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 فرض بر این است که همه ویژگیخوشه کلاسیک راهکارهایهاست. در مهم در تحلیل داده راهکارهایبندی یکی از خوشه چکیده:
ً
ها از بندی معمولا

تـری نسـبت بـه دیگـر ها اهمیـت بیشهای واقعی یک سری از ویژگیند. این در حالی است که در مجموعه دادههست یت یکسانی برخورداردرجه اهم
هـا خواهنـد داشـت. در ایـن مقالـه، یـک های بهینه نسبت به سـایر ویژگیتری در شناسایی خوشههای مهم تأثیر بیشویژگی درنتیجهها دارند. ویژگی

دهی اتوماتیک محلی ارائه شده است. الگوریتم پیشنهادی دارای سه مزیت اصلی اسـت. مزیـت اول ایـن اسـت کـه بندی فازی با وزنوشهالگوریتم خ
ها در یک خوشه نسبت به خوشه دیگر متفاوت است. مزیت دوم، استفاده از وزن ویژگی کهطوریبهدهد صورت محلی انجام میها را بهدهی ویژگیوزن

منظور کاهش حساسیت الگوریتم نسبت به نویز است. مزیت سوم این است ها بهفاصله بین نمونه به دست آوردنشباهت غیراقلیدسی برای  یک معیار
روزرسـانی توابـع به به دست آوردنهای ریاضی برای آید. در این مقاله تحلیلمی به دستصورت تطبیقی و در طول فرآیند یادگیری ها بهکه وزن ویژگی

هـای الگـوریتم نیـز ارائـه شـده اسـت. آزمایش همگراییهای ریاضی جهت اثبات ها ارائه شده است. همچنین تحلیلهای ویژگیها و وزنراکز خوشهم
دهنده کـارایی بـالای الگـوریتم پیشـنهادی در مقایسـه بـا دیگـر بر روی یـک مجموعـه داده مصـنوعی و پـنج مجموعـه داده واقعـی نشـان گرفتهانجام

  .ها استدهی سراسری و محلی ویژگیهای پیشنهادی با وزنریتمالگو

  ها، معیار شباهت غیراقلیدسی.دهی محلی ویژگیمینز، وزن -بندی فازی سیخوشه :های کلیدیواژه
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Abstract: Clustering is one of the most widely used methods in data analysis. In the classical clustering methods it is assumed that 
all the features of the samples in a given data set make equal contribution when constructing the optimal clusters. However, in real-
world datasets, some of the features can exhibit higher relevance than others. Thus, the features with higher relevance are more 
important to form optimal result than those with lower relevance. To address this issue, in this paper we proposed a feature weighted 
fuzzy clustering method called RLWFCM. The proposed algorithm has three main advantages. The first advantage is that our method 
assigns different weights to each feature in each cluster. This is due to the fact that each feature may have different importance in 
different clusters. The second advantage is using a specific kernelized distance to reduce the noise-sensitivity of the algorithm.  The 
third one is using an analytical method for adapting feature weights during training process.  Moreover, in this paper the 
mathematical analysis to proof the convergence of the algorithm has been presented. Several experiments were performed on an 
artificial dataset and also five real world datasets and the results show that the proposed method outperformed the other feature 
weighted clustering methods. 

Keywords: Fuzzy C-Means clustering, local feature weighting, non-euclidean similarity measure. 
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  مقدمه - ۱
کاوی، یادگیری ماشین و رویکردهای مهم در داده ازجملهبندی خوشه

 دودستهتواند به بندی میهای خوشهتشخیص الگو است. روش
های تقسیم شود. الگوریتم ]۴- ۷[ ٢زکنندهو افرا ]۱- ۳[ ١مراتبیسلسله
ها مراتبی از یک معیار شباهت استفاده کرده و در هر مرحله دادهسلسله

بندی یک ساختار درختی از این تقسیم درنهایتتقسیم و  دودستهرا به 
های افرازکننده، کنند. الگوریتمایجاد می ٣تحت عنوان دندروگرام

دهند. این طور مستقیم درون چند خوشه قرار میها را بهداده
(یا  ٦و نرم ]۸- ۱۲[) ٥(یا انحصاری ٤سخت دودستهها خود به الگوریتم

بندی سخت یک نمونه شوند. در خوشهتقسیم می ]۱۳- ۱۶[) ٧فازی
بندی نرم، در خوشه کهدرحالیگیرد ورودی فقط به یک خوشه تعلق می
  شود.دد بین صفر و یک تعیین میمیزان تعلق آن به هر خوشه با یک ع

و  ]HCM8 (]۱۲ -۸(مینز  -بندی هارد سیهای خوشهالگوریتم
سته دو الگوریتم پایه از د ]FCM9 (]۱۶ -۱۳( مینز - فازی سی

های افرازکننده هستند. این دو الگوریتم به دلیل مزایایی که الگوریتم
این مزایا  ازجملهباشند. گران میپژوهش موردتوجهدارند همواره 

سریع و نیاز به  همگراییسازی آسان، توان به ساختار ساده، پیادهمی
ارائه هر خوشه توسط مرکز ثقل یا  به دلیل –سازی کم فضای ذخیره

ها اشاره کرد. در بسیاری از کاربردهای واقعی، تعداد ویژگی -انگین می
ها غیر مرتبط هستند و بسیار زیاد بوده که تعداد زیادی از این ویژگی

تری داشته باشند. این ها ممکن است اهمیت کمنسبت به دیگر ویژگی
ها اهمیت یکسان ها برای تمام ویژگیدر حالی است که در این الگوریتم

-۲۵، ۸[شود ها میر نظر گرفته و این مسئله باعث کاهش کارایی آند
نویز های واقعی دارای که داده. از طرف دیگر با توجه به این]۱۷

ها نیز عامل دیگری هستند، استفاده از فاصله اقلیدسی در این الگوریتم
  .]۲۶، ۲۵[ها در کاربردهای واقعی است در جهت کاهش کارایی آن

منظور انتخاب ویژگی مختلفی به راهکارهایبرای رفع این مشکل، 
ه شده است ـبندی ارائها در فرآیند خوشهو یا اختصاص وزن به ویژگی

