واقعی نشان می‌‌دهد که 
این روش در مقایســه با روش‌‌های دیگر، کارآیی بالاتری 
40-Firefly
41-A New Active Seed Selection Method (S-kNNG)
42-K-Nearest Neighbors

دارد، خصوصا هنگامی که با خوشه‌‌بندی مبتنی بر نماینده43 
و مبتنی بر چگالی44 ترکیب می‌‌شــود. یکی از مشكلات این 
روش اين است که اگر يک نقطه پرت به‌عنوان مرکز خوشه 
اوليه انتخاب شــود، ممكن اســت هیچ نقطه ديگري به آن 
اختصاص نیابد و خوشه‌‌اي که مرکز آن پرت است، خالي 
بماند. همچنین، ســازوکاری براي اجتناب از انتخاب نقاط 

داده بسیار نزديک به كيديگر وجود ندارد ]32[.
در روش خوشــه‌‌بندي ساده، اولين دانه با اولين مقدار 
در پايگاه‌‌ داده مقداردهي اوليه مي‌‌شــود. سپس فاصله بين 
دانه انتخاب شــده و نقطه بعدي در پايگاه‌‌ داده محاســبه 
مي‌‌شــود. اگر اين فاصله بيشتر از مقدار آستانه باشد، اين 
نقطه به‌عنوان دانه دوم انتخاب مي‌‌شود. در غير اين صورت 
بــه نمونه بعدي در پايگاه داده انتقال می‌‌یابد و روند تكرار 
مي‌‌شــود. پس از انتخاب دانه دوم، فاصله بين اين نمونه و 
دو دانه از قبل انتخاب شــده، محاسبه می‌‌شود؛ اگر هر دو 
فاصله‌‌ از آســتانه بیش‌تر باشند، نمونه به‌عنوان دانه سوم 
انتخاب مي‌‌شود. اين فرآيند تا زماني که دانه‌‌های k انتخاب 
شوند تكرار مي‌‌شود. مزيت اين روش اين است که به کاربر 
امكان کنترل فاصله بين مراکز مختلف خوشه را مي‌‌دهد. اما 
اين روش از محدوديت‌‌هايي مانند وابستگي به ترتيب نقاط 
در پايــگاه داده و نیاز به تصمیم‌‌گیری کاربر درباره مقدار 

آستانه رنج می‌‌برد ]۵[.
 x در روش خوشــه‌بندی کی‌کــی‌زد45، ابتــدا يک نقطه
به‌عنوان اولين دانه انتخاب مي‌‌شــود، کــه ترجيحا در لبه 
داده‌‌ها قرار دارد. ســپس دورترين نقطه از x پيدا شــده و 
به‌عنوان دانه دوم انتخاب می‌‌شــود. در ادامه، فاصله تمام 
نقاط مجموعه داده تا نزديک‌ترين دانه اول و دوم محاسبه 
مي‌‌شود و دانه ســوم نقطه‌‌اي است که از نزديک‌ترين دانه 
خود دورتر است. این فرآيند تا زماني که دانه‌‌هاي k انتخاب 
شــوند، تكرار مي‌‌شود. این روش در عمل جذاب است زيرا 
تصميم‌‌گيــري برای مراکز اوليه منحصر به فرد و ســاده 
اســت. با اين حال، گاهي اوقات خوشــه‌‌هاي نامطلوبی را 
43-Representative-Based Clustering
44-Density-Based Clustering
45-KKZ
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پيدا مي‌‌کند، زيرا به نقاط پرت وابســته است. هرگونه نوفه 
در داده‌‌ها به شــكل نقاط داده دور از دســترس، براي اين 
روش مشكل ايجاد مي‌‌کند. چنين نقاط دورافتاده‌‌اي توسط 
الگوريتم ترجيح داده مي‌‌شــوند اما لزوماً نزديک به مرکز 

خوشه نخواهد بود ]29[.
در روش چيترا، به جاي انتخاب تصادفي مراکز اوليه، 
از يک روش رويه‌اي براي يافتن مراکز اســتفاده می‌‌شود 
تا خوشــه‌بندي براي هر اجرا كيســان باقي مانده و تعداد 
تكرارها کاهش يابد. این الگوريتم نياز به تكرار زيادي ندارد، 
زيرا مراکز در مرحله اول به خوبي محاســبه مي‌‌شــوند و 
گروه‌بندي نقاط داده با هر اجرا تغيير نمي‌‌کند. پس از پايان 
خوشــه‌بندي داده‌‌ها، اگر نمونه جديد وارد شــود، به جاي 
انجام مجدد کل خوشه‌‌بندي، نمونه جديد مي‌‌تواند با مقادير 

مشخصه‌اش، در خوشه مناسب قرار گيرد ]33[. 
در روش دورتریــن اول46، اوليــن مرکــز به صورت 
تصادفي از مجموعه داده انتخاب مي‌‌شود. سپس، نقطه‌‌اي 
که از مرکز اول دورتر اســت انتخاب مي‌‌شود. مرکز سوم، 
نقطه‌‌اي است که از هر دو مرکز قبلي، دورتر است. انتخاب 
نقاط به اين ترتيب ادامه می‌‌یابد، تا زماني که k مرکز وجود 
داشــته باشد. ایراد اين روش اين است که تمايل به انتخاب 
نقاط پرت دارد که نامزد مناســبي براي مراکز خوشــه‌‌اي 
نيســتند. هنگامي که دانه اول به طور كينواخت و تصادفي 
از مجموعه داده انتخاب مي‌‌شــود، دانه بعدي نقطه داده‌اي 
اســت که از دانه اول دورتر است و مي‌تواند يک نقطه پرت 
باشــد. همچنين، هنگام انتخاب مراکــز باقيمانده، همچنان 
شانس زيادي وجود دارد که نقاط پرت انتخاب شوند، زيرا 
این روش به دنبال نقاط داده‌‌اي اســت که دورتر از مراکز 
انتخاب شــده قبلي هســتند. خوبي اين روش اين است که 
مراکز را در سراسر مجموعه داده پخش مي‌‌کند، زيرا نقاط 
داده‌‌اي را انتخاب مي‌‌کند که دورتر از مراکز انتخاب شــده 
قبلي هســتند. پخش کردن مراکز به طورکلي خوب اســت، 
زيرا اين احتمال را کاهش مي‌‌دهد که نقاط داده‌‌اي که خيلي 

از كيديگر دور هستند، در يک خوشه قرار گیرند ]۱[.
46-Furthest-First Method

یکی دیگــر از اشــکالات عمــده الگوریتم اســتاندارد 
k-میانگیــن عدم توانایی آن در کار بــا نقاط داده بزرگ و 

متراکم است. هدف روش جدید بهبود الگوریتم k-میانگین 
برای ایجاد خوشه‌های دقیق‌تر در نقاط داده متراکم است. 
اســتفاده از تراکم پنجره47 موجب همگن‌تر شدن خوشه‌‌ها 
می‌‌شــود، که الگوریتــم k-میانگین را برای انواع شــکل و 
اندازه خوشــه‌‌ها مناسب‌‌تر می‌‌ســازد. این روش همچنین 
مدیریت نوفه و تشــخیص نقاط پرت را بهبود می‌‌بخشد و 
نتایج دقیق‌تری نسبت به الگوریتم اصلی k-میانگین ایجاد 

