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  تقدیم به 

ام را مقدسترین واژه ها در لغت نامه دلم، مادر مهربانم که زندگی

  .دانممدیون مهر و عطوفت او می

  و تقدیم به

  روح پاك پدرم که پشتکار و سخت کوشی را از اوآموختم. 
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  تشکر و قدردانی

بسیار سپاسگزارم  هدي مشایخیدکتر سرکار خانم از استاد گرامیم 

بسیار مشکل  نامه یاناین پا ینهاي ایشان تأمچرا که بدون راهنمایی

  .نمود یم

ها و  سپاسگزارم به دلیل یاريدکتر وحید ابوالقاسمی جناب آقاياز 

ها را برایم  داشت ایشان که بسیاري از سختیچشمهاي بی راهنمایی

  .تر نمودند آسان

نامه که در راستاي انجام این پایان دکتر هادي صدوقی جناب آقاي از

   را دارم. دانی و تشکر، نهایت قدرکمک شایانی به بنده  فرموند
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کامپیوتر و دانشکده هوش مصنوعی  دانشجوي دوره کارشناسی ارشد رشته زهره فریدون مقدم اینجانب

بندي براي کلانهاي خوشهبهبود الگوریتم نامه پایاننویسنده  ،شاهرودصنعتی دانشگاه  فناوري اطلاعات

  .شوم میمتعهد دکتر هدي مشایخی خانم  تحت راهنمائی ،ايداده با استفاده از محاسبات خوشه

  است و از صحت و اصالت برخوردار است. شده انجامتوسط اینجانب  نامه انیپاتحقیقات در این  

  استناد شده است. مورداستفادههاي محققان دیگر به مرجع نتایج پژوهشدر استفاده از 

  تاکنون توسط خود یا فرد دیگري براي دریافت هیچ نوع مدرك یا امتیازي در  نامه انیپامطالب مندرج در

 هیچ جا ارائه نشده است.

 دانشگاه «ا نام و مقالات مستخرج ب استمعنوي این اثر متعلق به دانشگاه صنعتی شاهرود  قکلیه حقو

 به چاپ خواهد رسید.» Shahrood University of Technology« یا »صنعتی شاهرود

  در مقالات مستخرج  اند بودهتأثیرگذار  نامه انیپاحقوق معنوي تمام افرادي که در به دست آمدن نتایح اصلی

 .گردد یمرعایت  نامه انیپااز 

  استفاده شده است  ها) آنهاي یا بافت(، در مواردي که از موجود زنده نامه انیپادر کلیه مراحل انجام این

 ضوابط و اصول اخلاقی رعایت شده است.

  در مواردي که به حوزه اطلاعات شخصی افراد دسترسی یافته یا نامه انیپادر کلیه مراحل انجام این ،

 تاریخ است. استفاده شده است اصل رازداري، ضوابط و اصول اخلاق انسانی رعایت شده

  امضاي دانشجو 

  

  

  

 

 

 

 مالکیت نتایج و حق نشر

 ،و  افزارهانرم، ياانهیرا يها برنامهکلیه حقوق معنوي این اثر و محصولات آن (مقالات مستخرج، کتاب

در . این مطلب باید به نحو مقتضی استشاهرود صنعتی متعلق به دانشگاه  )تجهیزات ساخته شده است

 ذکر شود.تولیدات علمی مربوطه 
 باشدینمبدون ذکر مرجع مجاز  نامهانیپااستفاده از اطلاعات و نتایج موجود در. 
 

 تعهد نامه
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 چکیده 

هـاي   کنترل ترافیک، سنسورهاي هواشناسی، سیستم  هاي امروزه در کاربردهاي مختلف همچون سامانه

داده هـا، جریـان  به این داده شود.هاي اجتماعی و غیره، با سرعت بسیار زیادي داده تولید می پزشکی، شبکه

هـاي  بندي یکـی از روش باشد. خوشه هاي تکاملی و افزایشی می اطلاق شده و تحلیل آنها نوعا نیازمند روش

بنـدي جریـان    هاي متعددي در این حوزه ارائه شده است. خوشهمتداول تحلیل و یادگیري است و الگوریتم

هـا، و غیـره،    همزمـان بـه تمـامی داده، تغییـرات خوشـه      چون عدم دسترسـی  ها به دلایل مختلفی هم داده

 کند. بندي سنتی را طلب می هایی متفاوت از خوشه روش

بندي مبتنی بر مدل ارائه خواهد شد که با اسـتفاده از تئـوري احتمـال    نامه الگوریتم خوشهدر این پایان

-. الگـوریتم پیشـنهادي بـا داده   دهدبندي احتمالاتی را انجام میشرطی و براساس اطلاعات پیشین، خوشه

 Gustafson-Kesselو  FCMهـاي  شـود و در ادامـه بـا روش   هاي واقعی آزمایش مـی هاي مصنوعی و داده

-را نسبت بـه الگـوریتم   بنديمقایسه خواهد شد. براساس نتایج حاصل از مقایسه، این الگوریتم دقت خوشه

  در مقابل نویز دارد. دهد و همچنین مقاومت بیشتريهاي ذکر شده، بهبود می

ها توسعه داده شده و بعـد از  دادهنوع داده، الگوریتم پیشنهادي براي این با توجه به ماهیت افزایشی جریان

سـازي مـوازي   بـا پیـاده   شـود.  ارزیـابی مـی  ،  Sparkاي سازي با استفاده از چارچوب محاسباتی خوشه ده پیا

لازم  پـذیري دهندکه الگوریتم پیشـنهادي مقـایس  آزمایشات نشان مییابد. الگوریتم، زمان اجرا کاهش می

   براي کار با حجم بالاي داده را دارد.

محاسبات ، دادهبندي جریانداده، خوشهبندي احتمالاتی، جریاني، خوشهبندکلمات کلیدي: خوشه

  ايخوشه
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-1-1  مقدمه 

هاي  سنسورهاي هواشناسی، سیستمکنترل ترافیک،   هاي امروزه در کاربردهاي مختلف همچون سامانه

داده ها، جریانشود. این دادههاي اجتماعی و غیره، با سرعت بسیار زیادي داده تولید می پزشکی، شبکه

 .Bones 2016) (باشد هاي تکاملی و افزایشی می اطلاق شده و تحلیل آنها نوعا نیازمند روش

ها، از  و تک گذر بودن بودن دسترسی به داده ، تغییر مفهوم، ترتیبیهاحجیم بودن دادهمواردي چون 

یکی از روش هاي متداول تحلیل  بنديخوشهشوند.  ها محسوب می هاي تحلیل جریان داده چالشجمله 

هایی در  بندي کشف گروه در این حوزه ارائه شده است. هدف خوشههاي زیادي تمالگوری است و هاداده

الگوریتم نامه پایاندر این ها کم باشد.  داده است که شباهت اعضاي درون گروه زیاد و شباهت بین گروه

 بنديخوشه، براساس اطلاعات پیشین احتمال شرطیري که با استفاده از تئو شود میه ئارا بنديخوشه

هاي راده به پارامتبراساس احتمال شباهت هر دها  اختصاص هر داده به خوشه .دهد میانجام احتمالاتی را 

   گیرد. صورت میها خوشه

یکی  .باشد ها و سرعت ورود آنها، پردازش و تحلیل جریان داده پیچیده می با توجه به حجیم بودن داده

در محاسبات اي است.  ات خوشههاي کاهش پیچیدگی استفاده از پردازش موازي در قالب محاسبراه

محاسبات به صورت بخشی از ها روي چندین مرکز محاسباتی و اجراي پخش کردن دادهبا اي، خوشه

 گیرد نتایج صورت میتجمیع  شده اجرا شده و سپس ها به صورت توزیع الگوریتم، روي هر مرکزمستقل 

)Panigrahi, Lenka  2016(.  

ت که در این مدل پردازش روي اس 1کاهش-نگاشت مدلاي هاي محاسبات خوشه مدل یکی از

در این شود. نگاشت انجام شده و تجمیع نتایج در گام کاهش انجام میها به صورت موازي در گام داده

                                                
1 Map-Reduce 
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سازي شده است. به این ترتیب زمان اجراي پیاده  Apache Sparkنامه الگوریتم پیشنهادي با ابزارپایان

  هاي حجیم کاهش می یابد. الگوریتم براي داده

-2-1  داده کلان 

با گذشت زمان در حال رشد و که  شود،گفته می 1داده، کلانبا ساختار متنوع هابه حجم بزرگی از داده

 عملیات .هاي سنتی استفاده کرداز روش تواننمی هابراي پردازش این نوع داده . بدیهی استتغییر هستند

گذاري،  اشتراك وجو، سازي، جست آوري، ذخیره ها مربوط به برداشت و جمع نوع دادهپردازش این اصلی 

  ها است. تحلیل و نمایش آن

 یهاي مختلفرمجموعه بزرگی از تجهیزات و ابزا ها از آوري داده خاطر تولید و جمع به عموماً دادهکلان 

هاي  ها، شبکه ا، میکروفونه افزارهاي مختلف، دوربین نرم هاي محیطی، لاگرحسگ هاي موبایل،گوشی مانند

  .ا با سرعت بالایی در حال افزایش استهو در طول زمان، حجم این داده باشد... میسیم و حسگر بی

هاي پیچیده  سازي هواشناسی، ژنتیک، شبیه، امنیتی هاي تجاري، پزشکی،داده ندتوانمیها داده

هاي اقتصادي و مالی و تجاري  وجوي اینترنت، تحلیل شناسی و محیطی، جست ، تحقیقات زیستیفیزیک

و دانش  هاي بهتر و بیشتري صورت گیردحلیلت دتوانمی ها،همین دلیل روي حجم بالاي دادهه ب. دنباش

  د.یها بدست آبیشتري از این تحلیل

 

 

 

                                                
1 BigData 
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-3-1 دادههاي کلانچالش 

 توان به صورت ذیل نام برد ها را  میعملیات اصلی روي داده 5

 آوريجمع .1

 سازيهذخیر .2

 جستجو .3

 گذاريبه اشتراك .4

 تحلیل .5

، که در را به همراه داردکلات اساسی نوعی مشهر کدام به  ،دادهکلانعملیات بر روي  که این

 .پردازیمآنها میبررسی ادامه به 

 منابع این داده از . است افزایشبسیار زیادي در حال  سرعتحجم داده با  :1حجم داده

هاي ترافیک، تصاویر هاي وب، جریانرهاي اجتماعی، لاگ سروی نظیر شبکهمختلف

هاي بانکی، محتواي صفحات وب، اسناد دولتی و هاي صوتی، تراکنشاي، جریانماهواره

 شود.با سرعت بسیار بالایی تولید می... 

 نرخ تولید به صورت نمایی در حال تولید است.  : 2نرخ تولید 

 هاي مختلف ی با ساختارهایها از منابع مختلف، دادهي دادهآورجمع در :1تنوع

و یا اینکه در  باشد jsonو  xml تواندمی شود. مثلا ساختار مرورگرهاآوري میگرد

 .باشندها به صورت ویدئو و عکس میی، دادههاي ترافیکهاي دوربینداده

                                                
1 Volume 
2 Velocity 
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 ها تمامی این داده شوند،ها از منابع مختلف دریافت میبا توجه به اینکه داده :2صحت

هاي ها اعتماد کرد. مثلا در شبکهه آنتوان به همو نمی ممکن است درست نباشند

کند و ممکن است این طلاعات شخصی خود را در آن ثبت میاجتماعی هر فرد ا

 صحت نداشته باشد. ،اطلاعات در مورد آن فرد

  به طور مثال ها وجود نداردي آناستفاده امکان ،هادادهصحت : گاهی با وجود 3اعتبار .

 هایی که تاریخ انقضا داشته باشند.داده

 هاي . مثلا در تحلیلها ممکن است تغییر کنددادهدر طول زمان ارزش  :4نوسان

نگهداري طولانی . هستند اراز اهمیت بالایی برخورداقتصادي و تجاري این تغییرات 

 .هزینه بر استمدت این اطلاعات 

 بالا بودن ها و همچنینیچیده بین دادهارتباطات مختلف و پ وجود : به دلیل5نمایش 

هایی هاي حجیم، یکی از چالشو نتایج تحلیل دادهنمایش این ارتباطات ، هاحجم داده

  است که امروزه با آن مواجه هستیم.

-4-1  دادهجریان 

 ها. این دادهاست، که ماهیت افزایشی در طول زمان دارند دادهنوعی از کلان دادهجریان 

تنها یکبار مورد و  است به ترتیب ورود دستیابی به آنها ينحوهاي مرتب و نامتناهی هستند. دنباله

 .گیرندمیدسترسی قرار 

  

                                                                                                                                               
1 Variety 
2 Veracity 
3 Validity 
4 Volatility 
5 Visualization 
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  هاي زیر را در پی دارد:چالش هادادهنوع  استفاده از این

 ها حجیم بودن داده  

 هابه دلیل ورود پیوسته و سرعت بالاي ورود داده هاو نمایش مدل تغییر مفاهیم  

 هاترتیبی بودن دسترسی داده  

 پذیر استبه هر داده فقط یکبار امکانترسی دس ؛گذر بودنتک  

 ک الگوریتم پذیري اغلب به عنوان یک مشخصه در یمقایس ؛هاپذیري الگوریتممقایس

 شود. اي بیان میدادهبندي جریانخوشه

-5-1  تعریف مساله  

داده در طول زمان به صورت ، گفته شد دادهجریان )4-1(و  دادهکلان )2-1بخش (طور که در همان

 بنديخوشهها، یکی از پردازش .باشدمیه بسیار مهمی لئها مسشوند و پردازش این دادهتولید می یافزایش

سازي و هاي بالاي ذخیرهاما به دلایل هزینه است. ارائه شده زیادي بنديخوشه هايالگوریتماست. 

