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چکیده
 در ایــن مقاله، الگوریتم خوشــه‌بندی شــواهد-محور

ED-K-means++ ارائه می شــود که ترکیــبی از مقداردهی 

اولیه K-means++ و فاصله شــواهد ژوســلم در چارچوب 
نظریه دمپستر- شیفر است. هدف اصلی کاهش حساسیت 
به مراکز اولیه و بهبود پایداری در حضور نوفه و داده های 
پرت اســت. هر نمونه به تابع تخصیص احتمال پایه تبدیل 
شــده و مراکز اولیه بر اساس مربع فاصله شواهد انتخاب 
می شوند. عملکرد روش پیشنهادی روی سه مجموعه‌داده 
اجــرای   ۳۰ در   Breast Cancer و   Iris ،Wine اســتاندارد 
مســتقل و در ســه حالت بدون اغتشــاش، نوفة گاوسی 
و داده های پرت ارزیابی شــد. نتایج نشــان داد که اگرچه 
روش پیشــنهادی لزوماًً موجب افزایش شــاخص بیرونی 
ED- در همه مجموعه‌داده ها نمی شــود، اما نســبت به ARI

K-means رفتار پایدارتر و ســاختار درونی منســجم تری 

در فضای شــواهد ایجاد می کند. در حالت بدون اغتشاش، 
Breast Can� به 0/958 و برای Wine  ضریب سیلوئت برای 

cer به 0/972 رسیــد، در حالی که در حالت داده های پرت 
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)ρ=0.20( این شــاخص برای Breast Cancer تا 0/984 نیز 
افزایش یافت. شاخص دیویس-بولدین نیز در حالت بدون 
اغتشــاش برای Breast Cancer تــا 0/329 کاهش یافت که 
بیانگــر افزایش فشــردگی درون خوشــه‌ای و جدایی بهتر 
خوشــه ها است. در تحلیل حســاسیت پارامترهای ساخت 
BPA نیز مقدار مشــابهی )0/394( بــرای این مجموعه‌داده 

به‌دست آمد. ارزیابی در ســطوح مختلف نوفه و داده های 
پرت نشان داد، مقداردهی اولیه مبتنی بر فاصله شواهد از 
اجراهای ناپایدار جلوگیری می کند. در مجموع، نتایج نشان 
می‌دهد روش پیشنهادی با پایدارسازی مقداردهی اولیه در 
فضای شــواهد، موجب بهبود انسجام درونی خوشه ها و 
کاهش حساسیت الگوریتم به شرایط نوفه‌ای، بدون افزایش 

پیچیدگی محاسباتی نسبت به روش پایه، می شود.
کلید واژه ها: خوشه بندی، ++K-means، نظریه دمپستر-

شیفر، فاصله ژوسلم، پایداری، داده های نوفه‌دار.

1- مقدمه
خوشــه بندی داده ها یکی از مسائل بنیادی در یادگیری 
ماشین است که هدف آن، تقسیم مجموعه‌داده به گروه هایی 
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با بیشترین شباهت درون خوشه‌ای و کمترین شباهت بین 
 خوشــه ها اســت. در میان روش های مختلــف، الگوریتم

 K-means به دلیل ســادگی، سرعت و سهولت پیاده سازی، 
از پرکاربردترین روش های خوشــه بندی به شمار می‌رود 
]3,4[. با وجود ایــن، دو محدودیت اصلی در این الگوریتم 
وجود دارد. نخست، اســتفاده از فاصله اقلیدسی که برای 
داده هــای دارای نوفه، ابهام یا عــدم قطعیت همواره معیار 
مناسبی برای اندازه‌گیری شــباهت نیست. دوم، وابستگی 
عملکرد الگوریتم به انتخاب مراکز اولیه خوشه، که می تواند 
به همگرایی به جواب های محلی و کاهش پایداری نتایج منجر 
شود ]4[. برای کاهش این مشکل، الگوریتم ++K-means با 
انتخاب هدایت شده مراکز اولیه، کیفیت مقداردهی اولیه و در 

نتیجه عملکرد خوشه بندی را بهبود می‌دهد ]5[.
در بسیــاری از کاربردهــای واقعی، داده هــا با نوفه، 
اطلاعــات ناقص یا عــدم قطعیت همراه هســتند و نمایش 
آنها به صورت نقاط قطــعی، بخشی از اطلاعات موجود را 
نادیده می‌گیرد. نظریه دمپســتر- شیفــر چارچوبی برای 
نمایــش و ترکیب چنیــن اطلاعاتی فراهــم می کند و امکان 
مدل ســازی صریح عدم قطعیت را در تحلیل داده ها فراهم 
می ســازد ]6،7[. در این چارچوب، فاصله ژوسلم به عنوان 
معیاری برای اندازه‌گیری اختلاف میان بدنه های شــواهد 
به کار می‌رود ]8[. با وجود پیشــرفت های حاصل  شده در 
خوشه بندی شواهدمحور، انتخاب مراکز اولیه همچنان یکی 
از عوامل مؤثر بر کیفیت و پایداری نتایج اســت. از این‌رو، 
طراحی یک راهکار مقداردهی اولیه مناسب برای این دسته 
از الگوریتم ها همچنان یک مســئله باز به شــمار می‌رود. 
مــرور پژوهش های پیشین و تحلیل این موضوع در بخش 

»کارهای مرتبط« ارائه شده است.
نــوآوری این پژوهش، به کارگیــری ++K-means برای 
مقداردهی اولیه در خوشــه بندی شــواهدمحور مبتنی بر 
نظریه دمپستر- شیفر است. در روش پیشنهادی، نمونه های 
اولیه بر اساس مربع فاصله ژوسلم انتخاب می شوند. انتظار 
می‌رود این شیوه با کاهش وابســتگی الگوریتم به انتخاب 
تصادفی مراکز اولیه، پایداری نتایج را در اجراهای مختلف 

افزایش دهد و انسجام خوشه ها را، به‌ویژه در حضور نوفه 
و داده های پرت، بهبود بخشد.