می‌‌کند ]34[.
در میان روش‌‌های متعددی که بــرای بهبود الگوریتم 
خوشــه‌بندی k-میانگیــن و افزایش کیفیــت مراکز اولیه 
خوشه‌‌ها، پیشنهاد شده‌‌اند، تعداد کمی از محققین به ضعف 
این الگوریتم در کشف خوشه‌‌های دلخواه پرداخته‌‌اند. یکی 
از راه حل‌‌های موثر برای رفع این مشکل، استفاده از فاصله 
نمودار48 برای اندازه‌گیری عدم تشــابه بین اشیاء است. با 
ابن حال، محاســبه فاصله نمودار فرآیندی زمان‌‌بر اســت 

  .]35[
بــرای مقابله با این چالــش، الگوریتم جدیــدی به نام 
ان‌دی‌پــی‌ k-میانگین 49 براســاس مفهــوم قله‌های چگالی 
طبیعی50 پیشــنهاد شــده اســت. این روش با الهام از ایده 
تــوپ دانه‌ای51 که از تــوپ برای نمایــش داده‌های محلی 
اســتفاده می‌کنــد، نمایندگانــی از یک همســایه محلی را 
انتخاب می‌کنــد که به آنهــا قله‌‌های طبیعــی چگالی گفته 
می‌‌شــود. نتایج تجربی نشان می‌دهد که این روش‌ نه تنها 
قادر به تشخیص خوشــه‌های کروی است،  بلکه می‌‌تواند 
 خوشه‌های چندگانه را نیز شناسایی کند. بنابراین، ان‌دی‌پی‌

k-میانگین در تشخیص خوشه‌های دلخواه مزایای بیشتری 

نسبت به سایر الگوریتم‌های موجود دارد ]35[. 
روش راه‌انــدازي مرکز خوشــه52 بــراي يافتن مراکز 

47-Window Density Method
48-Graph Distance (GD)
49-NDPK-Means
50-Natural Density Peaks (NDPs)
51-Granular ball
52-Cluster Center Initialization Method
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خوشــه‌‌های اوليه در الگوريتم k-میانگین ارایه شــد. این 
روش اســتفاده از تراکم داده‌‌هاي چند مقياســي مبتني بر 
چگالي53 اســت و براي تخمين چگالــي داده‌‌ها در يک نقطه 
اســتفاده شــده و بر اســاس چگالي آن‌‌ها، نقاط را مرتب 
مي‌‌کند. مزیت این روش اين اســت که، مراکز خوشه اوليه 
محاسبه شده، بسيار نزديک به مراکز خوشه مورد نظر با 
نتايج خوشــه‌‌بندي بهبود يافته و سازگار است. محدوديت 
اصلي روش اين است که منجر به هزينه محاسباتي بالاتر 

مي‌‌شود، زيرا شامل محاسبات چگالي است ]29[.
در ]36[ الگوريتمي براي محاســبه مراکز خوشه اوليه 
به منظور خوشه‌‌بندي k-میانگین، بر اساس رتبه‌‌بندي زد-

اســکور54 بیان شــد. اين الگوریتم، يک روش آماري براي 
رتبه‌‌بندي ويژگي‌‌هاي عددي و اســمي بر اســاس ميانگين 
فاصله است. پيچيدگي زماني این روش، چند جمله‌‌اي درجه 
دو بدون کاهش دقت خوشــه‌‌ها است. این روش، الگوريتم 
k-میانگیــن را تنها از یک نظر دو معیــار دقت و يا کارايي 

بهبود مي‌‌بخشد.
روش دیگر به اين صورت اســت کــه اگر از مجموعه 
داده‌‌هاي بزرگ براي خوشه‌‌بندي استفاده شود، پيچيدگي 
زماني براي اســتفاده از الگوريتم k-میانگین، بيشتر است. 
بنابراين، پرداختن به داده‌‌هايی با ابعاد بالا، با اســتفاده از 
تكنيک‌هاي خوشــه‌‌بندي از نظر تعداد بيشــتر داده‌‌ها، کار 
پيچيده‌‌اي اســت. به منظور بهبود کارايي، داده‌‌هاي نوفه‌ای 
و پرت ممكن اســت رد شوند و زمان اجرا را کاهش دهند، 
بنابراین لازم اســت ابعاد داده، کاهــش یابد. در مجموعه 
داده اصلــي، تجزيه و تحليل مولفه‌‌هــاي اصلي، يک روش 
رايج براي شناسايي الگوها در داده‌‌هاي با ابعاد بالا است. 
از روش تجزيــه و تحليــل مؤلفه‌‌هاي اصلي هســته براي 
کاهش ابعاد اســتفاده مي‌‌شــود و به مقداردهي اوليه بهتر 
مراکز براي خوشــه‌‌بندي کمک مي‌‌کند. روش پيشــنهادي، 
خوشــه‌‌بندي داده‌‌ها را با کمک مؤلفه اصلي به‌‌ دست آمده 
از روش تجزيــه و تحليل مؤلفه‌‌هاي اصلي هســته، انجام 

53-Density-Based Multi Scale Data Condensation
54-Z-Score

 ،k مي‌‌دهد. مجموعه داده‌‌هاي ارائه شده را در مجموعه‌‌هاي
خوشه‌‌بندي مي‌‌کند. ميانه هر مجموعه را مي‌‌توان به‌عنوان 
مراکز خوشه اوليه استفاده کرد و سپس هر نقطه داده را به 

نزديک‌ترين مرکز خوشه آن اختصاص داد ]37[. 
 k در روش بخش‌بنــدی تصادفــي، مجموعــه داده به
خوشه تقسيم مي‌‌شود. به عبارت ديگر، يک خوشه به طور 
تصادفي به هر نقطه داده اختصاص داده می‌‌شود و سپس 
وارد مرحله به‌روزرساني الگوريتم k-میانگین مي‌‌شود. اين 
روش، ســريع و داراي پيچيدگي زماني خطي اســت. ایراد 
اصلي اين روش اين اســت که در مجموعــه داده‌‌هاي هر 
خوشه، اين امكان وجود دارد که نقاط داده‌‌اي که متعلق به 
همان خوشــه واقعي است، پس از استفاده از اين روش در 

خوشه‌‌هاي مختلف قرار گيرد ]۱[.
روش پيشــنهادي دیگر، مبتني بــر ويژگي‌‌هاي عددي 
اســت. دامنه مقادير، بــه تفريق مقادير حداقــل و حداکثر 
محدود مي‌‌شــود. مشــكل اصلي این روش، عدم توجه به 
توزيــع داده‌‌ها در فضاي داده اســت. به‌عنــوان مثال، هم 
در داده‌‌هاي توزيع شــده و هم در داده‌‌هاي با چگالي بالا، 
دانه‌‌هاي اوليه، كيســان در نظر گرفته مي‌‌شوند. همان‌طور 
که قبلا گفته شد، در این الگوريتم، از حداقل و حداکثر مقدار 
براي محاســبه دانه‌‌هاي اوليه اســتفاده مي‌‌شود بدون آن 
که هيچ دانشــي در مورد توزيع داده‌‌ها داشــته باشد. پس 
از به‌دســت آوردن محدوده مقادير، به k قســمت تقســيم 
مي‌شــود. فاصله هر دانه، نســبت به دانه‌‌هاي قبلي كيسان 
اســت. در برخي داده‌‌ها، فاصله دانه‌‌ها ممكن است كيسان 
نباشد، در نتيجه دقت خوشــه‌‌بندي را کاهش داده و زمان 
هم‌گرايــي الگوريتم را افزايش مي‌‌دهد. عدم توجه به ميزان 
توزيع داده‌‌ها باعث ايجاد برخي مشــكلات ناخواسته مانند 

