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 چکیده

های خوشه بندی است. از این رو به دلیل انتخاب نادرست ترین روشای، یکی از محبوبمینیمم کردن مجموعه واریانس داخل خوشه

است که در آن   K meansتواند از محبوبیت آن بکاهد. این روش بهبودی برای روشنقاط مرکزی، بهینه سازی محلی ضعیف و ... می

حل شود. الگوریتم ارئه شده، برای  Min-Max Kernel K meansسعی شده است مشکل انتخاب نقاط مرکزی با استفاده از روش 

دهد. این الگوریتم روش جدیدی برای ها با توجه به واریانس آنها اختصاص میخوشه ها وزنی را بهمتعادل کردن واریانس بین خوشه

شوند. هدف از وزن دهی به میها در هر تکرار با توجه به تخصیصاتی که انجام شده است، آپدیت کند. وزنها ارائه میوزن دهی خوشه

استفاده  Kernel K meansهایی با واریانس بالاست. در الگوریتم ارائه شده از الگوریتم ها جلوگیری از به وجود آمدن خوشهخوشه

شده است. دلیل این کار، مناسب بودن این روش برای خوشه بندی غیر خطی است. آزمایشات گسترده بر روی چندین دیتاست و 

الگوریتم ارائه شده به انتخاب نقاط اولیه مناسب حساس نیست و حتی با   دهد کههای دیگر نشان مییسه روش ارئه شده با روشمقا

 های مقایسه شده دارد.  انتخاب نقاط اولیه نامناسب نیز کارایی بهتری نسبت به دیگر روش

 کلمات کلیدی

                                                                                         Kernel K means – K means – های متعادلخوشه  خوشه بندی- 

 مقدمه -1
تواند به کار برده شود از جمله ها میخوشه بندی در بسیاری از رشته

. [2 ,1]بازشناخت الگو، یادگیری ماشین، بیوانفرماتیک و پردازش تصویر

هدف از خوشه بندی داده، به حداقل رساندن فاصله بین نقاط در درون 

های داده .های دیگر استخوشه و به حداکثر رساندن فاصله آنها از خوشه

تواند داشته باشد مثل تخاب شده برای خوشه بندی انواع مختلف میان

. بخاطر سادگی و 4و جداپذیر غیرخطی3یپذیر خط، جدا2، واگرا1همگرا

ها در ترین الگوریتم، به یکی از محبوبK meansکارایی بالا الگوریتم 

 Kهای خوشه بندی تبدیل شده است. الگوریتم میان سایر الگوریتم

means های همگرا و جداپذیرخطی بیشترین کارایی را دارد ی دادهبرا

های غیرخطی و واگرا نامناسب است. علاوه بر این مشکل، ولی برای داده

K means  .مشکل اساسی که دارد، مربوط به انتخاب نقاط اولیه است

ها است، بنابراین بعد از راه حل آن بستگی به موقعیت اولیه مرکز خوشه

شود. اولیه نامناسب، مینیم سازی محلی ضعیف حاصل میانتخاب نقاط 

، یعنی نامناسب بودن الگوریتم K meansبرای حل مشکل اول الگوریتم 

 Kernel K meansهای جداپذیر غیرخطی و واگرا، از الگوریتم برای داده

هایی است که استفاده شده است. این الگوریتم قادر به تشخیص خوشه

اند و یا واگرا هستند. این الگوریتم هم جدا شدهبه صورت غیرخطی از 

 [4 ,3]های جداپذیر غیرخطی و واگرا بیشترین کارایی را داردبرای داده

-2دهد. جزئیات این روش در بخش و بهترین خوشه بندی را انجام می

ی الگوریتم مقایسه( 1شکل )به طور کامل توضیح داده شده است.  2

Kernel K means  باK means دهد. برای حل مشکل دوم یرا نشان م

، یعنی مشکل مربوط به انتخاب نقاط اولیه، الگوریتم K meansالگوریتم 

ها در هر تکرار کند. وزنها ارائه میارائه شده روشی برای وزن دهی خوشه

شوند. هدف از است، آپدیت می با توجه به تخصیصاتی که انجام شده 

هایی با واریانس آمدن خوشه ها جلوگیری از به وجودوزن دهی به خوشه

کند در طی تکرار الگوریتم بهترین بالاست. الگوریتم ارائه شده سعی می

ها، با توجه به وزن اختصاص داده شده به نقاط را به عنوان مرکز خوشه

نبوده و  آنها انتخاب کند. این الگوریتم نسبت به نقاط اولیه حساس

بهترین کارایی را دارد.
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)شکل سمت راست( منجر به خوشه بندی  K means، روش Kernel K meansو  K meansبا انتخاب نقاط مرکزی یکسان برای الگوریتم  (1) شکل

های مختلف ها و رنگدهد. شکل)شکل سمت چپ( خوشه بندی خوبی را انجام می Kernel K meansشود این در حالی است که الگوریتم ضعیف می

 ها هستند.ه خوشهنشان دهنده تخصیصات ب

 کارهای مرتبط -2
 اند.متدهای زیادی برای غلبه کردن به مشکل نقاط اولیه به وجود آمده

کنند از خوشه بندی ضعیف در گروه اول به طور سیستماتیک سعی می

مراکز اولیه به صورت اتفاقی  [5]ها جلوگیری کنند. در مقاله طی تکرار

شوند. به صورت ها انتخاب میبا یک فرایند خاص از میان کل داده

ها را تا حدودی تئرویک این متد توانایی بهینه کردن خوشه بندی داده

ها به صورت تصادفی انتخاب کند. در بعضی از رویکردها مرکزتامین می

شوند این به کیفیت ارائه آنها تنبیه میها با توجه شوند و خوشهمی

هایی که از کیفیت پایینی خوشه ارائه شده است. [7 ,6]روش در 

های بعدی نقاطی جدید که از یک نظم خاص برخوردارند، در گام

ای که در جای اولیه یابد. مراکزند به آنها اختصاص میبرخوردار هست

شوند. نقاط نامناسب بودند، تغییر یافته و بهترین مراکز انتخاب می

های پرت جلوگیری کنند و باعث توانند از بوجود آمدن خوشهجدید می

را  ها شوند. راه کارهای شبیه به این الگوریتمتعادل در اندازه خوشه

 یافت.  [9 ,8]توان در می

از بین ببرند  کنند وابستگی به نقاط اولیه راها سعی میگروه دوم از روش

 Global K meansیابد. ها تا جایی که لازم است ادامه میاز این رو تکرار

های افزایشی هستند که از روش [12 ,11]های بعدی آنها و نسخه [10]