اگرچه نظریه دمپستر- شیفر، فاصله ژوسلم و الگوریتم 
ED-K- پیش تــر معــرفی شــده‌اند، در روش ED-K-means

means مراکز اولیه خوشــه همچنــان به صورت تصادفی 

انتخاب می شــوند. این موضوع می تواند باعث شود نتایج 
خوشــه بندی در اجراهای مختلف نوسان داشته باشند. در 
 K-means++ این پژوهش، بــا انتقال ایده مقــداردهی اولیه
به فضای شواهد و اســتفاده از فاصله ژوسلم در انتخاب 
مراکــز اولیه، این محدودیــت تا حد زیــادی کاهش یافته 
اســت. بنابراین، نوآوری این مقالــه در ارائه یک نظریه یا 
معیار فاصله جدید نیســت، بلکه در به کارگیری و سازگار 
کردن یک روش موفق مقداردهی اولیه برای خوشــه بندی 
شواهدمحور است. بر اساس بررسی منابع موجود، چنین 
رویکردی تاکنون برای الگوریتم های خوشه بندی مبتنی بر 

فاصله ژوسلم گزارش نشده است.
برای ارزیــابی عملکرد روش پیشــنهادی، آزمایش ها 
 Breastو Iris ،Wine روی ســه مجموعــه‌داده اســتاندارد
Cancer و در ســه حالت بدون اغتشــاش، نوفة گاوسی و 

آلودگی با داده های پرت انجام شــد. علاوه بر مقایســه با 
الگوریتم هــای ++K-means ،K-means و ED-K-means، اثر 
پارامترهای ســاخت تابع تخصیص احتمال پایه )BPA( نیز 
از طریق تحلیل حســاسیت بررسی شد. نتایج نشان داد که 
 ARI اگرچه روش پیشــنهادی لزوماًً موجب بهبود شاخص
در همه مجموعه ‌داده ها نمی شود، اما با پایدارسازی فرایند 
مقداردهی اولیه در فضای شــواهد، خوشه هایی با انسجام 
درونی بیشتر و نوسان کمتر ایجاد می کند. این یافته نشان 
می‌دهــد که مزیت اصلی روش پیشــنهادی، نه در افزایش 
مطلق دقت خوشــه بندی، بلکه در افزایــش پایداری فرایند 
خوشه بندی و بهبود کیفیت ســاختار درونی خوشه ها در 
فضای شــواهد، به‌ویژه در حضور نوفه و داده های پرت، 

است.
ادامــه مقاله به این صورت اســت که ابتــدا مفاهیم و 
تعاریف موردنیاز مرور می شود، سپس الگوریتم پیشنهادی 
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و شبه کد آن ارائه می گردد. در بخش آزمایش ها، تنظیمات، 
ســطوح مختلف نوفه و معیارهای ارزیابی معرفی شده و 
نتایج همراه با تحلیل ارائه می شود. در پایان نیز نتیجه‌گیری 

و پیشنهادهایی برای پژوهش های آتی مطرح خواهد شد.

2- کارهای مرتبط
نظریه دمپستر- شیفر یکی از چارچوب های شناخته شده 
برای مدل ســازی عدم قطعیت اســت و به همین دلیل، در 
سال های اخیر کاربرد گسترده‌ای در خوشه بندی داده های 
نوفــه‌دار، ناقــص و مبهم پیدا کــرده اســت ]6،7[. در این 
حوزه، فاصله ژوســلم به عنوان معیاری برای اندازه‌گیری 
اختلاف میان بدنه های شــواهد معرفی شــد و به تدریج به 
یــکی از معیارهــای پرکاربرد در روش های خوشــه بندی 

شواهدمحور تبدیل شد ]8[.
بــا جایگزیــن کــردن فاصلــه   ]9[ ژو و همــکاران 
 ED-K-means اقلیــدسی بــا فاصلــه ژوســلم، الگوریتــم
را پیشــنهاد کردنــد. در ایــن روش، اســتفاده از فاصله 
شــواهد باعث شــد عملکرد خوشــه‌بندی برای داده های 
 دارای ــعدم قطعــیت نــسبت ــبه الگوریــتم کلاســیک

K-means بهبــود یابد. با این حال، مراکز اولیه خوشــه ها 

همچنــان به صورت تصادفی انتخاب می شــوند. بنابراین، 
حســاسیت الگوریتم به مقداردهی اولیه و احتمال همگرایی 
به جواب های محلی همچنان در فضای شواهد وجود دارد

از ســوی دیگر، آرتور و واسیلویتســکی ]5[ با معرفی 
الگوریتــم ++K-means نشــان دادند که اگــر مراکز اولیه 
به صورت هدفمند و بر اساس فاصله نمونه ها انتخاب شوند، 
کیفیت خوشه بندی، پایداری نتایج و سرعت همگرایی بهبود 
می یابد. بــا این حال، این ایده تاکنون بــرای الگوریتم های 
خوشه بندی مبتنی بر نظریه شــواهد با استفاده از فاصله 

ژوسلم به کار گرفته نشده است.
پژوهش های جدیدتر در حوزه خوشــه بندی شــواهد 
محــور، بیشــتر بــر افزایــش تفسیرپذیــری روش های 
خوشــه بندی ]10،11[ و بهبود عملکرد آنهــا در داده های 

نوفــه‌دار و محیط های نیمه نظارتی ]12[ تمرکز داشــته‌اند. 
با وجود پیشرفت های حاصل شــده، مسئله انتخاب پایدار 
و هدایت شــده مراکز اولیه خوشه در این روش ها همچنان 

بدون راهکار مشخص باقی مانده است.
بر اســاس بررسی منابع موجود، تاکنون روشی برای 
به کارگیری ایده ++K-means در الگوریتم های خوشه بندی 
شواهدمحور مبتنی بر فاصله ژوسلم گزارش نشده است. 
به همیــن دلیل، در این پژوهش ایده ++K-means به فضای 
شواهد تعمیم داده شده و الگوریتم ++ED-K-means پیشنهاد 
می شــود. در این روش، مراکز اولیه خوشــه با استفاده از 
فاصله ژوســلم و تابع جرم شــواهد انتخاب می شــوند تا 
وابستگی الگوریتم به مقداردهی اولیه کاهش یابد و پایداری 

و کیفیت خوشه بندی بهبود پیدا کند.

