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چکیده
خوشه بندی به عنوان یکی از روش های یادگیری بدون 
ناظر، ابزاری مؤثر برای کشف الگوهای پنهان و ساختارهای 
معنادار در داده هاست. در حوزه سلامت، این روش امکان 
تفکیک بیماران بر اســاس ویژگی های بالینی و درمانی را 
K- فراهم می کنــد. مطالعه حاضر با بهره‌گیری از الگوریتم

prototypes فازی و غیرفازی، به شناسایی زیرگروه‌های 

بالینی بیمــاران ام.‌ اس با هدف بهبود برنامه‌ریزی درمانی 
و کیفیــت زندگی آنان می پــردازد. در این تحقیق، اطلاعات 
مربوط به ۴۴۸ بیمار مبتلا به مولتیپل اسکلروزیس، شامل 
ویژگی های جمعیت شــناختی و نوع داروهای مصرفی در 
استان چهارمحال و بختیاری استفاده شد. جهت شناسایی 
 الگوهــای نهفتــه در داده هــا، از الگوریتــم خوشــه بندی

K-prototypes در دو حالــت فــازی و غیرفازی اســتفاده 

گردیــد. تعییــن تعــداد بهینه خوشــه ها بــا بهره‌گیری از 
شــاخص های سیلوئــت، دیویس-بولدین و کالینســکی- 
هاراباســز انجام شد. نتایج تحلیل نشان داد که سه خوشه 
به عنوان بهترین تفکیک برای داده ها انتخاب شدند. بررسی 

شــاخص های ارزیابی نشــان داد که عملکرد دو الگوریتم 
مورد اســتفاده نزدیک بــه هم بــوده، ولی الگوریتم فازی 
عملکرد نســبتاًً بهتری از خود نشــان داده است. توصیف 
کامل خوشــه ها در بخش نتایج به تفصیل بیان شده است. 
این مطالعه نشــان می‌دهد که روش های خوشه بندی فازی 
می تواننــد در تحلیل الگوهای پنهان بیمــاران ام.اس مؤثر 
باشند و در طراحی مداخلات درمانی مبتنی بر ویژگی های 
فردی به کار روند. این رویکرد نه تنها قابلیت ارائه بینش های 
جدیــد در مدیریت بیماری های مزمن را فراهم می ســازد، 
بلکه می تواند در شــناخت الگوهای بیماری و برنامه‌ریزی 
درمانی مؤثر باشد. یافته های این پژوهش می توانند مبنای 
علمی ارزشمندی برای تصمیم‌گیری های بالینی فراهم کنند

واژه هــای کلیــدی: یادگیــری ماشین، خوشــه بندی، 
خوشه بندی فازی، خوشــه بندی K-prototypes و مولتیپل 

اسکلروزیس. 

1- مقدمه
مولتیپل اســکلروزیس1 )ام.‌اس( یک اختلال خودایمنی 
1-Multiple Sclerosis



75

مزمن اســت که بر سیســتم عصبی مرکزی از جمله مغز، 
نخــاع و اعصاب بینــایی تأثیر می گــذارد و باعث اختلال 
در انتقــال سیگنال های عصبی می شــود. به طور معمول 
این بیماری در بزرگســالان و زنان جوان شیوع بیشتری 
دارد. اگرچــه عوامل ژنتیکی، محیــطی و ... در این بیماری 
دخیل هستند، اما با وجود تحقیقات گسترده، علت دقیق این 
بیماری ناشــناخته باقی مانده است. ناهمگونی این بیماری 
چالش هــایی را در زمینه های مختلف مرتبط با این بیماری 
ایجاد کرده ‌اســت. در حال حاضــر، رویکردهای درمانی 
بــر مدیریت علائم، کاهش فعالیــت بیماری و اصلاح دوره 
بیماری با هدف بهبود کیفیت زندگی بیماران متمرکز است 

.]1[
در ســال های اخیر، تحلیل داده در مراقبت های سلامت 
به‌ویژه روش های یادگیری بدون ناظر به ابزاری مؤثر برای 
کشــف الگوهای پنهان و پشتیبانی از تصمیم سازی بالینی 
بدل شــده است. خوشه بندی به‌عنوان هستة این رویکردها 
با افراز داده هــا به گروه های درون همگــن و بین ناهمگن، 
نمونه های مشــابه را گرد هــم می آورد و تفسیر داده ها را 
ســاده تر می کند. رویکردهای آن به طورکلی به دو دســته‌ 
سلســله مراتبی )تولید دندروگرام بر پایة معیار شــباهت( 
و افرازی )ســاخت   خوشــه از پیش تعیین شده( تقسیم 

می شوند ]2، 3[.
در روش های خوشــه بندی غیرسلســله مراتبی، تعداد 
خوشــه با حداقــل یک عضو ســاخته می شــود و این 
الگوریتم ها به دو دســته سخت )انحصاری( و نرم )فازی( 
تقسیم می شــوند. در روش های خوشــه بندی کلاسیک دو 
شرط کلی برقرار اســت: هر خوشه باید حداقل دارای یک 
عضو باشد و هر عضو باید فقط به یک خوشه متعلق باشد. 
تفاوت اصلی بین خوشــه بندی کلاسیک و فازی این است 
که در خوشــه بندی فازی، شــرط انحصاری بودن نادیده 
گرفته می شــود و یــک نمونه می تواند به چندین خوشــه 
تعلق داشته باشد. الگوریتم خوشه بندی مناسب، براساس 
هدف کاربــر از تحلیل داده و نوع داده های موجود انتخاب 

 شود. تا ســال 1965 روش های خوشــه بندی به صورت 
قطعی استفاده می شدند. بنیان نظری خوشه بندی فازی بر 
مجموعه های فازی زاده اســتوار است و در کارهای بعدی 
 گسترش یافته است ]7- 4[. در عمل، الگوریتم های خانوادة

