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   الگوریتمهاي تکاملی براي خوشه بندي ترکیبیمبنايارایه یک روش بر 
  4عادل رحمانی ،3يرضا داود،2جواد عظیمی، 1مهدي محمدي

  دانشگاه علم و صنعت ایران-دانشکده مهندسی کامپیوتر

  چکیده

در .  بدسـت مـی آیـد   خوشه بندي ترکیبی روشی جدید در خوشه بندي می باشد که از ترکیب نتایج روشهاي خوشه بندي مختلف                 
ی یمقابل روشهاي کلاسیک و متداول خوشه بندي که از پایداري اندکی برخوردارند ، خوشه بندي ترکیبی داراي پایداري بسیار بـالا            

: دو مرحلـه مهـم در خوشـه بنـدي ترکیبـی عبارتنـد از            . می باشدکه از آن یک روش قدرتمند در خوشه بندي اطلاعات می سازد            
 را انجام می دهد و سپس جمع بندي نتایج ایـن الگوریتمهـاي اولیـه بـراي          هیاولئی خوشه بندي که خوشه بندي       الگوریتمهاي ابتدا 

الگوریتم .در مقاله حاضر از الگوریتم ژنتیک به عنوان مرحله دوم خوشه بندي ترکیبی استفاده شده است      .بدست آوردن نتیجه نهائی   
ي فضاي حالت مسئله دارند، همواره می توانند جواب بهینه یا نزدیک بهینه را در      هاي ژنتیک بر اساس توانایی بالایی که در جستجو        

براي افزایش کارایی الگوریتم ژنتیک ارایه شده و بهبود در صد خطاي حاصل از خوشه بندي، یـک       .فضاي حالت مسئله بدست آورند    
ریتم ژنتیک ارایه شـده بـرروي چنـد پایگـاه داده     نتایج بکار گیري الگو.  ارایه و بکار گیري شده است        ،عملگر جهش خاص منظوره   

 که براي خوشه بندي ترکیبی اسـتفاده مـی شـد، خطـاي     یمتداول نشانگر آن است که روش ما در بیشتر مواقع از روشهاي پیشین           
  .کمتري تولید می کند

  کلمات کلیدي
 .الگوریتهاي ژنتیک ، جهش هوشمند ، خوشه بندي ترکیبی ،ماتریس همبستگی

A Genetic Based Clustering Ensemble Method  
Mehdi Mohammadi, Javad Azimi, Reza Davoodi, Adel Rahmani 

Computer Engineering Department-Iran University of Science and Technology 

Abstract 
Clustering ensemble is a new approach in clustering algorithms. Clustering ensemble combines the output of 

different clustering algorithms to generate final clusters. Clustering ensemble algorithms are more stable and robust 
than any single clustering algorithm. There are two different steps in clustering ensemble: first initial clustering 
algorithm and second, consensus function which obtains the final partitions from the result of step one. In this paper we 
use the GA (genetic algorithm) as a consensus function. Since genetic algorithms have a good search space ability, they 
can obtain optimal or near optimal solutions per each complex and large search space. A special mutation operation is 
proposed to increase the ability of proposed method in generating the final partitions and skipping the local optimal. 
Experimental results demonstrate that the proposed GA based clustering method usually obtains acceptable error rate on 
common datasets. Comparison between our method and previous clustering ensemble methods shows that our algorithm 
has more ability to find the correct final partitions.  
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  مقدمه -1
اطلاعات، جداکردن نمونه ها از یکـدیگر و قـرار   خوشه بندي ایده اصلی  

به این معنـی کـه نمونـه     دادن آنها در گروههاي شبیه به هم می باشد،     
 گـروه هـر  هاي شبیه به هم باید در یک گروه قرار بگیرند و نمونه هـاي    

 هـر یـک از   .باشـند گروهاي دیگر  متفاوتی نسبت به داراي خصوصیات
ریتمهاي خوشه بندي، با توجه بـه توانـایی هـاي مختلفـی کـه در                 الگو

خوشه بندي دارا هستند ، داده ها را به صورتهاي متفاوتی دسته بندي             
به همین دلیل با بکار گیري روشهاي مختلف خوشه بنـدي          . می نمایند 

