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استاد بی�دریغ زحمات از ابتدا، رسانده�ام، پایان به را تحصیلی دوره این متعال، خداوند لطف با که اکنون
راهنمایی�های با تحقیق، انجام طی در و راه ابتدای از که آرشی محمد دکتر آقای جناب محترم، راهنمای
محترم اساتید از که می�دانم لازم خود بر می�کنم. سپاسگزاری نمودند، یاری اثر این نگارش در مرا خود
دانشگاه آمار گروه فرهیخته اساتید تمام از همچنین و باغیشنی، دکتر و شاهسونی دکتر آقایان جناب داور،

نمایم. قدردانی و تشکر شاهرود
من راهنمای پیوسته که فداکارم و دلسوز عزیز، بسیار مادر و پدر زحمات از که می�دانم خود وظیفه
بوده�اند، من پشتیبان همواره که خواهرم و برادرانم از همچنین آورم. عمل به قدردانی بوده�اند، زندگی در

می�کنم. سپاسگزاری صمیمانه
محمد سید کبیر، کرمی حمید آقایان گران�مایه�ام، همکلاسی�های و دوستان خدمت بی�دریغ سپاس با
گواهی محمد افچنگی، سعید ، مهدی�زاده محسن یعقوبی، علی ولیپور، میعاد اسحقی، احسان حسینی،

داده�اند. یاری مشفقانه و صمیمانه مرا که خسروشاه هادی آقای و نوروزی�راد مینا خانم و
بوده�اند، من پشتیبان و حامی مجموعه این گردآوری در که کسانی و گرامی دوستان همه از پایان در

دارم. را تشکر کمال

ୀآبادی ঳ࢯ૱نماهস۱۳۹۳࣓مان



ଓฬ࠻ھدৎ
دانشگاه ریاضی علوم دانشکده آمار رشته ارشد کارشناسی دانشجوی برآبادی پیمان اینجانب
توزیع در K−میانگین خوشه�ای تحلیل در انقباضی برآورد عنوان با پایان�نامه نویسنده شاهرود،

می�شوم: متعهد آرشی محمد دکتر راهنمایی تحت ، چند�متغیره نرمال

است. برخوردار اصالت و صحت از و است شده انجام اینجانب توسط پایان�نامه این در تحقیقات •

است. شده استناد استفاده مورد مرجع به پژوهش�گران، دیگر پژوهش�های نتایج از استفاده در •

امتیازی یا مدرک نوع هیچ دریافت برای دیگری فرد یا خود، توسط کنون تا پایان�نامه، این مطالب •
است. نشده ارایه هیچ�جا در

دانشگاه “ نام با مستخرج مقالات و دارد، متعلق شاهرود دانشگاه به اثر، این معنوی حقوق •
رسید. خواهد چاپ به “ Shahrood University “ یا “ شاهرود

مقالات در بوده�اند، تاثیرگذار پایان�نامه اصلی نتایج آوردن به�دست در که افرادی تمام معنوی حقوق •
می�گردد. رعایت پایان�نامه از مستخرج

شده استفاده آنها) بافت�های (یا زنده موجود از که مواردی در پایان�نامه، این انجام مراحل تمام در •
است. شده رعایت اخلاقی اصول و ضوابط است،

یافته دسترسی افراد شخصی اطلاعات حوزه به که مواردی در پایان�نامه، این انجام مراحل تمام در •
است. شده رعایت انسانی اخلاق اصول و رازداری اصل است، شده استفاده) (یا

ୀآبادی ঳ࢯ૱نماهস۱۳۹۳࣓مان

وऑقඩিر ষتا৆ج مالࢁࢹت
رایانه�ای، برنامه�های کتاب، مستخرج، (�مقالات آن محصولات و اثر این معنوی حقوق تمام •
به باید مطلب این می�باشد. شاهرود دانشگاه به متعلق شده) ساخته تجهیزات و نرم�افزارها

شود. ذکر مربوطه علمی تولیدات در مقتضی، نحو

نمی�باشد. مجاز منبع ذکر بدون پایان�نامه این در موجود نتایج و اطلاعات از استفاده •



چൊیده
آن در که را K-میانگین خوشه�ای تحلیل در دقت بهبود برای عمومی الگوریتم یک پایان�نامه این در
کلی میانگین به نسبت را خوشه�ها مرکز می�کنیم. مطالعه می�شود، استفاده انقباضی برآوردگرهای تأثیر از
عنوان به انقباضی برآوردگرهای سپس و آورده به�دست انقباضی برآوردگرهای از استفاده با داده�ها تمامی
آمده به�دست نتایج می�شود. استفاده همگرایی به رسیدن تا خوشه�بندی تکرارهای در جدید خوشه مرکز
خوشه�بندی دقت افزایش اندازه�گیری می�کنیم. مقایسه K-میانگین متداول روش با را انقباضی روش از
شبیه�سازی، با می�توان، راستا این در می�پذیرد. انجام رند به موسوم شاخصی از استفاده با روش�ها این
بررسی را کواریانس ماتریس بعد و درون�خوشه�ای واریانس عامل دو به وابسته خوشه�بندی دقت بهبود
معناداری طور به واقعی داده�های با مثال�هایی و شبیه�سازی�شده داده�های در دقت که کرد ثابت و کرده

می�یابد. افزایش

ک೻ماتکൎیدی:
رند. شاخص بارانچیک، برآوردگر انقباضی، برآوردگر K-میانگین، خوشه�بندی،



پیش�گفتار

مشترک هدف با که می�باشد عددی روش�های از وسیعی حیطه�ی برای کلی اصطلاح یک خوشه�ای تحلیل

گروه�های از جدا که می�باشد همراه هم�جنس مشاهدات از خوشه�هایی یا گروه�ها کردن پیدا یا کردن آشکار

توسط گرفته صورت مشاهدات قانون�مند طور به دارند سعی اصولا خوشه�بندی روش�های هستند. دیگر

مهمترین از یکی به�عنوان K−میانگین خوشه�بندی روش کنند. تقسیم گروه چند به به�درستی را انسان�ها

از استفاده با روش این بهبود ما هدف است. شده شناخته مختلف علوم در خوشه�بندی روش�های

بزرگ خوشه�ای درون واریانس�های و بالا بعدهای برای مخصوصا که می�باشد انقباضی برآوردگرهای

معرفی سنتی K−میانگین روش بهبود برای جیمز-استاین برآوردگر (٢٠٠٩) سال در دارد. کاربرد

روش بهبود برای بارانچیک برآوردگر و تعمیم�یافته جیمز-استاین برآوردگر دو پایان�نامه این در شد.

پایان�نامه این مختلف فصل�های گرفت. خواهد قرار بررسی مورد جدید رهیافتی عنوان به K−میانگین

می�باشد: زیر مطالب شامل

تحلیل اولیه مفاهیم خوشه�بندی، زمینه�ی در انجام�شده کارهای از مختصر تاریخچه�ای اول، فصل در •

می�شود. بیان رند شاخص و انقباضی برآوردگر خوشه�بندی، مختلف روش�های خوشه�ای،

برآوردگر سپس و شده پرداخته آن به مربوط قضایای و جیمز-استاین برآوردگر به ابتدا دوم، فصل در •

که می�شود مطالعه مختلف حالت�های در K−میانگین روش بهبود برای جیمز-استاین انقباضی

شاخص و می�شود خوشه میانگین جایگزین جدید خوشه�ی مرکز به�عنوان انقباضی برآوردگر آن در

داده�ی مجموعه فصل این در همچنین می�شود. برده به�کار روش دو این دقت اندازه�گیری برای رند

است. شده طرح جیمز-استاین روش عملی ارزیابی برای ژن�ها

و می�پردازیم بارانچیک و تعمیم�یافته جیمز-استاین انقباضی برآوردگر دو معرفی به سوم، فصل در •

حالت�های برای و می�شوند معرفی جیمز-استاین برآوردگر برای جایگزین به�عنوان برآوردگر دو این

رومانو-بریتیش سفال داده�ی مجموعه ادامه، در می�گیرند. قرار بررسی مورد خوشه�بندی مختلف

قرار سنجش مورد واقعی داده�های برای آن�ها عملکرد و شده تحلیل جدید روش دو براساس

قرار تحلیل مورد را مطالعه مورد روش�های از آمده به�دست نتایج فصل این پایان در می�گیرد.



چ

مجموعه این نگارنده�ی از و بوده جدید سوم فصل نتایج تمامی که است ذکر به لازم می�دهیم.

می�باشد.

R محیط در نوشته�شده کدهای شامل ب پیوست و تعاریف شامل آ پیوست پایان�نامه، این در •

می�باشد. شده بیان روش�های مقایسه برای رند شاخص آوردن به�دست و شکل�ها رسم برای

است: گردیده مستخرج زیر مقالات مجموعه، این از

خوشه�ای تحلیل در بارانچیک برآوردگر کاربرد (١٣٩٣) م. نوروزی�راد، م. آرشی، پ. برآبادی، .١

سمنان. دانشگاه عملیات، در تحقیق ایرانی انجمن بین�المللی کنفرانس هفتمین K−میانگین،

K−میانگین خوشه�ای تحلیل در انقباضی برآوردگر (١٣٩٣) ه. خسروشاه، م. آرشی، پ. برآبادی، .٢

بررسی. حال در آماری، اندیشه نشریه�ی چندمتغیره، نرمال توزیع در
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୓ماد৶و୓�ଡشاিت॥඼ෙव

تصادفی بردار X

تصادفی متغیر X

p× p همانی ماتریس Ip

صفر درایه�های با برداری o

کواریانس ماتریس Q

Q ماتریس معکوس Q−١

Q ماتریس ترانهاده QT و Q′

Q ماتریس اثر tr(Q)

Q ماتریس دترمینان det(Q)

X ماتریس نرم ∥X∥

مشتق عملگر ∂

X تصادفی متغیر برای θ پارامتر مخاطره�ی تابع R(θ,X)

Q ماتریس ویژه مقدار بزرگترین λmax(Q)

Σ کواریانس ماتریس و µ میانگین بردار با p-متغیره نرمال Np(µ,Σ)



مطالب فهرست

ذ تصاویر لیست

ژ جداول لیست

٢ تعاریف و مقدمات ١

٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تاریخچه ١.١

۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . خوشه�ای تحلیل اولیه مفاهیم ٢.١

۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پایه�ای تعاریف ١.٢.١

١٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . الگو ماتریس ٢.٢.١

١١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . (مشابهت) نزدیکی ماتریس ٣.٢.١

١۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . الگوریتم�ها و خوشه�بندی روش�های ٣.١

١۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . سلسله�مراتبی خوشه�بندی ١.٣.١

١۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . افرازی خوشه�بندی ٢.٣.١

٢٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . انقباضی برآوردگر ۴.١

٢۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . جیمز-استاین عمومی برآوردگر ١.۴.١

٢٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . رند شاخص ۵.١

٣١ K-میانگین خوشه�بندی در جیمز-استاین انقباضی برآوردگر کاربرد ٢

٣١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مقدمه ١.٢

٣٨ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . شبیه�سازی مطالعات ٢.٢

خ



د مطالب فهرست

٣٨ . . . . . . . . . . . . . . . . . متفاوت خوشه�ای درون واریانس ١.٢.٢

۴۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مختلف مؤثر بعدهای ٢.٢.٢

۴۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . همزمان طور به σ و p̂ تؤام اثر ٣.٢.٢

۴٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مخمر ژن داده�های خوشه�بندی ٣.٢

۴٩ K-میانگین خوشه�بندی بارانچیکدر و تعمیم�یافته جیمز-استاین انقباضی برآوردگرهای ٣

۴٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مقدمه ١.٣

۵۶ . . . . . . . . . . . تعمیم�یافته جیمز-استاین برآوردگر از استفاده با خوشه�بندی ٢.٣

۶٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . بارانچیک برآوردگر از استفاده با خوشه�بندی ٣.٣

٧١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . رومانو-بریتیش سفال داده�های خوشه�بندی ۴.٣

٧٨ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نتیجه�گیری ۵.٣

٨٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تحقیق آینده برای پیشنهادات ۶.٣

٨١ تعاریف آ�

٨۴ کامپیوتری برنامه�های ب

١١٠ مراجع



تصاویر لیست

۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . خوشه سه وجود نشان�دهنده دومتغیره داده�های ١.١

٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . خوشه�ها از مختلفی انواع ٢.١

٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ١.٢.١ جدول قد و سن نمودار ٣.١

٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ٢.١ جدول قد و سن نمودار ۴.١

١٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ٣.١ جدول قد و سن نمودار ۵.١

١۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تقسیمی و تجمعی روش دو مقایسه�ی ۶.١

ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ١.٢

روش و معمولی(دایره) روش اساس بر ،١.٢.٢ مثال در زیر�جامعه دو از بعدی پنج

۴١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . انقباضی(مثلث)

ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ٢.٢

روش و معمولی(دایره) روش اساس بر ،٢.٢.٢ مثال در زیرجامعه پنج از بعدی پنج

۴٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . انقباضی(مثلث)

ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ٣.٢

روش و معمولی(دایره) روش اساس بر ،٣.٢.٢ مثال در جامعه زیر پنج از بعدی پنج

۴٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . انقباضی(مثلث)

ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ۴.٢

و معمولی(دایره) روش اساس بر p̂ مختلف تغییرات جامعه، زیر پنج از بعدی پنج

۴۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . انقباضی(مثلث) روش

ذ



ر تصاویر لیست

پنج داده مجموعه ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص بهبود نمودار ۵.٢

۴٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . زیرجامعه دو از بعدی

ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ١.٣

جیمز-استاین روش معمولی(دایره)، روش اساس بر جامعه، زیر دو از بعدی پنج

۶٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . بهینه(مربع) جیمز-استاین و معمولی(مثلث)

ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ٢.٣

روش معمولی(دایره)، روش اساس بر ،٢.٢.٣ مثال در زیرجامعه پنج از بعدی پنج

۶١ . . . . . . . . . . . بهینه(مربع) جیمز-استاین و معمولی(مثلث) جیمز-استاین

ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ٣.٣

روش معمولی(دایره)، روش اساس بر ،٣.٢.٣ مثال در جامعه زیر نه از بعدی پنج

۶٢ . . . . . . . . . . . بهینه(مربع) جیمز-استاین و معمولی(مثلث) جیمز-استاین

ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ۴.٣

روش معمولی(دایره)، روش اساس بر ،۴.٢.٣ مثال در زیرجامعه سیزده از بعدی پنج

۶۴ . . . . . . . . . . . بهینه(مربع) جیمز-استاین و معمولی(مثلث) جیمز-استاین

ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ۵.٣

روش معمولی(دایره)، روش اساس بر ،١.٣.٣ مثال در زیرجامعه دو از بعدی پنج

۶۶ . . . . . . . . . . . . . . . بارانچیک(مثلث) و معمولی(مربع) جیمز-استاین

ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ۶.٣

روش معمولی(دایره)، روش اساس بر ،٢.٣.٣ مثال در زیرجامعه پنج از بعدی پنج

۶٨ . . . . . . . . . . . . . . . بارانچیک(مثلث) و معمولی(مربع) جیمز-استاین

ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ٧.٣

روش معمولی(دایره)، روش اساس بر ،٣.٣.٣ مثال در زیرجامعه نه از بعدی پنج

۶٩ . . . . . . . . . . . . . . . بارانچیک(مثلث) و معمولی(مربع) جیمز-استاین



ز تصاویر لیست

ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ٨.٣

روش معمولی(دایره)، روش اساس بر ،۴.٣.٣ مثال در زیرجامعه سیزده از بعدی پنج

٧١ . . . . . . . . . . . . . . . بارانچیک(مثلث) و معمولی(مربع) جیمز-استاین

ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ٩.٣

روش معمولی(دایره)، روش اساس بر ،۵.٣.٣ مثال در زیرجامعه پنج از بعدی پنج

٧٢ . . . . . . . . . . . . . . بارانچیک(مثلث) و تعمیم�یافته(مربع) جیمز-استاین

ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ١٠.٣

روش معمولی(دایره)، روش اساس بر ،۶.٣.٣ مثال در زیرجامعه نه از بعدی پنج

٧۴ . . . . . . . . . . . . . . بارانچیک(مثلث) و تعمیم�یافته(مربع) جیمز-استاین

ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ١١.٣

روش معمولی(دایره)، روش اساس بر ،٧.٣.٣ مثال در زیرجامعه سیزده از بعدی پنج

٧۵ . . . . . . . . . . . . . . بارانچیک(مثلث) و تعمیم�یافته(مربع) جیمز-استاین

٧۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . کوزه داده�های مشابهت عدم ماتریس نمودار ١٢.٣

٧٧ . . . . . . . . . . خوشه�ها تعداد مقابل در درون�گروهی مربعات مجموع نمودار ١٣.٣

مؤلفه�های زوج اولین فضای در کوزه داده�های برای سه�گروهه K-میانگین نمودار ١۴.٣

٧٨ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . داده�ها همبستگی ماتریس از اصلی



جداول لیست

٨ . . . . . . . . . . . . ١.٢.١ مثال سال و سانتیمتر برحسب سن و قد مقادیر ١.١

٩ . . . . . . . . . . . . . . ١.٢.١ مثال سال و فوت برحسب سن و قد مقادیر ٢.١

١٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ١.٢.١ مثال شده�ی استاندارد مقادیر ٣.١

١٢ . . . . . . . . . . . . . . . ٢.٢.١ مثال نمونه�ی چهار متناظر الگوی ماتریس ۴.١

١٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ١.٣.١ مثال الگو ماتریس ۵.١

٢٠ . . . . . . . . . . . . . . . . ١.٣.١ مثال اول مرحله�ی در میانگین مؤلفه�های ۶.١

٢٠ . . . . . . . . . . . . . . . . ١.٣.١ مثال دوم مرحله�ی در میانگین مؤلفه�های ٧.١

٢١ . . . . . . . . . . . . . . . ١.٣.١ مثال گروه هر میانگین از فاصله دوم توان ٨.١

٢١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ٢.٣.١ مثال الگوی ماتریس ٩.١

٢٢ . . . . . . . . . . ٢.٣.١ مثال اول تکرار در خوشه�ها مراکز از نمونه�ها فاصله�ی ١٠.١

٢٣ . . . . . . . . . . ٢.٣.١ مثال دوم تکرار در خوشه�ها مراکز از نمونه�ها فاصله�ی ١١.١

و انقباضی روش دو از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ١.٢

۴٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . ١.٢.٢ مثال در زیر�جامعه دو برای معمولی

و انقباضی روش دو از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ٢.٢

۴١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . ٢.٢.٢ مثال در زیر�جامعه پنج برای معمولی

و انقباضی روش دو از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ٣.٢

۴٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . ٣.٢.٢ مثال در زیر�جامعه پنج برای معمولی

ژ



س جداول لیست

و انقباضی روش دو از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ۴.٢

۴۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . زیر�جامعه دو از همبسته داده�های برای معمولی

و انقباضی روش دو از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ۵.٢

۴۵ . . . . . . . . . . . . . . . . p̂ مقادیر در تغییر با زیر�جامعه دو برای معمولی

۴٨ . معمولی و انقباضی روش از استفاده با مخمر ژن داده�های برای رند شاخص مقادیر ۶.٢

دو برای روش سه از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ١.٣

۵٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ١.٢.٣ مثال در زیر�جامعه

پنج برای روش سه از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ٢.٣

۵٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ٢.٢.٣ مثال در زیر�جامعه

نه برای روش سه از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ٣.٣

۶١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ٣.٢.٣ مثال در زیر�جامعه

سیزده برای روش سه از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ۴.٣

۶٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ۴.٢.٣ مثال در زیر�جامعه

دو برای روش سه از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ۵.٣

۶۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ١.٣.٣ مثال در زیر�جامعه

پنج برای روش سه از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ۶.٣

۶٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ٢.٣.٣ مثال برای زیر�جامعه

نه برای روش سه از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ٧.٣

۶٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ٣.٣.٣ مثال در زیر�جامعه

سیزده برای روش سه از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط ٨.٣

٧٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ۴.٣.٣ مثال در زیر�جامعه

از K−میانگین خوشه�بندی در برآوردگر دو مقایسه برای رند شاخص مقادیر متوسط ٩.٣

٧٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ۵.٣.٣ مثال در زیر�جامعه پنج



١ جداول لیست

از K−میانگین خوشه�بندی در برآوردگر دو مقایسه برای رند شاخص مقادیر متوسط ١٠.٣

٧٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ۶.٣.٣ مثال در زیر�جامعه نه

از K−میانگین خوشه�بندی در برآوردگر دو مقایسه برای رند شاخص مقادیر متوسط ١١.٣

٧٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ٧.٣.٣ مثال در زیر�جامعه سیزده

٧٧ . . . معمولی و انقباضی روش از استفاده با کوزه داده�های برای رند شاخص مقادیر ١٢.٣



١ فصل

تعاریف و مقدمات

تاریخچه ١.١

ایفا علمی رشته�های از بسیاری در را مهمی نقش و هستند طولانی سابقه دارای طبقه�بندی و خوشه�بندی

می�باشند. خوشه�ای تحلیل انجام رویه�های و ویژه توضیحات دارای آماری نرم�افزارهای اکثر می�کنند.

نسبت کمتری واریانس دارای که دهیم قرار عضوهایی خوشه هر در که است آن خوشه�ها تشکیل از هدف

هستند یکدیگر با بیشتری شباهت دارای که اشیایی که طوری به باشند خوشه�ها بین موجود واریانس به

.(١٣٨٩ (فرشادفر، گیرند قرار گروه یک در

خوشه�بندی ، مراتبی١ سلسله خوشه�بندی ازجمله خوشه�ای تحلیل روش�های از متعددی اصلی رده�های

خوشه�بندی روی بر اصلی تاکید پایان�نامه این در دارد. وجود مدل٣ بر مبتنی خوشه�بندی و افرازی٢

به را K-میانگین روش (١٩۶٧) کوئین۴ مک می�باشد. افرازی روش رایج�ترین که است K-میانگین

به بیشتر مطالعه (برای کرد معرفی مراتبی سلسله خوشه�بندی روش برای جایگزین روش یک عنوان

از بالا ابعاد و بزرگ داده�های مجموعه برای ویژه به روش این کنید). رجوع ١٩٧٩ وانگ۵، و هارتیگان

است. کارآمدتر مراتبی سلسله خوشه�بندی روش�های

١Hierarchical clustering
٢Partitional clustering
٣Model-based clustering
۴McQueen
۵Hartigan and Wong



٣ تاریخچه .١.١

کوچک�تر خیلی (K) خوشه�ها تعداد اگر K−میانگین، روش در دادند نشان (٢٠٠۵) همکاران و تان۶

محاسبات زمان که حالی در دارد n با خطی رابطه محاسبات زمان باشد، (n) مشاهدات تعداد از

داده�های برای را K-میانگین روش نتیجه�گیری، این دارد. بستگی n٢ به سلسله�مراتبی خوشه�بندی

آسانی به K-میانگین خوشه�ای تحلیل اجرای می�کند. سودمندتر مراتبی سلسله روش به نسبت بزرگ

(٢٠٠٩ ،R توسعه�ی مرکزی گروه توسط شده ارائه kmeans تابع مثلا) آماری نرم�افزارهای اغلب توسط

است، دوم توان�های کمترین اصل پایه بر که خوشه�بندی رهیافت�های از بسیاری است. اجرا قابل

برای می�باشند. K-میانگین الگوریتم به نسبت پرت داده�های برای خوشه�بندی کردن قوی�تر به�دنبال

در pam تابع اجرای به�وسیله�ی را K-مدوید٨ شده�ی شناخته روش (١٩٨٧) راسیو٧ و کوفمن مثال،

کردند معرفی را تعدیل�شده١٠ K-میانگین (١٩٩٧) همکاران و کوئستا-آلبرتوس٩ دادند. گسترش R

کننده تعدیل روش این که است شده حذف خوشه�بندی از دورافتاده اشیاء از خاص بخش یک آن در که

(٢٠٠٩) همکاران و گارسیا-اسکودرو١١ همچنین و (٢٠٠٨) همکاران و کوئستا-آلبرتوس توسط بعداً

را متغیر انتخاب با K-میانگین روش ادغام از استفاده محققین از بسیاری علاوه�براین یافت. توسعه

متغیرهای انتخاب تسریع برای روش یک (٢٠٠٩) هاند١٢ و کزانوسکی مثال برای کردند. پیشنهاد

براسکو توسط راستا این در متغیر انتخاب روش�های از دیگر یکی دادند. ارائه خوشه�بندی از قبل مفید

و دیساربو١۴ توسط که K-میانگین خوشه�بندی در متغیر به وزن�دهی شد. ارائه (٢٠٠١) کرادیت١٣ و

داشت. متغیر انتخاب با مشابه مزایایی شد پیشنهاد (٢٠٠١) لژندره١۵ و ماکارنروف و (١٩٨۴) همکاران

بسیاری و خواص شامل K-میانگین روش از ارزش با و جامع بررسی یک ٢٠٠۶ سال در استنلی١۶

براساس استاندارد�شده متغیر انتخاب روش یک (٢٠٠٨a) براسکو و استنلی داد. انجام آن تغییرات

۶Tan
٧Kaufman and Rousseeuw
٨K-medoid
٩Cuesta-Albertos

١٠Trimmed K-means
١١García-Escudero
١٢Krzanowski and Hand
١٣Brusco and Cradit
١۴DeSarbo
١۵Makarenkov and Legendre
١۶Steinley



۴ تعاریف و مقدمات .١

به متغیرها وزن�دهی یا متغیر انتخاب عملکرد مقایسه برای کردند. معرفی دامنه١٧» به واریانس «نسبت

کنید. مراجعه (٢٠٠٨b) براسکو و استنلی

بهبود باعث که طور همان جیمز-استاین انقباضی برآوردگر که دادند نشان (٢٠١٠) هیچکاک١٨ و گائو

یکدیگر به را خوشه�ها میانگین و شود نیز خوشه�ها میانگین بهبود باعث می�تواند می�گردد، میانگین

کند. نزدیک�تر

خوشه�بندی کلی به�طور روش این است. انقباضی روش برگرفتن در جدید، روش ویژگی�های از یکی

می�کند. کنترل پرت داده�های تعداد با خاص حالت�های مقابل در را زیاد پراکندگی با چندمتغیره داده�های

نسبت را خوشه�بندی معناداری به�طور روش این است، بالا نسبتاً خوشه�ای درون تغییرات که شرایطی در

می�بخشد. بهبود است، دشوار خوشه�بندی بهبود زمانی�که به�خصوص سنتی، K-میانگین به

خوشه�ای تحلیل اولیه مفاهیم ٢.١

پایه�ای تعاریف ١.٢.١

می�کنیم: بیان را تعریف چند ابتدا بخش این در

می�آوریم. زیر در که کردند بیان خوشه یک برای تعریف چندین (١٩٧۴) هوتورن٢٠ و اوریت خوشه١٩:

نامتشابه�اند. مختلف خوشه�های نمونه�های و است متشابه نمونه�های از مجموعه�ای خوشه هر .١

خوشه، یک در نقطه دو هر بین فاصله�ی طوری�که به است نمونه فضای در نقاط از اجتماعی خوشه، .٢

است. کمتر نیست خوشه آن در که نقطه�ای هر و خوشه یک در نقطه هر بین فاصله�ی از

از جدا زیاد، نسبتاً چگالی با نقاطی شامل چندبعدی فضای از همبند ناحیه�ای می�توان را خوشه .٣

کرد. توصیف کمتر چگالی با نقاط شامل ناحیه�ای،

١٧Variance-to-range ratio
١٨Gao and Hitchcock
١٩Cluster
٢٠Everitt and Hothorn
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تشابه که است خوشه�ها به نمونه n از مجموعه�ای کردن (دسته�بندی) گروه�بندی فرآیند خوشه�بندی٢١:

است. دیگر خوشه به متعلق نمونه�های از بیشتر خوشه یک به متعلق نمونه�های

فرضیات گرفتن نظر در بدون خوشه�بندی و داده�ها ساختار اکتشاف برای ابزاری خوشه�ای٢٢: تحلیل

است. آماری روش�های معمول

خوشه�ای تحلیل در داده�ها ساختار کردن پیدا جریان در که هستند ابزارهایی خوشه�بندی٢٣: الگوریتم�های

می�گیرند. قرار استفاده مورد

است. رفته کار به تریان٢۴ توسط ١٩٣٩ سال در بار اولین خوشه�ای تحلیل و خوشه عبارت

بگیرید: نظر در را ١.١ شکل

خوشه سه وجود نشان�دهنده دومتغیره داده�های :١.١ شکل

دارد. وجود نقاط از خوشه یا گروه سه واضح طور به که می�کنیم مشاهده استنتاج، و تفکر به نیاز بدون

خوشه هر نسبی همگنی مثال این در می�شوند، مشخص نقاط بین نسبی فاصله تخمین به�وسیله خوشه�ها

را خوشه�ای تحلیل روش�های بعضی داریم قصد زمانی�که می�کند. ساده بسیار را کار آنها دوری میزان و

حتی یا اصلی داده�های براساس پراکنش نمودار آزمون بریم، به�کار چندمتغیره داده�های از مجموعه�ای برای

. هستند مفید بسیار ابتدایی مرحله�ی برای اغلب داده�ها اصلی مؤلفه�های اولیه مقادیر

٢١Clustering
٢٢Clustering analysis
٢٣Clustering algorithm
٢۴Tryon
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تعداد و گویند نیز نظارت٢۶ بدون یادگیری آن به که می�باشد طبقه�بندی٢۵ از زیرمجموعه�ای خوشه�بندی،

اشخاص فردی سلامتی از مختلفی شاخص�های کنید فرض مثال به�عنوان نیست. مشخص آن در خوشه�ها

بین تشابهات برمبنای را افراد نظارت، بدون رده�بندی یک است. شده جمع�آوری غیرسیگاری و سیگاری

عاملی بودن سیگاری آیا کند تعیین که است سعی در سپس و می�نماید گروه�بندی سلامتی شاخص�های

تشخیص راه�های نظارت با رده�بندی خیر. یا است بوده مختلف بیماری�های سمت به افراد دادن سوق در

بدون رده�بندی واقع در می�کند. مطالعه سلامتی شاخص�های براساس را غیرسیگاری�ها از سیگاری�ها

است. مهم فعالیت یک گروه�ها متشابه موضوعات طبقه�بندی است. خوشه�ای تحلیل جوهره�ی نظارت

میز سگ، و گربه بین تشخیص کودک یک می�باشد؛ یادگیری فرآیند از قسمتی امر این روزمره، زندگی در

می�یابد. بهبود پیوسته به�طور گاه ناخودآ طبقه�بندی رویه وسیله بدین و می�گیرد یاد را مرد و زن صندلی، و

تهیه را بیماری�ها و معادن گیاهان، حیوانات، از گسترده�ای طبقه�بندی ویتاکر٢٧ و مونچه ٢٠١٢ سال در

نورشان فزونی متغیر دو براساس را ستاره�ها (١٩٨٨) همکاران و جاگر٢٨ دی نجوم علم در کردند.