ها تعیین . در تعدادی از این راهکارها، ابتدا وزن ویژگی]۱۷- ۲۵، ۸[
شود. مشکل این بندی بر مبنای این اوزان انجام میشده و سپس خوشه

بندی ثابت ها در تمام فرآیند خوشهها این است که وزن ویژگیالگوریتم
مختلفی برای  راهکارهای. برای رفع این کاستی ]۲۳، ۲۱، ۱۸[ است

بندی ارائه شده ها در طول فرآیند خوشهپذیر بودن وزن ویژگیتطبیق
 نیز در سال . ]۲۴، ۲۲، ۲۱، ۱۷[ت اس

ً
و همکارانش  ١٠ژیاو ۲۰۱۴اخیرا

دهی مینز با وزن -بندی مبتنی بر هارد سییک الگوریتم خوشه ]۲۵[
  بندی ارائه دادند.صورت اتوماتیک و در طول فرآیند خوشهها بهویژگی

یک روش جدید  ]۲۵[گیری از ایده مقاله در این مقاله با بهره
ها ارائه شده است. در این دهی محلی ویژگیبندی فازی با وزنخوشه
بدین شوند، دهی میصورت محلی وزنها بهاز ویژگی هرکدامروش 
های مختلف متفاوت خواهد بود. از ر خوشهتأثیر هر ویژگی د ترتیب

صورت اتوماتیک و در زمان یادگیری و ها بهدهی ویژگیطرفی وزن
 در این الگوریتم با الهام گرفتن همچنینبندی انجام خواهد شد. خوشه

ای غیر از فاصله اقلیدسی ، از فاصله]۲۶[در مقاله  شدهاستفادهاز ایده 
صله این است که به استفاده شده است. مزیت استفاده از این معیار فا

ها تری نسبت به سایر نمونههایی که دارای فاصله بیشهای دادهویژگی
این  درنتیجهتری اختصاص داده و ) وزن کم١١های پرتهستند (داده

  بندی خواهند داشت.تری بر فرآیند خوشهها تأثیر کمداده
های مختلفی بر برای بررسی کارایی الگوریتم پیشنهادی، آزمایش

 همچنینانجام گرفت.  UCI12 ی پنج مجموعه داده از انبار دادهرو
دهی مینز با وزن - های فازی سیالگوریتم پیشنهادی با الگوریتم

دهی اتوماتیک محلی مینز با وزن -و هارد سی ]۱۹[اتوماتیک سراسری 
دهنده کارایی بالای الگوریتم نشان آمدهدستبهمقایسه شد. نتایج  ]۲۵[

  های مذکور است.پیشنهادی نسبت به الگوریتم
 ۲دهی شده است که در بخش ادامه مقاله به این صورت سازمان

ارائه شده است. در ادامه  ]۲۷[مینز  - جزئیات الگوریتم پایه فازی سی
شامل نتایج  ۴الگوریتم پیشنهادی معرفی شده و بخش  ۳در بخش 

گیری و کارهای آتی به نتیجه ۵در بخش  درنهایتها است و آزمایش
 پرداخته خواهد شد.

 مینز - الگوریتم فازی سی - ۲
طور خلاصه معرفی به ]۲۷[مینز  -در این بخش الگوریتم پایه فازی سی

  شود:صورت زیر تعریف میخواهد شد. تابع هدف این الگوریتم به

)1(  2

=1 1

( )
C

m
ij i j

N

i j

J d x v


  

درجه فازی بودن را  mام و j به مرکز خوشه ماi میزان تعلق نمونه ��� که
����� اینجاکند. در تعیین می �  با همان فاصله اقلیدسی و برابر ���

��� � است. ام j رکز خوشهم �� ام وi نمونه �� کهطوریبهاست.  ����
��� هایبرای این تابع هدف، محدودیت ∈ �0	, 1� ،0 � ∑ ��� � ��

��� 

∑ و ����
��� � ه ترتیب در ـب � و 	�وجود دارد که مقادیر متغیرهای 1

1 هایبازه � � � 1 و � � � �   کنند.تغییر می �
ت )، معادلا ۱در فرمول ( شدهمعرفیبر اساس تابع هدف 

 :صورت زیر خواهد بودروزرسانی مراکز و توابع تعلق بهبه
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  الگوریتم پیشنهادی - ۳
مینز با  -بندی فازی سیدر این بخش ابتدا الگوریتم پیشنهادی خوشه

بندی شده، سپس فرمول) RLFWFCM13( دهی اتوماتیک محلیوزن
شود. در ادامه کد با جزئیات کامل توضیح داده میقالب یک شبهدر 

 و پیچیدگی محاسباتی آن ذکر خواهد شد. همگراییاثبات 
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 بندی الگوریتم پیشنهادیفرمول - ۱- ۳
بندي نیاز به یک تابع هدف است که بر اساس آن براي خوشه

. یکی از توابع معروف شوندیمبندي تنظیم پارامترهاي الگوریتم خوشه

ي است. از طرفی در بسیاري اخوشهدروناین زمینه، مجموع فواصل  در

از مقالات از معیار شباهت اقلیدسی براي محاسبه تابع هدف استفاده 

در  همچنینشده است اما این معیار تا حد زیادي به نویز حساس است. 

ها با وزن یکسان در نظر گرفته این معیارها معمولاً همه ویژگی

  شوند.می

لگوریتم پیشنهادي از یک تابع هدف جدید که از معیار در ا

ارائه شده است، استفاده  ]26[شباهت غیر اقلیدسی که در مقاله 

در این تابع هدف، میزان تعلق یک نمونه به یک  همچنین. شودیم

هر ویژگی در هر خوشه  يبه ازاخوشه یک عدد بین صفر و یک است و 

الگوریتم  شود. تابع هدفوزن مختص به آن ویژگی در نظر گرفته می

  صورت زیر است:پیشنهادي به

)4(  2

1 1 1

( )
N C M

m
ij jk

j k
jk

i
ikJ w d x v

  

   

 وزن ویژگی ���، امj م به مرکز خوشهاi میزان تعلق نمونه ��� در اینجا

kام در خوشه jام و ������ �  از نوع فاصله غیراقلیدسی است و ����

1 رابر باـب � ���	�������� � ن ـای رایـ. ب]۲۶[شود تعریف می ������
��� ایـهتـدودیـدف، نیزمحـتابع ه ∈ �0	, 1�، 0 � ∑ ��� � ��

��� ،

∑ ����
��� � 1 ،��� ∈ ∑ و ��0,1 ����

��� � که مقادیر وجود دارد  1
1 هایدر بازه به ترتیب � و �، 	�متغیرهای � � � � ،1 � � � � 

1و � � �   کنند.تغییر می �
هاست. با توجه به تعداد ویژگی M ها وتعداد خوشه C نجایادر 

توان معادله لاگرانژ تابع هدف هایی که در بالا اشاره شد میمحدودیت
  صورت زیر نوشت:الگوریتم پیشنهادی را به
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  ند.هست پارامترهای معادله لاگرانژ � و � که
های فرمول KKT14 حل معادله لاگرانژ فوق با توجه به شرایط اب

با  درواقعآیند. می به دست ��� و ���، ��� روزرسانی زیر برایبه
و مساوی صفر  ��� و ���، ��� گیری از تابع هدف فوق نسبت بهمشتق

های زیر فرمول دهآمدستبهقرار دادن حاصل مشتق و حل معادله 
  شوند:حاصل می
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م و فاصله اkای با توجه به صفت خوشهمجموع فواصل درون ��� که
  شود:صورت زیر تعریف میاقلیدسی است که بهغیر 
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) در بخش ضمایم نشان داده ۸) تا (۶آوردن معادلات ( به دستجزئیات 
  شده است.

خلاصه شده است. لازم  ۱کد مراحل الگوریتم پیشنهادی در شبه
 است که عناصر ماتریس اوزان در مرحله مقداردهی اولیه یکسان به ذکر

� کهطوریبه، ندهست
�

=jkw که M1,…,k= که M  ها در گیتعداد ویژ
ها از بین نمونه تصادفبهمجموعه داده است. از طرفی مراکز اولیه 

  شوند.انتخاب می

  بندی پیشنهادیالگوریتم خوشه .۱کد شبه
 و =N1,…,i کهطوریبه ikx[=D[ مجموعه داده ورودی:

M=1,…,k .که N ها وتعداد نمونه M تعداد صفات و ikx صفت kاز ام 

  .است امi نمونه

  .Wو ماتریس اوزان  Vماتریس مراکز ، μماتریس تعلق  خروجی:

سازی درجه فازی، Cهای مقداردهی اولیه تعداد خوشه :۱مرحله 
m ، در شرط توقف، تعداد تکرارهای  �مقدار آستانهT ، ماتریس اوزانW ،

  .Vو ماتریس مراکز 

  ).۶از روی فرمول ( μ روزرسانی ماتریس تعلقبه :۲مرحله 
  ).۷از روی فرمول ( V اکزی ماتریس مرزرسانروبه :۳مرحله 

  ).۸از روی فرمول ( W روزرسانی ماتریس اوزانبه :۴رحله م
مرکز  tjv کهطوریبهبرقرار نیست  |tjv-tjv-1|2>� شرطاگر  :۵مرحله 

است به مرحله  Tتر ازاست و یا تعداد تکرارها کم امtام در تکرار jخوشه 
  برو. ۶حله به مر این صورتبرو. در غیر  ۲

 و μیس تعلق ماتر، Vگزارش ماتریس مراکز نهایی  :۶مرحله 
  .Wهای ماتریس اوزان ویژگی

  همگراییاثبات  - ۲- ۳
شود. الگوریتم پیشنهادی توضیح داده می همگراییدر این بخش اثبات 

) با ۵هدف، اثبات این موضوع است که تابع موجود در رابطه ( درواقع
آمده  به دستروزرسانی اجزای آن ههایی که برای بتوجه به فرمول

شود. با همگرا می به عبارتیرسد یا به مقدار کمینه خود می درنهایت
ای است هرچه خوشهتوجه به اینکه تابع هدف، مجموع فواصل درون

  تر باشد بهتر است. مقدار آن کم

 ثابت 	�و ماتریس اوزان  	�فرض کنید ماتریس مراکز  .۱قضیه 

) است اگر و ۵یک کمینه محلی از رابطه ( 	�اتریس تعلق م آنگاهباشد، 

www.SID.ir

Archive of SID

www.sid.ir


 بندي . . .لکرد الگوریتم خوشهبهبود عم                                                         1395، تابستان 2شماره  ،46جلد مهندسی برق دانشگاه تبریز،  مجله /78

  

Tabriz Journal of Electrical Eng., vol. 46, no.2, summer 2016                                                                                                                           Serial no.76 
 

) تعریف شود. چون تابع ۶( توسط رابطهفقط اگر هر عنصر از آن یعنی 
  هدف با ماتریس تعلق رابطه مستقیم دارد.

در  ��� طور که مراحل در بخش ضمایم موجود استهمان اثبات.
و مساوی صفر قرار  ���ه) نسبت ب۵) از مشتق گرفتن از رابطه (۶رابطه (

یا کمینه است یا بیشینه. حال  درنتیجهآمده است؛  به دستدادن آن 
��� ) نسبت به۵اگر یکبار دیگر از رابطه ( مشتق بگیریم و نشان دهیم  	

توان ثابت مثبت است می ��� ) نسبت به۵که مشتق جزئی دوم رابطه (
) ۵) یک کمینه محلی از رابطه (۶سط رابطه (شده توتعریف ��� کرد که

گیریم. مشتق دوم می ��� ) نسبت به۵است. بنابراین در ادامه از رابطه (
  صورت زیر خواهد بود:حاصل این مشتق به

)10(  2 2

1

( 1) ( )
M

ij jk ik jk
k

m vm w dm x 



   

������ ازآنجاکه � ���� � ���و  0 �  نتوان نشامی، m > 1و  0
∑ داد ���� 1����������������� � ���� � 0�

 درنتیجه. ���
  ) است. ۵) یک کمینه محلی از رابطه (۶رابطه (

ثابت  Wو ماتریس اوزان  µ فرض کنید ماتریس تعلق .۲قضیه 
 ) است اگر و۵یک کمینه محلی از رابطه ( W ماتریس مراکز آنگاهباشد. 

  ) تعریف شود. ۷توسط رابطه ( ��� اگر فقط
است. یعنی تنها  ۱نیز مانند اثبات قضیه  ۲اثبات قضیه  اثبات.

