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Density-based clustering algorithms are commonly used in machine 

learning and data mining due to their ability to identify clusters with 

different shapes and noisy objects. These algorithms are famous in 

data analysis and the use of their analysis output in industry and 

business. However, traditional clustering algorithms may have 

difficulty with datasets with different densities and overlapping 

neighboring clusters. To address these challenges, a new density-

based clustering algorithm was proposed in the present research. In 

this algorithm, the dependency matrix and the first-level search 

graph are used to find the dense points and the connection between 

the points. The concept of the relevant space is introduced to define 

the local and global density, and a central point identification method 

is used to identify the cluster structures. This algorithm also uses an 

allocation strategy based on the relevant space for the remaining 

objects to achieve accurate clustering results. Experimental results 

on real datasets demonstrated the effectiveness of the proposed 
method in clustering performance. 
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 
Density-based clustering algorithms are commonly used in machine learning and data mining 

due to their ability to identify clusters with different shapes and noisy objects. These algorithms 

are famous in data analysis and the use of their analysis output in industry and business. 

However, traditional clustering algorithms may have difficulty with datasets with different 

densities and overlapping neighboring clusters. To address these challenges, a new density-based 

clustering algorithm is proposed in this article. In this algorithm, the dependency matrix and the 

first-level search graph are used to find the dense points and the connection between the points. 

The concept of the relevant space is introduced to define the local and global density, and a central 

point identification method is used to identify the cluster structures. This algorithm also uses an 

allocation strategy based on the relevant space for the remaining objects to achieve accurate 

clustering results. Experimental results on real data sets show the effectiveness of the proposed 

method in clustering performance. 

Clustering is a common type of unsupervised learning technique that plays an important role in 

data mining and machine learning [1]. Its main goal is to discover the inherent structure in a data 

set by grouping objects into clusters based on certain criteria. This process aims to minimize the 

differences in one cluster while maximizing the differences between different clusters. Clustering 

is a fundamental unsupervised learning approach that is used in various fields, including pattern 

recognition [2], image processing [3], bioinformatics [4], and information retrieval [5]. Currently, 

clustering is classified into different types based on different methods such as segmentation-

based [6], model-based [7], hierarchy-based [8] and density-based clustering [9]. 

Methodology 

The first step: formation of main sub-clusters. 

The second step: creating a graph of the similarity of the reference point with its neighbors by 

the connection coefficient in the dependency matrix. 

The third step: checking the connection of sub-clusters and non-cluster points in the graph. 

Results and Discussion 

Comparative experiments were designed to check the effectiveness and efficiency of the 

proposed algorithm in this section. ARI [31] and NMI [32] were used to evaluate the clustering 

results of different algorithms on real-world datasets. ARI and NMI values ranged from [-1,1] and 

[0,1], respectively, and the larger the value of these evaluation criteria, the better the clustering 

result. 

The proposed algorithm was implemented in Google Colab with Python programming language, 

and its performance was evaluated on fourteen real-world datasets from the UCI Machine 

Learning Repository - Datasets site. Table 1 shows the details of the real-world dataset. There are 

two real-world data sources: one is the UCI repository containing biological datasets and the other 

is the KAGLE delta repository. 

 
Table 1. Dataset on a real dataset. 
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TYPE M N D DATASET 

REAL  3  150  4  Iris  
REAL  3  178  13  Wine  
REAL  3  210  7  Seed  
REAL  8  336  8  Ecoil  
REAL  2  569  31  WDBC  
REAL  6  366  34  Dermatoloy  
REAL  10  7195  22  Frogs  
REAL  2  270  12  Heart  
REAL  10  1484  8  Yeast  
REAL  15  330  90  Libras  
REAL  7  2100  19  Segmentation  
REAL  10  7494  16  Pen digits  
REAL  3  12960  8  Nursery  
REAL  3  21048  520  UJIIndoorLoc  

 

Table 2. The Clustering Results on UCI Datasets (ARI). 

Our algorithm DPC NCARD FKNN-

DPC 

AFK NCAR GCNN dataset 

0.91 0.88  0.90  0.88  0.90  0.62  0.90  Iris  

0.91 0.69  0.72  0.86  0.81  0.71  0.91  Wine  

0.78 0.74  0.77  0.76  0.77  0.75  0.76  Seed  

0.75 0.45  0.72  0.53  0.72  0.57  0.75  Ecoil  

0.83 0.50  0.52  0.69  0.73  0.75  0.82 WDBC  

0.84 0.72  0.76  0.79  0.85  0.73  0.84  Dermatoloy  

0.67 0.66  0.56  0.65  0.58  0.58  0.62  Segmentation  

0.37 0.31  0.28  0.32  0.25  0.20  0.33  Heart  

0.30 0.09  0.14  0.07  0.28  0.28  0.26  Yeast  

0.42 0.35  0.39  0.35  0.41  0.38  0.36  Libras  

0.68 0.67  0.66  0.58  0.67  0.67  0.67  Pen digits  

0.82 0.72  0.68  0.65  0.74  0.68  0.81  Frogs  

0.53 0.51  0.24  0.35  0.44  0.26  0.40  Nursery  

0.62 0.43  0.53  0.57  0.62  0.56  0.40  UJIIndoorLoc  
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0.67 0.55 0.56 0.57 0.62 0.55 0.63 Average  

 

Table 3. The Clustering Results on UCI Datasets (NMI). 