مردم اوقات خیلی اجتماعی، علوم در کردند. طبقه�بندی مختلف گروه�های در آن�ها، سطح دمای و

مشخص بازار بخش�های اغلب بازاریابی، در می�شوند. طبقه�بندی رفتارشان و اولویت�ها براساس

زمینه�های در بیشتری مثال�های می�شوند). تشکیل متشابه نیازهای با مشتریان از گروه�هایی ) می�شود

باستان�شناسی ترکیبات)، (طبقه شیمی سرطان�ها)، (انواع پزشکی نواحی)، (خوشه�بندی جغرافیا مختلف

. داد. ارائه می�توان غیره و باستان�شناسی) یافته�های (گروه�بندی

روش�های چنین تعدد دلیل که دارد وجود خوشه�ای تحلیل برای زیادی کامپیوتری برنامه�های و الگوریتم�ها

است: چیز دو در احتمالا مختلف

امر این که دارد، کاربرد مختلف علوم بین در و بوده برخوردار زیادی رشد از خوشه�ای تحلیل نخست:

علوم پژوهشگران که شده باعث این و فهمید می�توان علمی مجلات در چاپ�شده مقاله�ی هزاران از را

کسانی چه توسط این�که از دقیقی اطلاعات همین برای بمانند. بی�خبر دیگر علوم در آن رشد از مختلف

نیست. موجود کرده، رشد علوم از کدام�یک در یا شده داده توسعه

٢۵Classification
٢۶Unsupervised learning
٢٧Munsche and Whitaker
٢٨De Jager
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از: عبارتند که دارد وجود خوشه نوع چندین حقیقت در و ندارد، وجود خوشه برای کلی تعریف دوم:

ببینید). را ٢.١ (شکل غیره و محدب٣١ خوشه�های خطی٣٠، خوشه�های کروی٢٩، خوشه�های

خوشه�ها از مختلفی انواع :٢.١ شکل

را کاربر ذهن به�راحتی موجود، مختلف نرم�افزارهای همچنین و روش�ها از گسترده�ای مجموعه�ی

دهد نشان که معیاری ولی کند، انتخاب مسأله حل برای مناسب دیدگاه یک که می�کند نکته این مشغول

روش بهترین داده�ها نوع و مسائل روی از کاربرها و نیست موجود دارد برتری دیگر تکنیک بر تکنیکی

می�کنند. انتخاب را

باشد: زیر ویژگی�های دارای باید خوشه�ای تحلیل

مختلف، شکل�های با خوشه�هایی کشف صفات، از مختلف انواع برای بودن مناسب مقیاس�پذیری،

داده�های به رسیدگی توانایی ورودی، پارامترهای تعیین برای زمینه شناخت برای مینیمال پیشنیازهای

بیشتر گاهی آ (برای کاربرد و تفسیر قابلیت و ورودی داده�های ترتیب به نبودن حساس پرت، و دورافتاده

ببینید). را ١٣٨٩ داورزنی،

از: عبارتند خلاصه، طور به خوشه�بندی، در موجود مشکلات از برخی همچنین

نیست. نیازها همه پاسخگوی کافی اندازه به خوشه�بندی تکنیک�های .١

است. مشکل�آفرین پیچیدگی، خاطر به بالا بعد با داده�ها زیاد تعداد بررسی .٢

٢٩Spherical cluster
٣٠Linear cluster
٣١Convex cluster
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دارد. بستگی واحدها بین تعریف�شده فاصله به روش، بودن مؤثر .٣

به�خصوص آن، تعریف که کرد تعریف را آن باید باشد، نداشته وجود واضحی فاصله اندازه یک اگر .۴

نیست. آسانی کار چندبعدی فضای در

باشد. تفسیر قابل مختلف صورت�های به می�تواند، خوشه�بندی الگوریتم�های نتایج .۵

که می�آورد به�وجود را ساختاری درعوض نباشد، داده�ها ساختار تشخیص به قادر خوشه�ای تحلیل اگر

باشند. همگن بیش و کم مناسب، نسبتاً روش یک با جداشده هم از داده�های مجموعه

تغییر کاربردها، در دهیم. نمایش مناسب صورت به را داده�ها باید خوشه�ای، تحلیل اجرای برای آغاز در

گردد. منجر متفاوتی خیلی خوشه�بندی ساختار به می�تواند اندازه�گیری واحد

و ١.١ جدول در نفر چهار سانتی�متر) (برحسب قد و سال) (برحسب سن کنید فرض .١.٢.١ مثال

باشند. شده داده نمایش ٣.١ نمودار در آن دوبعدی نمودار

١.٢.١ مثال سال و سانتیمتر برحسب سن و قد مقادیر :١.١ جدول

صفت
(cm)قد (yr)سن نفر
١٩٠ ٣۵ A
١٩٠ ۴٠ B
١۶٠ ٣۵ C
١۶٠ ۴٠ D

داشت. خواهیم را ۴.١ نمودار و ٢.١ جدول کنیم بیان (١ft=٣٠/۴٨cm) فوت برحسب را قد اگر حال

داده�ها کردن استاندارد می�تواند اندازه�گیری، واحد به وابستگی از دوری برای راه یک کاربردها در

٢.١ و ١.١ جدول استانداردشده�ی مقادیر ٣.١ جدول می�گیرد. صورت آ�.٨.٠ تعریف به توجه با که باشد

است. شده رسم ۵.١ نمودار صورت به و می�باشد

دهد خوشه یک تشکیل تنهایی به می�تواند فرد هر یعنی داریم، خوشه چهار می�دهد نشان ۵.١ نمودار

مختلف انواع برای خوشه�بندی الگوریتم�های بگیریم. نظر در خوشه یک عضو را افراد همه می�توانیم یا
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١.٢.١ جدول قد و سن نمودار :٣.١ شکل

١.٢.١ مثال سال و فوت برحسب سن و قد مقادیر :٢.١ جدول

صفت
(ft)قد (yr)سن نفر
۶.٢ ٣۵ A
۶.٢ ۴٠ B
۵.٢ ٣۵ C
۵.٢ ۴٠ D

٢.١ جدول قد و سن نمودار :۴.١ شکل

فهمیده درست مشابهت٣٢ اندازه�ی و کردن نرمال مقیاس، قبیل: از عامل�هایی اینکه مگر سازگارند داده�ها

٣٢Proximity Measure
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١.٢.١ مثال شده�ی استاندارد مقادیر :٣.١ جدول

صفت
(cm)قد (yr)سن نفر

١ -١ A
١ ١ B
-١ -١ C
-١ ١ D

٣.١ جدول قد و سن نمودار :۵.١ شکل

کنند. اشتباه دچار نتایج تفسیر در را شخص و نشوند

می�کنند. گروه�بندی نمونه دو بین مشابهت اندازه براساس را داده�ها یا نمونه�ها خوشه�بندی، الگوریتم�های

استاندارد صورت دو به نیاز خوشه�ای، تحلیل برای که هستند خام داده�های شامل نمونه�ها مجموعه�ی

داریم. نزدیکی٣۴ ماتریس و الگو٣٣ ماتریس

الگو ماتریس ٢.٢.١

بعد هر که می�شوند، داده نمایش چندبعدی فضای یک در (نقاطی) بردارهایی به�وسیله�ی معمولا نمونه�ها

کدام هر که باشیم داشته نمونه n کنیم فرض اگر می�دهد. نشان را نمونه از مشخص (متغیر) صفت یک

٣٣Pattern matrix
٣۴Proximility matrix
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این سطر هر که دهیم تشکیل می�توانیم را n × d نمونه ماتریس یک درحقیقت باشند، صفت d دارای

ماتریس، این دیگر نام می�باشد. نمونه به مربوط صفت یک ستون هر و نمونه یک نشان�دهنده ماتریس

درایه�های (چون است برده به�کار را دووجهی٣۶ ماتریس عبارت (١٩۶۴) تاکر٣۵ می�باشد. داده ماتریس

است: زیر ماتریسی ساختار دارای �n× d نمونه�ی یک و متفاوت�اند) ستون�ها و سطرها
x١١ . . . x١d
... . . . ...

xnd . . . xnd



(مشابهت) نزدیکی ماتریس ٣.٢.١

این نیازمندیم. نزدیکی ماتریس نام به ماتریسی به خوشه دو کردن٣٧ ادغام برای خوشه�بندی روش�های در

استفاده با که هستند) یکی متناظر ستون�های با سطرها (چون می�باشد n× n ماتریس یک که ماتریس

عدم اندازه�ی یا مشابهت٣٨ اندازه�ی آن، jام ستون و iام سطر مؤلفه�های و شده ساخته نمونه ماتریس از

مشابهت برای معیاری عنوان به اقلیدسی فاصله�ی یا همبستگی ضریب از (می�توان می�باشند مشابهت٣٩

است. متقارن ماتریس این وضوح به نمود). استفاده

می�تواند مطالعه مورد صفت دو باشند دستگاه یک توسط تولیدشده تراشه�های نمونه�ها اگر .٢.٢.١ مثال

اگر الگو ماتریس برای می�دهد. نشان را آن نمونه ماتریس ۴.١ جدول که باشد تراشه�ها طول و عرض

نزدیکی ماتریس آنگاه بگیریم، نظر در pij =
√

(xi − xj)٢ + (yi − yj)٢ فاصله�ی را نزدیکی اندازه�ی

می�آید: در زیر صورت به

٣۵Tucker
٣۶Two mode
٣٧Merge
٣٨Similarity measure
٣٩Dissimilarity measure
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٢.٢.١ مثال نمونه�ی چهار متناظر الگوی ماتریس :۴.١ جدول

صفت
Y X تراشه
٢ ١ P١
٣ ٢ P٢
٣ ١ P٣
۴ ٢ P۴



P١ P٢ P٣ P۴

P١ ٠
√
٢ ١

√
۵

P٢
√
٢ ٠ ١ ١

P٣ ١ ١ ٠
√
٢

P۴
√
۵ ١

√
٢ ٠


نزدیکی اندازه�ی اگر می�دهیم. توضیح بیشتر را نزدیکی اندازه�ی نزدیکی، ماتریس بهتر تفهیم برای

فاصله�ی چه هر که صورت بدین داریم، مشابهت عدم اندازه�ی یک بگیریم نظر در اقلیدسی فاصله�ی را

عدم باشد کمتر فاصله هرچه و شده بیشتر نمونه دو بین مشابهت عدم باشد بیشتر نمونه دو بین اقلیدسی

می�گردد. بیشتر نمونه دو مشابهت اندازه آن صورت این در که می�شود کمتر نیز مشابهت

کند: صدق زیر شرط سه در باید jام و iام نمونه�ی بین نزدیکی اندازه�ی هر کلی طور به

dis(i, i) = ٠ ∀i مشابهت عدم برای (آ) .١

sim(i, i) ≥ maxi sim(i, k) ∀(i, k) مشابهت برای (ب)

p(i, k) = p(k, i) ∀(i, k) .٢

p(i, k) ≥ ٠ ∀(i, k) .٣

می�باشد. نمونه ماتریس iام سطر یا نمونه iامین ،i = ١,٢, ..., n ،xi = (xi١, xi٢, ..., xid)
T بردار

ماتریس حالی�که در برنمی�گیرد، در را کیفی داده�های و بوده مناسب کمی داده�های برای نزدیکی ماتریس

راستا این در می�رسد. نظر به لازم مشابهت ماتریس معرفی آتی موارد برای لذا است. فراگیر مشابهت
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کنیم. تعریف را مشابهت عدم و مشابهت اندازه�ی داریم نیاز تنها

مشابهت عدم اندازه

و iام نمونه�ی برای آن کلی شکل که است مینکوفسکی۴٠ فاصله�ی مشابهت عدم مهم اندازه�های از یکی

از: است عبارت kام

dis(i, k) =

 d∑
j=١

|(xij − xkj)|r
 ١

r

= (||xi − xk||r)
١
r

داریم: خاص حالت�های در

(r = ١) منهتن۴١ فاصله .١

dis(i, k) =
d∑

j=١
|(xij − xkj)|

(r = ٢) اقلیدوسی فاصله .٢

dis(i, k) =

[
d∑
ij

(xij − xkj)٢

] ١
٢

=
[
(xi − xk)

T (xi − xk)
] ١
٢ =

(
||xi − xk||٢

) ١
٢

(r → ∞) سوپریمم فاصله .٣

dis(i, k) = sup
١≤j≤d

|(xij − xkj)|

مشابهت اندازه�ی

از: عبارتست jام و iام نمونه�ی بین همبستگی ضریب

|rik| =
∑d

j=١(xij − x̄i)(xkj − x̄k)√∑d
j=١(xij − x̄)٢

∑d
j=١(xkj − x̄k)٢

, i, k = ١, ..., n

است. l = i, k و x̄l =
١
d

∑d
j=١ xij آن در که

۴٠Minkowski
۴١Manhatan
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الگوریتم�ها و خوشه�بندی روش�های ٣.١

نظر مورد مختلف مقاصد همچنین و داده�ها از وسیعی سطوح برای خوشه�بندی از مختلفی روش�های امروزه

گروه�بندی ما مدنظر شاخه�ی و است رده�بندی۴٢ از زیرمجموعه�ای خوشه�بندی دارد. وجود خوشه�بندی در

شبکه۴۴ بر مبتنی مدل، بر مبتنی افرازی، سلسله�مراتبی، خوشه�بندی شامل خود که می�باشد نظارت۴٣ بدون

می�پردازیم. افرازی و سلسله�مراتبی متداول روش دو بیان به بخش این در می�شود. چگالی۴۵ بر مبتنی و

می�باشد. افرازی روش�های جزء و K-میانگین خوشه�بندی پایان�نامه این در شده برده به�کار روش

سلسله�مراتبی خوشه�بندی ١.٣.١

می�باشد. آنها تقسیم یا خوشه�ها کردن ترکیب سلسله�مراتبی، شیوه�ی به خوشه�بندی روش�های اساس و پایه

سلسله�مراتبی روش�های می�باشد. تقسیمی۴٧ و تجمعی۴۶ نوع دو بر سلسله�مراتبی خوشه�بندی روش

گروه یک تشکیل دارند را تشابه بیشترین که مشاهداتی و می�شود شروع مشاهدات تمام با تجمعی

سلسله�مراتبی روش�های می�کند. پیدا ادامه یابد کاهش تشابه میزان زمانی�که تا روند این می�دهند.

به�طوری می�شود تقسیم زیرگروه دو به مشاهدات از اولیه گروه یعنی است تجمعی روش برخلاف تقسیمی

زیرگروه�های به گروه�ها این دارد. زیادی اختلاف دیگر گروه مشاهدات از زیرگروه هر مشاهدات که

می�یابد. ادامه دهد زیرگروه یک تشکیل مشاهده هر زمانی�که تا روند این و می�شوند تقسیم غیرمشابه

می�باشد. مشاهده قابل ۶.١ نمودار صورت به تقسیمی و تجمعی روش دو هر نتایج

می�کنیم. تشریح را لانه�ای افرازهای دنباله ادامه در

است: شده تشکیل زیر صورت به نمونه n از S مجموعه�ی

S = {x١, x٢, . . . , xn}

۴٢Classificatin
۴٣Unsupervised
۴۴Grid-based clustering
۴۵Density-based clustering
۴۶Agglomerative
۴٧Divisive
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تقسیمی و تجمعی روش دو مقایسه�ی :۶.١ شکل

تفکیک {c١, c٢, . . . , cm} زیرمجموعه�های به را S ،S از C افراز یک است. نمونه iامین ،xi آن در که

می�کنند: صدق زیر شرط در که می�کند

ci ∩ cj = ∅ ∀i ̸= j i, j = ١,٢, . . . ,m

c١ ∪ c٢ ∪ . . . ∪ cm = S

افراز به نسبت B افراز می�نامند. خوشه را افراز این مؤلفه�های که است افراز یک خوشه�بندی نتیجه در

مؤلفه�های کردن ادغام از C یعنی باشد، C مؤلفه یک از زیرمجموعه�ای B مؤلفه هر اگر است، لانه�ای C

اگر مثال برای است. شده تشکیل B

C = {(x١, x٣, x۵, x٧), (x٢, x۴, x۶, x٨), (x٩, x١٠)}

و خوشه سه با را

B = {(x١, x٣), (x۵, x٧), (x٢), (x۴, x۶, x٨), (x٩, x١٠)}

از خوشه�بندی یک دو هر B و C و است لانه�ای C به نسبت B آنگاه کنیم، تعریف خوشه پنج با را

نمونه�های مجموعه

{(x١, x٢, x٣, x۴), (x۵, x۶, x٧, x٨), (x٩, x١٠)}
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می�باشند.

به نسبت افراز هر که است افرازهایی از دنباله یک سلسله�مراتبی خوشه�بندی بالا، اطلاعات به توجه با

است. لانه�ای بعدی افراز

افرازی خوشه�بندی ٢.٣.١

روش دو هر می�باشد. افرازی روش یا سلسله�مراتبی غیر خوشه�بندی خوشه�بندی، روش از دیگر نوع

فقط افرازی خوشه�بندی روش�های دارند، را خود به مخصوص کاربرد زمینه�های افرازی و سلسله�مراتبی

نیز الگو ماتریس به آن بر علاوه سلسله�مراتبی روش�های صورتی�که در دارند، مشابهت ماتریس به نیاز

دارند. نیاز

به نیاز دلیل به رفتاری و اجتماعی زیست�شناسی، علوم در بیشتر سلسله�مراتبی خوشه�بندی روش�های

آن�ها در که مهندسی کاربردهای در افرازی تکنیک�های و است پرطرفدار بسیار رده�بندی�های ساختن

آن�که دلیل به خوشه�بندی افرازی روش�های می�شود. واقع استفاده مورد دارند اهمیت تکی افرازهای

نمی�شوند ذخیره برنامه اجرای طول در اصلی داده�های همچنین و ندارد مشابهت ماتریس تعیین به نیازی

است. مناسب بسیار حجیم داده�های مجموعه نمایش برای

کرد: بیان زیر کلی صورت به می�توان را افرازی خوشه�بندی مسأله�ی

تعیین خوشه یا گروه k صورت به را نمونه�ها از افرازی مفروض�اند. بعدی d متریک فضای در نمونه n

یکدیگر به دیگر مختلف خوشه�های نمونه�های از بیشتر خوشه یک به متعلق نمونه�های طوری�که به کنید

خوشه�بندی معیار یک نباشد. یا باشد مشخص قبل از می�تواند خوشه�ها، تعداد k مقدار باشند. شبیه

طبقه�بندی موضعی یا فراموضعی صورت به می�توان را معیارها شود. انتخاب باید خطا، دوم توان مانند

هر که می�دهد شکل بدین را خوشه�ها و می�کند انتخاب را نمونه k ابتدا در فراموضعی معیار یک کرد.

k موضعی، معیار ولی می�گیرد؛ قرار خوشه آن در باشد متشابه�تر اولیه نمونه k این از یکی به که نمونه�ای

هستند. همسایگی�ها نزدیک�ترین دارای که ناحیه�ای k یا می�کند تعیین ناحیه�ها تراکم برحسب را خوشه

افرازهای کلیه به�ازای را آن و کرده انتخاب را معیار یک است. مستقیم افرازی مسأله این نظری حل راه

نمایید. انتخاب می�سازد بهینه را معیار این که را افرازی و کنید ارزیابی خوشه k شامل ممکن
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شهودی مفاهیم که است معیار یک انتخاب می�شود مواجه آن با افرازی خوشه�بندی که مشکلی اولین

پارامترهای به شدیداً معیارها کند. ترجمه معقول ریاضی فرمول�های صورت به را، خوشه درباره�ی فرد

ساختارهای تا باشند پیچیده کافی اندازه�ی به ولی ساده، باید محاسباتی دلایل به و دارند وابستگی مسأله

دهند. بازتاب را گوناگون داده�های

بدین که می�باشد، داده�ها از متوسط تعداد برای حتی افرازها این نجومی ارقام روش این مشکل دومین

است. عملی غیر افرازها کلیه به نسبت معیار ساده�ترین حتی ارزیابی ترتیب

نمونه�ها ترتیب از می�دهد. نشان را خوشه k صورت به نمونه n خوشه�بندی�های تعداد S(n, k) کنید فرض

ممکن حالات تعداد است. شده صرف�نظر تهی خوشه�های تعداد و خوشه�ها خود ترتیب و خوشه هر در

دوم) نوع از استرلینگ۴٩ (اعداد جزئي۴٨ تفاضلی معادله�ی جواب با خوشه k به نمونه �n افراز برای

می�آید: به�دست

S(n, k) =
١
k!

k∑
i=١

(−١)i
(
k

i

)
(i)n

عدد این و داریم افراز ٣۴١٠۵ خوشه، ۴ به نمونه ١٠ افراز برای می�دهند، نشان محاسبات که همانطور

پس است. داشته زیادی خیلی رشد که ١١٢۵٩۶۶۶٠٠٠ با است برابر خوشه ۴ به نمونه ١٩ افراز برای

است. ناممکن کاری نمونه�ها از کم تعداد برای حتی ممکن افرازهای همه�ی تعیین

افرازی خوشه�بندی کلیات

nk دارای ck که کنیم افراز گونه�ای به {C١, C٢, . . . , Ck} خوشه K به را بعدی d نمونه n کنید فرض

مرکز یا میانگین بردار و
∑K

k=١ nk = n طوری�که به است. خوشه یک به متعلق فقط نمونه هر و نمونه

یعنی می�شود، تعریف خوشه این مرکزیت عنوان به ck خوشه

ck =
١
nk

nk∑
i=١

x
(k)
(i) =

(
C

(k)
١ , C

(k)
٢ , . . . , C

(k)
d

)
است. ck خوشه به متعلق iام نمونه x(k)

i = (x
(k)
i١ , x

(k)
i٢ , . . . , x

(k)
id ) آن در همچنین

e٢k =

nk∑
i=١

(x
(k)
i − ck)

T (x
(k)
i − ck) =

nk∑
i=١

||x(k)
i − ck||٢

۴٨Partial differnce equation
۴٩Stirling numbers
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مرکز و ck در نمونه هر بین اقلیدسی فاصله�های دوم توان مجموع برابر که kام خوشه�ی خطای دوم توان

می�شود. نامیده نیز خوشه درون تغییرات خطا دوم توان�های این می�باشد. ck خوشه�اش

نمونه�ای کواریانس ماتریس φ آن در که {d(i, k) = (xi, xk)
Tφ(xi, xk)}ماهالانوبیس فاصله دوم توان

بین اختلاف مجموع E٢
K =

∑K
k=١ e

٢
k و رود به�کار خطا دوم توان عنوان به می�تواند نیز می�باشد آمیخته

شود. مینیمم باید که خوشه�هاست

K-میانگین روش

که خوشه�ای به را آیتم هر که الگوریتمی توصیف برای را K−میانگین عبارت (١٩۶٧) کوئین مک

روش یک آن سادگی رغم علی روش این می�دهد. نسبت باشد داشته را (میانگین) مرکز نزدیکترین

روش این می�شود. محسوب فازی) خوشه�بندی (مانند دیگر خوشه�بندی روش�های از بسیاری برای پایه

از ثابت تعداد برای که هستند مشابه روالی دارای آنها همه�ی ولی است شده بیان مختلفی الگوریتم�های

دارند: را زیر موارد آوردن به�دست در سعی خوشه�ها

خوشه هر به متعلق نقاط میانگین همان واقع در که خوشه�ها مراکز عنوان به نقاطی آوردن به�دست •

هستند.

دارا را خوشه آن مرکز تا فاصله کمترین داده آن که خوشه یک به داده�ها از نمونه هر دادن نسبت •

باشد.

مراکز عنوان به تصادفی صورت به نقاطی نیاز، مورد خوشه�های تعداد به ابتدا روش این از ساده�ای نوع در

خوشه�ها این از یکی به (شباهت) نزدیکی میزان به توجه با داده�ها بقیه�ی سپس می�شوند. انتخاب خوشه

از میانگین�گیری با می�توان سپس می�شود، حاصل اولیه خوشه�های ترتیب بدین و می�شود داده نسبت

نسبت جدید خوشه�های به را داده�ها مجدداً و کرد محاسبه خوشه آن برای جدیدی مراکز خوشه هر داده�های

نشود. حاصل خوشه�ها در تغییری که می�کند پیدا ادامه زمانی تا روند این داد.