3- مبانی نظری و مباحث مقدماتی 
در ایــن بخــش، ابتــدا الگوریتــم K-means  و روش 
مقــداردهی اولیه ++K-means معرفی می شــوند. ســپس 
مفاهیم بنیادین نظریه دمپســتر- شیفر تشریح شده و در 
ادامه، فاصله شواهد به عنوان معیاری برای سنجش میزان 
شــباهت یا عدم شــباهت میان بدنه های شــواهد توضیح 
داده می شــود. در پایان، نحــوه به کارگیری این فاصله در 
خوشه بندی شواهد محور، به عنوان مبنای روش پیشنهادی 

این پژوهش، ارائه خواهد شد.

 K-means 3-1- الگوریتم

فرض کنید مجموعه‌داده‌ای شامل  مشاهده در فضای 
-بعدی به صورت:

-میانگین با هدف افراز این  در اختیار باشد. مســئله 
، به گونه‌ای تعریف  مجموعه به  خوشــه مجزا 
می شــود که پراکندگی درون خوشــه‌ای )بر حسب فاصله 
اقلیدسی( با کمینه ســازی مجموع مربعات فاصله نقاط از 

مراکز خوشه ها کاهش یابد ]3, 4[:

الگوریتم k-میانگین++ مبتنی بر فاصله شواهد و  ... / وحیده احراری و زهرا بهدانی 
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کــه در آن  مرکــز خوشــه  و  
ماتریس تخصیص با درایه های دودویی  است، 
به طوری که برای هر  شــرط  برقرار بوده و 

هر مشاهده دقیقاًً به یک خوشه نسبت داده می شود.
-میانگین را می توان یک فرایند کمینه سازی  الگوریتم 
متنــاوب در نظــر گرفــت. با ثابــت فرض کــردن مراکز، 
تخصیص به صورت انتخاب نزدیک ترین مرکز بر حســب 

فاصله اقلیدسی به‌دست می آید:

و با ثابــت فرض کردن تخصیص‌ها، مقــدار بهینه هر 
مرکز برابر میانگین نقاط منتسب به همان خوشه است:

این دو گام به صورت تکراری اجرا می شــوند تا یکی از 
معیارهای توقف، مانند کاهش ناچیز مقدار تابع هدف )1( یا 
رسیدن به حداکثر تعداد تکرارهای مجاز، برقرار شود ]4[. از 
کاهش می یابد  آنجا که در هر تکرار مقدار تابع هدف 
یا بدون تغییر باقی می ماند و این تابع همواره نامنفی است، 
دنبالــه مقادیر آن غیرصعــودی و از پایین کراندار خواهد 
بود؛ بنابراین، همگرایی الگوریتم تضمین می شــود. با این 
حال، به دلیل غیرمحدب بودن مسئله خوشه بندی، الگوریتم 
لزوماًً به کمینه سراسری همگرا نمی شود و معمولًاً در یک 
کمینه محلی متوقف می گردد. در نتیجه، کیفیت جواب نهایی 
به انتخاب مراکز اولیه خوشه ها وابسته بوده و مقداردهی 

اولیه نقش مهمی در عملکرد الگوریتم ایفا می کند.

K-means ++ 3-2- مقداردهی اولیه و الگوریتم

برای کاهش وابســتگی K-means به مقــداردهی اولیه، 

آرتور و واسیلیویتســکی ]5[ روش ++K-means را معرفی 
کردند که در آن مراکز اولیه به صورت تصادفی هدایت شده 
انتخاب می شــوند؛ به گونــه‌ای که نقاط دورتــر از مراکز 
موجود، شــانس بیشــتری برای انتخاب دارند. این روش 

معمولًاً کیفیت خوشه بندی را بهبود می بخشد. 
برای پیاده سازی این ایده، ابتدا یک نقطه از مجموعه‌داده 
X به صورت یکنواخت انتخاب و به عنوان نخستین مرکز در 
، کمترین فاصله  نظر گرفته می شود. سپس برای هر نقطه 

آن تا مراکز انتخاب شده محاسبه می شود:

که در آن  تعداد مراکز انتخاب‌شده تا آن مرحله است. 
مرکز بعدی با احتمالی متناسب با مربع این فاصله انتخاب 

می‌شود:

در نتیجــه، نقاطی کــه از مراکز فعلی دورتر هســتند، 
شانس بیشــتری برای انتخاب به عنوان مرکز جدید دارند. 
آرتور و واسیلیویتســکی ]5[ نشــان دادند که این راهبرد 
مقداردهی اولیه، مقدار تابع هدف نهایی را در امیدریاضی 
تا کران  نسبت به جواب بهینه سراسری تضمین 
می‌کند. از این‌رو، ++K-means معمولًاً نســبت به نســخه 
کلاسیک، خوشــه بندی های با کیفیت تر و پایدار‌تری تولید 

می‌کند.
در ایــن مقاله، این ایده مقداردهی اولیه به فضای مبتنی 
بر نظریه دمپســتر- شیفر تعمیم داده شده و معیار فاصله 
اقلیدسی  با فاصله شــواهد جایگزین می شــود. این 
جایگزینی امکان مقداردهی اولیــه ++K-means را در قالب 

خوشه بندی شواهد محور فراهم می کند.

3-3- نظریه دمپستر- شیفر و بدنه های شواهد

نظریه دمپســتر- شیفــر1 )نظریه شــواهد( چارچوبی 
1-Dempster–Shafer Theory
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ریــاضی بــرای نمایــش و ترکیــب شــواهد در حضور 
عدم قطعیت ارائه می کند ]6, 7[. فرض کنید.