و ترکیب آنها با یکدیگر این انتظار را داریم که  با  گرفتن نقاط قوت هر     
هاي خوشه بندي، به ساختار خوشه هاي بهینه دسـت پیـدا          یک از روش  

در واقع هدف اصلی خوشـه بنـدي ترکیبـی جـستجوي بهتـرین         . کنیم
خوشـه  . خوشه ها با استفاده از ترکیب  نتایج الگوریتمهاي دیگـر اسـت       

 و چـه  دقتبندي ترکیبی می تواند جوابهاي مناسب تري  چه از لحاظ       
 عـادي خوشـه بنـدي ، تولیـد          نـسبت بـه روشـهاي      ،از لحاظ پایـداري   

  ]. 1[کند
اول بکـار  : بطور کلی دو مساله مهم در خوشه بندي ترکیبی وجود دارد       
ــدي      ــه بن ــادي خوش ــاي ع ــاره الگوریتمه ــد ب ــردن چن ــد([2]ب                   مانن

,..K-Means  (   دومو بدست آوردن ماتریس همبستگی از روي آنها و 
تریس همبستگی تولید شده    بدست آوردن خوشه هاي نهایی از روي ما       

  .در مرحله قبل
الگوریتهاي ژنتیک همواره به عنوان یـک روش جـستجوي عمـومی در            

توانـایی اصـلی ایـن     .[3]بسیاري از مسایل بهینه سازي بکار رفتـه انـد    
الگوریتم هاي ، جـستجوي فـضاهاي پیچیـده و بدسـت آوردن جـواب               

را در بـسیاري از  ایـن الگوریتهـا توانـایی خـود         . نزدیک بهینه می باشد   
از جمله این مسایل مـی تـوان بـه بکـار        . مسایل مختلف نشان داده اند    

گیري الگوریتهاي ژنتیک در مسایل کلاسبندي نمونه ها ،آموزش شبکه   
ــار و     ــشخیص گفت ــستمهاي ت ــوزش سی ــصبی ، آم ــاي ع ــاره ... ه اش

در تمامی این مسایل با تعریـف مناسـبی از الگـوریتم            . [4,5,6,7]کرد
یک ، توانسته اند به نتایج مناسبی نسبت به روشـهاي معمـول             هاي ژنت 

  .دست یابند
در مقاله حاضر یک روش جدید براي بدست آوردن خوشه هاي نهـایی             
از روي ماتریس همبستگی، بر اسـاس الگوریتهـاي ژنتیـک ارایـه شـده        

براي این منظور ابتدا ماتریس همبستگی را بوسـیله اجـراي چنـد        .است
 و سپس الگـوریتم ژنتیـک   [8] بدست می آوریم K-Meansباره روش   

سـاختار ژنـی و     . بکار می بـریم   برروي ماتریس همبستگی    ارایه شده را    
همچنین نوع عملگر هاي مورد نیاز براي الگوریتم ژنتیک در بخـشهاي            

از آنجایی که الگوریتهاي ژنتیـک همـواره   . د شدنبعد توضیح داده خواه  
ند یـک عملگـر جهـش خـاص     با مشکل بهینه هاي محلی مواجه هـست  
و رهـایی از بهینـه هـاي محلـی         منظوره براي بهبود کـارایی الگـوریتم        

طراحی و پیاده سازي کرده ایم و در پایان نیز الگـوریتم ارایـه شـده را                  
بروي چند پایگاه داده تست و نتایج آن را با روشـهاي مختلـف خوشـه                

انگر توانـایی  نتایج گزارش شده نمـا ی ـ . بندي ترکیبی مقایسه نموده ایم   
الگوریتم ژنتیک ارایه شده ، چه از لحاظ پایداري و چه از لحـاظ دقـت،       

  .برروي پایگاه داده هاي مختلف می باشد
در ادامه مقاله در بخش دوم چگونگی محاسبه ماتریس همبستگی که 

 شرح داده ،به عنوان مرحله اول در خوشه بندي ترکیبی مطرح است
م ژنتیکی که براي بدست آوردن خوشه در قسمت سوم الگوریت.می شود