-C میانگین و نســخة فازی آن، FCM به ســبب سادگی و 
همگرایی مناسب، کاربرد گسترده‌ای دارند، اما نسبت ‌دادن 
وزن یکنواخت به ویژگی ها و حساسیت به فاصلة اقلیدسی 
در حضــور نوفه/ پرت از محدودیت های رایج آن هاســت. 
از ایــن‌رو، یادگیری وزن ویژگی ها و اســتفاده از فواصل 
غیراقلیدسی برای بهبود پایداری و دقت پیشنهاد شده است 

 .]7 -14[
برانکو و همــکاران ]15[ از روش‌های مختلف یادگیری 
ماشین، از جمله جنگل های تصادفی برای توسعه مدل های 
پیش‌بینی کننده برای پیشرفت و نتایج درمان بیماری ام.‌اس 
اســتفاده کردند. اســحاقی و همــکاران ]16[ از روش های 
یادگیری بــدون ناظر با داشــتن تصویربرداری تشــدید 
مغناطیــسی بیماران ام.‌اس اســتفاده کــرده و بیماران را 
بر اســاس شــباهت ویژگی هایشان خوشــه بندی کردند. 
خوشــه های به دســت آمــده براســاس ویژگی هــایی از 
جمله شــدت علائم، ســرعت پیشرفت و پاســخ به درمان 
تجزیه‌و تحلیل شــدند. ایــن تجزیه‌و تحلیل، به شناســایی 
الگوهــای متمایز بیمــاران ام.‌اس کمک کــرده و می تواند 

راهبردهای درمانی داشته باشد. 
این پژوهش با تمرکز بر تحلیل خوشه‌ای بیماران مبتلا 
به ام.‌اس در استان چهارمحال ‌و بختیاری انجام شده است. 
مجموعه ‌داده شامل ۴۴۸ بیمار بوده و چهار ویژگی کلیدی 
جمعیت شناختی و دارویی شامل سن، جنس، سن در زمان 
تشخیص بیماری و نوع داروی مصرفی را در بر می‌گیرد. 
با وجود پیشــرفت های روش شــناختی، ادبیات موجود با 
چند محدودیت اســاسی مواجه است: نخست، بسیاری از 
رویکردها داده های ترکیبی )عددی- طبقه‌ای( را به صورت 
یکپارچه و با وزن‌دهی پویا به ویژگی ها پشتیبانی نمی کنند، 
  K-prototypesو K-modes به عنوان مثال، نســخه های پایه

خوشه بندی بیماران مبتلا به مولتیپل اسکلروزیس در استان چهارمحال ... / وحیده احراری و زهرا بهدانی
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غالباًً از وزن های یکنواخت یا معیارهای ســادة عدم تشابه 
استفاده می کنند ]18 ،17[. دوم، شماری از مطالعات بالینی 
تنها بر یک بُُعد داده مــثلًاً MRI متمرکز بوده و متغیرهای 
دارویی یا جمعیت شــناختی را نادیــده گرفته‌اند که این امر 
تفسیــر بالینی را محدود می ســازد ]16[. ســوم، ارزیابی 
کیفیت خوشــه ها اغلب به یک شاخص منفرد متکی است و 

کمتر به سنجش پایداری ساختار توجه شده است ]15[.
برای پاسخ به این شــکاف ها، در این مطالعه نسخه‌ای 
فازی از الگوریتم K-prototypes با قابلیت وزن‌دهی تطبیقی 
به ویژگی ها و معیار عدم تشابه سازگار با داده های ترکیبی 
ارائه شد. الگوریتم پیشنهادی بر روی مجموعه‌داده واقعی 
بیمــاران اســتان چهارمحال‌وبختیاری ارزیــابی گردید و 
کیفیت و بهینگی خوشــه ها با سه شاخص معتبر سیلوئت، 
دیویس- بولدین و کالینسکی- هاراباسز سنجیده شد. این 
پژوهش درصدد پاســخ به سه پرسش اصلی است: 1. آیا 
می توان زیرگروه های متمایز بیماران ام‌اس را بر اســاس 
ویژگی های جمعیت شــناختی و دارویی شناســایی کرد؟ 
 K-prototypes 2. عملکرد روش هــای فازی و غیرفــازی
در خوشــه بندی این داده ها چگونه اســت؟ ۳. خوشه های 
شناسایی شده چگونه می توانند در بهبود مدیریت بالینی و 

شخصی سازی درمان بیماران ام.‌اس مؤثر باشند؟
مهم ترین دســتاوردهای پژوهش را می توان در ســه 
محور اصلی خلاصه کــرد: اول، ارائه و ارزیابی الگوریتم 
K- prototypes فــازی با وزن‌دهی تطبیقی به ویژگی ها که 

نسبت به الگوریتم پایه، باعث افزایش دقت خوشه بندی شد. 
دوم، استفاده هم‌زمان از ســه معیار ارزیابی خوشه بندی 
برای تعیین تعداد بهینه خوشــه‌ها در داده های پزشــکی و 
ســوم، کشف الگوهای درمانی خاص )مانند مصرف غالب 
ربیف/ بتافــرون در بیماران جــوان در مقابل آونکس در 
سالمندان( که به عنوان راهنمای بالینی برای تجویز داروی 
شخص محور و مدیریت سیر بیماری عمل می کند. در ادامه، 
بررسی کارهای مرتبط )بخش 2(، مبانی نظری الگوریتم ها 
)بخش های 5-3(، روش شــناسی )بخش 6(، یافته ها )بخش 

7( و بحث و نتیجه‌گیری )بخش 8( ارائه می گردد.

