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سپاس گزاری...

پایان به را نامه پایان این تا ساخت راهم رفیق را توفیق که منان ایزد نثار شایان ش΄ر
راهنما استاد عنوان به شاهسونͬ دکتر آقای جناب اندیشمند و فاضل استاد از برسانم.

دارم. را تش΄ر کمال اند، داه قرار خود محبت و لطف مورد را اینجانب همواره که

زඅඔࢌسਖ࣓ൎی਩สی
঳ࢯ૱ن۱۳۹۶

ه



نامه تعهد
دانش·اه ریاضͬ علوم دانش΄ده آمار رشته ارشد کارشناسͬ دانشجوی زඅඔࢌسਖ࣓ൎی਩สی اینجانب
از استفاده با خوشه بندی مساله در بعد کاهش عنوان با پایان نامه نویسنده شاهرود، صنعتͬ

ͬ شوم: م متعهد شاهسونͬ داود راهنمایی تحت ، گروهͬ لاسو جریمه تابع
برخوردار اصالت و صحت از و است شده انجام اینجانب توسط پایان نامه این در تحقیقات •

است.
شده استناد استفاده مورد ͽمرج به پژوهش گران، دی·ر پژوهش های نتایج از استفاده در •

است.
مدرک نوع هیچ دریافت برای دی·ری فرد یا خود، توسط کنون تا پایان نامه، این مطالب •

است. نشده ارایه هیچ جا در امتیازی یا
نام با مستخرج مقالات و دارد، تعلق شاهرود صنعتͬ دانش·اه به اثر، این معنوی حقوق •
خواهد چاپ به “ Shahrood University of Technology “ یا “ شاهرود صنعتͬ دانش·اه “

رسید.
بوده اند، تاثیرگذار پایان نامه اصلͬ نتایج آوردن به دست در که افرادی تمام معنوی حقوق •

ͬ گردد. م رعایت پایان نامه از مستخرج مقالات در
آنها) بافت های (یا زنده موجود از که مواردی در پایان نامه، این انجام مراحل تمام در •

است. شده رعایت اخلاقͬ اصول و ضوابط است، شده استفاده
افراد شخصͬ اطلاعات حوزه به که مواردی در پایان نامه، این انجام مراحل تمام در •
شده رعایت انسانͬ اخلاق اصول و رازداری اصل است)، شده استفاده (یا یافته دسترسͬ

است.
زඅඔࢌسਖ࣓ൎی਩สی
঳ࢯ૱ن۱۳۹۶

نشر حق و نتایج مال΄یت
برنامه های کتاب، مستخرج، ( مقالات آن محصولات و اثر این معنوی حقوق تمام •
شاهرود صنعتͬ دانش·اه به متعلق شده) ساخته تجهیزات و نرم افزارها رایانه ای،

شود. ذکر مربوطه علمͬ تولیدات در مقتضͬ، نحو به باید مطلب این ͬ باشد. م
ͬ باشد. نم مجاز منبع ذکر بدون پایان نامه این در موجود نتایج و اطلاعات از استفاده •

و



چ΄یده
هنگامͬ است. داده ها در پنهان ال·و های کشف در داده کاوی مهم مسائل از ی΄ͬ خوشه بندی
بعد کاهش مسئله باشیم، مواجه بالا بعد با داده های با و باشد زیاد بسیار متغیرها تعداد که
در که بعد کاهش روش های متداول ترین از ی΄ͬ ͬ شود. م مطرح خوشه بندی، کنار در نیز
اصلͬ مولفه های تحلیل ͬ شود، م استفاده نظارت بدون و نظارت با یادگیری موضوع دو هر
با تا علاقه مندیم پایان نامه این در ͬ باشد. م خود خاص معایب و محاسن دارای که است
که خوشه بندی مساله بعد، کاهش منظور به و (ODC) بهینه ممیزی خوشه بندی روش معرفͬ
بتوان تا کنیم بیان ریج، رگرسیون مساله قالب در را است نظارت بدون یادگیری مساله ΁ی
ساختن برای را اولیه متغیرهای خطͬ ترکیب از دی·ری نوع اصلͬ، مولفه های اندیشه ی همانند
k‐میانگین نظیر خوشه بندی ال·وریتم های از ی΄ͬ سپس و نموده استخراج جدید متغیرهای
نقش تنظیم پارامتر ΁ی مساله، این در گیریم. ب΄ار جدید یافته ی تبدیل مشاهدات برای را
ضروری غیر متغیر های از برخͬ وجود همچنین داشت. خواهد خوشه بندی عمل΄رد در بسزایی
جریمه تابع کردن اضافه با ͬ شود. م خوشه بندی روش ضعیف و منفͬ عمل΄رد موجب مدل، در
نسخه که ͬ کنیم، م معرفͬ را جدیدی خوشه بندی و ͬ کنیم م برطرف را ضعف این گروهͬ، لاسو
کارآیی از حاکͬ شبیه سازی از حاصل نتایج است. بهینه ممیزی خوشه بندی روش اصلاح شده
مولفه های روش به نسبت آن برتری همچنین و متغیرها بالای ابعاد با مواجهه در روش این

است. گرفته قرار ارزیابی مورد اصلͬ،

داده های اصلاح شده، بهینه ممیزی خوشه بندی بهینه، ممیزی خوشه بندی کلیدی: کلمات
متقابل. اعتبارسنجͬ متغیر، انتخاب بالا، ابعاد با

ز



ح

ඒࣂش࢈ൈتار
آماری تکنی΁ های توسعه نیازمند بزرگ داده های تحلیل جهان، در اطلاعات انفجار با امروزه،
ابعاد با داده ها اطلاعات و مفاهیم سایر و ناشناخته همبستگͬ پنهان، ال·وهای بتواند که است
ارائه داده ها با کار برای که است روش هایی بهترین از ی΄ͬ خوشه بندی کند. کشف را بالا
از ی΄ͬ را خوشه بندی آن ها، ساختار تشخیص و داده فضای به ورود در آن قابلیت است. شده
دهه در آن ایده ی بار اولین است. کرده داده ها عظیم دنیای با کار برای م΄انیزم ها ایده آل ترین
خوشه بندی آمده، پدید آن در که عظیمͬ جهش های و پیشرفت ها با امروزه و شد ارائه ١٩٣۵
یادگیری شاخه های از ی΄ͬ خوشه بندی است. یافته حضور مختلفͬ جنبه های و کاربردها در
اعضای که دسته هایی به نمونه ها آن، طͬ در که است خودکاری فرآیند و ͬ باشد م نظارت بدون
بنابراین ͬ شود. م گفته خوشه دسته ها این به که ͬ شوند م تقسیم ͬ با شند، م ی΄دی·ر مشابه آن
موجود اشیاء با و بوده مشابه ی΄دی·ر با اشیاء آن در که ͬ باشد م اشیاء از مجموعه ای خوشه،
در را مختلفͬ معیارهای ͬ توان م بودن مشابه برای ͬ باشند. م غیرمشابه دی·ر خوشه های در
را اشیائͬ و داد قرار استفاده مورد خوشه بندی برای را فاصله معیار ͬ توان م مثلا گرفت نظر
خوشه بندی، نوع این به که گرفت نظر در خوشه ΁ی بعنوان را هستند نزدی΄تر ی΄دی·ر به که
بسیاری بالا ابعاد با داده های خوشه بندی در ͬ شود. م گفته نیز فاصله بر مبتنͬ بندی خوشه
حاوی متغیرها، بین قوی وابستگͬ یا قوی همبستگͬ به توجه با که هستند نوفه متغیر ها از
΁کوچ زیرمجوعه با بالا بعد متغیر های فضای در ساختار یافتن پس هستند. زیادی اطلاعات
یافتن هدف و است دشواری کار مهم متغیر های تعیین است. مهم بسیار اصلͬ، متغیر های از
داده های مجموعه از مهم اطلاعاتͬ شامل که است اصلͬ متغیرهای از کوچ΄ͬ زیرمجموعه

ͬ کنند. م زیادی ΁کم متغیره چند ساختار درک در ما به متغیر ها این هستند. اصلͬ
با مقایسه در آن عمل΄رد بهینه، ممیزی خوشه بندی روش معرفͬ از پس پایان نامه این در
بهینه ممیزی خوشه بندی روش است. گرفته قرار ارزیابی مورد اصلͬ مولفه های تحلیل روش
انجام را ابعاد کاهش و خوشه بندی همزمان که است جریمه رگرسیون بر مبتنͬ روش ΁ی

است: شده تنظیم زیر صورت به پایان نامه ساختار مقدمه، این با ͬ دهد. م
را خوشه بندی مساله در بعد کاهش با ارتباط در اولیه مفاهیم و تعاریف اول، فصل در •

ͬ کنیم. م مطرح
خوشه بندی روش یعنͬ تحقیق در استفاده مورد روش های ͬ تر جزئ بیان به دوم، فصل در •
لاسو و لاسو رگرسیون ریج، رگرسیون نظیر متغیر انتخاب روش های و k‐میانگین

ͬ کنیم، م معرفͬ خوشه بندی عمل΄رد ارزیابی منظور به را معیارهایی و پرداخته گروهͬ
ͬ کنیم. م بیان را خوشه ها تعداد انتخاب روش های و

را خطͬ ممیزی تحلیل روش در امتیاز ماتریس محاسبه نحوه به ابتدا سوم، فصل در •



ط
است نظارت بدون یادگیری برای امتیاز ماتریس معرفͬ اندیشه مبنای که ͬ کنیم م معرفͬ
در است. انقباضͬ رگرسیونͬ مدل های قالب در خوشه بندی معرفͬ مبنای همچنین و
به خوشه بندی مساله تبدیل چ·ونگͬ جدید خوشه بندی مدل دو معرفͬ با فصل این
پارامتر انتخاب نحوه ی به همچنین شد. خواهد داده توضیح انقباضͬ رگرسیون مساله

ͬ پردازیم. م گروهͬ لاسو جریمه توسط متغیر انتخاب و بهینه تنظیم
نحوه ی خوشه ها، تعداد برآورد ضمن شبیه سازی، مطالعه ΁ی طͬ چهارم، فصل در •
خوشه بندی عمل΄رد همچنین است. شده داده نشان بهینه تنظیم پارامتر انتخاب
با ͬ دهیم. م قرار ارزیابی مورد را اصلͬ مولفه های تحلیل با مقایسه در بهینه ممیزی
آن، در متغیر انتخاب نحوه ی و اصلاح شده بهینه ممیزی خوشه بندی عمل΄رد ارزیابی

ͬ بریم. م پایان به را فصل
شده معرفͬ منفرد مقادیر اساس بر ماتریس تجزیه روش و منفرد مقادیر آ، پیوست در •
پایان نامه مثال های بازتولید برای R محیط در نوشته شده کد های حاوی ب، پیوست و

است.



مطالب فهرست
م تصاویر فهرست
س جداول فهرست
١ مفاهیم ١
١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . داده کاوی بر مروری ١ . ١
٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . بعد کاهش ١ . ٢
۴ . . . . . . . . . . . . . . . بزرگ داده های بعد کاهش اهداف ١ . ٢ . ١
۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . خوشه بندی بر مروری ١ . ٣
۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . خوشه بندی کاربردهای ۴ . ١
۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . خوشه بندی ال·وریتم های چالش های ۵ . ١
٧ . . . . . . . . . . . . . . . خوشه بندی مساله در بعد کاهش ١ . ۵ . ١
٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تحقیق پیشینه ۶ . ١

٩ استفاده مورد روش های ٢
٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . k‐میانگین خوشه بندی روش ٢ . ١
١١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . معایب و مزایا ٢ . ١ . ١
١٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . سلسله مراتبی خوشه بندی روش ٢ . ٢
١۴ . . . . . راهنما با و راهنما بدون یادگیری در بعد کاهش معروف ابزار های ٢ . ٣
١۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . اصلͬ مولفه های تحلیل ٢ . ٣ . ١
١۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ریج جریمه تابع ٢ . ٣ . ٢
١٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . لاسو جریمه تابع ٢ . ٣ . ٣
١٨ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . گروهͬ لاسو جریمه تابع ۴ . ٢ . ٣
١٨ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . منعطف شب΄ه جریمه تابع ۵ . ٢ . ٣
١٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . خوشه بندی عمل΄رد بررسͬ ابزار های ۴ . ٢
١٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . رند شاخص ١ . ۴ . ٢

ک



مطالب فهرست ل
٢١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تعدیل یافته رند شاخص ٢ . ۴ . ٢
٢١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . خوشه ها تعداد انتخاب ۵ . ٢
٢٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پایائͬ شاخص ١ . ۵ . ٢
٢٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Gap شاخص ٢ . ۵ . ٢

٢۵ اصلاح شده خوشه بندی و خوشه بندی بهینه روش های ٣
٢۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تعاریف ٣ . ١
٢٨ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . امتیاز دهͬ ماتریس ٣ . ٢
٢٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . LDA برای بهینه امتیازبندی ٣ . ٢ . ١
٢٩ . . . . . . . . . . نظارت بدون یادگیری در امتیازدهͬ ماتریس ٣ . ٢ . ٢
٢٩ . . . . . . . . . . . انقباضͬ رگرسیونͬ مدل های قالب در خوشه بندی ٣ . ٣
٣٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . (ODC) بهینه ممیزی خوشه بندی ۴ . ٣
٣١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ODC ال·وریتم ١ . ۴ . ٣
٣١ . . . . . . . . . . . . . . تنظیم پارامتر بهینه انتخاب ال·وریتم ٢ . ۴ . ٣
٣٢ . . . . . . . . . . . . ODC در خوشه      ها تعداد انتخاب نحوه ی ٣ . ۴ . ٣
٣٢ . . . . . . . . . . . . . (SODC) اصلاح شده بهینه ممیزی خوشه بندی ۵ . ٣
٣۶ . . . . . . . . . . SODC در λ١ تنظیم پارامتر انتخاب ال·وریتم ١ . ۵ . ٣
٣۶ . . . . . . . . . . . . λ١ انتخاب برای کاپا روش اجرای مراحل ٢ . ۵ . ٣

٣٩ شبیه سازی مطالعه ۴
٣٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . شبیه سازی مطالعه در ODC ال·وریتم ١ . ۴
۴۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . شبیه سازی مطالعه در SODC ال·وریتم ٢ . ۴
۴٨ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نتیجه گیری و بحث ٣ . ۴
۴٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پیشنهادات ۴ . ۴

۵١ عددی روش های آ 
۵١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . منفرد مقادیر آ  . ١
۵٢ . . . . . . . . . . . . . . . . منفرد مقادیر اساس بر ماتریس ها تجزیه آ  . ٢

۵۵ ͽمراج



تصاویر فهرست
٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . متغیر انتخاب م΄انیسم ١ . ١
۴ . . . . . . . . . . . . . تبدیل یافته فضای در متغیر استخراج م΄انسیم ١ . ٢
١١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . k‐میانگین ال·وریتم اجرای مراحل ٢ . ١
١٣ . . . . . . . . . . . تقسیمͬ و تجمعͬ سلسله مراتبی ال·وریتم گام های ٢ . ٢
١۶ . . . . . . . . . . . . . . . . اصلͬ مولفه های تحلیل عمل΄رد از نمایی ٢ . ٣
۴٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . ODC خوشه بندی ال·وریتم فلوچارت ١ . ۴
۴٢ . . . . . . . . شبیه سازی مثال در X٢ و X١ متغیر های پراکنش نمودار ٢ . ۴
۴٣ . . . . . . . . . . . پایایی شاخص با خوشه ها تعداد براورد انتخاب روند ٣ . ۴
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١ فصل
مفاهیم

داده کاوی بر مروری ١ . ١
عظیمͬ حجم ارتباطات، و اطلاعات با مرتبط فن آ  وری های ویژه به فن آوری ، پیشرفت با امروزه
ضرورت های از ی΄ͬ و هستند تولید حال در اطلاعاتͬ و ارتباطͬ شب΄ه های در داده ها از
ام΄ان ،΁کوچ مقیاس در حتͬ کارها و کسب و پزش΄ͬ علمͬ، مختلف سطوح در موفقیت ها
بمانند، استفاده بلا و شوند ͽجم فقط داده ها اگر داده هاست. و اطلاعات این از بهره گیری
ͽجم از پس که مهمͬ گام است. نشده ͽمرتف اطلاعات، این جمͽ آوری از اصلͬ هدف عملا
ملموس تر و اطلاعات از دانش استخراج شود، برداشته بایست مͬ اطلاعات و داده ها آوری

است. کاربردی نتایج و قواعد استنتاج برای آوری شده، ͽجم داده های کردن
انبوه از تا کنند، ΁کم را افراد حتͬ و موسسات شرکت ها، ͬ توانند م که ابزارهایی مجموعه
علوم از شاخه ای در برسند، موثر و کاربردی مفاهیم به دسترس، در داده های و اطلاعات
از مجموعه ای داده کاوی ،ͽواق در ͬ گیرد. م قرار بررسͬ مورد داده کاوی١ نام به آمار و کامپیوتر
شده اند، تعریف دسترس در داده های انبوه از دانش استخراج حوزه در که است کاربردی مسائل
آن ها برای آمار و ریاضیات کامپیوتر، علوم دانشمندان توسط زمان، طول در نیز روش هایی که