مجموعــه‌ای متنــاهی از فرضیه های ممکن باشــد که 
 چارچــوب تمایــز2 نامیده میــشود. مجموعه ــتوانی آن

( تمام زیرمجموعه های ممکن از  را  (
در بر می‌گیرد. برای نمایش میزان شــواهد موجود درباره 
فرضیه هــای مختلــف، در نظریه دمپســتر- شیفر از تابع 
تخصیص احتمال پایهBPA( 3( اســتفاده می شود. این تابع 
به هر زیرمجموعه از چارچــوب تمایز، مقداری بین صفر 
و یک اختصاص می‌دهد که بیانگر میزان حمایت شــواهد 
از آن زیرمجموعه اســت. به عبارت دیگــر، مقداری که به 
یک زیرمجموعه )A( اختصاص داده شود، نشان می‌دهد که 
شواهد موجود تا چه اندازه از این گزاره پشتیبانی می کنند 

که پاسخ واقعی در یکی از عناصر )A( قرار دارد.
( تابعی  تعریــف 1. تابع تخصیص احتمال پایــه )

به صورت

است، به‌طوری که

هــر زیرمجموعه  که  باشــد، عضو 
کانونی4 نامیده می شــود و مقدار  مقدار باور اولیه 
نســبت به این ‌است که پاســخ واقعی در مجموعه  قرار 

دارد ]7[.
در نظریه دمپستر- شیفر، برای نمایش کامل مجموعه 

شواهد از مفهوم بدنه شواهدBOE(5( استفاده می شود.
تعریف 2. بدنه شــواهد به صــورت زوج مرتب  

2-Frame of Discernment
3-Basic Probability Assignment
4-Focal Element
5-Body of Evidence

تعریف می شود که در آن  مجموعه اعضای کانونی 
و  تابع تخصیص احتمال پایه متناظر است. این ساختار 
امــکان می‌دهد تا عدم قطعیت و ابهــام، از طریق تخصیص 
جرم به زیرمجموعه های مختلف )حتی شامل چندین فرضیه 
به طور هم‌زمان(، به صورت صریح مدل سازی شود. بر پایه 
، دو تابع اســتنتاجی رایج تعریف می شود. نخست،  تابع 

تابع باور6 که برای هر  به‌صورت:
 

                                            
 A است. این تابع میزان حداقل پشتیبانی شواهد از گزاره
را نشان می‌دهد. به بیان دیگر، تنها جرم هایی در آن لحاظ 
می شــوند که به طور کامل درون A قــرار دارند. دوم، تابع 
امکان پذیری7 که به صورت مکملی، میزان بیشینه پشتیبانی 
از A را بیان می کند و بر اســاس جرم هایی تعریف می شود 

که با A ناسازگار نیستند. که مطابق رابطه

                 
هــر   بــرای  نتیجــه،  در  می شــود.  تعریــف 
همواره نامســاوی  برقرار اســت و بازه 
 به عنوان کران های پاییــن و بالای میزان 
پشــتیبانی شواهد از  تفسیر می شود ]7[. در خوشه بندی 

معمولی مثل K-means، هر نمونه یک بردار عددی است:

و فاصله بیــن نمونه ها با معیارهایی مانند فاصله اقلیدسی 
محاســبه می شــود. اما در خوشه بندی شــواهدمحور هر 
نمونه به جای یک نقطه قطعی، با یک بدنه شــواهد )BOE( یا 

یک تابع جرم  نمایش داده می‌شود.
به عنوان یک مثال ساده فرض کنید سه خوشه داریم:

بــرای یک نمونه خاص، اطلاعات موجود ممکن اســت 
چنین باشد:

6-Belief Function
7-Plausibility Function
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یعنی شــواهد نســبتاًً قوی از تعلق نمونه به خوشه  
وجود دارد. اما شاید برای نمونه‌ای دیگر نتوان با اطمینان 

تصمیم گرفت:

ایــن مقدار می گویــد می‌دانیم نمونه متعلــق به یکی از 
خوشــه های  یا  اســت، اما نمی توانیم دقیقاًً مشخص 
کنیم کدام‌ یــک. این نوع ابهــام در K-means معمولی قابل 

نمایش نیست.

قاعده ترکیب دمپستر

در بسیاری از مسائل، اطلاعات مربوط به یک پدیده از 
چند منبع مختلف به دست می آید. از آنجا که هر منبع ممکن 
اســت تنها بخشی از واقعیت را توصیف کند، لازم اســت 
شــواهد حاصل از منابع مختلف با یکدیگر ترکیب شوند تا 
ارزیابی جامع تری از وضعیت واقعی حاصل شــود. نظریه 
دمپســتر- شیفر برای این منظور قاعده ترکیب دمپســتر 
را ارائــه می کند. اگر دو منبع مســتقل بــا توابع تخصیص 
احتمــال پایه  و  روی چارچــوب تمایز  توصیف 
شده باشند. ایده اصلی قاعده دمپستر آن است که جرم های 
اختصاص یافته به زیرمجموعه هایی که با یکدیگر سازگار 
هســتند، با هم ترکیب شــوند و جرم های ناشی از شواهد 
متناقض به صورت جداگانه محاسبه و نرمال سازی گردند. 
تابع تخصیص ترکیبی  به صورت زیر تعریف می شــود 

:]6[

که در آن  

                                    

ضریب ناســازگاری بین دو منبع شواهد است. مقدار
 نشــان‌دهنده بخشی از جرم است که از تقاطع های تهی 
حاصل می شــود و بنابراین بیانگر میزان تعارض میان دو 

منبع اســت. هر چه  بزرگ تر باشــد، ناسازگاری شواهد 
بیشــتر خواهد بود. در صورتی که K<1 باشد، تابع m یک 

تابع تخصیص احتمال پایه معتبر خواهد بود.