2- تحقیقات مرتبط
مطالعات پیشین در حوزه خوشه بندی بیماران مبتلا به 
ام.اس را می توان به دو دســته اصلی تقسیم کرد: مطالعات 
الگوریتمی و مطالعات بالینی. در دسته مطالعات الگوریتمی، 
به عنوان نمونه، هوانگ ]17[ الگوریتم K-modes را معرفی 
کرد که گامی اســاسی در خوشــه بندی داده های طبقه‌ای 
محسوب می شود، ولی محدودیت هایی همچون عدم توانایی 
در پردازش هم‌زمان داده های عددی و طبقه‌ای، اختصاص 
وزن یکسان به همه ویژگی ها بدون توجه به اهمیت بالینی 
متفاوت آنها و اســتفاده از معیار فاصله ساده دارد. جی و 
همکاران ]18[  به منظور غلبه بر مشــکل داده های ترکیبی، 
نســخه فازی الگوریتم K-prototypes را ارائه نمودند، اما 
در آن روش ســازوکار وزن‌دهی پویــا لحاظ نشــده بود 
که می تواند منجر بــه کاهش دقت در تفکیک زیرگروه های 

ناهمگن گردد.
در حوزه بالیــنی، رویکردهای متنوعی بــه کار گرفته 
شده است. اسحاقی و همکاران ]16[ با استفاده از داده های 
تصویربرداری MRI توانستند زیرگروه های متمایز از نظر 
ویژگی هــای عصبی را شناســایی کنند، اما بــه دلیل عدم 
بهره‌گیــری از داده های دارویی و جمعیت شــناختی )مانند 
سن در زمان تشــخیص، جنسیت و الگوی مصرف دارو(، 
قابلیت کاربرد بالینی نتایج محدود ماند. برانکو و همکاران 
]15[ بــا اســتفاده از مدل جنگل تصــادفی، پیش‌بینی سیر 
پیشرفت بیماری را هدف قرار دادند، ولی خروجی مطالعه 
فاقد اســتخراج الگوهای درمانی قابل تعمیم بود. همچنین، 
برجوئی و همــکاران ]19[ اگرچه مجموعه ‌داده‌ای بومی و 
ارزشــمند از جمعیت ایرانی را مورد اســتفاده قرار دادند، 
به‌دلیــل تمرکز صرف بر عوامل ژنتیــکی، تحلیل یکپارچه 
متغیرهــای دارویی و جمعیت شــناختی را در طراحی مدل 

خود لحاظ نکردند.
بــررسی ادبیــات موجــود نشــان می‌دهــد که بخش 
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قابل توجــهی از مطالعات خوشــه بندی بیمــاران مبتلا به 
مولتیپل اسکلروزیس، با وجود پیشرفت های روش شناختی، 
همچنان با محدودیت هــایی در جنبه های کلیدی مواجه‌اند. 
بسیــاری از رویکردهای الگوریتمی فاقد ســازوکار مؤثر 
برای وزن‌دهی پویا به ویژگی ها هستند و این امر می تواند 
دقــت و تفسیرپذیری خوشــه ها را تحت تأثیــر قرار دهد. 
همچنین، در بخشی از پژوهش ها، داده های مورد اســتفاده 
تنها برخی جنبه های محدود از اطلاعات بیماران را پوشش 
داده و بنابرایــن ارزیــابی هم‌زمان چند ویــژگی کلیدی با 
محدودیت همراه بوده اســت. از نظر ارزیابی نیز، تکیه بر 
یک شــاخص منفرد در بسیاری از مطالعــات، پایداری و 
قابلیــت اعتماد نتایج را کاهش می‌دهد. افزون بر این، پیوند 
دادن نتایج حاصل از خوشــه بندی با کاربردهای عملی در 

تصمیم‌گیری بالینی کمتر مورد توجه قرار گرفته است.
در پاسخ به این محدودیت ها، پژوهش حاضر چارچوبی 
مبتنی بر الگوریتم K-prototypes فازی توسعه داده است که 
در آن، سازوکار وزن‌دهی تطبیقی به ویژگی ها پیاده سازی 
شــده و تحلیل بر پایــه چهار ویژگی جمعیت شــناختی و 
دارویی شــامل سن، جنسیت، سن تشخیص بیماری و نوع 
داروی مصرفی انجام گرفته است. ارزیابی کیفیت و بهینگی 
خوشــه ها با بهره‌گیری هم‌زمان از ســه شــاخص معتبر 
سیلوئت، دیویس- بولدین و کالینسکی- هاراباسز صورت 
گرفته تا دقت و پایداری ســاختار خوشه ها بررسی شود. 
این رویکرد امکان شناسایی الگوهای متمایز میان بیماران 
را فراهــم کرده و می تواند در بهبــود راهبردهای درمانی 

متناسب با ویژگی های فردی بیماران نقش داشته باشد.
مروری بر مهم ترین پژوهش های پیشین و تحلیل نقاط 
قوت و ضعف آن ها در جدول ۱ ارائه شده است که به طور 
خلاصه مقایســه‌ای میان رویکردها و معیارهای ارزیابی 

به کاررفته در این مطالعات را نشان می‌دهد.

K-prototypes 3- الگوریتم خوشه بندی
 ،k-modes و k-means الگوریتم های خوشه بندی، مانند

به طور گســترده در حوزه های مختلف از جمله تشخیص 
ناهنجاری، تجزیه‌و تحلیل تصویر، فشرده ســازی داده ها و 
... به کار گرفته شده‌اند. در پژوهش حاضر نیز از الگوریتم 
خوشــه بندی K-prototypes  استفاده شده که در ادامه به 

طور خلاصه به توضیح این الگوریتم ها پرداخته می شود.
الگوریتم k-means یک روش خوشه بندی است که برای 
تقسیم یک مجموعه داده با متغیرهای عددی به K خوشــة 
مجزا استفاده می شــود. این الگوریتم با ایجاد خوشه های 
اولیه آغاز می شــود و به دنبال آن نقاط داده به نزدیکترین 
مرکز خوشه تخصیص داده می‌شــوند. پس از آن، مراکز 
خوشه بر اســاس نقاط اختصاص داده شده جدید به روز 
می شوند. این چرخه تخصیص نقاط و به‌روزرسانی مراکز، 
تا زمانی ادامه می یابد که تخصیص های خوشه ثابت بماند 

.]3[
الگوریتم k-modes روش خوشــه بندی است که برای 
مجموعه داده هایی با متغیرهای طبقه‌ای 2 استفاده می شود. 
برخلاف الگوریتم k-means که بر مرکزهای عددی )مقادیر 