است. شده ارائه
هر که کاربردها، این همه ͬ شوند. م بررسͬ داده ها و اطلاعات از انبوهͬ نیز، داده کاوی در

١Data Mining

١



مفاهیم ٢
انجام گذشته در شده جمͽ آوری داده های تحلیل طریق از هستیم، رو در رو آن ها با ما روزه
موارد این قطعا هستند. ما روز مره زندگͬ در داده کاوی کاربرد از موفقͬ نمونه های و ͬ شوند، م

افزود. آن ها، به نیز را دی·ری موارد راحتͬ به ͬ توان م که بودند مثال هایی صرفا
جا این در ما و اند گسترده بسیار بسیار دارند، وجود کاوی داده برای که کاربردهایی
به ͬ توان م بیشتر، مثال های عنوان به داریم. را آن ها از محدودی تعداد معرفͬ ام΄ان فقط

کرد: اشاره زیر زمینه های در داده کاوی کاربردهای
مشتریان. با ارتباط مدیریت مدیریتͬ: سیستم های •

کش ها. ویروس و شب΄ه رصد افزار نرم امنیتͬ: افزارهای نرم •
ها. آن بندی طبقه و مشتریان به اعتبار تخصیص بانکͬ: های سیستم •

یابی: م΄ان و برنامه ریزی شاخص یا سهام چند یا ΁ی قیمت پیش بینͬ اقتصادی: و مالͬ •
شهری. ام΄انات تخصیص یا بزرگ فروش·اه های داخلͬ چینش

خاص. جراحͬ عمل ΁ی از ناشͬ احتمالͬ خطرات پیش بینͬ پزش΄ͬ: علوم •
انتخابات. نتایج تحلیل یا پیش بینͬ سیاسͬ: و اجتماعͬ علوم •

بعد کاهش ١ . ٢
ͬ توان م را بعد٢ کاهش دلیل پرداخت. خواهیم داده ها بعد کردن کم موضوع به بخش این در
حذف پایدارتر، یا بهتر نمایش اساس بر ٣ جداکننده عمل΄رد بعد،افزایش تحلیل شدن راحت تر
نمایش آوردن به دست با اساسͬ ساختار کشف برای تلاشͬ یا مربوط غیر یا تکراری اطلاعات
که تکنی΁ هایی به .[١] چندمتغیره۴ تحلیل های ادبیات در دانست. داده ها از گرافی΄ͬ
ͬ شود. م گفته هندس۶ͬ روش های یا محوری۵ روش های ͬ شود، م استفاده بعد کاهش برای
تشخیص به مربوط ادبیات در دسته اند. این از (PCA) اصل٧ͬ مولفه های تحلیل مانند روش هایی
روش مانند متغیر٩ استخراج و متغیر٨ انتخاب اساس بر بعد کاهش روش های ساختار، و ال·و

است. ١٠ خطͬ ممیزی تحلیل
٢Dimension reduction
٣Separator
۴Multivariate analysis
۵Ordination
۶Geometrical
٧Principal components analysis
٨Feature selection
٩Feature extraction

١٠Linear discriminant analysis



٣ بعد کاهش
در کرد. بررسͬ مختلف جنبه دو از ͬ توان م را بعد کاهش داده ها، از مجموعه ای برای
به یا ͬ کنند نم کم΄ͬ جداسازی کار در که ͬ پردازیم م متغیرهایی شناسایی به اول، دیدگاه
که متغیر هایی از ͬ توان م جداسازی مساله ΁ی در هستند. بی اطلاع١١ متغیر های عبارتͬ
پیدا دنبال به بعد کاهش برای پس کرد. صرف نظر ͬ کنند، نم داده ها تفکی΁ پذیری به کم΄ͬ
انتخاب کار این باشد. مشخص باید q که هستیم، موجود متغیر p بین از مفید١٢ متغیر q کردن
١٣ لاسو رگرسیون مانند جداسازی متفاوت اهداف برای روش ها این از ͬ شود. م نامیده متغیر
بیانگر ١ . ١ ش΄ل ͬ شود. م استفاده نیز متغیر ها از زیرمجموعه ای انتخاب برای گروه١۴ͬ لاسو و
موردنظر تابع f ورودی، مقادیر xiها ش΄ل این در است. متغیر انتخاب از ساده ای م΄انیسم

هستند.

متغیر انتخاب م΄انیسم :١ . ١ ش΄ل

کوچ΄تر بعد با فضا ΁ی به بعدی p فضای ااز ر داده ها که است تبدیلͬ کردن پیدا دوم دیدگاه
که ͬ شود م نامیده متغیر استخراج یا تبدیل یافته فضای در متغیر انتخاب کار این دهد. انتقال
بهینه سازی نیازمند دیدگاه، دو هر در است. شده داده نشان ١ . ٢ ش΄ل در آن عمل΄رد م΄انسیم

هستیم. معیار تابع ΁ی
متغیر p از بعدی q زیرمجموعه های تمام از مجموعه ای روی بر بهینه سازی متغیر، انتخاب در
مم΄ن تبدیل های تمام روی بر بهینه سازی متغیر، استخراج در ͬ شود. م انجام موجود،

ͬ پذیرد[١]. م انجام متغیرها،

١١Non-informative features
١٢Informative features
١٣Lasso regression
١۴Group lasso



مفاهیم ۴

تبدیل یافته فضای در متغیر استخراج م΄انسیم :١ . ٢ ش΄ل

بزرگ داده های بعد کاهش اهداف ١ . ٢ . ١
چند داده های از مناسبی بیان یافتن آن با مرتبط مسائل و آمار در مهم موضوعات از ی΄ͬ
داده های بعد کاهش مورد در زیر اهداف متغیرها تعداد افزایش با است. بالا بعد با متغیره

ͬ شود: م مطرح بزرگ
شود. مͬ بیشتر کمتر بعد با داده های با ال·وریتم ها سرعت •

است. نیاز کمتری ذخیره سازی فضای •
یا دو بعد به را داده ها بعد گاهͬ داده ها مجموعه از درکͬ آوردن به دست و ترسیم برای •

کنند. ترسیم زیاد ابعاد با داده های از نموداری بتوانند تا ͬ دهند م تقلیل سه
این انجام روش های مرسوم ترین از ی΄ͬ دهیم، انجام را بعد کاهش بخواهیم که دلیلͬ هر به
PCA روش مم΄ن حد تا شده سعͬ دوم فصل در است. اصلͬ مولفه های تحلیل روش کار

شود. بیان علمͬ و نظری مسایل در آن از استفاده ی نحوه و معرفͬ کامل به صورت

خوشه بندی بر مروری ١ . ٣
رو به رو اطلاعات از وسیعͬ حجم با انسان ها روزه هر ͬ کنیم. م زندگͬ داده از پر جهانͬ در ما
مدیرت و کنترل حیاتͬ روش های از ی΄ͬ دهند. نمایش یا ی ذخیره ساز را آن ها باید که هستند
خوشه ها یا دسته ها از مجموعه ای درون مشابه، خواص با داده های خوشه بندی١۵ داده ها این

ͬ باشد. م
١۵Clustering



۵ خوشه بندی کاربردهای
مجموعه های سازمان بندی برای اطلاعات بازیابی روش های در حیاتͬ نقش خوشه بندی مروزه،
بالای بسیار ابعاد با خوشه بندی، در معمولا دارد. معنادار خوشه کمͬ تعداد درون داده ها بزرگ
اساسا، ͬ رسد. م نظر به مش΄ل ش΄ل، این به خوشه بندی انجام که هستیم مواجه داده فضای
در رده بندی١٨ برخلاف هستند. نظارت١٧ بدون یا نظارت١۶ با همراه خوشه بندی سیستم های
کدام حسب بر که نیست معلوم همچنین و ͬ باشند نم مشخص قبل از گروه ها ، خوشه بندی
خبره فرد ΁ی باید خوشه بندی انجام از پس نتیجه در ͬ گیرد. م صورت گروه بندی خصوصیات
خوشه ها بررسͬ از پس که است لازم ͽمواق بعضͬ در و کند تفسیر را ایجاد شده خوشه های
اهمیت یا بوده بی ربط ولͬ شده اند، گرفته نظر در خوشه بندی در که پارامترهایی از بعضͬ
خوشه بندی نهایی هدف گیرد. صورت اول از خوشه بندی جریان و شده حذف ندارند، چندانͬ
داده های تقسیم بندی این در و کنند تقسیم گروه چند به را موجود داده های که است این
΁ی در موجود داده های و باشند داشته هم به را مم΄ن تفاوت حداکثر باید مختلف گروه های
اندازه گیری روش به خوشه بندی، نتایج کیفیت البته باشند. شبیه هم به بسیار باید گروه

دارد. بستگͬ داده ها میان مخفͬ ال·وهای کشف در ال·وریتم قدرت و توانایی و شباهت
داده هاست ساختار اکتشاف برای ابزاری خوشه ای١٩، تحلیل که کرد بیان ͬ توان م همچنین
ابزارهای خوشه بندی ال·وریتم های ͬ گیریم. م نظر در آماری روش های در که فرضیاتͬ بدون
خوشه ای تحلیل ͬ گیرند. م قرار استفاده مورد داده ها ساختار کردن پیدا جریان در که هستند

ͬ شود. م نامیده نیز داده ها در خوشه ها کردن پیدا روش

خوشه بندی کاربردهای ۴ . ١
بسياری موارد در ͬ گردد، م محسوب نظارت بدون يادگيری روش ΁ي خوشه بندی که آنجا از

باشد: داشته  کاربرد ͬ تواند م
از آن ها نيازهای و رفتارها حسب بر دسته هايی به مشتری ها دسته  بندی بازاريابی٢٠: •

آن ها. خريد های آخرين و ͬ ها ويژگ از زيادی مجموعه طريق
آن ها. ͬ های ويژگ روی از گياهان و حيوانات دسته بندی زيست   شناس٢١ͬ: •

کتاب ها. دسته بندی کتابداری: •
١۶Supervised
١٧Unsupervised
١٨Classification
١٩Cluster analysis
٢٠Marketing
٢١Biology



مفاهیم ۶
آن ها. جغرافيايی موقعيت و نوع اساس بر خانه ها دسته بندی شهری٢٢: نقشه برداری •

قبلͬ. مشاهدات اساس بر حادثه خيز مناطق تشخيص زلزله نگاری٢٣: مطالعات •
سايت ها. به مشتريان دسته بندی يا اسناد دسته بندی :٢۴ وب •

موجود. داده های از جديد ساختار و اطلاعات کشف داده کاوی: •
حسب بر گفتار کردن تقسيم در ويژگͬ بردارهای از کد کتاب ساخت گفتار٢۵: تشخيص •

گفتار. فشرده سازي يا آن گويندگان
ماهواره ای. يا پزش΄ͬ تصاوير تقسيم بندی تصاوير٢۶: تقسيم بندی •

خوشه بندی ال·وریتم های چالش های ۵ . ١
هستند: روبرو زیر چالش های با داده ها خوشه بندی ال·وریتم های کلͬ طور به

پای·اه برای تا نمود تنظیم را خوشه بندی ال·وریتم های ͬ توان م چ·ونه : مقیاس پذیری .١
باشند. داشته مناسب کارایی بالا حجم با داده های

برای باید خوشه بندی ال·وریتم های : داده ها و صفات مختلف انواع با مواجهه توانایی .٢
باشند. اجرا قابل ( (اسمͬ نوعͬ داده های برای هم و کیفͬ و کمͬ داده های

بسیاری : ͬ شود م مشخص ورودی پارامترهای با که اولیه دانش به نیازمندی حداقل .٣
(مثل را خاصͬ ورودی پارامترهای کاربر تا دارند نیاز خوشه بندی ال·وریتم های انواع از
مشخص کند. مشخص خوشه ها تحلیل ورودی عنوان به ( نظر مورد خوشه های تعداد

بود. خواهد دشواری مسئله پارامترها این از بسیاری نمودن
اقلیدسͬ فاصله پایه بر خوشه بندی ال·وریتم های اغلب مختلف: اش΄ال با خوشه ها کشف .۴
پس . ͬ کنند م پیدا را مشابه چ·الͬ یا اندازه با ش΄ل کروی خوشه های پس . ͬ کنند م کار

بیابد. داده ها توزیع با متناسب خوشه هایی بتواند خوشه بندی ال·وریتم که است مهم
جاافتاده پرت، داده های شامل داده پای·اه های بیشتر : نوفه دار داده های با مقابله توانایی .۵
با خوشه های ، باشد حساس داده ها نوع این به ال·وریتم چنانچه . ͬ باشند م نادرست و

نمود. خواهند تولید پایین کیفیت
٢٢City-planning
٢٣Earthquake studies
٢۴WWW
٢۵Speech recognition
٢۶Image segmentation



٧ تحقیق پیشینه
متفاوت ترتیب با خوشه بندی ال·وریتم نباید ورودی: داده های ترتیب به حساسیت عدم .۶

نماید. ایجاد مختلفͬ ͬ های خروج داده ها، ورود
صدها شامل است مم΄ن داده انبار یا داده پای·اه ΁ی ورودی: داده های بالای ابعاد .٧
مناسبی کارایی ابعاد، تعداد از مستقل ال·وریتم که است مطلوب باشد. بعد یا صفت

باشد. داشته
محدودیت ها از برخͬ تا داریم نیاز گاهͬ کاربر: محدودیت های اعمال با همراه خوشه بندی .٨

نماییم. تعریف ال·وریتم برای را خوشه ها، تعداد مثل
مفید و ͽجام تفسیر، قابل کاربر برای باید خوشه بندی نتایج استفاده: و تفسیر قابلیت .٩

باشد.

خوشه بندی مساله در بعد کاهش ١ . ۵ . ١
برای کار این اما ͬ کنند، م رسم را پراکنش نمودار داده ها، تجسم برای خوشه  ای تحلیل در
داده ها مجموعه اینگونه تجسم برای پس است. سختͬ کار متغیر سه از بیش با داده های
اساس بر پراکنش نمودارهای که برد بهره اصلͬ مولفه های مانند بعد کاهش ابزار از ͬ توان م
در بعد کاهش برای PCA روش محبوبیت در اگرچه ͬ شوند. م رسم اول اصلͬ مولفه  چند
ساختار دیدن که گرفت نظر در را موضوع این باید اما کرد ش΄ͬ ͬ توان نم زمینه ها از بسیاری
این دنبال به دارد. عمده ای ضعف زمینه این در PCA روش که است مهمͬ موضوع خوشه ها
و دهند انجام را خوشه بندی بعد، کاهش موازات به که کرد ارائه روش هایی ͬ توان م موضوع
مسائل تبدیل با ͬ توان م لذا دهند. نشان ͹واض طور به را خوشه ای ساختار بتوانند همچنین
انجام خوبی به را کار این که کرد ارائه را مدل هایی انقباضͬ، رگرسیون مسائل به خوشه بندی

ͬ دهند. م

تحقیق پیشینه ۶ . ١
طبقه بندی، موازات به که است کاربردی و ΁کلاسی روشͬ (LDA) خط٢٧ͬ، ممیزی تحلیل
استفاده با را یافته بعد کاهش ممیزی فضای ΁ی راستا این در ͬ دهد. م انجام نیز را بعد کاهش
گروه ها، داخل پراکندگͬ به گروه ها بین ٢٨ پراکندگͬ نسبت ماکزیمم سازی و خطͬ ترکیبات از
معادل LDA دودویی٢٩، طبقه بندی مسائل در که موضوع این به توجه با ͬ زند. م تخمین را
LDA بین مشابه ای ارتباط یافتن ،[۵] است خطا٣٠ دوم توان های میانگین کمترین روش با

٢٧Linear discriminant analysis
٢٨Scatter
٢٩Binary classification
٣٠least mean squared error