3-4- فاصله شواهد بین بدنه های شواهد

در خوشــه بندی شــواهد محور، نمونه هــا به صورت 
بدنه های شــواهد نمایــش داده می‌شــوند؛ بنابراین برای 
مقایســه آنها باید معیاری برای سنجش میزان شباهت یا 
عدم شــباهت میان دو بدنه شــواهد در اختیار داشت. یکی 
از کاربردی ترین معیارها در این زمینه، فاصله پیشــنهادی 
ژوسلم و همکاران اســت ]8[. برخلاف فاصله های متداول 
که تنها اخــتلاف مقادیر را در نظــر می‌گیرند، این فاصله 
میزان همپوشــانی میان زیرمجموعه های چارچوب تمایز 
را نیــز لحــاظ می کند. از ایــن‌رو، دو بدنه شــواهد که به 
زیرمجموعه های مشــابه یا همپوشــان جــرم اختصاص 

داده‌اند، به یکدیگر نزدیک تر در نظر گرفته می شوند.
فرض کنیــد  دو تابــع تخصیص 
احتمال پایه باشــند. با در نظر گرفتن یک ترتیب ثابت برای 
، بردارهای ستونی  و   تمام زیرمجموعه های 
( از مقادیر  و  ساخته می شوند. در  )با طول 

این صورت، فاصله ژوسلم میان  و  به صورت 

                     

تعریف می شــود. در رابطه فــوق،  ماتریسی با ابعاد 
 است که شــباهت میان زیرمجموعه های  را 
کدگــذاری می کند. اگــر زیرمجموعه های  مطابق 
همان ترتیب به کار رفته در ساخت بردارها شاخص گذاری 
شوند، درایه متناظر با  از  معمولًاً بر مبنای ضریب 

ژاکارد8 به شکل 

                                

8- Jaccard Index
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تعریف می گردد. بر این اساس،  یک فاصله معتبر 
)معیار( روی فضای توابع تخصیص احتمال پایه اســت و 
خواص نامنفی بــودن، تقارن و نابرابری مثلثی را دارد ]8[. 
این فاصله معمولًاً به عنوان معیار اســتاندارد عدم شباهت 
میان بدنه های شواهد به کار می‌رود و مبنایی برای تعریف 
فاصله شــواهد میان نمونه ها در الگوریتم های خوشه بندی 

شواهد محور محسوب می شود.
بنابراین، هر چه دو زیرمجموعه همپوشــانی بیشتری 
داشــته باشــند، مقــدار  بزرگ تر خواهد بــود و این 
شــباهت در محاسبه فاصله لحاظ می شود. فاصله ژوسلم 
یک معیار معتبر روی فضای توابع تخصیص احتمال پایه 
اســت و خواص نامنفی بودن، تقارن و نابرابری مثلثی را 
دارد ]8[. به همین دلیل، این فاصله به طور گسترده به عنوان 
معیار استاندارد مقایســه بدنه های شواهد و مبنایی برای 
تعریف فاصله میان نمونه ها در الگوریتم های خوشه بندی 

شواهد محور به‌کار می‌رود.

ED-K-means ++ :4- الگوریتم پیشنهادی
در خوشه بندی شواهد محور مبتنی بر نظریه دمپستر- 
شیفر، هر نمونه داده به جای یک نقطه قطعی در  به صورت 
یک تابع تخصیص احتمال پایه نمایش داده می شود و عدم 
شــباهت میان نمونه ها بــا فاصله میان بدنه های شــواهد 
متناظر سنجیده می گردد. در روش ]9[، مقادیر ویژگی های 
هر نمونه به عنوان منابع شــواهد در نظر گرفته می شوند و 
بر اســاس یک قاعده ســاخت از پیش تعیین شده، برای هر 
نمونه  یک  به صورت  ســاخته می شود. سپس 
برای مقایسه دو نمونه، فاصله ژوسلم در رابطه )6( به کار 

می‌رود.
به طــور خلاصه، الگوریتــم ED-K-means در ]9[ چنین 
عمل می کند: ابتدا برای هر نمونه  یک بدنه شواهد تشکیل 
می شود. ســپس  مرکز اولیه به‌صورت تصادفی انتخاب 
می گردد. در هر تکرار، فاصله شــواهد بین هر نمونه و هر 
مرکز محاسبه شده و نمونه به خوشه‌ای اختصاص می یابد 

که این فاصله در آن کمینه اســت. پس از تخصیص، مراکز 
خوشــه ها در فضای شواهد به‌روزرسانی می شوند، برای 
مثــال می توان از میانگین‌گیری بردارهای  برای تعریف 
مرکز جدید اســتفاده کرد. این دو گام تــا برقراری معیار 
توقف تکرار می‌شــوند. نتایج گزارش شــده در ]9[ نشــان 
می‌دهد که جایگزینی فاصله اقلیدسی با فاصله شواهد، در 
برخی داده های واقعی و مصنوعی می تواند به جداســازی 

بهتر خوشه ها و پایداری بیشتر منجر شود.
در ایــن مقاله، الگوریتم ]ED-K-means  ]9  با جایگزینی 
 ]5[ K-means++ مقــداردهی اولیه تصادفی توســط طــرح
 ED-K-means ++ تعمیم داده می شــود. الگوریتم حاصل که
نام گذاری می شــود، مراحل اصــلی ED-K-means را حفظ 
می کند، اما مراکز اولیه را در فضای شــواهد و بر اســاس 
فاصله شواهد انتخاب می نماید. این انتخاب هدفمند با هدف 
کاهش حساسیت به مقداردهی اولیه و افزایش پایداری در 
حضور نوفه انجام می شــود، بدون آنکه مرتبه محاسباتی، 
نســبت به روش پایه تغییر کند. در ادامه مراحل انجام این 

الگوریتم را کامل توضیح می‌دهیم.

4-1- تعریف الگوریتم در فضای شــواهد و ساخت تابع 
تخصیص احتمال پایه

فرض کنید مجموعه‌داده‌ای شامل  نمونه به صورت

در اختیار باشــد. در این روش، هر نمونه داده به جای 
آن که مســتقیماًً در فضای ویژگی ها مقایسه شود، ابتدا به 
یک   تبدیل می شــود. هدف از این کار، نمایش میزان 
تعلق هر نمونه به خوشــه های مختلف همــراه با درجه‌ای 
از عدم قطعیت اســت. تا مقایســه نمونه هــا به جای فضای 

اقلیدسی، در فضای شواهد انجام گیرد. فرض کنید.