ايجاد خوشه‌‌هاي خالي مي‌‌شود ]38[.
در میان الگوریتم‌‌های خوشــه‌‌بندی موجود، الگوریتم 
k-میانگیــن، بــه دلیل ســادگی و موثر بودن، بــه یکی از 

گســترده‌‌ترین روش‌‌های مورد استفاده برای خوشه‌‌بندی 
داده‌‌ها تبدیل شــده است. این الگوریتم، با وجود سادگی و 



فصلنامه علمی، علوم رایانشی، سال نهم،  شمارة 34، پاییز  1403 14

گستردگی اســتفاده از آن، دارای مشکلاتی چون حساس 
بودن به نوفه، مقداردهی تصادفی مراکز اولیه خوشه‌‌بندی، 
وجــود داده‌های پرت و اثرات آن بر خوشــه‌بندی، دقت و 
پایداری الگوریتم، تعیین مناســب تعداد خوشــه‌‌ها قبل از 
انجام خوشه‌بندی، ناتوانی الگوریتم در مدیریت داده‌‌هایی 
با مقادیر کاملا متفاوت می‌‌باشــد. با توجه به مشکلات این 
الگوریتم، در سال‌‌های اخیر، بهبود‌‌هایی بر روی آن انجام 
شده است تا مشکلات مربوط به این الگوریتم را به حداقل 
برساند. در این بخش، ما به مرور کارهای چندین سال اخیر 
در جهت بهبود الگوریتم خوشه‌‌بندی k-میانگین پرداختیم 
و در ادامه و در بخش بعدی، روش پیشــنهادی خود را که 
بهینه‌سازی الگوریتم خوشه‌‌بندی k-میانگین با استفاده از 
الگوریتم بهینه‌سازی گرگ خاکستری و الگوریتم تشخیص 

داده پرت جنگل جداسازی است را ارائه خواهیم داد.

4. روش پیشنهادی
ایده پیشنهادی ما، بهبود الگوریتم k-میانگین با استفاده 
از الگوریتم هوش جمعی بهینه‌ســازی گرگ خاکستری و 
الگوریتم جنگل جداسازی اســت. در الگوریتم k-میانگین، 
اولیــن مراکز خوشــه‌بندی به صورت تصادفــی انتخاب 
می‌شــوند و در مراحل بعدی، با تغییر این مراکز به سمت 
خوشه‌‌های بهتر حرکت می‌‌شود. از آن‌جایی که دقت نهایی 
خوشــه‌بندی k-میانگین، وابســتگی قوی بــا اولین مراکز 
خوشه‌بندی دارد، قصد داریم در این پژوهش، مراکز خوشه 
اولیه را با اســتفاده از الگوریتم گرگ خاکستری پیدا کرده 
و به‌عنوان ورودی به الگوریتم k-میانگین بدهیم. از سوی 
دیگر، داده‌‌ها معمولا دارای نقاط پرت هســتند. از آن‌جایی 
که هدف خوشــه‌بندی، یافتــن گروه داده‌‌هایی اســت که 
کم‌ترین فاصله را با هم و بیشترین فاصله را با خوشه‌‌های 
دیگر دارند، پس، یافتن داده‌‌های پرت می‌‌تواند خوشــه‌‌های 
فشرده‌تر و منســجم‌تری را فراهم آورد. به همین دلیل، از 
الگوریتم جنگل جداســازی برای یافتن نقاط پرت استفاده 

کرده‌‌ایم. 

مراحل روش پیشــنهادی ما به طور خلاصه به شــرح 
زیر است:

1( اجــرای الگوریتــم خوشــه‌بندی k-میانگیــن روی 
مجموعه داده )مبنای مقایسه و ارزیابی ایده‌‌ها(.

2( اجــرای الگوریتم بهینه‌ســازی گرگ خاکســتری و 
سپس خوشه‌بندی k-میانگین )بدون هیچ اقدامی روی نقاط 

پرت(.
3( اجــرای الگوریتــم بهینه‌ســازی گرگ خاکســتری 
برای یافتن مراکز بهینه و ســپس خوشه‌بندی با الگوریتم 

k-میانگین و در آخر حذف نقاط پرت هر خوشه.

4( حــذف نقــاط پــرت کل مجموعــه داده )در ابتدای 
کار( با الگوریتم جنگل جداســازی، سپس اجرای الگوریتم 
بهینه‌سازی گرگ خاکستری برای یافتن مراکز خوشه بهینه 

و در آخر اجرای الگوریتم خوشه‌بندی k-میانگین.
5( حذف نقاط پرت کل مجموعه داده )در ابتدای کار( با 
الگوریتم جنگل جداسازی، اجرای الگوریتم گرگ خاکستری 
و ســپس خوشــه‌بندی با الگوریتم k-میانگیــن و در آخر 

اختصاص هر نقطه پرت، به نزدیک‌ترین خوشه.
پس همان‌طور که گفتیم، قرار است پنج آزمایش متفاوت 
را روی ده مجموعه داده اجرا کنیم. در چهار آزمایش، ابتدا 
باید الگوریتم گرگ خاکســتری اجرا شود. در دو آزمایش، 
ایــن الگوریتم روی کل نقــاط داده و در دو آزمایش دیگر، 
روی داده‌‌های غیر پرت اجرا می‌‌شود. هر یک از الگوریتم‌‌ها 
بیســت دفعه اجرا شدند و نتیجه بیان شــده، میانگین این 
بیست اجرا اســت. نتیجه آن شامل، مراکز خوشه، شماره 
خوشه‌‌ها و تعداد خوشــه‌‌ها، ذخیره می‌‌شود. سپس برای 
آزمایش بعــدی )آزمایش حذف نقاط پرت خوشــه‌‌ها(، به 
جای اجرای مجدد الگوریتم گرگ خاکســتری )که به زمان 
زیادی نیاز دارد(، از نتایج ذخیره شده آن استفاده می‌‌شود. 
در دو آزمایــش دیگر هم، کار بــه همین روال صورت 
می‌‌پذیرد، یعنــی یک بار الگوریتم گرگ خاکســتری روی 
داده‌‌هایی که نقاط پرت آن حذف شــده اجرا می‌‌شــود، و 
سپس نتیجه آن ذخیره می‌‌شود. در آزمایش دیگر که نقاط 
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پرت را به نزدیک‌ترین خوشــه انتساب می‌‌دهیم، نیازی به 
اجرای مجدد الگوریتم گرگ خاکستری نیست، بلکه از نتایج 