ر مرحله یک خوشه جدید، به راه حل یک خوشه تنها شروع کرده و در ه

، Kernelای بر پایه نسخه .شودآنها با توجه به ملاک مناسبی اضافه می

 موجود است. [14 ,13]در  Global K meansبرای 

گیرد یعنی الگوریتم مقاله، در دسته دوم قرار میروش ارائه شده در این 

کند بهترین نقاط مرکزی را در طی تکرار بدست آورد. این روش سعی می

است که در این روش به جای  [15]ی گسترش یافته ای از مقاله نسخه

 استفاده شده است. Kernel K meansاز  K meansاستفاده از 

                                        K means الگوریتم -2-1

 K meansخوشه جدا از هم،  Mبه  ، χبرای خوشه بندی دیتاست 

(. 7ای را مینیمم کند )کند مجموع واریانس داخل خوشهسعی می

vkفرض کنیم واریانس به صورت  = ∑ δik‖xi − mk‖2N
i=1  و

mkامین خوشه به صورت k مرکز  = ∑ δikxi
N
i=1 / ∑ δik

N
i=1  تعریف

 iدهد که اگر نقطه ی نشان می 𝛿𝑖𝑘برابر تعدا نقاط و  Nشود که در آن 

 0در غیر این صورت مقدار آن برابر  1باشد مقدار آن برابر  kدر خوشه 

 خواهد بود:
εsum = ∑ VK

M
K=1 = ∑ ∑ δik‖xi − mk‖2N

I=1
M
K=1 (1)               

نقطه فرایند این روش به این صورت است که یک نقطه به نزدیکترین 

گیرد. سپس این نقاط یابد و در آن خوشه قرار میمرکزی اختصاص می

مرکزی دوباره محاسبه شده و در مراحل بعدی نقاط جدیدی به آنها 

یابند. بر خلاف سادگی این روش مشکل بزرگی که دارد اختصاص می

، [19 ,18]وابستگی این روش به انتخاب نقاط اولیه مرکزی مناسب است

شود خوشه بندی یعنی اگر این انتخاب به درستی انجام نشود باعث می

مچنین نقاط اولیه نامناسب منجر از کیفیت مطلوبی برخوردار نباشد و ه

شود. و معمولا راه حل برای این مشکل به مینیمم محلی ضعیف می

ها زیاد باشد یا دیتاست چندین بار اجرا الگوریتم است که اگر تعداد خوشه

 بود. با مشکل مواجه خواهد K meansدارای ابعاد زیاد باشد الگوریتم 

  Kernel K meansالگوریتم  -2-2 

، در تشخیص  Kernel K meansنظیر روش Kernelهایی بر پایه روش

های  واگرا و جداپذیر غیرخطی همواره بهترین کارایی را داشته خوشه

 K meansاند. در واقع این روش یک بهبودی غیر خطی برای روش 

این روش ارائه شد. در گام اول، نقاط  [4] . برای اولین بار در[16]است

با ابعاد بالا از طریق تبدیل  6به یک فضای ویژگی  5داده از فضای ورودی

کند خطای می شوند و سپس الگوریتم سعینگاشت می 7(∅غیرخطی )

خوشه بندی در فضای ویژگی را مینیمم کند. فاصله بین نقاط داده و 

بدون  Kernelتواند با استفاده از تابع ها در فضای ویژگی میمرکز خوشه

 . این بخاطر این[17]در نظر گرفتن فرم صریحی از تبدیل، محاسبه شود

یاست که ضرب نقطه در فضای ویژگی  Yو  Xدو نقطه  بین  8ا
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∅(x). ∅(y)، تواند با تابع میKernel  یعنیK(X,Y)به  ، محاسبه شود

های استاندارد به  Kernelاست. تعدادی  K:D×D→ℝطوری که 

 صورت زیر وجود دارد.

 Polynomial kernel of degree p: K(X. Y) = (𝑋. 𝑌 + 𝑐)𝑝  

 .c ϵ ℝیک مقدار صحیح مثبت و   pدر فرمول فوق 

 Gaussian (RBF) kernel: K(X. Y) = exp(−
‖X−Y‖2

2σ2 ) 

 شود.هسته گاووسی نامیده می 𝜎 𝜖 ℝدر فرمول فوق 
 Sigmoidal kernel: K(X. Y) = tanh (a(X. Y) + b) 

.aدر فرمول فوق  b ϵ ℝ  .هستند 

 در یک فرایند خوشه بندی مبتنی بر تکرار، 𝑌𝑗و  𝑋𝑖برای دو نقطه دلخواه 

. K(Xiنیاز به  Yj)   خواهیم داشت. بنابراین یک ماتریس به نام ماتریس

Kernel ،H = [Kij]n×n  که در آن  شودتعریف میKij =

K(Xi . Yj)  وn  اندازه دیتاست است. ماتریسKernel  از قبل محاسبه

 شود.شده و ذخیره می

Dبرابر  nکنیم دیتاست با اندازه فرض می = {X1. X2 . … . Xn}  است. و

k ها است و تعداد خوشهM(0)  نقاط اولیه مرکز هر خوشه به صورت

M(0) = {m1
(0)

. m2
(0)

. … . mk
(0)

است که در آن هر نقطه در فضای  {

را به  X، الگوریتم   X ϵ Dویژگی تعریف شده است. برای هر نمونه 

miمیانگین 
𝑚𝑖دهد به طوری که تخصیص می (0)

ترین فاصله نزدیک (0)

است. نتایج اولیه پارتیشن  Kernel 9ه در فضای ویژگی القا شد Xاز 

به   Π(0)و  Dو  kهای تعریف شده است. پارامتر  Π(0)بندی به صورت 

شود داده می Kernel K meansعنوان پارامترهای ورودی به الگوریتم 

 ، خوشه بندی کل دیتاست خواهد بود. Π𝐷و خروجی الگوریتم 

 زیر است: 10هدف این الگوریتم مینیمم کردن تابع هدف

J = ∑ ∑ ‖ϕ(Xi) − μk‖2
XiϵCj

K
J=1                                                   (2) 

 است.  𝐶𝑘میانگین خوشه  𝜇𝑘در فرمول فوق 

(3    )                                                             μk = ∑
ϕ(Xi)

|Ck|XiϵCk
 

 در فضای القا شده برابر: 𝜙(𝑋𝑗)و  𝜙(𝑋𝑖)فاصله بین دو نقطه 

  ‖∅(Xi) − ∅(Yj)‖
2
   

=∅(Xi)
2 − 2∅(Xi). ∅(Xj) + ∅(Xj)

2
 

=K(Xi. yj) − 2K(Xi. yj) + K(Xi. yj)                                (4) 

(𝑋𝑖)∅‖مقدار   − 𝜇𝑘‖2 توان بدون در نظر گرفتن تبدیل را می∅(. ) 

 به صورت صریح بدست آورد:

‖∅(Xi) − μj‖
2
 

= ‖∅(Xi) − ∑
ϕ(Xi)

|Ck|
XiϵCj

‖

2

 

= ∅(Xi). ∅(Xi) − F(Xi. Ck) + G(Ck)                              (5) 

 که در فرمول فوق:

F(Xi . Ck) = −
2

|Ck|
∑ ∅(Xl). ∅(Xi)Xl ϵ Ck                           (6) 

 G(Ck) =
1

|Ck|2
∑ ∑ ∅(Xl). ∅(Xs)Xs ϵ CkXl ϵ Ck

                   (7) 

است. پیچیدگی نمایش داده شده 1متد تکراری این الگوریتم در الگوریتم 

 است. O(n2)زمانی و مکانی این الگوریتم 

دارد. یک   Π(0)این الگوریتم وابستگی خیلی زیادی به انتخاب مناسب 

 شود.بندی خیلی ضعیف می موجب خوشه  Π(0)انتخاب نامناسب برای 

 

1الگوریتم    Kernel K means clustering method (D,K, 𝚷(𝟎)) 

1.For each cluster 𝐶𝑗 , find |𝐶𝑗| and 𝐺(𝐶𝑗). 
2.compute F(Xi. Cj) for each 𝑋𝑖 and each cluster 𝐶𝑗. 