چارچوب تمایز باشــد، که در آن  تعداد خوشــه ها و 
هر  نماینده یک خوشــه است. برای سادگی، جرم ها تنها 
به فرضیه های تک عضوی و کل چارچوب تمایز اختصاص 
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داده می شوند؛ بنابراین فقط مقادیر

می توانند غیرصفر باشند و برای سایر زیرمجموعه های 
، مقدار جرم صفر است. برای ساخت این جرم ها، ابتدا  
نمونه پیش نمــون9،  از میان نمونه های 
استانداردشــده انتخاب می شوند. این نمونه های پیش نمون 
با یک مقدار تصادفی ثابت انتخاب شده‌اند تا فرایند  ساخت 
BPA در تمام اجراها بازتولیدپذیر باشــد. ســپس برای هر 

، فاصله مربعی آن تا هر نمونه نماینده محاســبه  نمونه 
می‌شود:

در ادامه، میزان نزدیکی نمونه  به هر نمونه پیش نمون 
با نگاشت نرم زیر محاسبه می شود:

که در آن  پارامتر حســاسیت نســبت به فاصله 
اســت. هرچه مقدار  بزرگ تر باشــد، جرم بیشــتری به 
نمونــه پیش نمون نزدیک تــر اختصاص می یابــد. پس از 
، جرم هر نمونه بین خوشه های منفرد  محاســبه مقادیر 
و یک مؤلفه عدم قطعیت توزیع می شــود. به طور مشخص، 
ســهم اختصاص یافته به هر خوشــه متناسب با مقدار  
تعیین شــده و بخــش باقیمانده بــه کل چارچوب تمایز  
اختصــاص می یابد. براین اســاس جرم های تک عضوی و 
جرم اختصاص یافته به کل چارچوب تمایز به صورت زیر 

تعریف می شوند:

و

کــه در آن  میزان ناآگاهی کلی مدل را نشــان 
 می‌دهد. در این مقالــه، مطابق تنظیمات آزمایش ها، مقادیر

 ثابت در نظر گرفته شده‌اند با این تعریف، 

9-Prototype

برای هر نمونه  داریم:

بنابراین  یک BPA معتبر است. پس از ساخت توابع 
جرم، فاصله میان دو نمونه  و  با فاصله ژوسلم میان 

توابع جرم متناظر آن ها تعریف می شود:

در ایــن نمایش، هر نمونه به صورت بردار زیر در نظر 
گرفته می شود:

و فاصله ژوســلم بر همین بردارهای جرم محاســبه 
می‌گردد.

هدف الگوریتم، افراز نمونه ها به  خوشــه در فضای 
شواهد است. مراکز خوشه نیز به صورت BPA نمایش داده 

می شوند:

اگر  برچسب خوشــه نمونه  باشد، 
تابع هدف به صورت 

                       

و  آن   در  کــه  می شــود  تعریــف 
 مجموعه مراکز خوشه ها در فضای 
شواهد اســت. الگوریتم ++ ED-K-means با تکرار گام های 
تخصیص و به‌روزرســانی، مقدار تابع هدف )8( را کاهش 

می‌دهد و تا رسیدن به معیار توقف ادامه می یابد.
در این مطالعه، مقدار  برای همه نمونه ها ثابت در نظر 
گرفته شده اســت. بنابراین هدف، یادگیری تطبیقی میزان 
ناآگاهی هر نمونه نیست، بلکه ایجاد یک بازنمایی شواهدی 
ســاده و کنترل شــده برای بررسی اثر مقداردهی اولیه در 

فضای شواهد است.
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ED-K-means ++ 4-2- مقداردهی اولیه و تکرارهای الگوریتم

 ED-K-means ساختار اصلی ED-K-means ++ الگوریتم
را حفظ می کند، با این تفاوت که مراکز اولیه به جای انتخاب 
-میانگین++ و بر مبنای فاصله شواهد  تصادفی، با روش 
 تعیین می شــوند. ابتدا یک نمونه  به طور یکنواخت 
انتخاب و  قرار داده می شود. سپس در مرحله 

ام، برای هر نمونه  مقدار

با احتمال: محاسبه شده و سپس نمونه 

     
به عنــوان مرکز بعدی انتخاب می شــود. پس از تعیین 
مراکز اولیه، الگوریتم به صورت تکراری شامل دو گام اجرا 

می‌شود:
گام تخصیص:

و گام به‌روزرسانی، اگر

آنگاه مرکز جدید هر خوشــه به‌صورت زیر محاســبه 
می‌شود:

                    
که معادل برداری نیز به صورت میانگین BPAها است. 
از آنجــا که میانگین‌گیری مؤلفــه‌ای جرم ها نامنفی بوده و 
 BPA مجموع آنها برابر ۱ باقی می ماند،  همچنان یک

معتبر خواهد بود.
تکرارها تا زمانی ادامه می یابد که:

یا تعداد تکرارها به  برسد. در صورت جایگزینی  
 با فاصله اقلیدسی، مرحله مقداردهی اولیه به نسخه کلاسیک

 ++ K-means تقلیــل می یابــد ]5[. رونــد کلی الگوریتم در 

الگوریتم 1 خلاصه شده است.
الگوریتم ED-K-means ++ :1 مبتنی بر فاصله شواهد

، آســتانه  ، تعــداد خوشــه ها  ورودی: 
، حداکثر تعداد تکرارها  همگرایی 

خروجی:  و 

 BPA تابع جرم  را مطابق قاعده ساخت ، 1. برای هر 
ارائه شده در بخش 3.1 محاسبه کن.

اولیــه خوشــه ها را بــا اســتفاده از روش  2. مراکــز 
 و برپایه فاصله شواهد  انتخاب کن

تا  مراحل زیر را تکرار کن: برای 

1.3 برچســب هر نمونــه را بــا اســتفاده از رابطه )10( 
به‌روزرسانی کن.

2.3 مراکز فعلی خوشــه ها را به عنوان مراکز قبلی ذخیره 
کن.

3.3 مراکــز خوشــه ها را بــا اســتفاده از رابطــه )11( 
به‌روزرسانی کن.

4.3 اگر

الگوریتم را خاتمه بده.

 و  را بازگردان.

