
1396 بهار و تابستان اول، شماره ،دوره دهم

مجله فناوري اطلاعات در طراحي مهندسي
Information Technology in Engineering Design 

http://ited.sinaweb.net

هاي دادهها ضمن حفظ خوشهكاهش بعد داده

  )3(سيدمحمدحسين معطر     )2(*يحيي فرقاني     )1(پورحقايقي محبوبه

گروه مهندسي كامپيوتر، واحد مشهد، دانشگاه آزاد اسلامي، مشهد، ايران )1(
*، واحد مشهد، دانشگاه آزاد اسلامي، مشهد، ايرانكامپيوترگروه مهندسي  )2(

گروه مهندسي كامپيوتر، واحد مشهد، دانشگاه آزاد اسلامي، مشهد، ايران )3(

چكيده
وزن k-means، يك روش كاهش ويژگي بر پايه k-meansمبتني بر بندي هاي خوشهدر اين مقاله، با توجه به موفقيت روش

.شودها وزن داده ميهاي دادهوزن دار، به ويژگي k-meansدر روش پيشنهادي، نخست با استفاده از روش . شوددار ارائه مي
دهد كهمي ه نحوي تغييرهاي مهمتر نيستند و وزن هر ويژگي، تنها بازه هر ويژگي را بهاي وزين تر ضرورتا ويژگيويژگي
هايهاي وزندار شده دادهلذا، سپس با استفاده از يك مدل رياضي جديد، كسري از ويژگي. بندي بهتري صورت بگيردخوشه

هاي منتخب هر خوشه در روشتعداد ويژگي. شود به نحوي كه كمترين تغيير در خوشه ها حاصل شودهر خوشه انتخاب مي
درضمن،. شودتنك بصورت صريح تعيين مي fuzzy c-meansتنك و  k-meansهاي مشابهي چون پيشنهادي، برخلاف روش

هايدهد كه روش پيشنهادي، از دقت بيشتري نسبت به روشهاي تجربي روي چهار مجموعه داده واقعي نشان ميآزمايش
L1PCA, LLE  و روشK-means تنُكُ برخوردار است.

وزن دار K-meansوشه بندي، كاهش ويژگي، خ: هاي كليديواژه
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مقدمه -1
استخراج: بطوركلي دو روش كاهش ويژگي وجود دارد

در روش انتخاب ويژگي، كسري. و انتخاب ويژگيويژگي 
شوند وهاي موثر انتخاب ميها به عنوان ويژگياز ويژگي

در روش استخراج ويژگي، تعداد اندكي ويژگي موثر توليد
شود كه هر يك، تابعي از يك يا چند ويژگي ازمي

.هاي اوليه استويژگي
روش توان بههاي استخراج ويژگي مياز جمله روش

(Principle Component Analysis) PCA ]1[ اشاره كرد.
در اين روش، بهترين ويژگي استخراج شده، آن ويژگي
است كه بيشترين واريانس را داشته باشد و ويژگي با
واريانس نزديك به صفر، ويژگي بي اهميت يا نويز

ب است با مجموعواريانس داده، متناس. شودمحسوب مي
در صورت وجود. هاها تا ميانگين دادهمربع اختلاف داده

، اثرهاتلاف داده نويزي تا ميانگين دادهه نويزي، مربع اخداد
خواهد PCAها و عملكرد زيادي بر روي واريانس داده

هاي نويزي، در روشاثر داده براي كاهش. گذاشت
L1PCA ]2[ هاين دادهاز قدرمطلق اختلاف داده تا ميانگ
.شودها استفاده ميربع اختلاف داده تا ميانگين دادهبجاي م

 Locally Linear Embedingروش استخراج ويژگي 

(LLE) ]3[ در مرحله نخست، هر. شامل دو مرحله است
شود وداده بصورت تركيب خطي ساير داده ها نوشته مي