ذخیره شده استفاده می‌‌کنیم.
در این آزمایش‌ها از شاخص رند اصلاح شده به‌عنوان 
معیار ارزیابی اســتفاده شــد. علاوه بر این معیار، میزان 
خطای k، که برابر با اختلاف kی حاصل از روش‌‌ها و kی 
واقعی داده‌‌ها، تعریف و محاسبه شده است، در نظر گرفته 
می‌‌شــود. برای این منظور، مجمــوع خطای kی هر روش، 
روی همه مجموعه داده‌‌ها، روی داده‌‌های ســنتزی و روی 
داده‌‌های واقعی، به طــور جداگانه ذخیره و در انتهای کار 

نمایش داده می‌‌شود.
الگوریتــم گرگ خاکســتری، به طور بهینــه نقاطی را 
به‌عنوان مرکز خوشه انتخاب می‌کند که با حذف خوشه‌های 
تهــی، بتوان بــه نزدیک‌ترین مقدار k، بــه داده‌های واقعی 
دست یافت. همان‌طور که می‌دانیم یکی از مشکلات مهم در 
الگوریتم k-میانگین یافتن مقدار k است که باید به صورت 
آزمایــش خطا یا روش‌های غیرخودکار به طور تقریبی به 
دست آید. در پژوهش جاری، در آزمایش پایه k-میانگین، 
بهتریــن k را با تکرار الگوریتم روی مقادیر مختلف k از 2 
تا i/2 )که i، تعداد نمونه داده‌ها اســت(، به دست آوردیم و 
هــرگاه تا پس از ده تکرار، مقدار دقت قبلی الگوریتم بهبود 
نیابــد، الگوریتم را متوقف کردیم. اما در چهار آزمایشــی 
که مراکز خوشــه با استفاده از الگوریتم بهینه‌سازی گرگ 
خاکستری، پیدا شده‌اند، هیچ عملی در این خصوص انجام 
نشــده است و خود الگوریتم بهینه‌سازی گرگ خاکستری، 
مراکز خوشــه‌ای را پیدا کرده که پس از حذف خوشه‌های 
تهــی، نزدیک‌ترین فاصلــه را با تعداد خوشــه‌های واقعی 

داشته است.
در الگوریتــم اصلی گرگ خاکســتری، جمعیت اصلی 
بــه ترتیب کم‌ترین شایســتگی به بیشــترین شایســتگی، 
مرتب‌سازی می‌‌شود، از آن‌جایی که مسئله مربوطه از نوع 
کمینه‌سازی بوده است، ولی در کار جاری، هدف ما، کسب 
بیشــترین مقدار برای شاخص رند اصلاح شده است، چرا 

که راه‌حل با امتیاز بزرگ‌تر بهتر اســت. به همین دلیل، در 
زمان مرتب‌سازی، از گزینه معکوس استفاده کردیم، به این 
صــورت، جمعیت راه‌حل‌‌ها، به‌ترتیب بزرگ‌تر به کوچک‌تر 
مرتب می‌‌شوند. جمعیت ساخته شده در سیستم پیشنهادی 
پنجاه در نظر گرفته شــده است. لازم به ذکر است که پس 
از اجرای الگوریتم با تعداد جمعیت‌‌های مختلف، عدد پنجاه 
انتخاب شــد که توازن خوبی بین دقت حاصل و پیچیدگی 
زمانی ایجاد می‌‌کنــد. تعداد تکرار الگوریتــم نیز به همین 
ترتیــب برابر با صد انتخاب گردید. در پایان پس از اجرای 
الگوریتم، بهترین راه‌حل‌‌های یافت شــده یعنی راه‌حل‌‌هایی 
با بیشترین مقدار شایستگی )بیشتر مقدار امتیاز شاخص 
رند اصلاح شده( برگشت داده می‌‌شود تا برای خوشه‌بندی 

الگوریتم k-میانگین مورد استفاده قرار گیرند.

4-1 مراحل تفصیلی روش پیشنهادی به شرح زیر است:

ورودی:

1. مجموعه‌ای از n نقطه داده و m بعد ویژگی.
2. تعداد گرگ‌‌ها در دسته = 50.

.C و A ،a ،3. ضریب کنترل
4. حداکثر تعداد تکرار = 100.

خروجی:

1.بهتریــن موقعیت سراســری گــرگ، بهترین ارزش 
شایستگی در نهایت ایجاد مجموعه‌ای از k خوشه با مراکز 

خوشه بهینه.
مراحل:

1. اجرای الگوریتم جنگل جداســازی بر روی مجموعه 
داده‌‌ها ) آزمایش 4 و 5(.

2. تولید جمعیت اولیه گرگ‌‌ها. 
3. تنظیم تعداد تکرار.

4. محاسبه ارزش شایستگی برای هر گرگ.
5. شناسایی سه گرگ برتر از نظر بالاترین شایستگی، 

یعنی آلفا، بتا و دلتا.
6. تــا وقتی که تعداد تکرار کمتر از حداکثر تعداد تکرار 

باشد:
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6.1. بروزرسانی موقعیت گرگ‌‌های آلفا، بتا و دلتا برای 
هر گرگ.

.C و A ،a ،6.2. بروزرسانی ضریب کنترل
6.3. محاسبه ارزش شایستگی برای تمامی گرگ‌‌ها.

6.4. مرتب‌‌سازی برحسب بالاترین ارزش شایستگی.
7. برگرداندن گرگ با بالاترین ارزش شایستگی.

8. اجــرای الگوریتم k-میانگین با مراکز خوشــه بهینه 
ایجاد شــده توسط گرگ خاکستری )گرگ‌‌هایی با بالاترین 

ارزش شایستگی(.
9. انتقال داده‌‌ها به خوشه‌‌ها.

10. اجرای الگوریتم جنگل جداســاز برای حذف نقاط 
پرت )آزمایش 3(.

11. انتســاب نقاط پرت به نزدیک‌‌ترین مراکز خوشــه 
)آزمایش 5(.

12. پایان.

نکتــه: مدل کردن فرآیند شــکار، زمانی کــه حمله به 
رهبری گرگ آلفا شــروع می‌شود، با اســتفاده از کاهش 
 بــردار a انجام می‌شــود. A بــرداری تصادفــی در بازه

[‌2a ،a2 -] است که با کاهش a، بردار ضرایب A هم کاهش 
می‌یابد. اگر قدر مطلق A بزرگ‌تر از عدد یک باشد، گرگ‌ها 
برای ردیابی شکار از یک‌دیگر دور شده‌اند و اگر قدر مطلق 
A کوچک‌تر از این عدد باشــد، گرگ‌ها برای حمله به شکار 
به‌هم نزدیک شــده‌اند. بردار C هم به‌عنوان موانع موجود 
در طبیعت به شــکار، وزن داده و شــکار را برای گرگ‌ها 
غیرقابل دســتیابی‌تر می‌کند. روندنمای الگوریتم فوق در 

پیوست2 آمده است.