مثبت  ��� ) نسبت به۵کافی است که نشان دهیم مشتق دوم رابطه (
 و ��� ) نسبت به۵گرفتن از رابطه ( مشتقاز طریق  ��� است چون

است. مشتق جزئی دوم رابطه  آمده به دست مساوی صفر قرار دادن آن
) نیز یک ۷رابطه ( درنتیجهیک عبارت مثبت است.  ��� ) نسبت به۵(

  ) است.۵کمینه محلی از رابطه (
ثابت  Vو ماتریس مراکز  µفرض کنید ماتریس تعلق  .۳قضیه 

) است اگر و ۵یک کمینه محلی از رابطه ( W ماتریس اوزان آنگاهباشد. 
  ) تعریف شود. ۸توسط رابطه ( ���ر فقط اگ

است. یعنی تنها  ۲و  ۱نیز مانند اثبات قضیه  ۳اثبات قضیه  اثبات.
مثبت  ���) نسبت به ۵کافی است که نشان دهیم مشتق دوم رابطه (

و  ���) نسبت به ۵از رابطه ( گرفتنز طریق مشتق ا ��� است چون
 رابطهاست. مشتق جزئی دوم  آمده به دستن مساوی صفر قرار دادن آ

∑برابر است با  ���) نسبت به ۵( ����������������� � �����
که  ���

) نیز یک کمینه محلی از ۸رابطه ( درنتیجهیک عبارت مثبت است. 
  ) است.۵رابطه (

ست، لذا با توجه به ) ا۵هدف، کمینه کردن رابطه ( ازآنجاکه
روزرسانی ماتریس های بهبا توجه به فرمول همچنینو  ۳تا  ۱های قضیه
 μ تعلق ) و ماتریس۷(رابطه  W ) و ماتریس اوزان۶(رابطه  V مراکز

به مقدار  درنهایتتوان اطمینان داشت که تابع هدف )، می۸(رابطه 
 شود.رسد یا همگرا میکمینه خود می

 پیچیدگی محاسباتی - ۳- ۳
توان دریافت که پیچیدگی کد الگوریتم پیشنهادی میبا توجه به شبه

 C ،هانمونهتعداد  N است که ����محاسباتی مرحله دوم معادل 

است. در مرحله دوم با دو مجموع  هایژگیوتعداد  	� و هاخوشهتعداد 
 شود و این عملبار تکرار می	� بار و دومی	� تودرتو مواجهیم که اولی

شود. از طرفی پیچیدگی هر نمونه در هر خوشه انجام می یبه ازا
 N است چون با یک مجموع که 	��� محاسباتی مرحله سوم معادل

هر ویژگی در هر  یبه ازاشود مواجهیم و از طرفی این عمل بار تکرار می
 پیچیدگی محاسباتی کل برابر است با درنتیجهخوشه انجام خواهد شد. 

���� ������ � ������ �  برابر است �1
ً
 با که تقریبا

O(TNC2M). که T که پیچیدگی تعداد تکرارهای الگوریتم است. با این
نشان  هاشیآزمامحاسباتی الگوریتم پیشنهادی زیاد است اما در بخش 

  شود که کارایی آن بالاست.داده می
  هاشینتایج آزما - ۴

 یموردبررس) RLFWFCM( یدر این بخش کارایی الگوریتم پیشنهاد
مینز با  - بندی فازی سیی خوشههاتمیالگورقرار گرفته و نتایج آن با 

 دهیمینز با وزن -و هارد سی ]RFWFCM (]۱۹( دهی سراسریوزن

بر یک مجموعه داده مصنوعی و  ]RLFWHCM (]۲۵( اتوماتیک محلی
. ردیگیممورد مقایسه قرار  UCI پنج مجموعه داده واقعی از انبار داده

و  εها شامل مقدار آستانه پارامترهای مشترک موجود در همه الگوریتم
. شده استتنظیم  T=200 وε=۱۰-۵ صورتبه T تعداد تکرارهای
 تم پیشنهادیو الگوری RFWFCM الگوریتم در m همچنین پارامتر

هر  یبه ازاها نیز تنظیم شده است. تعداد خوشه m=2 صورتبه
های موجود در مجموعه داده مجموعه داده همان تعداد کلاس

قرار داده شد. در این میان از مقدار تابع هدف و نرخ خطا  مورداستفاده
  شود.ها استفاده میگیری کارایی الگوریتمبرای اندازه

  یمجموعه داده مصنوع - ۱- ۴
برای آزمایش کارایی الگوریتم پیشنهادی یک مجموعه داده مصنوعی 

ها در این مجموعه داده از نوع گوسین تولید شده است. توزیع نمونه
ها و انحراف از معیار ی مختلف مقادیر میانگینهاخوشهاست اما برای 

کلاس  ۴در  یچهاربعدنمونه  ۴۰۰متفاوت است. در این مجموعه داده 
ها و انحراف از معیارها ونه در هر کلاس وجود دارد. میانگیننم ۱۰۰با 

 صورت زیر است:به بیبه ترت

μC1 = [0.5,−0.5,0,0] 
μC2 = [−0.5,−0.5,0,0] 
μC3 = [0,0.5,0.5,0] 
μC4 = [0,0.5,−0.5,0] 
σC1 = σC2 = [0.2,0.2,0.6,0.6] 
σC3 = σC4 = [0.6,0.2,0.2,0.6] 
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مشخصات این مجموعه داده ارائه شده است. شکل  1در جدول 

ها نیز مجموعه داده مصنوعی را در زیرفضاهاي مختلف از ویژگی 1

  دهد.نشان می

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

 
 
 
 
  

  

  

  

  

  

 
  

  ۱از روی شکل 
ً
توان دریافت ف و ب میی الهاقسمتمخصوصا

(نقاط با رنگ سبز (علامت دایره) و رنگ  ۲و  ۱ی هاخوشههای داده
ی هاخوشههای و داده ۲و  ۱های ویژگی به کمکآبی (علامت مثلث)) 

به ) و رنگ قرمز (علامت +)) *(نقاط با رنگ مشکی (علامت  ۴و  ۳
شوند. یعنی باید وزن بندی میخوشه ۳و  ۲های ویژگی کمک
در  ۳و  ۲های و وزن ویژگی ۲و  ۱های در خوشه ۲و  ۱های ویژگی
ها باشد. حال ها در این خوشهبیش از دیگر ویژگی ۴و  ۳ی هاخوشه