سپس بردارهايي. گرددضرايب اين تركيب خطي ذخيره مي
شوند كهبا بعد كمتر از داده هاي اوليه، به نحوي توليد مي

هاي اوليه، هر كدام، يك تركيب خطي با همانهمچون داده
.شده از ساير بردارهاي با بعد كمتر باشدضرايب ذخيره 

ها، حذفدف از كاهش ويژگي، كاهش حجم دادهه
هاي موثر در تحليلهاي نامرتبط و كشف ويژگيويژگي
تواندها حتي ميهاي نامرتبط در دادهويژگي. هاستداده

به آن دسته از. ها را منحرف سازدنتيجه تحليل داده
د كه بتواند به خوبيشوگفته ميهاي موثر ها، ويژگيويژگي

ا حفظها رهاي موجود در دادهل خوشهها مثساختار داده
هاي داده بايد درها يا خوشهلذا، حفظ ساختار داده. كند

هاي انتخابدر روش. باشد زمان كاهش ويژگي مدنظر
،]5[ تنك fuzzy c-meansو  ]4[ تنك k-meansويژگي 

شوند كه فاصلهها به نحوي انتخاب ميكسري از ويژگي
هاها از كل دادهها نسبت به فاصله دادهدهدرون خوشه اي دا

متاسفانه،. بندي بهتر ميسر گرددامكان خوشهكمتر شود و 
هاي منتخب در اين دوامكان تعيين صريح تعداد ويژگي

ين تحقيق، با توجه به موفقيتدر ا. روش وجود ندارد
، يك]k-means ]4 ,5بندي مبتني بر هاي خوشهروش

k-meansبندي روش خوشهروش انتخاب ويژگي بر پايه 

به بيان دقيقتر، در روش. شودارائه مي ]5[ وزن دار
وزن دار، k-meansپيشنهادي، نخست با استفاده از روش 

هايويژگي .شودها وزن داده ميداده هايبه ويژگي
تر نيستند و وزن هرهاي مهمتر ضرورتا ويژگيوزين

ها را به نحويتنها بازه هر ويژگي يا شكل خوشه ويژگي،
لذا،. بندي بهتري صورت بگيرددهد كه خوشهتغيير مي

سپس با استفاده از يك مدل رياضي جديد، كسري از
بهشود هاي وزندار شده هر خوشه انتخاب ميويژگي

تعداد. ها حاصل شودتغيير در خوشهنحوي كه كمترين 
هاي منتخب هر خوشه در روش پيشنهادي،ويژگي

تنك fuzzy c-meansتنك و  k-meansهاي برخلاف روش
هايآزمايشدرضمن، . شودبصورت صريح تعيين مي

دهد كهواقعي نشان مي مجموعه دادهتجربي روي چهار 
هايروش پيشنهادي، از دقت بيشتري نسبت به روش

L1PCA, LLE  و روشK-means تنُكُ برخوردار است.
به بيان پيش نيازهاي تحقيق پرداخته 2در ادامه، در بخش 

در. شود، روش پيشنهادي  ارائه مي3در فصل . شودمي
با استفاده از چهار مجموعه داده واقعي، روش 4فصل 

پيشنهادي با سه روش كاهش ويژگي ديگر بصورت تجربي
به جمع بندي نتايج و كارهاي 5در فصل  .شودمقايسه مي

.پردازيمآتي مي
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پيش نيازها -2
k-meansروش خوشه بندي  -2-1

,داده  خواهيم فرض كنيد مي , … را به  ,
.بعد هر داده است و  ∋خوشه تقسيم كنيم كه 

هب k-meansمدل خوشه بندي 
:استصورت زير 

)1(  
min , ∑ ∑ ‖ ‖

subject	to	
∑ 1,			 1,2, … , ;

∈ 0,1 ,			 1,2, … , ; 1,2, … , .