2-4 ارزیابی الگوریتم پیشنهادی

مبنــای مقایســه و ارزیابی ایدة پیشــنهادی، الگوریتم 
اصلی خوشــه‌بندی k-میانگین است. این الگوریتم به زبان 
پایتون در تابعی پیاده‌سازی شد که یکی از ورودی‌‌های آن، 
آرایه مراکز اولیه خوشه‌بندی با مقدار پیش فرض تهی )][( 
است. به این صورت، برای خوشه‌بندی بر اساس الگوریتم 

بهینه‌سازی گرگ خاکســتری، مراکز خوشه تولید شده با 
این الگوریتم، به‌عنوان مقدار این پارامتر اســتفاده می‌‌شود 
و برای حالت مبنای مقایســه، مقداری برای این آرایه وارد 
نمی‌‌شود تا مراکز خوشه اولیه، به صورت تصادفی تولید 

شوند. 
پس از پیاده‌ســازی این الگوریتم، نوبــت به الگوریتم 
بهینه‌سازی گرگ خاکستری می‌‌رسد. در این الگوریتم ابتدا 
جمعیت اولیه گرگ‌‌ها ساخته شــود. جمعیت ساخته شده 
که در سیســتم پیشنهادی، پنجاه در نظر گرفته شده است، 
بر اســاس میزان شایستگی، مرتب‌ســازی می‌‌شود. ‌برای 
الگوریتم جنگل جداسازی هم از کتابخانه استاندارد و آماده 

سایکیت‌لرن استفاده شد. 
4-2-1 مجموعه داده‌ها

در ایــن پژوهش، از هر دو نوع مجموعه داده ســنتزی 
و واقعی اســتفاده کردیم. داده‌های سنتزی، به‌وسیلة تابع 
بلاب55 از ماژول مجموعه داده56 از کتابخانه ســایکیت‌لرن 
در چندین مقدار متفاوت، تعداد نمونه، تعداد خوشه و تعداد 
ویژگی تولید شدند. مشخصات مجموعه داده‌‌های سنتزی 

در جدول 4-1، خلاصه شده است:

جدول 4-1. مشخصات مجموعه داده‌‌های سنتزی
تعداد خوشهتعداد ویژگیتعداد نمونه

10035
10065
100320
100620
20035
20065
200320
200620

علــت اســتفاده از داده‌‌های ســنتزی، انعطاف موجود 
در تولید داده‌‌هایی با مشــخصات مختلف، برای بررســی 
تاثیر هر آزمایش اســت. به عبــارت بهتر، در یک مجموعه 
داده واقعــی، تعداد ویژگی‌‌هــا ثابت بــوده و نمی‌‌توان به 

55-Blob
56-DataSets
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طور تصادفی ویژگی‌‌ها را افزایــش یا کاهش داد. ولی در 
مجموعه داده ســنتزی، با انعطاف کامل، مجموعه‌هایی با 
مشخصات دلخواه تولید می‌‌کنیم. به‌عنوان مثال، اگر میزان 
بهبود سیســتم پیشــنهادی روی داده‌‌هایی با ویژگی‌‌های 
بیشتر یا خوشه‌های بیشتر، کاهش یابد، متوجه آن خواهیم 
شــد )یا هرگونه روند دیگری که در ماهیــت الگوریتم‌‌ها، 

وجود داشته باشد(.
از دو مجموعه داده واقعی نیز استفاده کردیم:

1( داده‌‌های قطعه‌بندی تصویر که مربوط به تصاویری 
از ۷ خوشه متفاوت است.

2( داده‌‌های مربوط به اشــیای واقع در زیر آب، که در 
یکی از خوشه‌‌های سنگ یا مین زیردریایی قرار می‌‌گیرند. 

بــا توجه به تعداد ویژگی‌‌های زیــاد مجموعه داده‌‌های 
واقعــی )۱۹ ویژگــی در مجموعــه اول و ۶۰ ویژگــی در 
مجموعــه دوم( و نیز هدف آزمایش، یعنی بررســی تاثیر 
الگوریتم‌‌هــا در هر آزمایش، برای هر خوشــه، ۲۰ نمونه 
داده انتخاب شد تا کارایی روش‌‌ها با شرایط یکسان مورد 
ارزیابی قرار گیرد. مجموعــه داده‌‌های واقعی از داده‌‌های 
موجود در اینترنت، برای خوشه‌بندی از سامانه گیت‌‌‌هاب، 
تهیه شــده است. برای هر مجموعه داده، پنج آزمایش گفته 

شده در قسمت‌های قبل اجرا گردید.
2-2-4 معیارهای ارزیابی

معیارهای متعددی بــرای ارزیابی کارایی الگوریتم‌‌های 
خوشــه‌بندی وجــود دارد. برخی از ایــن معیارها نیازمند 
اطلاعــات مربوط به تعداد خوشــه‌‌ها در نمونه‌‌ها هســتند. 
در حالــی که برخی دیگر بدون نیاز بــه این اطلاعات، قابل 
اســتفاده می‌‌باشند. به منظور مشــاهده تاثیر الگوریتم‌‌های 
پیشنهادی )گرگ خاکســتری و جنگل جداسازی( نسبت به 
الگوریتم پایه k-میانگین، از مجموعه داده‌‌های برچسب‌‌ دار 
استفاده کردیم، یعنی خوشه هر نمونه داده از قبل مشخص 
است. معیارهای ارزیابی خوشه‌بندی، در ماژول متریک، از 
کتابخانه سایکیت‌لرن، موجود است. با مراجعه به مستندات 
این کتابخانه شاخص رند اصلاح شده برای ارزیابی نتایج هر 

دسته از آزمایش‌‌ها و نیز به‌عنوان تابع شایستگی الگوریتم 
گرگ خاکستری استفاده کردیم. این معیار، از برچسب‌‌های 
داده شماره خوشــه واقعی هر نمونه و شماره خوشه‌‌های 

پیش‌بینی شده در روش‌‌های پیشنهادی استفاده می‌‌کند. 
هم‌چنین، بازه مقادیر شــاخص رند اصلاح شــده، بین 
۱- تا ۱ است. اگر خوشه‌بندی کاملا دقیق باشد )یعنی همه 
داده‌‌ها به درســتی خوشه‌بندی شوند(، امتیاز ۱ را دریافت 
می‌‌کنیــم. هر چه مقدار ایــن امتیاز به ۱ نزدیک‌تر باشــد، 
خوشــه‌بندی با کیفیت‌تری انجام شده است و برعکس. هم 
چنین، با توجه به هدف کار جاری که شناســایی روشــی 
است که خوشه‌بندی نزدیک‌تری با تعداد خوشه‌های واقعی 
داده‌‌ها داشته باشــد، معیار خطای k را تعریف و محاسبه 
کردیم که با قدر مطلق اختلاف تعداد خوشه واقعی و تعداد 
خوشه پیش‌بینی شده برابر است. به عبارت دیگر، روشی 
که تعداد خوشــه‌‌های آن به تعداد خوشــه‌های واقعی داده 
نزدیک‌تر است، از نظر ما بهتر است و خطای کمتری دارد.

3-4 نتایج پیاده سازی

قبــل از ارائه نتایج، آزمایش‌های انجام شــده را مورد 
بحث قرار می‌‌دهیم:

الف( آزمایش پایه k-میانگین
در این آزمایش، خوشه‌بندی داده‌‌ها با استفاده از روش 
k-میانگیــن و بدون هیچ تغییر اضافه‌ای انجام می‌‌شــود. 