Our 

algorithm 

DPC NCARD FKNN-

DPC 

AFK  NCAR GCNN  dataset 

0.93 0.86  0.89  0.86  0.88  0.68  0.93   Iris  

0.79 0.72  0.81  0.84  0.80  0.79  0.89   Wine  

0.76 0.72  0.74  0.74  0.75  0.74  0.75   Seed  

0.70 0.59  0.66  0.57  0.67  0.67  0.69   Ecoil  

0.72 0.48  0.69  0.64  0.62  0.69  0.72   WDBC  

0.91 0.82  0.89  0.86  0.90  0.86  0.91   Dermatoloy  

0.77 0.75  0.75  0.76  0.76  0.72  0.75   Segmentation  

0.33 0.24  0.42  0.28  0.40  0.38  0.33   Heart  

0.32 0.21  0.27  0.15  0.27  0.30  0.29   Yeast  

0.69 0.64  0.66  0.64  0.68  0.58  0.63   Libras  

0.72 0.77  0.78  0.77  0.79  0.78  0.78   Pen digits  

0.70 0.61  0.69  0.60  0.69  0.69  0.69   Frogs  

0.66 0.64  0.51  0.45  0.33  0.29  0.29   Nursery  

0.72 0.58  0.60  0.70  0.72  0.58  0.55   UJIIndoorLoc  

0.69 0.61 0.64 0.63 0.66 0.62 0.65  Average  

 

Conclusions 
 

In the present research, a new clustering algorithm was introduced, which finds clusters based on 
a dependency matrix and tree density search. A new neighborhood space was introduced to 
define the local and global density, and a cluster center point search method was used. The 
proposed algorithm provides a method based on the relevant space to allocate other unclustered 
data in the last step. The experimental results on the real data set showed the effective 
performance of the introduced clustering method. 
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بندی مبتنی بر چگالی به دلیل توانایی آنها در شناسایی های خوشهالگوریتم

کاوی هایی با اشکال مختلف و اشیاء نویز معمولاً در یادگیری ماشین و دادهخوشه

ر روجی تحلیل آنها دخها و کاربرد ها در تحلیل دادهاین الگوریتم  شوند.تفاده میاس

بندی ممکن های سنتی خوشهصنعت و تجارت معروف هستند. با این حال، الگوریتم

تنیده رهمهای همسایه دهای مختلف و خوشههایی با چگالیاست در مجموعه داده

ی ی مبتنبندها، یک الگوریتم خوشهاین چالشمشکل داشته باشند. برای پرداختن به 

 ستگی وواب بر چگالی جدید در این مقاله پیشنهاد شده است. در این الگوریتم ماتریس

شده  قادهی سطح اول  برای یافتن نقاط پر چگال و ارتباط بین آتها استجستجو گراف

، و گردداست، مفهوم فضای مربوطه برای تعریف چگالی محلی و سراسری معرفی می

ای استفاده از یک روش شناسایی نقاط مرکزی برای شناسایی ساختارهای خوشه

وطه است. این الگوریتم همچنین از یک استراتژی تخصیص بر اساس فضای مربشده

یج ند. نتاکمی بندی دقیق استفادهبرای اشیاء باقی مانده برای دستیابی به نتایج خوشه

کرد واقعی، اثربخشی روش پیشنهادی را در عملهای تجربی بر روی مجموعه داده
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  مقدمه .۱

کاوی و یادگیری ماشین نظارت است که نقش مهمی در دادهبندی یک نوع رایج تکنیک یادگیری بدونخوشه

ها بر بندی اشیاء در خوشههدف اصلی آن کشف ساختار ذاتی در یک مجموعه داده با گروه. [1] کندایفا می

های ها در یک خوشه در حالی که تفاوت بین خوشهاساس معیارهای خاص است )به حداقل رساندن تفاوت

-زهنظارت است که در حوبندی یک رویکرد اساسی یادگیری بدونرسانیم(. خوشهمختلف را به حداکثر می

 .شودبکار گرفته می [5] [4] ، و اینترنت اشیا[3]، پردازش تصویر [2] های مختلف، از جمله تشخیص الگو

شود: مانند مبتنی بر بندی میهای مختلف به انواع مختلفی دستهبندی بر اساس روشحال حاضر، خوشهدر 

 .[9]بندی مبتنی بر چگالی و خوشه [8]بر سلسله مراتب  ، مبتنی[7]، مبتنی بر مدل [6]بندی تقسیم

های کاربردی با نویز مبتنی بر بندی فضایی برنامهها در این زمینه شامل خوشهترین الگوریتمشناخته شده

است  3و الگوریتم میانگین شیفت [11]2بندی، نقاط سفارش برای شناسایی ساختار خوشه[10]1چگالی

هایی با اشکال های کاربردی با نویز مبتنی بر چگالی خوشهبندی فضایی برنامه. الگوریتم سنتی خوشه[12]

کند. علاوه بر این، صل به چگالی حذف میکند و نقاط پرت را بر اساس یک معیار متمختلف را شناسایی می

ها و تعداد طور خودکار شکل خوشهها ندارد و بهبندی چگالی نیازی به تعیین تعداد خوشهاین روش خوشه

دهد. با این حال، تنظیم بندی چگالی تشخیص میهای مختلف خوشهها را برای رسیدگی به چالشخوشه

های کاربردی با نویز مبتنی بر چگالی بندی فضایی برنامهه در خوشهو حداقل تعداد نمون 𝜖شعاع همسایگی 

های مختلف ممکن است به تنظیمات پارامتر متفاوتی نیاز داشته ضروری است. علاوه بر این، مجموعه داده

تواند بر شود. انتخاب پارامترهای نامناسب میهای مرزی میهایی در مدیریت نمونهباشند که منجر به چالش

 .[12] بندی تأثیر مخرب بگذاردتایج خوشهن

بندی مبتنی بر چگالی، الگوریتم های خوشه( در حوزه الگوریتم2014طبق گفته رودریگز و لایو )

مفهوم  .[13]جسته و کاربردی است به عنوان یک الگوریتم بر  4بندی پیک چگالی جستجوی سریعخوشه