2-Categorical variables

جدول ۱: مرور و مقایسه مطالعات منتخب در حوزه خوشه بندی بیماران 
مبتلا به مولتیپل اسکلروزیس

مطالعه روش شناسی نقاط قوت محدودیت ها و نقاط ضعف
معیار 
ارزیابی

 Huang
)1998(

K-modes
پردازش 
داده های 
طبقه ای

عدم توانایی در پردازش 
هم زمان داده های عددی و 

طبقه ای، وزن دهی یکنواخت 
به ویژگی ها، استفاده از معیار 

فاصله ساده

دیویس– 
بولدین

 .Ji et al
)2012(

K-proto-

types  فازی

مدیریت 
داده های 
ترکیبی

عدم استفاده از سازوکار 
وزن دهی پویا برای ویژگی ها

تابع هدف 
فازی

 Eshaghi
)2021(

خوشه بندی 
مبتنی بر 

MRI

شناسایی 
زیرگروه های 

عصبی

عدم به کارگیری داده های 
دارویی و جمعیت شناختی

سیلوئت

 Branco
)2022(

جنگلهای 
تصادفی

پیش بینی 
پیشرفت 

بیماری

تمرکز صرف بر پیش بینی 
یک بعد از پیامدهای بیماری، 

فقدان استخراج الگوهای 
درمانی

دقت

 Barjui
)2017(

تحلیل 
ژنتیکی

داده های بومی 
ایرانی

عدم تحلیل داده های 
مرتبط با الگوهای درمانی و 

جمعیت شناختی

آزمون های 
آماری
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میانگین( متکی اســت،  k-modes  از نما )مد( در هر خوشه 
اســتفاده می کند که مقادیر با بیشــترین فــراوانی برای هر 
K-proto� 17[. الگوریتم ]متغیر طبقه‌ای در یک خوشه است] 

types ترکیبی از الگوریتم های k-means  و k-modes است 

که برای مجموعه داده هایی که شــامل متغیرهای عددی و 
طبقه‌ای هســتند، به کار می‌رود. این الگوریتم از نظر عملی 
مفیدتر از دو الگوریتم مزبور اســت، زیرا داده هایی که در 
حالت واقعی جمع آوری می شوند، معمولًاً شامل هر دو نوع 

متغیر هستند.
صــورت  بــه  را  شیء   n بــا  مجموعــه  یــک 
 در نظــر بگیریــد. فــرض کنیــد 
 شامل m متغیر )که  متغیر آن 
عددی و  متغیر آن طبقه‌ای هســتند( باشــد. هدف، 
خوشــه بندی n شیء مذکور به k خوشــه‌ متمایز با مراکز 
خوشه  است. معیار عدم تشابه مورد 
اســتفاده در الگوریتــم K-prototypes  ترکیبی از فاصله 
اقلیدسی برای متغیرهای عددی و عدم تشــابه ساده برای 
متغیرهای طبقه‌ای است. در این ‌صورت فاصله  

بین  و  را می توان به صورت زیر به دست آورد:

               )1( 

کــه  فاصلــه بیــن متغیرهــای عــددی و 
 فاصله بین متغیرهای طبقه‌ای است و  وزنی 
برای متغیرهای طبقه‌ای در نظر گرفته شده است، لذا داریم:

                            )2(

                         )3(

که در آن: 

رابطه )2(، مجذور فاصله اقلیدسی بین مراکز خوشــه 
و مقادیــر متغیرهای عــددی را محاســبه می کند و رابطه 

)3(، معیار عدم تشابه ســاده برای داده های طبقه‌ای است. 
الگوریتــم K-prototypes بــه طور مکرر نقــاط داده را به 
خوشــه با کمترین تفاوت اختصاص می‌دهد و نمونه های 
اولیه خوشــه را تا زمان همگرایی به‌روز می کند. در شکل 
1 به صورت خلاصه چگونگی انجام این روش آمده ‌است.

K-prototypes شکل 1: الگوریتم خوشه بندی

4- الگوریتم خوشه بندی K-prototypes فازی
خوشــه بندی فازی، بخشی از تحلیل فازی است که از 
دو دیدگاه دارای اهمیت اســت. یکی تحلیل داده های فازی 
و دیگری تحلیــل داده های قطعی با روش هــای فازی. در 
ایــن مقاله، تاکید مــا بر دیدگاه دوم اســت. ایده اصلی در 
خوشه بندی فازی این اســت که هر خوشه مجموعه‌ای از 
عناصر است و سپس با تغییر در تعریف عضویت عناصر 
در مجموعــه کلاسیک، برای هر خوشــه یک زیرمجموعه 
فــازی در نظر گرفته می شــود. لذا هــر داده با یک درجه 

عضویت به هر یک از خوشه ها تعلق دارد. 
یکی از اولین روش های خوشــه‌بندی فازی در ســال 
1981، توســط بزدک ]20[ معرفی شده است. این الگوریتم 
بــا عنوان  میانگیــن فازی بر مبنای تابــع هدف فازی و 
اســتفاده از فاصله اقلیدسی معرفی شده است. الگوریتم  
میانگین فازی بــه علت تعیین تصادفی پارامترهای اولیه و 
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از طرفی حســاسیت آن به مقادیر تعیین شده، در هر اجرا 
خوشه های متفاوتی تولید می کند. همچنین برای شناسایی 
خوشــه های متفاوت می توان فاصله اقلیــدسی را با معیار 
دیگری جایگزین کرد. برای مثال گوستافســون و کســل 
]21[ از فاصله ماهالانبیس استفاده کردند که منجر به تولید 

خوشه های بیضی شکل شد.
جی و همکاران ]18[ در سال 2012، الگوریتم خوشه بندی 
فازی K-prototypes را معرفی کردند. قبل از بیان الگوریتم 
و روش خوشه بندی مزبور، به ارائه دو تعریف زیر که در 