می�شود: تشکیل زیر مرحله سه از فرآیند این نوع، ساده�ترین در
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مرکز اولین عنوان به تصادفی به�طور را مشاهده k تعداد سپس و خوشه k تعداد کردن مشخص .١

می�کند پیدا اختصاص خوشه�ای به مشاهده هر خوشه�ها دادن تشکیل برای می�گیریم. نظر در خوشه

باشد. تصادفی شده انتخاب شیء نزدیکترین با متناظر که

که خوشه�ای به مشاهده هر و می�شوند محاسبه خوشه�ها خوشه) مرکز (یا چندمتغیره میانگین�های .٢

می�شود. تشکیل جدید خوشه k و می�کند پیدا تخصیص دارد نزدیک�تری میانگین

و می�شود تکرار نکنند تغییر بعد مرحله به مرحله یک از خوشه�ها میانگین زمانی�که تا ٢ مرحله .٣

می�شود. متوقف الگوریتم سپس

می�شود: تعریف زیر رابطه وسیله به خوشه�ها مرکز به نزدیکی معیار K−میانگین روش در

d٢E(x, x̄c) = (x− x̄c)
′
(x− x̄c) =

∑
k

(xik − x̄ck)
٢,

می�باشد. cام خوشه مرکز x̄c و مشخص مشاهده یک x = (x١, ..., xp)
′ طوری�که به

اصلی نقاط اولیه انتخاب یا اولیه افراز به بستگی اندازه�ای تا خوشه�ها به داده�ها نهایی دادن نسبت

دارد. (میانگین�ها)

می�کنیم. مطرح (١٣٨۵) حسن�زاده از را زیر ساده�ی مثال مطلب شدن روشن برای

داده�ها گرفته�ایم، اندازه D و C ،B ،A عنصر چهار برای را X٢ و X١ متغیر دو کنید فرض .١.٣.١ مثال

است. ۵.١ جدول در

١.٣.١ مثال الگو ماتریس :۵.١ جدول

سیستم A B C D

X١ ۵ −١ ١ −٣
X٢ ٣ ١ −٢ −٢

خوشه آن به نزدیک�تر خوشه یک داخل عناصر طوری�که به است خوشه k = ٢ به عناصر تقسیم هدف

افراز خوشه دو به دلخواه به�طور را عناصر K−میانگین روش پیاده�سازی در باشد. دیگر خوشه به نسبت
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بنابراین می�کنیم. محاسبه خوشه�ها میانگین برای را (x̄١, x̄٢) مولفه�های و (CD) و (AB) مانند می�کنیم

داریم: ۶.١ جدول طبق ١ مرحله�ی در

١.٣.١ مثال اول مرحله�ی در میانگین مؤلفه�های :۶.١ جدول

خوشه�ها X̄١ X̄٢

AB (۵+ (−١))/٢ = ٢ (٣+ ٢/(١ = ٢
CD (١+ (−٣))/٢ = −١ ((−٢) + (−٢))/٢ = −٢

می�باشد. گروه نزدیک�ترین به دادن نسبت و گروه مرکز از عنصر هر برای اقلیدسی فاصله محاسبه ٢ مرحله

شود. محاسبه مجدداً باید خوشه میانگین شود، داده حرکت اولیه گروه از عنصر هر اگر

d٢(A, (AB)) = (۵− ٢(٢ + (٣− ٢(٢ = ١٠

d٢(A, (CD)) = (۵+ ٢(١ + (٣+ ٢(٢ = ۶١

نمی�شود. ایجاد A عنصر خوشه�ی در تغییری پس است، (CD) خوشه از نزدیک�تر (AB) خوشه به A

d٢(B, (AB)) = (−١− ٢(٢ + (١− ٢(٢ = ١٠

d٢(B, (CD)) = (−١+ ٢(١ + (١+ ٢(٢ = ٩

می�شود. منتقل نزدیک�تر خوشه�ی به بنابراین است، (AB) خوشه�ی از نزدیک�تر (CD) خوشه�ی به B

داشت: خواهیم ٧.١ جدول در

١.٣.١ مثال دوم مرحله�ی در میانگین مؤلفه�های :٧.١ جدول

خوشه X̄١ X̄٢

A ۵ ٣
BCD −١ −١

خوشه هر میانگین از فاصله دوم توان مقادیر و می�کنیم کنترل مجدد دادن نسبت برای را عنصر هر دوباره

داریم. ٨.١ جدول در را

می�باشند. A و (BCD) که است نهایی خوشه�های تعداد k = ٢ نتیجه در



٢١ الگوریتم�ها و خوشه�بندی روش�های .٣.١

١.٣.١ مثال گروه هر میانگین از فاصله دوم توان :٨.١ جدول

خوشه A B C D

A ٠ ۴٠ ۴١ ٨٩
BCD ۵٢ ۴ ۵ ۵

تعیین�شده، پیش از خوشه�های تعداد بر را اطلاعات که است این K−میانگین خوشه�یابی روش کار مبنای

مربوط طبقه مداوم تغییر با کار این شود. حداقل خوشه درون اطلاعات تغییرپذیری تا می�کند تقسیم طوری

برای K−میانگین خوشه�یابی در معمولا می�شود. انجام مختلف طبقات مراکز و اطلاعات از بردار هر به

می�شود. استفاده اقلیدسی فاصله از خوشه�ها مراکز به داده�ها نزدیکی میزان اندازه�گیری

آورید. به�دست خوشه دو ٢.٣.١ الگوی ماتریس و K−میانگین روش از استفاده با .٢.٣.١ مثال

٢.٣.١ مثال الگوی ماتریس :٩.١ جدول

دوم صفت اول صفت نمونه
٢ ٠ x١

٠ ٠ x٢

٠ ١٫ ۵ x٣

٠ ۵ x۴

٢ ۵ x۵

می�کنیم. انتخاب تصادفی به�طور را C٢ = {x٣, x۵} و C١ = {x١, x٢, x۴} خوشه�ی دو ابتدا

از: عبارتند خوشه دو این مرکزیت

c١ =

(
٠+ ٠+ ۵

٣ ,
٢+ ٠+ ٠

٣

)
= (١٫ ۶۶,٠٫ ۶۶)

c٢ =

(
١٫ ۵+ ۵

٢ ,
٠+ ٢
٢

)
= (٣٫ ٢۵,١٫ ٠٠)
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خوشه�ها درون اختلاف

e٢١ = [(٠− ١٫ ۶۶)٢ + (٢− ٠٫ ۶۶)٢] + [(٠− ١٫ ۶۶)٢ + (٠− ٠٫ ۶۶)٢]

+[(۵− ١٫ ۶۶)٢ + (٠− ٠٫ ۶۶)٢] = ١٩٫ ٣۶

e٢٢ = [(١٫ ۵− ٣٫ ٢۵)٢ + (٠− ٢(١] + [(۵− ٣٫ ٢۵)٢ + (٢− ٢(١] = ٨٫ ١٢

می�کنیم. محاسبه مرحله هر در را کل دوم توان�های مجموع درون�خوشه�ای تغییرات بررسی برای

E٢ = e٢١ + e٢٢ = ١٩٫ ٣۶+ ٨٫ ١٢ = ٢٧٫ ۴٨

C٢ = {x۴, x۵} و C١ = {x١, x٢, x٣} از عبارتند ١٠.١ جدول طبق جدید خوشه�های حال

٢.٣.١ مثال اول تکرار در خوشه�ها مراکز از نمونه�ها فاصله�ی :١٠.١ جدول

خوشه نزدیکترین C٢ خوشه�ی مرکز از فاصله C١ خوشه�ی مرکز از فاصله نمونه
C١ ٣٫ ۴ ٢٫ ١۴ x١

C١ ٣٫ ۴ ١٫ ٧٩ x٢

C١ ٢٫ ٠١ ٠٫ ٨٣ x٣

C٢ ٢٫ ٠١ ٣٫ ۴١ x۴

C٢ ٢٫ ٠١ ٣٫ ۶ x۵

خوشه دو c١مرکزیت = (٠٫ ۵,٠٫ ۶٧)

c٢ = (۵,١)

خوشه�ها درون اختلاف
e٢١ = ۴٫ ١٧

⇒ E٢ = ۶٫ ١٧

e٢٢ = ٢٫ ٠٠

آمده به�دست همگرایی معیار و نمی�کنند تغییر C٢ و C١ خوشه�های اعضای می�شود دیده ١١.١ جدول در

است.
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٢.٣.١ مثال دوم تکرار در خوشه�ها مراکز از نمونه�ها فاصله�ی :١١.١ جدول

خوشه نزدیکترین C٢ خوشه�ی مرکز از فاصله C١ خوشه�ی مرکز از فاصله نمونه
C١ ۵٫ ١ ١٫ ۴٢١ x١

C١ ۵٫ ١ ٠٫ ٨٣۶ x٢

C١ ٣٫ ۶۴ ١٫ ٢٠۴ x٣

C٢ ١ ۴٫ ۵۵ x۴

C٢ ١ ۴٫ ۶٩ x۵

K−میانگین خوشه�بندی روش مشکلات

و نبوده یکتا آن نهایی جواب ولی است، شده تضمین K−میانگین الگوریتم خاتمه�پذیری اینکه رغم علی

است: زیر مشکلات دارای روش این کلی طور به نمی�باشد. بهینه نتیجه همواره

دارد. وابستگی اولیه خوشه�های انتخاب به نهایی جواب •

ندارد. وجود اولیه خوشه�های مراکز انتخاب برای مشخص روشی •

بهبود و تغییر برای راهی شد صفر خوشه�ای به متعلق داده�های تعداد الگوریتم از تکراری در اگر •

ندارد. وجود روش ادامه�ی

موارد در معمولا اما باشد مشخص ابتدا از خوشه�ها تعداد که است این بر فرض روش این در •

نیست. مشخص خوشه�ها تعداد زیادی

انقباضی برآوردگر ۴.١

توان�های کمترین برآوردگر ،MLE) اولیه یا خام برآوردگر ترکیب از که است برآوردگری انقباضی برآوردگر

اطلاعات از که است مقادیر جهت در بهبود این� می�یابد. بهبود اطلاعات سری یک با (... بیزی یا دوم

میانگین معیار با می�توان را برآوردگرها بهبود کلی حالت در اولیه. برآوردگر جهت در نه آمده به�دست دیگر

مقدار یک یا صفر سمت به می�تواند انقباض صورت این در کرد. گیری اندازه (MSE) خطا۵٠ دوم توان

۵٠Mean squared error
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کمتر MSE با ولی اریب به نااریب برآوردگر یک تبدیل صورت به معمولا انقباض این اثر باشد. ثابت

یافت. نیز را نااریب و استاین نوع از انقباضی برآوردگرهای می�توان حال عین در می�باشد.

بردار X = (X١, ..., Xp)
′ و باشد p بعد با میانگین نامعلوم پارامتر یک θ = (θ١, ..., θp)

′ کنید فرض

که X مشاهدات پایه�ی بر θ̂ برآوردگر بهترین یافتن .X ∼ Np(θ, Ip) طوری�که به p-بعدی مشاهدات

θ̂ برآوردگر یک کارایی سطح زیان، خطای دوم توان اساس بر بگیرید. نظر در را ،θ̂ = δ(X) آن در

شود. قضاوت مخاطره تابع توسط می�تواند

R(θ, θ̂) = MSE(θ̂) = E[L(θ, θ̂)]

کنید. مراجعه (١٣٩٠) نوروزی�راد به خصوص این در بیشتر گاهی آ برای

در که است X + g(X) صورت به انقباضی برآوردگر کلی شکل آن�گاه باشد تصادفی متغیر یک X اگر

اگر دارد برتری X بر انقباضی برآوردگر می�باشد. اندازه�پذیر تابع یک g(·) آن

∀ θ ∈ Θ : R(θ,X + g(X)) < R(θ,X)

از: عبارتند آن�ها از نمونه دو می�آید، به�دست متفاوتی برآوردگرهای مختلف g(·) توابع به�ازای

صفر سمت به انقباضی برآوردگر .١

g(x) = (١− c)X = X − cX ٠ ≤ c ≤ ١

m ثابت عدد یک سمت به انقباضی برآوردگر .٢

g(x) = m+ c(X −m) = (١− c)m+ cX ٠ ≤ c ≤ ١

می�پذیرد. متفاوتی مقادیر زیان، تابع و توزیع نوع به بسته و است انقباضی ثابت c آن در که

شده استفاده آماری برآوردهای مسائل در گسترده�ای طور به جیمز-استاین رهیافت اخیر، دهه�های در

شد. آغاز چندمتغیره نرمال میانگین نقطه�ای برآورد زمینه در کار این است.

طبیعی برآوردگر ،(p ≥ ٣) p-متغیره نرمال توزیع در که داد نشان استاین۵١ چارلز ،١٩۵۶ سال در

بهبود برای انگیزه ایجاد سبب موضوع این است. غیر�مجاز دوم، توان زیان تابع تحت نمونه میانگین

دادند ارائه برآوردگری (١٩۶١) استاین و جیمز۵٢ سپس شد. برآوردیابی مختلف مسائل در برآوردگرها
۵١Stein
۵٢James
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میانگین به نسبت کمتری مخاطره دارای برآوردگر این دیگر عبارت به داشت. برتری نمونه میانگین بر که

تلاش زیادی افراد آن از پس زیرا کرد. ایجاد آمار مختلف شاخه�های در بزرگی تحول یافته این بود. نمونه

مخاطره دارای پارامتر فضای مختلف شرایط در که دهند ارائه استاین ـ جیمز نوع از برآوردگرهایی کردند

باشد. کمتر

در دارد. برتری نمونه میانگین خطی برآوردگر بر که است، غیرخطی برآوردگری استاین ـ جیمز برآوردگر

کمترین اساسنظریه بر که پایایی، و نااریبی قبیل از نمونه�ای، میانگین برآوردگر خواصخوب تمامی نتیجه

براین گرفتند. قرار جیمز-استاین برآوردگر تاثیر تحت می�آیند، بدست ماکزیمم درستنمایی و دوم توان�های

(برآوردگر استاندارد برآوردگر بر یکنواخت به�طور که برآوردگری استاین، چارلز پرفسور افتخار به اساس

استاین نوع برآوردگر را دارد برتری (MLE ماکزیمم درستنمایی برآوردگر و LSE دوم توان�های کمترین

برآوردگرهای کلی ساختار باشد، مکان پارامتر طبیعی برآوردگر X ∈ Rp کنید فرض می�نامند. (SE)

است. زیر صورت به مکان استاین نوع

δJSa (X) =
(
١− a

∥X∥٢
)
X, ٠ < a < ٢(p− ٢)

برآوردگرهای رده�ی در LS برآوردگر گاس-مارکف۵٣، قضیه بنابه است. پارامتر فضای بعد p آن در که

شدن اریب ازای در است ممکن اما (٢٠٠٧ (شائو۵۴، است واریانس کمترین دارای خطی نااریب

LS برآوردگر از کمتر مراتب به (مخاطره) واریانسی دارای که کنیم پیدا دست برآوردگری به برآوردگرها

است. خاصیت این دارای که است برآوردگرهایی از یکی انقباضی برآوردگر باشد.

انقباضی برآوردگر یک ،g(X) = − a
∥X∥٢X فرض با نیز استاین برآوردگر است مشخص که همانطور

می�شود. گفته نیز (SSE) استاین نوع انقباضی برآوردگر استاین، نوع برآوردگر به لذا است.

برآوردگر بهترین ،(MLE) ماکسیمم درستنمایی برآورد که می�دهد نشان متداول استنباط نتایج

هستند. نمونه میانگین برابر همگی دوم توان کمترین برآوردگر و خطی، نااریب

مجاز δ٠(X) = X سپس p ⩽ ٢ اگر برد: پی انگیز شگفت و توجه جالب پدیده یک به استاین اما

MLE بر δJS(X) = (١ − p− ٢
||X||٢

)X و است، مجاز غیر δ٠(X) = X ،p > ٢ اگر اما می�باشد؛

برآوردگر گرفت، نظر Xدر و ٠ از وزنی میانگین یک عنوان به می�توان را δJS(X) که آنجا از دارد. برتری

۵٣Gauss-Markow theorem
۵۴Shao
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می�کند. منقبض ٠ سمت به را X ،δJS(X) می�شود: نامیده انقباضی برآوردگر جیمز-استاین،

جیمز-استاین عمومی برآوردگر ١.۴.١

برآوردگر واریانس و می�کند ماکسیمم را درستنمایی تابع نمونه میانگین ، چندمتغیره نرمال داده�های برای

که دادند نشان (١٩۶١) استاین و جیمز اما .(UMV UE) است می�نیمم یکنواخت به�طور نااریب

میانگین بر شد، نامیده جیمز-استاین برآوردگر بعداً که آن�ها، برآوردگر و است غیرمجاز نمونه میانگین

کرد. غلبه بود بزرگ�تر ٢ از (p) داده�ها بعد زمانی��که نمونه

یک (١٩٧۵) باک۵۵ می�آید. بدست باشد X ∼ Np(θ, Ip) وقتی جیمز-استاین عمومی برآوردگر

باشند متفاوت واریانس دارای و همبسته است ممکن X اعضای وقتی جیمز-استاین عمومی برآوردگر

آورد. بدست

Q کواریانس ماتریس و θ میانگین بردار با p−متغیره نرمال توزیع دارای X مشاهده تک کنید فرض

برآوردگر یک که داد نشان باک است. مثبت معین متقارن کواریانس ماتریس یک Q طوری�که به باشد،

است: زیر صورت به شرایط این در عمومی جیمز-استاین

δJS(X) =

(
١− p̂− ٢

X tQ−١X

)
X

برابر و است Q ماتریس مؤثر۵۶ بعد p̂ که

p̂ =
tr(Q)

λmax(Q)

دارد. برتری p̂ > ٢ زمانی�که تا MLE(X) به عمومی جیمز-استاین برآوردگر این که داد نشان باک

جیمز-استاین عمومی برآوردگر و می�شود حقیقی مؤثر بعد ،p̂ = p داریم ،Q = Ip زمانی�که کنید توجه

می�شود. جیمز-استاین اصلی برآوردگر به تبدیل

جیمز-استاین برآوردگر مثبت قسمت

جیمز- اصلی برآوردگرهای از نامناسب جنبه یک باشد منفی است ممکن انقباض ضریب که امر این

است. برتر برآوردگر برآوردگر، از محدودشده قسمت یک که داد نشان می�توان و است استاین

۵۵Bock
۵۶Effective dimension
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باشد: y نامنفی قسمت y+ کنید فرض ، y اسکالر هر برای

y+ =

{
y, y ⩾ ٠
٠, y < ٠

است: زیر صورت به جیمز-استاین برآوردگر مثبت قسمت بنابراین

δPJS(X) =

(
١− p̂− ٢

X tQ−١X

)+

X

برآوردگر مثبت قسمت شده، داده نشان (١٩٩٩) ریچارد۵٨ و (١٩٩٨) کاسلا۵٧ و لهمن در که همان�طور

جیمز- برآوردگر مثبت قسمت یک از ما و دارد برتری جیمز-استاین اصلی برآوردگر به جیمز-استاین

به�کار گسترده به�طور اقتصاد و مهندسی در جیمز-استاین برآوردگر می�کنیم. استفاده رهیافتمان درون استاین

جیمز- نوع برآوردگرهای از می�خواهیم است. شده آن به کمتری توجه خوشه�ای تحلیل در ولی رود می

میانگین�های طوری�که به کنیم استفاده K-میانگین خوشه�ایی تحلیل در خوشه مرکز عنوان به استاین

شود. منقبض کل میانگین سمت به خوشه�ها

و هیچکاک۵٩ مثال، برای است. رایج امری خوشه�ای تحلیل در انقباض ایده�ی معین، شرایط در

داده�های خوشه�بندی انقباضدر شیوه�های که دادند نشان (٢٠٠٨) چن۶٠ و هیچکاک و (٢٠٠٧) همکاران

می�بخشد. بهبود را پیوسته چندمتغیره داده�های خوشه�بندی و می�رود به�کار دودویی داده�های و تابعی

با k-متغیره نرمال توزیع از هم�توزیع و مستقل ، Xi١, Xi٢, ..., Xini
مشاهدات بردار کنید فرض

زیرجامعه k از مشاهداتی یعنی باشد، i = ١, ..., k که ، Qi کواریانس ماتریس و µi میانگین بردارهای

X̄١, X̄٢, ..., X̄k یعنی K-میانگین الگوریتم به�وسیله�ی تولیدی خوشه�ی k نمونه�ی میانگین�های داریم.

می�شود: تعریف زیر به�صورت جیمز-استاین منقبض�شده مراکز می�گیریم. نظر در X̄ را کل نمونه میانگین و

X̄JS
i = X̄ +

(
١− p̂− ٢

(X̄i − X̄)TQ−١
i (X̄i − X̄)

)+

(X̄i − X̄) (١.١)

روش در خوشه مراکز عنوان به X̄JS
i (i = ١, ..., k) جیمز-استاین انقباضی برآوردگرهای از سپس

مقادیر باشد، معلوم زیرجامعه کواریانس ماتریس وقتی که کنید توجه می�کنیم. استفاده K−میانگین

۵٧Lehmann and Casella
۵٨Richard
۵٩Hitchcock
۶٠Chen



٢٨ تعاریف و مقدمات .١

در رایج (حالت باشند مجهول Qiها وقتی شود. استفاده منقبض�شده فرمول این در می�تواند Qi حقیقی

می�شود. استفاده ١.١ فرمول در Qi جای به Q̂i متناظر خوشه�ای درون نمونه کواریانس ماتریس از عمل)،

می�شود. خلاصه زیر صورت به استفاده مورد معین الگوریتم

: جیمز-استاین بر مبتنی خوشه�بندی الگوریتم

مراکز و کرده دسته�بندی خوشه k به آغازین نقطه k با K−میانگین روش از استفاده با را داده�ها .١

می�آوریم. به�دست را (X̄i) خوشه�ها

منقبض ١.١ فرمول از استفاده با کل نمونه میانگین سوی به را (X̄iها) حاصل خوشه�های مراکز .٢

می�آوریم. به�دست را X̄JS
i انقباضی خوشه�های مراکز و می�کنیم

می�کنیم دسته�بندی خوشه k به X̄JS
i خوشه�های مراکز با K−میانگین روش از استفاده با را داده�ها .٣

متمایز تا می�کنیم اضافه تصادفی نوفه�ی آن به اندکی نبود، متمایز انقباضی خوشه مرکز دو اگر

شود). مراجعه ٣٩ صفحه�ی (به شوند

مراکز محاسبه در تنها آنها)، نمونه�ای برآورد (یا Qi و خوشه�ها درون کواریانس ماتریس که می�کنیم تاکید

توسط قسمت�بندی با که خوشه�ای هر مرکز و مشاهده هر بین فاصله می�رود. به�کار منقبض�شده خوشه�های

جاکوکیس۶٢ و مارونا۶١ می�شود. تعریف اقلیدسی فاصله صورت به آمده، به�دست K-میانگین الگوریتم

که دریافتند و کردند مطالعه K-میانگین الگوریتم در جایگزین فاصله معیارهای روی بر (١٩٧۴)

است، نشده استفاده مقاله این در که جایگزین روش یک نمی�باشند. اقلیدسی فاصله به�خوبی هیچ�کدام

تفریق (با می�گیرد صورت خوشه�ها میان در داده�ها تمرکز که می�باشد X̄JS
i در کواریانس مؤلفه برآورد

از استفاده با مشترک کواریانس ماتریس یک برآورد سپس و چندمتغیره) شیء هر از مربوط خوشه مرکز

اشیاء. تمامی

۶١Maronna
۶٢Jacovkis



٢٩ رند شاخص .۵.١

رند شاخص ۵.١

شاخص این کرد. استفاده می�توان رند۶٣ شاخص از معین، روش یک به خوشه�بندی دقت ارزیابی برای

این مسلماً می�کند. اندازه�گیری را داده�ها واقعی خوشه�بندی ساختار و حاصل خوشه�ی بین تطابق میزان

فرض زیرا است، استفاده قابل کارلو مونت شبیه�سازی از استفاده با خوشه�بندی روش ارزیابی در شاخص

اگر است. [٠,١] فاصله�ی در عددی ملاک این داریم. اطلاع واقعی خوشه�بندی ساختار از که است این بر

معنی به شاخص این برای صفر مقدار و می�باشد درصد ١٠٠ تطابق یعنی باشد یک رند شاخص مقدار

و ٠ بین عددی معمولا رند شاخص عمل در ولی است ممکن نتیجه�ی بدترین و تطابق هیچ�گونه وجود عدم

شاخص این برعکس. و است دقیق�تر گرفته صورت خوشه�بندی باشد نزدیک�تر یک به چه هر که می�گیرد ١

به می�توان را شد دنبال (٢٠٠۵) همکاران و تان۶۵ با و شد تعریف (١٩٧١) رند۶۴ توسط اصل در که

زیر شمارشگرهای است، گرفته صورت خوشه�بندی شیء N روی این�که فرض با کرد بیان زیر صورت

می�شود: تعریف

مورد روش از استفاده با و می�باشد متفاوت زیر�جامعه یک از که باشد اشیایی جفت تعداد N٠٠ .١

است. گرفته قرار متفاوتی خوشه�ی در نظر

مورد روش از استفاده با و است متفاوت زیرجامعه�ی یک از که باشد اشیایی جفت تعداد N٠١ .٢

می�گیرد. قرار همسان یا یکسان خوشه در نظر

می�گیرد. قرار متفاوتی خوشه�ی در و است یکسان زیرجامعه�ی از که اشیایی جفت تعداد N١٠ .٣

می�شود. داده قرار یکسان خوشه در و است یکسان جامعه زیر از که است اشیایی جفت تعداد N١١ .۴

آنگاه

Rand =
N٠٠ +N١١

N٠٠ +N٠١ +N١٠ +N١١

۶٣Rand
۶۴Rand
۶۵Tan



٣٠ تعاریف و مقدمات .١

روشخوشه�بندی از حاصل نتایج مفروضو خوشه�بندی ساختار بین هماهنگی معیار عنوان شاخصبه این

می�رود. کار به نظر مورد

است: زیر به�صورت بالا تعریف براساس رند شاخص آوردن به�دست برای ،R برنامه�نویسی

N00 <- N01 <- N10 <- N11 <- 0

for (i in 1:N-1) {

for (j in (i+1):N) {

if (U[i]!=U[j]) & (L[i]!=L[j]) N00 <- N00+1

else if (U[i]!=U[j]) & (L[i]==L[j]) N01 <- N01+1

else if (U[i]==U[j]) & (L[i]!=L[j]) N10 <- N10+1

else N11 <- N11+1

}

}

rand <- (N00+N11)/(N00+N01+N1+0N11)

از حاصل خوشه�های شماره�ی حاوی بردار L و واقعی خوشه�های شماره�ی حاوی بردار U آن در که

بپردازند. مشترکی عضو به دو هر (i = ١, . . . , N) بردار دو این iام درایه�ی طوری�که به است. خوشه�بندی

پایان�نامه این در که دارند وجود نیز نیمرخ۶٧ شاخص و تعدیل�شده۶۶ رند شاخص رند، شاخص بر علاوه

ببینید. را (١٣٩٣) فرهادی بیشتر گاهی آ برای نرفته�اند. به�کار

۶۶Adjusted rand index
۶٧Silhouette index



٢ فصل

در جیمز-استاین انقباضی برآوردگر کاربرد
K-میانگین خوشه�بندی

مقدمه ١.٢

مربوط داده�های واقعی دنیای در است. خوشه�بندی پرکاربرد شاخه�های از یکی نرمال جوامع خوشه�بندی

مشاهداتی کرد. تفسیر مشاهدات ویژگی یا صفت می�توان را بعد هستند، بعدی چند غالباً جوامع این به

افراد ویژگی مثال به�عنوان هستند زیادی ویژگی�های دارای مطالعه صورت در ... و اشیاء افراد، قبیل از

همچنین هستند. نرمال توزیع دارای یک هر که باشد ... و هوش ضریب خون، فشار وزن، قد، می�تواند

زیرجامعه�ی چند از متشکل خود بسیاری نرمال جوامع شده باعث امروز متنوع دنیای و علوم بودن بسیط

در دارند. یکسانی نسبتاً ویژگی�های هستند زیرجامعه یک به متعلق که مشاهداتی به�طوریکه باشند نرمال

مشاهداتی خوشه�بندی دارند. متفاوتی نسبتاً ویژگی�های متفاوت زیرجوامع به متعلق مشاهدات حالی�که

به رو کاربرد با باشند. یکسان ویژگی�ها تمامی بایستی زیرا است مشکلی کار هستند بعد چند دارای که

دقیق�تر خوشه�بندی برای را متخصصان و کارشناسان انتظار چندبعدی ناهمگن جوامع خوشه�بندی رشد

K−میانگین خوشه�بندی به و بوده�اند بهتری روش�های به�دنبال همواره محققان و است برده بالا مشاهدات

نکرده�اند. اکتفا

میانگین طبیعی برآوردگر ،(p ≥ ٣) p-متغیره نرمال توزیع در دادند نشان استاین و جیمز این�که از بعد

خوشه�بندی طریق این از که افتادند تکاپو به عده�ای است غیر�مجاز دوم، توان زیان تابع تحت نمونه



٣٢ K-میانگین خوشه�بندی در جیمز-استاین انقباضی برآوردگر کاربرد .٢

این از یکی K−میانگین روش در خوشه�بندی مراکز کردن منقبض و بخشند بهبود را K−میانگین

است. دست�آوردها

ممکن انقباضی برآوردگر از استفاده دلیل چه به که است این می�شود مطرح قسمت این در که مهمی سؤال

این به می�کنیم سعی واقعی و شبیه�سازی مثال سری یک با اگرچه شود. خوشه�بندی بهبود باعث است

می�تواند میانگین پارامتر برآورد با مواجهه در انقباضی برآوردگرهای رفتار گاهی آ اما دهیم، پاسخ سؤال

کند. ایجاد ما برای برتری از بهتری درک

از بهتر بارانچیک و استاین نوع انقباضی برآوردگرهای که است شده داده نشان مطالعات از بسیاری در

سری یک ادامه در راببینید). ١٩٩٨ کسلا، و لهمن بیشتر گاهی آ (برای می�کنند عمل میانگین برآوردگر

تنها قضایا این آوردن از هدف که است ذکر به لازم می�آوریم. فوق ادعای برای دلیلی عنوان به قضیه

هیچ در و است ای خوشه تحلیل در استفاده جهت شده عنوان برآوردگرهای برتری دادن نشان منظور به

نمی�شود. داده ارجاع آن�ها به پایان�نامه دیگر جای

بهبودیافته برآوردگرهایی به دست�یابی روش�هایی و استاین لم قبیل از مفاهیمی بر مروری اینجا در

نرمال توزیع (تشخیص)١ مشخصه�سازی برپایه�ی (١٩٧٢) استاین روش داریم. انقباضی) (برآوردگرهای

است. آمده ذیل در استاندارد

(١٩٨١ (استاین، استاین لم .١.١.٢ لم

که g : R → R پیوسته� توابع تمام ازای به آن�گاه باشد، استاندارد نرمال توزیع دارای W بردار اگر

داریم ،E|g′| < ∞

E[g′(W )] = E[Wg(W )]. (١.٢)

نرمال توزیع دارای W اگر .E|g′(z)| < ∞ که است پیوسته مطلقاً تابعی g کنید فرض برهان.

١Characterization



٣٣ مقدمه .١.٢

داریم آن�گاه باشد، استاندارد

E[g′(W )] =
١√
٢π

∫ ∞

−∞
g′(w)e−w٢/٢dw

=
١√
٢π

∫ ٠

−∞
g′(w)

(∫ w

−∞
−xe−x٢/٢dx

)
dw

+
١√
٢π

∫ ∞

٠
g′(w)

(∫ ∞

w

xe−x٢/٢dx

)
dw

می�کنیم. عوض را انتگرال�ها ترتیب قسمت این در

E[g′(W )] =
١√
٢π

∫ ٠

−∞

(∫ ٠

x

g′(w)dw

)
(−x)e−x٢/٢dx

+
١√
٢π

∫ ∞

٠

(∫ x

٠
g′(w)dw

)
xe−x٢/٢dx

=
١√
٢π

∫ ٠

−∞

(
g(٠)− g(x)

)
(−x)e−x٢/٢dx

+
١√
٢π

∫ ∞

٠

(
g(x)− g(٠)

)
xe−x٢/٢dx

=
١√
٢π

∫ ∞

−∞

(
g(x)− g(٠)

)
xe−x٢/٢dx

=
١√
٢π

∫ ∞

−∞
xg(x)e−x٢/٢dx− ١√

٢π

∫ ∞

−∞
xg(٠)e−x٢/٢dx

=
١√
٢π

∫ ∞

−∞
xg(x)e−x٢/٢dx− g(٠)√

٢π

∫ ∞

−∞
xe−x٢/٢dx

=
١√
٢π

∫ ∞

−∞
wg(w)e−w٢/٢dw − ٠

= E[Wg(W )]. (٢.٢)

است. کامل اثبات

زیان تابع تحت این�صورت در است. مجهول θ آن در که X ∼ Np(θ, Ip) کنید فرض .٢.١.٢ قضیه

و ٠ < a < ٢(p − ٢), p ≥ ٣ اگر دارد برتری X برآوردگر بر δJSa (X) برآوردگر خطا، دوم توان

دارای یکنواخت طور به رده این در دیگری δJSp−٢ =
(
١− p−٢

∥X∥٢

)
X برآوردگر هر به نسبت برآوردگر

است. مخاطره کمترین



٣۴ K-میانگین خوشه�بندی در جیمز-استاین انقباضی برآوردگر کاربرد .٢

داریم تعریف طبق برهان.