ها ها از سایر نمونهاصلی این الگوریتم شامل ارزیابی اهمیت نقاط نمونه بر اساس چگالی محلی و فاصله آن

بالا که به اندازه کافی از سایر نقاط با های با چگالی های چگالی است. در ابتدا، نمونهبرای شناسایی پیک

های شوند. پس از آن، نمونهبندی از نمودار تصمیم انتخاب میچگالی بالا فاصله دارند، به عنوان مراکز خوشه

شوند. با این حال، در کاربردهای عملی، بندی میترین نمونه با چگالی بالاتر گروهمانده با نزدیکباقی

هایی مواجه ای و تخصیص دقیق نقاط با چالشپیک چگالی در انتخاب مراکز خوشهبندی الگوریتم خوشه

گیری با شود. یکی از مسائل، تلاش الگوریتم برای تعیین دقیق مراکز خوشه در نمودارهای تصمیممی

                                                           
1 Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) 
2 Ordering Points to Identify the Clustering Structure (OPTICS) 
3 Mean-Shift 
4 Density Peak Clustering (DPC) 
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ای در الگوریتم . علاوه بر این، استراتژی مرسوم برای انتخاب مراکز خوشه[14] های متفاوت استچگالی

ی دیگر . نگران[15]های پیچیده مناسب نباشد بندی پیک چگالی ممکن است برای مجموعه دادهخوشه

، که در آن یک [16]است « دومینو»بندی پیک چگالی در برابر مشکل پذیری نتایج الگوریتم خوشهآسیب

تر آن در بندی اشتباه نقاط همسایه با چگالی پایینتواند منجر به طبقهنقطه با چگالی بالاتر نادرست می

 همان خوشه شود. 

-بندی مبتنی بر چگالی ذکر شده در بالا همچنان وجود دارد. یک الگوریتم خوشههای خوشهمعایب الگوریتم

ه فی شدبوط به انتخاب مراکز خوشه و تخصیص نقاط نمونه معربندی جدید برای رسیدگی به مسائل مر

وش رکند. این استفاده میسطح اول  یو گراف جستجو یوابستگ سیماتراست. این الگوریتم از یک ساختار 

 دهد.بندی انجام میخوشه بندی و چگالی اتصال گرافبر اساس شباهت خوشه

 زیر نشان داده شده است. های الگوریتم پیشنهادی عمدتاً به شرحنوآوری 

 یستجوجو گراف  یوابستگ سیماتریک تعریف جدید از شباهت بر اساس نزدیکترین همسایگان مرجع و  •

 پیشنهاد شده است. سطح اول  

 سیاترمطلاعات ترین مسیر و ابرای نقاط دارای چگالی محلی مشابه که کوتاه ریمس نیترکوتاه یجستجو •

دا ین به پیو همچن گیرد تا بتواند اتصال بین نقاط را تضمین کنده را در نظر میبین دو نقطه داد یوابستگ

 تر سرخوشه کمک کند.شدن دقیق

 است. این پیشنهاد شده ریمس نیترکوتاهو  سطح اولبه منظور کاهش زمان اجرای الگوریتم جستجوی  •

ها پیدا کند، که ل مجموعه دادهر نقاط داده را بدون جستجوی کتواند همسایگی اکثاستراتژی جستجو می

 دهد. زمان اجرا را تا حد زیادی کاهش می

گوریتم در مورد مفهوم اساسی ال نیشیپ اتیادب 2ساختار باقیمانده مقاله به شرح زیر است: بخش 

یتم توضیح مفصلی از الگور 3د. بخش دههای آن را مورد بحث قرار میبندی پیک چگالی و پیشرفتخوشه

 5هایت، بخش پردازد. در نهای تجربی میها و مقایسهبه تشریح یافته 4دهد. بخش ارائه میپیشنهادی 

 دهد.گیری و مسیرهای بالقوه تحقیقات آینده را ارائه مینتیجه

 کارهای مرتبط .2

 بندی پیک چگالی. ایده اصلی الگوریتم خوشه2.1
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های مختلف مورد ت که در زمینهبندی کارآمد اسیک روش خوشه 5بندی پیک چگالیالگوریتم خوشه

بندی با مشخص کردن اشیاء )نمونه( با چگالی مفهوم اساسی آن شامل خوشه .[17]گیرد استفاده قرار می

ای با چگالی بالاتر در مقایسه با همسایگان خود هستند و معمولاً مراکز خوشه را ج است، که نقاط دادهاو

( ایجاد یک ماتریس 1دهند. فرآیند تایید اشیاء با چگالی اوج معمولاً شامل دو مرحله است: )نشان می

گیری بر اساس حاصل صمیم( ایجاد یک نقشه ت𝛿 2 و فاصله چگالی  𝜌شباهت برای محاسبه چگالی محلی 

های چگالی مشخص ضرب چگالی محلی و فاصله چگالی برای شناسایی مراکز خوشه. هنگامی که پیک

تر در آن قرار دارند، اختصاص داده تر و نزدیکهایی که اجسام متراکمشوند، نقاط غیرمرکزی به خوشهمی

 شوند.می

ای با در نظر گرفتن چگالی محلی و فتن مراکز خوشهبندی پیک چگالی یاایده اصلی پشت الگوریتم خوشه

کند و سپس فاصله فواصل نقاط نمونه است. در ابتدا، الگوریتم چگالی محلی هر نقطه نمونه را محاسبه می

گیری برای شناسایی مراکز کند. سپس از این اطلاعات برای ایجاد یک نمودار تصمیمهر نقطه را تعیین می

هایی که دارای اشکال غیرکروی و شود. با این حال، هنگام برخورد با خوشهستفاده میخوشه و توزیع خوشه ا

تواند بسیار چالش های متفاوت هستند، انتخاب مراکز خوشه به طور دقیق از نمودار تصمیم میچگالی