ادامه مورد نیاز است، می پردازیم.
تعریف 1- برای یک مجموعه داده با  ویژگی، شامل 

ویژگی های عددی و طبقه‌ای که گسسته شده‌اند، فاصله بین 
دو مقــدار  و  از هر ویژگی طبقه‌ای  به صورت زیر 

است: 
                                  )4( 

  در رابطه بالا دارای ویژگی های زیر است: 
                                             .1

                                          .2

                                                     .3
 

 اهمیــت 3 یک ویژگی، نقش آن ویــژگی را در مجموعه 
داده ها مشخص می کند. آن دسته از ویژگی هایی که جداسازی 
خوبی روی مقادیر در گروه های مختلف را نشــان می‌دهند، 
نقش مهمتری را در خوشه بندی اشیاء داده ایفا می کنند ]18[. 
به عبارت دیگر، یک ویژگی نقش مهمی در خوشــه بندی ایفا 
می کند، مشــروط بر این که هر جفــتی از مقادیر ویژگی آن 
به خوبی از همه ویژگی های دیگر جدا شده باشد، به عنوان 
مثال، مقدار بالایی  برای همه جفت های  و داشته 
باشــد. بنابراین فاصله بین دو مقدار طبقه‌ای بیانگر اهمیت 

ویژگی مربوطه در آن مجموعه داده است. 
3-Significance

یکســان،  مقیــاس  بــا  عــددی  ویژگی هــای  بــرای 
 فاصلــه بین دو مقــدار عــددی  و  برای ــیک ویژگی

   با   محاســبه می شود، که 
در آن  نشــان‌دهنده اهمیت ویژگی عددی اســت. برای 
محاســبه اهمیت یک ویژگی عــددی، ابتدا ویژگی عددی را 
گسسته می کنیم. تعداد بازه های  را برای همه ویژگی های 
عــددی انتخاب می کنیم. ســپس بــه هر بازه یــک مقدار 
، اختصــاص داده  طبقه بندی شــده 
می شود. پس از آن، برای ویژگی عددی گسسته، برای هر 
جفت مقادیر طبقه بندی  به همان شــکلی که 
برای مقادیر طبقه‌ای اســتفاده می‌شود، فاصله را محاسبه 
می کنیم. سپس، اهمیت یک ویژگی عددی به عنوان میانگین 

همه جفت های  محاسبه می شود.
تعریــف 2- اهمیت  یک ویژگی عددی  به صورت 

زیر محاسبه می‌شود: 
  	                             )5(

که در آن  تعداد بازه های گرفته شده است.
در ادامه الگوریتم خوشه بندی K-prototypes فازی را 
بــرای داده های ترکیبی ارائــه می‌دهیم. فرض کنید  یک 

بردار از داده ها به صورت زیر است:

است که در آن  مولفه اول مقادیر عددی و بقیه مولفه ها 
مقادیر طبقه‌ای هستند. بنابراین prototypes دو بخش دارد. 
 مرکز اول، میانگین را برای ویژگی های عددی اســتفاده 
می کننــد و بقیه مراکــز، مراکز فازی داده هــای طبقه‌ای را 
استفاده خواهند کرد. تابع هدف در این روش خوشه بندی 

به صورت زیر تعریف می شود:

                          	)6(

کــه  ماتریس افــراز فازی اســت که 
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 و  
 بــردار نماینــده 
ام است.  ضریب  یا نمونه اولیه خوشــه 
فازی ساز اســت. همچنین  اندازه عدم تشابه بین 
شیء  با نمونه اولیه  است که به صورت زیر تعریف 

می‌شود:
               )7(

بنابراین، می توان تابع هدف را به صورت زیر بازنویسی 
کنیم:

 )8(  	        

 با استفاده از رابطه )5( محاسبه می‌شود و 

                                )9(

 مرکز ویژگی عددی است که به صورت زیر تعریف 
می‌شود: 

  	                                    	)10(

 مرکز فازی برای ویژگی طبقه‌ای است که به صورت 
زیر تعریف می‌شود: 

                         )11(

و 
            )12(

که  با استفاده از رابطه )4( محاسبه می شود 
و 

  	           	)13(

            	                   	)14(
که 

	                     )15(
  

K-pro�  به طورکلی می توان الگوریتم خوشه بندی فازی 
totypes را به صورت شــکل 2 خلاصه کرد. پارامترهای 

این الگوریتم نیز در جدول 1 آمده ‌است. 

شکل 2: الگوریتم خوشه بندیK-prototypes فازی

جدول 1: پارامترهای الگوریتم فازی
مقدارپارامتر

1/5شاخص فازی ساز
780/74مقدار تابع هدف

1E-15مقدار خطا
28تعداد تکرار

500

5- معیارهای ارزیابی خوشه بندی
هدف خوشــه بندی، یافتــن گروه های مشــابه از بین 
مجموعــه داده ورودی اســت. یــکی از مهمترين مراحل 
خوشــه بندی، ارزيابی نتایج خوشه بندی است که از طريق 
آن، ميزان مناســب بــودن نتيجه خوشــه بندی را می توان 
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بررسی كــرد. در واقع، هیچ معیاری بــه طور مطلق برای 
انتخاب بهترین خوشــه بندی وجود نــدارد. این انتخاب به 
ماهیــت داده ها و دیدگاه کاربر بســتگی دارد. حتی پس از 
انتخاب بهتریــن روش، همچنان نیاز به قضاوت انســانی 
وجود دارد. در این راستا، این پژوهش به معرفی سه روش 
ارزیابی رایج پرداخته اســت کــه در ادامه به طور خلاصه 
توضیح داده خواهد شــد. این روش ها نه تنها بهینه سازی 
عملکرد خوشــه بندی را تضمیــن می کنند، بلکه همچنین به 
متخصصــان داده در ارزیابی دقــت و کارایی روش های 

مختلف کمک می‌کنند.