   بندي کرد.یکجا خوشهداده را به صورت هاي سنتی، جریانتوان با استفاده از روشها نمینپردازش آ

 .باشدمی دادهق با ماهیت افزایشی جریانمناسب و مطاب بنديخوشه مسئله اصلی ارائه الگوریتم

  .است داده منظور از ارائه این الگوریتم کاهش پیچیدگی و هزینه تحلیل

-1-5-1  هاي مسئله  چالش 

  هاي زیر روبرو هستند: با چالش دادهبندي جریانهاي خوشهوریتمالگ

o ها مشخص نبودن تعداد خوشه 

o هاها؛ مختلف بودن نوع ساختار دادهنوع داده   
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o نداشتن بعضی از وجود احتمال  شود،ها زیاد میابعاد داده کههنگامی: هاابعاد بالاي داده

هاي هاي تشابه، تعداد داده، با توجه به معیارکندها براي داده نیز افزایش پیدا میویژگی

  باشد.نمی هابندي دقیق این دادهبندي قادر به خوشهشود و الگوریتم خوشهمشابه کم می

o باشد.میبندي مناسب هایی براي خوشهمعیار :هاارزیابی خوشه  

o ها زمان زیادي نیاز دارد.: پیش پردازش دادهدادهجریانپردازش پیش   

o مانند باشد،  متفاوتها ه جریانی ممکن است اشکال خوشهها: در دادل دلخواه خوشهاشکا

 باشد.اي دایرهیا جداپذیرخطی و  کروي و باید

o شناسایی نقاط پرت  

-6-1 نامه اهداف پایان 

سازي و پردازش این ، ذخیرهشودتولید می صورت افزایشیبه در طول زمانداده جریان به دلیل اینکه 

. با باشدمیی بر مدل نمبتگوریتمی ال ئهارانامه این پایان هدف. بر استصورت یکجا هزینهها بهنوع داده

مدل  یک توان کل داده را به صورتو می سازي کل داده نیستبه ذخیره ينیاز استفاده از این روش

شود. در روند اجراي این الگوریتم داده می صورت افزایشی توسعه این الگوریتم به همچنین .کردنگهداري 

بندي مراکز خوشه سپس د ونشومیاضافه  تدریج به هاهادد ،زمان در واحد یهایستفاده از پنجرهبا ا

در  . روش ارائه شدهکنیمرا بررسی می بنديهاي موجود خوشهنامه روشدر این پایاند. درگبروزرسانی می

- و در نتیجه زمان پردازش کاهش می شوداده میآپاچی اسپارك پی ابزاربا اي محاسبات خوشه چارچوب

  .یابد
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-7-1  نامه ساختار پایان 

فصل  .ه استنامه بیان شداي از پایاناول مقدمه. در فصل باشدفصل می 5نامه شامل این پایان

ه شده است و در دي و انواع آن پرداختبنهاي گذشته است که به تعریف خوشهدوم مروري بر کار

اي و خوشهو ابزارهاي محاسبات اي محاسبات خوشهتعریف  بندي جریان داده وادامه انواع خوشه

 براي حالتیپیشنهادي بیان شده است. در فصل سوم الگوریتم  آپاچی اسپارك رهمچنین بررسی ابزا

باشد ارائه شده است. در فصل چهارم آزمایشات مربوط به این  و افزایشی ايدستهها، که داده

شده است. در  دادهتوضیح  اسپاركابزار سازي روي و آزمایشات مربوط به پیاده الگوریتم پیشنهادي

   شده است.  شرح دادهفصل پنجم نتایج و کارهاي آینده 
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 فصل دوم -2
 

  مروري بر کارهاي گذشته
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-1-2  مقدمه 

بندي جریان داده و شود. سپس در مورد خوشهبندي و انواع آن بیان میدر این فصل تعریف خوشه

اي و ابزارهاي آن نیز  بخش بعدي درمورد محاسبات خوشه شود. درافزایشی توضیح داده می بنديخوشه

 شرح داده خواهد شد.اي اسپارك اي خواهد شد و در آخر ابزار محاسبات خوشهاشاره

-2-2  بنديخوشهتعریف  

بعضی جهات به هم شبیه از هایی که اعضاي آن بندي نمونهبه دسته ،1یا تحلیل خوشه بنديخوشه

 یک روش بدون ناظر است ي داده کاوي و یادگیري ماشین وزیر شاخه ،بنديشود. خوشههستند، گفته می

(Robert 2014).  

-3-2  بنديخوشهانواع   

 بندي کرد:هاي زیر تقسیمتوان به دستهبندي را به طور کلی میخوشههاي روش

	بندي سلسله مراتبیخوشه  2-3-1-

صلی ادغام و تقسیم، مجموعه داده براساس معیار تشابه و دو عملیات ا ،بنديخوشهدر این روش از 

   شود.می بنديخوشه

 بالابه پایین  .(Corpet 1988)پذیردانجام می بندي به دو روش بالا به پایین و پایین به بالاخوشه این

ایی که بیشترین شباهت ههسپس در هر مرحله خوشد، دهیک خوشه مجزا قرار می ابتدا هر نمونه را داخل

از این دسته . یابدمی، ادامه مناسبی برسد بنديخوشهتا به یک  کند. این عملیاتام میادغ ،را بهم دارند

همه  پایینبه  بالاروش  .(Jain 2010)اشاره کرد،  Single-Link ،Average-Link توان بهمی هاالگوریتم

                                                
1 Clustering 
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شوند، این هاي کوچکتر میبه خوشهتقسیم  ،و در هر تکرار این خوشه دهدشه قرار میرا در یک خوها داده

  .یابدمیمناسبی برسد، ادامه  بنديخوشهروند تا جایی که به یک 

-2-3-2  ها بندي مبتنی بر تراکم یا چگالی دادهخوشه 

ها ن الگوریتمي ایاز جمله. شوند، تقسیم میهاي همسایهنمونه ها، براساس تراکماین الگوریتم

DBSCAN،  OPTICS ،DENCLUE باشدمی (Jain 2010) .  

-3-3-2  بندي مبتنی بر گریدخوشه 

شوند. سپس بندي میتقسیم هاي هم اندازه ها، به صورت سلولبندي فضاي نمونهدر این نوع خوشه

پردازش را نام  توان زمانها، میصلی این روش. از مزیت ایردگمیبر روي این ساختار انجام  بنديهخوش

 از جمله  د.نشوهاي دیگر استفاده میها براي سرعت بخشیدن به الگوریتم. معمولا این الگوریتمبرد

  . باشدمی CLIQUEو  STING، هاي این روشالگوریتم

-4-3-2  بندي مبتنی بر مدل خوشه  

گیرد و هر نمونه برحسب شباهت به مدل، به خوشه مورد نظر میدر  یبراي هر خوشه مدلاین روش 

شود. هاي عصبی استفاده میشبکه از راهکارهاي آماري و ،بندياین روش خوشهدر . یابدمینظر تخصیص 

  نام برد. را )1EM )Dempster, Laird 1977 توانمی هانوع الگوریتم از این

2GMM (Ben-Israel , Iyigun 2008) دین چن فضاي نمونهها است، هنگامی که یکی از این روش

حل   EMبا مسئله این تخمین زد. را هاي آن توان  وزن هر توزیع  و پارامترمی توزیع آماري داشته باشد

   .آیدبدست می 3لگاریتم شباهت استفاده از با هايزیعپارامتري توها  نسبت به شباهت دادهشود. می

                                                
 1 Expectation maximum    

  2 Gaussian Mixture Model 
  3 Maximum Likelihood 
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-5-3-2  ي بندي افرازخوشه 

گیرد و ابتدا نقاطی را به عنوان نماینده هر کلاس در نظر می ،افرازي ( یا بر اساس  تکرار)بندي خوشه

-را  می بنديخوشهدهد. این نوع هر داده را به یک خوشه تخصیص می ،شباهت سپس براساس یک معیار

ر داده دقیقا به بندي انحصاري هخوشه .)Jain 2010(تقسیم کرد 2پوشی ا همیو  1انحصاري توان به دو گروه

هر  برايپوشی بندي هم، اما خوشه K-medoidsو  K-meansهاي د مانند الگوریتمگیریک خوشه تعلق می

. استفازي  ه صورتب . این درجه تعلقدر نظر می گیردها درجه تعلقی خوشهنسبت به همه  داده

شتقات م  .)Wang1983(نمودذکر توان میرا  FCM3الگوریتم  ،بنديخوشهمعروفترین الگوریتم از نوع 

  .(Choi , Chung 2017) ها ارائه شده استزیادي براساس این الگوریتم

	FCMمشتقات   2-3-6-

  :باشدزیر می به صورت FCMابع هزینه الگوریتم ت

2  )1- 2رابطه (

1 1
|| ||

c n
m
ij i j

u j i
u x vM ax

 

  

}1،عضویت جهدریک  Uکه در آن  , ..., }nV v v مجموعه ازc ،1مرکز کلاسm  ثابت فازي -  

است  ماتریس عضویت Uکند. می شباهت استفادهبراي معیار   4از فاصله اقلیدسی  FCMسازي است.  در

کم می شود و اگر فاصله کم اگر فاصله زیاد شود درجه تعلق  یعنیله بیان گردد عکس فاصتوان می که

  شده است. مشتق  هاي زیادي الگوریتم FCMشود.  از جه تعلق زیاد میشود در

که در این است،  FCM،Gustafson-Kessel  (Gustafson , Kessel 1979)  یکی از این مشتقات

  تابع هزینه می باشد. )3-2رابطه (استفاده شده است.  5ماهالانوبیسفاصله  معیار تشابه، از روش براي

                                                
2 Exclusive or Hard Clustering  
3 Overlapping or Soft Clustering 
4 Fuzzy c-means (FCM)    
5 Euclidean 
5 Mahalanobis Distance 
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  )3-2رابطه (                      
1 1

( , )
c n

m
ij i j

u j i
u d x vMax

 
  

بیانگر شکل  iAآید. ماتریس بدست می  )5-2رابطه (را با استفاده از  iAماتریس و  )4-2رابطه (فاصله از 

   خوشه است.

)  )4- 2رابطه (                      , ) ( ) ( )T
i j i j i i jd x v x v A x v    

  )5- 2رابطه (                     

1/n
i

i
i

F
A

F


 

1  )6- 2رابطه (                     

1

( )( )
n

m T
ij i j i j

i
i n

m
ij

i

u x v x v
F

u





 




 

- می تابع هزینه )3-2ارائه شد. رابطه ( Gath-Geva (Gath , Geva 1989)  روش دیگري به نامدر ادامه 

  آید. بدست می )3-2(از رابطه . فاصله باشد

  )7-2رابطه (               

1/2 1( ) ( )
( , ) exp

2

T
i j i i ji

i j
i

x v F x vF
d x v



  
   

 
  

 .باشدآن می نشان دهنده ) 8-2رابطه (. کنداستفاده می این روش نیز از دانش پیشین

  )8-2رابطه (               

1

1/ ( , )
( | )

1/ ( , )

i j
i K

i k
k

d x v
h j x

d x v





  

  )9-2رابطه (              
1

1 ( | )
N

i j
j

h i x
N




  

iآید.از دانش پیشین بدست می   
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، یعنی FCMعدم شباهت در این روش  اند،ایده گرفته Gath-Gevaو   FCMهایی نیز از الگوریتم روش

یعنی شباهت هر داده به هر خوشه،  ،Gath-Geva الگوریتم را با شباهت احتمالیفاصله هر داده تا مرکز 

  .)Chatzis 2011(شده استترکیب 

-7-3-2  پیشیندانش 

 تاکنون بندي دارد. خوشه بندي داشته باشیم، تاثیر زیاد در رونداز خوشهقبل  ه دانشیدرصورتی ک

هاي اولیه به عنوان داده بنديخوشه، به شکل استخراج دانش از گذشتهدر کارهاي  پیشیندانشاستفاده از 

نیز از دانش  FCMو   Kmeansبندي مانند هاي خوشهالگوریتم است.پارامترهاي ورودي الگوریتم بوده 

 همچنین بندي نیز بسیار مهم است.تعداد کلاستر و همچنین نقاط اولیه خوشه ،کنندین استفاده میپیش

  K-meansالگوریتم  هاياولیه به پارامتردهی براي مقدار پیشیناز دانش که  Gath-Gevaدر الگوریتم

  . (Gath , Geva 1989) کنداستفاده می

هایی که باید در یک خوشه دادهنمایند، استفاده میبندي شین براي خوشهپیهایی که از دانشالگوریتم

-cannotهایی که نباید در یک خوشه باشند را به صورت دادهو   must-linkedباشند را به صورت قید

linked دندهقرار می)Klein 2002(، این  که با استفاده ازشودسطح شی گفته میدر   هاکه به این نوع قید

قید اندازه  نیز )Wagstaff, Cardie 2001(همچنین  .را بهبود داده است   Kmeansها روشنوع قید

  .بندي را بهبود داده استاضافه کرده و خوشه Kmeans ه عنوان دانش پیشین  به الگوریتمب، خوشه

-4-2  داده جریان بنديانواع خوشه 

 Bhatnagar, Kaur( هاي سنتی هستندیافته روشداده، تعمیم ندي جریانبهاي خوشهبرخی الگوریتم