 . [18]برانگیز باشد 

تواند یک ای میهایی که چگالی ناهموار و پراکنده هستند، انتخاب مراکز خوشهدر برخورد با مجموعه داده

بندی شود که روش خوشهکار چالش برانگیز یا حتی غیرممکن باشد. این دشواری از این واقعیت ناشی می

ه دارد. این محدودیت توانایی پیک چگالی برای محاسبه چگالی محلی و سراسری تنها بر فاصله اقلیدسی تکی

های غیرکروی و شناسایی مرکز خوشه درست از آن را برای ارزیابی دقیق شباهت واقعی بین نقاط در خوشه

های متفاوت، هایی با چگالیهای داده با خوشهکشد. در نتیجه، در مجموعهنمودار تصمیم را به چالش می

ای مناسب مشکل داشته ای مشخص کردن مراکز خوشهبندی پیک چگالی ممکن است برالگوریتم خوشه

بندی جدید های خوشهشود. بنابراین، نیاز به بررسی الگوریتمبندی نادرست میباشد که منجر به نتایج خوشه

بندی خاص را برطرف کند. استراتژی الگوریتم وجود دارد که بتواند به طور موثر این مسئله خوشه

مرکزی به خوشه تخصیص نقاط نمونه شامل تخصیص هر نقطه نمونه غیربندی پیک چگالی برای خوشه

-شود که میانگین تعداد نزدیکنزدیکترین همسایه با چگالی بالاتر است. در مطالعات این حوزه توصیه می

. هنگامی که تراکم نزدیکترین  [19]از کل نقاط نمونه باشد %2تا  %1ترین نقاط نمونه همسایه باید حدود 

نقاط نمونه همسایه بسیار نزدیک است، تعیین اینکه کدام نقاط نمونه غیرمرکزی باید اختصاص داده شوند 

ترین همسایگان منتخب تواند چالش برانگیز باشد، که منجر به تخصیص نادرست یا اتکا به نزدیکمی

د، جایی که نقاط نمونه منطقه متراکم به اشتباه به یک شو "دومینو"تواند منجر به مشکل این می شود.می

                                                           
5 Density Peak Clustering  
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ها نیز نادرست تخصیص داده شوند شوند و باعث می شود نزدیکترین همسایگان آنخوشه اختصاص داده می

[16]. 

 بندی پیک چگالیبهبودهای الگوریتم خوشه .2.2

بندی پیک چگالی بر دو حوزه اصلی بوده است: استراتژی های اخیر، تمرکز بهبود در الگوریتم خوشهدر سال

بندی پیک های الگوریتم خوشهای. یکی از نمونهتخصیص نقاط نمونه و استراتژی انتخاب مراکز خوشه

ترین همسایه فازی را برای بهبود تخصیص نقاط نزدیک-Kرویکرد است که  FKNN-DPC6چگالی پیشرفته 

. [16]گیرد کند. این روش در هنگام تخصیص نقاط نمونه، وابستگی فازی آنها را در نظر مینمونه ترکیب می

است که یک روش فاصله رتبه مرتبه هسته و یک روش تبدیل و تغییر داده  CDFTS-DPC7پیشرفت دیگر 

یک  ADPC-KNN8. [20]کند بندی پیک چگالی اصلی ادغام میرا برای عملکرد بهتر از الگوریتم خوشه

کند و دسترسی است که چگالی هر نقطه نمونه را محاسبه میبندی پیک چگالی تطبیقی الگوریتم خوشه

. وانگ و همکاران یک  [21]کندها را بر اساس چگالی و فاصله محلی تعیین میچگالی بین زیر خوشه

های چگالی چندگانه و هایی با پیکبندی پیک چگالی چند مرکزی برای شناسایی خوشهالگوریتم خوشه

های مختلفی مانند استفاده از همسایگان محققان دیگر روش .[22]تراکم مرکز خوشه کم معرفی کرد 

گیری چگالی و بندی پیک چگالی، بهبود اندازهطبیعی برای محاسبه مجدد پارامترهای الگوریتم خوشه

 اندهای داده با چگالی متغیر پیشنهاد کردههایی برای مجموعهشناسایی مرکز خوشه و طراحی الگوریتم

های با این حال، برخی از این رویکردها ممکن است دارای اشکالاتی مانند حساسیت به نویز، هزینه .[23]

های متراکم باشند که منجر به افزایش زمانی بیش از حد، یا تولید پیک های چگالی محلی در مجموعه داده

 شود.مصرف زمان می

، معرفی شده است. [24] کندوس استفاده میها و هسته آپولونیبندی جدید که از همسایگییک روش خوشه

( شناسایی نقاط هسته، 2های طبیعی، ( تعیین همسایه1الگوریتم جدید شامل چهار مرحله اصلی است:  این

( استفاده از هسته آپولونیوس برای 4ها، و های خوشه و جداسازی آنها از دیگر خوشه( ادغام هسته3

م محلی از طریق ها و شناسایی نقاط نویز. این روش با تخمین تراکتخصیص نقاط باقی مانده به خوشه

، ساختار 9و خوشه براساس هسته آپولونیوس  بندی نقاط مرزیهای طبیعی نقاط پر تراکم و طبقههمسایگی

 .[26]کند خوشه محلی و سراسری را به طور موثر آشکار می

                                                           
6 Robust Clustering by Detecting Density Peaks and Assigning Points based on Fuzzy weighted 

K-nearest neighbors 
7 CDF Transform-and-Shift: An effective way to deal with datasets of inhomogeneous cluster 

densities 
8 Adaptive Density Peak Clustering based on K-Nearest Neighbors with aggregating strategy 
9 Apollonius Function Kernel (AFK) 
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برای ارزیابی چگالی  10های طبیعیو مفهوم همسایگی بندی جدید که بر اصول هندسییک روش خوشه