ام به- تعلق داده  ام است و - مركز خوشه  كه 
كند وام را مشخص مي-خوشه 

‖ ‖

ها وها يعني دف اين مدل، پيداكردن مراكز خوشهه
هاي هر خوشه تاها به نحوي است كه فاصله داده

اولين قيد اين مدل مشخص. مركز آن خوشه، حداقل شود
مساله. علق دارده يك خوشه تام ب- كند كه داده مي

الگوريتم. است NP-Completeبندي، يك مساله خوشه
دست آوردن مقداره براي ب k-meansتكراري خوشه بندي 

.است 1الگوريتم بصورت  k-meansبهينه محلي مدل 

:1الگوريتم 
صورت تصادفيه را ب ها مراكز اوليه خوشه .1

.درنظربگير
ده و مقداررا ثابت فرض كر ها مراكز خوشه .2

را نسبت به درجات عضويت k-meansبهينه مدل 
.بدست آور 

را ثابت فرض كرده و مقدار درجات عضويت  .3
را نسبت به مراكز خوشه  k-meansبهينه مدل 
.بدست آور

.2درصورت عدم حصول شرط همگرايي برو به  .4

وزندار k-meansروش خوشه بندي  2-2
(wk-means) 

وزن دار به صورت k-meansمدل رياضي خوشه بندي 
:زير است

)2(  

min
, ,

	

	  

Subject to
∑ 1,			 1,2, … , ;
∑ 1 ,			 1,2, … , ;

∈ 0,1 ,			 1,2, … , ; 1,2, … , ;
0,			 1,2, … , ; 1,2, … , .

ام، وزن متفاوتي- ام خوشه - در اين مدل، براي ويژگي 
نشان داده شده است و درنظر گرفته شده است كه با 

.شودبندي، تعيين ميدر طي فرآيند خوشهمقدار بهينه آن 
هايي از يك خوشه، وزن بيشترييژگيدر اين روش، به و

.شود كه بازه كوچكتري در آن خوشه داشته باشندداده مي
هاي هرشود با تغيير بازه ويژگيلذا، در اين مدل، سعي مي

ها از طريق وزندار كردنخوشه يا تغيير شكل خوشه
.بندي بهتري انجام شودهاي هر خوشه، خوشهويژگي

ها را كنترلزن به ويژگينحوه اختصاص و پارامتر 
باشد، تنها يك ويژگي از هر خوشه، 1اگر . كندمي

روش 2الگوريتم . وزني غيرصفر خواهد داشت
.دهدرا نشان مي wk-meansبندي خوشه

2الگوريتم
راها و وزن ها مراكز اوليه خوشه .1

.بگير نظر بصورت تصادفي در
را ثابت ها زنو و ها مراكز خوشه .2

را نسبت به wk-meansفرض كرده و مقدار بهينه مدل 
:بدست آوربا استفاده از رابطه زير  درجات عضويت 

1 	∀ :
	

	
	

	

0 .
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را و درجات عضويتهامراكز خوشه .3
را wk-meansثابت فرض كرده و مقدار بهينه مدل

:با استفاده از رابطه زير بدست آورهانسبت به وزن

1
	 0	 	 : 	 0

		

;

0 	 0	 	 	 0
	

	 	 	 ;
	

1

∑
∑ 		
∑ 		

	 0
	

	 	 	 .

را ثابت فرضو درجات عضويت ها وزن .4
را نسبت به مراكزwk-meansكرده و مقدار بهينه مدل

:با استفاده از رابطه زير بدست آورخوشه ها 

∑ 	

∑ 	

  .2درصورت عدم حصول شرط همگرايي برو به  .5

استخراج ويژگي مبتني بر(روش پيشنهادي  -3
)وزندار k-meansروش خوشه بندي 

در. روش كاهش ويژگي پيشنهادي، شامل دو مرحله است
بندي، خوشهwk-meansمرحله اول، با استفاده از روش 