شکل 3: متوسط سن بیماران به تفکیک نوع داروی مصرفی و جنسیت

شــاخص ضریب نیم‌رخ4 که به آن ضریب سیلوئت نیز 
گفته می شــود، یک معیار پرکاربرد بــرای ارزیابی کیفیت 
نتایج خوشــه بندی اســت. مقدار این شــاخص بین ۱- تا 
۱+ تغییــر می کند. مقدار نزدیک به 1، بیانگر این اســت که 
یک نقطه به خوبی با خوشــه خودش مطابقت داشــته و با 
خوشــه های مجاور همخوانی ضعیفی دارد. کوچک بودن 
ضریب سیلوئت برای خوشه ها، بیانگر ضعیف بودن نتایج 
خوشــه بندی است که ممکن است به علت انتخاب نامناسب 
تعداد خوشه ها )k( نیز باشد ]22[. تفسیر مقادیر مختلف این 

شاخص در جدول 2 ثبت شده است.
2- شــاخص ديويس- بولدين5، این شــاخص میانگین 
شــباهت بین هر خوشــه را با شــبیه ترین خوشــه به آن 
محاســبه می کند. هر چه مقدار شــاخص دیویس- بولدین 
کمتر باشد، نتیجه خوشه بندی بهتر است، زیرا نشان می‌دهد 
4-Silhouette coefficient
5-Davis–Bouldin

که خوشه ها به خوبی از هم جدا شده‌ و فشرده هستند. این 
شــاخص به ویژه برای تعیین تعداد بهینه خوشه ها در یک 

مجموعه داده مفید است ]23[.
3- شاخص کالینســکی- هاراباسز6 نیز معیار دیگری 
برای بررسی کیفیت خوشه بندی است که مقدار بالاتر این 
شاخص نشــان‌دهنده خوشه بندی بهتر است. این شاخص 
معمــولًاً در تحلیل خوشــه‌ای بــرای تعیین تعــداد بهینه 
خوشــه ها و ارزیابی اثربخشی الگوریتم های خوشه بندی 

استفاده می شود.

6- مواد و روش کار
داده هــای مورد اســتفاده در این مطالعــه‌ی مقطعی- 
تحلیــلی از پایگاه داده پژوهش برجــوئی و همکاران ]19[، 
با همکاری مستقیم پژوهشگران اصلی، در اختیار نویسنده 
قرار گرفــت. پس از انجام فرایندهــای دقیق پیش پردازش 
و پاک سازی شــامل حذف موارد ناقص یا تکراری، تعداد 
۴۴۸ رکورد معتبر انتخاب شــد. این داده ها شامل اطلاعات 
جمعیت شناختی )محل تولد، سن، سن در زمان تشخیص( 
و دارویی بیماران مبتلا به مولتیپل اسکلروزیس در استان 
چهارمحال و بختیاری بوده و برای تحلیل های خوشه بندی 

مورد استفاده قرار گرفتند.
 داروهــای مصرفی بیمــاران عبارتنــد از سینووکس7 
)اینترفرون بتا-1 ای( دارویی که به صورت عضلانی تزریق 
می شود، این دارو معمولًاً در زمانی که بیماری ام.‌اس تشدید 
می شود تجویز شده و موجب کاهش حملات ناشی از آن و 
متعاقباًً کند شدن روند پیشرفت بیماری می شود. آوونکس8 

6-Calinski-Harabasz
7-Cinnovex (Interferon beta-1a)
8-Avonex

جدول2: تفسیر مقادیر مختلف ضریب سیلوئت
مقدار ضریب سیلوئت تفسیر

71-100 درصد ساختار قوی

51-70 درصد ساختار مناسب

25-50 درصد ساختار ضعیف

کمتر از 25 درصد هیچ ساختار قابل توجهی وجود ندارد
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)اینترفــرون بتــا-1 ای( دارویی که به صــورت عضلانی 
تزریق می شود و از پیشرفت بیماری ام.‌اس و تشدید علائم 
آن )مانند مشــکلات تعادل، بی حسی یا ضعف( جلوگیری 
می کند. ربیف9 )اینترفرون بتا-1 ای( دارویی است که برای 
درمان نوع عودکننــده بیماری ام.‌اس بــه صورت تزریق 
زیر جلدی اســتفاده می شود، این دارو دفعات عود و شدت 
علائم بیماری را کاهــش می‌دهد. بتافرون )اینترفرون بتا-

1 بی(10 دارویی که به صورت زیرجلدی تزریق می شــود و 
برای کاهش تعداد حملات عودکننده بیماری ام.‌اس تجویز 

می‌شود.
پیش پردازش داده ها: برای ارتقاء کیفیت داده ها، فرایند 
پیش پردازش شــامل مراحل زیر به دقت انجام شــد: ابتدا، 
داده های ناقص به دلیل حجم اندک و احتمال ایجاد سوگیری 
ناشی از روش های تکمیل داده مانند میانگین گذاری، حذف 
گردیدند. ســپس، ویژگی های عددی شــامل ســن بیمار و 
ســن در زمان تشــخیص با اســتفاده از استانداردسازی 
Z-score نرمال ســازی شــدند تا اثر تفــاوت مقیاس ها در 

تحلیل ها کاهش یابد. در نهایت، با به کارگیری روش فاصله 
بین چارکی )IQR( برای شناسایی داده های پرت، هیچ نمونه 

پرت قابل توجهی مشاهده نشد. 
 K-prototypes انتخاب روش: در این مطالعه، الگوریتم
به عنوان روش اصلی خوشه بندی انتخاب شد، چرا که قابلیت 
پــردازش هم‌زمان داده های عددی و طبقه‌ای را داراســت. 
روش هــای جایگزین نظیر K-means و K-modes به ترتیب 
تنها برای داده های عددی و طبقه‌ای مناسب‌اند و در مواجهه 
با داده های ترکیبی، با محدودیت مواجه می شوند؛ همچنین، 
روش DBSCAN با وجود مزایای خاص، به دلیل حساسیت 
بــالا به پارامترهای چگالی و عدم پشــتیبانی از متغیرهای 
طبقه‌ای، کنار گذاشــته شــد. افزون بر این، از نسخه فازی 
الگوریتم K-prototypes بهره گرفته شــد. روش فازی به 
دلیــل انعطاف پذیری در تخصیــص عضویت، برای تحلیل 
داده های بیماران ام.اس ترجیح داده شــد، چرا که بیماران 

9-Rebif
10-Rebif (Interferon beta-1b)

ممکن اســت هم‌زمان ویژگی هایی از چند زیرگروه مختلف 
را دارا باشند.