باید دید آیا اجرای الگوریتم پیشنهادی بر این مجموعه داده مصنوعی 
  د یا خیر؟دهحقیقت فوق را نشان می

در خوشه اول  ۲ و ۱های که ویژگی دهدیمالف نشان  ۲شکل 
اند. از طرفی با ها کسب کردهتری نسبت به سایر ویژگیوزن بیش

 ریتأث ۲و  ۱های مشاهده کرد که ویژگی توانیمالف  ۱مشاهده شکل 
در  آمدهدستبهی هاوزندارند.  ۱بندی خوشه زیادی در خوشه

ها در متفاوت ویژگی ریتأثدهنده نیز نشان د ۲ج و  ۲های شکل
توان مطمئن بود که های مختلف است. بدین ترتیب میخوشه

دارای  ۱الگوریتم پیشنهادی با وجود یک مجموعه داده شبیه شکل 
  کند.ی تعیین میدرستبهها را عملکرد صحیحی است و وزن ویژگی

اولیه  ها به مراکزاست که همه این الگوریتم به ذکرلازم 
کننده خوب یا بد بودن تواند اثباتاند و نتیجه یک اجرا نمیحساس

و  همگرایییک الگوریتم باشد. لذا نتایج ذکرشده شامل نمودارهای 
اجراست. از طرفی در مقایسه  ۱۰جداول مربوطه نتیجه میانگین 

و پارامترهای  هیاولها بر هر مجموعه داده از یک سری مراکز الگوریتم
استفاده شده است چون تنها در صورت شرایط یکسان یکسان 

 ۲مقایسه کرد. جدول  باهمتوان چند الگوریتم را از هر لحاظی می
 و RFWFCM میانگین نرخ خطا و زمان اجرا و تابع هدف دو الگوریتم

RLFWHCM  بار تکرار بر مجموعه  ۲۰۰و الگوریتم پیشنهادی بعد از
   دهد.می را نشان �=2 داده مصنوعی به ازای

توان دریافت که زمان اجرای الگوریتم می ۲با توجه به جدول 
تر است. البته بیش RLFWHCM پیشنهادی از زمان اجرای الگوریتم

 این خود امری 
ً
صحیح است چون محاسبه میزان تعلق هر نمونه  کاملا

ی شنهادیپبر است. از طرفی زمان اجرای الگوریتم به هر خوشه زمان
تواند تر است و دلیل آن مینیز بیش RFWFCM اجرای حتی از زمان

ی باشد. با وجود تمام این موارد شنهادیپدهی محلی در الگوریتم وزن
 از تابع هدف و بیبه ترتی شنهادیپتابع هدف و نرخ خطای الگوریتم 

  : مشخصات مجموعه داده مصنوعی۱جدول 

  تعداد مشخصه  نام مشخصه
  ۴۰۰  نمونه

  ۴  بعد (ویژگی)
  ۴  کلاس

   
  ب الف

   
  د  ج

  X4و  X2، د) X3و  X1.، ج) X3و  X2، ب) X2و  X1 الف) ؛هامصنوعی در زیرفضاهای مختلف ویژگی داده : مجموعه۱شکل 
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تر است و این خود دلیل مناسبی نرخ خطای هر دو الگوریتم دیگر کم
  ت به دو الگوریتم دیگر است.بر افزایش کارایی آن نسب

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

و  RFWFCM ،RLFWHCM میانگین تابع هدف ۳ جدول
بار تکرار بر مجموعه داده مصنوعی  ۲۰۰الگوریتم پیشنهادی بعد از 

 میانگین نرخ خطای ۴و جدول ، � مقادیر مختلف یبه ازاشده ستفادها

RFWFCM ،RLFWHCM بار تکرار  ۲۰۰م پیشنهادی بعد از و الگوریت
را  � مقادیر مختلف یبه ازاشده ر مجموعه داده مصنوعی استفادهب

  دهد.نشان می
  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

توان نتیجه می ۴و  ۳ز روی جدول ا آمدهدستبهبا توجه به مقادیر 
ها از سایر الگوریتم � تمام مقادیر یبه ازاپیشنهادی  الگوریتم گرفت

 ۴تر است. از روی جدول بهتر است چون تابع هدف و نرخ خطای آن کم
و  �=2 یبه ازا RFWFCM توان نتیجه گرفت نرخ خطای الگوریتممی

و نرخ خطای الگوریتم  �=6 یبه ازا RLFWHCM نرخ خطای الگوریتم
RLFWFCM تر کم �سایر مقادیر  یبه ازااز نرخ خطا  �=2 یبه ازا

قابل استنتاج نیست چون  ۳گیری از روی جدول است. این نتیجه
تر بیش � ) قابل برداشت است هرچه۴طور که از روی معادله (همان

یری تر خواهد بود؛ چون ماتریس اوزان مقادباشد مقدار تابع هدف کم
  کند.بین صفر و یک را اخذ می

  

بعد از  RLFWFCMو  RFWFCM ،RLFWHCMهای : میانگین زمان اجرا و تابع هدف و نرخ خطای الگوریتم۲جدول 
  داده مصنوعی بار تکرار بر مجموعه ۲۰۰

  روش
  نرخ خطا  تابع هدف  ثانیه)زمان (میلی

 انحراف از معیار  انگینمی انحراف از معیار میانگین میانگین
RFWFCM  ۲/۱۶۴۵۶  ۸۳/۹  ۱۷/۱  ۵۷/۲۱ ۶/۲  

RLFWHCM  ۷۰۵  ۶۷/۱۳  ۵۹/۲  ۷۷/۲۳  ۴۴/۲  
RLFWFCM ۱۶۴۸۱  ۳۶/۷  ۴۱/۰  ۴۵/۱۲ ۰۶/۲ 

داده مصنوعی  جموعهبر م RLFWFCM و RFWFCM ،RLFWHCM: میانگین تابع هدف ۳جدول 
  �ازای مقادیر مختلف به