5- نتایج عددی و تحلیل پایداری
KME، KME++، ED- در این بخش، عملکرد چهار روش

K-means و روش پیشــنهادی ++ ED-K-means بر اساس 

 اجرای مســتقل بــررسی می شــود. روش KME و
++ KME به ترتیب نسخه کلاسیک و نسخه دارای مقداردهی 

-میانگین++ در فضای اقلیدسی هســتند. در مقابل،  اولیه 
ED-K-means و ++ ED-K-means در فضای شــواهد و بر 

اساس فاصله ژوســلم عمل می‌کنند. هدف این مقایسه آن 
است که اثر مقداردهی اولیه از اثر تغییر فضای بازنمایی و 

معیار فاصله تفکیک شود.
 ARI برای ارزیابی بیرونی خوشــه بندی، از شــاخص

الگوریتم k-میانگین++ مبتنی بر فاصله شواهد و  ... / وحیده احراری و زهرا بهدانی 
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اســتفاده شده اســت ]13[. همچنین برای بررسی ساختار 
درونی خوشــه‌ها، ضریب سیلوئت ]1[ و شاخص دویس- 
بولدین ]2[ گزارش می شــوند. از آن جا که شــاخص های 
درونی برای روش های اقلیدسی با فاصله اقلیدسی و برای 
روش های شــواهدی با فاصله شواهد محاســبه شده‌اند، 
مقایسه مستقیم مقدار آن ها میان دو خانواده روش ها باید 
با احتیاط انجام شــود. در نتیجــه، ARI معیار اصلی برای 
 DBI مقایسه بیرونی کیفیت خوشه بندی است و سیلوئت و
بیشتر برای تحلیل انسجام درونی در هندسه فاصله متناظر 

هر روش به کار می‌روند.

5-1- تحلیل نتایج

نتایج گزارش شده در جدول های 1 تا 9 نشان می‌دهد که 
++ ED-K-means را نبایــد به عنوان روشی با برتری مطلق 

در همه داده ها و همه شــاخص‌ها تفسیــر کرد. در برخی 
مجموعه‌داده ها، به‌ویژه Wine و Breast Cancer، روش های 
اقلیــدسی KME و ++ KME از نظر ARI انطباق بیشــتری با 
برچســب های مرجــع دارند. بنابراین، ســهم اصلی روش 
پیشنهادی در افزایش عمومی دقت بیرونی نیست، بلکه در 
کاهش حساسیت نسخه شــواهدی الگوریتم به مقداردهی 

اولیه و کنترل نوسان نتایج است.
در حالــت بدون اغتشــاش، افزودن مقــداردهی اولیه 
-میانگیــن++ بــه روش اقلیــدسی تغییــر چشــمگیری 
 در عملــکرد ایــجاد نمی کــند. در خانواده ــشواهدی نیز
بــه نســبت  را   ARI میانگیــن  لزومــاًً   ED-K-means  ++ 

ED-K-means افزایش نمی‌دهد، اما در برخی داده ها انحراف 

معیار کمتری نشــان می‌دهد. این الگو بیانگر آن اســت که 
مقداردهی اولیه پیشــنهادی بیش از آن که موجب افزایش 
مســتقیم دقت بیرونی شود، رفتار الگوریتم را در اجراهای 

مختلف یکنواخت تر می کند.
درحالت نوفة گاوسی، میانگین ARI روش پیشــنهادی 
در بیشــتر موارد نزدیک به ED-K-means باقی می ماند. با 
این حال، کاهش نوسان برخی شاخص های درونی، به‌ویژه 
DBI، نشــان می‌دهد که ++ ED-K-means می تواند از برخی 

اجراهای ناپایــدار جلوگیری کند. این موضوع به خصوص 
در داده Iris و ســطوح بالاتر نوفة روشن تر است؛ جایی که 
 DBI نسخه پایه شــواهدی دچار پراکندگی شدید در مقدار

می شود، اما روش پیشنهادی رفتار کنترل شده تری دارد.
در حالت آلودگی با داده پرت شبیه سازی شــده، نسبت 
نمونه های آلوده با  تغییر کرده و شــدت آلودگی ثابت و 
برابر با  در نظر گرفته شــده اســت. مطابق انتظار، 
افزایش  عموما باعث کاهش کیفیت خوشه بندی می شود. 
با این حــال، در برخی حالت ها، به‌ویــژه در مجموعه‌داده  
++Wine , ED-K-means نسبت به مقداردهی اولیه تصادفی 

در فضای شواهد نوسان کمتری دارد. بنابراین، مقداردهی 
اولیه در فضای شواهد می تواند در برابر بخشی از بی ثباتی 
ناشی از نقاط آلوده نقش کنترل کننده داشته باشد، هر چند 
این اثر در همه داده ها و همه سطوح آلودگی یکسان نیست

شــاخص های درونی مانند ضریب سیلوئت و DBI در 
بسیاری از حالت ها ســاختار منظم تری را برای روش های 
شــواهدی، به‌ویــژه ++ ED-K-means، نشــان می‌دهند. با 
وجــود این، چون این شــاخص ها در دو خانواده روش ها 
بــا فاصله های متفاوت محاســبه شــده‌اند، نبایــد از آنها 
برای ادعای برتری مطلق روش های شــواهدی نســبت به 
روش های اقلیدسی اســتفاده کرد. تفسیر دقیق تر آن است 
که روش پیشنهادی در هندسه فاصله شواهد، خوشه هایی 

با انسجام درونی بهتر یا نوسان کمتر ایجاد می کند.

5-2- تحلیل حساسیت نسبت به ساخت تابع تخصیص 
احتمال پایه

از آنجا که در روش پیشــنهادی، فاصله شواهد بر پایه 
تابع تخصیص احتمال پایه ســاخته می شود، کیفیت نهایی 
خوشه بندی می تواند به نحوه ســاخت BPA وابسته باشد. 
 ED-K-means ++ برای بررسی ایــن موضوع، حســاسیت
نسبت به دو عامل ارزیابی شد: نخست، مقدار اولیه نمونه های 

. نماینده در ساخت BPA، و دوم، پارامترهای  و 
نتایج جدول 10 نشــان می‌دهد کــه انتخاب مقدار اولیه 
نمونه های نماینده یکی از عوامل اثرگذار در عملکرد روش 
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پیشــنهادی اســت. تغییر محســوس مقدار ARI در برخی 
مجموعه‌داده ها نشان می‌دهد که کیفیت بازنمایی شواهدی، 
نقــش مهمی در هم‌راســتایی خوشــه های تولید شــده با 
برچسب های مرجع دارد. بنابراین، اگرچه مقداردهی اولیه 
-میانگین++ در فضای شواهد می تواند نوسان ناشی از 
انتخاب مراکز اولیه را کاهش دهد، کیفیت نهایی خوشه بندی 

همچنان به نحوة ساخت BPA وابسته است.