مفاهیم ٨
مشابه ارتباط یافتن رو این از ͬ رسد. م به نظر جالب ٣١ چند‐کلاسه طبقه بندی مسئله و
این در زیادی راه های که است مهمͬ موضوع رگرسیونͬ، مسائل و چند کلاسه طبقه بندی در
تا ͬ کند م فراهم رگرسیونͬ قالب در LDA انجام برای دی·ری روی΄رد که شده اند مطرح زمینه
این جمله از کند. پیدا دست آماری خواص برخͬ به جریمه، های معیار برخͬ تحمیل با بتوان
که هستند ٣٣ جریمه شده ممیزی تحلیل روش و [۴] ٣٢ اصلاح شده، ممیزی تحلیل روش ها
با را PCA اصلاح شده مدل هم΄ارن و زو اخیرا [۶] شده اند. معرفͬ هستͬ و تیبشیرانͬ توسط
اصلͬ مولفه های تحلیل که کردند معرفͬ [٢۴] ٣۴ شده اصلاح اصلͬ مولفه های تحلیل عنوان
مسئله ΁ی به عنوان را رگرسیونͬ بردار ΁ی روی منعطف٣۵ شب΄ه یا لاسو جریمه اعمال با را
قالب ΁ی ریج جریمه و امتیاز ماتریس از استفاده با پایان نامه این در ͬ گیرد. م در نظر رگرسیونͬ
اصلͬ ایده که ͬ کنیم م بازگو خوشه بندی، و بعد کاهش همزمان انجام برای را نظارت بدون
معرفͬ زمینه ساز ایده این .[٨] است شده مطرح رگرسیونͬ، فرم در LDA روش انجام از آن

ͬ شود. م منعطف شب΄ه یا لاسو ریج، جرایم اعمال یا نظارت، بدون کارآمد ال·وریتم های

٣١Multi-class classification
٣٢Sparse discriminant analysis
٣٣Penalized discriminant analysis
٣۴Sparse principal component analysis
٣۵Elastic net



٢ فصل
استفاده مورد روش های

بیان به ͬ توان م اکنون کردیم. مرور را خوشه بندی با ارتباط در اولیه مفاهیم اول، فصل در
روش ابتدا است. شده استفاده آن ها از پایان نامه این در که پرداخت روش هایی ͬ تر جزئ
سپس ͬ کنیم. م بیان را روش این معایب و مزایا و نموده معرفͬ را k‐میانگین١ خوشه بندی
متداول ابزارهای ادامه در همچنین ͬ پردازیم. م سلسله مراتبی خوشه بندی روش معرفͬ به
لاسو و لاسو ریج، رگرسیون اصلͬ، مولفه های تحلیل جمله از متغیر انتخاب و بعد کاهش در
و ͬ کنیم م معرفͬ خوشه بندی ارزیابی منظور به شاخص هایی سپس ͬ کنیم. م بیان را گروهͬ

ͬ دهیم. م خاتمه خوشه ها تعداد تعیین روش های معرفͬ با را فصل این

k‐میانگین خوشه بندی روش ٢ . ١
این است. داده کاوی در داده ها خوشه بندی روش های محبوب ترین از ی΄ͬ k‐میانگین روش
محسوب دی·ر خوشه بندی روش های از بسیاری برای پایه روش ΁ی سادگͬ، ͬ رغم عل روش
م΄انیسمͬ دارای آن ها همه ولͬ شده اند بیان روش این برای مختلفͬ ال·وریتم های ͬ شود. م
مراکز اولیه انتخاب به وابسته که است آن روش این مش΄لات جمله از هستند. تکراری و مشابه
خوشه ها شدن پوچ و خوشه ها تعداد تعیین آن دی·ر مش΄لات نیست. بهینه بنابراین و بوده

است.
١k-means

٩



استفاده مورد روش های ١٠
اعضای مقادیر میانگین شد، معرفͬ [١٢] لوید٢ توسط بار نخستین که k‐میانگین ال·وریتم در
مشاهده ی n با X داده مجموعه برای ͬ شود. م گرفته نظر در خوشه مرکز عنوان به خوشه هر
‐k ال·وریتم انجام مراحل ͬ گیریم. م نظر در را c١, c٢, ..., ck خوشه ی k تعداد ،{x١, ..., xn}

است: زیر شرح به میانگین
انتخاب خوشه ها اولیه مراکز عنوان به ،X مجموعه ی از تصادفͬ صورت به نقطه k تعداد .١
M = {x∗١, x∗٢, · · · , x∗k} مجموعه با و اولیه مراکز عنوان به را نقاط مجموعه این ͬ شوند. م

ͬ دهیم. م نشان
M مجموعه اعضای از ΁ی هر با باقیمانده مشاهده n − k تشابه عدم مرحله، این در .٢
با بیشتری تشابه که ͬ شود م داده اختصاص خوشه ای به مشاهده هر و ͬ شود م محاسبه

اگر عبارتͬ، به دارد. آن مرکز
l = argmin d(x∗i , xj)١≤i≤k

xj ∈ X −M (٢ . ١)

است. فاصله تابع d که ͬ گیرد م تعلق Cl یعنͬ lام خوشه به xj آن گاه
گرفتن میانگین با خوشه هر جدید مراکز خوشه ها، به مشاهدات تمامͬ تخصیص از پس .٣
به روزرسانͬ زیر به صورت M مجموعه و شده محاسبه دوباره خوشه، هر اعضای مقادیر از

ͬ شود. م
x∗i =

١
ni

∑
xj∈Ci

xj ١ ≤ i ≤ k (٢ . ٢)

است. Ci خوشه اعضای تعداد ni آن در که
دی·ر عبارت به یا خوشه ها مراکز که ͬ یابد م ادامه زمانͬ تا M مجموعه رسانͬ روز به روند .۴

نکنند. تغییر خوشه ها اعضای
است. شده داده نمایش مثال ΁ی قالب در k‐میانگین ال·وریتم اجرای مراحل ٢ . ١ ش΄ل در

٢Lloyd



١١ k‐میانگین خوشه بندی روش

k‐میانگین ال·وریتم اجرای مراحل :٢ . ١ ش΄ل

ͬ شوند. م انتخاب مشاهدات میان از تصادفͬ صورت به اولیه خوشه های مرکز معمولا
دو در اولیه خوشه های مرکز که چرا نیستند فرد به منحصر آمده به دست خوشه های بنابراین
از ͬ توان م k‐میانگین ال·وریتم در باشند. متفاوت ͬ توانند م k‐میانگین مستقل خوشه بندی
داده هایی نوع به معیار آن به کارگیری معایب و مزایا و گرفت بهره گوناگون فاصله ی معیارهای

.[٢] دارد بستگͬ شوند، بندی خوشه است قرار که

معایب و مزایا ٢ . ١ . ١
مزایا الف‐

ͬ کند. م عمل موثر و کارامد بزرگ، داده های مجموعه در k‐میانگین ال·وریتم •
دارای سلسله مراتبی روش به نسبت روش این متغیر ها، تعداد بودن زیاد صورت در •

ͬ باشد. م بالاتری سرعت
تولید متراکم تری خوشه های سلسله مراتبی، روش به نسبت k‐میانگین ال·وریتم •

باشند. کروی صورت به خوشه ها که هنگامͬ خصوص به ͬ کند م



استفاده مورد روش های ١٢
معایب ب‐

مراکز اولیه انتخاب به آن بودن بهینه که است این روش این مش΄لات جمله از •
خوشه بندی عمل΄رد است مم΄ن متفاوت اولیه مراکز انتخاب با یعنͬ است. وابسته
با مشاهده آن تشابه عدم معادل مشاهده، هر برای را خطا مقدار اگر کند. تغییر
معیار خطا، دوم توان های مجموع کنیم، تعریف قرارگرفته، آن در که خوشه ای مرکز
حل برای ال·وریتم این در ͽواق در است. k‐میانگین خوشه بندی کیفیت سنجش

رساند: حداقل به را زیر عبارت باید بهینه سازی مش΄ل

SSE =

k∑
i=١

∑
xj∈Ci

d٢(x∗i , xj) (٢ . ٣)

این متفاوت اجرای بار دو در ͽواق در است. xj و x∗i بین فاصله d(x∗i , xj) آن در که
باشد. حداقل SSE عبارت آن در که است ارج͹ تر اجرایی ال·وریتم،

اگر یعنͬ ͬ باشد. م خوشه ها شدن پوچ و خوشه ها تعداد تعیین آن دی·ر مش΄لات •
برای راهͬ شد صفر خوشه ای به متعلق داده های تعداد ال·وریتم، از تکراری در

ندارد. وجود روش ادامه بهبود و تغییر
داشته تعریف قابل مقادیر داده ها مجموعه که زمانͬ تنها k‐میانگین ال·وریتم از •

ͬ شود. م استفاده کرد، محاسبه را آن  ها میانگین بتوان و باشند
معمولا اما است. مشخص ابتدا از خوشه ها تعداد که است شده فرض روش این در •

نیست. معلوم خوشه ها تعداد زیادی کاربردهای در
خوشه بندی نتایج شدت به و است حساس دور افتاده نقاط به k‐میانگین ال·وریتم •

ͬ دهد. م قرار تاثیر تحت را
U‐ش΄ل یا محدب غیر داده های خوشه بندی در ضعیفͬ عمل΄رد ال·وریتم این •

دارد.

سلسله مراتبی خوشه بندی روش ٢ . ٢
با ͬ گیرد. م صورت مراتبی سلسله فرآیند ΁ی طͬ داده ها خوشه بندی روش ها، گونه این در
تقسیم۴ͬ یا تجمع٣ͬ دسته دو به سلسله مراتبی روش های فرآیند، این اجرای نحوه ی به توجه
خوشه ای عنوان به مشاهده هر ابتدا تجمعͬ سلسله مراتبی روش های در ͬ شوند. م تقسیم
در دارند هم با بیشتری تشابه که خوشه هایی گام هر در سپس ͬ شود. م گرفته نظر در مجزا
΁ی درون مشاهدات تمام نهایت در تا ͬ کنند م ایجاد را بزرگتری خوشه ی و شده ادغام هم

٣Agglomerative
۴Divisive



١٣ سلسله مراتبی خوشه بندی روش
طوری به ͬ دهد م رخ تقسیمͬ سلسله مراتبی روش های در روند این معکوس گیرند. قرار خوشه
خوشه این بعدی گام در ͬ شوند. م گرفته نظر در خوشه ΁ی عنوان به مشاهدات تمامͬ ابتدا که
تنها خوشه، هر در که ͬ یابد م ادامه زمانͬ تا روند این و ͬ شوند م تقسیم کوچ΄تر خوشه دو به

گیرد. قرار مشاهده ΁ی
روی بر که ͬ دهد م نشان را تقسیمͬ و تجمعͬ سلسله مراتبی ال·وریتم گام های ٢ . ٢ ش΄ل
نموداری در ͬ توان م را سلسله مراتبی خوشه بندی نتایج است. شده انجام {a, b, c, d, e} مجموعه
سلسله مراتبی، روش های در داد. نمایش ͬ شود، م نامیده ۵ دندروگرام که درختͬ ساختار با
تصمیم گیری خوشه ها تعداد مورد در دندروگرام مشاهده ی و ال·وریتم پایان از پس ͬ تواند م کاربر
این سلسله مراتبی ال·وریتم های مش΄لات از ی΄ͬ کند. استخراج را مطلوب خوشه های و نموده
΁ی به اشتباه به داده ای مرحله، ΁ی در اگر که معنͬ این به هستند، بازگشت قابل غیر که است

.[٢] شود منتقل دی·ری خوشه ی به ͬ تواند نم بعدی مراحل در شود، داده اختصاص خوشه

تقسیمͬ و تجمعͬ سلسله مراتبی ال·وریتم گام های :٢ . ٢ ش΄ل

۵Dandrugram



استفاده مورد روش های ١۴

راهنما بدون یادگیری در بعد کاهش معروف ابزار های ٢ . ٣
راهنما با و

اصلͬ مولفه های تحلیل ٢ . ٣ . ١
چندمتغیره ΁کلاسی روش های از ی΄ͬ اصلͬ مولفه های تحلیل راهنما۶ بدون یادگیری مسئله در
عنوان به [١٣] پیرسون توسط ابتدا روش این باشد. آن ها معروف ترین و ͬ ترین قدیم شاید و
مستقلا́ و شد معرفͬ متعامد دوم توان های کمترین طریق از صفحات برازاندن برای وسیله ای
ضریب و کواریانس – واریانس ماتریس های ساختارهای تحلیل منظور به [٩] هتلینگ وسیله به
رایانه ها، اختراع از قبل تا چند متغیره روش های از بسیاری مانند شد. داده توسعه همبستگͬ
دیدگاه از آن از بعد نشد. ͽواق استفاده مورد گسترده ای طور به محاسبات، در پیچیدگͬ دلیل به
را تجزیه نوع این است. شده برده ب΄ار و کرده پیدا توسعه وسیعͬ طور به کاربردی و نظری

داد: قرار توجه مورد مختلف دیدگاه های از ͬ توان م

ناهمبسته. متغیرهای به وابسته متغیرهای تبدیل •

.΁کوچ یا بزرگ نسبی تغییرپذیری با خطͬ ترکیبات یافتن •

داده ها. حجم کاهش •

داده ها. تفسیر •

برای میانͬ وسیله ای عنوان به بل΄ه ͬ شود نم تلقͬ نهایی تجزیه ΁ی معمولا˟ تجزیه نوع این
در استفاده مورد ریاضͬ جنبه های ͬ گیرد. م قرار استفاده مورد بیشتر ͬ های بررس و مطالعات

است. متقارن مثبت همیشه ماتریس های ویژه بردارهای و ویژه مقادیر شامل روش این
تعداد شامل داده ها این که ͬ دهد م تش΄یل را تجزیه این اصلͬ هدف داده ها، حجم کاهش
اطلاعات مم΄ن حداکثر که طریقͬ به ͬ باشند م درونͬ ͬ های همبستگ با متغیرهای زیادی
متغیرهای به (متغیرها) ها داده تبدیل طریق از امر این بماند. محفوظ داده ها در موجود
اولویت بندی ترتیبی به و هستند ناهمبسته و شده نامیده اصلͬ مولفه های که است جدیدی
همراه به خود با را اولیه متغیرهای در موجود تغییرات اغلب آن ها از اندکͬ تعداد که ͬ شوند م

دارند.

۶Unsupervised learning



١۵ راهنما با و راهنما بدون یادگیری در بعد کاهش معروف ابزار های
اصلͬ مولفه های تعریف

بین کواریانس و متغیرها واریانس مطالعه و بررسͬ و بوده متغیر p شامل X بردار کنید فرض
– واریانس ماتریس یا باشد ΁کوچ p که شرایطͬ در است. توجه مورد متغیرها این دوی به دو
قابل کواریانس ١٢p(p−١) و واریانس p ملاحظه با و سادگͬ به مطالعه این باشد ساده کواریانس
(بسیار جدید متغیر اندکͬ تعداد که است آن مطلوب روش ΁ی صورت این غیر در است. انجام
کواریانس ها و واریانس ها به مربوط اطلاعات اکثر شامل که طوری به کنیم پیدا (p از کمتر
با اما است متغیرها واریانس روی اصلͬ توجه ظاهراً گرچه اصلͬ مولفه های تجزیه در باشد.
ضرایب یا کواریانس ها ضمنͬ طور به روش این کواریانس ها و ها واریانس بین روابط به توجه

ͬ دهد. م قرار توجه مورد نیز را همبستگͬ
از ͬ باشند. م X بردار عوامل از خصوصͬ به خطͬ ترکیبات اصلͬ، مولفه های جبری، لحاظ از
که است جدید مختصات محورهای سیستم ΁ی انتخاب منزله به خطͬ ترکیبات هندسͬ لحاظ
جدید محورهای که طوری به ͬ آید م به دست X = x١, x٢, ..., xp یعنͬ اولیه محورهای دوران از
– واریانس ماتریس ساختار از ساده تر توصیفͬ و ͬ دهند م نشان را تغییرات بیشترین با جهات
ͬ دهد. م نمایش را PCA اصلͬ مولفه های تحلیل ͽواق در ٢ . ٣ ش΄ل ͬ دهد. م ارائه کواریانس
اینجا در شده اند. مشاهده متغیرهای تاثیر تحت مولفه ها که است این بر فرض ش΄ل، این در
نوع این هستند. تاثیرگذار مولفه ها بر که هستند شاخص ها همان مشاهده شده، متغیرهای

دهیم. کاهش را داده ها بعد داریم قصد که شد خواهد استفاده زمانͬ تحلیل،
که طوری به کنند تولید را c١, ..., cp جدید متغیر های X١, ..., Xp متغیر های کنید فرض

c١ = l١′X = l١١X١ + l٢١X٢ + ...+ lp١Xp

c٢ = l٢′X = l١٢X١ + l٢٢X٢ + ...+ lp٢Xp...
cp = lp

′X = l١pX١ + l٢pX٢ + ...+ lppXp

و
var(ci) = l′iΣli, cov(ci, ck) = l′iΣlk, i = ١,٢, ..., p

فرض هستند. واریانس بیشترین دارای که هستند c١, ..., cp از خطͬ ترکیبات اصلͬ مولفه های
λ١, ..., λp ویژه بردارهای با X = [X١, ..., Xp] متغیر های برای کواریانس ماتریس Σ ͬ کنیم م