پیاده ســازی محاســباتی: کلیه تحلیل هــای آماری و 
یادگیری ماشین با بهره‌گیری از محیط های برنامه نویسی 
Python )نســخه 3.9( و R انجــام پذیرفــت. ایــن انتخاب 

مبتنی بر قابلیت های گســترده کتابخانه های تخصصی این 
نرم‌افزارها در پیاده سازی الگوریتم های خوشه بندی بود.

7- یافته ها
79 درصد )354 نفر( از بیماران این پژوهش زن و بقیه 
مرد بوده‌اند. متوسط سن بیماران تقریبا 38/12 سال بوده 
به طوری که متوسط سن بیماران در زمان تشخیص بیماری 
تقریبا  ســال )متوسط سن زنان 30/10 و متوسط سن 
مردان، 29/58 ( بوده است. در شکل 3 متوسط سن بیماران 

به تفکیک نوع داروی مصرفی و جنسیت آمده ‌است.
و  فــازی   K-prototypes الگوریتم هــای  اجــرای  در 
غیرفازی، تعداد خوشه های بهینه، با توجه به حداکثر مقدار 
برای ضریــب سیلوئت، شــاخص های ديويس- بولدين و 
کالینســکی- هاراباسز، ســه خوشه تعیین شــد. ارزیابی 
عملکــرد الگوریتم مزبور در جدول 3 ارائه شــده اســت. 
طبق این جدول، ضریب سیلوئت و شــاخص کالینســکی- 
هاراباســز برای تعداد سه خوشــه، مقادیر بیشتری را در 
مقایسه با دو خوشه به خود اختصاص داده‌اند. همین طور 
شــاخص ديويس- بولدين برای سه خوشــه دارای مقدار 
کمتری در مقایسه با دو خوشه است. بنابراین می توان گفت 
عملکرد دو روش خوشه بندی با در نظر گرفتن سه خوشه، 

تقریبا یکسان است.

جدول3:  معیارهای ارزیابی روش های خوشه بندی به ازای  و 

کالینسکی-ديويس-بولدينضریب سیلوئتkروش خوشه بندی
هاراباسز

غیرفازی
20/620/69420/36
30/680/51794/35

فازی
20/610/84420/97
30/660/67753/61
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با توجه به تعداد زیاد نمونه ها، برای تعدادی از داده های 
نمونه درجه عضویت تعلق به هر خوشــه با اســتفاده از 
روش خوشــه بندی K-prototypes فازی در جدول 4 ثبت 
شده است. ستون آخر این جدول، تعلق هر نمونه به یکی از 

سه خوشه را نشان می‌دهد.

جدول4: درجه عضویت برخی از نمونه های موجود در داده ها برای هر خوشه
خوشه سومخوشه دومخوشه اولشماره نمونهالگوریتم غیر فازی

110/8850/0780/0373

2940/00020/99960/0002

32000/0120/0360/952

23880/0080/9830/009

14480/6370/3130/05

در روش خوشه بندی K-prototypes نیز خوشه های به 
دست آمده به صورت زیر توصیف می شوند:

خوشه یک: این خوشه شامل 16/3 درصد رکوردهای 
مورد مطالعــه بود، به طوری که  درصــد بیماران این 
خوشه را زنان با میانگین سنی  سال و مابقی را مردان 
با ميانگين ســنی  سال تشکیل می‌دادند. در این خوشه، 
کمترین سن بیمار  و بیشترین سن  سال بود. بیشتر 
افــراد این خوشــه، داروی ربیف و بتافــرون )در مجموع 
حدود  درصد( مصــرف می کردند و درصد خیلی کمی 
داروی مصرفی شان سینووکس بوده است. متوسط سن 
بیماران در زمان تشخیص بیماری تقریبا  سال بوده به 
طوری که کمترین سن در زمان تشخیص بیماری  سال 
و بیشــترین سن در زمان تشخیص بیماری  سال بوده 

است. 
خوشــه دو: این خوشه شامل 70/1 درصد رکوردهای 
مورد مطالعــه بود، به طوری که  درصــد بیماران این 
خوشــه را زنان و مابقی را مردان تشــکیل می‌دادند. سن 
بیماران این خوشه به طور متوسط  سال بود به طوری 
که کمترین ســن بیماران  و بیشترین سن  سال بود. 
بیشــتر افراد ایــن خوشــه، داروی سینووکس )حدود  

درصد( مصــرف می کردند و درصد خیــلی کمی داروی 
مصرفی شان بتافرون بوده است. متوسط سن بیماران در 
زمان تشــخیص بیماری تقریبا 30 سال بوده به طوری که 
کمترین سن در زمان تشخیص بیماری 22 سال و بیشترین 

سن در زمان تشخیص بیماری 36 سال بوده است. 
خوشه سه: این خوشه شامل 13/6 درصد رکوردهای 
مورد مطالعه بــود، به طوری که 79 درصــد بیماران این 
خوشه را زنان با میانگین سنی 49 سال و مابقی را مردان 
با ميانگين ســنی تقریبا 48 سال تشــکیل می‌دادند. در این 
خوشه کمترین سن بیمار 42 و بیشترین سن 61 سال بود. 
بیشــتر افراد این خوشه داروی آونکس )حدود 49 درصد( 
مصــرف می کردند و درصد خیلی کــمی داروی مصرفی 
شان سینووکس بوده است. متوسط سن بیماران در زمان 
تشخیص بیماری تقریبا 40 سال بوده به طوری که کمترین 
سن در زمان تشخیص بیماری 29 سال و بیشترین سن در 