همان‌طور کــه می‌دانیــم، در الگوریتــم k-میانگین امکان 
برگشــت خوشه‌‌های تهی وجود دارد، که معمولا برای حل 
این مسئله، یا نقاط تصادفی به خوشه‌‌های تهی اختصاص 
داده می‌‌شود یا خوشه‌‌های تهی حذف شده و در نظر گرفته 
نمی‌‌شوند. در این آزمایش، ما از روش دوم استفاده کرده 
و خوشــه‌‌های تهی را حذف می‌‌کنیم. این راه‌حل برای همه 
روش‌‌ها به صورت یکســان انجام شده و در الگوریتم پایه 

k-میانگین پیاده‌سازی شده است.

ب( آزمایش گرگ خاکستری
ایــن الگوریتم دقیقا همانند الگوریتم قبلی اســت، با این 



فصلنامه علمی، علوم رایانشی، سال نهم،  شمارة 34، پاییز  1403 18

تفــاوت که به جای انتخاب تصادفی اولین مراکز خوشــه، 
از الگوریتم بهینه‌ســازی گرگ خاکستری استفاده کرده و 

مراکز اولیه بهینه را پیدا می‌کنیم.
پ( آزمایــش گــرگ خاکســتری و حذف نقــاط پرت 

خوشه‌ها
در این آزمایش پس از اجــرای آزمایش دوم، به کمک 
الگوریتم جنگل جداسازی، نقاط پرت خوشه‌‌ها را پیدا کرده 

و حذف می‌‌کنیم. 
ت( حــذف نقــاط پــرت کل داده، قبــل از اعمال گرگ 

خاکستری
در این آزمایش، قبل از یافتن مراکز خوشه بهینه، نقاط 
پرت را با الگوریتم جنگل جداسازی، حذف می‌‌کنیم و ادامه 

کار آن مانند آزمایش دوم انجام می‌‌شود.
ث( شناســایی و حذف نقاط پرت قبــل از اعمال گرگ 
خاکستری و ســپس اختصاص نقاط پرت به نزدیک‌ترین 

خوشه‌‌ها
در این آزمایش ابتدا نقاط پرت را شناسایی و از داده‌‌ها 
حذف می‌‌کنیم. سپس با استفاده از گرگ خاکستری، مراکز 
بهینه پیدا شده و خوشه‌بندی انجام می‌‌شود )مانند آزمایش 
قبل(. در انتها، نقاط پرت شناســایی شده و به نزدیک‌ترین 

مراکز خوشه اختصاص می‌‌یابند.
به منظور سهولت اشاره به آزمایش‌‌ها، در جدول 1-4، 

برای هر کدام شماره‌ای در نظر گرفتیم: 

جدول 4-1. شمارة هر آزمایش
شمارهنام آزمایش
k1-میانگین

2گرگ خاکستری + k-میانگین
گرگ خاکستری + k-میانگین + جنگل 

3جداسازی

جنگل جداسازی + گرگ خاکستری + 
k4-میانگین

جنگل جداسازی + گرگ خاکستری + 
k-میانگین + انتساب نقاط پرت به 

نزدیک‌ترین خوشه‌ها
5

در ادامــه این بخش، بــه ارائه نتایــج می‌‌پردازیم. ابتدا 
نتایج مربوط به داده‌‌های ســنتزی، بیان می‌‌شود. سپس به 

داده‌‌هــای واقعی می‌‌پردازیم. و در آخر نیز با تجمیع نتایج، 
کارایی کلی سیستم بیان می‌‌شود.

1( نتایج آزمایش‌‌ها روی داده‌‌های سنتزی

همان‌طور که قبلا در بخش مجموعه داده‌‌ها گفتیم، علت 
استفاده از داده‌های سنتزی )در مقایسه با داده‌‌های واقعی( 
انعطاف کامــل در تولید داده‌‌هایی با مشــخصات دلخواه 
اســت. به‌عنوان مثال دو مجموعه داده با تعداد صد نمونه 
و پنج خوشــه تولید کردیم که یکی از آن‌‌ها ســه و دیگری 
شــش ویژگی دارد. به این صورت می‌توانیم متوجه شویم 
که بهبود سیستم پیشنهادی با افزایش تعداد ویژگی‌‌ها چه 
تغییری می‌‌کند و در حقیقت به کاربردهای مناسب سیستم 
پــی ‌ببریم. دو مجموعه با تعداد صد نمونه و ســه ویژگی 
داریم که یکی پنج خوشــه و دیگری بیست خوشه دارد و 
به این صورت متوجه می‌‌شــویم که میزان بهبود سیستم 
پیشنهادی با افزایش تعداد خوشه، کمتر یا بیشتر می‌شود. 
در نمــودار 4-1، کارایی هر یک از آزمایش‌‌ها بر روی 
تمام مجموعه داده‌ها به صورت کلی نشان داده شده است:

نمودار 4-1. کارایی هر یک از آزمایش‌‌ها

خطای تعداد خوشــه، میزان خطای k )مجموع اختلاف 
بین خوشــه‌های واقعــی و پیش‌بینی شــده( و امتیاز رند، 
میانگین امتیاز شــاخص رند اصلاح شــده را برای روش 

های مختلف نشان می‌دهد.
همان‌طور که در این نمــودار می‌‌بینیم، همه روش‌‌های 
پیشنهادی دارای میزان خطای کمتر )میله نارنجی( و دقت 
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بیشتر )میله آبی( است. کمترین مقدار خطای k، در آزمایش‌‌ 
شماره دو و آزمایش‌‌ شماره سه به دست آمده است. علت 
مشابه بودن تعداد خوشــه‌‌ها در آزمایش‌های دو و سه و 
نیز آزمایش‌های چهار و پنج، آن اســت که آزمایش سه، از 
خوشه‌‌های به‌دست آمده در آزمایش دو استفاده می‌‌کند و 
صرفا نقاط پرت خوشه‌‌ها را حذف می‌‌کند، در نتیجه شاهد 
تغییری در تعداد خوشــه‌‌ها نبوده‌ایم. بــرای آزمایش‌های 
چهار و پنج نیز، همین مسئله برقرار است؛ یعنی در آزمایش 
پنج، هیچ خوشه‌ای حذف یا اضافه نمی‌‌شود، بلکه نقاط پرت 
به خوشــه‌‌های به دست آمده در آزمایش چهار اختصاص 

می‌‌یابند.
از نظر امتیاز شاخص رند اصلاح شده، اگرچه بیشترین 
امتیاز در آزمایش چهار به‌دســت آمده اســت، ولی میزان 
خطای این آزمایش خیلی بیشــتر از آزمایش‌های دو و سه 
اســت. به عبــارت دیگر، اولویت اول کیفیت خوشــه‌بندی، 
نزدیک‌تــر بودن تعــداد خوشــه واقعی و تعداد خوشــه 
پیش‌بینی شده است، و با در نظر داشتن این نکته، آزمایش 
دوم، یعنــی ترکیــب الگوریتم گرگ خاکســتری به همراه 
k-میانگین، بهترین نتیجه را داشته است. پس در داده‌های 