2014() Bhatnagar 2014،(  بندي شوند:به سه گروه زیر تقسیم ندتوانمیکه  
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-1-4-2  ی براساس فاصله و چگالی هایالگوریتم 

له یا فاص ،معیار شباهت، شوداي از نقاط اولیه استفاده میوعهیک مجم از ها،این الگوریتم در روند

از این نقاط اولیه  شود وهاي میکرو تقسیم میبه نام خوشه هاي کوچکیچگالی است. داده به مجموعه

شود. سپس در نظر گرفته می خوشه ي هرنماینده به عنواناولیه، آید. مجموعه نقاط ها بدست میمجموعه

   شوند.بندي میفاده از آن کل داده خوشهبا است

قوي نیستند. در حالی  نویز ها منحنی است و در مقابلشکل خوشههاي مبتنی بر فاصله، الگوریتمدر 

 هايالگوریتم در این مورد .مشخصی ندارند يخوشههاي مبتنی بر چگالی شکل که الگوریتم

CluStream(Aggarwal , Han 2003)    وDenStream )Ruiz , Menasalvas  2009(  وC-

denStream)Ruiz , Menasalvas  2009(  توان نام برد.میرا   

-2-4-2  هاي مبتنی بر شبکهروش 

 1FGG (Aldinucciاین روش به دو نوع ها به دلیل پیچیدگی محاسباتی کم آن است. محبوبیت این روش

, Coppola  2006) و DGG (Lee, Lee 2008) شود. بندي میتقسیمFGG را  هاکاربر اندازه سلول توسط

 قادر است DGGهاي فعلی است. ها براساس ویژگی دادهاندازه سلول  DGGکند، اما درص میمشخ

در مقایسه  بیشتري محاسباتی يهزینهبالاتر و  يحافظهدر حالی که ارائه دهد، ها داده ازبهتري  ساختار 

  کند.تحمیل می  FGGبا 

-3-4-2  روش مبتنی بر آمار 

بندي براي خوشه هاروش شوند. اخیرا اینغیرپارامتري تقسیم میهاي آماري به دو دسته پارامتري و روش

- خوشههاي . روش)Dang, Lee  2009( )Song,Wang 2004( اندمورد توجه قرار گرفتهها  دادهنجریا

                                                
1 Future Generation Grids 
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- میناخته و توابع چگالی خود اولیه براي برآورد احتمالات ناش نیازمند فرضیات پارامتر بندي مبتنی بر

 .مند فرضیات اولیه نیستنیاز پارامتربدون هايروشکه حالیدر ،باشد

-4-4-2  بندي افزایشیخوشه 

 ي زیاديها، الگوریتمو محدودیت حافظه و همچنین قدرت پردازش هادادهبه دلیل افزایش تدریجی 

توسعه مرزهاي  حال در گیري و هموارهدر حال یاد ،در طول زمان عمر خود هااین الگوریتم .اندارائه شده

  به همراه دارند.را  1باشند و همچنین تغییر مفهومگیري میتصمیم

   :)Ade, Deshmukh 2013(افزایشی وجود دارد بنديخوشهبراي دو روش 

 هاروش تجمیع داده -1

  روش یادگیري گروهی -2

 ، )kmeans  )Chakraborty, Nagwani 2011توان هاي سنتی تعمیم یافته میجمله الگوریتم از 

DBSCAN)Chakraborty, Nagwani 2014( هاي سنتی را به صورت الگوریتم ها،که در این روش

 ,Aghabozorgi, Saybani  2012 ( )Wang(بندي فازي افزایشیخوشه همچنین واند افزایشی ارائه داده

Chen  2014(  وGMM )Engel, Heinen 2010( نام برد. را   

که  باشدمی (IKSC) 2ي طیفی افزایشیهسته مدلبرحسب  ،بندي افزایشیهاي خوشهیکی از روش

  .)Langone, Agudelo  2014(کند تغییر میرا در طول زمان این الگوریتم مدلش 

-5-2  ايمحاسبات خوشه 

-یا ماشین 1محاسبات روي چندین خوشهاي است. موازي محاسبات خوشه هاي پردازشیکی از روش

 ماشینروي یک کند می تصور کاربر شوند کهتوزیع می این محاسبات طوريشود. انجام میهاي مختلف 

   . (Morrison 2003)شده است انجام

                                                
1 Concepts Drift  
2 Incremental kernel spectral clustering 
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  توان موارد ذیل را نام برد:می ايمزایاي محاسبات خوشهاز 

- می یهاي مختلفیکی به صورت توزیع شده روي ماشینفضاي فیز ،در این تکنیک:2ايخوشه سازيذخیره -

  .  (Yeo, Buyya  2006) شودبخش واحد، مدیریت می با و باشد

د و کاربر متوجه نشوجایگزین آن می هاي دیگرماشین ،از سیستم خارج شوداگر ماشینی :  3دسترسی بالا  -

شود، سرعت بالاتري انجام می باشود. در این صورت علاوه بر دسترسی خارج شدن ماشین از سیستم نمی

 یابد.قابلیت اطمینان دسترسی نیز افزایش می

و در نتیجه  شودها توزیع میه سازي روي همه ماشینو ذخیر یشو پرداز یمحاسبات بار  :4بندي بارتقسیم -

  .توازن بار برقرار است

دلیل توزیع بار  به .دنشوکارایی سیستم میهاي موازي باعث بالا رفتن پردازش  :5کاراییالا بردن ب -

  .شودانجام می زش در زمان کمتريها، پردامنابع ماشیناز تی و استفاده حداکثر محاسبا

-6-2 اي هاي محاسبات خوشهبزارا 

موازي ازش سازي توزیع شده و تحلیل و پرداي از دو قسمت اصلی ذخیرههاي محاسبات خوشهسیستم

   .نشان داده شده است) 1- 2شکل (در روند اجراي پردازش موازي  اند کهو توزیع شده تشکیل شده

  

  روند اجراي پردازش موازي - )1-2شکل(

مونه از آن شرح چندین ن بوجود آمده است، در این بخش  اياسبات خوشهبراي محی هاي مختلفابزار 

  :شودداده می

                                                                                                                                               
1 cluster 
2 Storage Clusters  
3 High Availability   
4 Load Balancing  
5 High Performance 
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	دادهابزارهاي پردازش کلان  2-6-1-

   .Kamburugamuve, Fox  2013)( توضیحاتی داده شده است )1-2(جدولدر  رهابعضی از ابزا 

 ايابزارهاي محاسبات خوشه - )1- 2(جدول

  آنالیز داده
Mahout 

 

mahout  هاي موازي است.افزاري براي پردازشچارچوب نرم 

هاي کردن تکنیک و تجاري يپذیربراي مقیاس، ابزاراین 

مقیاس بزرگ و ها در داده جهت تحلیلیادگیري ماشین 

هاي یادگیري گیرد. که در این ابزار الگوریتممیهوشمند انجام 

  خوبی قابل اجرا است. هماشین ب

 پردازش داده

Apache Spark 
  است. دادهداده و جریانیک چارچوب محاسباتی براي کلان

Storm  

 

توزیع اي براي پردازش هاي محاسبات خوشهیکی دیگر از ابزار

و تحمل خطا براي  يپذیرمقیاس  علاوه بر این،. است شده

   .وجود دارد هاي رقابتیاجراي برنامه

NOSql 

Hbase 

کنار هدوپ استفاده  که در است  Nosqlابزاري براي پایگاه داده 

در  .بی استیدسترسی به داده در هدوپ به صورت ترت می شود.

و به همین دلیل  گیردانجام میاین ابزار به صورت تصادفی 

  سرعت بهتري دارد.

Cansedra  

جامعی است که ارتباط و  کوچک ياین ابزار سیستم توزیع شده

  است.  1نقطه به نقطهداخلی آن به صورت 

Accumula  

سطح  جهتو  شوداستفاده می  Hbaseاین ابزار در کنار 

  .گیردسی کاربران مورد استفاده قرار میدستر

مورد  ها1رکااین ابزار براي مدیریت نقل و انتقالات و ارتباط بین   Zookeeperهماهنگ کننده 

                                                
1 pair to pair   
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  .شوداستفاده می توزیعات

سازي سطح خلاصه

  بالا

Hive 
جو روي وتوان پرسمی  Hqlاي است که با دستورات انباره داده

  .ها را انجام دادداده

Pig 
را  اي به هر فرمتیهر نوع داده است که پردازشپیش برايابزاري 

   . کندمی تبدیل

  

 2هدوپ -

که از دو بخش اصلی  فایل هاي توزیع شده است باز، براي برنامهافزاري متننرمهدوپ یک چارچوب 

  پردازش موازيوزیع شده هدوپ) و همچنین سیستم فایل سیستم ت ( HDFS3سیستم توزیع شده به نام 

روي  5کارهدوپ براي اجراي . (Xu, Liang 2012)تشکیل شده است 4کاهش-با استفاده از روش نگاشت

 کند وآوري مینتایج را جمع هاهردازش دادو بعد از پ کندها توزیع میینها را روي ماشبرنامه ، سیستم

  دهد. ایش میوجی نمدر خر سپس

  از دو قسمت اصلی تشکیل شده است: دهد، که امکان پردازش موازي را میکاهش - روش نگاشت

نتایج  کند و سپسهاي کوچکتري تقسیم میبه قسمت علمیات یک برنامه را 7گره اصلی :6نگاشت گام

 فرستد.را به سرور اصلی می

انجام  هاي کار بدست آمده،نتایجی که از گره به وسیله گره اصلی بر روي ت خروجیعملیا :8کاهش گام

  .دهدرا نمایش می هاو آن شودمی

                                                                                                                                               
1 job 
2 Hadoop 
3 Hadoop Distribition File System 
4 Map-Reduce 
5 job 
6 map 
7 Master Node 
8 reduce 
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-2-6-2  1آپاچی اسپارك 

مجموعه  ن برتري آن این است کهبزرگتری داده است.داده و جریانراي کلانیک چارچوب محاسباتی ب

. به همین  ( Zaharia 2016)(Karau, Konwinski  2015)داردداده را حین پردازش در حافظه نگه می

- کار می 2خوبی با هدوپ و یارنه ي دارد. این ابزار بکارایی بهتربرابر  100دوپ، حدود دلیل نسبت به ه

مانند  دیگر ايهاي محاسبات خوشهزار. در اببهره ببرد 3کاهش -نگاشتاز تکنیک  دتوانمینیز  کند و

 دارد وجود مجزا یو یادگیري ماشین و...، یک موتور پردازش sqlها مانند براي هر یک از پردازش ،دوپه

ه و کار موتور عمومی ترکیب کرد در یک را هاهمه این موتور این است کهاسپارك هاي یکی از مزیت ولی

 ،هاي تکرار شوندهالگوریتماجراي  اسپاركهاي یکی دیگر از محبوبیتست. را براي کاربر آسان نموده ا

جوهاي واز پرس ايکاربر مجموعه ،الگوریتم تحلیل تعاملی . درباشدمیتحلیل تعاملی  و kmeansمانند 

به براي کاربران فراهم کرده است که  محیطی. اسپارك دهدمجموعه داده انجام می يشافی را رواکت

 هاي آنیکی از مزیت که ،پایتون کدنویسی کنندراحتی بتوانند با استفاده از چند زبان اسکالا، جاوا و 

  دهد.را نشان می هاآن )3-2شکل( هایی است کهاسپارك شامل ماژول شود.محسوب می

  

  

  

  

  

  

                                                
1 Apache Spark 
2 yarn 

 
 

-پرسزبان 

جوي اسپاركو  

پردازش ا

 جریانی اسپارك

کتابخانه 

 یادگیري ماشین

پردازش 

 گراف

 هسته اسپارك

 یارن زمانبند اسپارك
(Yarn) 

 موزز
)Mesos( 

 )3) صفحه Karau, Konwinski  2015(( هاي اسپاركاجزا –) 3-2شکل(
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	1هسته اسپارك  2-6-3-

- باط با سیستمارت ، رفع خطا ودي وظیفه، مدیریت حافظهنزمانباسپارك هاي اصلی هسته مسئولیت 

 ترین قسمت اسپاركاصلی ،2ي توزیع شده. مجموعه دادهباشداسپارك میي دیگر اجزاسازي با خیرهذهاي 

  را برعهده دارد. اسپارك روي ها و پردازش موازي وظیفه مهم توزیع محاسبات روي گرهاست که دو 

-4-6-2   3پرس و جو اسپاركزبان  

  شود. انجام می hive هاي ساختار یافته است که  براساسجو روي دادهوین قسمت براي  پرسا

-5-6-2   4پردازش جریان داده 

که  هاییداده باشدمی داده با ورود داده پردازش وجود همزمانِ دلیلبه  اسپارك هايمحبوبتیکی از 

.  شکل باشدمی Dstream 5شوند تا پردازش بر روي آنها صورت گیرد، سیستم میدر طول زمان وارد 

 ها،داده این شودمانطور که نشان داده می. هاستگذاري شده پنجره  Dstreamیک نمونه از ) 4-2شکل(

    .اندگذاري شدهپنجره ،هاي مشخصدر طی زمان

 

 
  )187) صفحه Karau, Konwinski  2015(( گذاري شدهپنجرههاي    Dstream –) 4- 2( شکل

                                                
1 SparkCore 
2 Resilient Distributed Datasets(RDD) 
3 Sql Shark  

1 Streaming Spark  
5 Discretized Streams 
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-6-6-2  1یادگیري ماشینکتابخانه  

هاي اي یادگیري ماشین مانند الگوریتمهبراي روش ی هستند کههایکتابخانه اسپارك یکی از اجزا