های اولیه را با مشخص کردن . در ابتدا، الگوریتم خوشه[25] کند معرفی شده استمحلی نقاط عمل می

ای بر اساس معیار کند. متعاقباً، مرکزهای خوشهیه طبیعی شناسایی مینقاط متراکم با تعداد زیادی همسا

فرد مبتنی بر همسایگی طبیعی برای شوند. سپس یک تکنیک منحصربهچگالی طبیعی محلی تعیین می

شود، استفاده های طبیعی، که به آنها نقاط ضعیف یا نویز گفته میشناسایی نقاط داده با تعداد کم همسایه

 آیند.در نهایت، خوشه های نهایی با حذف این نقاط نویز به دست میشود. می

شناسایی و ارائه یک الگوی هندسی کاربردی  11آپولونیوس منطقه توسط همسایگی ساخت هدف الگوریتم

با تجزیه و تحلیل الگوهای هندسی دقیق بر اساس روابط . [27 ;26]کاوی است ها از طریق دادهدر داده

آپولونیوس روندهای  منطقه توسط همسایگی ساخت توان با الگوریتمها در فضای همسایگی، میدرون داده

ها را ندارد. ها را کشف کرد. این الگوریتم هیچ دانش قبلی از مجموعه دادههای بین دادهرفتاری و شباهت

سایگی دقیق با استفاده از دایره آپولونیوس است که به تعیین وضعیت همسایگی هدف مشخص کردن هم

های محلی بین مشاهدات، بعد کند. اثربخشی ساختار آپولونیوس در ارزیابی شباهتنقاط داده کمک می

 کاوی معرفی کرده است.جدیدی را به حوزه هندسه در داده

بندی تواند پهنای باند هسته را برای خوشهنیوس که میبندی کوانتومی مبتنی بر دایره آپولوروش خوشه

بندی کوانتومی مبتنی بر . خوشه[28]ها تعیین کند بدون نیاز به دانش قبلی در مورد نقاط داده یا خوشه

با استفاده از ساخت دایره آپولونیوس جدیدترین رویکرد برای دستیابی به پهنای باند هسته تطبیقی 

ایگی منطقه آپولونیوس است. تخمین تابع موج کوانتومی بر اساس نقاط داده در گروه همسایگی همس

بندی آید و باعث افزایش دقت خوشهتشکیل شده توسط دایره های آپولونیوس بصورت بهینه بدست می

 گردد.کوانتومی می

. [29]است معرفی شده 12الگوریتم ساخت همسایگی به نام ساخت همسایگی با تراکم منطقه آپولونیوس

کند. گالی تعیین میاین الگوریتم همسایگان نقاط داده را بر اساس ساختارهای هندسی و اطلاعات چ

های با ابعاد بالا مؤثرتر است و بندی دادهالگوریتم ساخت همسایگی با تراکم منطقه آپولونیوس برای خوشه

های های پرت محلی را شناسایی کند. با شناسایی نقاط داده مشابه با استفاده از دایرهتواند دادهمی

کند و در نتیجه یک همسایگی دقیق و متمایز استخراج می آپولونیوس، الگوریتم چگالی و روابط بین نقاط را

 کند.ایجاد می

 پیشنهادی روش

                                                           
1 0 Geometric-based Clustering method using Natural Neighbors (GCNN) 
1 1 Neighborhood Construction by Apollonius Region (NCAR) 
1 2 Neighborhood Construction with Apollonius Region Density (NCARD) 
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 های اصلیمرحله اول: تشکیل زیرخوشه

x، برای هر نقطه داده 𝑋ده نزدیکترین همسایه: در یک مجموعه دا-K :1تعریف  i ،𝐾 ها نزدیکترین همسایه

  .هستند 𝑥وند که اشیاء با کمترین فاصله تا شبه صورت زیر تعریف می

(1            )                                    

 KNN(x ) x (x ,x ) (x ,(x ) )i j i j i i kd d 
 

x، برای هر نقطه داده 𝑋نزدیکترین همسایگان متقابل: در یک مجموعه داده  :2تعریف  i نزدیکترین ،

)همسایگان متقابل 
x j ای از اشیاء که متقابلاً همسایه یکدیگر هستند. نزدیکترین هستند، اگر مجموعه (

 شود:متقابل به صورت زیر تعریف می  همسایگان

 (2            )                         
 NN(x ) x x (x ) x (x )i j i j j iM KNN KNN   

 

( 1طبق معادله ) ixکند. چگالی محلی شی مرجع آغاز می ixبندی را از هر شی این روش فرآیند خوشه

با چگالی محلی هر داده 
x j ترین همسایگان مشترکشان  مقایسه خواهد شد. نقاطی که دارای در نزدیک

شوند. خوشه بر )آغازگر خوشه( نسبت داده می ixهستند به شی  ixچگالی محلی مشابه با چگالی محلی 

سایگان به ترین همنزدیکهر جسم در  یمحل یبر اساس شباهت چگال 2اساس شباهتی از آنها طبق معادله 

 دهد.رشد خود در مرحله بعد ادامه می

، ixوزن نقطه   :۳تعریف 
x j مجموع فواصل نزدیکترین همسایگان مشترک دو طرفهix ،

x j است 

( )
j ix xN N

 یدارد چگال یکه وزن کمتر نقطه ای . این وزن نشان دهنده چگالی محلی نقطه است.

ixN دارد و بالعکس. یشتریب
x نزدیکترین همسایگان  i.است 

(3   )                 

( , )

(x , x )
,

i j

i j j i

i j

x x

i j x x x x

x x

d N N

w for all N N and N N
N N

  