که است
λ١ ≥ λ٢ ≥ ... ≥ λp

زیر صورت به و نایده cj را jام اصلͬ مولفه ی است. e١, ..., ep ویژه بردارهای دارای همچنین و
ͬ شود. م داده نشان

cj = ejX = e١jX١ + e٢jX٢ + ...+ epjXp

مولفه ی دومین c٢ همچنین است. مم΄ن واریانس بیشترین دارای و است اصلͬ مولفه اولین c١
با داده های در متغیر ها فضای در نهفته ساختار های کشف PCA کاربرد های از ی΄ͬ است. اصلͬ



استفاده مورد روش های ١۶

اصلͬ مولفه های تحلیل عمل΄رد از نمایی :٢ . ٣ ش΄ل

انتخاب و بعد کاهش روش های بنابراین نیستند. خطͬ ساختار ها این همیشه اما بالاست ابعاد
نیستند. غیرخطͬ ساختار های کشف به قادر PCA همانند متغیر

ریج جریمه تابع ٢ . ٣ . ٢
بزرگ ابعاد با داده های برای رگرسیون مدل  های ساخت هنگام راهنما٧، با یادگیری مسائل در
علائم از ی΄ͬ ͬ شود. م مشاهده اغلب همخطͬ مش΄ل هستند، متغیرها از بسیاری شامل که
نیز مرتبط معیار خطاهای و بوده بزرگ بسیار رگرسیون ضرایب برآورد که این  است همخطͬ
رگرسیون است. نشده تعریف خوبی به ضرایب که است معنͬ بدان این هستند. بزرگ بسیار
صفر به را برآورد شده ضریب که است شده طراحͬ همخطͬ مش΄ل بر غلبه برای [١٠] ریج

ͬ آید: م به دست زیر به صورت ریج رگرسیون مدل ضرایب خاص طور به ͬ دهد. م کاهش

β̂Ridge = argmin
β∈Rp

n∑
i=١

(yi − x′iβ)
٢
+ λ

p∑
j=١

β٢
j

= argmin
β∈Rp

n∑
i=١

||yi − x′iβ||٢٢ + λ

p∑
j=١

||β||٢٢
(۴ . ٢)

٧Supervised learning



١٧ راهنما با و راهنما بدون یادگیری در بعد کاهش معروف ابزار های
پارامتر λ > ٠ و است دوم درجه تابع ΁ی ریج جریمه تابع و L٢ نرم تابع ||.||٢ آن در که
همان یا ٨ OLS برآورد است، λ = ٠ که زمانͬ ریج جریمه رگرسیون مدل در است. تنظیم
΁نزدی صفر به β̂Ridge مقادیر ،λ شدن بزرگ با ͬ شود. م نتیجه معمولͬ مربعات حداقل روش
ͬ شود. م انتخاب برآورد خطای کاهش و طرفه دو تعادل ایجاد برای تنظیم پارامتر ͬ شوند. م
نسبتا ضرایب وقتͬ اما دارد بهتری عمل΄رد هستند کوچ΄ͬ مقادیر ضرایب وقتͬ ریج رگرسیون
را ضرایب ریج رگرسیون ندارد. مناسبی عمل΄رد است، ΁کوچ λ پارامتر دامنه و هستند بزرگ
روش ΁ی عنوان به ریج رگرسیون گفت ͬ توان م پس .λ = ∞ حالت در م·ر ͬ کند نم صفر دقیقا
تمام همیشه ریج رگرسیون حال، این با ͬ آورد. م به دست را بهتری بینͬ پیش پیوسته انقباضͬ
نظر از بنابراین دهد انجام را متغیر انتخاب ͬ تواند نم رو، این از ͬ دارد. م نگه مدل در را ضرایب
همانطور است. خوب پیش بینͬ دقت لحاظ از که هرچند است، ضعیف ͹واض تفسیر ΁ی ارائه
نباید و هستند ضروری غیر متغیرها از برخͬ بالا ابعاد با داده ها مجموعه در شد اشاره قبلا که
کار این شوند. صفر دقیقا آن ها ضرایب است نیاز پس باشند. مدل در بینͬ پیش انجام برای
در ͬ تواند م بعدی بخش در لاسو جریمه است. مهم بسیار پیش بینͬ دقت و مدل تفسیر برای

باشد. داشته بهتری نتیجه وضعیت این

لاسو جریمه تابع ٢ . ٣ . ٣
ͬ شود، م انجام متغیر خودکار انتخاب و ضرایب انقباض همزمان طور به ،[١٩] لاسو٩ روش در

ͬ شوند: م تعریف زیر صورت به لاسو ضرایب برآورد

β̂lasso = argmin
β∈Rp

n∑
i=١

||yi − x′iβ||٢٢ + λ||β||١ (۵ . ٢)

نرم تابع ͬ کند. م استفاده L٢ نرم تابع از ریج که حالͬ در ͬ کند م استفاده L١ نرم تابع از لاسو
کنترل را جریمه تابع قدرت و است تنظیم پارامتر ،λ > ٠ و ضرایب مطلق قدر مجموع L١
بر است. β̂lasso = ٠ آن گاه λ = ∞ اگر و ͬ شود م نتیجه خطͬ رگرسیون ،λ = ٠ اگر ͬ کند. م
ͬ یابد، م کاهش واریانس و ͬ کند م پیدا افزایش برآورد دقت λ افزایش با که ریج جریمه خلاف
رگرسیون خلاف بر همچنین است. دشوار و مهم مساله ΁ی مناسب λ انتخاب لاسو جریمه در
در را زائد متغیر های ضرایب از بسیاری لاسو رگرسیون کند، صفر را ضرایب ͬ تواند نم که ریج
بیشترین نیز صفر غیر ضرایب و ͬ شوند، م صفر ضرایب بیشتر λ افزایش با ͬ کند. م صفر مدل
متغیر انتخاب بحث ریج جریمه مقابل در لاسو جریمه خاص مزیت های از ی΄ͬ دارند. را انقباض
از زیر مجموعه ای انتخاب روش مانند متغیر انتخاب ΁کلاسی روش های با مقایسه در است.
لاسو در متغیرها انتخاب فرآیند که است این  مزیت اولین دارد. ویژه مزیت دو لاسو متغیر ها،
روش و زیرمجموعه انتخاب مانند قبلͬ روش های با مقایسه در و ͬ شود م انجام مداوم طور به

٨Ordinary least squares
٩LASSO



استفاده مورد روش های ١٨
را بالا ابعاد با داده های برای محاسبات انجام لاسو، مزیت دومین است. پایدارتر گام، به گام
ترکیبی صورت به را محاسبات که زیرمجموعه ای، انتخاب روش خلاف بر و ͬ کند، م ام΄ان پذیر
دارد. بهتری عمل΄رد ندارد، را محاسبات انجام ام΄ان باشد بزرگ p که زمانͬ و ͬ دهد م انجام
تعداد از بیشتر مشاهدات تعداد که حالتͬ جمله از دارد. محدودیت هایی نیز لاسو حال این با
دقت باشد، داشته وجود متغیر ها بین بالایی همبستگͬ و باشد n > p یعنͬ باشند متغیرها
پیش·ویی توانایی لاسو این بر علاوه .[١٩] است بهتر لاسو با مقایسه در ریج رگرسیون پیش بینͬ
به لاسو باشند، داشته بالایی همبستگͬ متغیر ها از گروهͬ اگر یعنͬ .[٢۵] ندارد را گروهͬ
در لاسو روش دلیل به همین ͬ کند. م انتخاب گروه این از را متغیر ها از تا چند فقط دلخواه
میزان ΁ی به ضرایب همه ی به لاسو جریمه است. نامناسب متغیر انتخاب برای موارد برخͬ
متفاوتͬ جریمه های ضرایب از برخͬ به تا است نیاز که مواردی در اما ͬ کند م اعمال جریمه
موضوع این با منطبق لاسو جریمه مدل [٢۴] ژو راستا همین در است. نامناسب شود اعمال
(λj) متفاوتͬ وزن های مختلف ضرایب به جریمه اعمال برای مدل این در که کرد پیشنهاد را

ͬ گیرد. م نظر در

گروهͬ لاسو جریمه تابع ۴ . ٢ . ٣
متعلق ضرایب تمام و دارند گروهͬ ساختار توضیحͬ متغیر های رگرسیونͬ، مسائل از بسیاری در
ͬ شود: م تعریف زیر صورت به لاسو برآوردگر ͬ شوند. م صفر غیر یا صفر همزمان گروه، ΁ی به

β̂Lasso = argmin
β∈Rp

n∑
i=١

(yi − x′iβ)
٢
+

p∑
j=١

λj |βj |. (۶ . ٢)
.[٢٢] شده اند طراحͬ حالتͬ چنین با مواجهه برای گروهͬ لاسو جریمه از مختلفͬ صورت های

منعطف شب΄ه جریمه تابع ۵ . ٢ . ٣
به هم آن جریمه تابع و دارد لاسو و ریج رگرسیون اساس بر کلͬ ساختار ΁ی منعطف١٠ شب΄ه

ͬ شود: م معرفͬ زیر صورت به که است دوم درجه و خطͬ صورت
β̂ElasticNet = argmin

β∈Rp

n∑
i=١

(yi − x′iβ)
٢
+ λ٢

p∑
j=١

β٢
j + λ١

p∑
j=١

|βj |

= argmin
β∈Rp

n∑
i=١

||yi − x′iβ||٢٢ + λ٢
p∑

j=١
||β||٢٢ + λ١

p∑
j=١

||β||١.
(٢ . ٧)

انجام را متغیر خودکار انتخاب و ضرایب انقباض همزمان طور به منعطف شب΄ه لاسو، مشابه
منعطف شب΄ه در پیش بینͬ دقت ͬ کند. م انتخاب را وابسته متغیرهای از گروهͬ و ͬ دهد م
بیش تر خیلͬ ضرایب تعداد که وقتͬ بخصوص منعطف شب΄ه است. بهتر لاسو جریمه به نسبت

است. مفید است، مشاهدات تعداد از
١٠Elastic net



١٩ خوشه بندی عمل΄رد بررسͬ ابزار های

خوشه بندی عمل΄رد بررسͬ ابزار های ۴ . ٢
مناسب اندازه چه تا خوشه بندی، روش ΁ی توسط تولید شده نتایج که سوال این به ͺپاس برای
نمود، مقایسه ی΄دی·ر با را مختلف خوشه بندی  روش های از حاصل نتایج ͬ توان م چ·ونه و است
این ͬ توان م کلͬ بطور شده اند. معرفͬ خوشه بندی کیفیت ارزیابی برای محدودی روش های

نمود. تقسیم گروه دو به دارد وجود ایده آل خوشه بندی از که اطلاعاتͬ اساس بر را روش ها
خوشه بندی به مربوط اطلاعات وجود صورت در که هستند خارج١١ͬ مبدا با روش هایی اول دسته
اطلاعات این با خوشه بندی از حاصل نتایج روش ها این در ͬ شود. م استفاده آن ها از ایده آل
آنکه دلیل به ͬ شوند، م شناخته ذات١٢ͬ روش های نام با که دوم دسته در ͬ شوند. م مقایسه
درجه ی به توجه با روش بودن مناسب نیست، دسترس در خوشه ها بودن ایده آل اطلاعات
خوشه بندی به مربوط اطلاعات که آنجا از ͬ شود. م تعیین ی΄دی·ر از خوشه ها تکفی΁    پذیری
خارجͬ مبدا با روش هایی دانست، خوشه ها برچسپ های ش΄ل دهͬ در نظارتͬ ͬ توان م را ایده آل
در ͬ شوند. م شناخته نظارت بدون روش های نام با ذاتͬ روش های و بانظارت روش های نام با
ͬ کنیم. م استفاده نظارت بدون دوم دسته از خوشه بندی عمل΄رد ارزیابی برای پایان نامه این
از روش ها این از بسیاری در است. مدنظر آن ها داخل فشردگͬ و خوشه ها ΁تفکی آن در که

ͬ کنند. م استفاده داده ها مجموعه در موجود اشیاء بین تشابه معیار

رند شاخص ١ . ۴ . ٢
مساله برای ارزشیابی ابزار ΁ی شده، معرفͬ سال در رند ویلیام توسط که رند١٣ شاخص
تطابق میزان شاخص این .[١۴] است خوشه دو بین شباهت میزان اساس بر خوشه بندی

ͬ کند. م اندازه گیری را واقعͬ خوشه های و آمده به دست خوشه های

احتمالͬ جدول
V = {v١, ..., vC} و باشد S = (s١, s٢, ..., sn) مشاهده n دارای ،S مشاهدات مجموعه کنید فرض
،S مشاهدات مجموعه شده پیش بینͬ خوشه های U = {u١, ..., uR} و داده ها واقعͬ خوشه های

باشند: زیر شرایط با باشند
∪R
i=١ ui = S = ∪C

j=١ vj
ui ∩ ui

′ = ∅ = vj ∩ vj
′

جدول در که باشد vj و ui خوشه های مشترک مشاهدات فراوانͬ با برابر nij کنید فرض
کنید فرض همچنین است. شده داده نشان ٢ . ١

١١Extrinsic methods
١٢Intrinsic methods
١٣Rand Index
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V و U گروه دو در مشترک مشاهدات فراوانͬ :٢ . ١ جدول
U/V v١. v٢. . . . vC. مجموع
u١ n١١ n١٢ . . . n١C n١.
u٢ n٢١ n٢٢ . . . n٢C n٢.

uR nR١ nR٢ . . . nRC nR.

n·١ n·٢ . . . n.C n.. = n

خوشه بندی فرآیند طͬ و هستند خوشه ΁ی به متعلق V گروه در که مشاهداتͬ جفت تعداد الف‐
ͬ دهیم: م نشان a نماد با را ͬ گیرند م قرار خوشه ΁ی درون نیز

a =
R∑
i=١

C∑
j=١

 nij

٢


در خوشه بندی فرآیند طͬ و داشته اند قرار رده ΁ی درون که را مشاهداتͬ جفت تعداد ب‐
ͬ دهیم: م نشان b نماد با را گرفته اند قرار مختلف خوشه های

b =

R∑
i=١

 ni.

٢
−

R∑
i=١

C∑
j=١

 nij

٢
.

متعلق اما گرفتند قرار خوشه ΁ی در خوشه بندی فرآیند طͬ که را مشاهداتͬ جفت تعداد ج‐
ͬ دهیم: م نشان c نماد با را نیستند رده ΁ی به

c =

C∑
j=١

 n.j

٢
−

R∑
i=١

C∑
j=١

 nij

٢


نیز خوشه بندی فرآیند طͬ و دارند قرار متفاوتͬ رده های در که مشاهداتͬ جفت تعداد د‐
ͬ دهیم: م نشان d کمیت با را گرفته اند قرار متفاوت خوشه های در

d =

 n

٢
− a− b− c.

ͬ دهیم: م نشان زیر صورت به و ͬ گیریم م نظر در M را مشاهدات جفت کل تعداد

M =

 n

٢
 = a+ b+ c+ d.



٢١ خوشه ها تعداد انتخاب
ͬ شود: م تعریف زیر صورت به رند شاخص صورت این در

RI =
a+ d

M
.

صورت به را تعدیل یافته رند شاخص ͬ توانیم م حال ͬ گیرد. م قرار [٠, ١] بازه ی در آن مقدار که
کنیم. تعریف زیر

تعدیل یافته رند شاخص ٢ . ۴ . ٢
تقسیم بندی دو بین سازگاری ارزیابی ابزار محبوب ترین از ی΄ͬ (ARI) ١۴ تعدیل یافته رند شاخص
رند شاخص اصلاح شده نسخه ی تعدیل یافته، رند شاخص است. ال·و تشخیص زمینه در داده ها
همپوشانͬ نشان دهنده ARI = ١ مقدار ͬ گیرد. م قرار [−١, ١] بازه در شاخص این مقدار است.
دو کامل ناهماهنگͬ نشان دهنده ی ARI = −١ مقدار حالی΄ه در است، گروه دو بین کامل

ͬ شود: م تعریف زیر صورت به شاخص این کلͬ صورت است. گروه
ARI =

index− Expectedindex

Maximumin dex− Expectedindex
.