  روش
� 

۶  ۴  ۲  ۲-  ۴-  ۶- 
RFWFCM ۰۴۲/۰ ۶۶/۰ ۸۳/۹  ۲۸/۲۷۵۰  ۱۴/۴۳۹۶۰ ۷۰۳۰۳۱ 

RLFWHCM  ۰۷۹/۰ ۱۸/۱ ۶۷/۱۳ ۴۱/۶۲۱۱ ۷۸/۹۲۳۸۹ ۱۴۳۷۳۱۴ 
RLFWFCM  ۰۴۰/۰ ۶۳/۰ ۳۶/۷ ۶/۲۷۱۸ ۶۷/۴۳۳۳۰ ۶۹۲۰۱۶ 

   
  ب الف

   
  د  ج

  مصنوعی داده ها؛ (الف) اول، (ب) دوم، (ج) سوم، (د) چهارم، با اجرای الگوریتم پیشنهادی بر روی مجموعهها در خوشه: وزن ویژگی۲شکل 
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  های واقعیمجموعه داده - ۲- ۴
 در این بخش یک ارزیابی از الگوریتم پیشنهادی در مقایسه با دو روش

RFWFCM و RLFWHCM بر پنج مجموعه داده واقعی شامل iris ،

wine ،glass ،bupa و breast-cancer از انبار داده UCI شود. انجام می
  خلاصه شده است. ۵ها در جدول دادهاطلاعات مربوط به این مجموعه 

  : مشخصات پنج مجموعه داده واقعی۵جدول 
  هاتعداد نمونه  تعداد ابعاد هاتعداد کلاس  نام
Iris ۳  ۴  ۱۵۰  

Wine ۳  ۱۳  ۱۷۸  
Glass ۶  ۱۰  ۲۱۴  
Bupa ۲  ۶  ۳۴۵  
Breast ۲  ۱۰  ۶۸۳  

  

میانگین نرخ خطا و زمان اجرا و تابع هدف الگوریتم  ۶جدول 
به شده بار تکرار بر پنج مجموعه داده استفاده ۲۰۰ی بعد از پیشنهاد

توان دریافت که می ۶دهد. با توجه به جدول را نشان می �=2 یازا
 RLFWHCM زمان اجرای الگوریتم پیشنهادی از زمان اجرای الگوریتم

تر است. از طرفی زمان اجرای ها بیشتمام مجموعه داده یبه ازا
تر است نیز بیش RFWFCM حتی از زمان اجرایالگوریتم پیشنهادی 

ها مشابه دلیل این مجموعه داده یبه ازاتر بودن زمان اجرا دلیل بیش
مجموعه داده مصنوعی است. با وجود  یبه ازاتر بودن زمان اجرا بیش

تابع هدف و  مورداستفادههای تمام مجموعه داده به ازایها تمام این
از تابع هدف و نرخ خطای هر  بیبه ترتی نرخ خطای الگوریتم پیشنهاد

افزایش کارایی  برتر است و این خود دلیل محکمی دو الگوریتم دیگر کم
های واقعی آن نسبت به دو الگوریتم دیگر بعد از اجرا بر مجموعه داده

  .است
 RFWFCM ،RLFWHCM میانگین نرخ خطای الگوریتم ۷ جدول

شده نج مجموعه داده استفادهبار تکرار بر پ ۲۰۰از  بعدRLFWFCM  و
 میانگین تابع هدف الگوریتم ۸ جدولو  �مقادیر مختلف  به ازای

RFWFCM ،RLFWHCM و RLFWFCM بار تکرار بر ۲۰۰ بعد از   

  

  

را نشان  �مقادیر مختلف  به ازایشده پنج مجموعه داده استفاده
  دهد.می

ها الگوریتمپارامتری مهم و بر کارایی  � در این مقاله پارامتر
+ ۶و  - ۶با در نظر گرفتن مقادیر صحیح بین  نجایاتأثیرگذار است. در 

گیرد. قرار می موردمطالعهها آن بر کارایی الگوریتم ریتأث � برای پارامتر
سری مرکز اولیه تولید شده و  ۱۰هر مجموعه داده  به ازایبدین منظور 
تکرار اجرا  ۲۰۰ر طی بار بر هر مجموعه داده و هر با ۱۰هر الگوریتم 

و میانگین نرخ  ۷ها در جدول شود و میانگین تابع هدف الگوریتممی
نیز نتایج  ۳آید. از طرفی شکل به نمایش درمی ۸ها در جدول خطای آن

محور عمودی نرخ  ۳کشد. در شکل را به تصویر می ۸موجود در جدول 
  .است � خطا و محور افقی مقدار پارامتر

توان دریافت که مقدار تابع هدف الگوریتم می ۷از روی جدول 
تکرار  ۲۰۰بعد از  مورداستفادههای پیشنهادی برای تمام مجموعه داده

تر است. اما از روی از دو الگوریتم دیگر کم � مقادیر مختلف به ازای
توان دریافت که نرخ خطای الگوریتم پیشنهادی برای تمام می ۸جدول 

از نرخ خطای دو  � تمام مقادیر مختلف ایبه از ها مجموعه داده
 به ازای glass برای مجموعه داده درواقعتر نیست. الگوریتم دیگر کم

نرخ  �=-2 به ازای breast و برای �=-۶ به ازای bupa برای، �=4
تر نیست خطای الگوریتم پیشنهادی از نرخ خطای دو الگوریتم دیگر کم

ها اندک است الگوریتم ه البته تعداد آنتنها در این موارد ک درنتیجه
و  ۷پیشنهادی نسبت به دو الگوریتم دیگر کاراتر نیست. از روی جدول 

 به ازایپیشنهادی  تمیالگورتوان نشان داد که می ۳و شکل  ۸جدول 
شده بهتر های مقایسهاز سایر الگوریتم � اکثر مقادیر مختلف پارامتر

توان مقدار مناسب راحتی میبه ۳ است. علاوه بر این از روی شکل
 را برای هر مجموعه داده تعیین کرد.  � پارامتر

ً
که مقدار مناسب این مثلا

معادل  iris مجموعه داده به ازایبرای الگوریتم پیشنهادی  � پارامتر
 glass مجموعه داده به ازای، ۶معادل  wine مجموعه داده به ازای، ۲

 مجموعه به ازای، و ۲معادل  bupa دهمجموعه دا به ازای، ۶معادل 

  است. ۲نیز معادل  breast-cancer داده
  

  