وازي و توزیع شده م ها به صورتو این الگوریتم شوندفاده میبندي استبندي و طبقهرگرسیون و خوشه

  اند.سازي شدهپیاده

-7-6-2  2پردازش گراف 

که باشند میگراف  گراف و عملگرهاي روي هايپردازشبراي هایی کتابخانهیکی دیگر از اجزا اسپارك 

  باشد.به صورت پردازش موازي و توزیع شده می

-8-6-2  مدیریت خوشه 

 به سه روش دتوانمیها مدیریت خوشهاست. اي محاسباتی هبراي مدیریت خوشهاز اسپارك  بخش این

  صورت گیرد. اسپاركبندي خود زمان و یا با استفاده از   Apache Mesosیارن،

-9-6-2  معماري   

) معماري 5-2( شکلباشد. و اجراکننده (گره کارگر) می 4ریوادر و3مدیر دو قسمت شامل اسپارك

  دهد.اسپارك را نشان می

  

  

  

                                                
1MLib 
4GraphX 
3 master 
4 driver 
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  )15) صفحه Karau, Konwinski  2015(( معماري اسپارك –) 5-2شکل(

از جنس  scاي به نام شی ،اسپاركیور ادارد. در قسمت در ها را برعهدهاین بخش مدیریت خوشه

SparkContext باشد. هاي اسپارك میوجود دارد. وظیفه این شی اتصال برنامه به بخش مدیریت خوشه  

- هایی تقسیم می RDDبرنامه به ي کوچکتر است، هایل برنامه به واحدتبدمدیر خوشه وظیفه اصلی 

 . دستوراتیانجام داد countو  collectتوان دستورات تبدیلی و اعمالی چون می RDDشود که روي این 

- میها نگاشت روي پارتیشن بر این صورت داده رادر  هستند.  RDDها رويیا فیلترکردن داده  mapمانند

پارتیشن نشان  4با  RDDیک ) 6-2شکل(در یک پارتیشن یا چند پارتیشن باشد.  توانمیRDD . هر شود

 RDDدر یک را نتیجه  کند ودر آن باشد را فیلتر می "پیام خطا"لمه هایی که کمتن داده شده است که

   .دهددیگر نشان می

کند. زمانی که دار منطقی از عملیات را ایجاد میبراي انجام کار، گرافی بدون دور جهتمدیر خوشه 

  شود.گراف منطقی به یک طرح اجراي فیزیکی تبدیل میشود، این انداز شروع به اجرا میراه

  

 اجرا کننده
 حافظه کش

 گره کارگر

 وظیفه وظیفه

 داریور اسپارك

 مدیر خوشه

 اجرا کننده
 حافظه کش

 گره کارگر

 وظیفه وظیفه

 اجرا کننده
 حافظه کش

 گره کارگر

 وظیفه وظیفه
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 1    پیام <ts>خطا

 2    پیام <ts>هشدار

 3    پیام <ts>خطا

 4    پیام <ts>خطا

 5    پیام <ts>هشدار

 6    پیام <ts>اطلاعات

 7    پیام <ts>خطا

 8    پیام <ts>اطلاعات

 9    پیام <ts>خطا

 10    پیام <ts>خطا

 11    پیام <ts>اطلاعات

 12    پیام <ts>خطا

 13    پیام <ts>هشدار

 14    پیام <ts>خطا

 

 

Filter(“پیام خطا”) 

 1    پیام <ts>خطا

 3    پیام <ts>خطا

 4    پیام <ts>خطا

 7    پیام <ts>خطا

 9    پیام <ts>خطا

 10    پیام <ts>خطا

 12    پیام <ts>خطا

 14    پیام <ts>خطا

  )187) صفحه Karau, Konwinski  2015(( "پیام خطا"فیلتر کردن  –) 6- 2( شکل
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 فصل سوم -3

  روش پیشنهادي
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-1-3  مقدمه 

ول زمان به صورت تدریجی تولید داده در ط، جریانتوضیح داده شدهاي گذشته فصلدر  دادهدر مورد جریان

تقسیم شود، هاي مشخصی این است که محور زمان به بازه ،هابندي  این دادهخوشههاي یکی از راهکارد. شومی

  بندي خواهد شد. ها بلوكبه این ترتیب داده

نامه روشی ارائه خواهد هاي زیادي در این زمینه ارائه شده است. در این فصل از پایانبنديهاي خوشهروش 

   باشد.می زاراف وشد که مبتنی بر مدل 

 یبراي هر خوشه یک مدل هاي مبتنی بر مدلالگوریتم، 2فصل )  4-3-2(بخش مطابق مطالب بیان شده در 

   یابد.گیرد و هر نمونه برحسب شباهت به مدل، به خوشه مورد نظر تخصیص میدر نظر می

به  قطعی به طور ها، نمونهافرازبندي افراز بیان شد، در هر خوشه 2فصل ) 5-3-2(بخش همانطور که در 

در هر  تواند مرکز خوشه باشد.این نماینده مییک نماینده دارد،  هر خوشه شوند.یک خوشه تخصیص داده می

و ه محاسبه ماینده هر خوشه دوبارشود. نخوشه تخصیص داده می يمایندههر نقطه به نزدیکترین ن ،افراز

- ها تخصیص داده میها به خوشهتغییر کند. سپس دوباره نمونه خوشه نمایندهممکن است شود و میبروزرسانی 

  شود.

ها به صورت یکجا وجود نمونهاول  در بخش .تشکیل شده است بخشه شده به طور کلی از دو ئالگوریتم ارا

-میخوشه تعیین مدل به پارامترهاي  نمونه میزان شباهت هر گیرد ودارند، و براي هر خوشه مدلی در نظر می

ه داده خواهد شد، با ورود هر نمونه پارامترهاي هر داده توسعالگوریتم پیشنهادي براي جریان دومدر بخش  گردد.

 شود.ها محاسبه و بروزرسانی میجدید پارامترهاي مدل خوشه خوشه
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-2-3  بندي خوشه 

نمونه اي از مجموعه ،یک خوشه، 2فصل  )4-2(بخش مطابق مطالب بیان شده در 

1 2{ , ,..., | }dn iX x x x x  شباهت دارندکه از بعضی جهات  است.  

ix،1يهر نمونه  i n ، d باشد، "فاصله حداقل"ممکن است ها نمونهشباهت بین  معیار. بعدي است 

 ,  d x y هاي  فاصله بین نمونهx  و y است(Ben-Israel, Iyigun 2008) .فاصله  شباهت معیاراگر

)    هانمونهرنظر گرفته شود، فاصله بین د اقلیدسی , ) || ||, , nd x y x y x y     این فاصله را باشدمی .

   بدست آید. نیز هاي دیگرروش و 1توان با فاصله ماهالانوبیسمی

نشان c ها را با تعداد خوشه هاست.تعداد خوشهتعیین ها، بندي نمونهمهم در خوشه هايچالشیکی از 

  دهند.می

به طور قطعی به  نمونهبندي افراز بیان شد، در هر افراز، خوشه 2فصل ) 5-3-2(بخش همانطور که در 

تواند مرکز خوشه باشد. در د. هر خوشه یک نماینده دارد، این نماینده میشویک خوشه تخصیص داده می

هر خوشه دوباره ي شود. نمایندهي خوشه تخصیص داده میهر افراز، هر نقطه به نزدیکترین نماینده

ها ها به خوشهخوشه تغییر کند. سپس دوباره نمونهشود و ممکن است نماینده محاسبه و بروزرسانی می

  شود.تخصیص داده می

توان به صورت خوشه را می يتا نماینده نمونه يبه هر خوشه و فاصله نمونه بین عضویت يرابطه

   ,j jp x d x v در نظر گرفت . ,jd x vفاصله نقطهx  ازv خوشه  ينمایندهj  ، ام jp xيدرجه 

این  ها،است. در بعضی الگوریتم 1و  0 عضویت عددي بین ام است. درجهj به خوشه xعضویت نمونه

ها براي همه خوشه iju يهجمع هم )،1- 3( يبا توجه به رابطه دهند.نمایش می  uدرجه عضویت را با 

  .باشدمی 1برابر 

                                                
Distance Mahalanobis ١ 
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                            )1- 3( رابطه
1

1
c

ij
j
u



  

  .خواهد شدتا نماینده خوشه را به صورت تابع احتمالی  نمونه يفاصله این پژوهش،در  

-3-3  الگوریتم پیشنهادي 

-1-3-3  رویکرد کلی الگوریتم 

بهم شبیه هستند، از بعضی جهات که هایی پیداکردن نمونه بنديخوشه همانطور که در فصل قبل گفته شد،

 م پیشنهادي مبتنی بر مدل است.الگوریت .شوندتوصیف میبا یک پارامتر همسان توانند هاي یک خوشه مینمونه

بندي خوشه مدلشود. داري میآن نگه پارامترهاي مدل، تنها هاهنموندر این روش بجاي نگهداري خود 

و کواریانس  میانگین هاي آنپارامتر گیرد، کهرا به عنوان یک خوشه در نظر می گوسی توزیعپیشنهادي هر 

- دانشپارامترهاي هرخوشه و اضافه کردن  به شباهت نمونه محاسبه اصلی این الگوریتم يیدها .باشدها مینمونه

   . باشده مییشین به تابع هزینپ

 بنديخوشه -

1 2{ , ,..., | }dn iX x x x x  يهر نمونه شباهت دارند. که از بعضی جهات  استix،1 i n  ،d .بعدي است  

1به صورت  jX درون خوشه با هاينمونه  2{ , ,..., | }
j

d
j n iX x x x x  ،که d نشان داده ، ابعاد نمونه است

- می j را ام j هاي خوشه پارامتر، خوشه  نا همپوشان تقسیم شوند cاگر داده ها به  این صورتدر  شود،می

  :) نشان داد2-3توان آن را به صورت رابطه ( وند، میشتوصیف می آن عبارتی هر خوشه با پارامترهايهب .نامند

j( )|  )2- 3( رابطه jf X  

j( )|تابع  jf Xتوان تابع شباهت می راj  بهjX  شباهت ي تابع هزینه) 3-3( ر اینصورت رابطهد، دانست

  .باشدرا می jهاي خوشهو پارامترjX يهابین نمونه
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  )3-3( رابطه
1

 f( | )
j

c

j j
j

Max X 

  

 هـاي ن آن آسان است اما بدسـت آوردن نمونـه  ها جدا شوند، پیدا کرد jX هاي هر خوشه بصورت اگر نمونه

  شود.میتشکیل تابع هزینه جدیدي  مطالب گفته شده، با توجه به اي نیست،کار ساده jX متعلق به خوشه 

-2-3-3  تابع هزینه  

بـا   )4-3رابطـه ( تـابع هزینـه   باشـد.  ها مـی کل نمونهتعدادn،شودنشان داده می ixبه صورت نمونههر 

  .آیدمیبدست  jحداکثر کردن شباهت هر نمونه به پارامتر

  )4-3( رابطه
, 1 1

( | )
j

c n
m
ij j i

u j i
u f xMax




 
   

) بجـاي هاي تکراري است،  با ایـن تفـاوت کـه    زیر مجموعه الگوریتم ،تمیاین الگور , )d x v    از تـابع شـباهت

( | )ijf xمتغیر. کنداستفاده میiju   نمونـه احتمال عضویت هـر ix    بـه خوشـهj و ایـن مقـدار بـین    ام اسـت 

0 1iju  باشد که در آنمیm سازي استفازي متغییر.  

( | )j if x تابع احتمال شرطی که احتمال اتفاق افتادنj   به شـرطix  ، تـابع احتمـال شـباهت     ایـن اسـت

  :) نیز نشان داد5-3توان به صورت رابطه (این تابع را می. کندهاي هر خوشه را بیان میامتربه پار نمونه

  )5-3رابطه(
1 1

( | ) ( )
c n

m
ij i j j

j i
u f x f 

 
  

( )|i jf x تابع احتمال نمونه  ix به شرط پارامترj شباهت پارامتر است ،j به هر نمونه  ix بیان مـی را-

)شود وشباهت گفته میتابع  ،این تابع بهکند،  )jf  آیـد یشین که از اطلاعات قبلـی بدسـت مـی   تابع احتمال پ .

) چقدر بدیهی است که هر )jf  تر است.  بندي دقیقتر باشد، نتیجه خوشهدقیقتر و قوي  

میـانگین  هـاي  گوسـی بـا پارامتر  توزیـع  هاي خوشه، یک الگوریتم توزیع نمونهدر این  ،همانطور که گفته شد

 .باشدمی) ها (آنو کواریانس ) (ها نمونه
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  :است )6- 3رابطه (تابع شباهت به صورت 

  )6-3رابطه(
1

/2 1/2

1( | ) exp( 0.5( ) ( ))
(2 ) | |

T
i j i j j i jd

j

f x x x  


    


  

می  رابطهدر این  است. تابع شباهتام  j کواریانس خوشه  ،و میانگین  ،ي هاپارامتر )6-3در رابطه (

   .تابع دانش پیشین براي هر خوشه به صورت زیر خواهد بود را بدست آورد.به هر خوشه  تعلق هرنمونه توان

  

  )7-3رابطه(

( ) ( , )
j jj Nf      

1
/ 2 1/ 2

1 ( 0.5( ) ( ))
(2 ) | | j j

j

T
j j jd  



   


    


  

ي هاپارامتر)7-3( رابطه در
j

، و  میانگین
j

،  کواریانس خوشه j.با  ام توزیع احتمال پیشین است

  آید:بدست می) 8- 3( رابطه، )5-3( رابطه در )7-3(و  )6-3هاي (رابطه جایگزین کردن تابع چگالی احتمال

  )8-3( رابطه         

   
1 1

/2 1/2 1/2

1 1

  N , N ,

1
(2 ) | | | |

exp( 0.5(( ) ( ) ( ) ( )))

j j

j

j j

n
m
ij j j

j

c

i

i

d
j

T T
j j i j j j j

u µ µ

x x







 



     

 

 

  

 

       



  

خواهیم  را بنديکمترین هزینه براي خوشه ،کردن این تابع کمینه. با باشدمیتابع هدف مسئله ) 8-3رابطه (

 داشت. 