نوشت: زیر صورت به را تعدیل یافته رند شاخص ͬ توان م همچنین

ARI =

 n

٢
 (a+ d)− [(a+ b)(a+ c) + (c+ d)(b+ d)]

 n

٢
٢

− [(a+ b)(a+ c) + (c+ d)(b+ d)]

. (٢ . ٨)

خوشه ها تعداد انتخاب ۵ . ٢
درست تعیین خوشه هاست. تعداد انتخاب مسئله خوشه ای، تحلیل در مهم مسائل از ی΄ͬ
‐K مانند خوشه بندی ال·وریتم های از بعضͬ برای تنها نه داده  مجموعه ΁ی در خوشه ها
کنترل نیز را خوشه ای تحلیل در صحیح گروه بندی بل΄ه است، لازم پارامتر عنوان به میانگین
خوشه بندی درستͬ و فشردگͬ قابلیت میان مناسبی توازن ͬ تواند م خوشه ها تعداد تعیین ͬ کند. م

نماید. برقرار
ساده ای کار خوشه ها درست تعداد تعیین است، مبهم خوشه ها تعداد آنکه دلیل به اغلب
همچنین و داده ها مجموعه مقیاس و توزیع ش΄ل به خوشه ها مناسب تعداد یافتن نیست.
برآورد جهت متعددی روش های دارد. بستگͬ داریم، انتظار خوشه بندی فرآیند از که دقتͬ
و [٧] هارتی·ان ،[٣] هاراباس و کالینس΄ͬ را روش ها این جمله از دارند. وجود خوشه ها تعداد

١۴Adjusted rand index



استفاده مورد روش های ٢٢
درون فاصله دوم توان مجموع اساس بر روش ها این همه که کرده اند معرفͬ [١١] کارزانفس΄ͬ
[١٨] Gap شاخص جمله از دی·ر روش هایی نیز تازگͬ به و است، خوشه ای میان و خوشه ای
و رایج روش های از برخͬ خلاصه صورت به اینجا در .[٢١] شده اند معرفͬ پایائͬ شاخص و

ͬ کنیم. م معرفͬ را کارآمد
واریانس های مجموع منحنͬ که است این خوشه  ها درست تعداد تعیین جهت روش ها این از ی΄ͬ
تغییر آن از پس که منحنͬ از نقطه ای و شود رسم خوشه ها تعداد به نسبت خوشه ای درون
با تکنی΄ͬ نظر از ب·یریم. نظر در مناسب خوشه های تعداد برای را ندارد وجود محسوسͬ
مانند خوشه بندی ال·وریتم ΁ی اعمال و است صفر از بزرگتر که k مانند مقدار ΁ی داشتن
نمود. محاسبه را خوشه ای درون واریانس های مجموع ͬ توان م سلسله مراتبی و k‐میانگین

مهم ترین و اولین ͬ شود. م رسم k مقدار به نسبت را واریانس ها مجموع این منحنͬ سپس
ͬ دهد[١۶]. م نشان را خوشه ها درست تعداد منحنͬ، در تحول و تغیر نقطه  ی

پایائͬ شاخص ١ . ۵ . ٢
پایایی شاخص از منظور .[١۶] ͬ شود م استفاده پایای١۵ شاخص از خوشه ها تعداد برآورد برای
نتایج دارای ی΄سان شرایط با مختلف، تکرارهای در خوشه بندی مختلف روش های که است این
چندین مختلف خوشه های تعداد با مختلف تکرارهای در منظور این برای باشند. مشابه تقریبا
روش ها این اجرای که حالتͬ در و ͬ کنیم م اجرا مستقل نمونه های روی را خوشه بندی روش
برآورد خوشه بندی انجام برای انتخابی خوشه تعداد عنوان به را باشند داشته ی΄سانͬ رفتار
صورت به ϕ(.; k, zn) تابع برای پایائͬ شاخص داده شده، k هر برای که صورت بدین ͬ کنیم. م

ͬ شود: م محاسبه زیر

stab(ϕ, k) = E
{
corr(ϕ(.; k, zn), ϕ(.; k, z′

n
))
}

که است z′ و z روی ϕ اجرای از آمده به دست خوشه بندی ترتیب به ϕ(.; k, z′n) و ϕ(.; k, zn) که
که است خوشه بندی روش های از ی΄ͬ ϕ و هستند P (x) احتمال با مستقل نمونه دو z′ و z

روی شده اجرا ϕ٢(x) و ϕ١(x) خوشه بندی بین همبستگͬ ͬ کنیم. م اعمال مشاهدات روی بر
است: محاسبه قابل زیر صورت به zn داده های

corr(ϕ١, ϕ٢) =
P (I١ = I٢ = I)− P (I١ = ١)P (I٢ = ١)√

P (I١ = ١)(١ − P (I١ = ١))P (I٢ = ١)(١ − P (I٢ = ١))
هم و مستقل نمونه دو Y و X و I٢ = I {ϕ٢(X), ϕ٢(Y )} و I١ = I {ϕ١(X), ϕ١(Y )} آن در که

هستند. P (x) احتمال با توزیع
١۵Stability



٢٣ خوشه ها تعداد انتخاب
پایائͬ شاخص از استفاده با خوشه  ها تعداد برآورد برای متقابل اعتبارسنجͬ

اعتبارسنجͬ انجام بار هر در داده ها روی ایجاد شده تقسم بندی برای را پایائͬ شاخص روش این
c = تکرار تعداد برای که [٢١] ͬ کند م برآورد را خوشه ها تعداد و ͬ کند م محاسبه متقابل،

ͬ کنیم. م تکرار را سوم گام تا اول گام ١, . . . , C
ͬ کنیم. م بازنویسͬ (x∗c١ , ...x∗cn ) به صورت را (x١, ...xn) مشاهدات cام تکرار اول: گام

و ͬ کنیم م تقسیم m طول با دسته سه در تصادفͬ صورت به را (x∗c١ , ...x∗cn ) مشاهدات دوم: گام
ͬ نویسیم: م زیر صورت به را جدید گروه بندی های

z∗c١ = (x∗c١ , ...x∗cm); z∗c٢ = (x∗cm , ...x∗c٢m); z∗c٣ = (x∗c٢m+١, ...x∗cn )

مقدار z∗ci ; i = ١,٢ برای و ͬ گیریم م نظر در آموزشͬ مجموعه به عنوان را اول گروه دو سوم: گام
ͬ کنیم: م محاسبه را زیر

V (x∗ci , x∗cj , ϕ, k, z∗c١ , z∗c٢ ) =I(I(ϕ(x∗ci ; k, z∗c١ ) = ϕ(x∗cj ; k, z∗c١ ))

+ I(ϕ(x∗ci ; k, z∗c٢ ) = ϕ(x∗cj ; k, z∗c١ ))) = ١) (٢ . ٩)

ͬ آوریم: م بدست زیر صورت به را پایائͬ شاخص مقدار ،z∗c٣ آزمون مجموعه از استفاده با
ˆstab

∗c
(ϕ, k) =

∑
٢m+١≤i≤j≤n

V (x∗ci , x∗cj , ϕ, k, z∗c١ , z∗c٢ ). (٢ . ١٠)

ͬ نویسیم: م زیر صورت به را پایائͬ شاخص مقدار سوم گام تا اول گام تکرار بار C از پس چهارم: گام
ˆstab(ϕ, k) =

١
C

C∑
c=١

stab∗c(ϕ, k). (٢ . ١١)

برای نیاز مورد خوشه های تعداد به عنوان را چهارم گام در برآور د شده مقدار بیشترین پنجم: گام
ͬ کنیم: م انتخاب خوشه بندی انجام

k̂ = arg max٢≤k≤K

ˆstab(ϕ, k). (٢ . ١٢)

Gap شاخص ٢ . ۵ . ٢
است داده ها از مجموعه ای در خوشه ها تعداد تعیین برای استاندارد روش ΁ی ،Gap شاخص
بردار xi = (xi١, ..., xip) که باشند مشاهدات مجموعه {xi ; i = ١, ..., n} کنید فرض .[١٨]
باشند شده گروه بندی c١, c٢, . . . , cr مجزا، خوشه k در که است متغیر p برای iام مشاهده

ͬ کنیم: م تعریف زیر صورت به rام خوشه داخل نقاط فواصل مجموع را Dr همچنین
Dr =

∑
i,i′∈Cr

di,i′



استفاده مورد روش های ٢۴
فرض با صورت این در هستند. rام خوشه داخل i′ مشاهده و i مشاهده فاصله di,i′ آن در که

اینکه
nr = |Dr|

و
Wk =

k∑
r=١

١
٢nr

Dr

ͬ شود: م معرفͬ زیر صورت به Gap شاخص
Gapn(k) = E′

n(log(Wk))− log(Wk)

تعداد برآورد برای است. ͽمرج توزیع از n حجم با نمونه ای از انتظار مورد مقدار E′
n آن در که

.[١٨] ͬ گیرند م نظر در را Gap شاخص از آمده به دست مقدار کمترین ،k خوشه ها،



٣ فصل
و خوشه بندی بهینه روش های

اصلاح شده خوشه بندی

از بسیاری به ͬ توانیم م کنیم، تعریف رگرسیونͬ چارچوب ΁ی در را خوشه بندی مساله اگر
امتیازبندی به فصل این در کنیم. پیدا دست جریمه معیارهای تحمیل با آماری ͬ های ویژگ
این از سپس ͬ کنیم. م اشاره کرد، استفاده خطͬ ممیزی تحلیل انجام برای فیشر که بهینه
کاهش منظور به و ( ODC) بهینه١ ممیزی خوشه بندی روش معرفͬ با و کرده استفاده ایده
رگرسیون مساله قالب در است نظارت بدون یادگیری مساله ΁ی که خوشه بندی مساله بعد،
خطͬ ترکیب از دی·ری نوع اصلͬ، مولفه های اندیشه ی همانند بتوان تا است شده بیان ریج
ال·وریتم های از ی΄ͬ سپس نمود. استخراج جدید متغیرهای ساختن برای را اولیه متغیرهای

ͬ گیریم. م به کار جدید تبدیل یافته ی مشاهدات برای را k‐میانگین نظیر خوشه بندی

تعاریف ٣ . ١
xi = آن در که باشد بعدی p مشاهده n حاوی ماتریسͬ Xn×p = [x١, ..., xn]′ کنید فرض
کنید فرض همچنین است. مشاهده امین i برای توضیحͬ متغیر p مقادیر معرف (xi١, .., xip)

١Optimal discriminant clustering



اصلاح شده خوشه بندی و خوشه بندی بهینه روش های ٢۶
که به طوری است مجزا رده ΁ی به متعلق xi هر که باشیم داشته مجزا رده C

∀j = ١, ..., C ⇒ xj ∈ Cj , Cj ∩
j ̸=j

C ′
j = ∅

با هم از جدا زیر مجموعه C به را V = {١, ..., n} اندیس  گذار و شاخص مجموعه همچنین
ͬ کنیم: م افراز زیر شرایط

∀i ̸= j ;Vi ∩ Vj = ∅
C∪
j=١

Vj = V
(٣ . ١)

زیر ماتریس همچنین است. C∑
j=١

nj = n و |Vj | = card(Vj) = n(Vj) = nj آن در که

E = [eij ]n×c =


e١١...
en١

· · ·
...
· · ·

e١c...
enc


ͬ شود: م تعریف زیر صورت به و است، نشانگر ماتریس

eij =

 ١ ;xi ∈ cj

٠ ; o.w
(٣ . ٢)

تعداد شامل اصلͬ قطر که صورتͬ به را Π قطری ماتریس همچنین است، jام رده cj آن در که
با مرتبط نماد چند ادامه در .Π = diag(n١, ..., nc) یعنͬ ͬ کنیم. م تعریف باشد، رده هر عناصر

ͬ کنیم: م تعریف زیر صورت به را Π

π = (n١, ..., nc)
′

π
١٢ = (

√
n١, ...,√nc)

′

ͬ گیریم: م نظر در را زیر روابط بالا تعاریف به بنا ی΁ هاست، از n‐بعدی بردار ١n همچنین و
.٣ . ١ . ١ لم

١′nE = ١′cΠ = π′ (٣ . ٣)
گرفت نتیجه ͬ توان م سادگͬ به فوق تعاریف به توجه با برهان.

١′nE =
[ ١, · · · , ١ ]

e١١...
en١

· · ·
...
· · ·

e١c...
enc


n×c

=

 n∑
i=١

ei١, · · · ,
n∑

i=١
eic


١×c



٢٧ تعاریف
داریم، (٣ . ٢) رابطه به توجه با

∀i ̸= j; eij = ٠
١′nE = [n١, · · · , nc]n×١ = π′.

داریم نیز رابطه دی·ر طرف از

١′nΠ = [١, · · · , ١[١×n


n١ · · · ٠
... ... ...
٠ · · · nc


n×c

= [n١, · · · , nc]١×c = π′

است. برقرار تساوی پس
.٣ . ١ . ٢ لم

E١c = ١n (۴ . ٣)
داریم فوق تعاریف از برهان.

E١c =


e١١ · · · e١c... ... ...
en١ · · · enc


n×c


١
...
١


c×١

=


n∑

i=١
ei١

...
n∑

i=١
eic


n×١

داریم، (٣ . ٢) رابطه به توجه با
∀i ̸= j; eij = ٠

E١c =


١
...
١


n×١

= ١n.

.٣ . ١ . ٣ لم
١′cπ = n (۵ . ٣)

است. بدیهͬ اثبات برهان.
.۴ . ٣ . ١ لم

E′E = Π (۶ . ٣)



اصلاح شده خوشه بندی و خوشه بندی بهینه روش های ٢٨
داریم، قبلͬ تعاریف به توجه با برهان.

E′E =


e١١ . . . en١... ... ...
e١c . . . enc


c×n


e١١ . . . e١c... ... ...
en١ . . . enc


n×c

=


n∑

i=١
e٢
i١ · · ·

n∑
i=١

< ei١.eic >
... ... ...

n∑
i=١

< ein.ei١ > · · ·
n∑

i=١
e٢
ic


n×c

(٣ . ٢) رابطه به توجه با است، eij′ و eij بین داخلͬ ضرب < eij .eij′ > از منظور که
∀j ̸= j′ < eij .eij′ >= ٠

داریم پس

=


n∑

i=١
e٢
i١ ٠ ٠

٠ ... ٠
٠ ٠ n∑

i=١
e٢
ic


n×c

=


n١ ٠ ٠
٠ ... ٠
٠ ٠ nc


n×c

= Π

.۵ . ٣ . ١ لم
Π−١π = ١′c (٣ . ٧)

است. بدیهͬ اثبات

امتیاز دهͬ ماتریس ٣ . ٢
زیر شرایط با را Θ ∈ Rc×(c−١) امتیاز دهͬ ماتریس ،[٨] هستͬ c‐رده، طبقه بندی مسائل برای

کرد: تعریف
Θ′(E′E)Θ = Θ′ΠΘ = Ic−١

با اکنون ͬ گیرند. م نظر در jام رده برای وزن یا امتیاز ΁ی را Θ ماتریس سطر jامین آن در که
کنیم. اصلاح را فوق تعریف ͬ توانیم م شده انجام کار به توجه

ماتریس است nj برابر jام رده عناصر تعداد که c‐رده، طبقه بندی مساله در .٣ . ٢ . ١ تعریف
ͬ گیریم: م نظر در زیر شرایط با امتیاز ماتریس به عنوان را Θ ∈ Rc×(c−١)

Θ′ΠΘ = Ic−١ π′Θ = ٠



٢٩ انقباضͬ رگرسیونͬ مدل های قالب در خوشه بندی
است: برقرار زیر رابطه گرفت نتیجه ͬ توان م که

Θ′Θ = Π−١ − ١
n
Ic−١I ′c−١. (٣ . ٨)

است. [٨] در اثبات

LDA برای بهینه امتیازبندی ٣ . ٢ . ١
ͬ کنند. م تعریف بهینه امتیازبندی اساس بر را جریمه ای مدل چند‐رده، طبقه بندی مساله در

داریم ͽواق در
min
Θ,W

{
f(Θ,W )

∆
=

١
٢ ∥EΘ−HnXW∥+ σ٢

٢ tr(W ′W )

}
(٣ . ٩)

که طوری به
Θ′ΠΘ = Ic−١ ;π′Θ = ٠

و است آمده بدست ضرایب ماتریس W ∈ Rp×(c−١) و Θ ∈ Rc×(c−١) امتیاز ماتریس آن در که
(٣ . ٩) رابطه به π′Θ = ٠ شرط ،[٨] هستͬ و تیبشیرانͬ ͬ شده معرف جریمه مدل با مقایسه در

است. شده اضافه

نظارت بدون یادگیری در امتیازدهͬ ماتریس ٣ . ٢ . ٢
که است مسائلͬ مهمترین از ناظر، بدون یادگیری مسائل در بهینه امتیاز دهͬ ماتریس معرفͬ
جریمه مدل ΁ی بهینه امتیاز ماتریس، این اساس بر بتوانیم تا هستیم آن به دنبال فصل این در

کنیم. معرفͬ (٣ . ٩) جریمه مدل براساس را خوشه بندی با همزمان بعد کاهش انجام برای
تعریف زیر صورت به جدید جریمه مدل دهیم، قرار EΘ = Y عبارت (٣ . ٩) رابطه در اگر

ͬ شود: م
min
Y,W

{
f(Y,W )

∆
=

١
٢ ∥Y −HnXW∥٢

F +
σ٢
٢ tr(W ′W )

}
(٣ . ١٠)

که طوری به
١′nY = ٠ Y ′Y = Ic−١.