R(θ, δJSa ) = E
[
∥δJSa − θ∥٢

]
= E

[
∥
(
١− a

∥X∥٢

)
X − θ∥٢

]
= E

[
∥ (X − θ)− a

∥X∥٢
X∥٢

]
= E

[
∥X − θ∥٢

]
+ E

[
a٢

∥X∥۴
X ′X

]
− ٢E

[
(X − θ)′

a

∥X∥٢
X

]
= E

[
∥X − θ∥٢

]
+ a٢E

[
X ′X

∥X∥۴

]
− ٢aE

[
(X − θ)′ X

∥X∥٢

]
= E

[
∥X − θ∥٢

]
+ a٢E

[
١

∥X∥٢

]
− ٢aE

[
(X − θ)′ X

∥X∥٢

]
= p+ a٢E

[
١

∥X∥٢

]
− ٢a

p∑
i=١

E

[
(Xi − θi)Xi

∥X∥٢

]

داریم: ∂∥X∥٢
∂Xi

=
∂
∑

X٢
i

∂Xi
= ٢Xi این�که به توجه با ،hi(X) = Xi

∥X∥٢ برای استاین لم بردن به�کار با

∂hi(X)

∂Xi

=
∥X∥٢ −Xi(٢Xi)

∥X∥۴

گرفت: نتیجه می�توان لذا

R(θ, δJSa ) = p+ a٢E

[
١

∥X∥۴

]
− ٢a

p∑
i=١

E

[
∂hi(X)

∂Xi

]

= p+ a٢E

[
١

∥X∥۴

]
− ٢a

p∑
i=١

E

[
∥X∥٢ − ٢X٢

i

∥X∥۴

]

= p+ a٢E

[
١

∥X∥۴

]
− ٢aE

[∑p
i=١ ∥X∥٢ − ٢

∑p
i=١X

٢
i

∥X∥۴

]

= p+ a٢E

[
١

∥X∥۴

]
− ٢aE

[
p∥X∥٢ − ٢∥X∥٢

∥X∥۴

]
= p+ E

[
a٢ − ٢a(p− ٢)

∥X∥٢

]
= E

[
p+

a٢ − ٢a(p− ٢)
∥X∥٢

]

بنابراین . R(θ,X) = p طرفی از

R(θ, δJSa )−R(θ,X) ≤ ٠ ⇐⇒ E

[
a٢ − ٢a(p− ٢)

∥X∥٢

]
≤ ٠ ⇐⇒

a٢ − ٢a(p− ٢) ≤ ٠ ⇐⇒ a (a− ٢ (p− ٢)) ≤ ٠ ⇐⇒ ٠ < a < ٢(p− ٢)



٣۵ مقدمه .١.٢

داریم و است مقدار کمترین δJSa مخاطره�ی است a = p− ٢ زمانی�که

R(θ, δJSp−٢) = p− E

[
(p− ٢(٢
∥X∥٢

]

این در . ١ ≤ i ≤ p طوری�که به مستقل�اند، Xiها و Xi ∼ N(θi,١) کنید فرض .٣.١.٢ قضیه

برآوردگر: مخاطره�ی صورت

δc(X) = (١− c(p− ٢)
∥ X ∥٢

)X

است: زیر صورت به L(θ, δ(X)) = ١
p

∑p
i=١(δi − θi)

٢ زیان تابع تحت

R(θ, δc) = ١− (p− ٢(٢
p

Eθ

[
c(٢− c)

∥X∥٢

]

تعریف طبق برهان.

R(θ, δc) = Eθ [L (θ, δ(X))]

= Eθ

[
١
p

p∑
i=١

(δi(X)− θi)
٢

]

= Eθ

[
١
p

p∑
i=١

(
Xi −

c(p− ٢)
∥X∥٢

Xi − θi

)٢
]

=
١
p

p∑
i=١

[
Eθ(Xi − θi)

٢ + Eθ

(
c٢(p− ٢(٢

∥X∥۴
X٢

i

)

− ٢Eθ

(
(Xi − θi)

(
c(p− ٢)
∥X∥٢

Xi

))]

=
١
p

[
p+ Eθ

(
c٢(p− ٢(٢

∥X∥٢

)
− ٢

p∑
i=١

Eθ

(
(Xi − θi)

(
c(p− ٢)
∥X∥٢

Xi

))]
(٣.٢)



٣۶ K-میانگین خوشه�بندی در جیمز-استاین انقباضی برآوردگر کاربرد .٢

داریم: استاین لم از استفاده و gi(X) = c(p−٢)
∥X∥٢ Xi فرض با حال

Eθ [(Xi − θi)gi(X)] = Eθ

(
∂

∂Xi

gi(X)

)
= Eθ

(
∂

∂Xi

(
c(p− ٢)
∥X∥٢

Xi

))
= Eθ

[
c(p− ٢)∥X∥٢ − ٢X٢

i c(p− ٢)
∥X∥۴

]
= Eθ

[
c(p− ٢)
∥X∥٢

− ٢X٢
i c(p− ٢)
∥X∥۴

]
(۴.٢)

داریم: i روی مجموع گرفتن و ٣.٢ رابطه�ی در ۴.٢ رابطه�ی قراردادن با سپس

R (θ, δc(X)) =
١
p

[
p+ Eθ

(
c٢(p− ٢(٢

∥X∥٢

)
− ٢Eθ

(
p
c(p− ٢)
∥X∥٢

− ٢c(p− ٢)
∥X∥٢

)]
= ١+

١
p
Eθ

[
c٢(p− ٢(٢

∥X∥٢

]
− ٢

p

[
c(p− ٢(٢
∥X∥٢

]
= ١+

١
p
Eθ

[
(c٢ − ٢c)(p− ٢(٢

∥X∥٢

]
= ١− (p− ٢(٢

p
Eθ

[
c(٢− c)

∥X∥٢

]

است. کامل اثبات و

می�شود: حاصل زیر نتایج ٣.١.٢ قضیه�ی از

(c = ٠) X برآوردگر بر δc برآوردگر صورت این در باشد p ≥ ٣ و ٠ < c < ٢ اگر .۴.١.٢ نتیجه

دارد. برتری δc = X وقتی

قضیه�ی از استفاده با مخاطره تابع مقدار لذا است c(٢ − c) > ٠ مسأله، شرط به توجه با برهان.

داریم c = ٢ برای طرفی از .R(θ, δc) < ١ داریم ،θ هر ازای به یعنی است کمتر یک از ٣.١.٢

است. کامل اثبات و R(θ, δc) < R(θ,X) که است واضح .R(θ, δc) = R(θ,X) = ١

وقتی δc برآوردگرهای همه�ی بر است c = ١ با ،δc مساوی که δ جیمز-استاین برآوردگر .۵.١.٢ نتیجه

دارد. برتری است c ̸= ١



٣٧ مقدمه .١.٢

داریم ٣.٢ رابطه�ی و ٣.١.٢ قضیه�ی به توجه با برهان.

R(θ, δc) = ١− (p− ٢(٢
p

Eθ

[
c(٢− c)

∥X∥٢

]
طرفی از

R(θ, δ) = ١− (p− ٢(٢
p

Eθ

[
١

∥X∥٢

]
c = ١ در را خود ماکزیمم مقدار c(٢− c)عبارت که است واضح ،p ≥ ٣ برای است ٠ < c < ٢ چون

می�شود. حاصل نتیجه و R(θ, δ) ≤ R(θ, δc) پس می�گیرد.

می�پردازیم. K−میانگین شده�ی شناخته خوشه�بندی با روش این مقایسه�ی به ادامه در

می�شود: انجام جهت دو از مقایسه این

نا�همبسته داده�های .١

همبسته داده�های .٢

جیمز-استاین روش به خوشه�بندی دقت ارزیابی به می�توان کارلو مونت شبیه�سازی از استفاده با

مقایسه را خوشه�بندی انواع سایر با جیمز-استاین خوشه�بندی عملکرد یکسان موقعیت�های در و پرداخت

کرد.

است زیرجامعه چند شامل که نظر مورد جامعه�ی از که است صورت این به شبیه�سازی انجام کلی طور به

این�که به توجه با نهایت در می�پردازیم. آن در موجود اشیاء خوشه�بندی به و گرفته مشخص حجم به نمونه�ای

هستیم باخبر آن از که واقعیتی بین موجود تطبیق درصد دارد، تعلق زیرجامعه کدام به شیء هر می�دانیم

چه هر البته و است خوشه�بندی عملکرد به راجع ما قضاوت ملاک است، گرفته صورت که خوشه�بندی و

نظر مورد جوامع که آنجا از است. دقیق�تر ما قضاوت ملاک باشد بیشتر ما نمونه�گیری دفعات تعداد

دقیق�تر بیان به هستند چندمتغیره نرمال زیرجوامع دارای تحقیق این در جیمز-استاین خوشه�بندی برای

می�پردازیم. گرفته صورت بحث ریاضی�وار و

است. شده برگرفته (٢٠١٠) هیچکاک و جائو مقاله از عمدتاً فصل این مطالب



٣٨ K-میانگین خوشه�بندی در جیمز-استاین انقباضی برآوردگر کاربرد .٢

شبیه�سازی مطالعات ٢.٢

متفاوت خوشه�ای درون واریانس ١.٢.٢

ناهمبسته داده�های

یا زیرجامعه معرف i این�که فرض با بگیرید. نظر در p-متغیره نرمال توزیع K از متشکل جامعه�ای

طوری�که به است، Qi کواریانس ماتریس و µi میانگین بردار دارای iام زیرجامعه�ی است، iام توزیع

این می�باشد، Qi = σIp خود شکل ساده�ترین در iام زیرجامعه�ی کواریانس ماتریس . i = ١, . . . , K

پراکندگی که است مفهوم این به می�کنیم معطوف آن به را خود توجه بیشتر که کواریانس ماتریس از شکل

است. یکسان زیرجوامع تمامی درون

استخراج نمونه�ی حجم ni این�که فرض با شود گرفته جامعه�ای چنین از N حجم به نمونه�ای کنید فرض

داریم: است iام زیرجامعه�ی از شده
K∑
i=١

ni = N

نمونه�ای که صورت این به می�گیریم، نظر در یکسان را زیرجوامع تمامی از استخراجی حجم تحقیق این در

خوشه�بندی به سپس و می�ریزیم روی�هم کرده، استخراج موجود زیرجوامع از یک هر از مساوی حجم به

می�پردازیم. زیر بصورت جیمز-استاین، بر مبتنی خوشه�بندی الگوریتم براساس نمونه�ها، این مجموع از

شده، اجرا یک�بار دقیقا K-میانگین الگوریتم زیر، شکل به R در kmeans تابع از استفاده با .١

می�شود. ظاهر خروجی در داده�ها تمامی برچسب و خوشه�ها مراکز

kmeans(X, cl, iter.max = ١)

دهنده�ی نشان تابع این در cl است. جوامع زیر کل از حاصل نمونه�های مقادیر حاوی ماتریس X

می�کند. مشخص را K-میانگین الگوریتم تکرارهای تعداد iter.max و موردنیاز خوشه�های تعداد

مراکز و می�شود منقبض کل میانگین سمت به ،(١.١) رابطه�ی از استفاده با خوشه�ها مراکز .٢

الگوریتم، توقف و خوشه�ها مراکز شدن یکسان از جلوگیری برای می�آید. بوجود جدیدی خوشه�های



٣٩ شبیه�سازی مطالعات .٢.٢

مرکز هر به R در jitter تابع از استفاده با باشد، یکسان خوشه مرکز دو حداقل که صورتی در

می�افزاییم. y ∼ N(٠,١٠−۵I۵) تصادفی نوفه�ی اندکی مقدار خوشه

جدید خوشه�های مراکز شده، خوشه�بندی زیر دستور به�صورت kmeans تابع از استفاده با داده�ها .٣

شاخص داده�ها برچسب از استفاده با همچنین می�شود. ظاهر خروجی در داده�ها تمامی برچسب و

می�شود. محاسبه رند

kmeans(X, cent, iter.max = ١)

است. قبل مرحله�ی در خوشه�ها مراکز حاوی ماتریسی cent که

مواردی در گردد، یکسان پیاپی تکرار دو در رند شاخص تا شود، می تکرار آن�قدر ٣ و ٢ مراحل .۴

این از جلوگیری برای شود، غیرممکن حتی یا طولانی بسیار است ممکن شرط این با همگرایی

در و تکرار) ١٠ مثال (برای می�شود تعیین سقفی الگوریتم این تکرارهای تعداد برای مشکل،

شود. مقایسه مساوی تکرارهای تعداد با K-میانگین الگوریتم با نهایت

به�کار متغیر خوشه�ای درون واریانس با را ناهمبسته داده�های برای بحث ابتدای کلی الگوی ادامه، در

i = ١, . . . , K ،Qi = σIp برابر زیرجامعه هر کواریانس ماتریس شد، گفته که همان�طور می�گیریم.

بنابراین می�گیرد. صورت σ در تغییر کمک به خوشه�ای درون واریانس در تغییر بنابراین می�شود. فرض

آن اثر و تغییرمی�دهیم نیز را زیرجوامع تعداد آن، بر علاوه می�شود، گرفته نظر در مختلفی مقادیر σ برای

می�کنیم. بررسی را ناهمبسته داده�های خوشه�بندی بر

زیرجوامع از یکی طوری�که به دارد وجود زیرجامعه دو از متشکل جامعه�ای می�شود فرض .١.٢.٢ مثال

میانگین بردار با ۵-متغیره نرمال توزیع دیگری و δ = (δ, . . . , δ) میانگین بردار با ۵-متغیره نرمال توزیع

.(i = ١,٢) است Qi = σI۵ برابر جامعه زیر دو هر کواریانس ماتریس و است ٠ = (٠, . . . ,٠)

خوشه هر درون پراکندگی معرف ،σ حالی�که در می�کند مشخص را خوشه دو بین پراکندگی δ پارامتر

دقت بر خوشه�ای درون واریانس تغییر اثر بررسی جهت پارامتری به�عنوان σ و δ = ٢ مثال برای است.

نظر در σ مقادیر حاوی for حلقه�ی یک می�گیرد. ١٠ و ... ،۴ ،٢ ،٠/١ چون مختلفی مقادیر خوشه�بندی

از n = ۵٠ حجم به نمونه�ای مرتبه ۵٠٠٠ ،(j = ١, . . . ,۶) است σ = σ[j] این�که فرض با می�گیریم،



۴٠ K-میانگین خوشه�بندی در جیمز-استاین انقباضی برآوردگر کاربرد .٢

روی جیمز-استاین بر مبتنی خوشه�بندی الگوریتم از استفاده با می�گیریم. نظر مورد زیرجوامع از یک هر

خوشه�بندی سنتی)، K−میانگین و (جیمز-استاین نظر مورد روش�های به حاصل نمونه�ی عضو ١٠٠

ذخیره را آن مقدار و می�سنجیم، را خوشه�بندی دقت میزان رند شاخص از استفاده با و می�دهیم انجام

می�کنیم.

به را نظر مورد خوشه�بندی روش از حاصل رند شاخص ۵٠٠٠ میانگین مرتبه، ۵٠٠٠ این انتهای در

به می�شود. محسوب متناظر خوشه�ای درون واریانس ازای به مربوطه خوشه�بندی دقت میزان عنوان

در شد گفته آن�چه از حاصل خروجی می�شود. محاسبه σ مقادیر تمامی برای معیار این ترتیب همین

روش با معمولی جیمز-استاین روش بین مقایسه حاوی که است مشاهده قابل ١.٢ نمودار و ١.٢ جدول

است. سنتی K-میانگین

ازای به سنتی، K-میانگین روش در رند شاخص به نسبت معمولی، استاین جیمز روش در رند شاخص

معمولی و انقباضی روش دو از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط :١.٢ جدول
١.٢.٢ مثال در زیر�جامعه دو برای

σ = ١٠ σ = ٨ σ = ۶ σ = ۴ σ = ٢ σ = ٠٫ ١ روش
٠٫ ۶٣٠۴۴٢٨ ٠٫ ۶۵۵١٣۴٧ ٠٫ ۶٩۶۵۴٣٨ ٠٫ ٧۶۶۴٠٢١ ٠٫ ٨٨٢۴٨٣٩ ١٫ ٠٠٠٠٠٠٠ انقباضی
٠٫ ۵۶١٧۵١٢ ٠٫ ۵٨٠٨۴۶٧ ٠٫ ۶١٧٠۵٣٩ ٠٫ ۶٨٨٩٠٢۴ ٠٫ ٨١٨٨۶٩٧ ٠٫ ٩٩٩٧٩٢٣ معمولی

نسبت معمولی استاین جیمز روش خوشه�بندی دقت بنابراین دارد، معناداری اختلاف σ = ١٠ تا σ = ٢

دارد. قبولی قابل برتری سنتی K-میانگین به

مدل واقعی، خوشه�های افزایش با که تفاوت این با است، قبلی مثال مشابه مثال این .٢.٢.٢ مثال

اضافه جدید میانگین بردار سه قبلی مثال در میانگین بردارهای به که این�صورت به است. شده پیچیده�تر

،٠ = ١×٠۵ از: است عبارت جامعه دهنده�ی تشکیل زیرجامعه�ی ۵ میانگین بردارهای نتیجه در می�کنیم،

بطول ستونی بردار ١n که ،(٢,٢−,٢,٠−,٢) و (−٢−,٢,٠,٢,٠) ،−٢ = −١×٢۵ ،٢ = ١×٢۵

یعنی قبل مثال مشابه کواریانس ماتریس ساختار همچنین هستند. یک همگی آن درایه�های که است n

اختیار را ٠٫ ٢,٢,۴, . . . ,١٠ مقادیر متغیر، عنوان به آن در σ که است، (i = ١, . . . ,۵) Qi = σI۵



۴١ شبیه�سازی مطالعات .٢.٢

پنج ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط :١.٢ شکل
انقباضی(مثلث) روش و معمولی(دایره) روش اساس بر ،١.٢.٢ مثال در زیر�جامعه دو از بعدی

نمونه) ١٠ زیرجامعه، هر (از تایی ۵٠ داده�ی مجموعه ۵٠٠٠ استخراج با قبل مثال همانند می�کند.

پرداخته سنتی K-میانگین و جیمز-استاین روش دو به خوشه�بندی به (j = ١, . . . ,۶) σ[j] هر برای

مقایسه�ی ابزار را ( σ = σ[j] ازای به خوشه�بندی بار ۵٠٠٠ برای رند شاخص (میانگین رند شاخص �و

و ٢.٢ جدول بصورت حاصل خروجی می�دهیم. قرار σ خوشه�ای درون واریانس ازای به روش دو این

اختلاف که چند هر دارد مطابقت می�رفت آن انتظار آن�چه با σ ≤ ۶ ازای به خروجی است. ٢.٢ نمودار

معمولی و انقباضی روش دو از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط :٢.٢ جدول
٢.٢.٢ مثال در زیر�جامعه پنج برای

σ = ١٠ σ = ٨ σ = ۶ σ = ۴ σ = ٢ σ = ٠٫ ١ روش
٠٫ ۶٩۵۶٠١۵ ٠٫ ٧١٩٧٨٧١ ٠٫ ٧۴٨٩٨٨٧ ٠٫ ٧٩٢٩٢۴١ ٠٫ ٨٧٣۵٧٨٠ ٠٫ ٩٠٧۶٢٢٠ انقباضی
٠٫ ٧١۵٣٢۶٩ ٠٫ ٧٢۵۶٣٩۵ ٠٫ ٧۴٠٨٢٨۶ ٠٫ ٧٧١٨٢۵۵ ٠٫ ٨٣٩٧٣۵٨ ٠٫ ٩٠٢٩٣٠١ معمولی

سنتی K-میانگین روش برتری کند، می توجه جلب آن�چه ولی است، ناچیز σ = ۶ ازای به رند شاخص



۴٢ K-میانگین خوشه�بندی در جیمز-استاین انقباضی برآوردگر کاربرد .٢

پنج ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط :٢.٢ شکل
انقباضی(مثلث) روش و معمولی(دایره) روش اساس بر ،٢.٢.٢ مثال در زیرجامعه پنج از بعدی

واریانس�های ازای به K-میانگین به نسبت جیمز-استاین برتری در ما تصور با که است، σ > ۶ ازای به

ندارد. مطابقت بزرگ تا متوسط خوشه�ای

این مثال این در ولی می�دهد دست از را خود برتری نهایتاً σ افزایش با جیمز-استاین که است درست

می�پردازیم. مسأله این بیشتر بررسی به بعد مثال ذکر با بود. زودهنگام کمی افت

زیرجامعه ۵ میانگین بردارهای در کوچکی تغییر فقط است قبل مثال شبیه کاملا مثال این .٣.٢.٢ مثال

،−٢ مقدار بجای و ۴ ،٢ مقدار جای به قبل مثال میانگین بردارهای در که این�صورت به می�کنیم، ایجاد

،−۴ = −۴× ١۵ ،۴ = ۴× ١۵ ،٠ = ٠× ١۵ از: عبارتند میانگین بردارهای لذا می�دهیم. قرار −۴

از بیشتر مثال این در خوشه�ها میان پراکندگی دیگر بیان به .(۴,−۴,٠,−۴,۴) و (−۴,٠,۴,٠,−۴)

نمودار و ٣.٢ جدول در آمده به�دست خروجی�های بر جالبی اثر پراکندگی افزایش این است. قبل مثال

است، ما مدنظر آن�چه ولی است یافته افزایش روش دو هر نتایج که می�بینیم اول نگاه در دارد. ٣.٢



۴٣ شبیه�سازی مطالعات .٢.٢

پنج ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط :٣.٢ شکل
انقباضی(مثلث) روش و معمولی(دایره) روش اساس بر ،٣.٢.٢ مثال در جامعه زیر پنج از بعدی

است. K-میانگین بر جیمز-استاین قاطع برتری

جیمز-استاین چون روش�هایی شالوده�ی و اصل است، روشن آن دلیل چیست؟ نتایج بهبود دلیل واقعاً

بیشترین و خوشه�ها درون پراکندگی کمترین اساس بر خوشه�بندی بر مبتنی سنتی K-میانگین حتی و

خوشه�ای درون واریانس شدن کمتر متفاوت، رفتار این دلیل بنابراین است. خوشه�ها بین ممکن پراکندگی

است. خوشه�ای بین واریانس به نسبت

معمولی و انقباضی روش دو از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط :٣.٢ جدول
٣.٢.٢ مثال در زیر�جامعه پنج برای

σ = ١٠ σ = ٨ σ = ۶ σ = ۴ σ = ٢ σ = ٠٫ ١ روش
٠٫ ٨۴٧٠٨٨٨ ٠٫ ٨٧٢٧۴۵٣ ٠٫ ٩٠٣٠٢١۴ ٠٫ ٩٣۴٢٨٠٠ ٠٫ ٩۴۴۶۵۴٢ ٠٫ ٨٩٨٨٨٧٢ انقباضی
٠٫ ٨١۶٣٠٧۶ ٠٫ ٨٣٨٧۵٠٩ ٠٫ ٨۶۵٠٧۴٩ ٠٫ ٨٩١٧٠٠۴ ٠٫ ٩٠٨۴۵٨٨ ٠٫ ٨٩۵۶٠٨٣ معمولی



۴۴ K-میانگین خوشه�بندی در جیمز-استاین انقباضی برآوردگر کاربرد .٢

همبسته داده�های

باشند همبسته متغیرها که حالتی همچنین ما بودند، ناهمبسته متغیرها آن در که داده�های آزمون بر علاوه

کردیم. شبیه�سازی بودند زیر عناصر با Q کواریانس ماتریس دارای که داده�های ما گرفتیم، نظر در را

σij =

{
σ, i = j

rσ, i ̸= j

است. شده داده ۴.٢ جدول در r = ٠٫ ٢۵ برای شبیه�سازی نتایج

انقباضی روش اساس بر رند شاخص�های می�شود، مشاهده مشابهی الگوی یک ،١.٢ جدول با مقایسه در

شده، داده نشان ۴.٢ و ١.٢ جدول در که همانطور اما هستند. سنتی روش از بالاتر حدودی تا کلی طور به

مثال عنوان به می�باشد. ناهمبسته داده�های با بهبود از کمتر همبسته داده�های با انقباضی رهیافت بهبود

داده�های برای بهسازی بزرگترین حالی�که در است، ٠٫ ٠٧٩۴ ناهمبسته داده�های برای بهسازی بزرگترین

می�باشد. ٠٫ ٠٢٨۵ همبسته

معمولی و انقباضی روش دو از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط :۴.٢ جدول
زیر�جامعه دو از همبسته داده�های برای

σ = ١٠ σ = ٨ σ = ۶ σ = ۴ σ = ٢ σ = ٠٫ ١ روش
٠٫ ۵۶۶٠٠٧۶ ٠٫ ۵٨٢٧۵٠٩ ٠٫ ۶٠٧١٧۴٩ ٠٫ ۶۵٢٣٠٠۴ ٠٫ ٧۵٨١۵٨٨ ٠٫ ٩٩٩٩٠٨٣ انقباضی
٠٫ ۵۵۶۴٨٨٨ ٠٫ ۵٧٢٠۴۵٣ ٠٫ ۵٩١٢١٢۴ ٠٫ ۶٣٢۴٨٠٠ ٠٫ ٧٢٩۶۴١٢ ٠٫ ٩٩٩۵٨٧٢ معمولی

مختلف مؤثر بعدهای ٢.٢.٢

به σ و p مقادیر بخش، این شبیه�سازی�های در می�شود. بررسی خوشه�بندی دقت و p̂ بین رابطه اینجا در

هستند. زیر کواریانس ماتریس دارای شبیه�سازی داده�هایی می�شوند. گرفته نظر در ۴ و ۵ برابر ترتیب

Q =



λ ٠ ٠ ٠ ٠
٠ σ ٠ ٠ ٠
٠ ٠ σ ٠ ٠
٠ ٠ ٠ σ ٠
٠ ٠ ٠ ٠ σ





۴۵ شبیه�سازی مطالعات .٢.٢

σ,١٫ ١٨σ,١٫ ٣٣σ,١٫ ۵۴σ,١٫ ٨٢σ,٢٫ ٢٢σ,٢٫ ٨۶σ,۴٫ ۴σ,۶٫ ۶٧σ,٢٠٫ ۴σصورت به λبرای جائز مقادیر

آمد. به�دست ۵,۴٫ ۴,۴,٣٫ ۶,٣٫ ٢,٢٫ ٨,٢٫ ۴,٢,١٫ ۶,١٫ ٢ برابر p̂ نتیجه در می�باشد.