 نیز و دهیممیتابع لاگرانژ آن را تشکیل کنیم و از روش گرادیان نزولی استفاده می براي حل این مسئله،

- می لاگرانژبع تا) 9-3رابطه (. کنیممی را حداقل پارامترهاي آن کنیم واضافه می  )1- 3رابطه ( ی درمحدودیت

  باشد:
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        )9-3رابطه(          

/ 2 1/2 1/ 2

1 1

1 1

(2 ) | | | |

exp( 0.5(( ) ( ) ( ) ( )))

( 1)

j

j j

m
ij

d
j

T T
j j i j j j j

n c

i i

i

j
i j

L
u

x x

u



 



     



 

 



 

       

  

  

-3-3-3  هاي خوشهبدست آوردن پارامتر 

 میانگین هر خوشه  -

- خوشه را بیان می ينماینده وشه،میانگین خ الگوریتم پیشنهادي درشود. مکان توزیع با میانگین بیان می

  د.کن

  . شوده میهاي توزیع مشتق گرفتپارامترنسبت به  کردن تابع هزینه، حداقلبراي 

0
j

L






  

  )11- 3( رابطه

/2 1/2 1/2

1 1

1

1

1

(2 ) | | | |

((( 0.5(( 2) ) ( 0.5((2)) ( ))

exp( 0.5(( ) ( ) ( ) ( )

)

))

j

j j

j j

m
ij

d
j

j i j j

T T
j j i j j ji j

n

i

u

x

x x



 

 



  

     



 



 

    

       





  

       

  .تر بیان شوندشود تا روابط نهایی سادهاستفاده می ijfمتغیر کمکی، )12-3( در رابطه

  

1  )12- 3( رابطه 1exp( 0.5(( ) ( ) ( ) ( )))
j j

ij

T T
j j i j ji j j

f

x x        



       
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  راحتر باشد. jµمی توان محاسبه  )11-3(در  )12-3ي(با جایگذاري رابطه

  )12-3رابطه (    
11

1 1 1
1

1 1

1
1j

j

j

j

n n
m m
ij ij i ij ij

i i
j n

j
n

m m
ij ij ij ij

i i

j j

u f x u f

u f u f




 






   
 

 

   
   
    
   
   


 

  

 









 

 
  

  شود:در نظر گرفته میS متغیر کمکی) 14-3در رابطه(

  )14-3( رابطه               
1

1 1
j

j

j

S




 



 

  

  آید:نیز به صورت زیر بدست می  S-1همچین

  )15-3( رابطه              
1

1 11 j

jj

S 





 


 

 
  

  :آید) بدست می16-3رابطه (، )14-3(در رابطه  S-1و  S با جایگزین کردن )15- 3( ابطهر

1  )16-3رابطه( 1

1 1

( )  (1 )  
n nm m

ij ij i ij iji i
j n nm m

ij ij ij iji

j

i

u f x u f
µ S S

u f u f


 

 

   
       
   
   

 
 

  

جدید هاي باشد، ارزش نمونه به یک نزدیکتر  Sدر این رابطه اگرشود. یک می،  S-1و S دو ضریب جمع

لاتی به این اگر از جنبه احتما باشد، ارزش دانش پیشین بیشتر است.نزدیک  بیشتر خواهد شد و اگر به صفر

      برد.پیشین پیهاي جدید و دانشنمونهپراکندگی بین  توان بهضرایب نگاه شود، می

  کواریانس داده هاي تخمینی -

و  ها. این پارامتر پراکنندگی نمونهاست هانمونهکند، کواریانس دیگري که تابع توزیع را بیان می پارامتر

 هات که ابعاد آن برابر ابعاد نمونهاس یبه صورت مربعکواریانس ماتریس  .دهدنشان می را شکل خوشه

در بعد عمودي را نشان  افقی و قطر فرعی پراکندگی نمونه کندگیاپر يست، قطر اصلی آن نشان دهندها

  شکل خوشه است.  بیانگر دهد، این ماتریسمی



33 
 

- گرفته می jهاي کل نمونهروي ماتریس کواریانس تخمینی  مشتق تابع لاگرانژ براساس در این بخش

  :شود. ماتریس کواریانس به صورت زیر است

  )17-3رابطه(
   1

1

    
Tn m

ij i j i j iji
j n m

ij iji

u x µ x µ f

u f




 
 


  

)، 17-3رابطه(در 
1

n m
ij iji

u f
 کننده استنرمال .  

  تابع عضویت -

iju نمونه  بیانگر میزان عضویتکه  درجه عضویتix  عضویت یک  است. اگر درجه خوشهتوزیع چگالی به

برابر  ix خارج است و اگر درجه عضویت توزیع خوشهکاملاً از  ixبرابر با صفر باشد، توزیع چگالی خوشه  از نمونه

بیانگر بین صفر و یک باشد، این عدد  ما نمونهگر درجه عضویت یک ا قرار دارد.  خوشهکاملاً در  ixبا یک باشد، 

  .استدرجه عضویت تدریجی 

صورت روابط شود. اثبات آن به گرفته می مشتق ijuعضویت از تابع لاگرانژ نسبت به ماتریس در این مرحله ،

  است: )3-20)، (19- 3)، (3-18(

0   )18- 3( رابطه
  ij

L
u





  

0    1  )19- 3( رابطه
  

m
ij ij i

ij

L mu f
u


  


 

  )20- 3( رابطه

1
m 1  

  
i

ij
ij

u
mf
  

  
 

 

  است، خواهیم داشت: )9-3( دیت رابطهکه محدو )1-3رابطه ( با توجه به

  )21- 3( رابطه
1

1 
n

ij
i

u


  
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  )22- 3( رابطه

1
m 1  

1

1 
  

c
i

j ijmf
 



 
  

 
  

  )23- 3( رابطه

1
1 m 1  

m 1  

1

1 1  
  

c

i
i ijmf








 
  

 
  

  محاسبه کرد: را به این صورت  ��توان از طرفی می

  )24- 3( رابطه

m 1

1
m 1  

1

1

1
  

i

c

k
kjmf









 
 
 
 
 

     
  



  

  آید:) بدست می25- 3) ، رابطه (24-3رابطه () و 19-3با توجه به رابطه (

  )25- 3( رابطه

m 1

1
1

m 1  

1

1 
1

  

m
ij ij

c

k
kj

mu f

mf









 
 
 
 
 

  
   
  





  

  :سپس خواهیم داشت

  )26-3رابطه(
1

m 1  

1

1

  

ij

c ij
k

kj

u
mf
mf






 
  
 


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  )27- 3( رابطه
1

m 1  

1

1

  

ij

c ij
k

kj

u
f
f






 
  
 


  

  پیشینمیانگین دانش -

  :پیشین مشتق گرفته می شوددانش نسبت به میانگین تابع لاگرانژ،از 

   0    )28- 3( رابطه
  

j

L
µ





  

  :خواهیم داشتسپس 

   )29- 3( رابطه
j jµ µ   

  همان میانگین بدست آمده از تکرار قبلی است. ،)29-3ه رابطه (پیشین با توجه بمیانگین دانش

  پیشینکواریانس دانش  -

( پیشینکواریانس دانشمشتق تابع لاگرانژ نسبت به ) از 31- 3رابطه (
j

آید) بدست می.  

   0    )29- 3( رابطه
  

j

L







  

  :خواهیم داشتسپس 

  )31-3رابطه(         
j j j

T

j jµ µ µ µ      
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-4-3-3   ايبندي دستهسازي الگوریتم خوشهپیاده 

  گیرد. سپس گوسی در نظر میصورت یکجا باشد براي هر خوشه یک توزیع  ها بهکه نمونهدر صورتی

  شود. انجام میبندي )، خوشه1- 3( در جدول هاي آورده شدهوجه به اولویتسازي الگوریتم با تبراي پیاده

و  j دهی اولیه تمامی پارامترهامقداراول  يمرحله در
j

 و jو 
j

و iju  وijf شود وانجام می iju  و

ijf ترتیببا توجه به روابط گفته شده به  دوم ي. در مرحلهآیدبدست میها نمونه تمامی براي j و 
j

 

و  jو
j

 و با یک مقدار  شوندتمامی پارامترها بروزرسانی می مرحله افراز یک شوند و بعد ازمحاسبه می

 به مرحله تر باشدکه از مقدار آستانه بزرگر صورتیدشود، بررسی می روي مقادیر عضویت نمونهآستانه 

  رسد.و برنامه به اتمام می است بندي مناسبی رسیدهخوشهبه صورت رود و در غیر اینمی اول

 ايدستهبندي خوشهوریتم الگ –) 1- 3جدول (

و  jها  مقداردهی اولیه تمامی پارامتر
j

وjو
j

وiju  وijf ١ 

1 1exp( 0.5(( ) ( ) ( ) ( )))
j j

T T
ij j j i j ji j jf x x                 ٢ 

1
m 1  

1

1

  

ij

c ij
k

kj

u
f
f






 
  
 



  ٣  

   1

1

   
j

Tn m
ij i j i j iji

n m
ij iji

u x µ x µ f

u f




 
  


 

٤  

         
j j j

T

j jµ µ µ µ      ٥  

j jµ µ  ٦  

11
1 1

1 1 1 1

1 1

  
j j

j

n nm m
ij ij i ij ijj i i

j n nm m
j jij

j

ij ij iji i

u f x u f
µ

u f u f


 


 

   

 

         
      

   

 
 

  
٧  
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-4-3  بندي افزایشیالگوریتم خوشه 

-1-4-3  رویکرد الگوریتم افزایشی 

توسعه  هابراي این نوع دادهپیشنهادي داده، الگوریتم جریان افزایشی ي این فصل، با توجه به ماهیتدر ادامه

صی تقسیم شود، به هاي مشخها، به این صورت است که محور زمان  به  بازهبندي این دادهخوشهداده می شود. 

بندي شود با استفاده از الگوریتم خوشهي جدید که وارد مینمونهبندي خواهند شد. ها بلوكاین ترتیب داده

   کند.تغییر پیدا می   n+1به nتعداد نمونه از بنابراین  م خوشه تعلق دارد.شود به کدای تشخیص داده میافزایش

ˆتغییر میانگین جدید(توجه به  با j(  و کواریانس تخمینی جدید) ̂  j( پیشین جدید میانگین دانش و)ˆ
j



̂ پیشین جدید را () و کواریانس دانش
j

( تابع عضویت جدید ) وˆiju ( کنندروابط تغییر می .  

̂ روابطتنها  در این روش    j  وˆ j ند و روابطکنغییر میت ̂
j

  وˆ
j

  وˆiju د شد.نرسانی خواهبروز تنها  

	محاسبه پارامترهاي خوشه  3-4-2-

  میانگین خوشه -

رابطه میانگین جدید براي یک نمونه جدید بدست  ،بدست آمده میانگین قبلی) 32-3رابطه (با استفاده از 

   آید. می

  )32- 3( رابطه

11

11
1 1

1 1

ˆ ( )  (1 )  j

nn mm
ij ijij ij i ii

j n nm m
ij ij ij iji i

u fu f x
µ S S

u f u f





 

 

  
      
  

   


 

  

 :آید) بدست می32-3کند، سپس رابطه (هاي جدید جدا میهاي قبلی را از نمونهنمونه) 31- 3( رابطه
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  )33- 3( رابطه

1 11
1 1

1 1

1 11
1

1

1

1 1

ˆ ( ) ( ) 

(1 ) ( ) j j

n m m
ij ij i n j n ji

j n nm m
ij ij ij iji i

n m m
ij ij n j n ji

n nm m
ij ij ij iji i

nu f x u f x
µ S

u f u f

u f u f
S

u f u f
  

 
 

 

 
 

 


 
    
 
 

 
   
 
 


 


 

  

1، )32-3سازي رابطه (براي ساده

1

n m
ij iji

n m
ij iji

u f

u f







) بدست 34-3(شود و هاي عملگر جمع ضرب میدر مولفه 

  آید:می

  )34- 3( رابطه

1 11 1
1 1

1 1 1

1 11 1
1 1

1 1

1

1

ˆ

( ) ( ) ( ) 

(1 ) ( ) ) j

j

j

n nm m m
ij ij i ij ij n j n ji i

n n nm m m
ij ij ij ij ij iji i i

n nm m m
ij ij ij ij n j n ji i

n n nm m m
ij ij ij ij ij iji

n

i i

µ

u f x u f u f
S x

u f u f u f

u f u f u f
S

u f u f u f







  
 

  

  
 

  





 
     
 
 

    

 
  
 
  

 
 
 
 

  

  خواهیم داشت: ،هاي جدا بشکنیمرا به کسر، )34-3( رابطهاگر 

1  )35- 3( رابطه                 
1

1

n m
ij iji

n m
ij

i

iji

u fx
µ

u f







 

  )36- 3( رابطه                 

1

2
1 j

n m
ij iji

n m
ij iji

u f
µ

u f








  