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مرحله دوم: ایجاد گراف شباهت نقطه مرجع با همسایگان توسط ضریب ارتباطات در ماتریس 

 وابستگی 

ه د و فاصلاس تعداف کنیم، پس از بدست آوردن وزن هر داده براسبرای اینکه مسئله را تبدیل به گرا :1گام 

-یجاد میستگی اها با هم( دو ماتریس واببا همسایگان مشترک دو طرفه )برای استخراج ارتباط تمام داده

و مقدار یک در  برایشان در ماتریس اول wهای مشترک مقدار ها نقاط دارای همسایهکنیم. در این ماتریس

درج  ایشانم وارد خواهد شد و نقاطی که هیچ همسایه مشترک دو طرفه ندارند مقدار صفر برماتریس دو

از کمترین مقدار  ها را برای هر نمونه استخراج وwخواهد شد. در آخر مرحله دوم از داخل ماتریس وابستگی 

گردد ا جمع میهیککنیم و در هر سطر و برای هر نمونه تعداد ها مرتب میwیعنی پرچگالترین تا بیشترین 

وزن استخراج  کم ترین نقاط شروع کنیم. اشتراک نمونهتا در مرحله سوم پیمایش و بررسی را از پرچگال

ستخراج اس از شده و دارای تعداد یک بالا در هر سطر معرف یک نمونه پرچگال است. در آخر این مرحله پ

 گردد.آنها رسم مینقاط پرچگال همسایگان آنها از ماتریس استخراج و گراف 

ی ادهن گره دشان: ایها( و دورترین گره همسایهمحاسبه شعاع همسایگی بین نقاط پرچگال )ریشه :2گام 

ا تصله آن ها نیست و فای همسایگان  ریشه است و جز همسایگان سایر ریشهخواهد بود که جز همسایه

ردد. گبه میها با فرمول زیر محاسه ریشهریشه از فاصله بین دو گره ریشه کمتر است. دورترین همسای

iRFN ی دورترین نقطه برای ریشهiR  است. فاصلهiR  تا دورترین نقطه از آن هم شعاع همسایگی آن

 است.

  (4      )         
    1, ,

i iR R i i iFN MKNN KNN with other R and d FN R d R R    
 

یشه رنها تا آی نیستند و فاصله نقاط پرت و نویزی نقاطی هستند که در شعاع همسایگی هیچ ریشهنکته: 

 بیشتر از فاصله بین دو ریشه است.

 ها و نقاط بدون خوشه در گرافمرحله سوم: بررسی اتصال زیرخوشه

 یستجوجوش با ر برای نقاط دارای چگالی محلی مشابه درون شعاع همسایگی ریمس نیترکوتاه یجستجو

   ها با یافتن والد جایگزین.ها بصورت دقیق و ادغام خوشهو یافتن سرخوشه سطح اول



 

 هین پوربهرامیش                                                                ۳6-9۵، 1(، شماره 1۴0۴) 22فصلنامه علمی کارافن، 

 

 

د شده ط بازدیاند، به ترتیب نشان دهنده نقاهای قرمز، سبز و آبی مشخص شده، نقاطی که با رنگ1شکل 

 . ها()وزن یال سطح اول یجستجودر سه تکرار هستند براساس 

ix از نقطه یاستراتژ نیا تکرار اول ، در طول  نیشود و کوتاه تریشروع م قرمزاز چهار نقطه  دیبازد یبرا 

ix را از ریمس ix کمتر از قرمزنقاط  چگالیکند. یتا چهار نقطه ثبت م  تر است، کم ix)وزن  است 

با  مایکه مستق اط رانق نیا دیبا یاستراتژ نیا در نتیجه، بنابراین چگالی آن نسبت به نقاط قرمز بیشتر است(

  .کند دیازدمرتبط هستند ، ب یدر تکرار بعد قرمزنقاط 

  (5             )                                                    
( int )

ix children iw w of x red po s
 

ix از را ریطول مس نیکند و کوتاه تریم دینقاط سبز بازد نیاز ا یاستراتژ نیا تکرار دوم، در به نقاط  

 نقطهچگالی کند. یسبز ثبت م
y j ix بالاتر از  ix والد نیاست ، بنابرا   به طور موقت 

y j شود و یثبت م 

ix یفاصله نسب ix از ریطول مس نیترکوتاه   تا 
y j  . است 

 (6                               )                                         
,

i iy x i iw w y parent x
 

ix را از ریطول مس نیترکند و کوتاه دیبازد آبیاز نقاط  دیبا یاستراتژ نیا تکرار سوم،در  آبیتا نقاط  

ix از ریطول مس نیثبت کند. از آنجا که کوتاه تر ix از ریول مسط نیبزرگتر از کوتاه تر آبیبه هر نقطه    
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 به
y j است و  انیپا یاست، استراتژ 

y j نیوالد ix باقی نقاط بدون خوشه به نزدیکترین سرخوشه است.   

 و دارای بیشترین همسایگان مشترک نسبت داده خواهد شد.