۴.٢ نمودار در هندسی طور به و است شده داده نشان ۵.٢ جدول در شده انجام شبیه�سازی�های نتایج

X مؤلفه�های واریانس زیرا می�یابد، افزایش رند شاخص p̂ افزایش با که کنید توجه است. شده رسم

معمولی و انقباضی روش دو از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط :۵.٢ جدول
p̂ مقادیر در تغییر با زیر�جامعه دو برای

p̂ = ٢٫ ٨ p̂ = ٢٫ ۴ p̂ = ٢ p̂ = ١٫ ۶ p̂ = ١٫ ٢ روش
٠٫ ۶٣۴٠۴۵٣ ٠٫ ۵٩۵٧٢١۴ ٠٫ ۵۵٣١٨٠٠ ٠٫ ۵٢٣٣۵۴٢ ٠٫ ۵٠۵۵٨٧٢ انقباضی
٠٫ ۶٠۶٨۵٠٩ ٠٫ ۵٨٢٨٧۴٩ ٠٫ ۵۵٣۴٠٠۴ ٠٫ ۵٢۴۵۵٨٨ ٠٫ ۵٠۴٨٠٨٣ معمولی

p̂ = ۵ p̂ = ۴٫ ۴ p̂ = ۴ p̂ = ٣٫ ۶ p̂ = ٣٫ ٢ روش
٠٫ ٧۶٣۶۴۵٣ ٠٫ ٧۵۴٢٢١۴ ٠٫ ٧۴١۴٨٠٠ ٠٫ ٧١۵٩۵۴٢ ٠٫ ۶٧٨۵٨٧٢ انقباضی
٠٫ ۶٨۴٨۵٠٩ ٠٫ ۶٧٧۴٧۴٩ ٠٫ ۶۶٢٢٠٠۴ ٠٫ ۶۴٣۵۵٨٨ ٠٫ ۶٢٧٠٠٨٣ معمولی

دارد. وجود کمتری افتاده�ی دور نقاط و می�باشند متعادل�تر

روش بین معنی�داری تفاوت هیچ ما است، ٢ مساوی یا کمتر p̂ که زمانی رند، شاخص�های بررسی در

روش اساس بر شاخص مقادیر باشد، ٢ از بزرگتر p̂ که هنگامی نمی�کنیم. مشاهده انقباضی و سنتی

رند شاخص�های بین تفاوت (که انقباض از بهبود این، بر علاوه می�باشند. سنتی روش از بالاتر انقباضی

خود ماکسیمم مقدار به است ۵ برابر p̂ که وقتی و می�یابد، افزایش p̂ با همراه است) روش دو این از

است. p داده�های واقعی بعد این که می�کند، پیدا دست

نظر به p̂ = ٢ هستند؛ برآورد زمینه در باک نتیجه با سازگار تقریباً شبیه�سازی نتایج می�شود مشاهده

MLE پایه بر خوشه مراکز بنابراین است، برتر MLE ، p̂ ⩽ ٢ که هنگامی باشد. عطف نقطه می�رسد

نتیجه در و است برتر انقباضی برآوردگر ، p̂ > ٢ زمانیکه داد. خواهد را دقیق�تری خوشه�بندی نتایج

داشت. خواهد همراه به خوشه�بندی نتایج در را بیشتری دقت انقباض پایه بر مراکز



۴۶ K-میانگین خوشه�بندی در جیمز-استاین انقباضی برآوردگر کاربرد .٢

پنج ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط :۴.٢ شکل
انقباضی(مثلث) روش و معمولی(دایره) روش اساس بر p̂ مختلف تغییرات جامعه، زیر پنج از بعدی

همزمان طور به σ و p̂ تؤام اثر ٣.٢.٢

انجام شبیه�سازی نتایج و است، گرفته قرار تحقیق مورد خوشه�بندی دقت روی σ و p̂مشترک اثر همچنین

صورت به دیگر بار (یک بهبود بین ارتباط بعدی سه نمودار است. شده داده نمایش ۵.٢ نمودار در شده

را σ و p̂ شده) تعریف سنتی روش اساس بر رند شاخص منهای انقباضی روش اساس بر رند شاخص

می�دهد. نشان

می�یابد، افزایش معنی�داری طور به بهبود می�یابد افزایش p̂ هرچه می�رسد نظر به بعدی، سه نمودار در

نسبت مهمتری نقش p̂ رسد می نظر به بنابراین می�کند. افزایش اندکی فقط σ طریق از بهبود درحالی�که

زمانی�که است. واضح کران عنوان به p̂ = ٢ تراز منحنی وظیفه بعدی، سه نمودار در می�کند. بازی σ به

نیز بهبود یابند، افزایش σ و p̂ هزچه ،p̂ > ٢ زمانی�که می�شود. صفر به نزدیک یا منفی بهبود ، p̂ ⩽ ٢

می�یابد. افزایش



۴٧ مخمر ژن داده�های خوشه�بندی .٣.٢

بعدی پنج داده مجموعه ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص بهبود نمودار :۵.٢ شکل
زیرجامعه دو از

مخمر ژن داده�های خوشه�بندی ٣.٢

همکاران و آلتر٢ توسط که می�بریم به�کار مخمر ژن داده�های برای را انقباضی رهیافت بخش این در

زمانی فاصله�ی در متغیرها و می�شود شامل را ژن ٧٨ داده�ها مجموعه است. شده جمع�آوری (٢٠٠٠)

شده داده شرح (١٩٩٨) همکاران و اسپلمن٣ در بیشتر جزئیات شده�اند. اندازه�گیری بار ١٨ دقیقه، ٧

است. شده گرفته لگاریتم نرمال تقریباً توزیع تولید برای داده�ها از همچنین است.

ژن�های ،M/G١ گروه به ١٣ تا ١ ژن�های دارد. وجود ژن�ها این در گروه پنج معتقدند زیست�شناسان

۶٨ ژن�های و S/G٢ گروه به ۶٧ تا ۶١ ژن�های ،S گروه به ۶٠ تا ۵٣ ژن�های ،G١ گروه به ۵٢ تا ١۴

تقسیم نشانه�ی M حرف ترکیب۴ کلمه نشانه�ی S حرف اینجا در دارند. تعلق G٢/M گروه به ٧٨ تا

نمی�باشند قطعی وجه هیچ به طبقه�بندی�ها این حالی�که در می�باشد. شکاف۶ نشانه�ی G حرف و سلولی۵

کنیم. می رفتار واقعی خوشه�های عنوان به آن�ها با مثال این در

از استفاده و R در kmeans تابع به�وسیله و می�گیریم نظر در هم از جدا مشاهده�ی ٧٨ را داده�ها این

٢Alter
٣Spellman
۴Synthesis
۵Mitosis
۶Gap



۴٨ K-میانگین خوشه�بندی در جیمز-استاین انقباضی برآوردگر کاربرد .٢

عنوان به Q̂i مثال، این واقعی داده�های برای �می�کنیم. تقسیم خوشه ۵ به را ژن�ها جیمز-استاین برآورگر

است. شده استفاده Qi جای به نمونه درون�خوشه�ای کواریانس ماتریس

معمولی و انقباضی روش از استفاده با مخمر ژن داده�های برای رند شاخص مقادیر :۶.٢ جدول

رند شاخص روش
٠٫ ٧٣۴٣ انقباضی
٠٫ ۵٨١٨ معمولی

تصور خوشه�بندی ساختار به�خوبی نتوانسته معمولی K-میانگین روش ،۶.٢ جدول در رند شاخص طبق

داده�ها گرفتن قرار به انقباضی روش صورتی�که در دارد انطباق�پذیری درصد ۵٨٫ ١٨ تنها و نماید اجرا را شده

به�درستی روش این به�وسیله�ی داده�ها درصد ٧٣٫ ۴٣ و است شده نزدیک�تر صحیح خوشه�بندی یک در

کامل تفکیک عدم به می�توان مثال این در رند شاخص نسبی بودن پایین دلایل از شده�اند. خوشه�بندی

جزبه�جز که است خوشه پنج از خوشه�ای تنها (۶٠ تا ۵٣ (ژن�های S گروه زیرا کرد اشاره هم از ژن�ها

تا ۶١ (ژن�های S/G٢ گروه گرفته�اند. قرار یکسان خوشه درون ژن هشت این و شده تعریف به�خوبی

دیگر گروه سه می�گیرند. قرار مختلف خوشه�ی چهار درون ژن هفت این و شده تعریف ضعیفی به�طور (۶٧

شده�اند. طبقه�بندی مختلف خوشه�ی دو درون و شده معین مناسبی نسبتاً به�طور

می�گذارد. نمایش معرض به سنتی رهیافت از بهتری دقت انقباضی رهیافت است واضح همانطور آخر در



٣ فصل

جیمز-استاین انقباضی برآوردگرهای
خوشه�بندی در بارانچیک و تعمیم�یافته

K-میانگین

مقدمه ١.٣

انقباضی برآوردگر دو از قبل فصل در شده ارائه روش بر علاوه شبیه�سازی مطالعات برای فصل، این در

می�کنیم. بررسی را انقباضی برآوردگر دو این بردن به�کار از حاصل نتایج و می�کنیم استفاده دیگر

و تعمیم�یافته جیمز-استاین برآوردگر دو از فصل این در ما دارند. وجود گوناگونی انقباضی برآوردگرهای

دادند. نشان خود از توجهی جالب نتایج متعدد شبیه�سازی�های در که می�کنیم استفاده بارانچیک١

برآوردگر برتری دلیل و رفتار می�آید ادامه در که قضیه سری یک در ابتدا دوم فصل توضیحات مشابه

می�کنیم. بررسی میانگین برآوردگر به نسبت را بارانچیک انقباضی

شکل: به برآوردگری صورت این در ،p ≥ ٣ ،X ∼ Np(θ, Ip) کنید فرض .١.١.٣ قضیه

δi =

[
١− c(∥X∥)(p− ٢)

∥X∥٢

]
Xi

زیان تابع تحت و می�شود نامیده بارانچیک

L(θ, δ) =
١
p

p∑
i=١

(δi − θi)
٢

١Baranchik



۵٠ K-میانگین خوشه�بندی در بارانچیک و تعمیم�یافته جیمز-استاین انقباضی برآوردگرهای .٣

باشد: برقرار زیر شرایط اگر است مینیماکس

٠ ≤ c(.) ≤ ٢ (١)

باشد. نزولی غیر تابعی ،c(.) تابع (٢)

می�آوریم به�دست را X برآوردگر مخاطره�ی ابتدا برهان.

R(θ,X) = Eθ

[
١
p

p∑
i=١

(Xi − θi)
٢

]

=
١
p

p∑
i=١

Eθ(Xi − θi)
٢

=
١
p
× p = ١

مخاطره منظور بدین می�شود، کامل اثبات است ١ مساوی کوچک�تر δi مخاطره�ی کنیم ثابت اگر اکنون

می�کنیم محاسبه را δ برآوردگر

R(θ, δ) = Eθ

[
١
p

p∑
i=١

(δi − θi)
٢

]

= Eθ

[
١
p

p∑
i=١

(
Xi − θi −

c (∥X∥) (p− ٢)
∥X∥٢

Xi

)٢
]

=
١
p

p∑
i=١

[
Eθ(Xi − θi)

٢ + Eθ

(
c٢ (∥X∥) (p− ٢(٢

∥X∥٢
X٢

i

)

− ٢Eθ(Xi − θi)

(
c (∥X∥) (p− ٢)

∥X∥٢
Xi

)]

=
١
p

[
p+ Eθ

(
c٢(∥X∥)(p− ٢(٢

∥X∥٢

)
− ٢

p∑
i=١

((Xi − θi)gi(X))

]
(١.٣)



۵١ مقدمه .١.٣

می�آوریم به�دست را تابع این جزئی مشتق می�باشد. gi(X) = c(∥X∥)(p−٢)
∥X∥٢ Xi وقتی

∂

∂Xi

gi(X) =
∂

∂Xi

(
c (∥X∥) (p− ٢)

∥X∥٢
Xi

)

= (p− ٢)

(
X٢

i .
(c′(∥X∥))
(∥X∥) + c (∥X∥)

)
∥X∥٢ − ٢X٢

i c (∥X∥)

∥X∥۴

= (p− ٢)
[
c′ (∥X∥)X٢

i ∥X∥
∥X∥۴

+
c (∥X∥)
∥X∥٢

− ٢X٢
i c (∥X∥)
∥X∥۴

]

داریم i روی گرفتن مجموع با

p∑
i=١

∂

∂Xi

gi(X) = (p− ٢)
[
c′ (∥X∥)
∥X∥٢

+
p (c (∥X∥))

∥X∥٢
− ٢ (c (∥X∥))

∥X∥٢

]
= (p− ٢)

[
c′ (∥X∥)
∥X∥٣

+ (p− ٢)c (∥X∥)
∥X∥٢

]

استاین لم به بنا نتیجه در

−٢
p∑

i=١
Eθ ((Xi − θi)gi(X)) = −٢(p− ٢)Eθ

[
c′ (∥X∥) ∥X∥

∥X∥٢
+ (p− ٢)c (∥X∥)

∥X∥٢

]
می�آید به�دست زیر صورت به δ مخاطره�ی ١.٣ رابطه�ی در جایگذاری با بنابراین

R(θ, δ) =
١
p

[
p+ Eθ

(
c٢ (∥X∥) (P − ٢(٢

∥X∥٢

)
− ٢(p− ٢)Eθ

(
c′ (∥X∥) ∥X∥

∥X∥٢

)

− ٢(p− ٢(٢Eθ

(
c (∥X∥)
∥X∥٢

)]

= ١+
١
p
Eθ

[
(p− ٢(٢c (∥X∥)

∥X∥٢

(
c (∥X∥)− ٢∥X∥

(p− ٢)c
′ (∥X∥)− ٢

)]

از کمتر مخاطره و منفی کروشه داخل عبارت است ٠ ≤ c (∥X∥) ≤ ٢ و c′ (∥X∥) ≥ ٠ چون حال

است. مینیماکس برآوردگر این نتیجه در و می�شود یک

شکل: به برآوردگری است. معلوم Σ آن در که X ∼ Np(θ,Σ) کنید فرض .٢.١.٣ قضیه

δ(X) =

(
١−

c
(
∥X∥٢

)
∥X∥٢

)
X
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اگر است مینیماکس ، زیان تابع تحت و می�شود نامیده تعمیم�یافته بارانچیک برآوردگر

٠ ≤ c
(
∥X∥٢

)
≤ ٢

[
tr(Σ)

λmax(Σ)

]
− ۴ (١)

باشد. نزولی غیر ،c(.) تابع (٢)

است. آن ویژه�ی مقدار بزرگترین λmax (Σ) و Σ ماتریس اثر tr (Σ) آن در که

صورت این در باشد X ∼ Np(θ,Σ) اگر برهان.

Eθ(θ −X)′(θ −X) = Eθ

[
p∑

i=١
(θi −Xi)

٢

]

=

p∑
i=١

Eθ(θi −Xi)
٢

=

p∑
i=١

var(Xi)

=

p∑
i=١

σ٢i

= tr(Σ)

دهیم نشان و آورده به�دست را δ مخاطره�ی اگر است مینیماکس برآوردگر X برآوردگر که آن�جایی از

بود. خواهد مینیماکس δ برآوردگر این�صورت در است منفی مقداری X و δ مخاطره�ی تفاضل

R(θ, δ) = Eθ [(θ − δ(X))′(θ − δ(X))]

= Eθ

[(
θ −X −

c
(
∥X∥٢

)
∥X∥٢

X

)′(
θ −X −

c
(
∥X∥٢

)
∥X∥٢

X

)]

= Eθ [(θ −X)′(θ −X)]− ٢Eθ

[
c
(
∥X∥٢

)
∥X∥٢

X ′(θ −X)

]
+ Eθ

[
c٢
(
∥X∥٢

)
∥X∥٢

]

= tr(Σ)− ٢Eθ

[
c
(
∥X∥٢

)
∥X∥٢

X ′(θ −X)

]
+ Eθ

[
c٢
(
∥X∥٢

)
∥X∥٢

]
(٢.٣)

می�کنیم: محاسبه زیر طریق به را −٢Eθ

[
c(∥X∥٢)
∥X∥٢ X ′(θ −X)

]
عبارت

درایه�های که قطری ماتریس D و است متعامد و p× p ماتریس P که ،Σ = PDP ′ می�دهیم قرار

می�باشند. Σ ماتریس ویژه�ی مقادیر آن



۵٣ مقدمه .١.٣

نوشت می�توان θ⋆ = PΣ− ١
٢ θ و Z = PΣ− ١

٢X فرض با

X = P−١Σ
١
٢Z

X ′X = Z ′Σ
١
٢ (P−١)′P−١Σ

١
٢Z = Z ′ΣZ =

p∑
i=١

diz
٢
i

چنین هم

X ′(θ −X) = Z ′Σ
١
٢ (P−١)′

(
P−١Σ

١
٢ θ⋆ − P−١Σ

١
٢Z
)

= Z ′Σθ⋆ − Z ′ΣZ

= Z ′Σ(θ⋆ − Z)

=

p∑
i=١

dizi(θ
⋆
i − zi)

پس

Eθ

[
c
(
∥X∥٢

)
∥X∥٢

X ′(θ −X)

]
=
∑
j

Eθ

[
c
(∑

i diz
٢
i

)∑
i diz

٢
i

djzj(θ
⋆
j − zj)

]

داریم استاین لم از استفاده و gi(Z) =
c(

∑
i diz

٢
i )

(
∑

i diz
٢
i )djzj

فرض با حال

∑
j

Eθ

[
gj(Z)(θ

⋆
j − zj)

]
=
∑
j

Eθ

[
∂

∂zj
gj(Z)

]

=
∑
j

Eθ

[(∑
i diz

٢
i

) (
djc
(∑

i diz
٢
i

)
+ djzjc

′ (∑
i diz

٢
i

)
٢djzj

)(∑
i diz

٢
i

)٢
−

c
(∑

i diz
٢
i

)
djzj٢djzj(∑

i diz
٢
i

)٢
]

= Eθ

[
c
(∑

i diz
٢
i

)∑
i diz

٢
i

∑
j

dj − ٢
c
(∑

i diz
٢
i

)(∑
i diz

٢
i

)٢ ∑
j

d٢j z
٢
j

]

+
∑
j

Eθ

[
c′
(∑

i diz
٢
i

)∑
i diz

٢
i

٢d٢j z٢j

]
(٣.٣)
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با است برابر ،
∑

j d
٢
j z

٢
j مقدار اما

∑
j

d٢j z
٢
j =

∑
j

zjd
٢
j zj

= Z ′D٢Z

= Z ′(P−١ΣP
′−٢(١Z

= Z ′(P−١ΣP
′−١)(P−١ΣP

′−١)Z

= Z ′(P−١ΣP
′−١P−١ΣP

′−١)Z

= Z ′(P−١Σ٢P
′−١)Z

= X ′Σ− ١
٢P ′P−١Σ٢P

′−١PΣ− ١
٢X

= X ′ΣX

(۴.٣)

زیرا
∑

j dj = tr(Σ) و

∑
j

dj = tr(D) = tr(P−١ΣP
′−١)

= tr(ΣP
′−١P−١)

= tr(Σ(PP ′)−١)

= tr(Σ)

(۵.٣)

داریم ٣.٣ در ۵.٣ و ۴.٣ روابط قراردادن با حال

∑
j

Eθ

[
gj(Z)(θ

⋆
j − zj)

]

= Eθ

[
c′
(
∥X∥٢

)
∥X∥٢

٢X ′ΣX +
c
(
∥X∥٢

)
∥X∥٢

tr(Σ)− ٢
c
(
∥X∥٢

)
∥X∥۴

X ′ΣX

]



۵۵ مقدمه .١.٣

می�آید. به�دست زیر صورت به ٢.٣ رابطه�ی بنابراین

R(θ, δ) = tr(Σ) + Eθ

[
c٢
(
∥X∥٢

)
∥X∥٢

− ۴
c′
(
∥X∥٢

)
∥X∥٢

X ′ΣX

− ٢
c
(
∥X∥٢

)
∥X∥٢

tr(Σ) + ۴
c
(
∥X∥٢

)
∥X∥۴

X ′ΣX

]

= tr(Σ) + Eθ

[
c
(
∥X∥٢

)
∥X∥٢

(
c
(
∥X∥٢

)
+
۴(X ′ΣX)

∥X∥٢
− ٢tr(Σ)

)]

− ۴Eθ

[
c′
(
∥X∥٢

)
∥X∥٢

X ′ΣX

]

c
(
∥X∥٢

)
+۴(X ′ΣX)

(
∥X∥٢

)
−٢tr(Σ)عبارت که است کافی لذا می�باشد c′

(
∥X∥٢

)
≥ ٠ چون

باید پس شود، حاصل نظر مورد نتیجه�ی تا باشد منفی

c
(
∥X∥٢

)
< −۴X

′ΣX

∥X∥٢
+ ٢tr(Σ)

باشیم داشته اگر

c
(
∥X∥٢

)
< ٢

[
tr(Σ)

λmax(Σ)

]
− ۴

صورت این در

c
(
∥X∥٢

)
λmax(Σ) < ٢tr(Σ)− ۴λmax < −۴X

′ΣX

∥X∥٢
+ ٢tr(Σ)

پس

c
(
∥X∥٢

)
λmax(Σ) + ۴X

′ΣX

∥X∥٢
− ٢tr(Σ) < ٠

بنابراین ،λmax(Σ) > ٠ چون

c
(
∥X∥٢

)
+ ۴X

′ΣX

∥X∥٢
− ٢tr(Σ) < ٠

است. مینیماکس δ برآوردگر نتیجه در و منفی مخاطره تفاضل لذا

٣.٣ بخش در و تعمیم�یافته جیمز-استاین برآوردگر عملکرد ابتدا ،٢.٣ بخش در فصل این ادامه در

می�دهیم. قرار مطالعه مورد K-میانگین خوشه�بندی در را بارانچیک برآوردگر



۵۶ K-میانگین خوشه�بندی در بارانچیک و تعمیم�یافته جیمز-استاین انقباضی برآوردگرهای .٣

تعمیم�یافته جیمز-استاین برآوردگر از استفاده با خوشه�بندی ٢.٣

میانگین بردار با p-متغیره نرمال توزیع دارای X = (X١, X٢, ..., Xp) مشاهده�ی تک کنید فرض

(استاین تعمیم�یافته جیمز-استاین برآوردگر باشد. Qمثبت معین کواریانس ماتریس و θ = (θ١, ..., θp)

بگیرید. نظر در را (١٩۵۶

δGJS(X) = (١− p̂− ٢
b+XTQ−١X

)X

که

p̂ =
tr(Q)

λmax(Q)

می�باشد. برتر مثبت، جزء به شده محدود برآوردگر داد نشان می�توان شد بیان قبل فصل در که همانگونه

مثبت قسمت بنابراین باشد. Y از نامنفی قسمت Y + = max{Y,٠} کنید فرض Y اسکالر هر برای

: است زیر صورت به تعمیم�یافته جیمز-استاین برآوردگر

δ∗GJS(X) = (١− p̂− ٢
b+XTQ−١X

)+X

به دارد. را خوشه�ای تحلیل در به�کارگیری قابلیت معمولی، جیمزاستاین برآوردگر چون نیز، برآوردگر این

کرد، استفاده K−میانگین روش به خوشه�ای تحلیل در خوشه مرکز به�عنوان آن از می�توان که این�صورت

،Xi ∼ Np(θ,Qi) کنید فرض حال، می�شود. منقبض کل میانگین سمت به خوشه�ها میانگین به�طوری�که

میانگین ،i = ١, . . . , k ،X̄i و داریم خوشه k نتیجه در و زیرجامعه� k این�صورت در .i = ١, · · · , k

برآوردگر توسط زیر به�صورت میانگین این است، K-میانگین الگوریتم توسط تولیدشده iام خوشه�ی

می�شود: منقبض تعمیم�یافته جیمز-استاین

X̄GJS
i = X̄ +

[
١− p̂− ٢

b+
(
X̄i − X̄

)T
Q−١

i

(
X̄i − X̄

)]+ (X̄i − X̄
)

(۶.٣)

استفاده با خوشه�ها مراکز ،٢ گام در این�که جز به تعمیم�یافته جیمز-استاین بر مبتنی K-میانگین الگوریتم

جیمز- بر مبتنی خود همتای الگوریتم با کامل انطباق موارد باقی در می�شود، منقبض فوق رابطه�ی از

دارد. معمولی استاین

b مختلف مقادیر به وابسته خوشه�بندی دقت زیرا می�کند، ایفا اساسی نقش �b پارامتر ،۶.٣ رابطه�ی در

که bای یا بهینه، b مقدار روی بر خوشه�بندی انجام در خوشه�ها تعداد تغییر خوشه�بندی یک در است.



۵٧ تعمیم�یافته جیمز-استاین برآوردگر از استفاده با خوشه�بندی .٢.٣

می�گذارد. تاثیر می�شود، سبب را دقت بیشترین

-K روش بر همواره معمولی جیمز-استاین برآوردگر دید، خواهیم پیش�رو مثال�های در که همان�طور

افت به شروع بعد به جایی یک از خوشه�ها، درون واریانس افزایش با و نیست غالب سنتی میانگین

برتری سنتی K-میانگین به نسبت بهینه، b ازای به آن، تعمیم�یافته�ی نوع برآوردگر موارد این در می�کند.

می�کند. کمک فوق مطالب فهم به زیر مثال�های است. استوار واریانس افزایش برابر در و دارد محسوس

وجود آن�ها همه�ی در یکسانی الگوی ولی می�کند، پیدا افزایش خوشه�ها تعداد ترتیب به مثال�ها، این در

توزیع دارای بعدی، ۵ زیرجامعه�ی k از متشکل جامعه�ای از ،n حجم به نمونه�ای که این�صورت به دارد.

نشان را خوشه�ها بین پراکندگی که می�شود طراحی به�گونه�ای زیرجوامع میانگین می�شود. تولید نرمال

Q = σI۵ یعنی جامعه کواریانس ساختار ساده�ترین روی بر را خود بررسی مثال�ها، این در می�دهد.

بررسی برای البته می�دهد، نشان را خوشه هر درون پراکندگی و است ثابت عددی σ که می�کنیم، متمرکز

مختلفی مقادیر ،σ K-میانگین، بر مبتنی رو�ش�های به خوشه�بندی دقت بر خوشه، درون واریانس اثر

واضح گرفت. درنظر σ = (٠٫ ١,٢,۴, . . . ,٢٠) به�شکل برداری به�صورت را آن می�توان لذا می�گیرد،

برآوردگر به شبیه کاملا برآوردگر این در کار روش می�شود. فرض صفر صفات میان کواریانس که است

از خاصی حالت به�عنوان معمولی، جیمز-استاین برآوردگر در که تفاوت این با است، جیمز-استاین

نام�برده جامعه�ی از ،n حجم به نمونه متنابهی مقادیر است. b = ٠ تعمیم�یافته جیمز-استاین برآوردگر

نهایت در می�شود. محاسبه نمونه�ها این رند شاخص میانگین ،b مختلف مقادیر ازای به شده، تولید

برآوردگرهای همراه به می�کند، احراز بقیه میان در را دقت بیشترین که برآوردگری ،b مختلف مقادیر بین

می�شود. داده نمایش خروجی در سنتی، K-میانگین و معمولی جیمز-استاین

در معمولی K-میانگین و جیمز-استاین بر مبتنی برآوردگر بین مقایسه�ی همچون دقیق�تر، بیان به

نظر در {٠٫ ١,٢,۴, . . . ,٢٠} مقادیر مجموعه به�صورت σ مفروض، b ازای به قبل، فصل مثال�های

b پارامتر با جیمز-استاین روش دو به خوشه�بندی دقت رند، شاخص از استفاده با که می�شود، گرفته

و بررسی این می�دانید، که همان�طور می�شود. بررسی σ مختلف مقادیر ازای به سنتی K-میانگین و

دقت بردن بالا برای که می�گیرد، انجام رند شاخص کمک به ،i = ١, . . . ,١١ ،σi هر ازای به مقایسه

تعداد به n حجم به نمونه�ای مرتبه ١٠٠ ،i = ١, . . . ,١١ ،σi هر و مفروض b ازای به شاخص این



۵٨ K-میانگین خوشه�بندی در بارانچیک و تعمیم�یافته جیمز-استاین انقباضی برآوردگرهای .٣

برابر جامعه کواریانس با و مفروض میانگین�های با نرمال توزیع دارای بعدی ۵ زیرجامعه�ی k از مساوی

سنتی K-میانگین و b پارامتر با روشجیمز-استاین دو به آن روی گرفته، ،i = ١, . . . ,١١ ،Qi = σiI۵

مناسب�تر جایگزین عنوان به مرتبه، ٢٠٠ این از حاصل رندهای شاخص میانگین از کرده، خوشه�بندی

می�شود. استفاده

b = (٠,١,١٠,١٠٠,١٠٠٠, p̂ − ٢) چون برداری تعریف از استفاده با ،b مقادیر سایر اعمال برای

از را فوق مطالب مفروض، b به�جای مقادیر این از از هریک قراردادن برای R در for حلقه�ی یک و

هر با متناظر برآوردگر عملکرد مقایسه�ی به و داد، تعمیم b مقادیر حاوی برداری به ،b برای ثابت مقداری

پرداخت. j = ١, . . . ,۶ ،bj

توزیع دارای بعدی، ۵ زیرجامعه�ی دو از متشکل جامعه�ای از ،n = ۵٠ حجم به نمونه�ای .١.٢.٣ مثال

می�شود، فرض δ = (δ, δ, δ, δ, δ)T و ٠ = (٠,٠,٠,٠,٠)T زیرجوامع میانگین می�شود. تولید نرمال

،i = ١, . . . ,١١ ،Qi = σiI۵ جامعه کواریانس شد، بیان که قراردادی طبق همچنین است. ثابت δ که

شد. تعریف مثال این طرح از پیش که است، σای بردار ام i مولفه�ی σi که می�شود، درنظرگرفته

از یکسان تعداد به n = ۵٠ حجم به نمونه�گیری بار ١٠٠ از حاصل رند شاخص�های میانگین از استفاده

که همان�گونه ،j = ١, . . . ,۶ ،bj هر ازای به و i = ١, . . . ,١١ ،σi هر ازای به موجود زیرجامعه�ی دو هر

مختلف مقادیر برحسب ،j = ١, . . . ,۶ ،bj هر با متناظر برآوردگرهای مقایسه�ی می�آید، ١.٣ جدول در

می�سازد. ممکن را σ

سنتی K-میانگین برآوردگر به نسبت σ مقادیر تمامی در ،b مقادیر تمامی ازای به رند شاخص مقادیر

سایر از است، معمولی جیمز-استاین برآوردگر با متناظر که ،b = ٠ مقدار ،b مقادیر میان در دارد. برتری

K-میانگین برآوردگر و b = ١ با متناظر برآوردگر کنار در را برآوردگر این ١.٣ نمودار است. بهتر مقادیر

می�شود. مقایسه شهودی به�طور سنتی

مطالب باقی و است، آمده بوجود قبلی مثال در جزئی تغییرات سری یک ایجاد با مثال این .٢.٢.٣ مثال

تشکیل نتیجه در و است زیرجامعه ۵ از متشکل بررسی مورد جامعه�ی است. باقی خود قوت به همچنان

مخصوصخود میانگین بردار با متغیره ۵ نرمال توزیع دارای زیرجامعه هر می�رسد. به�نظر منطقی خوشه ۵



۵٩ تعمیم�یافته جیمز-استاین برآوردگر از استفاده با خوشه�بندی .٢.٣

زیر�جامعه دو برای روش سه از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط :١.٣ جدول
١.٢.٣ مثال در