   .هاي قبلی بدست آمده استنمونهاز  2µو 1µ دو مقدار

   شود:تعریف می متغیر 

1  )37-3( رابطه                
1

1

n m
ij iji

n m
ij i

i

ji

xu f

u f
 








  

1متغیر  و همچنین  شودنیز تعریف می:  
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  )38- 3( رابطه
1

1

1

11
ˆm

n j
n m

ij i

i

ji

j xu f

u f
 





 


  

توان به صورت را می )34- 3)، رابطه(38-3)و (37-3)، (36-3)، (35-3(روابط اکنون با استفاده از ، 

  :ساده شده بیان می شود

1  )39-3( رابطه        1 1 1 2 2 2ˆ ( ( .( ) (1 ) )) ( .( ) (1 ) )
jj nS x                

  کواریانس  -

 يجدید براي یک نمونه رابطه کواریانسقبلی بدست آمده،  کواریانس) 40-3(رابطه  با استفاده از

  آید.  جدید بدست می

  )40- 3( رابطه
   1

1

   
  

j

Tn m
ij i j i j iji

n m
ij iji

u x µ x µ f

u f




 
 


  

  )41- 3( رابطه
   1

1
1

1

   ˆ   
j

Tn m
ij i j i j iji

n m
ij iji

u x µ x µ f

u f








 
  


  

  .آیدی) بدست م32-3کند، سپس رابطه (هاي جدید جدا میهاي قبلی را از نمونهنمونه) 31- 3(رابطه 

  )42-3رابطه(

   

   

1
1

1

1 1 1 1
1

1

   ˆ  +

   
        

j

Tn m
ij i j i j iji

n m
ij iji

Tm
n j n j n j n j

n m
ij iji

u x µ x µ f

u f

u x µ x µ f

u f






   





 
 

 






  

  شود:تعریف می و متغیر 

1  )43- 3( رابطه

1

j

n m
ij iji

n m
ij iji

u f

u f


 






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1متغیر  و   شود: تعریف می   

1  )44-3( رابطه             1

1 1

1 j

m
n j n j

m
n j n j

u f

u f



 

 

   

  :بیان شود ترتوان به صورت سادهرا می )45-3)، رابطه(44- 3( و) 43-3(اکنون با استفاده از ، روابط 

  )45-3رابطه(
1 1

ˆ ( ( ) (1 )( )( )T
j j n j n jx x             

  پیشین کواریانس دانش -

11يرابطه 1( )( )
j

n T
n j n ji

x x   
     ها بستگی دارد، پس نمونه جدید را به نمونه کلفقط به

  آید:بدست می) 46-3کنیم و رابطه (هاي قبلی اضافه مینمونه

  )46-3رابطه(                   ˆ ˆ ˆ ˆ    ˆ  
j j j

T

j jµ µ µ µ       

-3-4-3  هاي بیشترتعمیم الگوریتم براي تعداد داده 

 جدیدبندي افزایشی، اگر یک نمونه الگوریتم خوشه )2-11-2( بخشبا توجه به پارامترهاي بدست آمده 

  تعمیم داد.نیز جدید  ينمونه m توان برايمی .وارد الگوریتم شود

-4-4-3  بندي افزایشیسازي الگوریتم خوشهپیاده   

، خوشهشود و براي هر بندي میخوشه ارائه شده، الگوریتمبخش اول  با استفاده ازها ابتدا نمونه

از الگوریتم افزایشی  از این بخشهاي تدریجی، تولید دادهبا آید. بدست می توزیع گوسیهاي پارامتر

 )2-3(هاي آورده شده در جدول سازي الگوریتم با توجه به اولویتبراي پیادهسپس ، شوداستفاده می

  شود.بندي انجام میخوشه
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و  jدهی اولیه تمامی پارامترها مقداراول  يدر مرحله
j

وjو
j

وiju  وijf شود وانجام می iju  و

ijf ترتیبدوم  با توجه به روابط گفته شده به  يآید. در مرحلهها بدست میبراي تمامی نمونه jو
j

 و

j  و
j

 و با یک شوند تمامی پارامترها بروزرسانی می ي افرازمرحله یک شوند و بعد ازمحاسبه می

به  تر باشدکه از مقدار آستانه بزرگر صورتیدشود، بررسی می روي مقادیر عضویت نمونهمقدار آستانه 

  رسد.و برنامه به اتمام می است بندي مناسبی رسیدهرود و در غیر اینصورت به خوشهاول می مرحله

 بندي افزایشیالگوریتم خوشه -)2- 3جدول (

و  j قداردهی اولیه تمامی پارامترهام
j

 و j و j
 و iju  وijf ١ 

1 1ˆ exp( 0.5(( ) ( ) ( ) ( )))
j j

T T
ij j j i j ji j jf x x                 ٢ 

1
m 1  

1

1ˆ

  

ij

c ij
k

kj

u
f
f






 
  
 



  ٣  

1 1
ˆ ( ( ) (1 )( )( )Tj j n j n jx x            ٤  

   ˆ ˆ ˆ ˆ  ˆ
j jj

T

j jµ µ µ µ      ٥  

ˆ ˆ
j j  ٦  

1 1 2ˆ ( ( .( ) (1 ) )) ( .( ) (1 ) )
jj nS x                ٧  

-1-4-3  گیرينتیجه 

جداپذیرخطی مبتنی بر مدل ارائه شد. الگوریتم ارائه شده، به دلیل استفاده از در این فصل یک الگوریتم 

بیشترین تاثیر  .دهدبندي بهتري انجام میو خوشهآورد پیشین، میزان شباهت دقیقتري را بدست میدانش

ها نزدیک به تابع شباهت آن به خوشه ها باشد،ست. اگر نمونه نویزي در بین نمونهاها پیشین در کواریانسدانش



42 
 

نمونه را نویز تشخیص آن نیز نزدیک به صفر خواهد شد. بنابراین تابع عضویت شود و در نتیجه مقدار صفر می

  .دهدمی
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 فصل چهارم - 4

  آزمایشات و ارزیابی
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-1-4 مقدمه  

که در فصل سوم  پیشنهادي هاي انجام شده براي ارزیابی روشنتایج آزمایش نامه فصل از پایاندر این 

در بخش  شوند.بندي بیان میفصل معیارهاي خوشهدر ابتداي تشریح گردید، ارائه و بررسی خواهد شد. 

ابی الگوریتم، مایشات توضیح داده خواهد شد. سپس نتایج و ارزیآزي بعدي محیط، شرایط و پایگاه داده

- (یکی از ابزارهاي محاسبات خوشهاسپارك  به صورت توزیع شده در محیط بنديبراي کاهش زمان خوشه

 .گردداي) استفاده می

-2-4  بنديهاي خوشهمعیار 

هاي داخل خوشه بیشترین اي مناسب است که تا حد امکان نمونهبندي، خوشههاي خوشهدر الگوریتم

هاي دیگر بیشترین هاي خوشهرا داشته باشند و نسبت به نمونه 1شردگیشباهت به یکدیگر و حداکثر ف

به شرح زیر است و  ،آنها نیز زیاد باشد. معیار استفاده شده 2تفاوت را داشته باشد و تا حد امکان جدایی

  نشان داده شده است.) 1-4ر جدول (ي ریاضی آنها درابطه

Partition Coefficien  (Bezdek 1973): معیار  الگوریتمی اگرPartition Coefficient   بزرگتري

  .باشدمی 1و  c/1بین  این معیارمقدار   بندي است.الگوریتم بهتري براي خوشه  ،داشته باشد

Separation Index (S) (Bensaid, Hall  1996) : معیار الگوریتمی  اگرSeparation Index 

    بندي است.براي خوشه تريمناسب الگوریتم  ،باشد داشتهکوچکتري 

Dunn's Index (DI) (Dunn 1973):  الگوریتمی که معیار بندي اجراي خوشهباDunn's Index  

تر، این هاي کوچکبراي تشخیص خوشهبندي است. الگوریتم بهتري براي خوشه ،کمتري داشته باشد

                                                
1 Compactness 
2 Separation  
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 Alternative معیارباشد. میتر ها کوچکواریانس بین خوشه معیار، معیار مناسبی است به دلیل اینکه

Dunn Index (ADI)  معیار توسعه یافتهDunn Index  ت، ولی محاسبات کمتري دارد.اس 

نتایج الگوریتم  3 و صحت 2دقتسی است که براي سنجش ماتری: )Fawcett 2006(1آشفتگی ماتریس

شود. اما در این بندي بکار برده میدسته هايبیشتر براي ارزیابی الگوریتمشود. این ماتریس استفاده می

همین  به .مشخص است واقعی آنها يمایشی استاندارد استفاده شده، که دستههاي آزپایگاه داده، فصل

 سطرهاي و واقعی هايداده ماتریس،این  هايستونماتریس آشفتگی معیار خوبی براي ارزیابی است.  دلیل

  . نتایج الگوریتم است ماتریس

 معیارهاي ارزیابی رابطه ریاضی –) 1-4(جدول 
  معیار فرمول

)(1)(
1 1

2  


n

k

c

i ikPC u
n

UV Partition coefficient 

,
,

,

min | ( , ) ( , ) |
( ) min min

max {max ( , )}
i i j jx C x C j j

i c j c i j
j C x y C

d y d x
ADI c

d x y

  

  
 

       
    

 

Alternative Dunn Index 

(ADI) 

,
,

,

min ( , )
( ) min min

max {max ( , )}
i jx C y C

i c j c i j
j C x y C

d x y
DI c

d x y
 

  
 

       
    

 Dunn's Index (DI) 

 

2 2

1 1
2

,

|| ||
( )

min || ||

c n

ij j j
i i

i k k j

u x
S c

N



 
 






 Separation Index (S) 

  

                                                
3 Confusion Matrix 
4 Precision 

3 Recall 



46 
 

-1-2-4  داده	پایگاه 

 شوند.مشاهده می) 2-4(  هایی که الگوریتم پیشنهادي روي آنها  اجرا شده است در جدولپایگاه داده

باشد. می خوشه 10با   عددي،نمونه، دو ویژگی  5000داده داراي هاي مصنوعی تولید شده در پایگاه داده

  است. UCIهاي استاندارد از مجموعه داده مجموعه داده  Ecoliو  IRIS   ،Blood ،Glassمجموعه داده 

 هایی الگوریتم پیشنهادي روي آن ها آزمایش شده استپایگاه داده - )2-4(جدول 
 پایگاه داده  نمونه هاتعداد   هاتعداد ویژگی  خوشهتعداد 

 داده هاي تولید شده 5000 2 10

3  4  150  IRIS1 

2  4  748  Blood2(BL) 

6 9 214 Glass3(GL) 

8 7 336 Ecoli4(ECO) 

	سازيمحیط پیاده  4-2-2-

سازي شده است.  الگوریتم پیشنهادي افزار متلب پیادهدر محیط نرم اي و افزایشیالگوریتم دستهابتدا 

مقایسه شده است.  با توجه به حساس ) (GK Gustafson 1979و  )FCM )Wang 1983هاي با الگوریتم

ها به نقاط اولیه، نقاط شروع یکسانی براي آزمایشات در نظر گرفته شد. در آزمایش بودن این الگوریتم

  ) نشان داده میشود. 3-4در جدول ( پایگاه داده تولیدي،  نقاط اولیه براي هر خوشه

                                                
1 https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/iris 
2 https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Blood+Transfusion+Service+Center 
3 https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Glass+Identification 
4 https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Ecoli 
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-3-4  ايدسته با دادهآزمایشات  

-1-3-4  شده	تولید هايداده 

با رنگ قرمز  شکلاند. نقاط اولیه در این شده  ) نشان داده1-4هاي تولید شده در شکل ( داده

 شکلها موجود است.  خوشه در این داده 10شود،  طور که مشاهده می همان. نشان داده شده است

 ) ج -1-4(شکل ، در باشد می) الف - 1-4(هاي شکل  بر روي داده FCM) خروجی الگوریتم ب -4-1(

) نمایش داده شده ددر شکل ( نشان داده شده و خروجی الگوریتم پیشنهادي GKروجی الگوریتم خ

تا حد زیادي ) نشان داده خروجی هر سه الگوریتم د) و (ج) و (بهاي (طور که در شکلنهما است. 