هاي نهایی از روي ماتریس همبستگی ارایه شده است ، مورد بحث قرار 
در بخش چهارم نتایج آزمایشات و ارزیابی الگوریتم ژنتیک . می گیرد

ایه شده است و مقایسه کا ملی بین روش ژنتیک مطرح شده در این را
. کیبی ، انجام خواهد شدمقاله و روشهاي متدوال براي خوشه بندي تر

و در نهایت در بخش پنجم نتیجه گیري نهایی از الگوریتم ژنتیک ارایه 
  . شده در این مقاله خواهیم داشت

  بستگیمماتریس ه -2
 بعدي dدر فضاي ) نمونه( نقطه  N شامل  Dفرض کنید مجموعه داده

 N × dداده هاي ورودي را می توان بصورت یک ماتریس الگوي . است
فـرض کنیـد   .  در نظـر گرفـت  N × Nیک مـاتریس عـدم تـشابه    و یا 

X={X1… XB1}    مجموعۀ زیر مجموعه نمونه هـاي ماسـت کـه از 
هـر یـک از الگوریتمهـاي انتخـابی     . نمونه هاي اولیه استخراج شده انـد   

 اجـرا شـوند   Xهنگامیکه بر روي زیر مجموعه نمونـه هـاي موجـود در         
 مجموعه اي از Piهر . د را تولید می کننP = {P1,…, PB1}نتایج 

ــارت دیگــر      ــه عب ــا ب ــت ی ــه هاس },...,{خوش )(21
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  .  امین خوشه بندي است

در اولـین گـام،   .  اسـت k-meansالگوریتم پایه مورد استفاده الگوریتم     
را می کنـیم تـا    اجX={X1… XB1} را بر رويk-meansالگوریتم 

 هاي تولید شده ماتریس همبستگی را بـصورت         Piبتوانیم با استفاده از     
  :زیر بدست آوریم
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)),()((تابع  bPaP iiϕ در صورتیکه دو عنصر a و b در خوشه بندي Pi 
 بر 0 و در غیر اینصورت مقدار    1ار گرفته باشند مقدار     در یک خوشه قر   

در واقع ماتریس همبستگی نشان می دهد که هر دو نمونه           . می گرداند 
 [1]. هاي مختلف چند بار در یک خوشه قرار گرفته اندPiدر  
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خوشه بندي ترکیبی با کمک الگوریتمهاي  -3
  ژنتیک

ي فـضاي  الگوریتهاي ژنتیک روشهایی هستند کـه بـر اسـاس جـستجو     
حالت بصورت تصادفی، سعی در یافتن بهترین جواب موجود در فـضاي        

بـر  (اما این جستجوي تصادفی توسط عملگرهـایی   .حل مسئله را دارند   
به سمت پیدا کردن بهتـرین جـواب راهنمـایی مـی            ) گرفته از طبیعت  

بـر  . بنا براین نمی توان این الگوریتم ها را کاملا تـصادفی دانـست     .شوند
ها الگوریتهاي ژنتیک توانـایی بـسیار زیـادي در            خصوصیت اساس این 

  [8].جستجو در فضاهاي حالت بسیار پیچیده و بزرگ را دارا می باشند
حلقه اجراي یک الگـوریتم ژنتیـک بـه همـراه عملگـر هـاي             ) 1(شکل  

مختلف آن و چگونگی ترتیب اجراي هر یک از ایـن عملگرهـا را نـشان           
  [8].می دهد

  
  راي الگوریتم ژنتیکحلقه اج):1(شکل

  
 .قسمتهاي مختلف الگوریتم ارایه شده در ادامه توضیح داده می شود

   هاکروموزومساختار  -3-1
ــه در تعریــف یــک الگــوریتم ژنتیــک ، تعریــف ســاختار     اولــین مرحل

در حقیقـت سـاختار کرومـوزوم ارتبـاط بـین           . کروموزوم آن می باشـد    
د می کند و به عنوان پلی     مسئله دنیاي واقعی و فضاي حل مسئله ایجا       