ســنتزی، الگوریتم جنــگل جداســازی، هیچ‌گونه بهبودی 
حاصل نداشته است یا به عبارت بهتر، حذف نقاط پرت در 
داده‌‌های سنتزی، خوشه‌‌های باکیفیت‌تر تولید نمی‌کند. دلیل 
این موضوع را می‌توان این‌گونــه بیان کرد که، نقاط پرت 
در دنیای واقعی، در نتیجه خطاهای اندازه‌گیری، دستکاری 
اطلاعات، خطاهای انســانی، ماهیــت پدیده‌‌های طبیعی و 
غیره در داده‌‌ها ظاهر می‌‌شــوند که این مسئله در داده‌‌های 
تصادفی سنتزی صدق نمی‌‌کند. پس باید عملکرد الگوریتم 
جنگل جداساز و حذف نقاط پرت در عملیات خوشه‌بندی را 
در داده‌های واقعی مورد بررسی قرار دهیم که این کار در 

بخش بعدی انجام می‌شود. 
در نمودار 4-2، میزان خطای تعداد خوشــه برحســب 

تعداد ویژگی نشان داده شده است:

نمودار 4-2. میزان خطای تعداد خوشه برحسب تعداد ویژگی

به خوبی می‌‌بینیم که در هر دو حالت، گرگ خاکستری، 
خطــای کمتری داشــته، اما بــرای تعداد ویژگی بیشــتر، 
میــزان کاهش خطا یــا بهبود دقت خوشــه‌بندی به میزان 
قابل ملاحظه‌ای بیشــتر بوده است، به عبارت بهتر، روش 
پیشنهادی، در داده‌‌های پیچیده‌تر، کارایی بالاتری دارد. در 
همه آزمایش‌های انجام شــده، امتیاز شاخص رند اصلاح 
شــده، در روش گرگ خاکســتری، بالاتــر از روش پایه 
k-میانگین بوده که باز هم گواه برتری روش پیشــنهادی، 

نســبت به روش پایه بوده و بــه همین دلیل در تحلیل‌‌های 
فوق، به این امتیاز اشاره‌ای نکردیم. در تحلیل بعدی، میزان 
بهبود روش پیشــنهادی را بر حســب تعداد خوشــه‌‌های 
واقعی ارزیابی کردیم که نتیجه آن در نمودار 4-3، نشــان 
داده شده است. هدف این تحلیل آن است که ببینیم کارایی 
سیستم در داده‌‌هایی با تعداد خوشه کمتر، یا در داده‌هایی 

با تعداد خوشه بیشتر، در کدام یک بالاتر بوده است:

نمودار 4-3. میزان خطای تعداد خوشه بر حسب تعداد خوشه واقعی

نمودار فوق نشان می‌‌دهد که سیستم پیشنهادی، خطای 
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تعداد خوشــه‌بندی را در داده‌‌هایی با پنج خوشــه، از ۱۵ 
به ۰ کاهش داده اســت. همچنین، خطــا را در داده‌‌هایی با 
۲۰ خوشــه، از ۲۷ به ۱۳ کاهش داده اســت و تفاوت قابل 
ملاحظه‌ای بین بهبــود حاصل در این دو نوع داده متفاوت 
)از نظر تعداد خوشــه( دیده نشد. حال به بررسی عملکرد 

سیستم، روی داده‌‌های واقعی می‌‌پردازیم. 
نمودار 4-4، نتایج داده‌های واقعی را نشان می‌‌دهد:

نمودار 4-4. نتایج داده‌‌های واقعی 

بــا توجه به داده‌های جدول و نمودار فوق، به روشــنی 
می‌‌بینیم که، الگوریتم پیشــنهادی به طــور قابل ملاحظه‌ای 
توانسته است دقت و خطای خوشه‌بندی را در هر دو مجموعه 
داده کاملا متفاوت بهبود دهد. کم‌ترین خطا و بیشترین مقدار 
امتیاز شاخص رند اصلاح شــده، در آزمایش شماره چهار 
به‌دست آمده است. در آزمایش شماره چهار )جنگل جداسازی 
+ گرگ خاکستری + k-میانگین(، ابتدا داده‌‌های پرت به کمک 
الگوریتم جنگل جداسازی شناسایی و حذف شده‌اند. سپس 
با استفاده از الگوریتم گرگ خاکستری، مراکز خوشه‌‌ی بهینه 
پیدا شده و به وسیله الگوریتم k-میانگین، خوشه‌بندی انجام 
شده اســت. بر خلاف مجموعه داده‌‌های سنتزی، که حذف 
نقاط پرت در آن‌‌ها بهبودی حاصل نداشــته است، دیدیم که 
در داده‌‌های واقعی، شناسایی و حذف نقاط پرت، کمک قابل 

ملاحظه‌ای به خوشه‌بندی اطلاعات ارائه می‌‌دهد.
همان‌طــور که گفتیم، دلیل این موضــوع را می‌توان به 
منبع تولید نقاط پرت نسبت داد. نقاط پرت از منابع مختلفی 
مانند خطاهای انســانی، خطاهای اندازه‌گیری، دســتکاری 

داده‌‌ها و غیره در داده‌‌ها ظاهر می‌‌شوند، که هیچ یک از این 
منابع، در داده‌‌های سنتزی وجود ندارد، پس انتظار می‌‌رود 
که شناسایی و حذف نقاط پرت در داده‌های سنتزی کمکی 
به بهبود خوشه‌بندی نداشته باشد. اما در داده‌‌های واقعی، 
بــا توجه به ماهیت و روش به دســت آمــدن آن‌‌ها، امکان 
بــروز انواع خطا وجــود دارد. حتی گاهــی ماهیت طبیعی 
داده‌‌های واقعی به گونه‌‌ای است که دارای نقاط پرت باشند. 
از ایــن رو، در چنین مواردی شناســایی و حذف آن‌‌ها، به 

خوشه‌بندی بهتر داده‌‌ها کمک می‌‌کند. 
برای تایید برتری سیســتم پیشنهادی نسبت به روش 
پایه k-میانگین، در ادامه دو تحلیل قبلی انجام شــده برای 
داده‌‌های سنتزی را روی داده‌‌های واقعی نیز اعتبارسنجی 
می‌‌کنیم. در تحلیــل اول، به تاثیر تعداد ویژگی‌‌ها بر میزان 

بهبود حاصل از سیستم پیشنهادی می‌‌پردازیم. 
نمودار 4-5، میزان خطای تعداد خوشه بر حسب تعداد 

ویژگی را نشان می‌‌دهد:

نمودار 4-5. میزان خطای تعداد خوشه بر حسب تعداد ویژگی

در نگاه اول به نمودار فوق متوجه می‌‌شــویم که میزان 
کاهش خطا یا بهبود الگوریتم پیشــنهادی برای داده‌‌هایی با 
تعداد ویژگی کمتر، خیلی بیشــتر بوده اســت )خطا از ۴ به 
۱ کاهش یافته اســت(. اما با نــگاه به نتایج آزمایش‌ها روی 
داده‌‌هــای واقعی متوجه می‌‌شــویم دقــت روش پایه، برای 
داده‌هایی با تعداد ویژگی بالا، بسیار ناچیز و تقریبا نزدیک به 
صفر )0/08( است، در حالی که الگوریتم پیشنهادی ) آزمایش 