  

  

  

  

  

  

  

  � ازای مقادیر مختلفداده مصنوعی به : مقایسه میانگین نرخ خطا بر مجموعه۴جدول 

  روش
� 

۶  ۴  ۲  ۲-  ۴-  ۶- 
RFWFCM ۵۷/۱۷  ۳۲/۱۷  ۱۲/۱۷  ۵۷/۲۱  ۷۲/۱۷  ۶۲/۱۷  

RLFWHCM  ۲۷/۱۷  ۹/۱۸  ۰۷/۲۰  ۷۷/۲۳  ۸/۱۹  ۱۷/۱۸  
RLFWFCM  ۰۵/۱۷  ۲۲/۱۷  ۵۷/۱۶  ۴۵/۱۲  ۶۷/۱۶  ۳۲/۱۶  
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ازای  شده بهداده واقعی استفاده بار تکرار بر پنج مجموعه ۲۰۰بعد از  RLFWFCM و RFWFCM ،RLFWHCM : میانگین تابع هدف۷جدول 
  � مقادیر مختلف

  روش  دادهمجموعه
� 

6  4  2  2-  4-  6-  

iris 

RFWFCM 0119/0  18/0 59/2 75/854  04/13459 3/213701  

RLFWHCM  0167/0  24/0 21/3 76/1289 69/18891 3/296343 
RLFWFCM  0116/0  17/0 36/2 59/838 62/13136 6/208098 

wine 

RFWFCM 0001/0  0108/0 82/1 60/52569  8882560 710150  

RLFWHCM  0001/0  0194/0  11/3 44/99147  16581100 710279 
RLFWFCM  0001/0 0106/0  75/1 53/51983  8759858 710148  

glass 

RFWFCM 0001/0  009/0  82/0 43/9642  956189 95255856 
RLFWHCM  0003/0  002/0  1/0 NaN NaN  NaN  

RLFWFCM  0  0 001/0 76/9188  896384 88545798 

bupa 

RFWFCM 0069/0  25/0 67/8  64/11858  425330 15286659 
RLFWHCM  0109/0  38/0 98/11 07/19854  705509 25234338 
RLFWFCM  0068/0  24/0 62/8  20/11748 421295 15141407 

breast 

RFWFCM 0008/0  08/0 02/8  09/86588 8600380 610858 
RLFWHCM  0017/0  15/0 17/5 57/124179 12241971 6101270 
RLFWFCM  0005/0  07/0  41/4  85/82503 8107069 610806  

 

  RLFWFCM و RFWFCM ،RLFWHCMهای ن اجرا و تابع هدف و میانگین نرخ خطای الگوریتم: زما۶جدول 

  روش  مجموعه داده
  نرخ خطا  تابع هدف  ثانیه)زمان (میلی

  انحراف از معیار  میانگین  انحراف از معیار  میانگین میانگین
 
iris 

RFWFCM  ۶/۸۲۴۲  ۵۹/۲  ۴۴/۰  ۱۵۳/۱۲  ۳۳/۴  
RLFWHCM  ۱۹۹ ۲۱/۳ ۰۰۷/۰ ۹۳/۶ ۶۸/۰ 
RLFWFCM ۱/۸۲۶۹ ۳۶/۲  ۰۰۳/۰  ۶۶/۵  ۰۰۰۲/۰  

 
wine 

RFWFCM  ۱۲۱۱۶  ۸۲/۱ ۰۰۰۱/۰ ۷۶/۲۷ ۰۰۰۱/۰ 
RLFWHCM  ۷/۴۶۵ ۱۱/۳ ۳/۰ ۹۲/۲۷ ۲۲/۱ 
RLFWFCM ۱/۱۲۱۳۰ ۷۵/۱ ۰۰۰۳/۰ ۵۸/۲۷ ۰۰۲/۰ 

 
glass 

RFWFCM  ۶/۱۳۲۵۶ ۸۲/۰  ۰۵/۰  ۳۷۰/۳۰  ۶۳/۲  
RLFWHCM  ۹/۱۳۱۷ ۱/۰  ۱۱/۰  ۴۷/۲۱  ۰۴/۱  
RLFWFCM ۵/۱۳۲۹۸ ۰۰۱/۰ ۰۰۶/۰ ۲۳/۲۰ ۴۲/۰ 

 
bupa 

RFWFCM  ۳/۱۲۹۷۷ ۶۷/۸  ۰۰۰۲/۰  ۳۲/۳۲  ۷۳/۳  
RLFWHCM  ۴/۶۷۹ ۹۸/۱۱  ۰۱/۰  ۳۷/۳۳  ۷۴/۰  
RLFWFCM ۱/۱۲۹۸۵ ۶۲/۸  ۰۰۰۱/۰  ۳۴/۳۰  ۴/۴  

 
breast 

RFWFCM  ۷/۵۰۷۰۲ ۰۲/۸  ۱۹/۰  ۵۴/۳۷  ۰۹/۳  
RLFWHCM  ۷/۱۴۴۲ ۱۷/۵  ۲۴/۱  ۴۲/۳۷  ۴۶/۳  
RLFWFCM ۲/۵۰۷۰۷ ۴۱/۴ ۰۲/۰  ۷۸/۳۱ ۰۳/۲  
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 ب  الف

   
 د ج

ازای واقعی به هایبار تکرار بر مجموعه داده ۲۰۰بعد از  RLFWFCM و RFWFCM ،RLFWHCM : نمودار میانگین نرخ خطای۳شکل 
 bupa د)، glass ، ج)wine ، ب)iris الف)؛ � مقادیر مختلف

 

ی شده به ازاداده واقعی استفاده بار تکرار بر پنج مجموعه ۲۰۰بعد از  	������� و	�������، ������ خطای : میانگین نرخ8جدول 
  � مقادیر مختلف

 �  روش  دادهمجموعه

۶  ۴  ۲  ۲-  ۴-  ۶-  

iris 

RFWFCM ۵۳/۱۲ ۵۳/۱۲  ۵۳/۱۲  ۷۳/۱۳  ۷۳/۱۳  ۱۳/۱۳  
RLFWHCM  ۲۶/۱۱  ۹۳/۷  ۹۳/۶  ۶۶/۱۲  ۸۶/۷  ۸۰/۷  
RLFWFCM  ۹۳/۶  ۹۳/۶  ۶۶/۵  ۷۳/۶  ۷۳/۶  ۷۳/۶  