σ = ٨ σ = ۶ σ = ۴ σ = ٢ σ = ٠٫ ١ روش
٠٫ ۶۴۵۶٩٨٠ ٠٫ ٧٠٠٣٩١٨ ٠٫ ٧۶٠٧١٠٢ ٠٫ ٨٧٧١۵٩٢ ١٫ ٠٠٠٠٠٠٠ یافته تعمیم
٠٫ ۶۵١٧٨٧٨ ٠٫ ٧٠٠٨١۶٣ ٠٫ ٧۶٧٩٩١٨ ٠٫ ٨٨۶٩۴۶٩ ١٫ ٠٠٠٠٠٠٠ انقباضی
٠٫ ۵٨٠١٧١۴ ٠٫ ۶٢٠۵٧١۴ ٠٫ ۶٩٨۵٨٧٨ ٠٫ ٨۴٣١١٨۴ ١٫ ٠٠٠٠٠٠٠ معمولی
σ = ٢٠ σ = ١٨ σ = ١۶ σ = ١۴ σ = ١٢ σ = ١٠

٠٫ ۵۵٧٠٨۵٧ ٠٫ ۵٧۴۶۶٩۴ ٠٫ ۵٧۶۵٨٧٨ ٠٫ ۵٩٠٢۶١٢ ٠٫ ۶٢٨٨٨١۶ ٠٫ ۶٢٨٨٨١۶
۵۶٠١۴۶٩ ٠٫ ۵٧٩٨٠۴١ ٠٫ ۵٨٢٧٨٣٧ ٠٫ ۵٩۴٩۵۵١ ٠٫ ۶١۵۵١٠٢ ٠٫ ۶٣۶٣٩١٨
٠٫ ۵١٨٩٢٢۴ ٠٫ ۵٢۵٠٢٠۴ ٠٫ ۵٢٧٣۴۶٩ ٠٫ ۵۴٠۶١٢٢ ٠٫ ۵۴٢٣٧۵۵ ٠٫ ۵۵٩١٩١٨

،٠ = ٠ × ١۵ از: عبارتند میانگین�ها بردار این است. Q = σI۵ برابر واریانس کواریانس ماتریس و

که n بطول برداری ١n بردار .−۴ = −۴ × ١۵ و ۴ = ۴ × ١۵ ،−٢ = −٢ × ١۵ ،٢ = ٢ × ١۵

است. ١ آن درایه�های تمامی

مختلف مقادیر براساس معمولی، K-میانگین و تعمیم�یافته جیمزاستاین روش دو به خوشه�بندی سپس

مختلف مقادیر شامل تعمیم�یافته، جیمزاستاین روش که می�گیرد. انجام {٠٫ ١,٢,۴, . . . ,١٠} یعنی ،σ

مختلف مقادیر براساس خوشه�بندی از حاصل خروجی است. b = (٠,١,١٠,١٠٠,١٠٠٠, p̂−٢) بردار

،b مقادیر بین حاصل، خروجی�های در است. ٢.٣ نمودار و ٢.٣ جدول بصورت b مختلف مقادیر و σ

زیر�جامعه پنج برای روش سه از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط :٢.٣ جدول
٢.٢.٣ مثال در

σ = ٨ σ = ۶ σ = ۴ σ = ٢ σ = ٠٫ ١ روش
٠٫ ٧٧٩۶۴٠٨ ٠٫ ٧٩٧٧٩۵٩ ٠٫ ٨٢٠۶١٢٢ ٠٫ ٨۶۶٠٩٨٠ ٠٫ ٩٢۴٨٠٠٠ یافته تعمیم
٠٫ ٧٨٠۴٣٢٧ ٠٫ ٧٩٩٧٨٧٨ ٠٫ ٨١٩٧۴۶٩ ٠٫ ٨۶۶٠۴٩٠ ٠٫ ٩٢۴٨١۶٣ انقباضی
٠٫ ٧۶٧٠٣۶٧ ٠٫ ٧٨٠٣١٨۴ ٠٫ ٨٠٧١٧۵۵ ٠٫ ٨۴٨۶٧٧۶ ٠٫ ٩٢٩٨٢٠۴ معمولی
σ = ٢٠ σ = ١٨ σ = ١۶ σ = ١۴ σ = ١٢ σ = ١٠

٠٫ ٧۴٢١۵۵١ ٠٫ ٧۴۴٣۶٧٣ ٠٫ ٧۵٠٣۵١٠ ٠٫ ٧۵۶٣۶٧٣ ٠٫ ٧۶١٢٧٣۵ ٠٫ ٧٧٠٣٢۶۵
٠٫ ٧٣٢٨۴٩٠ ٠٫ ٧٣٧٧١۴٣ ٠٫ ٧۴۵٨۴۴٩ ٠٫ ٧۵٢٠۴٠٨ ٠٫ ٧۵٩۶١۶٣ ٠٫ ٧۶٨٣٢۶۵
٠٫ ٧٢٧٣۵۵١ ٠٫ ٧٢٨۴٧٣۵ ٠٫ ٧٣١۶٧٣۵ ٠٫ ٧۴١٢٧٣۵ ٠٫ ٧۴۶١٣٠۶ ٠٫ ٧۵٣۵۵٩٢



۶٠ K-میانگین خوشه�بندی در بارانچیک و تعمیم�یافته جیمز-استاین انقباضی برآوردگرهای .٣

بعدی پنج ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای شاخصرند مقادیر متوسط :١.٣ شکل
جیمز-استاین و معمولی(مثلث) جیمز-استاین روش معمولی(دایره)، روش اساس بر جامعه، زیر دو از

بهینه(مربع)

بقیه�ی به نسبت b = p̂− ٢ و b = ١ میان این در کلی بطور ولی ندارد دیگری بر قاطع برتری هیچ�کدام

مبتنی خوشه�بندی کمی بسیار اختلاف با می�دهند. نشان خود از بهتری عملکرد ،σ مقادیر بیشتر در bها

دارد. برتری b = p̂− ٢ با خود همتای بر b = ١ با تعمیم�یافته جیمزاستاین بر

هستیم، مواجه متغیره ۵ نرمال توزیع با زیرجامعه� ٩ از متشکل جامعه�ای با مثال این در .٣.٢.٣ مثال

برنامه�نویسی در نیز میانگین بردارهای می�شود، اختیار قبل مثال�های چون جامعه کواریانس ماتریس

b = p̂−٢ با متناظر جیمزاستاین برآوردگر ،b مقادیر میان در ٣.٣ جدول بنابر است. رویت قابل مربوطه

روش به خوشه�بندی اگرچه می�دهد، نشان ٣.٣ نمودار همچنین دارد. خوشه�بندی در دقیق�تری عملکرد

افت سنتی K-میانگین به نسبت ١۶ از بزرگتر خوشه�ای درون واریانس برای معمولی جیمز-استاین

می�کند. جبران را افت این b = ١ یا و b = p̂− ٢ با تعمیم�یافته جیمز-استاین روش ولی می�کند

به توجه با می�یابد. افزایش ١٣ تا خوشه�ها آن دنبال به و زیرجوامع تعداد مثال این در .۴.٢.٣ مثال



۶١ تعمیم�یافته جیمز-استاین برآوردگر از استفاده با خوشه�بندی .٢.٣

بعدی پنج ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای شاخصرند مقادیر متوسط :٢.٣ شکل
و معمولی(مثلث) جیمز-استاین روش معمولی(دایره)، روش اساس بر ،٢.٢.٣ مثال در زیرجامعه پنج از

بهینه(مربع) جیمز-استاین

زیر�جامعه نه برای روش سه از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط :٣.٣ جدول
٣.٢.٣ مثال در

σ = ٨ σ = ۶ σ = ۴ σ = ٢ σ = ٠٫ ١ روش
٠٫ ٨۵٨۴۴۴۴ ٠٫ ٨٧٠٠۵٢۴ ٠٫ ٨٨۴١٠٧۴ ٠٫ ٩٠٩٢۶٣۴ ٠٫ ٩۵۴٩۵٣٨ یافته تعمیم
٠٫ ٨۵٧٠۵۶٢ ٠٫ ٨۶٧۶٧۵۴ ٠٫ ٨٨٢٢۵٢٢ ٠٫ ٩٠٩٢٨٣۴ ٠٫ ٩۵۴٩۵۶٣ انقباضی
٠٫ ٨۴۴۶٨۴١ ٠٫ ٨۵٧٢٠۶٠ ٠٫ ٨٧٣٧۴٢٨ ٠٫ ٩٠٣٣٠۵٩ ٠٫ ٩۴۵٨٨٢۶ معمولی
σ = ٢٠ σ = ١٨ σ = ١۶ σ = ١۴ σ = ١٢ σ = ١٠

٠٫ ٨٢٨٠٠۵٠ ٠٫ ٨٣٢٣٧٩۵ ٠٫ ٨٣۴۶٠٩٢ ٠٫ ٨٣٨١٠٧۴ ٠٫ ٨۴۴۶۵۶٧ ٠٫ ٨۴٩۴۴٣٢
٨١٧٠٣٨٧ ٠٫ ٨٢١١٧۶٠ ٠٫ ٨٢۶٢۴٧٢ ٠٫ ٨٣٢۶٨١۶ ٠٫ ٨٣٧۴٠٣٢ ٠٫ ٨۴۶٩۴۶٣
٠٫ ٨٢٠۵٩۴٣ ٠٫ ٨٢٢١۵٢٣ ٠٫ ٨٢۶۵٣٩٣ ٠٫ ٨٢٨٣٧٢٠ ٠٫ ٨٣٣١٨١٠ ٠٫ ٨٣٧١٣۶١

،σ = ١٢ تا می�شود، استنباط σ متنوع مقادیر بر b مختلف مقادیر خروجی از که همان�طور ۴.٣ جدول

نسبت شده، درنظرگرفته b مقادیر تمامی ازای به یافته تعمیم جیمز-استاین روش به خوشه�بندی به�طورکلی



۶٢ K-میانگین خوشه�بندی در بارانچیک و تعمیم�یافته جیمز-استاین انقباضی برآوردگرهای .٣

بعدی پنج ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای شاخصرند مقادیر متوسط :٣.٣ شکل
و معمولی(مثلث) جیمز-استاین روش معمولی(دایره)، روش اساس بر ،٣.٢.٣ مثال در جامعه زیر نه از

بهینه(مربع) جیمز-استاین

جیمز- ،σ ≥ ١۴ ازای به است. چشم�پوشی قابل اختلافشان این�که یا و است برتر سنتی K-میانگین به

تعمیم�یافته جیمز-استاین درحالی�که می�کند، افت تدریج به سنتی K-میانگین مقابل در معمولی، استاین

می�کند. حفظ را خود برتری خوشه�ای درون واریانس افزایش مقابل در همچنان ،b مقادیر سایر ازای به

قابل نتایج همواره که است، b = p̂ − ٢ بر مبتنی برآوردگر تعمیم�یافته، جیمز-استاین برآوردگر برترین

دارد. قبولی

بارانچیک برآوردگر از استفاده با خوشه�بندی ٣.٣

θ = میانگین بردار با p-متغیره نرمال توزیع دارای X = (X١, X٢, ..., Xp) بردار کنید فرض

ارائه را زیر برآوردگر (١٩۶۴) بارانچیک٢ باشد. Q مثبت معین کواریانس ماتریس و (θ١, ..., θp)

٢Baranchik



۶٣ بارانچیک برآوردگر از استفاده با خوشه�بندی .٣.٣

زیر�جامعه سیزده برای روش سه از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط :۴.٣ جدول
۴.٢.٣ مثال در

σ = ٨ σ = ۶ σ = ۴ σ = ٢ σ = ٠٫ ١ روش
٠٫ ٨۵٨۴۴۴۴ ٠٫ ٨٧٠٠۵٢۴ ٠٫ ٨٨۴١٠٧۴ ٠٫ ٩٠٩٢۶٣۴ ٠٫ ٩۵٩٩۵١١ یافته تعمیم
٠٫ ٨٩١۶٣٢٧ ٠٫ ٩٠٠٢۴٨١ ٠٫ ٩١٢٧٩٣١ ٠٫ ٩٣٣٣٩۵٣ ٠٫ ٩۵٩٩۵١١ انقباضی
٠٫ ٨٨٣٧٧٩۴ ٠٫ ٨٩٢٧٧٧۶ ٠٫ ٩٠۴١٠۶١ ٠٫ ٩٢٧۴٧٢٩ ٠٫ ٩۶٠١٣٨٣ معمولی
σ = ٢٠ σ = ١٨ σ = ١۶ σ = ١۴ σ = ١٢ σ = ١٠

٠٫ ٨٧۵١۶٠۴ ٠٫ ٨٧٧٢٨۴۴ ٠٫ ٨٧٨۵٢٨٣ ٠٫ ٨٨١٠٣٧۶ ٠٫ ٨٨٣۵۴٣٢ ٠٫ ٨۴٩۴۴٣٢
٨۵١٩١۴١ ٠٫ ٨۶٠٢۶٢۴ ٠٫ ٨۶١٢٧۴٩ ٠٫ ٨۶۶٧٩۴٣ ٠٫ ٨٧٢۶١۴٢ ٠٫ ٨٨٧٠٣۵٢
٠٫ ٨۶٨٠٩٩٠ ٠٫ ٨۶٨٨٩۶٨ ٠٫ ٨٧٠١٨٨۴ ٠٫ ٨٧٣٣٩۴٢ ٠٫ ٨٧۵٨٧١٢ ٠٫ ٨٧٩٩٧١۴

داد.

δB(X) = (١− (p̂− ٢)r(F )

F
)X (٧.٣)

می�باشد. کراندار و نزولی تابع یک r و F = xTQ−١x ،p̂ = tr(Q)
λmax(Q)

که

در ما دلیل همین به است برآوردگر از نامناسب جنبه�ی یک باشد منفی انقباض ضریب صورتی�که در

می�کنیم. استفاده بارانچیک برآوردگر مثبت جزء از خود شبیه�سازی مطالعات

δB+(X) = (١− (p̂− ٢)r(F )

F
)+X

طرفی از ٠ ≤ r ≤ ١ که است واضح r = P
P+F

انتخاب با

∂r

∂F
=

−P

(F + P )٢
≤ ٠

می�آید: به�دست زیر صورت به بارانچیک برآوردگر (٧.٣) در r جایگذاری با بنابراین

δB(X̄) = X̄ +

[
١− p (p̂− ٢)

F (p+ F )

] (
X̄i − X̄

)
قابل نیز بارانچیک برآوردگر افتاد، اتفاق تعمیم�یافته و معمولی جیمز-استاین برآوردگر مورد در آن�چه نظیر

از نتیجه در است. کل میانگین سمت به K-میانگین روش به خوشه�ها مراکز انقباض در به�کارگیری

می�کنیم: استفاده K-میانگین خوشه�بندی الگوریتم در استفاده برای زیر رابطه�ی

δB(X̄) = X̄ +

[
١− p (p̂− ٢)

F (p+ F )

]+ (
X̄i − X̄

)



۶۴ K-میانگین خوشه�بندی در بارانچیک و تعمیم�یافته جیمز-استاین انقباضی برآوردگرهای .٣

بعدی پنج ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای شاخصرند مقادیر متوسط :۴.٣ شکل
معمولی(مثلث) جیمز-استاین روش معمولی(دایره)، روش اساس بر ،۴.٢.٣ مثال در زیرجامعه سیزده از

بهینه(مربع) جیمز-استاین و

برآوردگرهای با آن مقایسه�ی و برآوردگر این عملکرد قبل، قسمت در تعمیم�یافته جیمزاستاین برآوردگر هم�چون

می�گیرند. قرار بررسی و مطالعه مورد متنوعی مثال�های در معمولی جیمز-استاین و سنتی K-میانگین

است. مطالعه مورد برآوردگر در آن�ها تفاوت و می�باشد، شده طرح قبلی مثال�های شبیه کاملا مثال�ها، این

( خوشه�ای ٢ ) .١.٣.٣ مثال

نشان جیمز-استاین و بارانچیک برآوردگر دو نتایج بین را کاملی تقریبا تطبیق ۵.٣ نمودار و ۵.٣ جدول

دارند. محسوس برتری K-میانگین روش بر آن�ها دوی هر همچنین می�دهد،

( خوشه�ای ۵ ) .٢.٣.٣ مثال

جدول به توجه با دارد. یکنواخت تقریباً برتری K-میانگین مقابل در بارانچیک روش مثال، این در

جزیی برتری بارانچیک ،σ ≤ ١۴ ازای به معمولی، جیمز-استاین و بارانچیک عملکرد مقایسه�ی در ۶.٣

معمولی جیمز-استاین بر بارانچیک برتری ،σ مقادیر سایر ازای به ولی دارد، معمولی جیمز-استاین بر



۶۵ بارانچیک برآوردگر از استفاده با خوشه�بندی .٣.٣

زیر�جامعه دو برای روش سه از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط :۵.٣ جدول
١.٣.٣ مثال در

σ = ١۴ σ = ١٠ σ = ۴ σ = ٠٫ ١ روش
٠٫ ۶٠١١٣۴٧ ٠٫ ۶٢١٣٩۵٩ ٠٫ ٧۶٠٨۴٩٠ ١٫ ٠٠٠٠٠٠٠ بارانچیک
٠٫ ۵٩٩١٨٣٧ ٠٫ ۶٢۴٢۵٣١ ٠٫ ٧۶٨۴۶۵٣ ١٫ ٠٠٠٠٠٠٠ انقباضی
٠٫ ۵۴١٩٣۴٧ ٠٫ ۵۶١١٠٢٠ ٠٫ ٧٠۵٣٣٨٨ ١٫ ٠٠٠٠٠٠٠ معمولی
σ = ٣۴ σ = ٣٠ σ = ٢۴ σ = ٢٠ روش

٠٫ ۶٠١١٣۴٧ ٠٫ ۶٢١٣٩۵٩ ٠٫ ۵٣٩٢۶۵٣ ٠٫ ۵۴۶٨٨١۶ بارانچیک
٠٫ ۵٩٩١٨٣٧ ٠٫ ۶٢۴٢۵٣١ ٠٫ ۵٣٨٧١٠٢ ٠٫ ۵۴٧٣٣٠۶ انقباضی
٠٫ ۵۴١٩٣۴٧ ٠٫ ۵۶١١٠٢٠ ٠٫ ۵٢٠٠٢۴۵ ٠٫ ۵١٨۵٠۶١ معمولی
σ = ۵٠ σ = ۴٨ σ = ۴۴ σ = ۴٠ روش

٠٫ ۵٢٩۴٢٠۴ ٠٫ ۵٢٣٢۶۵٣ ٠٫ ۵٣۴٨٩٨٠ ٠٫ ۵۴٠٣٣۴٧ بارانچیک
٠٫ ۵٣٠٢۴۴٩ ٠٫ ۵٢۴٨١۶٣ ٠٫ ۵٣۵۴٨۵٧ ٠٫ ۵٣٩۴٢٨۶ انقباضی
٠٫ ۵١٢٢٣۶٧ ٠٫ ۵٠۶٧۶٧٣ ٠٫ ۵٠٩۶٩٨٠ ٠٫ ۵١٢۴٨٩٨ معمولی

می�شود، K-میانگین مغلوب ،σ > ٢٢ ازای به معمولی جیمز-استاین که شرایطی در و است، مشهود

می�کند. حفظ را K-میانگین بر خود برتری یکنواخت بطور بارانچیک

زیر�جامعه پنج برای روش سه از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط :۶.٣ جدول
٢.٣.٣ مثال برای

σ = ١۴ σ = ١٠ σ = ۴ σ = ٠٫ ١ روش
٠٫ ٧۵٨۵۴۶٩ ٠٫ ٧٧٢٨٢۴۵ ٠٫ ٨٢٠٢٨۵٧ ٠٫ ٩٣٠۶٠۴١ بارانچیک
٠٫ ٧۵١٧۴۶٩ ٠٫ ٧٧١۶٨١۶ ٠٫ ٨١٩٩۴٢٩ ٠٫ ٩٣١۶۴٠٨ انقباضی
٠٫ ٧٣٩٠١٢٢ ٠٫ ٧۵۴۶۶١٢ ٠٫ ٨٠٧۵٨٣٧ ٠٫ ٩٣٧٧۴۶٩ معمولی
σ = ٣۴ σ = ٣٠ σ = ٢۴ σ = ٢٠ روش

٠٫ ٧١٩٩٢۶۵ ٠٫ ٧٢٧٩٩١٨ ٠٫ ٧٣۶٣۵٩٢ ٠٫ ٧٣٧۴۶٩۴ بارانچیک
٠٫ ۶٨١٨٩٣٩ ٠٫ ٧٠٢٢۵٣١ ٠٫ ٧١٨۵٩۵٩ ٠٫ ٧٢٩٧٧٩۶ انقباضی
٠٫ ٧٠۵٧٣٠۶ ٠٫ ٧١۶٧٧۵۵ ٠٫ ٧٢٠٣٣۴٧ ٠٫ ٧٢۵۵٧۵۵ معمولی
σ = ۵٠ σ = ۴٨ σ = ۴۴ σ = ۴٠ روش

٠٫ ٧١٢٣۵٩٢ ٠٫ ٧١٠٨٣٢٧ ٠٫ ٧١٨٧٧۵۵ ٠٫ ٧١٩٣٧١۴ بارانچیک
٠٫ ۶۶۵١٨٣٧ ٠٫ ۶۶٠١٧٩۶ ٠٫ ۶٧٢٣٢۶۵ ٠٫ ۶٨١٢٨١۶ انقباضی
٠٫ ٧٠٠۵٣٠۶ ٠٫ ۶٩٧۴۴۴٩ ٠٫ ٧٠۵٩۴٢٩ ٠٫ ٧٠۵٩٠٢٠ معمولی



۶۶ K-میانگین خوشه�بندی در بارانچیک و تعمیم�یافته جیمز-استاین انقباضی برآوردگرهای .٣

پنج ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط :۵.٣ شکل
معمولی(مربع) روشجیمز-استاین معمولی(دایره)، اساسروش بر ،١.٣.٣ مثال در زیرجامعه دو از بعدی

بارانچیک(مثلث) و

( خوشه�ای ٩ ) .٣.٣.٣ مثال

خود از قبل مثال چون مشابهی الگوی مثال این ،٧.٣ نمودار و ٧.٣ جدول خروجی�های به توجه با

به ولی دارد، کمی برتری K-میانگین روش برابر در بارانچیک، روش که این�صورت به می�دهد. نشان

برابر در بارانچیک ،σ ≤ ١۴ ازای به همچنین، می�رسد. خود حداقل به برتری این ،σ ≥ ٣٠ ازای

معناداری بطور برتری این رفته�رفته، ،σ > ١۴ به�ازای ولی دارد، ناچیزی برتری معمولی جیمز-استاین

می�افتد. عقب شدت به K-میانگین، روش از معمولی جیمز-استاین روش حالی�که در می�یابد، افزایش

( خوشه�ای ١٣ ) .۴.٣.٣ مثال

،σ ≤ ٨ ازای به برآوردگر، سه این بین رقابت در می�دهد، نشان ٨.٣ نمودار و ٨.٣ جدول خروجی�های

و می�شود شروع معمولی جیمز-استاین افت ،σ > ٨ به�ازای ولی دارند، یکسانی دقت سه هر تقریبا

σ ≤ ٣۴ به�ازای که بارانچیک روش مثال این در می�یابد. کاهش دقتش پیوسته قبلی مثال�های همانند



۶٧ بارانچیک برآوردگر از استفاده با خوشه�بندی .٣.٣

بعدی پنج ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای شاخصرند مقادیر متوسط :۶.٣ شکل
و معمولی(مربع) جیمز-استاین روش معمولی(دایره)، روش اساس بر ،٢.٣.٣ مثال در زیرجامعه پنج از

بارانچیک(مثلث)

می�دهد. K-میانگین به را جزیی برتری این ،σ > ٣۴ به�ازای دارد، K-میانگین بر جزیی برتری

جیمز- روش به خوشه�بندی خوشه�ها، تعداد افزایش با گرفت نتیجه می�توان شده مطرح مثال�های از

برتری سنتی K-میانگین به نسبت بزرگ چندان نه خوشه�ای درون واریانس�های ازای به معمولی استاین

خیلی خوشه�ای درون واریانس با داده�هایی خوشه�بندی در معمولی جیمز-استاین دیگر، به�عبارت دارد.

استاین جیمز برآوردگر یعنی فصل، این در شده مطرح برآوردگرهای موارد این در نیست. مناسب بزرگ

برتری سنتی، K-میانگین مقابل در و هستند، مقاوم�تر σ افزایش به نسبت بارانچیک، و تعمیم�یافته

سنتی K-میانگین به نسبت ،۴.٣.٣ مثال در بارانچیک برآوردگر حالت، بدترین در و دارند قبولی قابل

از منظور که دارد، کامل برتری مثال این در بهینه جیمز-استاین برآوردگر عوض در دارد، محسوسی افت

است. بهینه b ازای به تعمیم�یافته جیمز-استاین برآوردگر آن،

که می�کند ترغیب را ما آمد، به�وجود بارانچیک برآوردگر برای ،۴.٣.٣ مثال در که جدی چندان نه مشکل

که برگزینیم را روشی امکان صورت در و بپردازیم بارانچیک با بهینه استاین جیمز برآوردگر مقایسه�ی به



۶٨ K-میانگین خوشه�بندی در بارانچیک و تعمیم�یافته جیمز-استاین انقباضی برآوردگرهای .٣

زیر�جامعه نه برای روش سه از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط :٧.٣ جدول
٣.٣.٣ مثال در

σ = ١۴ σ = ١٠ σ = ۴ σ = ٠٫ ١ روش
٠٫ ٨٣٧٩٧٠٠ ٠٫ ٨۴٨٩٣۶٣ ٠٫ ٨٨٣٠۵٨٧ ٠٫ ٩۵١١٠٣۶ بارانچیک
٠٫ ٨٣٠۶۶۶٧ ٠٫ ٨۴٢٨٢۶۵ ٠٫ ٨٨٣۶٠٠۵ ٠٫ ٩۵١٠٧١٢ انقباضی
٠٫ ٨٣٠٠٩۴٩ ٠٫ ٨٣٩۵٨٣٠ ٠٫ ٨٧۵۵٢٨١ ٠٫ ٩۴۵٠٧٨٧ معمولی
σ = ٣۴ σ = ٣٠ σ = ٢۴ σ = ٢٠ روش

٠٫ ٨١٨٩٨۶٣ ٠٫ ٨٢٠٨٩٨٩ ٠٫ ٨٢۵۶٨٠۴ ٠٫ ٨٣٠٨۴٨٩ بارانچیک
٠٫ ٧٩٢٢٠٧٢ ٠٫ ٧٩٧١٨۶٠ ٠٫ ٨٠۵٨۵٢٧ ٠٫ ٨١٢۴٠٧٠ انقباضی
٠٫ ٨١٣٧۶٠٣ ٠٫ ٨١۶۴٧۴۴ ٠٫ ٨١۶٩٨٨٨ ٠٫ ٨٢٢٧٢۴١ معمولی
σ = ۵٠ σ = ۴٨ σ = ۴۴ σ = ۴٠ روش

٠٫ ٨١۴٠٢٢۵ ٠٫ ٨١٢١۴٩٨ ٠٫ ٨١۶۵٧١٨ ٠٫ ٨١۶٧٧٩٠ بارانچیک
٠٫ ٧٨٠٣٨٢٠ ٠٫ ٧٧٩٣٧۵٨ ٠٫ ٧٨١٣۴۵٨ ٠٫ ٧٨۶١۴٩٨ انقباضی
٠٫ ٨٠٩٣٧٨٣ ٠٫ ٨٠٩٧٨٠٣ ٠٫ ٨١٢٠۴۴٩ ٠٫ ٨٠٩٣۶٣٣ معمولی

زیر�جامعه سیزده برای روش سه از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط :٨.٣ جدول
۴.٣.٣ مثال در

σ = ١۴ σ = ١٠ σ = ۴ σ = ٠٫ ١ روش
٠٫ ٨٧٨۶١٠۶ ٠٫ ٨٨۵٨٧٧٢ ٠٫ ٩١١٠٨٧٧ ٠٫ ٩۶١٩۵١١ بارانچیک
٠٫ ٨۶٣۶۶٩۶ ٠٫ ٨٧٧٠٣٧۶ ٠٫ ٩١١١٣٠۶ ٠٫ ٩۶١٩٢۶١ انقباضی
٠٫ ٨٧٣٧٩۶١ ٠٫ ٨٧٩۶٧٢٠ ٠٫ ٩٠۴۶٣۶٩ ٠٫ ٩۵٧٩٢١٣ معمولی
σ = ٣۴ σ = ٣٠ σ = ٢۴ σ = ٢٠ روش

٠٫ ٨۶٣٣۶٣١ ٠٫ ٨۶۶١٩٨٠ ٠٫ ٨۶٩۴۵٢۶ ٠٫ ٨٧٢٣١١٣ بارانچیک
٠٫ ٨۶٣٣۶٣١ ٠٫ ٨۶۶١٩٨٠ ٠٫ ٨٣۶۴٩٠٢ ٠٫ ٨۴٣٧٢۶٩ انقباضی
٠٫ ٨۶٣١٨۴٣ ٠٫ ٨۶۴٧٠١٣ ٠٫ ٨۶۶٨٠٨۶ ٠٫ ٨۶۶٩٩٢٢ معمولی
σ = ۵٠ σ = ۴٨ σ = ۴۴ σ = ۴٠ روش