همانطور كه قبلا گفته شد در روش. گيردصورت مي
wk-means ،هايدار كردن ويژگيشود با وزنسعي مي

بنديها، خوشههاي هر خوشه يا تغيير شكل خوشهداده
در مرحله دوم، يعني پس از تعيين. بهتري صورت گيرد

با استفاده ،)ها(هاي هر خوشه مقدار بهينه وزن ويژگي
شودويژگي هر خوشه به نحوي انتخاب مي Sاز مدل زير، 

كه كمترين تغيير در خوشه بندي يا كمترين تغير در تابع
:حاصل شود wk-meansهدف مدل 

)3(  

min
, ,

	

	

subject	to	

,			 1,2, … , ;

1, 1,2, … , ;

∈ 0,1 ,			 1,2, … , ; 1,2, … , ;
∈ 0,1 ,			 1,2, … , ; 	 1,2, … , .

ام است كه قبلاً با-kام از خوشه - jوزن ويژگي  كه 
متغيري . به دست آمد wk-meansفاده از مدل است

     باشد يعني1اگر . براي انتخاب ويژگي است
j - امين ويژگي برايk -شود وگرنهامين خوشه حفظ مي

، الگوريتم زير پيشنهاد)3(براي حل مدل . شودحذف مي
:شودمي

3الگوريتم
ار متغيرهاي انتخابو مقد ها مراكز اوليه خوشه .1

.را بصورت تصادفي درنظربگيرويژگي 
و مقدار متغيرهاي انتخاب ويژگي هامراكز خوشه .2

را نسبت) 3(را ثابت فرض كرده و مقدار بهينه مدل  
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بدستبا استفاده از رابطه زير به درجات عضويت
:آور

1 	∀ :
0 .

∑كه   .
را ثابت و درجات عضويتهامراكز خوشه .3

را نسبت به متغيرهاي) 3(فرض كرده و مقدار بهينه مدل 
:با استفاده از رابطه زير بدست آور انتخاب ويژگي

1 min ;

0 .
 

،minمنظور ازو ∑كه
Sترين مقدار مي باشدامين كوچك.

و درجات مقدار متغيرهاي انتخاب ويژگي .4
) 3(ده و مقدار بهينه مدل را ثابت فرض كرعضويت 

با استفاده از رابطه زير بههارا نسبت به مراكز خوشه
:دست آور

∑ 	

∑ 	

  .2درصورت عدم حصول شرط همگرايي برو به  .5

، عدم تغيير3تا  1هاي شرط همگرايي هر يك از الگوريتم
در ادامه، درستي. ه ها در دو تكرار متوالي استمراكز خوش

.شوداثبات مي 3هر يك از مراحل الگوريتم
و مقدار متغيرهاي هامراكز خوشهاگر  -1قضيه 

را ثابت فرض كنيم مقدار بهينه مدلانتخاب ويژگي
با استفاده از رابطه نسبت به درجات عضويت) 26(

:آيدبدست ميزير 
1 	∀ :
0 .

∑كه  .  
 .اثبات
و مقدار متغيرهاي انتخاب ويژگيهامراكز خوشهاگر 

:آيدبصورت زير در مي) 3(مدل  را ثابت فرض كنيم 

min
	

	

subject	to	
1, 1,2, … , ;

∈ 0,1 ,			 1,2, … , ; 	 1,2, … , .

ها هستند و دراز آنجا كه متغيرهاي مدل فوق فقط
ت از مدل فوق، فقط يك متغير وجود دارد مدلهر عبار

جمع چند مدل كوچكتر وتوان بصورت فوق را نيز مي
:زير نوشتبصورت 

min
	

	

subject	to	
1;

∈ 0,1 ,			 1,2, … , .

i -هاي كوچكتر را درنظربگيريدامين مدل از اين مدل:

min
	

	

subject	to	
1;

∈ 0,1 ,			 1,2, … , .