 یج تجربینتا 

 .شودبندی انجام میهای تولید شده در تحلیل خوشهبندی براساس تابع فاصله و برچسبارزیابی نتایج خوشه

استفاده کرد. این  "شاخص رَند"توان از گذاری میبرای نشان دادن میزان شباهت بین دو شیوه برچسب

معیارهای هدف برای »با عنوان  ایدر مقاله 1971در سال   13شاخص توسط دانشمند آمار ویلیام رند

ARI .معرفی شد14بندیهای خوشهارزیابی روش ند است که از رَاصلاح شده شاخص  متقارن اریمع کی  15

هر دو جامعه کاملاً  یاست و وقت 1-هر دو جامعه کاملاً متفاوت هستند، مقدار  یاست. وقت ریمتغ 1تا + 1-

ای برای بررسی اثربخشی و کارایی الگوریتم پیشنهادی سههای مقایآزمایش است. 1+مشابه هستند، مقدار 

ARIاند. در این بخش طراحی شده NMI [31]و   [30]  های بندی الگوریتمبرای ارزیابی نتایج خوشه 16

 اریمع کیاطلاعات متقابل نرمال شده شوند. های دنیای واقعی استفاده میمختلف بر روی مجموعه داده

-برچسب کیخوشه و  یهاانتساب نیبه عنوان اطلاعات متقابل ب که است یبندخوشه تیفیک یمحبوب برا

 یتجرب یهاهیممکن حاش یحداکثر آنتروپ یحساب نیانگیکه با م از قبل موجود از مجموعه داده یگذار

[ هستند، و هر چه مقدار 1 ،0[ و ]1 ،1-دارای محدوده به ترتیب ] NMIو  ARI. مقادیر استشده محاسبه

 آید.بندی بهتری به دست میاین  معیارهای ارزیابی بزرگتر باشد، نتیجه خوشه

Y بندی.: نتایج خوشه 

Cبندی واقعی.خوشههای : برچسب 

:n  .تعداد نقاط داده 

ijn
ic: تعداد نقاط یکسان در هر دو خوشه  

iyو خوشه
 است. 

i.n
jn.و 

iy: به ترتیب تعداد نقاط یکسان 
icو خوشه های

. 

                                                           
1 3 William Rand 
1 4 Objective criteria for the evaluation of clustering methods 
1 5 Adjusted Rand Index 
1 6 Normalized Mutual Information 
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 ها. توضیحات مجموعه داده۴.1

اسات و عملکارد آن بار روی    ساازی شاده  وگل کولب با زبان برنامه نویسی پایتون پیادهالگوریتم پیشنهادی در گ

Dat)چهارده مجموعه داده دنیای واقعی از سایت aset s  - UCI  Machi ne Learni ng Reposi t ory)  

  UCI  دهاد. دو منباع  های دنیای واقعی را نشان مای جزئیات مربوط به مجموعه داده 1گردد. جدول ارزیابی می1

UCI های دنیای واقعی وجود دارد، یکی مخزن داده هاای بیولاوکیکی و غیاره اسات، و     که شامل مجموعاه داده  

ای، ابتادا اثربخشای الگاوریتم پیشانهادی را باا      های مقایساه است. در این آزمایش KAGLEدیگری مخزن دلده 

های ود یافته بر روی مجموعه دادهبندی پیک چگالی بهببندی پیک چگالی و پنج الگوریتم خوشهالگوریتم خوشه

قابل نمایش است که در آن  1ها در جدول ای از اطلاعات مجموعه دادهکنیم. خلاصهآزمایش می UCIمصنوعی، 

N ،Dو ،M سازی حداقل حداکثر دهند. از اصل نرمالها را نشان میبه ترتیب تعداد نقاط داده، ابعاد و تعداد خوشه

شود. برای هر الگوریتم به منظور اطمینان از قابلیت اطمینان آزمایش، باا  ه استفاده میبرای پردازش مجموعه داد

هاای باا   کنیم. بارای ایان الگاوریتم   کنیم و بهترین نتیجه را انتخاب میای از مقادیر پارامتر آزمایش میمجموعه

باا   1تاا   0.04از  dc ، مقدار dcامتر های با پارشود. برای سایر الگوریتمانتخاب می  5تا3 از  k، مقدار kپارامتر 

 شود.انتخاب می 0.01گام 

 ها.. مجموعه داده1جدول

Type m n d Dataset 

Real  3  150  4  Iris  

Real  3  178  13  Wine  

Real  3  210  7  Seed  

Real  8  336  8  Ecoil  

Real  2  569  31  WDBC  

Real  6  366  34  Dermatoloy  

Real  10  7195  22  Frogs  

Real  2  270  12  Heart  

Real  10  1484  8  Yeast  

Real  15  330  90  Libras  

Real  7  2100  19  Segmentation  

                                                           
1 https://archive.ics.uci.edu/datasets 
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Real  10  7494  16  Pen digits  

Real  3  12960  8  Nursery  

Real  3  21048  520  UJIIndoorLoc  

 

UCI واقعیهای در مجموعه دادهARI  تشاخص دق .2جدول . 

Our algorithm DPC NCARD FKNN-

DPC 

AFK NCAR GCNN dataset 

0.91 0.88 0.90 0.88 0.90 0.62 0.90 I ri s   

0.91 0.69 0.72 0.86 0.81 0.71 0.91 Wi ne  

0.78 0.74 0.77 0.76 0.77 0.75 0.76 Seed  

0.75 0.45 0.72 0.53 0.72 0.57 0.75 Ecoi l   

0.83 0.50 0.52 0.69 0.73 0.75 0.82 WDBC  

0.84 0.72 0.76 0.79 0.85 0.73 0.84 Dermat ol oy  

0.67 0.66 0.56 0.65 0.58 0.58 0.62 Segment at i on  

0.37 0.31 0.28 0.32 0.25 0.20 0.33 Heart   

0.30 0.09 0.14 0.07 0.28 0.28 0.26 Yeast   

0.42 0.35 0.39 0.35 0.41 0.38 0.36 Li bras   

0.68 0.67 0.66 0.58 0.67 0.67 0.67 Pen di gi t s   

0.82 0.72 0.68 0.65 0.74 0.68 0.81 Frogs   

0.53 0.51 0.24 0.35 0.44 0.26 0.40 Nursery  

0.62 0.43 0.53 0.57 0.62 0.56 0.40 UJ I I ndoorLoc  

0.67 0.55 0.56 0.57 0.62 0.55 0.63 Average  
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 اس معیاربندی مقایسه شده است و براسهای نوین در حوزه خوشهنتایج روش پیشنهادی با روش 2درجدول 