3.find ‖∅(Xi) − μj‖
2
using equation (4) and assign 𝑋𝑖 until its nearest 

center. 

4.update 𝜇𝑗 , for j=1 to k , using equation (2) 

5.repeat step 1 through step 4 till convergence.  
Output: 

The final partition Π𝐷 = {𝐶1. 𝐶2. … . 𝐶𝐾} 

 

 روش پیشنهادی -3

به انتخاب نقاط اولیه و  K meansبرای حل حساسیت الگوریتم 

های غیرخطی و واگرا، روشی بر پایه تکرار مشکل مربوط به داده

-که باعث افزایش کیفیت پارتیشن بندی به طور سیستماتک می

-ایم. در این بخش به تشریح اجزای الگوریتم میشود ارائه کرده

 م.پردازی
 

  تابع هدف ماکزیمم واریانس  -3-1

χبا در نظر گرفتن = {∅(Xi)}i=1
N   به عنوان دیتاست به طوری که

xiϵℛdبه  ، و تقسیم آنM  خوشه جدا از هم به طوری که مرکز هر

مینیمم کردن مجموع واریانس داخل خوشه است، ما به جای  𝜇𝑗خوشه

را مینیمم ای کنیم ماکزیمم واریانس داخل خوشهسعی می (1ای )

 .11کنیم

εmax = max1≤k≤MVK = max1≤k≤M{δik‖∅(Xi) − μK‖2} 

(8)  

 است. شده داده توضیح قبلا 𝑖𝑘𝛿 و 𝐾𝜇 و 𝐾𝑉 مقادیر آن در که

ها خوش تمامی واریانس مجموع است: زیر صورت به رویکرد این منطق

بحث  k means مبحث در ( که1یعنی معادله ) K means در تابع هدف

زیادی  تعداد با زیاد واریانس مقدار با خوشه چند دهدمی اجازه شد،

واریانس  درمیان نسبی تعادل یعنی شود. ترکیب کم، واریانس با خوشه

خوشه  واریانس که حالی در .ندارد وجود K means روش در هاخوشه

 ماکزیمم کردن مینیمم است. بندی خوشه کیفیت از معیاری ها

 کندمی جلوگیری بالا واریانس با هاییخوشه آمدن وجود به واریانس، از

 .دارند هم به شبیه واریانس که آیدمی دست به هاییخوشه در نهایت و

 مینیم را K means ، 𝑠𝑢𝑚𝜀 چون د:دار مهم آورد دست دو رویکرد بالا
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ع وکند مجمشود، فقط سعی میکند تفاوتی بین دو خوشه قائل نمیمی

انتخاب نقاط اولیه نامناسب موجب ها را کاهش دهد. بنابراین واریانس

ها تفاوت فاحشی در شود که در میان خوشهیک راه حل ضعیف می

ها وجود دارد و  ممکن است خوشه ای با واریانس کم به واریانس خوشه

هایی با واریانس بیشتر با های کوچکتر تقسیم شود و یا خوشهخوشه

پرت به وجود آیند. ولی های هایی با دادهیکدیگر ادغام شوند و یا خوشه

کمتر احتمال دارد که به یک مقدار مثل روش بالا  𝜀𝑚𝑎𝑥در تابع هدف 

همگرا شود به عبارتی غلبه کردن برای مشکل نقاط اولیه در این روش 

قادر به پوشش دادن  𝜀𝑠𝑢𝑚با تابع  K meansآسان است. بنابراین روش 

 (2)یست. یک مثال در شکل ها در چندین تکرار نها در خوشهبهتر داده

 نمایش داده شده است.

 

 تابع هدف نرمال شده  -3-2
های فوق، مینیمم کردن ماکزیمم واریانس خوشه، یک علیرغم مزیت

دهد. برای حل این مشکل تابع مشکل بهینه سازی غیربدهی را نشان می

بتوان بهینه سازی را به  کنیم. به طوری کههدف را نرمال سازی می

انجام داد. برای مجموع واریانس  kernel k meansراحتی در فاز تکرار 

( که 9ایجاد کردیم) 𝜀𝑤ای یک راهکار بر اساس وزن دهی داخل خوشه

ای است که واریانس آن بیشتر تاکید بر روی دادن وزن بیشتر به خوشه

-از خود نشان می 𝜀𝑚𝑎𝑥است. هدف از این کار تقلید رفتاری است که 

                                             دهد.

(9)          εw ∑ WK
PVK   ∑ WK

P ∑ δik‖∅(Xi) − μK‖2N
i=1

M
k=1

M
k=1   

  WK ≥ 0  .  ∑ wk = 1       0 ≤ p < 1M
K=1             

اند، ها با یک هدف گسترش یافتهحالا تمامی خوشه  𝜀𝑚𝑎𝑥بر خلاف 

اند. به طور قابل مشاهده تنظیم شده 𝑤𝑘های مختلفی از اگرچه با درجه

کند که واریانس آن به ای بیش از یک خوشه )با وزن بیشتر( تلاش می

حداقل برسد. در این مسیر کاهش بزرگتر از هدف نیز امکان پذیر است. 

ها باید با برچسب ها ثابت نیستند اما پارامترباید خاطر نشان کرد که وزن

ی هایی که منعکس کنندهرا به عنوان پارامتر هاها بهینه شوند. وزنخوشه

کنیم. در واقع ها در هر تکرار آموزش هستند، تعریف میواریانس خوشه

و مشکل بهینه سازی  over-fittingکند  ی واحد سعی میاین مجموعه

 ]0و1شود که در بازه )به وسیله کاربر انتخاب می Pتوان را حل کند. 

ها نسبت به تفاوت واریانس است و در واقع کنترل حساسیت آپدیت وزن

دهد. هر چه قدر این مقدار بیشتر باشد یعنی تاثیر ها را نشان میخوشه

وزن بیشتر از تاثیر واریانس آن خوشه است. در بخش بعدی جزئیات 

 را مورد بحث قرار خواهیم داد.  pبیشتر در مورد 

ای هایی با واریانس داخل خوشهولید خوشههدف از این خوشه بندی ت

هایی با واریانس کمتر و همزمان یک گارد محکمی در برابر تولید خوشه

های بزرگ بالاست. به عبارتی هدف از نرمال سازی، تنبیه کردن خوشه

است. در واقع منظور از تنبیه کردن، اختصاص دادن وزن بیشتر به 

. که این کار با یافتن ماکزیمم ای است که واریانس آن بالاستخوشه

-Minتوان فرم کلی روش امکان پذیر است. در نتیجه می 𝜀𝑤مقدار برای 

Max Kernel K means :را به صورت زیر نوشت 

(10)                                             min{CK}K=1
M min{wK}K=1

M εw 

WK ≥ 0  .  ∑ wk = 1   .    0 ≤ p < 1

M

K=1

 

، Min-Max Kernel K meansما الگوریتمی بر پایه تکرار که آن را 

به طور متناوب تکرار  𝑤𝐾و  𝐶𝐾ایم که الگوریتم بین می نامیم ارائه کرده

برسیم. جزئیات بیشتر در مورد   𝜀𝑤شود تا به یک مقدار بهینه می

 شود.مشتقات این روش در بخش بعد توضیح داده می

 
های مختلف. روش هایی با واریانسشود، شامل خوشهمنجر به راه حل ضعیف می K meansروش  (b)انتخاب نقاط مرکزی نامناسب  (a) (2)شکل 