برابر با يك وفقط يكي از ل،با توجه به قيود اين مد
بنابراين براي حداقل. شوندبرابر با صفر ميساير 

شود اگر ضريب آنمي1شدن تابع هدف مدل، 
∑در تابع هدف، يعني 	 	،

.حداقل باشد
 .تپايان اثبا

و درجات عضويت هامراكز خوشهاگر  -2قضيه 
نسبت به) 3(را ثابت فرض كنيم مقدار بهينه مدل 

با استفاده از رابطه زير به متغيرهاي انتخاب ويژگي
:آيددست مي

1 min ;

0 .
 

،minمنظور ازو ∑كه
Sباشدامين كوچكترين مقدار مي.

 .اثبات
را ثابت و درجات عضويتهامراكز خوشهاگر 

:آيدبصورت زير در مي) 3(مدل  فرض كنيم
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min
	

	

subject	to	
,			 1,2, … , ;

∈ 0,1 ,			 1,2, … , ; 1,2, … , ;

ها هستند و در از آنجا كه متغيرهاي مدل فوق فقط 
هر عبارت از مدل فوق، فقط يك متغير وجود دارد، مدل

جمع چند مدل كوچكتر وتوان بصورت فوق را نيز مي
:زير نوشتبصورت 

min
	

	

subject	to	
;

∈ 0,1 ,			 1,2, … , ;

k- هاي كوچكتر را درنظربگيريداز اين مدلامين مدل:

min
	

	

subject	to	
;

∈ 0,1 ,			 1,2, … , ;

برابر با يك و تا از  Sفقط  با توجه به قيود اين مدل،
بنابراين براي حداقل. شوندبرابر با صفر مي ساير 

اگر ضريب آن در. شودمي 1شدن تابع هدف مدل، 
كمتر از،∑تابع هدف، يعني 

S - باشد امين كوچكترين ضريب.
 .پايان اثبات

و مقدار متغيرهاي انتخاب ويژگي اگر  -3قضيه 
را ثابت فرض كنيم مقدار بهينه مدل درجات عضويت 

با استفاده از رابطه زير ها نسبت به مراكز خوشه) 26(
:آيدبه دست مي

∑ 	

∑ 	
. اثبات

گيريمرا ثابت در نظر مي و هنگامي كه متغيرهاي 

مشتق كافيست براي بدست آوردن مقدار بهينه متغير 
را برابر مقدار صفر قرار zنسبت به ) 3(تابع هدف مدل 

:دهيم
0 → ∑ 2

0; 

→ 2 ∑

2 ∑ ;→
∑

∑
.

 .پايان اثبات

ها و ارزيابيآزمايش -4
هاي واقعي ذيل از مخزندر اين تحقيق از مجموعه داده

UCI راي مقايسه تجربي روش كاهش ويژگي پيشنهاديب
و روش LLE  ،L1PCAهاي كاهش ويژگي با روش

K-means گرددتنُكُ استفاده مي:
1(Wine : 178خوشه با مجموعا  3اين مجموعه داده داراي

.ويژگي است 13داده و 
2(Vertebral2 : خوشه با 2اين مجموعه داده داراي

.ويژگي است 6داده و  310مجموعا 
3(Vertebral3 : خوشه با 3اين مجموعه داده داراي

.ويژگي است 6داده و  310مجموعا 
4(Parkinsons : خوشه با 2اين مجموعه داده داراي

.ويژگي است 22داده و  195مجموعا 
هاي كاهش ويژگي بر رويدر هر آزمايش، يكي از روش

اده كاهشيك مجموعه داده اعمال شده و سپس مجموعه د
بنديخوشه wk-meansبعد يافته، با استفاده از روش 

بندي و كاهش ابعاد مبتني برهاي خوشهروش. شودمي
wK-means ها، كه بهبه شدت به مقادير اوليه مركز خوشه