بین دنیاي خارج و دنیاي قابل پیاده سـازي توسـط  الگـوریتم ژنتیـک             
در الگوریتم ارایـه شـده، سـاختار هـر کرومـوزوم            . ایفاي نقش می کند   
  :داراي دو قسمت است

 شـامل تمـامی اعـضاي     قسمت نمونه ها: قسمت نمونه ها -3-1-1
 ارایـه کننـده   کرومـوزوم یـک  پایگاه داده می باشد و هر کدام از ژنهاي         

ترتیب قرار گرفتن هر یک از اعـضا        .یکی از اعضاي پایگاه داده می باشد      
در یک کروموزوم به صورت تصادفی می باشد که در مرحله مقدار دهی    

 را  یک مثال از قـسمت نمونـه هـا   ) 2(شکل . اولیه ، مشخص می شود
می باشد کـه   عضو 15در این شکل ، پایگاه داده شامل      . نشان می دهد  

  . جاي گرفته اندکروموزومبا ترتیب تصادفی در این 

  
5 6 7 12 13 11 2 15 9 1 4 3 8 10 14  

  کروموزومیک نمونه از قسمت نمونه هاي یک ): 2(شکل
  
 کروموزوممرز هر یک از خوشه ها در یک         :قسمت کرانه ها   -3-1-2

بـر   برا کرومـوزوم طول این قـسمت از      .در این قسمت مشخص می شود     
  یک نمونه از قسمت کرانه  هـا ) 3(شکل . می باشد1+تعداد خوشه ها 

 باشد که در    ی خوشه م  3گاه داده شامل    ی پا این مثال . را نشان می دهد   
 اولخوشه  . خوشه ها مشخص شده است     زک ا یقسمت کرانه ها مرز هر      

 و 11 تـا  6 از م ، خوشـه دو 5 تـا  0 از  شامل عناصر قسمت نمونـه هـا  
 بـراي هـر    مقادیر قسمت کرانه هـا .   می باشد15 تا 12 از ومخوشه س
 بصورت تصادفی در مرحله مقدار دهـی اولیـه مـشخص مـی           کروموزوم

 همـواره ثابـت مـی     اولـین و آخـرین ژن در قـسمت کرانـه هـا     . شـود 
    )نمونه ها و آخرین ژن تعداد 0اولین ژن (باشند

0 5 11 15   
  ک نمونه از قسمت کرانه های): 3(شکل

  
  همبريعملگر  -3-2
هاي کروموزوم هاي جدید از روي   کروموزومتولید   همبرينقش عملگر    

یک فرایند احتمالی است که اطلاعـات      همبريعملگر  .قدیمی می باشد  
 جدیـد  کرومـوزوم  جابجا کرده و بر ایـن اسـاس دو   کروموزومرا بین دو  

اي  همبـري در الگوریتم ژنتیک ارایه شده ، ما از عملگر       . تولید می کند  
 استفاده کرده ایم و ایـن عملگـر را فقـط    Cut and Crossfillبه نام 

  یـک  Cut and Crossfill .[9]ایم برروي قسمت نمونه ها بکار برده
 طول قسمت نمونـه    l ([l-1,1]عدد صحیح را بصورت تصادفی در بازه        

 را که در کروموزوم تولید کرده و قسمتهایی از دو kبا نام ) می باشد ها
 قـرار بگیرنـد را بـا هـم عـوض مـی کنـد و            kسمت چپ نقطه    قسمت  

 کروموزوم عوض می کند و دو       کروموزوم واطلاعات به این طریق بین د     
 ژن تکراري تولید  کروموزوماگر حین این عمل در      .جدید تولید می کند   

 از   آنهـا را حـذف کـرده و نمونـه هـایی     Cut and Crossfillشود ، 
 ظاهر نشده اند را به جاي آنها قرار مـی     زومکرومو که در    گاه داده را    یپا

هـاي تولیـد شـده    کروموزومبه عبارت دیگر تضمین  می کند کـه    . دهد
  .معتبر هستند

  عملگر جهش-3-3
 جدید در هر الگوریتم ژنتیـک       کروموزوم عملکر دیگري که براي تولید      
لگـر جهـش بـا عملگـر     متفـاوت ع .است استفاده می شود عملگر جهش