های مختلف نشان دهنده ها و رنگنمایش داده شده است که از همان نقاط مرکزی شروع شده است. سمبل (c)در  𝜺𝒎𝒂𝒙ارائه شده بر اساس 

 .ها هستندتخصیصات به خوشه
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 گام ماکزیمم سازی   -3-2-1
محاسبه می  𝜇𝑗با ثابت نگه داشتن وزن، تخصیصات به خوشه جدید و 

صورت زیر به 𝛿𝑖𝑘شود. برای اختصاص دادن نقاط به هر خوشه، تعریف 

 (:11کند )تغییر می
 

(11)     δik = {
1.   k = argmin1≤k≤Ḿ WK

P‖∅(Xi) − μK‖2 

0.             otherwise                                          
 

 

-شود. در واقع هر نمونه به خوشهانجام می 𝛿𝑖𝑘این کا برای بهینه سازی 

ها کمترین باشد. وزن آن از مرکز خوشه-یابد که فاصلهای اختصاص می

 (:12از وزن خوشه هاست داریم ) که مستقل μKبرا تخمین مقدار 

(12  )                                                          μK =
∑ δij∅(Xi)N

1

∑ δik
N
1

 

 

 گام مینیم سازی   -3-2-2
ها در معادلعه ها برای تخصیصات و مرکز خوشهبرای بروز کردن وزن

ها به صفر در ( ضریب لاگرانژ و مشتقات آن را با تنظیم کردن وزن11)

ابتدا با هم متحد کردیم. در واقع بعد چندین دستکاری با توجه به مقدار 

p :فرمول زیر حاصل شد 

(13  )                                   wK = V
K

1

1−P ∑ VM
K=1́⁄

Ḱ

1

1−P

             

 vk = ∑ δik‖xi − μk‖2

N

i=1

          

1)/1چون  − P) > 0و   0 ≤ 𝑃 < شود که وزن بیشتر مشاده می 1

 یابد.خوشه ای که واریانس بیشتر دارد اختصاص میبه 

 

 های الگوریتمبحث در مورد پارمتر  -3-3
، باعث افزایش کیفیت خوشه بندی می  pانتخاب مقدار مناسب برای 

نزدیک به یک انتخاب شود تاثیر وزن بر خوشه بندی  pشود. اگر مقدار 

صفر p مقدارآید. اگر زیاد است و خوشه بندی درستی به دست نمی

می  Kernel K meansانتخاب شود عملا الگوریتم تبدیل به الگوریتم 

ها به را دقیقا یک تعریف کنیم در این صورت وزن Pشود اگر مقدار 

 کند:صورت زیر تغییر می

(14)                               WK = {
1.   K = argmax1≤ḱ≪MVḰ

0 .   otherwise                     
 

باشد، در هر تکرار بزرگترین واریانس  p=1شود که وقتی ه میمشاهد

کند و بنابراین در مرحله مینیمم خوشه یک وزن غیر صفر دریافت می

 شوند.ها به صورت تصادفی انتخاب میی نمونهسازی همه

 pاست. بهترین مقدار برای  p<1≥0در بازه  pپس مقدار مناسب برای 

ر دقیق این حد متوسط مشخص نیست. یک مقدار حد متوسط است. مقدا

برای پیدا کردن این مقدار متوسط از یک الگوریتمی بر پایه تکرار استفاده 

 کنیم که در بخش بعد توضیح داده شده است.می

ها و ابتدا باید الگوریتم به وزن Min-Max Kernel K meansدر 

در  تخصیصات دسترسی داشته باشد و چون وزن در طی اجرای الگوریتم

wKها را به صورت شود، مقدار اولیه برای وزنتکرارها آپدیت می =
1

M
  

 کنیم.تعریف می
 

 برای بدست آوردن پارامترها روش بهبود یافته   -3-4
مقدر حد متوسط است.  pبا توجه به مباحث فوق، مقدار مناسب برای  

از یک الگوریتمی بر پایه  pبر این اساس برای پیدا کردن مقدار دقیق 

به  pکنیم که در طی اجرای این الگوریتم مقدار دقیق تکرار استفاده می

استفاده  pmaxو  pstepو  pinitمقدار  3در این رویکرد از آید. دست می

را با صفر )مقداری اختیاری است ولی کوچکترین  𝑝𝑖𝑛𝑖𝑡کنیم. مقدار می

دهیم. گیرند( نشان میر نظر میصفر است و معمولا صفر د pمقدار 

pstep  نشان دهنده مقدار افزایشp  است. در واقع در هر تکرار مقدارp 

pstepبه صورت   + p یابد. افزایش میpmax  نشانگر نهایت مقدار برای

p  است که نباید یک یا نزدیک به یک انتخاب شود چون اگر یک انتخاب

کند. الگوریتم با مقدار پیدا میها شود الگوریتم وابستگی شدیدی به وزن

یابد افزایش می  pstepشروع شده و در هر تکرار به اندازه  𝑝𝑖𝑛𝑖𝑡کوچک 

به دست آید. گام اول خوشه  𝑝𝑚𝑎𝑥یابد که این افزایش تا زمانی ادامه می

پذیرد بنابرایم مقدار مناسب برای بندی به شدت از مقادیر اولیه تاثیر می

p ،p  کوچک است(p = pinit ،با پیشرفت خوشه بندی .)p  به طور

هایی با واریانس بالا یابد و از به وجود آمدن خوشهآهسته افزایش می

کند در مراحل اولیه افزایش، همچنان خروجی خوشه بندی جلوگیری می

ها با واریانس بالا تا مناسب نیست. باید توجه داشت که تنبیه خوشه

ها ثابت نباشد عملی نیست. اگر در طی این افزایش pزمانی که مقدار 

ای با یک نمونه ظاهر شد، آن خوشه در مرحله ای خالی و یا خوشهخوشه

گیرد و بدون توجه به این که آیا در مرحله ماکزیمم سازی، وزن صفر می

گرداند و قبلی را بر می pمقدار   pرسیده یا نه،  pmaxبه  pافزایش، 

 گرداند.خصیصات مربوط به تکرار قبلی را بر میسپس الگوریتم ت

برای اینکه این الگوریتم پایدار باشد، یک مقدار با عنوان پارامتر تاثیر 

 شود:به الگوریتم اضافه می12گزاری حافظه

(15)               wk
(t)

= βwk
(t−1)

+(1 − β)(VK

1

1−P ∑ VM
K=1́⁄

Ḱ

1

1−P

) 
0 ≤ β ≤ 1 

-های جاری را کنترل میهای قبلی به آپدیتتاثیر تکرار وزن βدر واقع 

)یک  𝜖( بین دو تکرار متوالی، اگر از 9تغییر مقدار نرمال سازی ) کند.