لذا هريك. صورت تصادفي انتخاب مي شوند، وابسته است
معيار بار تكرار شده و ميانگين و انحراف 20ها از آزمايش

در مدل ßدرضمن، مقدار پارامتر . شودنتايج گزارش مي
wk-means  در نظر 6و فاز اول روش پيشنهادي برابر با

.گرفته شده است
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و LLE, L1PCAهاي هاي كاهش ابعاد يافته به روشبا استفاده از داده wk-meansخوشه بندي به روش  دقتمقايسه : 1جدول 
K-means ُوش پيشنهاديو ر تُنك

تعداد ويژگي پس
از كاهش ويژگي

Wine Parkinsons Vertebral3 Vertebral2 الگوريتم كاهش ابعاد

D = 2

0,6260±0,49350,030±0,008 0,7153±0,65100,050±0,055روش پيشنهادي
Sparse K-
means[6] 

0,010±0,56180,010±0,6153 0,010±0,62940,060±0,5355

LLE[3] 0,010±0,54380,010±0,6213 0,013±0,54160,022±0,6202
L1PCA ]2[0,014±0,63210,012±0,4912 0,024±0,49450,012±0,5781

D = 3

0,6106±0,016 5335±0,030 0,7476±0,60890,023±0,086روش پيشنهادي
Sparse K-
means[6] 

0,010±0,49650,020±0,7133 0,20±0,3957 0,020±0,6710

LLE[3] 0,011±0,40450,010±0,7228 0,010±0,39600,042±0,6883
L1PCA ]2[  0,022±0,81120,013±0,7468 0,019±0,35210,029±0,6901

D = 4

0,6334±0,55800,011±0,015 0,7676±0,69150,020±0,053روش پيشنهادي
Sparse K-
means[6] 

0,042±0,67400,020±0,7133 0,030±0,54300,030±0,6870

LLE[3] 0,043±0,68170,014±0,7535 0,010±0,50650,020±0,6625
L1PCA ]2[  0,019±0,67840,011±0,7398 0,012±0,53090,022±0,6396

D = 5

0,6464±0,51830,011±0,018 0,7917±0,63140,034±0,093روش پيشنهادي
Sparse K-
means[6] 

0,020±0,75420,010±0,7233 0,010±0,55770,030±0,6990

LLE[3] 0,010±0,66040,020±0,7635 0,010±0,50650,020±0,6645
L1PCA ]2[  0,021±0,65970,011±0,7562 0,012±0,54970,019±0,6398

D = 6

پيشنهادي --0,7184±0,66790,033±0,054روش
Sparse K-
means[6] 

0,026±0,65160.018±0,6390- -

LLE[3] 0,035±0,49210,037±0,6902 - -
L1PCA ]2[  0,051±0,56200,032±0,5627 - -

.هابدون كاهش بعد داده wk-meansمقايسه نتايج خوشه بندي به روش : 2جدول 

:توان به نكات زير اشاره كردمي 1با توجه به جدول 
بنديمشخص است، دقت خوشه 1ل همانطور كه در جدو

هر مجموعه داده پس از كاهش ويژگي، بستگي به تعداد
ابعاد پس از كاهش ويژگي يا ميزان كاهش ويژگي، روش

به عنوان مثال،. كاهش ويژگي ونوع مجموعه داده دارد
Wineبعدي  13بندي مجموعه داده ميانگين دقت خوشه

ده از روشويژگي با استفا 3پس از كاهش ويژگي به 
L1PCA ،81,12 %شده است، حال آنكه ميانگين دقت

Wine Parkinsons Vertebral3 Vertebral2
0,030±0,8998 0,010±0,6615 0,030±0,4859 0,010±0,6537
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پس از Vertebral3بعدي  6بندي مجموعه داده خوشه
،L1PCAويژگي با استفاده از روش  3كاهش ويژگي به 