 اعمـال  کرومـوزوم برروي یک  که عملگر جهش فقطاین است  همبري
در حقیقت عملگـر جهـش      . شده و یک کروموزوم جدید تولید می کند       

نمونه هایی جدیدي را تولید می کنـد کـه درجمیعـت حاضـر موجـود                
نیستند بنا براین توانایی جستجوي الگوریتم ژنتیـک بـا عملگـر جهـش      

 3تم ژنتیک ارایه شـده از  براي بالا بردن کارایی الگوری    . افزایش می یابد  
  نوع عملگر جهش استفاده کرده ایم
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3-3-1-Swap Mutation: این نوع عملگر جهش جاي دو ژن را 
 کروموزوم عوض می کند و با این تغییر کوچک ، یک          کروموزومدر یک   

ما این عملگر جهش را فقط برروي قسمت نمونـه  . جدید تولید می کند 
  [9]. اعمال کرده ایم ها
3-3-2-Creep Mutation : این عملگر جهش یک ژن را در یک

 بـه    r به صورت تصادفی انتخاب کرده و یک مقدار تـصادفی کروموزوم
این نوع عملگر جهش ). بصورت تصادفی( آن اضافه یا از آن کم می کند   

را فقط برروي قسمت کرانه ها اعمال کرده ایم و با کمـک آن محـدوده    
  [9].مخوشه ها را می توانیم عوض کنی

این عملگر جهش را بطور     : عملگر جهش خاص منظوره   -3-3-3
مخصوص براي این مـسئله خـاص طراحـی کـرده ایـم و آن را بعـد از                    

ژنتیک  در اجراهاي نهایی حلقه.( گذشتن چندیدن اجرا از حلقه ژنتیک
 بـرروي قـسمت   )، وقتی که مسئله جواب تقریبی خـود را یافتـه باشـد      

نقش اصلی این عملگر جهش علاوه بر افـزایش  .  بکار می بریم نمونه ها
وریتم ، فرار از بهینه هاي محلی نیز می باشد زیرا این عملگر         گکارایی ال 

بخاطر . جهش همواره بهترین ژن را براي اعمال جهش انتخاب می کند        
این خصوصیت می توان آن را عملگر جهش هوشمند نیـز نـام گـذاري               

  .ن عملگر جهش بصورت زیر استمراحل اجراي ای.کرد
  )C.(یک خوشه بصورت تصادفی انتخاب می شود-
 که کمترین همبستگی را با اعـضاي هـم خوشـه خـود      Cعنصري از -

  ).X.(انتخاب می شود) بر اساس ماتریس همبستگی(دارد
بـر  (  و تمام خوشـه هـا محاسـبه مـی شـود      Xمیزان همبستگی بین -

  ) اساس ماتریس همبستگی
X- شه اي که بیشترین همبستگی را با آن دارد انتقال می یابد به خو .

  . نیز باشد C یعنی  X ممکن است این خوشه همان خوشه ابتدایی
 بـه روز مـی    قسمت کرانـه هـا   در صورت لزوم محدوده خوشه ها در-

  .شود
  یابیتابع ارز-3-4
مهمترین قسمت در تعریف یک الگوریتم ژنتیک ،تعریف تـابع ارزیـابی       

 در حقیقت الگوریتم هاي ژنتیـک بـا بهینـه کـردن مقـدار تـابع                 .است
. ارزیابی ، می توانند به جواب بهینه براي مسئله دنیاي واقعی نیز برسند  

تابع ارزیابی میـزان مناسـب بـودن یـک کرومـوزم و در نهایـت میـزان            
  .مناسب بودن جواب مسئله در دنیاي واقعی را مشخص می کند

 مرحله اي تعریف کرده ایم   3ا یک تابع ارزیابی     درالگوریتم ارایه شده، م   
  .که مراحل تعریف این تابع در ادامه آمده است

در قـسمت اول تـابع ارزیـابی ، براسـاس         : زیابی داخلـی  ار-3-4-1
ماتریس همبستگی ، میزان همبستگی اعـضاي یـک خوشـه را بـا هـم               