پذیرد. اگر همگرایی به مقدار کوچک(کوچکتر باشد، الگوریتم پایان می

یک مقدار اتفاق نیافتاد، نهایتا با یک مقدار از پیش تعیین شده برای 

د. در عمل مشاهده کردیم همگرایی پذیر( الگوریتم پایان می𝑡𝑚𝑎𝑥تکرار )

 2افتد. شبه کد این روش در الگوریتم اتفاق می 𝑡𝑚𝑎𝑥قبل از رسیدن به 

 داده شده است.نشان 
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2الگوریتم    Min-Max Kernel K means 

Inpute: dataset  χ = {𝑥𝑖}𝑖=1
𝑁 , Initial centers {𝜇𝑘

(0)
}𝐾=1

𝑀 , Number of clusters M, Secondary parameters 𝑡𝑚𝑎𝑥 . 𝑝𝑚𝑎𝑥. 𝑝𝑠𝑡𝑒𝑝 . 𝜖. 𝛽 
1:     set t=0 
2:     set 𝑝𝑖𝑛𝑖𝑡 = 0 

3:     set 𝑤𝑘
(0)

=
1

𝑀
 .   ∀𝐾 = 1 .  … .  𝑀 

4:     set empty= false    //No empty or singleton clusters yet detected 

5:     𝑝 = 𝑝𝑖𝑛𝑖𝑡 
6:     repeat 
7:     t=t+1 

8:     for i=1 to N do   //update the cluster assignments 

9:       for k=1 to M do 

10:     𝛿𝑖𝑘 = { 1.    𝑘 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛1≤𝑘≤𝑀́ (𝑊
𝑘́

(𝑡−1)
)𝑝‖∅(𝑋𝑖) − 𝜇𝐾

(𝑡−1)
‖

2
                            

0.                 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                                                                                      
 

11:       end for 

12:     end for 

13:     if empty od singleton clusters have occurred at time t then   //reduce p. 
14:     empty=true 

15:     𝑝 = 𝑝 − 𝑝𝑠𝑡𝑒𝑝 

16:     if p < 𝑝𝑖𝑛𝑖𝑡 then 
17:     return NULL 
18:     end if 

           //Revert to the assignments and weights corresponding to the reduce p. 

19:     𝛿𝑖𝑘
(𝑡)

= [∆(𝑝)]𝑖𝑘 . ∀𝐾 = 1 .  … .  𝑀 .   ∀𝑖 = 1 .  … .  𝑁  

20:     𝑊𝑘
(𝑡−1)

= [𝑊(𝑝)]𝑘 . ∀𝐾 = 1 .  … .  𝑀  
21:     end if 

22:     for all 𝜇𝑘 , k=1 to M 

23:     𝜇𝐾 =
∑ 𝛿𝑖𝑗∅(𝑋𝑖)𝑁

1

∑ 𝛿𝑖𝑘
𝑁
1

 

24:     end for 

25:     if p < 𝑝𝑚𝑎𝑥 and empty=false then  //increase p. 

26:     ∆(𝑝)= [𝛿𝑖𝑘
(𝑡)

]  //store the current assignment in matrix ∆(𝑝). 

27:     𝑤(𝑝) = [𝑊𝑘
(𝑡−1)

]  // store the previous weights in vector 𝑤(𝑝) 

28:     𝑝 = 𝑝 + 𝑝𝑠𝑡𝑒𝑝 

29:     end if 

30:     for all 𝑤𝑘 , k=1 to M do // update the weights. 

31:     𝑤𝑘
(𝑡)

= β𝑤𝑘
(𝑡−1)

+(1 − 𝛽)(𝑉𝐾
1/(1−𝑃) ∑ 𝑉𝑀

𝐾=1́⁄
𝐾́

1/(1−𝑃)
),    where 

           𝑣𝑘 = ∑ 𝛿𝑖𝑘‖𝑥𝑖 − μ𝑘‖2𝑁
𝑖=1  

32:     end for 

33:     until |𝜀𝑤
(𝑡)

− 𝜀𝑤
(𝑡−1)

| < 𝜖  𝑜𝑟  𝑡 ≥  𝑡𝑚𝑎𝑥   

34:     return   {𝛿𝑖𝑘
(𝑡)

}
𝑖=1,…,𝑁 ,𝐾=1,…,𝑀  ,{𝜇𝑘

(𝑡)
}𝐾=1

𝑀   
 

 نتایج آزمایشات -4
سایر  با مقایسه در پیشنهادی الگوریتم از ارزیابی یک بخش این در

 انجام شد UCIاز انبار داده  واقعی داده مجموعه ده روی ها برالگوریتم

 خلاصه شده است. (1) ها در جدول. اطلاعات مربوط به این دیتاست[20]

 

 UCIدیتاست انتخاب شده از  (1) جدول

 دیتاست نمونه صفت خوشه

8 8 336 Ecoli 

3 1000 216 Coil2 

3 13 178 Wine 

3 4 150 Iris 

2 7 345 Bupa 

6 10 214 Glass 

3 9 1473 CMC 

3 6 215 Thyroid 

2 32 569 Wisconsin 
breast cancer 

6 3 871 Vowel 

 
و  p_init=0و  p_step=0.01و  p_max=0.5درآزمایشات زیر مقادر 

t_max=500 در نظر گرفته شده است. در روش پیشنهادی و الگوریتم 

Kernel K means  برایσ  در نظر گرفته شده  100و  50و  1سه مقدار

در نظر گرفته  1و  0.5و  0است. برای بتا )تاثیر گذاری حافظه( سه مقدار 



 

7 

 

شده است. این مقادیر بر روی نتایج نهایی تاثیر کمی داشته اند. الگوریتم 

ها ده بار تکرار شده است و میانگین آنها در ده بار برای هر یک از روش

و مجموع مربع خطا به عنوان معیار  Silhouetteثبت شده است. از تکرار 

 ارزیابی استفاده شده است. 

-یر الگوریتمبا توجه به آزمایشات انجام شده الگوریتم ارائه شده بهتر از سا

ز نظر ها الگوریتم ارائه شده اکند ولی در بعضی از دیتاستها عمل می

 هادر میان تمامی الگوریتم کارایی کمتری دارد. Silhouetteمعیار 

 Min-Max Kernel Kمجموع واریانس و بیشینه واریانس برای 

means  کمترین مقدارها را دارند که این نشان دهنده کیفیت بالای

برای تمامی حالات بهترین عملکرد را  SSEخوشه بندی است. معیار 

 پردازیم.   دارد. در ادامه به بررسی هر یک از دیتاست ها می

شود زمانی مشاهده می( 2) جدولهمان طور که در  Ecoliدر دیتاست 

است، الگوریتم ارائه شده بیشترین کارایی را دارد. بطور  50برابر  σکه 

توان گفت الگوریتم ارائه شده برای این دیتاست زمانی که بتا دقیق می

است، بیشترین کارایی را دارد. در این میان  50برابر  σو  0.5برابر 

بدترین کارایی را دارد و قادر به خوشه   Min-Max K meansالگوریتم

دهد نشان می SSEبندی دیتاست با نقاط انتخاب شده نیست. معیار 

کند. به طور ها بهتر عمل میروش ارائه شده در مقیاسه با سایر الگوریتم

توان گفت الگوریتم ارائه شده بهترین عملکرد است میکلی برای این دیت

 ها دارد.را در میان سایر الگوریتم

 Ecoliدیتاست   (2) جدول

SSE Silhouette coefficient Max of variance Sum of variance  
NAN NAN NAN NAN Min-Max K means (β=0) 
NAN NAN NAN NAN Min-Max K means (β=0.5) 
NAN NAN NAN NAN Min-Max  K means (β=1) 