مطابق جدول 11، اثر  در بازه بررسی‌ شده محسوس تر 
از اثر  اســت. این نتیجه با ساختار BPA استفاده‌ شده در 
این مقاله ســازگار است، زیرا مقدار  برای همه 
نمونه ها ثابت در نظر گرفته شده و بنابراین نقش آن بیشتر 
در تنظیم کلی بازنمایی شواهدی ظاهر می شود تا در ایجاد 

تمایز مستقیم میان نمونه ها.

جدول 1. میانگین و انحراف معیار ARI در حالت بدون اغتشاش
++KMEKME++ED-K-meansED-K-meansمجموعه داده

Iris

Wine

Breast Cancer

جدول 2. میانگین و انحراف معیار 0ARI تحت نوفة گاوسی با سطوح مختلف 
++KMEKME++ED-K-meansED-K-meansمجموعه داده

Iris

Iris

Iris

Iris

Wine

Wine

Wine

Wine

Breast Cancer

Breast Cancer

Breast Cancer

Breast Cancer

. جدول 3. میانگین و انحراف معیار ARI در حضور آلودگی با داده های پرت شبیه سازی  شده با سطوح مختلف  و شدت ثابت 
++KMEKME++ED-K-meansED-K-meansمجموعه داده

Iris

Iris

Iris

Iris

Wine

Wine

Wine

Wine

Breast Cancer

Breast Cancer

Breast Cancer

Breast Cancer
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جدول 4. میانگین و انحراف معیار شاخص دویس- بولدین در حالت بدون اغتشاش.
++KMEKME++ED-K-meansED-K-meansمجموعه داده

Iris

Wine

Breast Cancer

جدول 5. میانگین و انحراف معیار شاخص دویس- بولدین تحت نوفة گاوسی با سطوح مختلف 
++KMEKME++ED-K-meansED-K-meansمجموعه داده

Iris

Iris

Iris

Iris

Wine

Wine

Wine

Wine

Breast Cancer

Breast Cancer

Breast Cancer

Breast Cancer

جدول6. میانگین و انحراف معیار شاخص دویس-بولدین در حضور آلودگی با داده های پرت شبیه سازی شده 
. با سطوح مختلف  و شدت ثابت 

++KMEKME++ED-K-meansED-K-meansمجموعه داده

Iris

Iris

Iris

Iris

Wine

Wine

Wine

Wine

Breast Cancer

Breast Cancer

Breast Cancer

Breast Cancer

 به طــورکلی، تحلیــل حســاسیت نشــان می‌دهــد که
 ++ ED-K-means یــک اصلاح پایدارکننده برای مقداردهی 
اولیه در خوشــه بندی شــواهد محور اســت، اما به تنهایی 
مســله انتخاب بازنمایی شــواهدی را حل نمی کند. طراحی 

روش های پایدارتر برای انتخاب نمونه های نماینده و تنظیم 
تطبیقی پارامترهای ساخت BPA می تواند مسیر مهمی برای 

پژوهش های آینده باشد.
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جدول7. میانگین و انحراف معیار ضریب سیلوئت در حالت بدون اغتشاش. 
++KMEKME++ED-K-meansED-K-meansمجموعه داده

Iris

Wine

Breast Cancer

. جدول8: میانگین و انحراف معیار ضریب سیلوئت تحت نوفة گاوسی با سطوح مختلف 

++KMEKME++ED-K-meansED-K-meansمجموعه داده

Iris
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. جدول 9:میانگین و انحراف معیار ضریب سیلوئت در حضور آلودگی با داده های پرت شبیه سازی شده با سطوح مختلف  و شدت ثابت 
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الگوریتم k-میانگین++ مبتنی بر فاصله شواهد و  ... / وحیده احراری و زهرا بهدانی 
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5- نتیجه گیری 
در این مقاله، نســخه‌ای از الگوریتم ED-K-means ارائه 
 K-means ++ شد که در آن مقداردهی اولیه تصادفی با روش
در فضای شــواهد جایگزین می‌شود. نتایج نشان دادند که 
روش پیشــنهادی لزوماًً در همــه مجموعه‌داده ها موجب 
افزایش ARI نمی شــود، امــا در چند حالــت باعث کاهش 
نوسان و جلوگیری از اجراهای ناپایدار می گردد. بنابراین، 
مزیت اصــلی ++ ED-K-means بیشــتر در پایدارســازی 
مقداردهی اولیه در فضای شــواهد اســت، نه در تضمین 
افزایش دقت بیرونی در همه داده‌ها. تحلیل حســاسیت نیز 
نشــان داد که کیفیت روش های شواهدی به نحوه ساخت 
BPA و انتخاب نمونه های نماینده وابســته است. از این‌رو، 

توسعه روش های پایدارتر برای انتخاب نمونه های نماینده، 
، و ارزیابی روش  یادگیــری تطبیــقی پارامترهــای  و 
روی مجموعه‌داده های بزرگ تر و متنوع تر می تواند مسیر 

پژوهش های آینده باشد.
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جدول 10. خلاصه تحلیل حساسیت ++ ED-K-means نسبت به مقدار اولیه انتخاب نمونه های نماینده در ساخت BPA با  و 
. مقادیر ARI در ستون دوم بر اساس پنج مقدار اولیه )111,222,333,444,555( خلاصه شده اند.

دامنه DBIدامنه Silhouetteبهترین مقدار اولیه از نظر ARIARI روی مقدار اولیه هامجموعه داده

Iris) ( )111(––

Wine) ( )444(––
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جدول 11. پیکربندی های منتخب در تحلیل حساسیت ED-K-means++ نسبت به پارامترهای ساخت BPA. مقادیر از میان 
 و  انتخاب شده اند.
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