 شود. با این وجود، تفاوت اندك در مرز در آنها مشاهده نمیو از نظر بصري تفاوتی  مشابه است

 .اند نشان داده شدهي ارزیابی خواهد شد که در ادامه ها ها موجب تفاوت در شاخص خوشه

  

  

  

 

  شکل (ب)                                             

  

  

  

  

  )الف(شکل                   

  

  

  

  

  شکل (د)                                    

  

  

  

  

  ) جشکل (                    

  -FCMبا الگوریتم  بنديخوشه(ب)  -بندي(الف)  نقاط اولیه براي خوشه –) 1-4شکل (

 BFCبندي با الگوریتم خوشه –شکل (د)  - GKبندي با الگوریتم خوشه –(ج) 
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  BFCو  GKو   FCMهايرا براي الگوریتم ADIو  DIو  SIو  PCبندي ) معیارهاي خوشه4-4جدول (

روي   DIو  SIو  PC بنديخوشهدهد. در مقایسه، اعمال معیار هاي داده تولیدي نشان می روي مجموعه

  .دهدالگوریتم پیشنهادي نتایج بهتري را  نشان می

 هاي تولیديبندي براي دادهمعیارهاي خوشه  - )3-4(جدول 

  مجموعه داده  هاي ارزیابی خوشهمعیار

ADI DI  SI  PC الگوریتم  

8.7587e-04 0.0125 1.7770e-05 0.7170 FCM 
2.8033e-04  0.0066 1.7781e-05  0.7136 GK  

5.4760e-04  0.0125  1.0299e-05 0.9993  BFC 

 IRIS  4-3-2-

) نقاط اولیه 5-4( جدول آزمایش شده است.IRIS  هايتم پیشنهادي روي مجموعه دادهالگوری

الگوریتم ، براي PCمعیار ) نشان داده شده، 6- 4(در جدول  دهد. نتایج آزمایشالگوریتم را نشان می

الگوریتم پیشنهادي با   PCبراي معیار  کند.عمل می GKو  FCMهاي الگوریتمپیشنهادي بهتر از 

  تقریبا برابر است. GathGavaالگوریتم 

 آمدهماتریس بدست  پایگاه داده بدست آوردیم. گی را براي اینماتریس آشفت) 7-4(همچنین در جدول

تقریبا   Gath-Gavaو  پیشنهاديبه صورت مشابه هستند و ماتریس آشفتگی الگوریتم  GKو  FCMبراي 

   .مشابه است

 IRISنقاط اولیه براي پایگاه داده  -) 5-4(جدول 
4بعد 3بعد  2بعد  1بعد    

  1خوشه  0,9430 0,4249 0,4211 0,3981

2خوشه  0,1215 0,8785 0,0454- 0,5832  

  3خوشه 0,5508 0,7338 0.8098 0,7745
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 IRISبندي براي مجموعه داده معیارهاي خوشه - ) 6-4( جدول
IRIS مجموعه داده  

ADI DI  SI  PC الگوریتم  

0:0090  0:0347  0:0063  0:7425  FCM 
0:0194  0:0430  0:0049  0:7277  KG  
0:0034  0:0694  0:0056  0.9817  BFC 

  

 IRISبرروي پایگاه داده  BFCو FCMو  GGو GKماتریس آشفتگی براي نتایج اجراي  -) 7-4( جدول 
BFC  GG  FCM  GK  

   45     0     0 
     0    50     0 
     5     0    50  

     0    50     0 
    45     0     0 
     5     0    50  

    46     0    12 
     0    50     0 
     4     0    38  

  47     0    12 
     0    50     0 
     3     0    38  

یص داده شده را نسب به تعداد عناصري که درست تشخ ، )7-4دول(با توجه به ماتریس آشفتگی ج

 .دهدمینشان  )8-4(در جدول  BFCو FCMو  GGو GK  هايآشفتگی براي الگوریتمکل ماتریس 

  د.نهاي دیگر دارنسبت به الگوریتم بیشترین تشخیص درست،  GGالگوریتم ارائه شده و الگوریتم 

 IRISبرروي پایگاه داده  BFCو FCMو  GGو GKبندي از اجراي نتایج بدست آمده از تشخیص درست خوشه -) 8-4(جدول 
0.89  FCM  0.9  GK 

0.96  BFC  0.96  GG  

 glass  4-3-3-

 شود.مشاهده می  )9-4(جدول نتایج آن در آزمایش شده است.  glass  دادهروي الگوریتم ارائه شده 

  کند.عمل می GKو   FCM بهتر ازبراي الگوریتم پیشنهادي    Sو PCهاي معیار
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 glassبندي براي مجموعه داده معیارهاي خوشه -)9-4(جدول 
 ADI٤ DI٣ PC1 S٢  الگوریتم

GK 0. 0.8006 + 0.0000i 0.1727 + 0.0295i 0.0373 2.6952e-04 

FCM 0.4186 0.0070 0.0248 1.1090e-05 

BFCM 0.9993 

 

0.0020 0.0877 

 

0.0011 

 ecoli   4-3-4-

شده  نشان داده ) 10-4( . نتایج آن در جدولآزمایش شد ecoli هاي براي دادهالگوریتم ارائه شده 

   کند.عمل می  GKو  FCMبهتر از  پیشنهاديبراي الگوریتم   Sو  PCهاي رمعیا  است.

 ecoliبندي براي مجموعه داده معیارهاي خوشه -)10-4جدول(

 PC5 S6 DI7 ADI8  الگوریتم

GK 0.5361 + 0.0000i 0.0030 + 0.0006i 0.0308 1.7108e-06 

FCM 0.3031  0.0057  0.0325 4.1917e-04  

BFCM 0.9958  0.0011  0.0624 1.6073e-04  

GG 0.9398 - 0.0071i Nan 0.0292 1.5678e+19  

                                                
١ Partition coefficient  
2

 Separation Index 

٣
 Dunn's Index  

٤
 Alternative Dunn Iindex  

٥ Partition coefficient  
6
 Separation Index 

٧
 Dunn's Index  

٨
 Alternative Dunn Iindex 
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-4-4 هاي پرتداده 

 دهد.نشان می پرت يبندي با دادهخوشهب) و ( پرتي بندي بدون دادهخوشه الف) ( )2-4شکل (

هاي پرت را به درستی تشخیص  . الگوریتم دادهکنیمبندي میوریتم ارائه شده خوشهگها را با النمونه

هاي پرت به هر دو خوشه تقریبا برابر صفر است، این  دهد. به دلیل اینکه مقدار تابع عضویت داده می

پرت  يرا به عنوان دادهبندي ندارند و الگوریتم آنها  ها نقش خاصی در تعیین پارامترهاي مدل خوشه داده

  گیرد.در نظر می

 
  شکل (الف)                               

 
  شکل(ب)                                    

 پرت يبندي با دادهب) خوشه – پرت يبندي بدون دادهخوشه) الف)2- 4شکل (

-5-4   آزمایش الگوریتم افزایشی 

تقسیم شده و ها به دو بخش هاي تولیدي انجام شده است. این دادهدادهها، روي  آزمایشاین بخش از 

 )3- 4ها که در شکل(دادهدوم  ياي آزمایش شده است و نیمهاول به صورت یکجا با الگوریتم دسته ينیمه

بندي خوشه تدریجی به الگوریتم معرفی شده و به طور افزایشی طور مشخص شده به سبزبا رنگ 

هاي سمت دادهمراکز به  شده و رنگ مشخص قرمز ستاره باهر خوشه میانگین ) 3-4در شکل ( شود. می
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الگوریتم با مراکز ، اي که با الگوریتم افزایشی بدست آمدههر خوشهنهایی مراکز  .جدید در حرکت است

  مقایسه شده است.) 11-4(جدول  اولیه در

  

  

  

  

 

 

 

  

آمده را با الگوریتم بدست )Inc-BFC(  بندي افزایشیهایی که با الگوریتم خوشهمختصات اصلی دسته

مراکز هر دو دسته براي هر دو  ایم. مقایسه کرده Xو Yدو بعد براي ) BFC( ايدسته بنديخوشه

و  آبیبا رنگ براي الگوریتم دسته  PC) مقادیر معیار 4-4(شکل  در باشد.الگوریتم تقریبا نزدیک بهم می

داده به الگوریتم معرفی شود.  100به طوري که در هر بار  مشخص شده است، قرمزبا رنگ  افزایشی

  طور که مشخص است این معیار براي هر دو الگوریتم تقریبا مشابه است.همان

  

  

  

  

  

  

 افزایشیبندي الگوریتم خوشه) 3-4شکل (
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 ) براي هر دو بعد دادهBFCاي (بندي دسته) و مراکز خوشهInc-BFCبندي افزایشی (مراکز بدست آمده خوشه -)11- 4( جدول

 مصنوعی
BFC 

Y  

BFC 
X  

Inc-BFC 
Y  

Inc-BFC  

X 
  خوشه

0.2978  -1.3178  0.2976  -1.2134  1 

2.3054 -1.6044 2.2314 -1.7976 2 

-1.1975 -0.0386 -1.1880 0.0121 3 

1.1227 2.8030 1.1055 2.7880 4 

-1.5542 3.4228 -1.5108 3.4782 5 

1.8331 3.7916 1.7840 3.9293 6 

3.7513 1.8396 3.9196 1.8112 7 

1.3137 0.1219 1.2903 0.2007 8 

-2.3668 1.6310 -2.1797 1.5035 9 

2.0668 1.8825 1.9998 1.7956 10 
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 الگوریتم دسته و افزایشی PCمقایسه معیار) 4- 4شکل (    

-6-4  به صورت توزیع شده الگوریتم پیشنهادي  آزمایشات  

در . است  سازي و اجرا شده اسپارك پیاده افزارينرم روي چارچوببر  در این قسمت الگوریتم

و  ایم قرار داده 1نگاشتگام در  رااین الگوریتم تمامی محاسباتی که براي روي داده انجام شده سازي  پیاده

- تایچ خروجی اجرا مین تجمیععملیات مربوط به  کند، میاجرا  3مدیرکه  2سپس با استفاده از گام کاهش

  شود. 

-7-4  کاهش -گاشتني الگورریتم پیشنهاد 

طور که مشاهده  . همانایم ) نشان داده12-4(عملیات گام نگاشت الگوریتم ارائه شده را در جدول 

شود شود و این باعث میروي تمام سیستم ها نگاشت می عملیاتی که روي همه داده وجود دارد شود، می

شده  این عملیات توزیع شود و به صورت بهینه اجرا گردد. در قسمت کاهش بعد از اینکه نتایج توزیع

                                                
1 map 
2 reduce   
3 master   
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نشان  )13- 4(گیرد. عملیاتی که چنین ماهیتی دارند در جدول بدست آمد، روي نود مدیر تجمیع انجام می

  داده شده است.

 عملیات مربوط به مرحله نگاشت -)12- 4(جدول 

1  1 1exp( 0.5(( ) ( ) ( ) ( )))
j j

T T
ij j j i j ji j jf x x                  

2  
1

m 1  

1

1

  

ij

c ij
k

kj

u
f
f






 
  
 



  

3       
T

i j i jx µ x µ  

4  
1

n m
ij ij ii

u f x
 

5  
1

n m
ij i jji

u f 
  

  

  عملیات مربوط به مرحله کاهش -)13- 4(جدول 
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 600مگابایت داده و  300کیلوبایت داده و  30) زمان اجراي الگوریتم پیشنهادي براي 5-4شکل ( 

نود زمان پردازش کمتري  8نود را نشان می دهد. به نسبت  8نود و  2نود کامپیوتر و  1روي مگابایت داده 

  دارد.

  

 ي الگوریتم پیشنهادي با اسپارك روي نودهااجرا) 5- 4شکل (
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  فصل پنجم -5

  نتایج و کارهاي آینده
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-1-5  گیري نتیجه 

بندي یکی هاي تحلیل آن پرداختیم. خوشهداده و چالشدر این پایان نامه ابتدا به بررسی مفهوم جریان

بیان شد. در فصل  دومبندي جریان داده در فصل  هاي خوشه هاي متداول تحلیل داده است. روشاز راه

باشد مبتنی بر مدل ارائه شد. الگوریتم ارائه شده یک الگوریتم جداپذیر خطی مینامه الگوریتمی سوم پایان

با در نظر گرفتن توزیع گوسی  .دهدانجام میرا بندي بهتري پیشین، خوشهاز دانش که به دلیل استفاده

  باشد.  ها می خوشه پیشین در کواریانسها، مشاهده شد که بیشترین تاثیر دانش براي خوشه

هاي مصنوعی و واقعی نشان می دهد که الگوریتم ارائه شده با دقت بهتري نسبت به آزمایشات روي داده

هاي الگوریتم تاثیر کم نقاط پرت کند. یکی از مزیتبندي میداده را خوشه GKو  FCMهاي یتمالگور

  باشد.  می  بنديخوشهاست در 

دلیل الگوریتم براي ورود داده هاي جریانی که داده به صورت تدریجی تولید می شوند، توسعه داده شد. به 

اي استفاده شد. ابزار اسپارك براي این  محاسبات خوشهحجم بالاي داده، براي کاهش زمان پردازش از 

   موضوع انتخاب شد که الگوریتم با داده حجیم آزمایش گردید و کاهش زمان اجرا بررسی گردید.

-2-5   آیندههاي کار 

پردازیم که می توان در آینده براساس الگوریتم پیشنهادي  در این بخش به بیان برخی کارهایی می

  انجام داد. 

	بندي جدیدخوشه  5-2-1-

تغییر اند و تا انتهاي اجراي الگوریتم از قبل مشخص شدههاي اولیه تعداد خوشهها، در اکثر الگوریتم

 باشد.قابل شناسایی می اضافه شود، اي جدیديپیشنهادي، اگر خوشه حین اجراي الگوریتمکنند. اما نمی

شود را درون بافري قرار داد و نسبت به زمان هایی که نویز تشخیص داده مینمونهبه این منظور می توان 
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آنها را به عنوان یک اد آنها از یک آستانه بیشتر شد، به آنها وزنی تخصیص داده داد. در صورتی که تعد

  خوشه جدید معرفی نمود.