انقباضͬ رگرسیونͬ مدل های قالب در خوشه بندی ٣ . ٣
p‐بعدی، بردارهای ترتیب به Y, β, ε آن در که ،Y = Xβ + ε چندگانه رگرسیونͬ مدل های در
همخطͬ دارای توضیحͬ متغیرهای اگر است، ͺپاس مقادیر و رگرسیونͬ پارامترهای خطا،
مش΄ل، این حل برای هستند. ناپایدار و بوده بزرگ بسیار پارامترها برآورد مقادیر آنگاه باشند،



اصلاح شده خوشه بندی و خوشه بندی بهینه روش های ٣٠
خطا دوم توان های مجموع مینیمم سازی که است آمده پدید انقباضͬ رگرسیون نام به موضوعͬ
حالت در که مینیمم سازی، مسئله این ͬ گیرد. م نظر در β مقادیر کردن محدود شرط با را

ͬ شود: م بیان زیر صورت به است، Ridge رگرسیون به موسوم خاص
β̂ = arg min

β∈Rp
||Y −Xβ||+ λ||β||٢F

از استفاده با میتوان و شده نامیده تنظیم پارامتر λ و ∥β∥F =
√

tr(β′β) آن در که
نمود. تعیین را پارامتر این بهینه مقدار متقابل اعتبارسنجͬ

(ODC) بهینه ممیزی خوشه بندی ۴ . ٣
گرفتن نظر در با ODC یا بهینه ممیزی خوشه بندی به موسوم خوشه بندی جدید روش در

صورت به X متغیرهای از خطͬ ترکیبی ، (PCA) اصلͬ مولفه های روش اندیشه ی
S = HnX(X ′HnX + σ٢Ir)−١X ′Hn (٣ . ١١)

ͬ شوند: م زیر ش΄ل به Z مولفه های ،(٣ . ١١) رابطه به بنا
Z = HnX(X ′HnX + σ٢Ip)−١X ′HnY = SY. (٣ . ١٢)

داریم ،W = (X ′HnX + σ٢Ip)−١X ′HnY انتخاب با بنابراین
Z = HnXW = (z(١), ..., z(k−١))

همچنین است. n× n همانͬ ماتریس In و مرکزی ماتریس Hn = In − ١
n١n١′n آن در که

W = (wij)p×(k−١) = (w(١), ..., w(k−١)) = (w١, ..., wp)
′

به دست مینیمم سازی مساله ΁ی حل روند در β رگرسیونͬ ضرایب همانند که است ماتریسͬ
بترتیب , ...z(٢), z(١) بردارهای است. تعیین شده قبل از خوشه های تعداد معرف k که آمد خواهد
با را آن عمل΄رد ͬ توان م که ͬ شوند م نامیده و... ODC مولفه ی دومین ، ODC مولفه اولین
در و است نظارت بدون یادگیری مسئله ΁ی خوشه بندی چه اگر کرد. مقایسه اصلͬ مولفه های
امتیازدهͬ ماتریس تعریف با و فوق روی΄رد با [٢٣] دی و ژانگ اما ندارد، وجود ͺپاس متغیر آن

کردند. عنوان Ridge رگرسیون قالب در را خوشه بندی مساله Y ͺپاس متغیر نقش در
شرط با را Yn×(K−١) نمونه ای امتیاز ماتریس خوشه بندی مسائل برای .١ . ۴ . ٣ تعریف

Y ′Y = Ik−١ ١′n Y = ٠
jام خوشه برای نمره یا امتیاز ΁ی ،Y امتیاز دهͬ ماتریس سطر امین j که ͬ کنیم، م تعریف
کاهش فضای نشانگر ͬ تواند م مثلا نیست. خوشه ها تعداد لزوما k اینجا در ͬ شود. م محسوب

باشد. یافته بعد



٣١ (ODC) بهینه ممیزی خوشه بندی
مساله حل از برآورد ، Ridge رگرسیون از برگرفته ال·ویی با ،ODC بندی خوشه روش در

ͬ آیند: م به دست زیر مینیمم سازی
(Ŵ , Ŷ ) = argmin

W,Y
||Y −HnXW ||٢F + λ||W ||٢F (٣ . ١٣)

که
∥W∥F =

√
tr(W ′W )

[٢٠] پیشنهادی روش اساس بر آن بهینه مقدار که است تنظیم پارامتر λ و است. اقلیدسͬ نرم
ͬ شود. م محاسبه شد، خواهد اشاره ٢ . ۴ . ٣ بخش در آن به که

Ŵ = صورت این در هستند. (٣ . ١٣) کننده مینیمم Ŵ و Ŷ کنید فرض .١ . ۴ . ٣ قضیه
HnX(X ′HnX + λ٢Ip)−١X ′Hn برای بالا ویژه مقادیر متعامد ماتریس Ŷ و (X ′HnX + λ٢Ip)−١X ′HnŶ

هستند.
است. شده بیان [٢٣] در اثبات برهان.

.

ODC ال·وریتم ١ . ۴ . ٣
داریم: (٣ . ١٣) رابطه از استفاده با شده، داده λ برای : اول گام

Ŵ = (X ′HnX + λ٢IP )−١X ′HnŶ

ͬ کنیم: م محاسبه زیر صورت به را ODC مولفه های : دوم گام
Z = (z١, ..., zp)′ = HnXŴ

ͬ دهیم. م انجام i = ١, ..., n برای ها zi روی را k‐میانگین خوشه بندی : سوم گام
سوم گام در ͬ گیریم. م نظر در ها xi گروه بندی  جای·زین را ها zi گروه بندی : چهارم گام
استفاده دی·ر متداول خوشه بندی روش های از ͬ توان م k‐میانگین خوشه بندی روش بجای

کرد.

تنظیم پارامتر بهینه انتخاب ال·وریتم ٢ . ۴ . ٣
روش های همانند و اینجا در دارد. ODC روش عمل΄رد بر ͬ داری معن تاثیر تنظیم پارامتر

ͬ دهیم. م انجام متقابل اعتبارسنجͬ روش توسط را پارامتر این برآورد آماری،
نماد با که (C = ۵ مثال طور (به C برابر اندازه با گروه هایی به را داده ها ابتدا : اول گام



اصلاح شده خوشه بندی و خوشه بندی بهینه روش های ٣٢
ͬ کنیم. م تقسیم ͬ شوند، م داده نشان X(١), ..., X(C)

عنوان به را c ∈ {١, . . . , C} گروه ها از ی΄ͬ 5-fold اعتبارسنجͬ روش اساس بر : دوم گام
با ͬ گیریم. م نظر در آموزشͬ مجموعه عنوان به را گروه ها بقیه و کرده انتخاب آزمون مجموعه
توجه با و داده شده های λ به توجه با را Ŵ

λ٢
(−c) ،c گروه از خارج آموزشͬ داده های از استفاده

ͬ کنیم. م محاسبه (٣ . ١٣) رابطه به
صورت به c گروه داده های برای را Ŷ λ٢

c داده شده های λ٢ مقدار و (٣ . ١٣) به توجه با : سوم گام
ͬ کنیم: م محاسبه زیر

Ŷ
λ٢
c = argmin

W,Y
||Y −HncX(c)Ŵ

λ٢
(−c)||

٢
F

s.t. Y ´Y = Ik−١ and ١ńc
Y = ٠ (٢)

کنیم: انتخاب بهینه را λ̂٢ مقدار ͬ توانیم م (١۴ . ٣) رابطه به توجه با چهارم گام

λ̂٢ = argmin

١
c

C∑
c=١

∥∥∥Ŷ λ٢
(c) −HnX(c)Ŵ

λ٢
(−c)

∥∥∥٢
F

 (١۴ . ٣)

ODC در خوشه      ها تعداد انتخاب نحوه ی ٣ . ۴ . ٣
کنید فرض ͬ کنیم. م اشاره ODC ال·وریتم در خوشه ها تعداد انتخاب نحوه ی به خلاصه به طور
از بعضͬ است. نظر مد خوشه تعداد بیش ترین kmax و باشد {١, ..., kmax} مجموعه به متعلق K

بهینه ممیزی خوشه بندی اجرای با ͬ دهند. م انجام را خوشه بندی K = ٢ پیش فرض با روش ها
تعداد شاخص عنوان با را مقداری ͬ شده، معرف متقابل اعتبارسنجͬ روش از λ انتخاب با ،ODC
مینیمم یا ماکزیمم نظر مورد شاخص به بسته و ( Gap شاخص (مثلا ͬ زند م تخمین خوشه

ͬ کند. م معرفͬ k̂ عنوان تحت را مقادیر این

(SODC) اصلاح شده بهینه ممیزی خوشه بندی ۵ . ٣
خوشه بندی انجام برای است، بزرگ خیلͬ p که متغیر p با بالا ابعاد دارای داده های با مواجهه در
مدل های قالب در را بهینه ممیزی خوشه بندی ۴ . ٣ بخش در داده ها این ابعاد کاهش و
متغیرهای از خطͬ ترکیب که Z = HnXŴ مولفه های و کردیم معرفͬ انقباضͬ رگرسیون
یافته بعد کاهش مولفه های تفسیر کردیم. بیان را هستند، ،i = ١, · · · , n ،xi١, · · · , xip
زائد متغیرهای مشارکت است. سخت خیلͬ هستند، متغیر p شامل که  ها zi =

p∑
j=١

ŵjxij

ͬ دهد. م قرار تاثیر تحت را خوشه بندی و ͬ گذارد م منفͬ تاثیر آن عمل΄رد بر خوشه بندی در
اضافه را گروهͬ لاسو جریمه (٣ . ١٣) رابطه به ،ODC خوشه بندی در مش΄ل این حل برای

ͬ آوریم. م به دست را Ŵ از اصلاح شده برآورد و ͬ کنیم م



٣٣ (SODC) اصلاح شده بهینه ممیزی خوشه بندی
مرسوم کار این که کنیم صفر را ŵj باید ODC مولفه ی k− ١ تمام از jام متغیر تاثیر حذف برای
،ODC ال·وریتم به گروهͬ لاسو جریمه کردن اضافه با هدف این به رسیدن برای پس نیست.
ͬ کنیم: م معرفͬ را (SODC) اصلاح شده٢ بهینه ممیزی خوشه بندی نام با را جدیدی جریمه مدل

(Ŵ , Ŷ ) = argmin
W,Y

∥Y −HnXW∥٢
F + λ٢ ∥W∥٢

F + λ١
p∑

j=١
∥wj∥٢ (١۵ . ٣)

که طوری به
Y ′Y = Ik−١ ١′nY = ٠

ال·وریتم همانند SODC خوشه بندی انجام مراحل است. wj اقلیدسͬ نرم ∥wj∥ آن در که
خوشه بندی اصلاح شده، Ŵ برآورد از پس که ترتیب به این ͬ شود م انجام ODC خوشه بندی
انجام است، SODC مولفه های از بعدی n × (k − ١) ماتریس ΁ی که Z = HnXŴ اساس بر

نوشت: ͬ توان م زیر صورت به Zn×(k−١)) ماتریس همچنین ͬ شود. م
Z = (z(١), ..., z(j))

هستند. SODC jام مولفه ی z(j) و دوم مولفه ی z(٢) اول، مولفه ی z(١) که
صورت به V و U منفرد مقادیر تجزیه از Y برآورد (١۵ . ٣) بهینه سازی ال·وریتم در .١ . ۵ . ٣ قضیه

ͬ شود: م محاسبه زیر
Ŷ = UV ′

است: زیر صورت به Z مولفه ای ماتریس ٣ svd تجزیه و
HnXW = UDV ′

X∗ = کنید فرض شده، داده W ، Y به توجه با و لانگراژ ضرایب روش از استفاده با برهان.
ͬ نویسیم: م زیر صورت به را هدف تابع k∗ = k − ١ و HnXW

L(Y,X∗,Λ, b) =
١
٢ tr(Y ′Y )− tr(Y ′X∗) +

١
٢ tr(X∗′X∗)− ١

٢ tr(Λ(Y ′Y − Ik∗))− tr(b′Y ′١n)
ضرایب از بعدی k∗ × ١ بردار b و لانگراژ ضرایب از بعدی k∗ × k∗ متقارن ماتریس ،Λ آن در که

داریم: باشد، لانگراژ
∂L

∂Y
= Y −X∗ − Y Λ− ١nb′ = ٠

،Y −X∗ − Y Λ = ٠ نوشت ͬ توان م پس ͬ شود م b = ٠ و ͬ کنیم م ضرب ١′n در را رابطه طرفین
داریم: رابطه طرفین در Y ′ ضرب با و

Ik∗ − Y ′X∗ = Λ. (١۶ . ٣)
٢Sparse optimal discriminant clustering
٣Singular value decomposition



اصلاح شده خوشه بندی و خوشه بندی بهینه روش های ٣۴
،U ⊂ Rn×k∗ آن در که است X∗ = UDV ′ صورت به X∗ برای SVD تجزیه باشد n ≥ k∗ اگر الف‐

داریم: هستند. V ′ ⊂ Rk∗×k∗ و D ⊂ Rk∗×k∗

١′nX∗V D−١ = ١′nU = ٠
که آنجایی از

Ŷ = UV ′

داریم: ١′n در مساوی طرفین ضرب با
١′nŶ = ١′nUV ′ = ٠

رابطه طرفین در Ŷ ′ ضرب با همچنین و
Ŷ = UV ′

داریم:
Ŷ ′Ŷ = Ŷ ′UV ′ = V U ′UV ′ = Ik∗

Ik∗ − Ŷ ′X∗ = Ik∗ − V U ′UDV ′ = Ik∗ − V DV ′ = Λ

است. (١۵ . ٣) رابطه مینیم کننده Ŷ که ͬ شود م ثابت پس
و D ⊂ Rn×n ،U ⊂ Rn×n که باشد X∗ = UDV ′ ،SVD تجزیه و باشد n < k∗ اگر ب‐

ͬ شود. م اثبات مشابه طور به ،SVD تجزیه از استفاده با هستند، V ′ ⊂ Rn×k∗

گفته روش مطابق داده شده، Y و W به توجه با (١۵ . ٣) رابطه مینیمم آوردن به دست برای
باشند y بعدی n(k − ١) بردارهای Y ستون های ͬ کنیم م فرض ͬ کنیم. م عمل [٢٢] در شده
بعدی n(k− ١)× (k− ١) ماتریس Xjها و X = (X١, ..., Xj) باشد. زیر صورت به X ماتریس و

است. j = ١, . . . p و است X ماتریس jام ستون x(j) هر که Xj = diag(x(j), ..., x(j))

Ŵ = argmin
w

∥∥∥∥∥∥Y −
p∑

j=١
Xjwj

∥∥∥∥∥∥
٢

F

+ λ٢ ∥wj∥٢٢ + λ١
p∑

j=١
∥wj∥٢

s.t.Y ′Y = Ik−١and١′nY = ٠
(٣ . ١٧)

و ͬ آید م به دست (٣ . ١٧) رابطه مینیمم سازی مساله حل از Ŵ = (w١, ..., wp)
′ .٢ . ۵ . ٣ قضیه

ͬ شود: م محاسبه زیر صورت به ŵj هر
ŵj =

(∥vj∥٢ − λ١٢ )
+

(١ + λ٢)∥vj∥٢
vj

vj = Xj(Y −
∑

l ̸=j Xlŵl) و (a)+ =

 a ; a > ٠
٠ ; o.w

آن در که



٣۵ (SODC) اصلاح شده بهینه ممیزی خوشه بندی
ͬ دهیم: م قرار صفر برابر و ͬ گیریم م مشتق wj به نسبت ،(٣ . ١٧) رابطه به توجه با برهان.