 د. بر رویرابری دارها دقت بالا یا بروش پیشنهادی روی چهارده مجموعه داده واقعی در اغلب داده ARIارزیابی 

Wiهای مجموعه داده ne ، Ecoi l   ، Dermat ol oy دقت روشGCNN برابر  0.84، و 0.75،  0.91ب به ترتی

UJبا روش پیشنهادی است. بر روی داده  I I ndoorLoc  روشAFK مقدار  دقتی برابر با روش پیشنهادی با

ها بالاتر است. وشدرصد از میانگین بقیه ر 0.67است. میانگین دقت روش پیشنهادی با مقدار قابل مشاهده 0.62

اتریس مت درون ترین مسیر با اطلاعای چگالی محلی و یافتن کوتاهترین مسیر برای نقاط داراجستجوی کوتاه

ه سایر بنسبت  تواند اتصال و ارتباط بین نقاط را تضمین کند و همچنین در رسیدن به دقت بالاوابستگی می

 ها کمک کند.روش

UCIهای در مجموعه داده NMI .۳جدول . 

Our 

algorithm 

DPC NCARD FKNN-

DPC 

AFK  NCAR GCNN  dataset 

0.93 0.86 0.89 0.86 0.88 0.68 0.93  Iris  

0.79 0.72 0.81 0.84 0.80 0.79 0.89  Wine  

0.76 0.72 0.74 0.74 0.75 0.74 0.75  Seed  

0.70 0.59 0.66 0.57 0.67 0.67 0.69  Ecoil  

0.72 0.48 0.69 0.64 0.62 0.69 0.72  WDBC  

0.91 0.82 0.89 0.86 0.90 0.86 0.91  Dermatoloy  

0.77 0.75 0.75 0.76 0.76 0.72 0.75  Segmentation  

0.33 0.24 0.42 0.28 0.40 0.38 0.33  Heart  

0.32 0.21 0.27 0.15 0.27 0.30 0.29  Yeast  

0.69 0.64 0.66 0.64 0.68 0.58 0.63  Libras  

0.72 0.77 0.78 0.77 0.79 0.78 0.78  Pen digits  

0.70 0.61 0.69 0.60 0.69 0.69 0.69  Frogs  

0.66 0.64 0.51 0.45 0.33 0.29 0.29  Nursery  
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0.72 0.58 0.60 0.70 0.72 0.58 0.55  UJIIndoorLoc  

0.69 0.61 0.64 0.63 0.66 0.62 0.65  Average  

دهد. براساس معیار ان مینش NMIهای نوین را براساس معیار ارزیابی دقت روش پیشنهادی با روش 3جدول 

  ها دقت بالای دارد. بر روی مجموعه دادههای واقعی در اغلب دادهروش پیشنهادی روی داده NMIارزیابی 

Wi ne  دقت روشGCNN  هایدرصد است. بر روی مجموعه داده 10بالاتر از روش پیشنهادی با تقاوت   

WDBC و Dermat ol oy دقت روشGCNN  دقت داده  برابر با روش پیشنهادی است0.91 ،  0.72به ترتیب .

Heart  با روشAFK  درصد است که روش پیشنهادی دارای دقت  0.45بیشتر از روش پیشنهادی و نزدیک به

Pen diدرصد است و همچنین برای داده  0.33 gi t s ها دارد. بر روی داده این روش دقت بالای از سایر روش

UJ I I ndoorLoc  روشAFK درصد دارد. میانگین دقت روش  0.72بر با روش پیشنهادی با مقدار دقتی برا

ها بالاتر است. جهت کاهش درصد از میانگین بقیه روش 0.69با مقدار  NMIپیشنهادی براساس معیار ارزیابی 

پیشنهاد شده است که این  ریمس نیترکوتاهو یافتن  سطح اولزمان اجرای روش پیشنهادی، جستجوی 

ها پیدا کند و  زمان اجرا را تا تواند همسایگی اکثر نقاط داده را بدون جستجوی کل مجموعه دادهاستراتژی می

باشد که جستجوی گراف ممکن ها میدهد. ایراد روش پیشنهادی اعمال آن برروی کلان دادهحد زیادی کاهش 

 است باعث پیچیدگی محاسباتی بالای گردد.

 

 گیرینتیجه

الی تجوی چگشود که بر اساس ماتریس وابستگی و جسبندی جدید معرفی میدر این مقاله یک الگوریتم خوشه

گردد، ی میکند. فضای همسایگی جدید برای تعریف چگالی محلی و سراسری معرفها را پیدا میدرخت، خوشه

 شنهادی یک روش بر اساسست. الگوریتم پیاای استفاده شده همچنین یک روش جستجوی نقاط مرکزی خوشه

ر روی بتجربی  دهد. نتایجبندی نشده در مرحله آخر ارائه میهای خوشهفضای مربوطه برای تخصیص سایر داده

ای های مقایسهدهد. آزمایشبندی معرفی شده را نشان میهای واقعی، عملکرد موثر روش خوشهمجموعه داده

ی نشان قت بالایت با دهای معروف و نوین با اعمال تغییرار الگوریتمکارایی الگوریتم پیشنهادی را در مقابل سای

اد عیین تعدرامتر )تهای استخراج همسایگی بدون پاتوان از روشدهد. برای بهبود این الگوریتم در آینده میمی

  مود.نتفاده ها اسهای هم انرکی در تشکیل ساختارهای اولیه خوشههمسایگی( مبتنی بر چگالی همانند گراف

ان روی آن بتو باشد تا بر اساسهای هم انرکی مورد نظر میبرای کارهای آتی ترکیب روش پیشنهادی با گراف

 بندی را با دقت بالا انجام داد.ها نیز خوشهکلان داده
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