166.5289 0.2308 5.7951 13.7395 Traditional K means 
σ=1 

NAN NAN NAN NAN Min-Max Kernel K means 
(β=0) 

63.7030 0.2338 0.9626 2.2440 Min-Max Kernel K means 

(β=0.5) 

64.2297 0.2297 0.9573 2.2070 Min-Max Kernel K means 
(β=1) 

108.2147 0.2297 2.7329 6.7436 Kernel K means 
σ=50 

NAN NAN NAN NAN Min-Max Kernel K means 

(β=0) 

63.6230 0.2360 0.9668 2.2743 Min-Max Kernel K means 

(β=0.5) 

64.3191 0.2281 0.9665 2.2209 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 
107.9241 0.2281 2.7620 6.7560 Kernel K means 

σ=100 

NAN NAN NAN NAN Min-Max Kernel K means 

(β=0) 

NAN NAN NAN NAN Min-Max Kernel K means 
(β=0.5) 

64.3191 0.2281 0.9665 2.2209 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 
107.9241 0.2281 2.7620 6.7560 Kernel K means 

 
( الگوریتم ارائه شده عملکرد 3) جدولبا توجه به  ،coil2برای دیتاست 

دهد. در این دیتاست ها از خود نشان میسایر الگوریتم بهتری نسبت به

 است بهترین کارایی را دارد. 50برابر  σو  0الگوریتم زمانی که بتا برابر 

 Coil2دیتاست  (3) جدول

SSE Silhouette coefficient Max of variance Sum of variance  

553.646771 0.118726 2.888545 5.697911 Min-Max K means (β=0) 

553.906313 0.117654 2.899375 5.711329 Min-Max K means (β=0.5) 

553.646771 0.116262 3.001471 5.961784 Min-Max  K means (β=1) 

267.5476 0.1047 5.8825 11.5920 Traditional K means 
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σ=1 

181.4215 0.1173 2.4156 4.659666 Min-Max Kernel K means 

(β=0) 

181.4204 0.1173 2.4155 4.6616 Min-Max Kernel K means 

(β=0.5) 

181.5333 0.1153 2.5142 4.8152 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 
262.6771 0.1153 5.3996 10.3847 Kernel K means 

σ=50 

181.2560 0.1187 2.4213 4.6747 Min-Max Kernel K means 
(β=0) 

181.2506 0.1187 2.4319 4.6744 Min-Max Kernel K means 

(β=0.5) 

181.5268 0.1163 2.5004 4.6790 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 
262.9505 0.1163 5.3834 10.2919 Kernel K means 

σ=100 

181.2560 0.1187 2.4213 4.6747 Min-Max Kernel K means 

(β=0) 

181.2506 0.1187 2.4319 4.6844 Min-Max Kernel K means 
(β=0.5) 

181.5268 0.1163 2.5004 4.7690 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 
262.9505 0.1163 5.3834 10.2919 Kernel K means 

 
الگوریتم  Silhouetteبا توجه به معیار ( 4) جدول glassدیتاست  ایرب

عملکرد خوبی نداشته است. در این دیتاست بهترین کارایی را الگوریتم 

K means  داشته است. لازم به ذکر است که معیارSSE  برای الگوریتم

کارایی ، σها است. با افزایش مقدار ارائه شده بهتر از سایر الگوریتم

شود. ولی مقدار بیشتر می Silhouetteو  SSEالگوریتم از نظر دو معیار 

ماکزیمم واریانس و مجموع واریانس بشدت افزایش می یابد که نشان 

 ی کیفیت پایین خوشه بندی است.دهنده

 Glassدیتاست  (4) جدول

SSE Silhouette coefficient Max of variance Sum of variance  

2430.482568 0.368320 105.882234 312.791736 Min-Max K means (β=0) 

2408.505388 0.367850 97.915930 301.173982 Min-Max K means (β=0.5) 

2215.704550 0.309811 92.188836 265.439144 Min-Max  K means (β=1) 

481.2978 0.3789 217.0434 490.1007 Traditional K means 
σ=1 

255.9752 0.1718 22.8615 48.1559 Min-Max Kernel K means 
(β=0) 

256.7011 0.1704 23.0416 48.1231 Min-Max Kernel K means 

(β=0.5) 

257.8635 0.1668 31.6324 62.8658 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 
379.7983 0.1687 60.0741 128.1270 Kernel K means 

σ=50 

222.8614 0.3205 57.5938 100.7708 Min-Max Kernel K means 

(β=0) 

222.6552 0.3187 56.6052 100.0325 Min-Max Kernel K means 
(β=0.5) 

222.8953 0.3098 52.5022 92.5837 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 
398.0632 0.3098 192.7076 337.6988 Kernel K means 

σ=100 

222.8614 0.3205 57.5938 100.7708 Min-Max Kernel K means 

(β=0) 

222.6552 0.3187 56.6052 100.0325 Min-Max Kernel K means 

(β=0.5) 

222.8953 0.3098 52.5022 92.5837 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 
398.0632 0.3098 192.7076 337.6988 Kernel K means 
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ه تری نسبت بپایین SSEاز معیار ( 5) جدولبا توجه به  Bupaدیتاست 

 اردبدترین کارایی را د Silhouetteبقیه برخوردار است ولی در معیار 

ای برای این دیتاست مقدار ماکزیمم واریانس و مجموع واریانس خوشه

 ها است.الگوریتمتر از سایر پایین

 Bupaدیتاست  (5) جدول

SSE Silhouette coefficient Max of variance Sum of variance  

42528.448792 0.614697 12406.184357 17822.464119 Min-Max K means (β=0) 

42203.204958 0.611406 12199.564373 17532.537829 Min-Max K means (β=0.5) 

44846.424604 0.633182 13921.841490 19969.559440 Min-Max  K means (β=1) 

22432 0.6310 85700 94578 Traditional K means 
σ=1 

12347. 0.305705 8210.2 9796.6 Min-Max Kernel K means 

(β=0) 

12347. 0.305705 8210.2 9796.6 Min-Max Kernel K means 

(β=0.5) 

12347 0.305705 828210.2 979796.6 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 

12757 0.3057 8775.11 10437 Kernel K means 
σ=50 

10072 0.4931 4878.2 6089.6 Min-Max Kernel K means 
(β=0) 

10071 0.4930 4868.9 6078.7 Min-Max Kernel K means 

(β=0.5) 

10324 0.4402 4627.6 5741.4 Min-Max Kernel K means 
(β=1) 

14530 0.4402 11613 14628 Kernel K means 
σ=100 

9998.2 0.5672 6061.3 7080.8 Min-Max Kernel K means 

(β=0) 

9998.2 0.5672 6061.3 7080.8 Min-Max Kernel K means 
(β=0.5) 

9998.2 0.5672 6061.3 7080.8 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 
14731 0.5672 15891 18461 Kernel K means 

یی را الگوریتم ارائه شده بهترین کارا( 6) جدولدر  wineبرای دیتاست 

 ، SSEدارد. برای این دیتاست، الگوریتم ارائه شده از لحاظ معیار 

 کند. ماکزیمم واریانس و مجموع واریانس بسیار خوب عمل می

 Wineدیتاست  (6) جدول

SSE Silhouette coefficient Max of variance Sum of variance  

143320.939838 0.547395 485715.776032 1175728.537407 Min-Max K means (β=0) 