ی چگونگی محاسبه این مقدار را نشان م ـ      ) 2(رابطه  . محاسبه می کنیم  

 ام و k تعـــداد اعـــضاي خوشـــه   kCNدر ایـــن رابطـــه  . دهـــد
Co_association(m(i),m(j))  میزان همبستگی عنصرi ام و عنصر

j این میزان همبستگی را بـراي      .  را نشان می دهد     کروموزوم از یک     ام

 محاسبه کـرده و بـر روي ایـن اعـداد میـانگین مـی          ها  خوشه تک تک 
 مورد کروموزوم براي قدار را به عنوان تابع ارزیابی داخلی  گیریم و این م   

چگونگی محاسبه این میانگین را نشان      ) 3(رابطه   .لحاظ می کنیم   نظر  
 تعداد خوشه هاي پایگاه داده مورد آزمایش را         I در این رابطه     .می دهد 

  نشان می دهد
  
)2(  ( )

( ) 2/1

)),((_
)(_ 1 1

−
=

∑ ∑
= +=

kk

kC kC

CC

N

i

N

ij

NN

jmimnassociatioCo
kCFitness  

  
  
  
)3(  ( )

I

iCFitness
Intra

I

i
∑

== 1

_
  

همانطوري کـه مـی دانـیم خوشـه هـاي           : ارزیابی خارجی  -3-4-2
بهینه نهایی خوشه هایی هستند که علاوه بر اینکه اعضاي داخلـی هـر              
خوشه باید همبستگی زیادي با یکـدیگر داشـته باشـند ، خوشـه هـاي             
. مختلف نیز باید نسبت به هم تا آنجا که ممکن است نا همبسته باشـند   

 مختلف بـه هـم را در ایـن قـسمت تـابع         میزان همبستگی خوشه هاي   
براي این منظـور میـزان ایـن همبـستگی را      . ارزیابی محاسبه می کنیم   

.  بین هر دو خوشه حساب کرده و برروي این مقادیر میانگین می گیریم        
.. چگونگی محاسبه این مقدار را براي هر ژن نشان مـی دهـد  ) 4(رابطه  

نـوان یـک جریمـه بـراي       مقدار نهـایی تـابع ارزیـابی خـارجی را بـه ع            
ی داراي خوشـه هـاي نـا        کرومـوزوم اگـر   .  در نظر می گیریم    کروموزوم

همبسته باشد میزان جریمه در نظر گرفته شده براي آن نیز کاهش می       
 را نـشان مـی      کرومـوزوم مقدار نهایی جریمه براي هـر       ) 5(رابطه  . یابد
  .دهد

)4(  

( )
( ) ( )( )

lk

kC lC

CC

N

i

N

j
lk NN

jmimnassociatioCo
CCCPenalty

*

,_
,_ 1 1

∑∑
= ==  

  
  
)5(  ( )

( ) 2/1

,_
1 1

−
=

∑ ∑
= +=

II

CCCPenalty
Penalty

I

i

I

ij
ji

  

  
مقـدار تـابع    در ایـن مرحلـه      :قسمت نهایی تابع ارزیابی    -3-4-3

ارزیابی خارجی براي هر کروموزم را از مقدار تابع ارزیابی داخلی کم می 
 کرومـوزم   مرحلـه اي 3 در حقیقت با استفاده از این تابع ارزیـابی   .یمکن
ی در سیکل ژنتیک برنده خواهند شد که علاوه بـر همبـسته بـودن           یها
. عضاي هر خوشه ، خوشه هاي مختلف نیز با هـم نـا همبـسته باشـند                ا

  .چگونگی محاسبه این مقدار را نشان می دهد) 6(رابطه 
)6(  PenaltyIntraFitness −=  
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  عملگر انتخاب-3-5

در حین عمل انتخاب ، کروموزم هایی که از مقدار تابع ارزیابی بیشتري 
ر در نـسل بعـدي دارا مـی     شانس بیشتري براي حـضو ،برخوردار باشند 

در حقیقت عملگر انتخاب تعدادي کروموزم را بصورت تـصادفی          . باشند
تـابع ارزیـابی   مقـدار  انتخاب کرده و از میان آنها هـر کـدام کـه داراي              