−٢X ′
j

Y −
p∑

j=١
Xjwj

+ ٢λ٢wj + λ١
wj

∥wj∥٢
= ٠ j = ١, ..., p

اینکه به توجه با
Ŵ = (w١, ..., wp)

′

نامساوی X∥∥∥اگر ′
j(Y −

∑
l ̸=j

Xlŵl)
∥∥∥٢ <

∥∥∥∥λ١٢
∥∥∥∥

اگر ŵj = ٠ ،j هر برای بنابراین است ŵj = ٠ باشد برقرار
λ > λmax = max

∥∥X ′
jY

∥∥
است: زیر صورت به ŵj اینصورت غیر در و

ŵj = (X ′
jXj + λ٢ +

λ١٢∥wj∥٢
)−١Vj (٣ . ١٨)

آن در که
Vj = Xj(Y −

∑
l ̸=j

Xlŵl)

ͬ توان م است، پذیر معکوس پس ،X ′
jXj = Ik−١ است قطری ماتریس X ′

jXj اینکه به توجه با و
نوشت: زیر صورت به را بالا رابطه

ŵj =
٢∥wj∥٢

λ١ + ١)٢ + λ٢)∥wj∥٢
Vj

کرد: ساده ͬ توان م نیز زیر صورت به را بالا رابطه
∥wj∥٢ =

٢∥vj∥٢ − λ١)١٢ + λ٢)
ͬ شود. م اثبات قضیه [؟]، رابطه در بالا عبارت جای·ذاری با

به دست برای بنابراین ͬ شود. م ŵj = ٠ باشد λ١ ≥ ٢∥vj∥٢ اگر ٢ . ۵ . ٣ قضیه به توجه با
قضایای اساس بر باشد. بزرگ کافͬ اندازه به باید λ١ تنظیم پارامتر Ŵ اصلاح شده برآورد آوردن
برآوردهای تکرار هر در و ͬ کنیم م برآورد را Ŷ٠ و Ŵ٠ اولیه مقادیر ابتدا شروع برای ٢ . ۵ . ٣ و ١ . ۵ . ٣
شوند هم·را برآوردشده مقادیر که زمانͬ تا را کار این ͬ آوریم. م به دست را Ŷ و Ŵ از جدیدی
ی΄تاست. مقادیر دارای پس است محدب هدف تابع چون (٣ . ١٧) رابطه به بنا ͬ دهیم. م ادامه

ͬ شود. م هم·را تکرار، چند از پس سرعت به ال·وریتم عددی محاسبات در همچنین
ͬ کنیم: م تهیه زیر اساس بر را λ١ از فهرست ΁ی محاسبات انجام برای

λ١ ∈
{١٠−τ+log١٠(λmax)× l

l

}
; l = {١, ..., L}



اصلاح شده خوشه بندی و خوشه بندی بهینه روش های ٣۶
است زیر صورت به λmax و ،λ٠١ = ١٠−τ ≤ λ١ ≤ λmax که

λmax = max
j

∥∥X ′
jY

∥∥ .
نظر در با ترتیب این به ͬ شود. م ŵj = ٠ یعنͬ wj از آمده به دست برآورد باشد، λmax < λ اگر
اساس بر بار هر و ͬ کنیم م محاسبه ODC ال·وریتم از را Ŷ٠ و Ŵ٠ اولیه مقادیر λ١ = λ٠١ گرفتن

ͬ کنیم. م روز به را Ŷ و Ŵ برای برآوردشده مقادیر بالا، فهرست از انتخاب شده λ١

SODC در λ١ تنظیم پارامتر انتخاب ال·وریتم ١ . ۵ . ٣
منفͬ تاثیر خوشه بندی عمل΄رد بر متغیرها از بسیاری بالا ابعاد با داده های در اینکه به توجه با
ال·وریتم در ͬ کنیم. م حذف مدل از را متغیرها این خوشه بندی عمل΄رد بهبود برای دارند،
در ͬ دهیم. م انجام را متغیر انتخاب گروهͬ لاسو جریمه از استفاده با ،SODC خوشه بندی
مانند متغیر انتخاب عمل΄رد سنجش برای ͬ شده معرف معیارهای از بسیاری نظارت با یادگیری
تابع از دقیقͬ تعریف چون نظارت بدون یادگیری در اما شده اند. معرفͬ BIC و AIC معیار
همزمان انتخاب بجای روش این در است. سخت بسیار متغیر انتخاب کار ندارد وجود هدف
متقابل اعتبارسنجͬ روش از استفاده با را λ٢ و کنیم استفاده زیر ال·وریتم از ͬ توانیم م λ٢ و λ١

ب·یریم. نظر در ثابت مقدار ΁ی عنوان به را آن و محاسبه کنیم ٢ . ۴ . ٣ بخش در شده گفته

λ١ انتخاب برای کاپا روش اجرای مراحل ٢ . ۵ . ٣
ͬ کنیم. م انتخاب را λ١ها از فهرستͬ اول: گام

.b = ١, . . . , B که ͬ کنیم م تقسیم Xb∗٢ و Xb∗١ گروه دو داخل را داده ها تصادفͬ طور به دوم: گام
Xb∗٢ و Xb∗١ گروه داده های مجموعه روی را SODC خوشه بندی λ١ها از کدام هر ازای به سوم: گام

ͬ کنیم. م محاسبه را Âb∗٢λ١ و Âb∗١λ١ ͬ دهیم م انجام
ͬ کنیم: م محاسبه زیر صورت به را Âb∗٢λ١ و Âb∗١λ١ بین کاپا ضریب چهارم: گام

k(Âb∗١λ١ , Â
b∗٢λ١) =

pr(a)− pr(e)

١ − pr(e)
b = ١, ..., B

آن در که
pr(a) =

(|Â١λ١ ∩ Â٢λ١ |+ |Âc١λ١ ∩ Âc٢λ١ |)
p

و
pr(e) =

(|Â١λ١ ||Â٢λ١ |+ |Âc١λ١ ||Â
c٢λ١ |)

p٢ .



٣٧ (SODC) اصلاح شده بهینه ممیزی خوشه بندی
مقدار مرحله هر در پنجم: گام

k(λ١) =
١
B

B∑
b=١

k(Âb∗١λ١ , Â
b∗٢λ١)

ͬ کنیم. م محاسبه را
λ١ عنوان به را قبل مرحله ͷپن تکرار B در قبل مرحله در آمده به دست مقدار بیشترین ششم: گام

ͬ کنیم: م انتخاب
λ١ = argmax k(λ١).





۴ فصل
شبیه سازی مطالعه

چ·ونگͬ به و شد معرفͬ لاسو و ریج جریمه تابع بر مبتنͬ خوشه بندی روش سوم، فصل در
پرداختیم. جریمه رگرسیون مسئله به است ناظر بدون روش ΁ی که خوشه بندی ی مسئله تبدیل
سپس و داده شرح را شبیه سازی ی مطالعه برای استفاده مورد ال·وریتم ابتدا فصل این در
روش خواص مطالعه ضمن و نموده اجرا شده شبیه سازی داده های مجموعه روی بر را آن

ͬ کنیم. م مقایسه PCA ال·وریتم اعمال از اخذ شده نتایج با را آن از حاصل نتایج پیشنهادی،

شبیه سازی مطالعه در ODC ال·وریتم ١ . ۴
ریج رگرسیون بر مبتنͬ روشͬ خوشه بندی، و بعد کاهش همزمان انجام برای فصل این در
ͬ شده، معرف مدل به زاید متغیرهای عمل΄رد تاثیر کاهش برای هچنین و نموده معرفͬ را
مدل کنیم. حذف مدل از را زاید متغیرهای بتوانیم تا ͬ کنیم م اعمال را گروهͬ لاسو جریمه
دو این انجام از حاصل نتایج است. ODC خوشه بندی شده اصلاح نسخه جدید، خوشه بندی
ال·وریتم اجرای بر ابتدا ͬ کنیم. م مقایسه اصلͬ مولفه های تحلیل روش با را خوشه بندی مدل
در که صورتͬ به را ODC ال·وریتم فلوچارت ͬ توان م اجمالͬ، نگاه ΁ی در ͬ کنیم. م تمرکز ODC

گرفت. نظر در شده، داده نمایش ١ . ۴ ش΄ل

٣٩



شبیه سازی مطالعه ۴٠

ODC خوشه بندی ال·وریتم فلوچارت :١ . ۴ ش΄ل

است: شده داده شرح زیر در ͬ تر جزئ صورت به را ال·وریتم این گام های
پیشنهادی های روش طریق از بندی خوشه برای مناسب خوشه های تعداد گام، اولین در .١

ͬ گردد. م تعین ۵ . ٢ بخش در
به دست را λ٢ بهینه تنظیم پارامتر ،٢ . ۴ . ٣ بخش در ͬ شده معرف ال·وریتم از استفاده با .٢

ͬ آوریم. م
شوند: اجرا زیر مراحل است لازم گام، این در یافته بعد کاهش مولفه های محاسبه برای .٣

ͬ کنیم. م برآورد را بهینه امتیاز ماتریس (آ)
ͬ کنیم. م برآورد را W ضرایب ماتریس (ب)

ͬ کنیم. م محاسبه را یافته بعد کاهش جدید مولفه های (ج)
روی خوشه بندی دی·ر روش های یا k‐میانگین مانند خوشه بندی روش های از ی΄ͬ .۴

ͬ شود. م اجرا جدید یافته بعد کاهش مولفه های
ͬ شده معرف خوشه بندی ارزیابی معیار های از ی΄ͬ توسط قبل، مرحله از حاصل خوشه های .۵

ͬ گردند. م ارزیابی تعدیل یافته رند شاخص نام به ۴ . ٢ بخش در



۴١ شبیه سازی مطالعه در ODC ال·وریتم
شبیه data.all نام با داده  مجموعه ΁ی از ODC روش بررسͬ برای بخش این در .١ . ١ . ۴ مثال
شبیه داده های نموده، استفاده شده اند، فراخوانͬ SODC پ΄یج از R افزار نرم در که شده سازی
مشاهدات، از ΁ی هر خوشه ی که هستند مشاهده ١۵٠ و متغیر ١٠ از متش΄ل شده سازی
گسسته ی΄نواخت توزیع از و تصادف به که است ٣ یا ٢،١ مقادیر از ی΄ͬ ، Ci, i = ١, ..., ١۵٠

شده اند. انتخاب (DU)

Ci ∼ DU{١,٢,٣}
آنها تاثیر نوع و هستند موثر خوشه بندی در متغیر q = ٢ فقط که است شده فرض اینجا در
نرمال توزیع از X١, X٢ متغیر دو این مقادیر i هر برای که است شده تعریف صورت این به

از است عبارت مشاهده هر برای نرمال توزیع میانگین که شده اند تولید N٢(m(Ci), Σ)

m(Ci) = µ(−١′q٢ , ١′q٢ )I(Ci = ١) + µ١qI(Ci = ٢) + µ(١′q٢ ,−١′q٢ )I(Ci = ٣) (١ . ۴)
X = (X١, X٢) ∼ N٢(m(Ci),Σ) ⇒

f(X١, X٢) =
١

(٢π) ١٢ |Σ|
١٢
e−(− ١٢ )(X−µ)′Σ−١(X−µ)

و ͬ پذیرد م را زوج مقادیر است، خوشه بندی در موثر متغیرهای تعداد نمایانگر q اینجا در
آن در که است آن ها بین q × q کوواریانس ماتریس مشخص کننده ی Σ = (σjk = rI(j ̸=k))

ͬ شود: م محاسبه زیر به صورت و r = ٠, ٠٫۵

Σ = (σjk = rI(j ̸=k)) =

 σ١١
σ٢١

σ١٢
σ٢٢


٢×٢

=

 r r٠

r٠ r

 =

 ٠٫۵ ١
١ ٠٫۵


ͬ کنیم م محاسبه را m(Ci) مقادیر (١ . ۴) رابطه از

m(C١) = µ(−١′ ٢٢
, ١′ ٢٢

)I(C١ = ١) + µ١٢I(C٢ = ٢) + µ(١′ ٢٢
,−١′ ٢٢

)I(C١ = ٣)

= µ(−١, ١) =
 −µ

µ


m(C٢) = µ(−١′ ٢٢

, ١′ ٢٢
)I(C٢ = ١) + µ١٢I(C٢ = ٢) + µ(١′ ٢٢

,−١′ ٢٢
)I(C٢ = ٣)

= µ(١, ١) =
 µ

µ


m(C٣) = µ(−١′ ٢٢

, ١′ ٢٢
)I(C٣ = ١) + µ١٢I(C٣ = ٢) + µ(١′ ٢٢

,−١′ ٢٢
)I(C٣ = ٣)

= µ(١−,١) =
 µ

−µ





شبیه سازی مطالعه ۴٢
خوشه ها همپوشانͬ µ افزایش با که بطوری شده است گرفته نظر در خوشه ها همپوشانͬ میزان µ

در موثر غیر متغیر های سایر .[٢٠] ͬ شود م بیشتر خوشه ها همپوشانͬ آن، کاهش با و کمتر
به زاید عنوان به و شده تولید N٠)٨, I٨×٨) توزیع از دی·ر متغیر p− q = ٨ یعنͬ خوشه بندی،
تش΄یل خوشه های و X٢ X١و موثر متغیر های پراکنش نمودار شده اند. اضافه داده ها مجموعه

شده اند. داده نشان ٢ . ۴ ش΄ل در شده،

شبیه سازی مثال در X٢ و X١ متغیر های پراکنش نمودار :٢ . ۴ ش΄ل

را خوشه ها تعداد داریم قصد است، مشخص خوشه ها واقعͬ تعداد مثال این در اینکه علیرغم
که کنیم برآورد است، شده اشاره ۵ . ٢ بخش در که Gap شاخص و پایا شاخص از استفاده با

است. آمده ب و الف بندهای در ترتیب به آن جزئیات
خوشه بندی و خوشه بندیk‐میانگین پایایی، شاخص توسط خوشه ها تعداد برآورد منظور به الف‐
مقدار و گردیده اجرا (k = ٢,٣ . . . ,۶) مختلف خوشه های تعداد ازای به را سلسله مراتبی
سپس است. شده محاسبه صورت گرفته، خوشه بندی های از ΁ی هر برای پایایی شاخص
عنوان به ͬ شود م اجرا شده روش دو هر در نتایج بودن پایا به منجر که خوشه هایی تعداد
هر برای خوشه ها تعداد مثال این در است. شده گرفته نظر در خوشه  ها بهینه ی تعداد
برآوردی لذا است. شده تعیین ٣ عدد با برابر اجرا شده خوشه بندی روش های از ΁ی
از استفاده با را خوشه ها تعداد برآورد نحوه ٣ . ۴ ش΄ل است. گرفته صورت خطا بدون

ͬ دهد. م نشان پایایی شاخص



۴٣ شبیه سازی مطالعه در ODC ال·وریتم

پایایی شاخص با خوشه ها تعداد براورد انتخاب روند :٣ . ۴ ش΄ل
،k = ١, ...,۶ تکرار تعداد با ابتدا ،Gap شاخص از استفاده با خوشه ها تعیین منظور به ب‐
خوشه ها تعداد برای را آمده به دست مقدار کمترین و ͬ کنیم م محاسبه را شاخص مقدار
و k‐میانگین خوشه بندی انجام از بعد ۴ . ۴ ش΄ل در ͬ کنیم. م برآورد k عنوان به
،k = ١, ...,۶ تکرار بار هر در ،data.all داده های مجموعه روی سلسله مراتبی خوشه بندی

ͬ کنیم. م محاسبه را Gap شاخص مقدار

Gap آماره از استفاده با خوشه ها تعداد انتخاب روند :۴ . ۴ ش΄ل
انجام شبیه سازی بار ۵٠ ،Gap شاخص از استفاده با خوشه ها تعداد برآورد برای اینجا در

ͬ کنید. م مشاهده را نتایج ١ . ۴ جدول در که دادیم



شبیه سازی مطالعه ۴۴

شبیه سازی بار ۵٠ با فاصله شاخص از استفاده با خوشه ها تعداد انتخاب :١ . ۴ جدول
k فراوانͬ µ p

۶ ۵ ۴ ٣ ٢ ١
٠ ١ ٠ ۴٩ ٠ ٠ ٢.٠ ١٠
۴ ٠ ١ ۴۵ ٠ ٠ ٢.٢
٠ ١ ١ ۴٨ ٠ ٠ ٢.۴
٠ ٠ ٠ ۵٠ ٠ ٠ ٢.٠ ۵٠
٠ ٠ ٠ ۵٠ ٠ ٠ ٢.٢
٠ ٠ ٠ ۵٠ ٠ ٠ ٢.۴
٠ ٠ ٠ ٣٨ ١٢ ٠ ٢.٠ ١٠٠
٠ ٠ ٠ ۵٠ ٠ ٠ ٢.٢
٠ ٠ ٠ ۵٠ ٠ ٠ ٢.۴
٠ ٠ ٠ ٠ ٢٣ ٢٧ ٢.٠ ٢٠٠
٠ ٠ ٠ ٩ ٣۴ ٧ ٢.٢
٠ ٠ ٠ ۴٣ ٧ ٠ ٢.۴

p = ١٠,۵٠, ١٠٠ متغیرها تعداد که حالتͬ در ،١ . ۴ جدول در مشاهده شده نتایج به توجه با
µ = ٢٫٠, µ = ٢٫٢ و p = ٢٠٠ حالت در اما ͬ کند. م عمل خوب خیلͬ Gap شاخص است،
را خوشه بندی در متغیر انتخاب ضرورت که دارد خوشه ها تعداد برآورد در نامناسبی عمل΄رد

ͬ گیریم. م نظر در ٣ برابر را خوشه ها تعداد ادامه در ͬ دهد. م نشان
l = ١, . . . , ١٩ که (٣+٣−١٠×(l/١٩)) مقادیر شامل مشب΄ه ای λ٢ تنظیم پارامتر انتخاب برای
با برابر 5-fold متقابل اعتبارسنجͬ اساس بر آن بهینه مقدار سرانجام و شد، گرفته نظر در
پارامتر مقدار تغییر با را آمده به دست خطای روند ۵ . ۴ ش΄ل آمد. به دست λ̂ = ٣۵٫۴٨١٣۴