140055.547966 0.553255 469846.736056 1146786.208683 Min-Max K means (β=0.5) 

157389.286672 0.566516 572401.954289 1309361.961833 Min-Max  K means (β=1) 

76349 0.5596 1689400 2716700 Traditional K means 
σ=1 

30822 0.4717 408100 607400 Min-Max Kernel K means 

(β=0) 

30822 0.4717 408100 607400 Min-Max Kernel K means 
(β=0.5) 

30822 0.4717 408100 607400 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 
30822 0.4717 408100 607400 Kernel K means 

σ=50 

22058 0.4829 168620 278640 Min-Max Kernel K means 
(β=0) 

22093 0.4803 168260 277500 Min-Max Kernel K means 

(β=0.5) 



 

10 

 

20652 0.5058 169950 277170 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 
3137.2 0.5058 302690 512230 Kernel K means 

σ=100 

17185 0.5436 51083 123230 Min-Max Kernel K means 
(β=0) 

17185 0.5436 51083 123230 Min-Max Kernel K means 

(β=0.5) 

18141 0.5498 63670 13887 Min-Max Kernel K means 
(β=1) 

32703 0.5498 217500 429370 Kernel K means 

لکرد ، الگوریتم ارائه شده عم(7) جدولبا توجه به  irisبرای دیتاست 

درمیان تمامی  .دارد Min-Max k_meansنسبتا یکسانی  با الگوریتم 

  حالات مورد

 است. 0.5و بتا برابر  100برابر  σآزمایش، بهترین کارایی به ازای 

 Irisدیتاست  (7) جدول

SSE Silhouette coefficient Max of variance Sum of variance  

494.558550 0.545851 12.776358 23.887888 Min-Max K means (β=0) 

494.558550 0.545851 12.776358 23.887888 Min-Max K means (β=0.5) 

553.334848 0.544164 15.671008 29.262299 Min-Max  K means (β=1) 

235.6901 0.5510 16.3494 22.6926 Traditional K means 
σ=1 

104.1683 0.5299 1.5329 2.6240 Min-Max Kernel K means 

(β=0) 

104.1683 0.5299 1.5329 2.6240 Min-Max Kernel K means 

(β=0.5) 

104.3088 0.5294 1.5022 2.5705 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 
234.3705 0.5294 11.4776 17.6917 Kernel K means 

σ=50 

102.6709 0.5443 1.8440 3.1065 Min-Max Kernel K means 
(β=0) 

102.6709 0.5443 1.8440 3.1065 Min-Max Kernel K means 

(β=0.5) 

102.1951 0.5442 1.8187 3.0238 Min-Max Kernel K means 
(β=1) 

246.8884 0.5442 13.7780 21.1528 Kernel K means 
σ=100 

102.6709 0.5443 1.8440 3.1065 Min-Max Kernel K means 

(β=0) 

102.6709 0.5443 1.8440 3.1065 Min-Max Kernel K means 

(β=0.5) 

102.3328 0.5442 1.8422 3.0238 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 

246.8884 0.5442 13.7780 21.1528 Kernel K means 

 

 1برابر  σالگوریتم ارائه شده زمانی که  ،(8) جدول cancerدر دیتاست 

و  SSEها مقدار است عملکرد خوبی دارد. درمیان تمامی الگوریتم

ارائه ای، برای الگوریتم ماکزیمم واریانس و مجموع واریانس داخل خوشه

 شده کمترین مقدار است.

 Cancerدیتاست  (8) جدول

SSE Silhouette coefficient Max of variance Sum of variance  

864000.433416 0.698363 1999143.684414 2941938.354516 Min-Max K means (β=0) 

864000.433416 0.698363 1999143.684414 2941938.354516 Min-Max K means (β=0.5) 

835782.586268 0.697265 1879472.391920 2770339.483687 Min-Max K means (β=1) 

419140 0.6973 2195700 3078000 Traditional K means 
σ=1 
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258330 0.4807 1478400 1849700 Min-Max Kernel K means 

(β=0) 

258330 0.4807 1478400 1849700 Min-Max Kernel K means 
(β=0.5) 

258330 0.4807 1478400 1849700 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 
258330 0.4807 1478400 1849700 Kernel K means 

σ=50 

NAN NAN NAN NAN Min-Max Kernel K means 
(β=0) 

223090 0.2203 730300 999000 Min-Max Kernel K means 

(β=0.5) 

243090 0.0680 960220 1230100 Min-Max Kernel K means 
(β=1) 

359950 0.0680 1741400 2163200 Kernel K means 
σ=100 

198060 0.3866 522260 763600 Min-Max Kernel K means 

(β=0) 

198770 0.3821 527870 771300 Min-Max Kernel K means 
(β=0.5) 

232830 0.1565 805320 1085600 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 
355450 0.1565 1559700 2003000 Kernel K means 

 
رابر و بتا ب 100برابر  σبه ازای ( 9) جدولبا توجه   CMCدیتاست در 

 بهترین کارایی را دارد.  1
 

 

 CMCدیتاست  (9) جدول

SSE Silhouette coefficient Max of variance Sum of variance  

38249.336445 0.438571 388.963298 799.491284 Min-Max K means (β=0) 

38249.336445 0.438571 388.963298 799.491284 Min-Max K means (β=0.5) 

38249.336445 0.438571 388.963298 799.491284 Min-Max K means (β=1) 

16166 0.4428 549.5265 1174.6 Traditional K means 
σ=1 

NAN NAN NAN NAN Min-Max Kernel K means 

(β=0) 

NAN NAN NAN NAN Min-Max Kernel K means 

(β=0.5) 

9182.1 0.0272- 362.6957 533.2435 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 
13004 0.0272- 733.0438 1137.2 Kernel K means 

σ=50 

5543.6 0.4397 47.4142 98.6958 Min-Max Kernel K means 

(β=0) 

5543.6 0.4398 47.4226 98.6875 Min-Max Kernel K means 

(β=0.5) 

5543.7 0.4401 47.4814 98.7537 Min-Max Kernel K means 
(β=1) 

8664.1 0.4401 137.2977 291.2769 Kernel K means 
σ=100 

5543.6 0.4398 47.4226 98.6875 Min-Max Kernel K means 

(β=0) 

5543.6 0.4398 47.4226 98.6875 Min-Max Kernel K means 
(β=0.5) 

5543.7 0.4401 47.4814 98.7537 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 
8664.1 0.4401 137.2977 291.2769 Kernel K means 

الگوریتم ارائه شده از نظر معیار  ،(10) جدول vowelبرای دیتاست 

silhouette [15]تری نسبت به الگوریتم ارائه شده در کارایی پایین  

 داشته است.  K meansو
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 vowel دیتاست  (10) جدول

SSE Silhouette coefficient Max of variance Sum of variance  

2009757.330317 0.362536 4279371.479965 12194955.769665 Min-Max K means (β=0) 

1999137.961911 0.359833 4625485.640184 12419213.426994 Min-Max K means (β=0.5) 

2022322.817242 0.363981 3902056.809365 12222639.954380 Min-Max K means (β=1) 