بهترين روش كاهش 1در جدول . شده است% 35,21
ويژگي به ازاي هر مجموعه داده كه بيشترين دقت

دست آورده استه خوشه بندي را پس از كاهش ويژگي ب
.صورت پررنگ تر مشخص شده استه ب

بيش از حد ابعاد در مجموعه در حالت كلي كاهش
بندي را به شدتتواند دقت خوشههاي مختلف ميداده

ريبا غير قابلتق 3و  2برخي نتايج در ابعاد . كاهش دهد
زان مناسب دراد داده به ميباشد، ليكن با كاهش ابعاتكا مي

توان اميدوار بود كه روش پيشنهاديهر مجموعه داده، مي
از جمله(هاي كاهش ابعاد علاوه بر تامين اهداف روش

افزايش كاهش فضاي ذخيره سازي، فشرده سازي و
دقت مناسبي را در حل) هاسرعت پردازش بر روي داده

.مسائل داده كاوي ارائه خواهد داد
دهد كه در بسياري موارد،نشان مي 2و  1جدول  مقايسه

تواند نتايجهاي داده ميژگي مناسب در مجموعهانتخاب وي
به اين معنا كه. بهتري را در مسائل داده كاوي ارائه دهد

هاداده ها در برخي از مجموعهوجود بعضي ويژگي
ها را منحرف كند و دقتدادهتواند نتايج تحليل مي

.بندي را كاهش دهد خوشه
از دو براي مقايسه كارايي چند خوشه بند بر روي بيش
.]7[ مجموعه داده، استفاده از ميانگين آنها نادرست است

ها براي هر مجموعه دادهبندخوشهبندي  لذا از روش رتبه
.]8[ گردد ها استفاده مي ير مجموعه دادهطور مستقل از سا به

حالت 18از  L1PCAروش پيشنهادي در مقايسه با روش 
لازم. دست آورده استه بار رتبه بهتري ب 13آزمايش شده 

هاي كاهش ابعاد يافته بهبندي دادهبه ذكر است خوشه
تر عملكرد بهتري از خود نشانپيشنهادي در ابعاد بالا روش
حالت 13حالت از  22روش پيشنهادي در . دهدمي

.عملكرد بهتري داشته است LLEآزمايش نسبت به روش 
شود، روش پيشنهاديمشاهده مي 1همانطور كه در جدول 

پيشي LLEاز روش  6و  5در ابعاد  هاآزمايش در اكثر

واهيم روش پيشنهادي را با روشاگر بخ. گرفته است
K-means  تنُكُ، كه يك روش مبتني برK-means

برتري روش پيشنهادي 1 باشد، مقايسه كنيم، در جدولمي
مورد از 12چرا كه روش پيشنهادي در . شودمشاهده مي

مورد آزمايش اين مقاله، عملكرد بهتري از خود نشان 18
بندي پسخوشهتوان گفت كه دقت يبنابراين، م. داده است

هايروشاز كاهش ويژگي با روش پيشنهادي بهتر از ساير 
.كاهش ويژگي مورد مقايسه در اين پايان نامه است

 Coreبيتي  64مذكور با استفاده از پردازنده  هايآزمايش

i5 2.5Ghz  6به همراه حافظه اصليGB و با استفاده از
.آزمايش شده است Windows 7 Ultimateسيستم عامل 

هش ابعاد موردهاي كاسرعت اجراي الگوريتم 3 جدول
توان گفت كهبراين اساس مي. دهدآزمايش را نشان مي

و LLEسرعت اجراي الگوريتم پيشنهادي بهتر از روش 
.تنك است k-meansو  L1PCAبدتر از روش 

نتيجه گيري -5
بنديخوشههاي در اين مقاله، با توجه به موفقيت روش

يك روش كاهش ويژگي بر پايه، k-meansمبتني بر 
k-means به بيان دقيقتر، در روش. وزن دار ارائه شد