ͬ دهد. م نشان تنظیم



۴۵ شبیه سازی مطالعه در ODC ال·وریتم

ODC در λ انتخاب روند :۵ . ۴ ش΄ل

نتایج و شد انجام ODC روش توسط داده ها مجموعه این خوشه بندی بهینه، λ از استفاده با
اعمال ،(PCA) اصلͬ مولفه های روی k‐میانگین خوشه بندی روش  های اعمال با آن از حاصل
(ALL) متغیر ها تمام روی خوشه بندی و (ORACLE) اصلͬ متغیر های روی فقط خوشه بندی
در را خوشه بندی چهار این عمل΄رد ٢ . ۴ جدول گردید. مقایسه تعدیل یافته رند شاخص توسط

ͬ دهد. م نشان ی΄دی·ر با مقایسه

یافته تعدیل رند شاخص مقادیر :٢ . ۴ جدول
ال·وریتم

خوشه بندی
رند شاخص
یافته تعدیل

(ARI)
ORACLE ٠/۴۴٠۴٠۴١

ALL ٠/٣٠۴٨۶٠۵
PCA ٠/٣٩۶٢٩١٧
ODC ٠/٩٢٢۶٣۵۶



شبیه سازی مطالعه ۴۶
است خوشه بندی حداکثری کارآیی از نشان ١ عدد به ΁نزدی ARI مقادیر اینکه به توجه با
ابزار و نداشته کارآیی PCA خوشه ها، همپوشانͬ و بعد افزایش با که گرفت نتیجه میتوان لذا
نمودار ۶ . ۴ ش΄ل در دارد. حالت ها سایر به نسبت بهتری بسیار عمل΄رد ODC بعد کاهش
که است ͹واض شده اند. داده نشان ODC مولفه دو اولین همچنین و اصلͬ مولفه دو اولین
مولفه های روش حالی΄ه در بوده خوشه ها جداسازی به قادر خوبی به ODC پیشنهادی روش

ͬ دهد. نم نشان خود از را قابلیتͬ چنین اصلͬ

حاصل پراکنش نمودار و (راست) ODC مولفه های از حاصل پراکنش نمودار :۶ . ۴ ش΄ل
( (چپ PCA مولفه های روی ‐میانگین k انجام از

شبیه سازی مطالعه در SODC ال·وریتم ٢ . ۴
تفاوت این با ͬ شود م انجام ODC بهینه ممیزی خوشه بندی مشابه کاملا نیز SODC خوشه بندی
که متغیرهایی بتوانیم تا ͬ کنیم م اعمال را گروهͬ لاسو جریمه ریج، جریمه اعمال بر علاوه که
در متغیر انتخاب برای کنیم. حذف مدل از و شناسایی ͬ کنند م ضعیف را خوشه بندی عمل΄رد
به توجه با است. شده معرفͬ ١ . ۵ . ٣ بخش در کاپا ضریب اساس بر انتخاب روش ODC ال·وریتم
(٣−١٠+λmax

١ ×(l/١٩)
) مقادیر شامل مشب΄ه ای ،λ١ تنظیم پارامتر انتخاب برای ١ . ١ . ۴ بخش مثال

٢ . ۵ . ٣ بخش در ͬ شده معرف کاپای ضریب از استفاده با و ͬ گیریم م نظر در را l = ١, . . . , ١٩ که
ͬ دهیم. م نشان ٧ . ۴ ش΄ل در و کردیم شبیه سازی را λ١ بهینه تنظیم پارامتر انتخاب نحوه ی

قبل مثال داده های مجموعه روی را SODC خوشه بندی λ١ تنظیم پارامتر آوردن به دست با
تعدیل یافته رند شاخص توسط ODC خوشه بندی با را کار این از حاصل نتایج و دادیم انجام
نشان ODC خوشه بندی با مقایسه در را خوشه بندی این عمل΄رد ٣ . ۴ جدول ͬ کنیم. م مقایسه



۴٧ شبیه سازی مطالعه در SODC ال·وریتم

کاپا ضریب با λ١ انتخاب روند :٧ . ۴ ش΄ل

است. ODC روش از کاراتر SODC خوشه بندی ARI مقادیر به توجه با ͬ دهد. م

یافته تعدیل رند شاخص مقادیر :٣ . ۴ جدول
ال·وریتم

بندی خوشه
شاخص

تعدیل رند
ARIیافته

SODC ٠/٩٨٠۵٣٣
ODC ٠/٩٠٢١۴۴

است. شده داده نشان SODC مولفه های دو اولین و ODC مولفه دو اولین نمودار ٨ . ۴ ش΄ل در
ͬ باشد. م خوشه ها جداسازی به قادر خوبی به SODC پیشنهادی روش که است ͹واض



شبیه سازی مطالعه ۴٨

چپ) (سمت SODC روش دو از حاصل اصلͬ مولفه های پراکنش نمودار :٨ . ۴ ش΄ل
راست). (سمت ODC و

نتیجه گیری و بحث ٣ . ۴
عمل΄رد برای و شد معرفͬ خوشه بندی در ابعاد کاهش برای جدیدی ال·وریتم پایان نامه این در
گرفتیم. بهره بهینه تنظیم پارامتر انتخاب برای متقابل اعتبارسنجͬ روش از ال·وریتم، این بهتر
ادامه در کردیم. استفاده پایایی شاخص و gap آماره از خوشه ها تعداد برآورد برای همچنین
از بسیاری از بهتر خوشه بندی در ابعاد کاهش ابزار از ی΄ͬ عنوان به ODC که دادیم نشان
بر علاوه ͬ کند. م عمل ͬ گیرد، نم نظر در را خوشه ها ساختار که ،PCA مانند موجود روش های
گروهͬ لاسو جریمه ،ODC ال·وریتم به متغیر انتخاب با همزمان خوشه بندی انجام برای این

است. شده معرفͬ SODC جدید ال·وریتم و شده اضافه
همبستگͬ تحلیل روش ،[٢۴] اصلاح شده PCAروش مانند، روش هایی با همسو SODC ال·وریتم
اندیشه است. شده پیشنهاد [۴] (SDA) اصلاح شده ممیزی تحلیل و [١٧] اصلاح شده کانونͬ
گرفته ͬ دهد، م انجام بهینه امتیازبندی اساس بر را طبقه بندی که FDA روش از برگرفته ODC
روش به لاسو جریمه کردن اضافه با ͬ نامند، م SDA آن اصلاح شده نسخه سپس و است، شده
معرفͬ به منجر بهینه امتیازبندی با خوشه بندی انجام ایده رو این از شده است. معرفͬ FDA

گروهͬ لاسو جریمه کردن اضافه با SODC آن اصلاح شده نسخه و شده است ODC ال·وریتم
با متفاوت خیلͬ SODC در تنظیم پارامتر انتخاب موضوع است. شده معرفͬ ODC روش به
منجر نادرست، طبقه بندی با تنظیم پارمتر انتخاب طبقه بندی مسائل در زیرا است SDA روش
سخت خیلͬ تنظیم پارامتر انتخاب خوشه بندی مسائل در همچنین ͬ شود. م خطا رخداد به
انجام را تنظیم پارامتر انتخاب کاپا ضریب معرفͬ با SODC ال·وریتم در اساس همین بر است.
خوشه بندی مسائل در ان سازگاری اما است سازگار رگرسیونͬ مسائل در کاپا ضریب دادیم.



۴٩ پیشنهادات
است. نشده ثابت

پیشنهادات ۴ . ۴
ͬ توان م خوشه بندی مساله در ابعاد کاهش زمینه در آتͬ پژوهش های و تحقیقات انجام به منظور

گرفت: بهره ذیل راه΄ارهای از
برای ابعاد کاهش زمینه در ͬ توان م نیز SODC روش از موجود، ابزارهای از بسیاری بر علاوه
مهم بسیار تحلیل از قبل پراکنش نمودارهای رسم کرد. استفاده پراکنش نمودارهای رسم
دست مهم موضوعات مورد در بزرگͬ ایده های به ͬ توانیم م نمودارها این بررسͬ با چون است
خوشه های نبودن مشخص هستند توجه مورد بندی خوشه در که مهمͬ موضوعات یابیم.
برای ͬ باشند. م محدب خوشه های یا خوشه ها، دی·ر از خوشه ها از برخͬ بودن بزرگتر واقعͬ،
سازگار و پایدار نتایج به تا کنیم اجرا را مختلف خوشه بندی روش چندین باید مش΄لات این حل

برسیم.





آ  پیوست
عددی روش های

منفرد مقادیر آ  . ١
است: معین مثبت و ١ هرمیتͬ ماتریس ΁ی AA′ و A′A ماتریس Am×n ماتریس برای
ͬ نامند. م A ماتریس ٢ منفرد مقادیر را AA′ ویژه مقادیر جذر باشد m < n اگر .١

ͬ نامند. م A ماتریس منفرد مقادیر را A′A ویژه مقادیر جذر باشد m > n اگر .٢
بیابید. را A ماتریس منفرد مقادیر آ  . ١ . ١. مثال

A٣×٢ =

 ٣
−١

١
٣

١
١


AAT ماتریس ویژه مقادیر جذر بصورت منفرد مقادیر لذا است، حقیقͬ ماتریس آنجائی΄ه از

بنابراین ͬ شود. م تعریف

AAT =

 ٣ ١ ١
−١ ٣ ١




٣
١
١

−١
٣
١

 =

 ١١ ١
١ ١١


١self-adjoint
٢singular value

۵١



عددی روش های ۵٢
ͬ آوریم، م بدست را AAT ماتریس ویژه مقادیر حال

∣∣λI −AAT
∣∣ =

∣∣∣∣∣∣ λ− ١١ −١
−١ λ− ١١

∣∣∣∣∣∣ = (λ− ١٠)(λ− ١٢)

با هستند برابر ویژه مقادیر پس
λ١ = ١٢, λ٢ = ١٠.

ͬ آیند: م بدست زیر بصورت A ماتریس برای منفرد مقادیر این رو از
σ١ =

√١٢, σ٢ =
√١٠.

منفرد مقادیر اساس بر ماتریس ها تجزیه آ  . ٢
روش این در است. منفرد مقادیر اساس بر تجزیه ماتریس ها تجزیه روش های مهم ترین از ی΄ͬ

کرد: تجزیه زیر به صورت ͬ توان م را K رتبه با Am×n مانند ماتریس ΁ی
A = UΣV T (آ  . ١)

ماتریس های Vn×n =


v١١ ... v١n... ... ...
un١ · · · unn

 و Um×m =


u١١ ... u١m... ... ...
um١ · · · umm

 آن در که

و AAT ماتریس ٣ ی΄امتعامد ویژه بردار های از Um×m ماتریس ستون های هستند. متعامد
Σm×n و ͬ شوند م تش΄یل ATA ماتریس ی΄امتعامد ویژه ی بردارهای از Vn×n ماتریس ستون های
ATA و AAT ماتریس صفر غیر منفرد مقادیر آن قطر روی عناصر که است قطری ماتریس ΁ی

یعنͬ ͬ باشند. م
Σm×n = diag(σ١, ..., σp) p = min{m,n}

σ١ ≥ σ٢ ≥ ... ≥ σk > ٠ σk+١ = ... = σp = ٠. (آ  . ٢)

هستند. A ماتریس صفر غیر منفرد مقادیر کوچ΄ترین و بزرگترین ترتیب به σk و σ١ اینجا در
ͬ کنیم. م تجزیه منفرد مقادیر توسط را داده شده A ماتریس آ  . ٢ . ١. مثال

A٣×٢ =

 ٣
−١

١
٣

١
١


٣Orthonormal



۵٣ منفرد مقادیر اساس بر ماتریس ها تجزیه
U٢×٢ ماتریس آوردن بدست برای کنیم. تجزیه A = UΣV T به صورت را A٣×٢ ماتریس باید

بیابیم. را AAT ماتریس ی΄امتعامد ویژه بردار های باید

AT =


٣
١
١

−١
٣
١

 → AAT =

 ٣ ١ ١
−١ ٣ ١




٣
١
١

−١
٣
١

 =

 ١١
١

١
١١



داریم ͬ آوریم. م بدست را AAT ماتریس ویژه مقادیر ابتدا
∣∣λI٢ −AAT

∣∣ =
∣∣∣∣∣∣ λ− ١١

−١
−١

λ− ١١
∣∣∣∣∣∣ = (λ− ١٢)(λ− ١٠)

از عبارتند AAT ماتریس ویژه مقادیر لذا
λ١ = ١٢ λ٢ = ١٠.

از ΁ی هر با متناظر ویژه بردار های حال دارد. متمایز و حقیقͬ ویژه مقدار دو AAT ماتریس
ͬ آوریم: م بدست را آن ها

(AAT − λ١I٢)u١ = ٠ →

 −١
١

١
−١

 u١١
u٢١

 = ٠ → u١ =

 ١
١


(AAT − λ٢I٢)u٢ = ٠ →

 ١
١

١
١

 u١٢
u٢٢

 = ٠ → u٢ =

 ١
−١


[
u١ u٢

]
=

 ١
١

١
−١


لذا کرد. تبدیل ی΄امتعامد بصورت را بردار دو این ۴ گرام‐اشمیت فرآیند اعمال با ͬ توان م

ͬ آید: م به دست زیر به ش΄ل U٢×٢ ماتریس

U =

 ٢√١
٢√١

٢√١
−٢√١

 .

ویژه مقادیر آید. به دست ATA ماتریس ی΄امتعامد ویژه بردار های از باید نیز V٣×٣ ماتریس
از عبارتند ATA ماتریس

λ١ = ١٢, λ٢ = ١٠, λ٣ = ٠.
۴Gram–Schmidt process



عددی روش های ۵۴
از ΁ی هر با متناظر ویژه بردار های حال دارد. متمایز و حقیقͬ ویژه مقدار سه ATA ماتریس

ͬ آوریم: م به دست را آن ها

(ATA− λ١I٣)v١ = ٠ →


−٢ ٠ ٢
٠ −٢ ۴
٢ ۴ −١٠




v١١
v٢١
v٣١

 = ٠ → v١ =


١
٢
١



(ATA− λ٢I٣)v٢ = ٠ →


٠ ٠ ٢
٠ ٠ ۴

٢ ۴ −٨




v١٢
v٢٢
v٣٢

 = ٠ → v٢ =


١
٢
١



(ATA− λ٣I٣)v٣ = ٠ →


١٠ ٠ ٢
٠ ١٠ ۴
٢ ۴ ٢




v١٣
v٢٣
v٣٣

 = ٠ → v٣ =


١
٢
−۵



[
v١ v٢ v٣

]
=


١ ٢ ١

٢ −١ ٢
١ ٠ −۵


به دست ͬ توان م را ی΄امتعامد ویژه بردارهای گرام‐اشمیت ی΄امتعامد سازی فرآیند اعمال با

ͬ آید: م به دست زیر به صورت V٣×٣ ماتریس لذا آورد.

V =


١√۶

٢√۵
٣٠√١

٢√۶
−١√۵

٣٠√٢
١√۶ ٠ −۵√٣٠

 .

ͬ آید: م به دست زیر به صورت شده محاسبه منفرد مقادیر از استفاده با Σ٣×٢ ماتریس نهایتا

Σ٣×٢ =

 σ١ ٠ ٠
٠ σ٢ ٠

 =

 √١٢ ٠ ٠
٠ √١٠ ٠


ͬ آید: م به دست زیر به ش΄ل A ماتریس منفرد مقادیر به تجزیه بنابراین،

A = UΣV T =

 ٢√١
٢√١

٢√١
−٢√١

 √١٢ ٠ ٠
٠ √١٠ ٠




١√۶
٢√۵
٣٠√١

٢√۶
−١√۵
٣٠√٢

١√۶
٠
−۵√٣٠

 .
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Aabstract

Clustering is one of the important data mining issues for discovering hidden patterns in data. If
the number of variables are too much and we encounter with high dimensional data , the problem
of the dimension reduction is paralled to clustering or in the same direction of it. One of the most
commonly methods of dimension reduction, which is used in both monitoring and uncontrolled
learning topics, is the principal component method that has its own merits and disadvantages. In
this thesis we trying by introducing optimal discriminant clustering (ODC) method, that is used to
reduce the dimension, describe the clustering problem, which is an uncontrolled learning problem,
as a problem with ridge regression, so that, like the thought of the principal components, one
can extrapolate another kind of linear combination of initial variables to construct new variables,
and then use one of the algorithms k-means clustering for new converted observations. Since the
ridge regression problem plays prominent a role in the Tuning parameter, In this case, an tuning
parameter will play a significant role in clustering performance. Also, the existence of some non-
essential variables in the model leads to negativ and weak performing of clustering method, so
by adding the group’s fine fractional function, we will eliminate this weakness and introduce a
new clustering, that is the revised version of the optimal discriminant clustering. The results of
the simulation indicate the effectiveness of this method in dealing with the high dimensions of the
variables as well as its superiority to the principal components analysis method.

key words: Optimal discriminant clustering، Sparse optimal discriminant clustering، High
dimension data، Selection variable، Cross validation.
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