چهار(، دقتی بسیار بالا )0/086( را کسب کرده است.
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این موضوع گواه برکارایی الگوریتم پیشــنهادی برای 
داده‌‌های پیچیده )با تعداد ویژگی زیاد( است. این موضوع 
تاییدکننده نتیجه قبلی ما در داده‌‌های ســنتزی اســت. در 
تحلیــل بعدی، به تاثیر تعداد خوشــه‌‌های واقعی بر میزان 

بهبود روی سیستم پیشنهادی، پرداخته‌ایم. 
نمودار 4-6، میزان خطای تعداد خوشه بر حسب تعداد 

خوشه واقعی را نشان می‌‌دهد:

نمودار 4-6. میزان خطای تعداد خوشه بر حسب تعداد خوشه واقعی

در داده‌‌های سنتزی دیدیم که تعداد خوشه‌‌های واقعی 
داده‌‌هــا، تاثیر قابــل ملاحظه‌ای بر میزان بهبود سیســتم 
پیشــنهادی نداشــته اســت. در این جا می‌‌بینیم که، میزان 
کاهش خطا، در داده‌‌های واقعی با ۷ خوشــه، خیلی بیشتر 
از داده‌‌هایی با ۲ خوشــه اســت. به عبــارت دیگر می‌توان 
گفت، هرچه تعداد خوشــه‌‌های واقعی بیشتر و عملا داده‌‌ها 
پیچیدگی بیشــتری داشته باشــند، میزان بهبود حاصل از 
روش پیشنهادی، بیشتر خواهد بود. در نهایت نمودار 7-4، 

کارایی کلی الگوریتم پیشنهادی را نشان می‌‌دهد:

نمودار 4-7. کارایی کلی الگوریتم پیشنهادی

همان طور که در نمودار 4-7 می‌‌بینیم، روش پیشنهادی 

ارایه شده در این مقاله هم از نظر شاخص رند اصلاح شده 
و هم از نظر خطای تعداد خوشه‌‌ها پیشرفت قابل ملاحظه‌‌ای 
را در مقایسه با k-میانگین پایه نشان می‌‌دهد. به گونه‌‌ای که 
در شاخص رند اصلاح شــده، امتیاز آن از 0/74 به 0/93 
در آزمایش چهارم ارتقا یافت. همچنین از نظرمیانگین تعداد 
خطای خوشه‌‌ها، میزان خطای آن از عدد 0/47 به 0/16 در 

آزمایش‌های دوم و سوم رسید.

5. نتیجه‌گیری
با توجه به تاثیر مراکز خوشه اولیه در کیفیت خوشه‌‌های 
تولید شــده در الگوریتم خوشــه‌بندی k-میانگین، تصمیم 
گرفتیم مراکز خوشــه اولیه را با استفاده از الگوریتم گرگ 
خاکستری پیدا کرده و سپس خوشه‌بندی را اجرا کنیم. از 
ســوی دیگر، نقاط پرت، بخشــی از ماهیت داده‌‌های جهان 
واقعی است که به دلایل مختلف مانند خطاهای اندازه‌گیری، 
خطاهای انسانی، دســتکاری اطلاعات و یا ماهیت طبیعی 
داده‌‌ها ظاهر می‌‌شــوند. به همین دلیل، نقــاط پرت داده‌‌ها 
را با اســتفاده از الگوریتم جنگل جداســازی شناسایی و 
حــذف کردیم. پــس از انجام آزمایش‌هــای مختلف روی 
مجموعه داده‌‌های متنوع در ایــن آزمایش‌‌ها، کارایی قابل 
ملاحظه الگوریتم پیشنهادی نسبت به روش پایه الگوریتم 

k-میانگین اثبات گردید. 

در آزمایش‌های انجام شده، الگوریتم گرگ خاکستری، 
همواره توانسته اســت بهترین مراکز خوشه را پیدا کرده 
که پس از خوشــه‌بندی بــا الگوریتــم k-میانگین و حذف 
خوشــه‌‌های تهی، کمترین خطا را داشــته است. از سوی 
دیگر، الگوریتم جنگل جداسازی توانسته است با شناسایی 
نقاط پرت در داده‌‌های واقعی، خوشــه‌بندی دقیق و بسیار 
نزدیکی با خوشه‌‌های واقعی داده‌‌ها به دست آورد. در این 
پژوهش، دو پارامتر الگوریتم گرگ خاکستری یعنی، تعداد 
جمعیــت اولیه و تعداد تکرار الگوریتم، به صورت آزمایش 
و خطا به دست آمد. انتظار می‌‌رود در کارهای آینده بتوان 
این پارامترها را با روش‌‌های دقیق‌تر و به صورتی بهینه‌تر 
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پیــدا کرد تا بهبــود حاصل از این الگوریتــم افزایش یابد. 
همچنین، در کارهای آینده می‌تــوان از مجموعه داده‌‌های 
واقعی بیشــتری برای اثبات جامع‌تر کارایی این الگوریتم 

پیشنهادی استفاده کرد.
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پیوســت1: نتایج آزمایش‌های انجام شده بر روی مجموعه 

داده‌‌های سنتزی و واقعی

میانگین کل امتیاز شاخص رند اصلاح شده و مجموعه کل خطاهای 
تعداد خوشه برای کل مجموعه داده‌ها

نتایج آزمایش‌های انجام شده روی مجموعه داده‌‌های سنتزی

مجموعه داده

آزمایش 5آزمایش 4آزمایش 3آزمایش 2آزمایش 1

شه
خو

اد 
عد

ت

شه
خو

اد 
عد

ی ت
طا

خ

ند
ص ر

اخ
 ش

از 
متی

ا

شه
خو

اد 
عد

ت

شه
خو

اد 
عد

ی ت
طا

خ

ند
  ر

ص
اخ

 ش
یاز

امت

شه
خو

اد 
عد

ت

شه
خو

اد 
عد

ی ت
طا

خ

ند
ص ر

اخ
 ش

از 
متی

ا

شه
خو

اد 
عد

ت

شه
خو

اد 
عد

ی ت
طا

خ

ند
ص ر

اخ
 ش

از 
متی

ا

شه
خو

اد 
عد

ت

شه
خو

اد 
عد

ی ت
طا

خ

ند
ص ر

اخ
 ش

از 
متی

ا

S_100_20_331110.852220.912220.911370.981370.64

S_100_20_62110.852001.02001.01191.01190.49

S_100_5_3610.93501.0501.0501.0501.0

S_100_5_6940.78501.0501.0501.0501.0

S_200_20_32440.882770.932770.91370.971370.64

S_200_20_631110.982440.982440.971641.01640.72

S_200_5_3410.78501.0501.0501.0501.0

S_200_5_61490.79501.0501.0501.0501.0

خطای کل/ میانگین 
420.84130.98130.97270.99270.81امتیاز
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مجموعه داده

آزمایش 5آزمایش 4آزمایش 3آزمایش 2آزمایش 1
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470.74160.91160.90280.93280.75میانگین امتیاز

نتایج آزمایش‌های انجام شده روی مجموعه داده‌های واقعی
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مین و سنگ 
60 ویژگی و 2 

خوشه
310.08420.72420.63200.86200.55

خطای کل/ 
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پیوست2: روندنمای روش پیشنهادی