وزن دار، k-meansپيشنهادي، نخست با استفاده از روش 
ترهاي وزينويژگي. ها وزن داده شدهاي دادهبه ويژگي

، تنهاهاي مهمتر نيستند و وزن هر ويژگيضرورتا ويژگي
بنديدهد كه خوشهبازه هر ويژگي را به نحوي تغيير مي

لذا، سپس با استفاده از يك مدل. بهتري صورت بگيرد
هايدار شده دادههاي وزنرياضي جديد، كسري از ويژگي

هر خوشه انتخاب شد به نحوي كه كمترين تغيير در
هاي منتخب هر خوشهتعداد ويژگي. ها حاصل شودخوشه

  هاي مشابهي چونپيشنهادي، برخلاف روش در روش
k-means  تنك وfuzzy c-means تنك بصورت صريح
هاي تجربي روي چهارآزمايشدرضمن، . شودتعيين مي
دهد كه روش پيشنهادي، ازداده واقعي نشان ميمجموعه

و روش L1PCA, LLEهاي دقت بيشتري نسبت به روش
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K-means تنُكُ برخوردار است.
ي مقايسه روش كاهش ويژگي پيشنهادي با سايربرا

در هر آزمايش، يكي ازهاي كاهش ويژگي، روش
هاي كاهش ويژگي بر روي يك مجموعه داده واقعيروش

اعمال شده و سپس مجموعه داده كاهش بعد يافته، با
.خوشه بندي شدند wk-meansاستفاده از روش 

واقعي نشان داده مجموعههاي تجربي روي چهار آزمايش
18از  L1PCAروش پيشنهادي در مقايسه با روش داد كه 

.بار رتبه بهتري بدست آورده است 13حالت آزمايش شده 

حالت آزمايش نسبت 13حالت از  22روش پيشنهادي در 
روش پيشنهادي. عملكرد بهتري داشته است LLEبه روش 

د بهتريمورد آزمايش اين مقاله، عملكر 18مورد از  12در 
بنابراين،. تنك داشته است k-meansنسبت به روش 

بندي پس از كاهش ويژگيتوان گفت كه دقت خوشهمي
هاي كاهش ويژگيبا روش پيشنهادي بهتر از ساير روش

درضمن، سرعت اجراي. مورد مقايسه در اين مقاله است
و بدتر از روش LLEالگوريتم پيشنهادي بهتر از روش 

L1PCA  وk-means تنك است.

).به ثانيه(و روش پيشنهادي تُنكُ K-meansو  LLE, L1PCAهاي كاهش ابعاد مقايسه سرعت اجراي الگوريتم: 3جدول 
Wine Parkinsons Vertebral3 Vertebral2 الگوريتم كاهش ابعاد اندازه ابعاد آزمايش

D = 2

0,040 0,048 0,077 0,058روش پيشنهادي
Sparse K-means[6]0,0250,0360,0380,027

LLE[3]0,0800,1680,1110,094
L1PCA ]2[0,0130,0250,0280,017

D = 3

0,040 0,045 0,077 0,055روش پيشنهادي
Sparse K-means[6]0,0210,0360,0310,028

LLE[3]0,0800,1530,1110,111
L1PCA ]2[0,0170,0250,0260,017

D = 4

0,040 0,048 0,094 0,061روش پيشنهادي
Sparse K-means[6]0,0250,0360,0360,033

LLE[3]0,0750,1700,1080,111
L1PCA ]2[0,0230,0210,0180,019

D = 5

0,040 0,049 0,097 0,057روش پيشنهادي
Sparse K-means[6]0,0260,0450,0390,035

LLE[3]0,0700,1720,0960,116
L1PCA ]2[0,0190,0320,0310,029

D = 6

- - 0,094 0,064شنهاديروش پي
Sparse K-means[6] 0,027 0,045 - -

LLE[3] 0,073 0,172 - -
L1PCA ]2[  0,021 0,039 - -
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