-2-2-5  ها در طول زماندهی به نمونهارزش 

تر کاهش هاي قدیمارزش نمونهداده، و تغییر مفهوم در طول زمان، با توجه به ماهیت افزایشی جریان

  یابد. این ارزش را می تواند به صورت نمایی بیان کرد. می

اختلاف زمان فعلی و زمان شروع پنجره tباشد. tهایی به طول ها به صورت پنجرهاگر نمونه   

  ) بیان گردد:1- 5نمونه را نیز در نظر بگیریم، به این صورت رابطه (ها در صورتی که زمان  است.  وزن نمونه

0)  )1- 5رابطه ( 1) ( ) tf t                     

  , Balamurugan)تر ارزش بیشتري دارندهاي قدیمینسبت به مدل خوشه هاي جدید،مدل خوشه

Visalatchi 2016) (Chi, Song  2009) تواند به عنوان قید در تابع هدف اضافه کرد. این مفهوم می  

-3-2-5  الگوریتم افزایشی سازيبهینه 

- وجود دارد، می )Shenmaier 2016( هایی که براي بهینه کردن میانگین افزایشیبا استفاده از روش

  . رایانس آنها را بهینه نمودتوان مراکز خوشه و کو
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 پیوست

 ضمایم  اثبات روابط ریاضی فصل سوم الگوریتم پیشنهادي

 

 اثبات رابطه کواریانس

 

    
   

 
  

3 1
1 2

11 11 222  

1 1
11

1 222

  

0.5       1         
2   0.5  2   

 0.5    1          
2  

2  

j

j j j
j

j

j

T

i j j i jn j jm
ij Td

i
j jj

m in Tij
j i j i j jd

i
j

L

x µ x µ
u exp

µ µ µ µ

x µu
x µ x µ



  















 








         
 

          

 
   

 




    
   

   
   

1

1
 

1 1

1

1

1

 
0

 0.5  

   

   
  

j j j

j

j

T

j j i j

T

j j

n m
ij iji

Tn m
ij i j i j iji

Tn m
ij i j i j iji

n m
ij iji

x µ

µ µ µ µ

u f

u x µ x µ f

u x µ x µ f

u f

  





 









    
 

        

 
 

 
 







 

 اثبات رابطه میانگین دانش پیشین

 
            

 
 

    
   

1 1 1
  11

1 222

1

1 1
11 1222  

  

(0.5 2 ) ( 0.5  0.5  )
2   

0.5  
   

0.5  2   

j

j j j j j

j

j j j

j j jj

mn TTij
j i j j i j j jd

i
j

T
m i j j i j
ij

j Td
j jj

L
µ

u
µ µ exp x µ x µ µ µ µ µ

x µ x µu
µ µ exp

µ µ µ µ



   



  

  







  





 








           
 

 

   
  

   



  



 
 

    
   

1

1

1 1
1

1122  1
2

1 1
 

0 

0.5  
1        0

0.5  2  

 0  

j j j

j j jj

j j j

j

n

i

T

i j j i jn
m

j ij Td
i

j jj

j

j

x µ x µ
µ µ u exp

µ µ µ µ

µ µ

µ µ


  

  













 



 

 
 

 
   

     
    

         

 



 







 
 
 
 
 
 
 



65 
 

 
 
 
 

 اثبات رابطه کواریانس دانش پیشین

 

    
   

 
   

3 1
1 2

11 11 222  

1 1
11

1 222

  

0.5       1       
2  0.5  2  

0.5    1           
2  

2  

j

j j j

j j jj

j j j j

j

i j j i jn
m
ij Td

i
j jj

mn Tij
j jd

i
j

T

L

x µ x µ
u exp

µ µ µ µ

u
µ µ µ µ exp

 

 







   







 





 








        
 

         

   

 




    
   

   
   

1

1
 

1

 
0  

0.5  

 

  

1

  

j j j

j

j j

j j j

T

i j j i j

T

j j

T

j j

T

j j

x µ x µ

µ µ µ µ

µ µ µ µ

µ µ µ µ

  



 

  







     
 

       

 
 

   



 

 

  

  

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 



66 
 

  ضمایم کد اسکالا الگوریتم روي اسپارك

import org.apache.spark.rdd.RDD 
import org.apache.spark.SparkContext 
import breeze.numerics ._  
import breeze.linalg ._  

object BFC extends Serializable  }  
   def calculateFij(dataX:  breeze.linalg.DenseMatrix[Double]  , Mu: breeze.linalg.DenseMatrix[Double]  , 

Mu_teta: breeze.linalg.DenseMatrix[Double] ,covt : breeze.linalg.DenseMatrix[Double]   , cov_teta : 
breeze.linalg.DenseMatrix[Double]     ) : Double  } =  

 

   var tmp = (dataX).-(Mu ( 
   var t1 = tmp.*(covt).*(tmp.t( 

 

   val tmpA = Mu.-(Mu_teta( 
   var t2 = tmpA.*(cov_teta).*(tmpA.t( 

   // ----- ----------------------------------------------------------------------------------------------------------

- 

    // return function 
   // ---------------------------------------------------------------------------------------------------------------

 ----- 

   Math.exp(((t1 .+ (t2)).*(- 0.5)).toArray(0(( 
{ 

 

   // ------------------------------------------------------------------------------------------------------------  

   def calculateUF ( u : Double , f :Double  , m: Double ): Double  } =  
      Math.pow(u,m) * f 
   {  

 

   /// ------------------------------------------------------------------------------------------------------------  

   def calculateSigma  (  u : Double  ,  dataX:  breeze.linalg.DenseMatrix[Double] , Mu:  
breeze.linalg.DenseMatrix[Double]  ,   f : Double  , m : Int ): breeze.linalg.DenseMatrix[Double} =  [ 

      var tmp = (dataX.-(Mu( ( 
      var tmp2= tmp.t 
      val tmp3= tmp2.*(tmp( 
      tmp3.*(Math.pow ( u , m  )* f( 
   {  

 

   /// ------------------------------------------------------------------- -----------------------------------------  

   def calculateSigma_teta  (  Mu:  breeze.linalg.DenseMatrix[Double]  ,Mu_teta:    
breeze.linalg.DenseMatrix[Double]  ): breeze.linalg.DenseMatrix[Double} =  [ 

      var tmp = ( Mu .-(Mu_teta( ( 
      var tmp2= tmp.t 
      ) tmp2.*(tmp(( 
   {  
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   // --------------------------------------------------------------------------------------------------------------  

   def calculatS( Sigma : breeze.linalg.DenseMatrix[Double]  , Sigma_teta : 
breeze.linalg.DenseMatrix[Double] , err : breeze.linalg.DenseMatrix[Double]  ) : 
breeze.linalg.DenseMatrix[Double} = [ 

      Sigma.+(err).*(inv ((Sigma.+( Sigma_teta )).+(err((( 
   {  

   //------------------------------------------------------------------------------------------------------ ---------  

   def calculatSAx( Sigma : breeze.linalg.DenseMatrix[Double]  , Sigma_teta : 
breeze.linalg.DenseMatrix[Double] , err : breeze.linalg.DenseMatrix[Double]  ) : 
breeze.linalg.DenseMatrix[Double} = [ 

      ) Sigma_teta.+(err)).*(inv ( (Sigma.+( Sigma_teta ))+err(( 
   {  

   // ---------------------------------------------------------------------------------------------------------------  

   def calculateMu ( dataX : breeze.linalg.DenseMatrix[Double]  ,  Muteta :   
breeze.linalg.DenseMatrix[Double] ,  U:Double  ,F :Double , m: Int ) : (breeze.linalg.DenseMatrix[Double], 
breeze.linalg.DenseMatrix[Double} =  (   [ 

    var UF =  Math.pow( U ,m)  *F  
     ) dataX.*(UF) , Muteta.*(UF(( 
   {  

  //--------------------------------------------------------------------------- ------------------------------- -----  

  def execute(dataX: org.apache.spark.rdd.RDD[breeze.linalg.DenseMatrix[Double]], data : 
Array[breeze.linalg.DenseMatrix[Double]]    , Mu: Array[breeze.linalg.DenseMatrix[Double]  ] , Mu_teta: 
Array[ breeze.linalg.DenseMatrix[Double]  ] , covt: Array[breeze.linalg.DenseMatrix[Double]  ]  , cov_teta: 
Array [breeze.linalg.DenseMatrix[Double} = ( [[ 

    iterat(dataX,data ,Mu, Mu_teta ,covt , cov_teta , 12( 
  {  

  // -------------------------------------------------- -------------------------------------------------------------  

  def calculateMu1 ( Mu1 : breeze.linalg.DenseMatrix[Double]  ,   Mu2:  
breeze.linalg.DenseMatrix[Double] ,  S :  breeze.linalg.DenseMatrix[Double] , SS :  
breeze.linalg.DenseMatrix[Double]  , SumUF : Double ) : breeze.linalg.DenseMatrix[Double} = [ 

      ) S.*(((Mu1)./(SumUF)).t)).+ ((SS).*(((Mu2)./(SumUF)).t(( 
  {  

  // ---------------------------------------------------------------------------------------------------------------  

  def calculateParam ( x: breeze.linalg.DenseMatrix[Double] , Mu: 
Array[breeze.linalg.DenseMatrix[Double]  ] , Mu_teta: Array[ breeze.linalg.DenseMatrix[Double]  ] , Cov: 
Array[breeze.linalg.DenseMatrix[Double]] , Cov_teta: Array[breeze.linalg.DenseMatrix[Double]] , j: Int , m : 
Int) : (Array[Double ], Array[Double ] ,Double, breeze.linalg.DenseMatrix[Double] , 
(breeze.linalg.DenseMatrix[Double], breeze.linalg.DenseMatrix[Double} = (([ 

   var F= Array (calculateFij( x  , Mu(0) , Mu_teta(0) ,Cov(0) , Cov_teta(0)  ) , calculateFij( x  , Mu(1) , 
Mu_teta(1) ,Cov(1) , Cov_teta(1(( ( 

   var sumation = F(0) + F(1( 
   var U =Array (F(0)/sumation, F(1)/sumation( 
   var UF= BFC.calculateUF(U(j),F(j),m( 
   var UFD = BFC.calculateSigma (U(j) , x , Mu(j) , F(j)  , m  (  
   var UFM = BFC.calculateMu( x , Mu_teta(j), U(j), F(j),m  (  
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   ) F,U,UF,UFD, UFM    ( 
 {  

  // -------------------------------------------------------------------------------------- -------------------------  

  def iterat(dataRDD: org.apache.spark.rdd.RDD[breeze.linalg.DenseMatrix[Double]]  ,  data : 
Array[breeze.linalg.DenseMatrix[Double]]  ,  Mu: Array[breeze.linalg.DenseMatrix[Double]] , Mu_teta: 
Array[breeze.linalg.DenseMatrix[Double]] ,Cov: Array[breeze.linalg.DenseMatrix[Double]]  , Cov_teta: 
Array [breeze.linalg.DenseMatrix[Double]]  , numberOfIterate: Int):  
Array[breeze.linalg.DenseMatrix[Double} =  [[ 

    if (numberOfIterate == 0}( 
      Mu 

    {  

    else   }  
           // var j = 0     

       for (j <- 0 to 1  }(  
           var m =2 
           var err = DenseMatrix((0.001,0.0),(0.0,0.001(( 
           var FUX= dataRDD.map(x => BFC.calculateParam ( x, Mu , Mu_teta ,Cov , Cov_teta ,j ,2(( 
           //println(FUX.first( 
 

           val  sumUF  =FUX.map (x=> x._3 ).reduce )_+_ (;  
           var Mu1 = FUX.map(x => x._5._1  ).reduce )_+_(  
           var Mu2 = FUX.map(x => x._5._2  ).reduce )_+_(  
 

           val  UFD  =FUX.map (x=> x._4 ).reduce(_+_)/sumUF  ;           
           Cov(j) = inv(UFD.+(err ((;  

           //------------------------------------------ -------------------------  

           val UFD1 =   BFC.calculateSigma_teta ( Mu(j)  , Mu_teta(j)) / sumUF 
           // -------------------------------------------------------------------  

           Cov_teta(j) = inv(UFD1.+(err ((;  
           // -------------- -----------------------------------------------------  

           val S = BFC.calculatS(Cov(j),Cov_teta(j),err  (;  
           val SS = BFC.calculatSAx(Cov(j), Cov_teta(j) ,err (;  

           //------------------------------------------------------------------- ---  

           // var Mu1 = FUX.map(x => x._5._1  ).reduce )_+_(  
           // var Mu2 = FUX.map(x => x._5._2  ).reduce )_+_(  

           Mu_teta(j) =DenseMatrix(Mu(j).toArray(0) , Mu(j).toArray(1) ).t 
           // ----------------------------------------------------------------------  

           Mu(j) =BFC.calculateMu1(Mu1 , Mu2,SS,S,sumUF).t 
           // ----------------------------------------------------------------------  

      {  

      iterat(dataRDD,data,  Mu, Mu_teta ,Cov , Cov_teta , numberOfIterate - 1( 
    {  

  {  
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Abstract 

Today, in various applications such as traffic control systems, weather sensors, 

medical systems, social networks, etc. data is produced at a rapid rate. This 

phenomenon is referred to as data stream, and its analysis typically requires 

evolutionary and incremental methods. Clustering is among the common methods of 

data analysis and  mining, and several algorithms have been presented in this area. 

Clustering data streams requires methods different from classic approaches due to 

reasons such as lack of simultaneous access to all data, cluster changes, etc. 

This thesis presents a model-based clustering algorithm that uses conditional 

probability theory and prior knowledge for a probabilistic clustering.  The proposed 

algorithm is analyzed with artificial and real data, and later compared with FCM and 

Gustafson-Kessel methods. According to the results, the proposed algorithm 

improves the accuracy of clustering and demonstrates more resistance to noise. 

Given the incremental nature of the data stream, the proposed algorithm is extended 

for this type of data and evaluated after implementation using the Spark cluster 

computing framework. With the parallel implementation of the algorithm, the 

runtime is reduced. The experiments show the scalability of the proposed algorithm 

for handling large amounts of data. 

 

Keywords: Clustering, Probabilistic Clustering, DataStream, DataStream 

Clustering  
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