٠٫ ٨۵٨٣٣٢٧ ٠٫ ٨۵۶١۶٨٢ ٠٫ ٨۶۵٨٩٠٣ ٠٫ ٨۶١٧٢٢١ بارانچیک
٠٫ ٨١١٢۴٢٧ ٠٫ ٨١٣٢٧٧٣ ٠٫ ٨١١١۵٣٢ ٠٫ ٨١٩۴٢٩٩ انقباضی
٠٫ ٨۶١۵۵١۶ ٠٫ ٨۶١۶٧٨٠ ٠٫ ٨۶١٧٩٢۵ ٠٫ ٨۶۴٢۴٩٣ معمولی

بدون می�گیریم. به�کار برآوردگر دو این مقایسه�ی برای مجدداً را قبلی مثال�های آورد. به�بار بهتری نتایج

می�پردازیم. مثال هر در مربوطه تفسیر و خروجی به تنها مثال�ها، بازگویی



۶٩ بارانچیک برآوردگر از استفاده با خوشه�بندی .٣.٣

پنج ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط :٧.٣ شکل
معمولی(مربع) جیمز-استاین روش معمولی(دایره)، روش اساس بر ،٣.٣.٣ مثال در زیرجامعه نه از بعدی

بارانچیک(مثلث) و

خوشه) ۵) .۵.٣.٣ مثال

٩.٣ نمودار و ٩.٣ جدول است. بهینه نسبتا p̂− ٢ در تعمیم�یافته جیمز-استاین برآوردگر مثال، این در

دارد. وجود بارانچیک و بهینه جیمز-استاین روش به خوشه�بندی بین کاملی نسبتاً تطبیق می�دهد، نشان

جیمز- بر بارانچیک جزیی بسیار برتری حال این با نیست، معنادار روش دو این در رند شاخص اختلاف

جیمز-استاین در جزیی بسیار برتری این σ ≤ ٢٨ به�ازای و دارد، وجود σ < ٢٨ به�ازای بهینه، استاین

دارد. وجود بارانچیک به نسبت بهینه

خوشه) ٩) .۶.٣.٣ مثال

حال این با است. غالب همواره بارانچیک بر بهینه جیمز-استاین روش ١٠.٣ جدول طبق مثال این در

٠٫ ٠١ از هیچ�گاه خوشه�ای درون واریانس مختلف اندازه�های میان در روش، دو این رند شاخص اختلاف



٧٠ K-میانگین خوشه�بندی در بارانچیک و تعمیم�یافته جیمز-استاین انقباضی برآوردگرهای .٣

بعدی پنج ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای شاخصرند مقادیر متوسط :٨.٣ شکل
معمولی(مربع) جیمز-استاین روش معمولی(دایره)، روش اساس بر ،۴.٣.٣ مثال در زیرجامعه سیزده از

بارانچیک(مثلث) و

نمی�کند. تجاوز

خوشه) ١٣) .٧.٣.٣ مثال

بیان ۴.٣.٣ مثال در آن�چه مشابه می�دهد. نشان را بهینه جیمز-استاین روش برتری به�خوبی مثال این

می�کند. افت سنتی K-میانگین برابر در ناچیزی میزان به σ ≥ ٢٨ ازای به بارانچیک برآوردگر شد،

به نسبت معناداری بطور بهینه جیمز-استاین روش ،١١.٣ نمودار و ١١.٣ جدول براساس صورتی�که در

و است مقاوم به�خوبی خوشه�ای واریانس افزایش برابر در دارد، برتری سنتی K-میانگین و بارانچیک

می�یابد. کاهش نامحسوسی بطور رند شاخص مقدار σ ≥ ١۶ به�ازای می�دهد نشان شهودی نمودار حتی

جیمز- همان بهینه جیمز-استاین می�باشد، ٢ آن در خوشه�ها تعداد که ،۴.٣.٣ مثال در که آن�جا از

کرد. مراجعه توان می نام�برده مثال به مربوطه، تفسیر و خروجی�ها مطالعه�ی برای است. معمولی استاین



٧١ بارانچیک برآوردگر از استفاده با خوشه�بندی .٣.٣

پنج از K−میانگین خوشه�بندی در برآوردگر دو مقایسه برای رند شاخص مقادیر متوسط :٩.٣ جدول
۵.٣.٣ مثال در زیر�جامعه

σ = ١۴ σ = ١٠ σ = ۴ σ = ٠٫ ١ روش
٠٫ ٧۵٧٣٧١۴ ٠٫ ٧٧۴۶١٢٢ ٠٫ ٨١۶٠۴٩٠ ٠٫ ٩٢۵١٧۵۵ بارانچیک
٠٫ ٧۵۶٣۴٢٩ ٠٫ ٧٧٧٣٣٨٨ ٠٫ ٨١۵۵١٨۴ ٠٫ ٩٢۵١٨٣٧ یافته تعمیم
٠٫ ٧۴٢۴۵٧١ ٠٫ ٧۵۶٣١٠٢ ٠٫ ٨٠٩٢۵٧١ ٠٫ ٩٢٨٣۴٢٩ معمولی
σ = ٣۴ σ = ٣٠ σ = ٢۴ σ = ٢٠ روش

٠٫ ٧٢۴۴٠٨٢ ٠٫ ٧٢٨١٢٢۴ ٠٫ ٧٣۴٨٨٩٨ ٠٫ ٧۴٠١٢٢۴ بارانچیک
٠٫ ٧٢۵۴٣۶٧ ٠٫ ٧٢٩٠٠۴١ ٠٫ ٧٣۴٨٨٩٨ ٠٫ ٧۴٠١٢٢۴ یافته تعمیم
٠٫ ٧١۶٧۵١٠ ٠٫ ٧١٠٧١٠٢ ٠٫ ٧٢٧٠۶٩۴ ٠٫ ٧٢٨١٢٢۴ معمولی
σ = ۵٠ σ = ۴٨ σ = ۴۴ σ = ۴٠ روش

٠٫ ٧١۴٩٣٠۶ ٠٫ ٧١۶۵٣٨٨ ٠٫ ٧١۴٣۴٢٩ ٠٫ ٧١٨٢٢٨۶ بارانچیک
٠٫ ٧١٣٩۴٢٩ ٠٫ ٧١٧٠٧٧۶ ٠٫ ٧٢٠۴٣٢٧ ٠٫ ٧٢١۵۵١٠ یافته تعمیم
٠٫ ٧٠١٠٢٨۶ ٠٫ ٧٠١۵۴٢٩ ٠٫ ٧٠۵٩٩١٨ ٠٫ ٧٠۶۴٠٨٢ معمولی

نه از K−میانگین خوشه�بندی در برآوردگر دو مقایسه برای رند شاخص مقادیر متوسط :١٠.٣ جدول
۶.٣.٣ مثال در زیر�جامعه

σ = ١۴ σ = ١٠ σ = ۴ σ = ٠٫ ١ روش
٠٫ ٨٣٧۶٠٨٠ ٠٫ ٨۴٨۶١٩٢ ٠٫ ٨٨٣٠۶٣٧ ٠٫ ٩۵١۶۴۵۴ بارانچیک
٠٫ ٨٣٨٢٠٢٢ ٠٫ ٨۵٠٠٩۴٩ ٠٫ ٨٨۵٣٩٣٣ ٠٫ ٩۵١۶٧۵۴ یافته تعمیم
٠٫ ٨٢۶۵٨٩٣ ٠٫ ٨٣٩٧۶۵٣ ٠٫ ٨٧۴۶٣۶٧ ٠٫ ٩۴٩٣٣٣٣ معمولی
σ = ٣۴ σ = ٣٠ σ = ٢۴ σ = ٢٠ روش

٠٫ ٨١٨٢۵٩٧ ٠٫ ٨٢٠١١٩٩ ٠٫ ٨٢۵٧۵٠٣ ٠٫ ٨٢٨۶٠١٧ بارانچیک
٠٫ ٨٢٢۶۵۴٢ ٠٫ ٨٢۴١٠٩٩ ٠٫ ٨٢٨۴٢٩۵ ٠٫ ٨٣٢٩٣٣٨ یافته تعمیم
٠٫ ٨١۴٣٧٩۵ ٠٫ ٨١۴١٣۴٨ ٠٫ ٨١٧۶٨٢٩ ٠٫ ٨٢١۴٣٨٢ معمولی
σ = ۵٠ σ = ۴٨ σ = ۴۴ σ = ۴٠ روش

٠٫ ٨١٣٠٣۶٢ ٠٫ ٨١١٨١٠٢ ٠٫ ٨١٣٣٢٨٣ ٠٫ ٨١۶١١٧۴ بارانچیک
٠٫ ٨١٩٩٧۵٠ ٠٫ ٨١٨٨٣۴٠ ٠٫ ٨٢٠٨١۴٠ ٠٫ ٨٢١٣٠٨۴ یافته تعمیم
٠٫ ٨١٠٢١٢٢ ٠٫ ٨٠٩۴٩٨١ ٠٫ ٨١٠۴٣٧٠ ٠٫ ٨١٠٩٢٨٨ معمولی

در هرچند دارد، برتری بارانچیک روش بر بهینه، جیمز-استاین روش می�دهد، نشان فوق مثال�های نتایج

دارد. را عملکرد بهترین به�هرحال ولی نیست، محسوس چندان برتری این موارد بعضی



٧٢ K-میانگین خوشه�بندی در بارانچیک و تعمیم�یافته جیمز-استاین انقباضی برآوردگرهای .٣

بعدی پنج ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای شاخصرند مقادیر متوسط :٩.٣ شکل
تعمیم�یافته(مربع) جیمز-استاین روش معمولی(دایره)، روش اساس بر ،۵.٣.٣ مثال در زیرجامعه پنج از

بارانچیک(مثلث) و

رومانو-بریتیش سفال داده�های خوشه�بندی ۴.٣

ناحیه سه در که رومانو-بریتیش سفال�های روی شیمیایی تجزیه از حاصل داده�های مجموعه بخش این در

شامل دوم ناحیه�ی ،١ شماره�ی کوره�ی شامل اول ناحیه�ی می�دهیم. قرار بررسی مورد را شده ساخته

تجزیه�ی نتایج شامل داده�ها کامل مجموعه�ی است. ۵ و ۴ کوره�ی شامل سوم ناحیه�ی و ٣ و ٢ کوره�ی

است. آمده (٢٠١١) هوتورن و اوریت در که میباشد کوزه ۴۵ شیمیایی

می�کنیم شروع را کار کوزه، ۴۵ از استانداردشده مقادیر برای اقلیدسی فاصله�ی ماتریس محاسبه�ی با ما

این می�کنیم. بررسی را آن گرافیکی نمودار یک از استفاده با و می�باشد ۴۵× ۴۵ ماتریس یک نتیجه که

رسم به مربوط کدهای است. شده رسم است دسترس در lattice بسته�ی در که levelplot تابع با نمودار

است. زیر به�صورت نمودار



٧٣ رومانو-بریتیش سفال داده�های خوشه�بندی .۴.٣

ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط :١٠.٣ شکل
جیمز-استاین روش معمولی(دایره)، روش اساس بر ،۶.٣.٣ مثال در زیرجامعه نه از بعدی پنج

بارانچیک(مثلث) و تعمیم�یافته(مربع)

pottery_dist <- dist(pots <- scale(pottery[, colnames(pottery) != "kiln"],

center = FALSE))

library("lattice")

levelplot(as.matrix(pottery_dist), xlab = "Pot Number", ylab = "Pot Number")

رنگ از مختلفی درجات یا رنگ یک با را مشابهت عدم ماتریس از خانه هر نمودارها قبیل این

را تیره بسیار خاکستری رنگ ما است). رنگی نمودار یک به مربوط بالا (کد می�سازد مرتبط خاکستری

خاکستری و مشابهت) عدم ماتریس از اصلی قطر عناصر مثال برای ) صفر فاصله�ی با خانه�هایی برای

است. زیر به�صورت آن دستور کردیم. انتخاب بزرگ�تر اقلیدسی فاصله�ی با خانه�هایی برای کم�رنگ

trellis.par.set(standard.theme(color = FALSE))

plot(levelplot(as.matrix(pottery_dist), xlab = "Pot Number", ylab =



٧۴ K-میانگین خوشه�بندی در بارانچیک و تعمیم�یافته جیمز-استاین انقباضی برآوردگرهای .٣

سیزده از K−میانگین خوشه�بندی در برآوردگر دو مقایسه برای رند شاخص مقادیر متوسط :١١.٣ جدول
٧.٣.٣ مثال در زیر�جامعه

σ = ١۴ σ = ١٠ σ = ۴ σ = ٠٫ ١ روش
٠٫ ٨٧٨٢٩٨٢ ٠٫ ٨٨۶۴٧٣۵ ٠٫ ٩١٠٨٣١٢ ٠٫ ٩۵٧۵۶٧١ بارانچیک
٠٫ ٨٨١١۴٧٣ ٠٫ ٨٨٨١٣٠٠ ٠٫ ٩١٣۵٠١۵ ٠٫ ٩۵٧٧٠۵۴ یافته تعمیم
٠٫ ٨٧٣٠۴٨٣ ٠٫ ٨٨٠٠۴۵٣ ٠٫ ٩٠۶٣۵۵۴ ٠٫ ٩۵٧١۵٩٢ معمولی
σ = ٣۴ σ = ٣٠ σ = ٢۴ σ = ٢٠ روش

٠٫ ٨۶٣۵۵۴٠ ٠٫ ٨۶٣٣٣۶٩ ٠٫ ٨٧٠٠٢٩٨ ٠٫ ٨٧٢٢۴٠٩ بارانچیک
٠٫ ٨٧٢١٧٢٩ ٠٫ ٨٧٢٧٢۵١ ٠٫ ٨٧۴۴۶٨٧ ٠٫ ٨٧۶٠٢۵٠ یافته تعمیم
٠٫ ٨۶٣٠٧٨١ ٠٫ ٨۶۵٣١٧٨ ٠٫ ٨۶۶٧۴۶۶ ٠٫ ٨۶٧٢۴٧۵ معمولی
σ = ۵٠ σ = ۴٨ σ = ۴۴ σ = ۴٠ روش

٠٫ ٨۵٨٢۵۶۴ ٠٫ ٨۵٧۴٨٢۴ ٠٫ ٨۵٩٧٠۶۶ ٠٫ ٨۵٩٧٧٨٢ بارانچیک
٠٫ ٨۶٩۵١٨٢ ٠٫ ٨۶٩٣۵٨۴ ٠٫ ٨٧٠٢٨٩٨ ٠٫ ٨٧٠٩٣٩٨ یافته تعمیم
٠٫ ٨۶١۵۶٣۵ ٠٫ ٨۶١٧۴٧٢ ٠٫ ٨۶٢٩٠١۶ ٠٫ ٨۶٢٨٢۵٣ معمولی

"Pot Number", scales = list(x = list(draw = FALSE), y = list(draw = FALSE))))

(مربع اندک درون�خوشه�ای اختلافات با مجزا گروه سه حداقل که می�شود مشخص ١٢.٣ نمودار طبق

برای شود. مشاهده دیگر خانه�های برای تواند می بزرگتری خیلی فاصله�های حالی�که در دارد وجود تیره)

تا یک برای را درون�گروهی دوم توان�های مجموع K-میانگین روش در خوشه�ها تعداد تأثیر مشاهده�ی

می�کنیم. رسم زیر کدهای از استفاده با گروه شش

n <- nrow(pots)

wss <- rep(0, 6)

wss[1] <- (n - 1) * sum(sapply(pots, var))

for (i in 2:6) wss[i] <- sum(kmeans(pots, centers = i)$withinss)

plot(1:6, wss, type = "b", xlab = "Number of groups",

ylab = "Within groups sum of squares")

اکنون می�باشند. خوشه سه شامل داده�ها که می�دهد نتیجه روشن نسبتاً به�طور ١٣.٣ نمودار مجدداً



٧۵ رومانو-بریتیش سفال داده�های خوشه�بندی .۴.٣

ناهمبسته داده ۵٠٠٠ از K−میانگین خوشه�بندی برای رند شاخص مقادیر متوسط :١١.٣ شکل
جیمز-استاین روش معمولی(دایره)، روش اساس بر ،٧.٣.٣ مثال در زیرجامعه سیزده از بعدی پنج

بارانچیک(مثلث) و تعمیم�یافته(مربع)

می�دهیم. انجام شده قالب�ریزی آن در سفال�ها که کوره�هایی بین مقایسه�ای

set.seed(29)

pottery_cluster <- kmeans(pots, centers = 3)$cluster

xtabs(~ pottery_cluster + kiln, data = pottery)

klin

pottery_cluster 1 2 3 4 5

1 21 0 0 0 0

2 0 12 2 0 0

3 0 0 0 5 5



٧۶ K-میانگین خوشه�بندی در بارانچیک و تعمیم�یافته جیمز-استاین انقباضی برآوردگرهای .٣

کوزه داده�های مشابهت عدم ماتریس نمودار :١٢.٣ شکل

می�باشد، ١ کوره�ی در تولیدشده کوزه�های همه�ی شامل ١ خوشه�ی که می�دهد نشان توافقی جداول

کوره�ی در تولیدشده کوزه�های ٣ خوشه��ی و ٣ و ٢ کوره�های در تولیدشده کوزه�های همه�ی شامل ٢ خوشه�ی

٢ ناحیه کوره، یک فقط شامل ١ ناحیه�ی هستند، ناحیه سه در کوره ۵ مکان درحقیقت می�باشد. ۵ و ۴

شده تشکیل های خوشه بنابراین می�باشد. ۵ و ۴ کوره�های شامل ٣ ناحیه�ی و ٣ و ٢ کوره�های شامل

اول مؤلفه�ی دو فضای در گروه سه وجود فرض با دارد. ارتباط مختلف ناحیه سه از کوزه�هایی به درواقع

است. شده داده نمایش زیر کدهای از استفاده با ١۴.٣ نمودار در داده�ها همبستگی ماتریس اصلی

pots_pca <- prcomp(pots)

plot(pots_pca$x[, 1:2], pch = kmeans(pots, centers = 3)$cluster)

را نتایج و می�کنیم استفاده کوزه داده�های خوشه�بندی برای فصل این در ارائه�شده برآوردگر دو از حال

کنیم. ارزیابی جدید روش در را خوشه�ها تفکیک توانایی تا می�نماییم مقایسه معمولی K-میانگین روش با

گروه�بندی بهترین گردید بررسی بالا در که همانطور و می�باشند ناحیه ٣ در کوره ۵ به مربوط کوزه داده�های

در کوره�ها که هستند ناحیه سه همان درواقع خوشه سه این و می�باشد خوشه ٣ به آن�ها افراز داده�ها، برای

درون�خوشه�ای کواریانس ماتریس �عنوان به Q̂i نیز، مثال این در واقعی داده�های برای شده�اند. واقع آنجا



٧٧ رومانو-بریتیش سفال داده�های خوشه�بندی .۴.٣

خوشه�ها تعداد مقابل در درون�گروهی مربعات مجموع نمودار :١٣.٣ شکل

قابل افزایش واقعی مثال این در رند شاخص ،١٢.٣ جدول براساس می�شود. استفاده Qi به�جای نمونه

معمولی و انقباضی روش از استفاده با کوزه داده�های برای رند شاخص مقادیر :١٢.٣ جدول

رند شاخص روش
٠٫ ٨٢۴٣۴١١ بارانچیک
٠٫ ٨٣١٢١٢١ یافته تعمیم جیمز-استاین
٠٫ ٧٧۵٧۵٧۶ معمولی

تفکیک آن دلیل که است کرده پیدا دوم فصل در ژن�ها داده�های به مربوط واقعی مثال به نسبت توجهی

دو می�شود مشاهده ١٢.٣ جدول در که همانطور می�باشد. ژن�ها مقابل در یکدیگر از کوزه�ها مکانی

K-میانگین روش به نسبت بالاتری رند شاخص دارای تعمیم�یافته جیمز-استاین و بارانچیک برآوردگر

و شده استفاده p̂−٢ یعنی b بهینه�ی مقدار از تعمیم�یافته جیمز-استاین برآوردگر در می�باشد. دارا معمولی

است. آورده به�دست بارانچیک برآوردگر دربرابر بیشتری دقت شبیه�سازی�شده داده�های در قبل نتایج مانند



٧٨ K-میانگین خوشه�بندی در بارانچیک و تعمیم�یافته جیمز-استاین انقباضی برآوردگرهای .٣

اصلی مؤلفه�های زوج اولین فضای در کوزه داده�های برای سه�گروهه K-میانگین نمودار :١۴.٣ شکل
داده�ها همبستگی ماتریس از

نتیجه�گیری ۵.٣

روشی به�عنوان هم�چنین و خوشه�بندی جهت شناخته�شده روشی به�عنوان دیرباز از K-میانگین روش

علوم پیشرفت با است. بوده فراوان استفاده�ی مورد جدیدتر خوشه�بندی روش یک با مقایسه جهت پایه

K-میانگین الگوریتم خود K-میانگین، با متفاوت خوشه�بندی روش�های آمدن به�وجود بر علاوه مختلف،

از یکی میان این در گردید. ادغام روش�ها سایر با حتی و شد، ساختار در متنوعی تغییرات دستخوش

به خوشه�ها مراکز نمودن منقبض K-میانگین، الگوریتم در آمده به�وجود ساختاری تغییرات مفیدترین

عملکرد بهبود باعث ساختار تغییر این است. K-میانگین الگوریتم تکرار هر با کل میانگین سمت

می�شود. خیز و افت دچار و نیست ثابت مختلف مسایل در بهبود این ولی گشت، K-میانگین الگوریتم

از: عبارتند می�آورد، بوجود را زیادی بهبود جیمز-استاین روش آن�ها، حضور در دادیم نشان که عواملی از

دارد. وجود ناهمبستگی بعدها دیگر و بعد هر توزیع میان که معنا این به داده�ها، ناهمبستگی .١

خوشه�ای درون واریانس بودن بزرگ تا متوسط .٢

خوشه�ای درون واریانس بودن بزرگ موجب که هم از زیرجوامع میانگین بردار مناسب تفکیک .٣



٧٩ تحقیق آینده برای پیشنهادات .۶.٣

است.

بالا ابعاد با داده�های .۴

مقابل در K−میانگین است ممکن حتی و می�شود جیمز-استاین بهبود کاهش سبب شرایط این عکس

برسد. برتری به جیمز-استاین

بهبود به�دنبال و است بزرگ بسیار خوشه�ای درون واریانس که مواردی در می�شود؛ مطرح سؤالی این�جا در

کرد؟ می�توان چه هستیم K−میانگین خوشه�بندی دقت

چون دیگری روش�های از می�توان می�شود، افت دچار جیمز-استاین روش که چنینی این شرایط در

معینی مقادیر ازای به تعمیم�یافته جیمز-استاین البته گرفت. بهره بارانچیک و تعمیم�یافته جیمز-استاین

یافت. خطا و آزمون طریق از می�توان را بهینه مقادیر این می�دهد. نشان خود از بهتری نتایج b پارامتر از

بهینه�ی مقدار بالا به ۵ خوشه�های تعداد به�ازای می�دهد نشان کارلو مونت شبیه�سازی از حاصل نتایج

خروجی�های مواقع بیشتر در نیز بارانچیک روش است. p̂ − ٢ می�شود، سبب را دقت بیشترین که b

ولی می�دهد، نشان خود از معمولی جیمز-استاین و سنتی K−میانگین روش�های با مقایسه در بهتری

درون واریانس که مواردی در بنابراین دارد. کمتری دقت بهینه جیمز-استاین روش به نسبت حال این با

واریانسدرون�خوشه�ای افزایش برابر در مقاومت با بهینه روشجیمز-استاین است، بزرگ بسیار خوشه�ای

است. کرده خود آن از بخش این خوشه�بندی در را دقت بیشترین

بهینه جیمز-استاین به�ویژه و بارانچیک روش از ندارد لزومی که کرد توجه نکته این به باید این�جا در

بر�آوردگر در موجود مثال�های تمامی می�توان می�شود. نقص فوق عوامل که گردد استفاده زمانی در فقط

کرد. محاسبه بر�آوردگر دو این برای را معمولی جیمز-استاین

تحقیق آینده برای پیشنهادات ۶.٣

موارد روی بر آینده در می�توان مطرح�شده، موضوعات و پایان�نامه این در آمده به�دست نتایج به توجه با

کرد. تحقیق زیر



٨٠ K-میانگین خوشه�بندی در بارانچیک و تعمیم�یافته جیمز-استاین انقباضی برآوردگرهای .٣

بارانچیک برآوردگر در رفته به�کار c(.) توابع همچنین و دیگر انقباضی برآوردگرهای بررسی و مطالعه .١

خوشه�بندی و K-میانگین روش بیشتر بهبود برای جدید روش�های به بتوان آنها از بهره�گیری با تا

یافت. دست داده�ها

چندمتغیره t-استیودنت قبیل از دیگر توزیع�های در را خوشه�بندی برای مطرح�شده تکنیک�های .٢

گرفت. به�کار چندمتغیره نرمال به�جای

تعدیل�شده رند شاخص قبیل از دیگر شاخص�های از خوشه�بندی روش�های عملکرد مقایسه�ی برای .٣

کرد. استفاده نیمرخ شاخص و

کوئين مک به مربوط آن رایج�ترین که می�باشد مختلفی الگوریتم�های شامل K-میانگین روش .۴

دیگر الگوریتم�های یا (١٩۶۵) فورجی٣ الگوریتم با توان می مشابهی مطالعات می�باشد، (١٩۶٧)

داد. انجام نیز

تکنیک�های می�توان می�باشد، K-مدوید مانند پرکاربردی روش�های شامل افرازی رهیافتخوشه�بندی .۵

برد. به�کار نیز K-مدوید روش برای را پایان�نامه این در مطرح�شده

٣Forgy



آ� پیوست

تعاریف

می�شود. بیان شده استفاده آن�ها از مجموعه این طول در که اساسی تعاریف بخش این در

اقلیدسی نرم آ�.١.٠. تعریف

هرگاه گوییم اقلیدسی نرم x = (x١, . . . , xp)
T ∈ Rp بردار روی را ∥x∥

∥x∥ = (xTx)
١
٢ = (

p∑
i=١

x٢i )
١/٢.

دوم توان زیان تابع آ�.٢.٠. تعریف

زیان آن�گاه باشد، θ ∈ Rp پارامتر بردار برای برآوردگری δ = (δ١, . . . , δp) مولفه�ای p بردار اگر

با است برابر که داده نشان L(θ, δ) با را θ برآورد خصوص در δ از استفاده

L(θ, δ) = (δ − θ)T (δ − θ) = ∥δ − θ∥٢ =
p∑

i=١
(δi − θi)

٢,

استفاده زیر پایا زیان تابع از آن�گاه باشد، موجود مدل در σ٢ ≥ ٠ مجهول مقیاس پارامتر چنان�چه

می�کنیم.

L(θ, δ) =
(δ − θ)T (δ − θ)

σ٢
=

∥δ − θ∥٢

σ٢
=

١
σ٢

p∑
i=١

(δi − θi)
٢.

مخاطره تابع آ�.٣.٠. تعریف

با است برابر که داده نشان R(θ, δ) با را δ برآوردگر مخاطره تابع زیان، تابع تعریف از استفاده با

R(θ, δ) = Eθ[L(θ, δ)] =

∫
χ

L(θ, δ)fθ(x)dx.

است. χ روی شده تعریف چگالی fθ(·) آن در که



٨٢ تعاریف آ�.

برتر برآوردگر آ�.٠.۴. تعریف

باشیم داشته ،θ ∈ Θ هر ازای به اگر باشند. g(θ) برآوردگر دو δ٢ و δ١ کنید فرض

R(θ, δ١) ≤ R(θ, δ٢),

گوییم. δ٢ برآوردگر از (برتر) بهتر را δ١ برآوردگر آن�گاه باشد، اکید نامساوی θ ∈ Θیک حداقل ازای به و

دارد. غلبه δ٢ بر اکیداً δ١ گوییم دیگر عبارت به

غیرمجاز برآوردگر آ�.٠.۵. تعریف

θ ∈ Θ هر ازای به که طوری به باشد داشته وجود δ∗ برآوردگر هرگاه گوییم غیرمجاز را δ برآوردگر

باشیم داشته

R(θ, δ∗) ≤ R(θ, δ),

برآوردگری چنین هرگاه باشد. اکید نامساوی که طوری به باشد داشته وجود θ ∈ Θ مقدار یک حداقل و

گویند. مجاز برآوردگر را δ آن�گاه باشد، نداشته وجود

و است مجاز برآوردگر یک δ گوییم باشد، برتر δ از که نباشد موجود برآوردگری هیچ هرگاه دیگر بیانی به

می�خوانیم. غیرمجاز را آن نباشد مجاز برآوردگری δ اگر

توجه مورد مجاز برآوردگرهای تمام تعیین پس باشد مطلوبی خصوصیت می�تواند بودن مجاز چون

بهینگی برای ضعیف معیار یک تنهایی به بودن مجاز که داد قرار توجه مورد را نکته این باید البته است.