عملگر انتخاب وظیفه همگـرا کـردن   . بهتري هستند را انتخاب می کند   
  .جمیعت بسوي جواب نهایی را بر عهده دارد

 ما روش انتخاب تورنمنت را با پـارامتر دو در نظـر گرفتـه         در این مقاله  
ــم ــده و   . ای ــاب ش ــصادفی انتخ ــصورت ت ــوزم ب ــن روش دو کروم در ای

کروموزمی که از مقدار ارزیابی بهتري برخوردار باشد به عنوان کروموزم      
  [9].نسل بعد انتخاب می شود

  

  ارزیابی الگوریتم ژنتیک ارایه شده -4
تیـک ارایـه شـده از چنـد پایگـاه داده معتبـر              براي ارزیابی الگوریتم ژن   

ــهاي ماننــــد  ــا روشــ ــایج آن را بــ ــرده ایــــم و نتــ                          اســــتفاده کــ
K-means,  Average linkage, , HGPA, CSPA ــسه  مقای

که تمامی این روشها بر اساس خوشه بندي ترکیبی [10,11]ایم  کرده
 مـاتریس همبـستگی     کار می کننـد و خوشـه بنـدي نهـایی را از روي             

  . محاسبه می کنند
 UCI از مجموعـه  پایگـاه داده  3پایگاه داده هاي مورد استفاده شـامل     

 O8Xو یک پایگاه داده واقعی به نام  Iris, Wine, Soybeanشامل 
خلاصه اي از خصوصیات این جداول را نـشان مـی          )1(جدول. می باشد 

  .دهد
  ایشخصوصیات پایگاه دادهاي مورد آزم): 1(جدول 
تعداد نمونه ها 
  در هر خوشه

تعداد 
  خوشه ها

تعداد 
  خصوصیات

تعداد 
  نمونه ها

پایگاه 
  داده

15-15-15  3  8  45  O8X 

50-50-50  3  4  150  Iris 

59-71-48  3  13  178  ٌWine 

10-10-10-
17  

4  35  47  Soybe
an 

  
 میزان خطاي بدست آمـده بـر روي پایگـاه داده هـاي     5 تا 2جدولهاي  

هر کدام از اعـداد ارایـه شـده در ایـن            .  را نشان می دهد    مورد آزمایش 
در ایـن جـدولها    . اجرا مختلف بوده اسـت     50جدول ها حاصل میانگین     

GACE             روش خوشه بندي ارایه شده بر اسـاس الگوریتهـاي ژنتیـک، 
 روش خوشـه بنـدي   CALاست که در این مقالـه ارایـه شـده اسـت ،      

وش خوشـه بنـدي    رLinkage  Average   ،CKترکیبی بـر اسـاس  
 دو روش  HGPA, CSPA.  می باشدK-Meansترکیبی بر اساس 

در .بر اساس ماتریس همبستگی و روشهاي مبتنی بر گرافها مـی باشـد            
 بدسـت آوردن   يه بـرا  ی ـ اول يتمهـا ی تعـداد تکـرار الگور     Hن جدولها   یا

  . باشدی میس همبستگیماتر
  

  Iris يبدست آمده برا(%) ينرخ خطا): 2(جدول 
CSPA HGPA CK CAL  GACE H 
10.9 38.2 25.2 11.3 10.3 10  
10.9 39.1 22.2 10.3 10.1 20  
11.3 43.4 20.4 10.2 9.8 30  
10.7 41.9 20.9 10.1 9.9 40  
10.6 42.1 18.2  10.1 9.7 50  

 
 Wine  يبدست آمده برا(%) ينرخ خطا): 3(جدول 

CSPA HGPA CK CAL  GACE H 
30,7 42 35,6 32,3 30,3 10  
29,7 38,9 35,2 32,6 29,5 20  
29,7 36,2 33,74 31,1 29,2 30  
29,5 35,8 34,12 30,8 29,3 40  
29,3 33,7 33,51  31,1 29,2 50  