Wine 

RFWFCM ۸۰/۲۷  ۸۰/۲۷  ۷۶/۲۷  ۸۰/۲۷  ۸۹/۲۷  ۸۰/۲۷  
RLFWHCM  ۷۵/۲۷  ۴۸/۲۷  ۹۲/۲۷  ۱۴/۲۸  ۱۰/۲۸  ۳۱/۲۸  
RLFWFCM  ۶۲/۲۶  ۷۹/۲۶  ۵۸/۲۷ ۱۹/۲۷  ۰۲/۲۷  ۰۷/۲۷  

glass 

RFWFCM ۷۱/۲۲  ۷۱/۲۷  ۷۰/۳۰  ۵۳/۲۲  ۴۹/۲۴  ۲۹/۲۳  
RLFWHCM  ۳۳/۳۰  ۱۲/۲۹  ۴۷/۲۱  ۳۱/۲۳  ۳۸/۲۴  ۲۹/۲۳  
RLFWFCM  ۶۴/۱۸  ۱۲/۲۹  ۲۳/۲۰  ۱۸/۲۲  ۱۰/۲۳  ۹۳/۲۲  

Bupa 

RFWFCM ۹۸/۳۲  ۱۳/۳۲  ۳۲/۳۲  ۷۳/۳۳  ۸۲/۳۳  ۶۲/۳۳  
RLFWHCM  ۳۶/۳۳  ۳۳/۳۳  ۳۷/۳۳  ۳۷/۳۴  ۳۶/۳۴  ۳۰/۳۴  
RLFWFCM  ۸۶/۳۲  ۱۰/۳۲  ۳۴/۳۰  ۶۳/۳۳  ۴۴/۳۳ ۲۷/۳۵  

breast 

RFWFCM ۰۴/۳۴  ۰۲/۳۴  ۵۴/۳۷  ۲۵/۳۲  ۱۲/۳۲  ۲۵/۳۲ 
RLFWHCM  ۸۱/۳۷  ۸۱/۳۷  ۴۲/۳۷  ۷۹/۳۳  ۳۵/۳۳  ۷۰/۳۳  
RLFWFCM  ۸۸/۳۲  ۴۹/۳۳  ۷۸/۳۱  ۳۸/۳۲ ۸۲/۳۱  ۱۷/۳۲  
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  گیرینتیجه - ۵
بندی با الگوریتم خوشه منظور طراحی یکتاکنون تحقیقات زیادی به

ها یک از اینشده صورت گرفته است. اما در هیچدهیهای وزنویژگی
دهی محلی اعمال نشده طور همزمان دو خاصیت فازی بودن و وزنبه

ها از معیار شباهت اقلیدسی که نسبت است علاوه بر اینکه در اغلب آن
قاله الگوریتم به نویز بسیار حساس است استفاده شده است. در این م

آن تعریف  به دنبالی با تعریف یک تابع هدف جدید و شنهادیپ
شود. در این مقاله اثبات روزرسانی پیشنهاد داده میهای بهفرمول

ی انجام شده است. شنهادیپو پیچیدگی محاسباتی الگوریتم  همگرایی
دهد که در کل کارایی الگوریتم پیشنهادی با نشان می هاشیآزمانتایج 

های مشابه، از توجه به کاهش تابع هدف و کاهش نرخ خطا در الگوریتم
  تر است.ها بیشآن

 تمیالگورتوان در آینده برای بهبود کارایی یکی از کارهایی که می
ست، که در این ا هاپیشنهادی انجام داد تعیین اتوماتیک تعداد خوشه

] ۲۹، ۲۸[های مبتنی بر اعتبار خوشه توان از استراتژیمیان می
توان انجام داد توسعه الگوریتم استفاده کرد. کار بعدی که می

 های اسمی است.پیشنهادی برای اجرا بر مجموعه داده

 هاپیوست
از  ���روزرسانی تابع تعلق دست آوردن فرمول به ابتدا مراحل به اینجادر 

صورت های موجود بر آن بهکه با توجه به محدودیت J روی تابع هدف
صورت ترتیب به شود. این مراحل بهنوشته شد بیان می ̃� معادله لاگرانژ

  زیر است:
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 � آوردن به دسترا حساب کنیم. برای  � فقط بایستی حال
  کنیم:صورت زیر عمل میبه
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  :گیریمنتیجه می) **( و *)( از روی رابطه

  

 

 

1 2
1

1

1

1

2

( )

M
m

il lk ik lk
k

M
mij

jk i j
k

k k

m w d x v

wm d x v











 












  

 

 

1
1

1

1

1

2

21

( )
jk ik jkC

mil ij
l

lk

M

C
k
M

ik
k

l
l

k

w d x v

w d x v





  





















  

2

2

1

1
11

1

1

( )

( )

( )

ij

jk ik jkC
m

l
lk

M

k
M

k
ik lk

w d x v

w d x v


























  

������که در اینجا  � ����ر است با براب ���� � بدین ترتیب . �����
  آید.دست می ) به۶ر فرمول (د ��� تابع تعلق

خواهیم ا ر ���روزرسانی دست آوردن فرمول به در ادامه مراحل به

  دید.
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  آید.می به دست) ۷در معادله ( ��v روزرسانیبدین ترتیب فرمول به
��� باید گفت اگر ��� مورد در �  تعداد صفاتی �� و باشد 0

� صورتبه	��� آنگاهها صفر است آن به ازای ��� که باشد l مانند
��
 

��� از طرفی اگرشود. تعریف می �  وجود داشته l اما صفتی مانند 0

آوردن فرمول  به دستآن صفر است و مراحل  به ازای ��� باشد که
هر صفت از مجموعه داده،  به ازایدر حالتی که  ��� روزرسانیبه

ای با توجه به این صفت مخالف صفر است خوشهمجموع فواصل درون
  بود: صورت زیر خواهدبه
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 � آوردن به دسترا حساب کنیم. برای  � حال فقط بایستی
  کنیم:صورت زیر عمل میبه
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  گیریم:نتیجه می) ##( و (#) روی رابطه از
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