اطلاعی هیچ که δ(X) = θ٠ ثابت برآوردگر جمله از یافت. می�توان فراوانی مجاز برآوردگرهای و است

کدام که مسئله، این نمی�توانیم بودن مجاز معیار اساس بر تنها پس است. مجاز نمی�برد، کار به را X از

.(١٣٨٨ (زین�الدینی، کنیم حل را شود انتخاب باید برآوردگر

مینیماکس برآوردگر آ�.٠.۶. تعریف

یعنی گویند. مینیماکس برآوردگر را می�کند، مینیمم را مخاطره ماکزیمم که δM برآوردگر به

inf
δ

sup
θ

R(θ, δ) = sup
θ

R(θ, δM).

باشیم داشته δ برآوردگر هر ازای به هرگاه گویند مینیماکس را برآوردگر دیگر عبارت به

sup
θ

R(θ, δM) ≤ sup
θ

R(θ, δ).



٨٣

چندمتغیره نرمال توزیع آ�.٧.٠. تعریف

Σ کواریانس ماتریس و µ ∈ Rp میانگین با متغیره - p نرمال توزیع دارای X مولفه�ای p بردار

aTX ،a ثابت مولفه�ای p بردار هر ازای به اگر فقط و اگر می�دهند نمایش X ∼ Np(µ,Σ) با و است

باشد. متغیره یک نرمال دارای

است زیر صورت به احتمال چگالی تابع دارای X آن�گاه باشد، مثبت معین ماتریس یک Σ اگر

f(x) =
|Σ|−١/٢

(٢π)p/٢ exp
[−(x− µ)TΣ−١(x− µ)

٢
]
,

توان در دوم درجه صورت آن�گاه ،p = ١ اگر کنید توجه است. Σ دترمینان دوم ریشه |Σ|١/٢ آن در که

.X ∼ N(µ, σ٢) و می�شود تبدیل (x− µ)٢/σ٢ به نمایی،

xi = با i = ١,٢, ..., n ازای به را مشاهدات iام نمونه اگر کردن استاندارد آ�.٨.٠. تعریف

از عبارتست xij شده�ی استاندارد صورت این در دهیم نمایش (xi١, ..., xij, ..., xid)
T

zij =
xij − cj

sj

آن در که

cj =
١
n

n∑
i=١

xij j = ١, ..., d

و میانگین مقدار

sj =

√√√√ ١
n− ١

n∑
i=١

(xij − cj)٢

می�باشند. یک معیار انحراف و صفر میانگین دارای zijها می�باشد. jام متغیر معیار انحراف



ب پیوست

کامپیوتری برنامه�های

استفاده با ٣ و ٢ فصل�های در ارائه�شده نمودارهای و خروجی�ها برای نیاز مورد دستورهای پیوست این در

است. آمده R نرم�افزار از

اجراست. به لازم دستورها تمام برای که می�باشد رند شاخص تعریف شامل زیر دستور

rand<-function(l,h){

a<-dist(l)

b<-dist(h)

n11<-sum((a==0)&(b==0))

n00<-sum((a!=0)&(b!=0))

n01<-sum((a!=0)&(b==0))

n10<-sum((a==0)&(b!=0))

r<-(n00+n11)/length(a)

}

و سنتی روش دو از خوشه�بندی برای نمودار رسم و رند شاخص مقادیر محاسبه�ی برای .١ دستور

مختلف خوشه�ای درون واریانس�های که حالتی در بعدی ۵ ناهمبسته�ی داده�های با خوشه دو با انقباضی

می�کنیم: استفاده زیر دستورات از است بررسی مورد

ordinary<-shrinkage<-numeric()
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sigvec<-seq(0,10,2)

sigvec[1]<-.1

sign<-length(sigvec)

for (c in 1:sign){

rand1<-rand2<-numeric()

n<-25

sig<-sigvec[c]

p<-5

cl<-2

h1<-rep(1:cl,rep(n,cl))

cov<-diag(sig,p)

phat<-sum(diag(cov))/max(eigen(cov)$values)

identity<-matrix(sig,p,p)

for (o in 1:5000){

iter<-0

x1<-mvrnorm(n,rep(0,p),cov)

x2<-mvrnorm(n,rep(2,p),cov)

x<-rbind(x1,x2)

w<-dim(x)[1]

meanx<-apply(x,2,mean)

bool<-T

km<-kmeans(x,cl,algorithm = "MacQueen")

temp<-km$centers

km<-kmeans(x,temp,iter.max=1,algorithm = "MacQueen")
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l0<-km$cluster

cent0<-km$centers

randi<-0

while ((randi!=1)&(iter<10)){

matmean<-matrix(rep(meanx,cl),nrow=cl,byrow=T)

mat<-cent0-matmean

prod<-mat%*%solve(cov)%*%t(mat)

den<-diag(prod)

sh<- 1-((phat-2)/(den))

sh[sh<0]<-0

cn<-meanx+t(sh*(cent0-matmean))

cent0<-t(cn)

if (any(dist(cent0)==0)) cent0<-t(apply(cent0,1,function(x)

(x+mvrnorm(1,rep(0,p),abs(jitter(0,amount=0.001))*identity))))

km<-kmeans(x,cent0,iter.max=1,algorithm ="MacQueen")

l1<-km$cluster

randi<-rand(l1,l0)

l0<-l1

cent0<-km$centers

iter<-iter+1

}

rand1[o]<-rand(l1,h1)

km<-kmeans(x,cl,iter.max=iter,algorithm="MacQueen")

l2<-km$cluster



٨٧

rand2[o]<-rand(l2,h1)

}

shrinkage[c]<-mean(rand1)

ordinary[c]<-mean(rand2)

}

shrinkage

ordinary

plot(sigvec,shrinkage,ylim=c(min(ordinary),1),col=gray(0),

pch=17,lwd=1.75,xlab="Sigma",ylab="Rand","o")

lines(sigvec,ordinary,ylim=c(min(ordinary),1),col=gray(0.4),pch=19,"o")

for (i in 1:2){

legend(5,i,c('shrinkage','ordinary'),

lwd=1,pch=c(17,19),col=c(gray(0),gray(.4)))

}

و سنتی روش دو از خوشه�بندی برای نمودار رسم و رند شاخص مقادیر محاسبه�ی برای .٢ دستور

مختلف خوشه�ای درون واریانس�های که حالتی در بعدی ۵ همبسته�ی داده�های با خوشه دو با انقباضی

می�کنیم: استفاده زیر دستورات از است بررسی مورد

ordinary<-shrinkage<-numeric()

sigvec<-seq(0,10,2)

sigvec[1]<-.1

sign<-length(sigvec)

for (c in 1:sign){

rand1<-rand2<-numeric()

n<-25
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r<-.25

sig<-sigvec[c]

p<-5

cl<-2

h1<-rep(1:cl,rep(n,cl))

cov<-matrix(r*sig,p,p)

diag(cov)<-sig

phat<-sum(diag(cov))/max(eigen(cov)$values)

identity<-matrix(sig,p,p)

for (o in 1:5000){

iter<-0

x1<-mvrnorm(n,rep(0,p),cov)

x2<-mvrnorm(n,rep(2,p),cov)

x<-rbind(x1,x2)

w<-dim(x)[1]

meanx<-apply(x,2,mean)

bool<-T

km<-kmeans(x,cl,algorithm = "MacQueen")

temp<-km$centers

km<-kmeans(x,temp,iter.max=1,algorithm = "MacQueen")

l0<-km$cluster

cent0<-km$centers

randi<-0

while ((randi!=1)&(iter<10)){
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matmean<-matrix(rep(meanx,cl),nrow=cl,byrow=T)

mat<-cent0-matmean

prod<-mat%*%solve(cov)%*%t(mat)

den<-diag(prod)

sh<- 1-((phat-2)/(den))

sh[sh<0]<-0

cn<-meanx+t(sh*(cent0-matmean))

cent0<-t(cn)

if (any(dist(cent0)==0)) cent0<-t(apply(cent0,1,function(x)

(x+mvrnorm(1,rep(0,p),abs(jitter(0,amount=0.001))*identity))))

km<-kmeans(x,cent0,iter.max=1,algorithm ="MacQueen")

l1<-km$cluster

randi<-rand(l1,l0)

l0<-l1

cent0<-km$centers

iter<-iter+1

}

rand1[o]<-rand(l1,h1)

km<-kmeans(x,cl,iter.max=iter,algorithm="MacQueen")

l2<-km$cluster

rand2[o]<-rand(l2,h1)

}

shrinkage[c]<-mean(rand1)

ordinary[c]<-mean(rand2)
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}

shrinkage

ordinary

plot(sigvec,shrinkage,ylim=c(min(ordinary),1),col=gray(0),

pch=17,lwd=1.75,xlab="Sigma",ylab="Rand","o")

lines(sigvec,ordinary,ylim=c(min(ordinary),1),col=gray(0.4),pch=19,"o")

for (i in 1:2){

legend(5,i,c('shrinkage','ordinary'),lwd=1,

pch=c(17,19),col=c(gray(0),gray(.4)))

}

و سنتی روش دو از خوشه�بندی برای نمودار رسم و رند شاخص مقادیر محاسبه�ی برای .٣ دستور

کواریانس ماتریس مؤثر بعد تغییرات که حالتی در بعدی ۵ ناهمبسته�ی داده�های با خوشه دو با انقباضی

می�کنیم: استفاده زیر دستورات از است بررسی مورد

ordinary<-shrinkage<-numeric()

lamvec<-c(20.4,6.67,4.4,2.86,2.22,1.82,1.54,1.33,1.18)

lamn<-length(lamvec)

for (c in 1:lamn){

rand1<-rand2<-numeric()

n<-25

sig<-4

p<-5

cl<-2

h1<-rep(1:cl,rep(n,cl))

cov<-diag(sig,p)



٩١

cov[1,1]<-lamvec[c]*sig

phat<-sum(diag(cov))/max(eigen(cov)$values)

identity<-matrix(sig,p,p)

for (o in 1:5000){

iter<-0

x1<-mvrnorm(n,rep(0,p),cov)

x2<-mvrnorm(n,rep(2,p),cov)

x<-rbind(x1,x2)

w<-dim(x)[1]

meanx<-apply(x,2,mean)

bool<-T

km<-kmeans(x,cl,algorithm = "MacQueen")

temp<-km$centers

km<-kmeans(x,temp,iter.max=1,algorithm = "MacQueen")

l0<-km$cluster

cent0<-km$centers

randi<-0

while ((randi!=1)&(iter<10)){

matmean<-matrix(rep(meanx,cl),nrow=cl,byrow=T)

mat<-cent0-matmean

prod<-mat%*%solve(cov)%*%t(mat)

den<-diag(prod)

sh<- 1-((phat-2)/(den))

sh[sh<0]<-0



٩٢ کامپیوتری برنامه�های ب.

cn<-meanx+t(sh*(cent0-matmean))

cent0<-t(cn)

if (any(dist(cent0)==0)) cent0<-t(apply(cent0,1,function(x)

(x+mvrnorm(1,rep(0,p),abs(jitter(0,amount=0.001))*identity))))

km<-kmeans(x,cent0,iter.max=1,algorithm ="MacQueen")

l1<-km$cluster

randi<-rand(l1,l0)

l0<-l1

cent0<-km$centers

iter<-iter+1

}

rand1[o]<-rand(l1,h1)

km<-kmeans(x,cl,iter.max=iter,algorithm="MacQueen")

l2<-km$cluster

rand2[o]<-rand(l2,h1)

}

shrinkage[c]<-mean(rand1)

ordinary[c]<-mean(rand2)

}

shrinkage

ordinary

سنتی، روش سه از خوشه�بندی برای نمودار رسم و رند شاخص مقادیر محاسبه�ی برای .۴ دستور

که حالتی در بعدی ۵ ناهمبسته�ی داده�های با خوشه دو با تعمیم�یافته جیمز-استاین و معمولی انقباضی

می�کنیم: استفاده زیر دستورات از است بررسی مورد مختلف خوشه�ای درون واریانس�های



٩٣

ordinary<-shrinkage0<-shrinkage1<-shrinkage10<-

shrinkage100<-shrinkage1000<-shrinkagep<-numeric()

lo<-100

n<-25

p<-5

cl<-2

h1<-rep(1:cl,rep(n,cl))

sigvec<-seq(0,20,2)

sigvec[1]<-.1

sign<-length(sigvec)

for (c in 1:sign){

randb<-rand3<-numeric()

sig<-sigvec[c]

cov<-diag(sig,p)

phat<-sum(diag(cov))/max(eigen(cov)$values)

b<-c(1000,100,10,1,0,phat-2)

lb<-length(b)

identity<-matrix(sig,p,p)

for (o in 1:lo){

x1<-mvrnorm(n,rep(0,p),cov)

x2<-mvrnorm(n,rep(2,p),cov)

x<-rbind(x1,x2)

meanx<-apply(x,2,mean)

matmean<-matrix(rep(meanx,cl),nrow=cl,byrow=T)



٩۴ کامپیوتری برنامه�های ب.

km<-kmeans(x,cl,iter.max=1,algorithm = "MacQueen")

l0<-lt<-km$cluster

cent0<-centt<-km$centers

save<-10

for (k in 1:lb){

l0<-lt

cent0<-centt

randi<-0

iter<-0

while ((randi!=1)&(iter<save)){

mat<-cent0-matmean

prod<-mat%*%solve(cov)%*%t(mat)

den<-diag(prod)

sh<- 1-((phat-2)/(den+b[k]))

sh[sh<0]<-0

cn<-meanx+t(sh*(cent0-matmean))

cent0<-t(cn)

if (any(dist(cent0)==0)) cent0<-t(apply(cent0,1,function(x)

(x+mvrnorm(1,rep(0,p),abs(jitter(0,amount=0.001))*identity))))

km<-kmeans(x,cent0,iter.max=1,algorithm ="MacQueen")

l1<-km$cluster

randi<-rand(l1,l0)

l0<-l1

cent0<-km$centers



٩۵

iter<-iter+1

}

save<-iter

randb[k+(o-1)*lb]<-rand(l1,h1)

}

km<-kmeans(x,cl,iter.max=save,algorithm="MacQueen")

l2<-km$cluster

rand3[o]<-rand(l2,h1)

}

shrinkage1000[c]<-mean(randb[seq(1,(lo*lb),lb)])

shrinkage100[c]<-mean(randb[seq(2,(lo*lb),lb)])

shrinkage10[c]<-mean(randb[seq(3,(lo*lb),lb)])

shrinkage1[c]<-mean(randb[seq(4,(lo*lb),lb)])

shrinkage0[c]<-mean(randb[seq(5,(lo*lb),lb)])

shrinkagep[c]<-mean(randb[seq(6,(lo*lb),lb)])

ordinary[c]<-mean(rand3)

}

shrinkage0

shrinkage1

shrinkage10

shrinkage100

shrinkage1000

shrinkagep

ordinary



٩۶ کامپیوتری برنامه�های ب.

plot(sigvec,shrinkage0,ylim=c(min(ordinary),1),col=gray(0),

pch=17,lwd=1.75,xlab="Sigma",ylab="Rand","o")

lines(sigvec,shrinkage1,ylim=c(min(ordinary),1),

col=gray(.75/2),pch=15,"o")

lines(sigvec,ordinary,ylim=c(min(ordinary),1),

col=gray(0.75),pch=19,"o")

for (i in 1:3){

legend(5,i,c('shrinkage0','shrinkage1','ordinary'),lwd=1,

pch=c(17,15,19),col=c(gray(0),gray(.75/2),gray(.75)))

}

سنتی، روش سه از خوشه�بندی برای نمودار رسم و رند شاخص مقادیر محاسبه�ی برای .۵ دستور

واریانس�های که حالتی در بعدی ۵ ناهمبسته�ی داده�های با خوشه دو با بارانچیک و معمولی انقباضی

می�کنیم: استفاده زیر دستورات از است بررسی مورد مختلف خوشه�ای درون

ordinary<-james_stein<-baranchit<-numeric()

n<-25

p<-5

cl<-2

h1<-rep(1:cl,rep(n,cl))

sigvec<-seq(0,50,2)

sigvec[1]<-.1

sign<-length(sigvec)

for (c in 1:sign){

rand1<-rand2<-rand3<-numeric()

sig<-sigvec[c]



٩٧

cov<-diag(sig,p)

phat<-sum(diag(cov))/max(eigen(cov)$values)

identity<-matrix(sig,p,p)

for (o in 1:20){

x1<-mvrnorm(n,rep(0,p),cov)

x2<-mvrnorm(n,rep(2,p),cov)

x<-rbind(x1,x2)

meanx<-apply(x,2,mean)

matmean<-matrix(rep(meanx,cl),nrow=cl,byrow=T)

km<-kmeans(x,cl,iter.max=1,algorithm ="MacQueen")

l0<-lt<-km$cluster

cent0<-centt<-km$centers

randi<-0

iter<-0

while ((randi!=1)&(iter<10)){

mat<-cent0-matmean

prod<-mat%*%solve(cov)%*%t(mat)

den<-diag(prod)

sh<- 1-(p*(phat-2)/(den*(den+p)))

sh[sh<0]<-0

cn<-meanx+t(sh*(cent0-matmean))

cent0<-t(cn)

if (any(dist(cent0)==0)) cent0<-t(apply(cent0,1,function(x)

(x+mvrnorm(1,rep(0,p),abs(jitter(0,amount=0.001))*identity))))



٩٨ کامپیوتری برنامه�های ب.

km<-kmeans(x,cent0,iter.max=1,algorithm ="MacQueen")

l1<-km$cluster

randi<-rand(l1,l0)

l0<-l1

cent0<-km$centers

iter<-iter+1

}

rand1[o]<-rand(l1,h1)

l0<-lt

cent0<-centt

randi<-0

iters<-iter

iter<-0

while ((randi!=1)&(iter!=iters)){

mat<-cent0-matmean

prod<-mat%*%solve(cov)%*%t(mat)

den<-diag(prod)

sh<- 1-((phat-2)/(den))

sh[sh<0]<-0

cn<-meanx+t(sh*(cent0-matmean))

cent0<-t(cn)

if (any(dist(cent0)==0)) cent0<-t(apply(cent0,1,function(x)

(x+mvrnorm(1,rep(0,p),abs(jitter(0,amount=0.001))*identity))))

km<-kmeans(x,cent0,iter.max=1,algorithm ="MacQueen")
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l1<-km$cluster

randi<-rand(l1,l0)

l0<-l1

cent0<-km$centers

iter<-iter+1

}

rand2[o]<-rand(l1,h1)

km<-kmeans(x,cl,iter.max=iters,algorithm="MacQueen")

l2<-km$cluster

rand3[o]<-rand(l2,h1)

}

baranchit[c]<-mean(rand1)

james_stein[c]<-mean(rand2)

ordinary[c]<-mean(rand3)

}

baranchit

james_stein

ordinary

plot(sigvec,baranchit,ylim=c(min(james_stein),1),col=gray(0),

pch=17,lwd=1.75,xlab="Sigma",ylab="Rand","o")

lines(sigvec,james_stein,ylim=c(min(james_stein),1),

col=gray(.75/2),pch=15,"o")

lines(sigvec,ordinary,ylim=c(min(james_stein),1),

col=gray(0.75),pch=19,"o")



١٠٠ کامپیوتری برنامه�های ب.

for (i in 1:3){

legend(3,i,c('baranchik','james_stein','ordinary'),lwd=1,

pch=c(17,15,19),col=c(gray(0),gray(.75/2),gray(.75)))

}

دو توسط خوشه�بندی مقایسه�ي برای نمودار رسم و رند شاخص مقادیر محاسبه�ی برای .۶ دستور

حالتی در بعدی ۵ ناهمبسته�ی داده�های با خوشه پنج با بارانچیک و تعمیم�یافته جیمز-استاین برآوردگر

می�کنیم: استفاده زیر دستورات از است بررسی مورد مختلف خوشه�ای درون واریانس�های که

ordinary<-james_stein<-baranchit<-numeric()

n<-10

p<-5

cl<-5

h1<-rep(1:cl,rep(n,cl))

sigvec<-seq(0,50,2)

sigvec[1]<-.1

sign<-length(sigvec)

for (c in 1:sign){

rand1<-rand2<-rand3<-numeric()

sig<-sigvec[c]

cov<-diag(sig,p)

phat<-sum(diag(cov))/max(eigen(cov)$values)

bopt<-phat-2

identity<-matrix(sig,p,p)

for (o in 1:100){

x1<-mvrnorm(n,rep(0,p),cov)



١٠١

x2<-mvrnorm(n,rep(2,p),cov)

x3<-mvrnorm(n,rep(-2,p),cov)

x4<-mvrnorm(n,rep(-4,p),cov)

x5<-mvrnorm(n,rep(4,p),cov)

x<-rbind(x1,x2,x3,x4,x5)

meanx<-apply(x,2,mean)

matmean<-matrix(rep(meanx,cl),nrow=cl,byrow=T)

km<-kmeans(x,cl,iter.max=1,algorithm = "MacQueen")

l0<-lt<-km$cluster

cent0<-centt<-km$centers

randi<-0

iter<-0

while ((randi!=1)&(iter<10)){

srt<-sort(cent0)

if (any(is.na(cent0[1,]))) cent0[1,]<-srt[1:p]

if (any(is.na(cent0[2,]))) cent0[2,]<-srt[1:p]

if (any(is.na(cent0[3,]))) cent0[3,]<-srt[1:p]

if (any(is.na(cent0[4,]))) cent0[4,]<-srt[1:p]

if (any(is.na(cent0[5,]))) cent0[5,]<-srt[1:p]

mat<-cent0-matmean

prod<-mat%*%solve(cov)%*%t(mat)

den<-diag(prod)

sh<- 1-(p*(phat-2)/(den*(den+p)))

sh[sh<0]<-0



١٠٢ کامپیوتری برنامه�های ب.

cn<-meanx+t(sh*(cent0-matmean))

cent0<-t(cn)

if (any(dist(cent0)==0)) cent0<-t(apply(cent0,1,function(x)

(x+mvrnorm(1,rep(0,p),abs(jitter(0,amount=0.001))*identity))))

km<-kmeans(x,cent0,iter.max=1,algorithm ="MacQueen")

l1<-km$cluster

randi<-rand(l1,l0)

l0<-l1

cent0<-km$centers

iter<-iter+1

}

rand1[o]<-rand(l1,h1)

l0<-lt

cent0<-centt

randi<-0

iters<-iter

iter<-0

while ((randi!=1)&(iter!=iters)){

srt<-sort(cent0)

if (any(is.na(cent0[1,]))) cent0[1,]<-srt[1:p]

if (any(is.na(cent0[2,]))) cent0[2,]<-srt[1:p]

if (any(is.na(cent0[3,]))) cent0[3,]<-srt[1:p]

if (any(is.na(cent0[4,]))) cent0[4,]<-srt[1:p]

if (any(is.na(cent0[5,]))) cent0[5,]<-srt[1:p]



١٠٣

mat<-cent0-matmean

prod<-mat%*%solve(cov)%*%t(mat)

den<-diag(prod)

sh<- 1-((phat-2)/(den+bopt))

sh[sh<0]<-0

cn<-meanx+t(sh*(cent0-matmean))

cent0<-t(cn)

if (any(dist(cent0)==0)) cent0<-t(apply(cent0,1,function(x)

(x+mvrnorm(1,rep(0,p),abs(jitter(0,amount=0.001))*identity))))

km<-kmeans(x,cent0,iter.max=1,algorithm ="MacQueen")

l1<-km$cluster

randi<-rand(l1,l0)

l0<-l1

cent0<-km$centers

iter<-iter+1

}

rand2[o]<-rand(l1,h1)

km<-kmeans(x,cl,iter.max=iters,algorithm="MacQueen")

l2<-km$cluster

rand3[o]<-rand(l2,h1)

}

baranchit[c]<-mean(rand1)

james_stein[c]<-mean(rand2)

ordinary[c]<-mean(rand3)



١٠۴ کامپیوتری برنامه�های ب.

}

baranchit

james_stein

ordinary

plot(sigvec,baranchit,ylim=c(min(ordinary),1),col=gray(0),

pch=17,lwd=1.75,xlab="Sigma",ylab="Rand","o")

lines(sigvec,james_stein,ylim=c(min(ordinary),1),

col=gray(.75/2),pch=15,"o")

lines(sigvec,ordinary,ylim=c(min(ordinary),1),

col=gray(0.75),pch=19,"o")

for (i in 1:3){

legend(5,i,c('baranchik','james_stein','ordinary'),lwd=1,

pch=c(17,15,19),col=c(gray(0),gray(.75/2),gray(.75)))

}

K-میانگین روش دو از خوشه�بندی مقایسه�ي برای رند شاخص مقادیر محاسبه�ی برای .٧ دستور

می�کنیم: استفاده زیر دستورات از مخمر ژن داده�های برای معمولی جیمز-استاین و سنتی

x<-gene

cl<-5

cov<-cov(x)

p<-dim(x)[2]

phat<-sum(diag(cov))/max(eigen(cov)$values)

bopt<-phat-2

w<-dim(x)[1]

h1<-c(rep(1,13),rep(2,39),rep(3,8),rep(4,7),rep(5,11))



١٠۵

meanx<-apply(x,2,mean)

matmean<-matrix(rep(meanx,cl),nrow=cl,byrow=T)

km<-kmeans(x,cl,iter.max=1,algorithm = "MacQueen")

l0<-lt<-km$cluster

cent0<-centt<-km$centers

randi<-0

iter<-0

while ((randi!=1)&(iter<10)){

mat<-cent0-matmean

prod<-mat%*%solve(cov)%*%t(mat)

den<-diag(prod)

sh<- 1-((phat-2)/(den))

sh[sh<0]<-0

cn<-meanx+t(sh*(cent0-matmean))

cent0<-t(cn)

km<-kmeans(x,cent0,iter.max=1,algorithm ="MacQueen")

l1<-km$cluster

randi<-rand(l1,l0)

l0<-l1

cent0<-km$centers

iter<-iter+1

}

shrinkage<-rand(l1,h1)

l0<-lt



١٠۶ کامپیوتری برنامه�های ب.

cent0<-centt

randi<-0

iters<-iter

iter<-0

while ((randi!=1)&(iter!=iters)){

mat<-cent0-matmean

prod<-mat%*%solve(cov)%*%t(mat)

den<-diag(prod)

sh<- 1-(p*(phat-2)/(den*(den+p)))

sh[sh<0]<-0

cn<-meanx+t(sh*(cent0-matmean))

cent0<-t(cn)

km<-kmeans(x,cent0,iter.max=1,algorithm ="MacQueen")

l1<-km$cluster

randi<-rand(l1,l0)

l0<-l1

cent0<-km$centers

iter<-iter+1

}

ordinary<-rand(l2,h1)

shrinkage

ordinary

سنتی، K-میانگین سه از خوشه�بندی مقایسه�ي برای رند شاخص مقادیر محاسبه�ی برای .٨ دستور

استفاده زیر دستورات از رومانو-بریتیش سفال داده�های برای بارانچیک و تعمیم�یافته جیمز-استاین روش



١٠٧

می�کنیم:

x<-pottery[,1:9]

cl<-5

p<-dim(x)[2]

cov<-cov(x)

phat<-sum(diag(cov))/max(eigen(cov)$values)

bopt<-phat-2

w<-dim(x)[1]

h1<-pottery[,10]

meanx<-apply(x,2,mean)

matmean<-matrix(rep(meanx,cl),nrow=cl,byrow=T)

km<-kmeans(x,cl,iter.max=1,algorithm = "MacQueen")

l0<-lt<-km$cluster

cent0<-centt<-km$centers

randi<-0

iter<-0

while ((randi!=1)&(iter<10)){

mat<-cent0-matmean

prod<-mat%*%solve(cov)%*%t(mat)

den<-diag(prod)

sh<- 1-((phat-2)/(den))

sh[sh<0]<-0

cn<-meanx+t(sh*(cent0-matmean))

cent0<-t(cn)



١٠٨ کامپیوتری برنامه�های ب.

km<-kmeans(x,cent0,iter.max=1,algorithm ="MacQueen")

l1<-km$cluster

randi<-rand(l1,l0)

l0<-l1

cent0<-km$centers

iter<-iter+1

}

baranchik<-rand(l1,h1)

l0<-lt

cent0<-centt

randi<-0

iter<-0

while ((randi!=1)&(iter!=iters)){

mat<-cent0-matmean

prod<-mat%*%solve(cov)%*%t(mat)

den<-diag(prod)

sh<- 1-((phat-2)/(den+bopt))

sh[sh<0]<-0

cn<-meanx+t(sh*(cent0-matmean))

cent0<-t(cn)

km<-kmeans(x,cent0,iter.max=1,algorithm ="MacQueen")

l1<-km$cluster

randi<-rand(l1,l0)

l0<-l1



١٠٩

cent0<-km$centers

iter<-iter+1

}

taamim<-rand(l1,h1)

km<-kmeans(x,cl,iter.max=iters,algorithm="MacQueen")

l2<-km$cluster

ordinary<-rand(l2,h1)

baranchik

taamim

ordinary
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Aabstract

We study a general algorithm to improve the accuracy in cluster analysis that employs
the James-Stein shrinkage effect in k-means clustering. We shrink the centroids of clusters
toward the overall mean of all data using a James-Stein-type adjustment, and then the
James-Stein shrinkage estimators act as the new centroids in the next clustering iteration
until convergence. We compare the shrinkage results to the traditional k-means method.
A Monte Carlo simulation shows that the magnitude of the improvement depends on the
within-cluster variance and especially on the effective dimension of the covariance matrix.
Using the Rand index, we demonstrate that accuracy increases significantly in simulated
data and in a real data example.

Keywords : Clustering, K-means, Shrinkage estimator, Baranchik estimator, Rand index
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