  
 Soybean  يبدست آمده برا(%) ينرخ خطا): 4(جدول 
CSPA HGPA CK CAL  GACE H 
29,6 29,3 41,2 25,5 24,1  10  
27,3 28,3 39,3 24,1 23,8 20  
27,1 27,9 38,72 23,8 23,4 30  
27,5 28,2 35,4 24,3 22,6 40  
27,4 27,6 31,5  24,2 22,8 50  

  
  O8X  يبدست آمده برا(%) ينرخ خطا): 5(جدول 
CSPA HGPA CK CAL  GACE H 
15,2 15,2 22,5 38,1 20,1 10  
14,8 14,6 21,7 37 19,8 20  
14,5 14 20,7 36,44 18,1 30  
14,2 14,5 21,7 36,32 18,5 40  
14,5 14 19,4  35,7 18,2 50  

  
 برروي تمامی  GACEهما نطوري که در جدولهاي بالا دیده می شود          

پایگاه دادههاي مورد آزمایش نتایج مناسبی تولید کرده است کـه ایـن             
نشانگر مقاوم بودن الگوریتم ژنتیک ارایه شده بـرروي پایگـاه دادههـاي     

که می تـوان از یـک الگـوریتم    مختلف است و این همان انتظاري است     
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ژنتیک به عنوان یک سیستم تواناي جستجوي فـضاي حالـت ، انتظـار              
  .داشت

 همـواره   GACE نشان می دهد که      CALو  CK با   GACEمقایسه  
از روشهایی که با کمک فاصله ،خوشه هاي نهایی را محاسبه می کننـد       

نه زیرا روشهاي مبتنی بـر فاصـله بـصورت حریـصا        . ،بهتر عمل می کند   
عمل کرده و یک جستجوي جامع برروي فضاي حالت انجام نمی دهند         
بنا براین ممکن است در برخـی از اجـرا هـا ،جوابهـاي بـسیار دوري از              

ایـن خـصوصیت الگوریتهـاي حریـصانه مـی          (جواب بهینه را پیدا کنند    
  ).باشد

  GACE نشان می دهد که CSPA  و HGPA با GACEمقایسه 
در . اي مبتنی بر گرافها بهتـر عمـل مـی کنـد           در بیشتر موارد از روشه    

  مواردي هم که روشـهاي مبتنـی بـر گـراف بهتـر عمـل مـی کننـد ،        
GACE اما نکته مهم کـه  . ایجی بسیار نزدیک به آنها تولید می کند     نت

 و روشهاي مبتنی بر گرافها وجود دارد ایـن اسـت       GACEدر مقایسه   
سب تولید می کند     بروي تمامی پایگاه داده ها خطاي منا       GACEکه،  

به عبارت دیگر نسبت به تغییر پایگاه داده حساس نیست ، اما روشهاي             
  .مبتنی بر گراف این خصوصیت مثبت را ندارند

 

 نتیجه گیري -5
 يتمهای بر اساس الگوریبی ترکيک روش خوشه بندیدر مقاله حاضر 

ه شده و یک ارایتم ژنتی الگورییش کارای افزايبرا.ه شد یک ارایژنت
 ، عملگر جهش ی محلينه های از بوجود آمدن بهيرین جلوگیهمچن

تم خوشه یسه الگوریمقا .ه است شدياده سازی و پیخاص منظوره طراح
 ،یبی ترکي متداول خوشه بنديتهایه شده با الگوری ارایبی ترکيبند
موارد خطاي کمتري در خوشه % 80روش ما در انگر آن است که ینما

 خصوصیت .ه هاي مختلف ایجاد می کند بندي نمونه هاي پایگاه داد
مهم دیگر روش ارایه شده آن است که الگوریتم ما با بکار گیري توانایی 
الگوریتمهاي ژنتیک در جستجوي فضاي حالات ، نسبت به تغییر پایگاه 

سته نیست و همواره می تواند برروي پایگاه داده هاي گوناگون بداده وا
 که  متداوليخوشه بندف روشهاي خطاي مناسبی تولید کند ، بر خلا

ممکن است برروي برخی از پایگاههاي داده با خصوصیات خاص خوب 
عمل کنند و برروي پایگاه داده هاي دیگر با خصوصیات متفاوت نتایج 
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