625970 0.3815 4574600 17748000 Traditional K means 
σ=1 

NAN NAN NAN NAN Min-Max Kernel K means 

(β=0) 

206970 0.1726 3376400 5824700 Min-Max Kernel K means 
(β=0.5) 

214460 0.1768 3028300 5355600 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 
256970 0.1768 5084000 8264900 Kernel K means 

σ=50 

NAN NAN NAN NAN Min-Max Kernel K means 
(β=0) 

NAN NAN NAN NAN Min-Max Kernel K means 

(β=0.5) 

271230 0.0205 5570200 8289500 Min-Max Kernel K means 
(β=1) 

343920 0.0205 10045000 13981000 Kernel K means 
σ=100 

165660 0.3154 366.600 1210500 Min-Max Kernel K means 

(β=0) 

174710 0.2976 4222.200 1438500 Min-Max Kernel K means 
(β=0.5) 

181970 0.2663 2121900 3537200 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 
260890 0.2663 4508400 7236700 Kernel K means 

 
از  الگوریتم ارائه شده ،(11) جدولبا توجه به  thyroidبرای دیتاست 

 عمل  Min-Max K meansشبیه به الگوریتم  silhouetteنظر معیار 

 ها الگوریتم ارائه شده بهترین کارایی را دارد. ازای سایرمعیارکند. بهمی

 Thyroid دیتاست (11) جدول

SSE Silhouette coefficient Max of variance Sum of variance  

11153.766214 0.402070 2151.326283 3928.765305 Min-Max K means (β=0) 

11081.021736 0.403260 2244.333482 3991.717367 Min-Max K means (β=0.5) 

11621.121312 0.442779 2095.751535 3924.853303 Min-Max K means (β=1) 

3103.9 0.4668 2377.1 4084.5 Traditional K means 
σ=1 

2239.7 0.2114 1128.4 1741.4 Min-Max Kernel K means 

(β=0) 

2239.7 0.2114 1128.4 1741.4 Min-Max Kernel K means 

(β=0.5) 

2240 0.2112 1127.9 1741.3 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 
2261.2 0.2112 1157.8 1805.3 Kernel K means 

σ=50 

1983 0.4383 880.9553 1409.8 Min-Max Kernel K means 
(β=0) 

1983.9 0.4390 889.0868 1424 Min-Max Kernel K means 

(β=0.5) 

1982.3 0.4381 897.1296 1409.8 Min-Max Kernel K means 
(β=1) 

2505 0.4381 1664.4 2598.2 Kernel K means 
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σ=100 

1988.2 0.4417 876.4424 1408.2 Min-Max Kernel K means 

(β=0) 

1991.1 0.4428 883.5686 1407.1 Min-Max Kernel K means 
(β=0.5) 

1988.2 0.4417 960.4033 1482.2 Min-Max Kernel K means 

(β=1) 
2507.6 0.4417 1777.3 2729.7 Kernel K means 

گیریم که به ازای توان اینگونه نتیجه میها میی دیتاستبا مشاهده همه

تمامی مقادیر بتا )تاثیر گزاری حافظه(، مقدار ماکزیمم واریانس یک 

الگوریتم توانسته دهد که مقدار کوچک است. این به طور واضح نشان می

ها را مینیمم کند یعنی کیفیت خوشه بندی را ماکزیمم واریانس خوشه

بهبود بخشد. الگوریتم از نظر زمان اجرا در جایگاه سوم قرار دارد دلیل 

این امر پیچیدگی محاسباتی است که در این الگوریتم وجود دارد و تعداد 

 Kاز لحاظ سرعت، تکرار زیادی است که الگوریتم باید همگرا شود. 

means  در جایگاه اول قرار دارد ولی از نظر دقت در خوشه بندی

بسیار بالایی  SSEعملکردی خوبی ندارد و در بیشتر مواقع از مقدار 

برخوردار است. با بررسی مقدار تاثیر گزاری حافظه )بتا( به این نتیجه 

یانس امکان رسیدم که با افزایش این مقدار کاهش زیادی در ماکزیمم وار

های خالی و یا با یک مقدار وجود آمدن خوشهپذیر است و همچنین از به

شود. الگوریتم حتی زمانی که مقدار بتا برابر صفر است، خوداری می

و تاثیر آن بر روی  σعملکرد بهتری نسبت به بقیه دارد. با بررسی مقدار 

ه این نتیجه ها، با توجه به آزمایشات انجام شده، بخوشه بندی داده

یابد و به افزایش می silhouette، معیار σرسیدیم که با افزایش مقدار 

توان دست یافت. ها میبهترین مقدار ممکن در مقایسه با سایر الگوریتم

شود که این نشان دهنده ای نامتعادل میولی مقدار واریانس داخل خوشه

 کیفیت بد خوشه بندی است.

لگوریتم ارائه شده در بسیاری از حالات بهتر از توان گفت ادر  نهایت می

سایر الگوریتم ها عملکرده است و در مقابله به وجود آمدن خوشه ای با 

 واریانس بالا جلوگیری کرده است.
 

 نتیجه گیری -5
ارائه کردیم که مشکل  Min-Max Kernel K meansما الگوریتم 

های غیرخطی و واگرا، مربوط به نقاط اولیه و نامناسب بودن برای داده

ها با توجه به واریانس هایی به خوشهکند. وزنرا حل می K meansدر 

وزن دار را بهبود دادیم  K meansآنها اختصاص دادیم. در واقع نسخه 

هایی با واریانس نامتعدل و بالا جلوگیری کردیم. و از بوجود آمدن خوشه

د،  برای کنترل سختگیرانه شورا که به وسیله کاربر مقداردهی می pتوان 

هایی با واریانس بزرگ، تخصیص دادیم. الگوریتمان در رویارویی با خوشه

هایی با واریانس بزرگتر، به مشکل مربوط به مقدار دهیه با تنبیه خوشه

هایی با کیفیت شدیم. اولیه غلبه کردیم و باعث بوجود آمدن خوشه

ند. آموزش به صورت ها از نظر واریانس متعادل شدهمچنین خوشه

تکراری انجام شد که در آن وزنها در مرحله ماکزیمم سازی آپدیت شدند. 

ارائه کردیم که به  pهمچنین ما یک بهبودی برای پیدا کردن مقدار 

عنوان یک تسهیل کننده الگوریتم، بهترین خوشه بندی را با توجه به 

را بر روی چندین دهد. برای ارزیابی الگوریتممان آن ارائه می pمقدار 

ایم. نتایجی که حاصل شده نشان داد الگوریتم ارائه دیتاست امتحان کرده

شده به انتخاب نقاط اولیه مناسب حساس نیست و حتی با انتخاب نقاط 

های مقایسه شده اولیه نامناسب نیز کارایی بهتری نسبت به دیگر روش

 K means ،Kernelدارد. همچنین روش ارائه شده را با سه الگوریتم 

K means  وMin-Max K means  مقیاسه کردیم به این نتیجه

ها رسیدیم که الگوریتم ارائه شده عملکرد بهتری در شرایط یکسان با آن

 دارد.

به عنوان یک کار آینده قصد داریم الگوریتم فازی سی مینز را همانند 

ای پیدا کردن الگوریتم ارائه شده در این مقاله بهبود دهیم و راه حلی بر

 مقدار بتا بدست بیاوریم. 
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