زمان تشخیص بیماری 54 سال بوده است.
شناسایی سه خوشه متمایز با ویژگی های دموگرافیک 
و دارویی خاص، نشان‌دهنده تنوع بالینی در بیماران ام.اس 
اســت و این تقسیم بنــدی می تواند به شناســایی الگوهای 
پنهــان در میان بیماران کمک کــرده و موجب تفکیک بهتر 
زیرنوع هــای بالینی بیماری شــود ]24[. به عنــوان نمونه، 
خوشــه اول شــامل بیماران جوان تر )میانگین سنی حدود 
۲۸ سال( با مصرف غالب ربیف و بتافرون، و خوشه سوم 
شامل بیماران مسن تر )میانگین سنی ۴۹ سال( با مصرف 
غالب آوونکس بود. این تفاوت ها بیانگر ارتباط میان ســن، 
جنسیــت و نــوع داروی مصرفی با سیر بیمــاری بوده و 
می توانــد بینش های جدیــدی برای طــراحی رویکردهای 
درمانی شخصی ســازی  شــده فراهم کند ]25[. همچنین، 
تفاوت قابل توجه ســن در زمان تشــخیص و انتخاب دارو 
در خوشه ها، نقش آغاز زود هنگام درمان های تعدیل کننده 
بیمــاری را در بهبــود پیامدهای بالیــنی و کیفیت زندگی 
بیماران تأیید می کند ]26[. شناخت این خوشه ها به پزشکان 
امکان می‌دهد درمان ها را متناســب با پروفایل ترکیبی هر 
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خوشــه به صورت اختصاصی تر اعمال کنند. این رویکرد 
می توانــد نیاز به داروهای بــا اثربخشی بالاتر یا عوارض 
کمتر را شناسایی کرده و برنامه‌ریزی فردمحور را تسهیل 
کند. در نتیجه، خوشه بندی به عنوان ابزار طبقه بندی بالینی، 
پایه تصمیم‌گیری درمانی مبتنی بر داده و همسو با پزشکی 

شخصی در بیماری های مزمن است ]27[.
یافته هــای حاصل از خوشــه بندی الگوریتمی، با ارائه 
داده های کمّّی و قابل اســتناد، امکان اولویت بندی درمان و 
پایش دقیق تر سیر بیماری را بر اساس پروفایل های بالینی 
تجمیــعی فراهم می کننــد و از این طریق بــه افزایش دقت 
درمان، کاهش هزینه ها و ارتقاء کیفیت زندگی بیماران کمک 
می کنند ]28[. شواهد نشان می‌دهد که اثربخشی درمان های 
ایمونومدولاتــوری در ام.‌اس به‌شــدت وابســته به ســن 
اســت و پس از ۵۳ سال تقریباًً به صفر می‌رسد. بنابراین، 
خوشــه بندی می تواند ابزار مهمی برای تدوین برنامه های 
درمانی متناســب با ســن و ویژگی های دموگرافیک بیمار 
باشــد. این امر به پزشــکان امکان می‌دهــد درمان های با 
کارایی بالا را برای بیماران جوان تر )مانند خوشــه اول با 
میانگین ســنی ۲۸ سال( و رویکردهای متمرکز بر مدیریت 
علائم را برای بیماران مســن تر )مانند خوشــه ســوم با 
میانگین ســنی ۴۹ ســال( در نظر گیرند، رویکردی که هم 
با شــواهد کاهش اثربخشی درمان در ســنین بالاتر و هم 
بــا ضرورت آغاز زودتر درمان بــرای بهبود نتایج بالینی 

هم‌راستا است. ]26 ,25[.

8- بحث و نتیجه گیری
 K-prototypes این مطالعه با بهره‌گیری از الگوریتم های
در دو حالت فازی و غیرفازی، به تحلیل خوشه‌ای بیماران 
مبــتلا به مولتیپــل اســکلروزیس در اســتان چهارمحال 
و بختیــاری پرداخــت. تحلیل ها بــر مبنــای ویژگی های 
جمعیت شــناختی و دارویی انجــام شــد. با اســتفاده از 
شــاخص های معتبر ارزیابی از جملــه سیلوئت، دیویس- 
بولدین و کالینسکی- هاراباسز، سه خوشه بهینه شناسایی 
گردید. مقایســه عملکرد دو الگوریتم نشــان داد که هر دو 
روش دقت بــالایی دارند، با این حــال روش فازی به‌دلیل 
امــکان تخصیص درجــات عضویت، تحلیــل دقیق تری از 
تعلق بیماران به خوشه ها ارائه می‌دهد. این انعطاف پذیری، 
مزیــتی مهم در مواجهه با ناهمگــنی بالینی بیماران ام.اس 

به شمار می‌رود.
یافته های این مطالعه با پژوهش‌های مشــابه داخلی و 
خارجی اســحاقی و همــکاران ]16[ و برانکــو و همکاران 
]15[ همســو بوده و بر اهمیت تحلیل خوشه‌ای در طراحی 
پروتکل های درمانی شــخص محور تأکید دارد. شناسایی 
الگوهای متمایز در زیرگروه های بیماران می تواند به عنوان 
چارچــوب تصمیم‌گیری بالینی برای بهینه ســازی تجویز 

دارو و مدیریت سیر بیماری مورد استفاده قرار گیرد.
بــا وجود نتایج قابــل توجــه، محدودیت هایی همچون 
حجم نمونه نسبتاًً اندک و تمرکز جغرافیایی مطالعه وجود 
دارد. لذا پیشــنهاد می شــود در تحقیقات آینده از داده های 

شکل 4: مصورسازی خوشه ها برحسب متغیرها ی عددی و طبقه ای در روش خوشه بندی K-prototypes غیر فازی.
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چندمرکزی و گســترده تر بهره‌گیری شود و الگوریتم های 
پیشرفته تر یادگیری ماشین، همراه با ادغام داده های بالینی، 
تصویربــرداری و ژنتیکی، به کار گرفته شــود تا الگوهای 

پیچیده تر بیماری با دقت بیشتری شناسایی گردد.
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