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رو بوده و  هروب يريگ با رشد چشم ،هاي همراه ازجمله تلفن ،طريق تجهيزات هوشمند امروزه توليد داده از :چكيده

 چگالي بري بندي مبتن خوشه. ها است داده كشف دانش در كلانپركاربرد هاي  از تكنيك يكيبندي  خوشه
)DBSCAN(، ازجمله  مزايا، داراي مشكلاتيداشتن  وجودبا  و بودهكاوي  در دادهرا بندي كا خوشهي ها تمياز الگور

 .نيز هست ي با چگالي متفاوتيها نداشتن توانايي در كشف خوشه همچنين، تعيين پارامترهاي ورودي و سختي در
كاهش زمان  هدف با حجيمهاي  بندي داده در گروه K-DBSCAN الگوريتماز  در الگوريتم پيشنهادي اين مقاله،

هاي  ، چگاليH-DBSCAN و K-Meansهاي  الگوريتم علاوه، با استفاده از به. گرفته شده استالهام بندي  خوشهاجراي 
الگوريتم  ،و سپس شدهتعيين  Epsبراي هر چگالي يك شعاع  شود، ميداده تشخيص داده  مختلف مجموعه

در واقع، . شود مي اعمال ها داده يرومنطبق با پارامترهاي  يافته مبتني بر چگالي توسعهبندي  خوشهپيشنهادي 
 DBSCANبندي  ي مختلف در روش خوشهها يچگالو تخمين  K-Meansي بند خوشهنوآوري اين مقاله استفاده از 

 Shuttleو  Image segmentation ،Pendigit ،Letters داده استاندارد مجموعهچهار روي  پيشنهادي الگوريتم. است

control  بندي  خوشهالگوريتم باDBSCAN يافته  و دو الگوريتم توسعه سادهK-DBSCAN  وH-DBSCAN  مقايسه
ملاك بندي  خوشهدهد كه الگوريتم پيشنهادي در زماني كه هر دو معيار زمان و دقت در  نتايج نشان مي. شده است

  .هاي ديگر، الگوريتم برتري است باشند، در مقايسه با الگوريتم
  
  
  
  
 

  .DBSCAN ،K-DBSCAN ،H-DBSCAN ،K-Means، بندي خوشهها،  داده كلان: ها كليدواژه
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  مقدمه
 ،همـين دليـل    ها مواجـه هسـتيم، بـه    هاي اجتماعي با حجم زيادي از داده با رشد اينترنت و شبكه ،امروزه

هـاي   الگـوريتم . گـو باشـند   پاسـخ  اي شـده  پذيرفتههاي  توانند در زمان هاي سنتي نمي ها و الگوريتم سيستم
هاي بـزرگ بـا اسـتفاده از يـك ماشـين       نبوده و روي داده ااز اين قاعده مستثنسنتي يادگيري ماشين نيز 

تـر كـرده و    ها را بهينه هايي وجود دارد كه الگوريتم روش ،نيبنابرا). Li, 2020(اجرايي نيستند پردازنده  تك
كـه   اسـت  هاي مختلفي ارائـه شـده   بندي، الگوريتم براي تكنيك خوشه .دافزايش دها را نهسرعت اجراي آ

 ),Means-) K2021 et al., De Moura Ventorim و DBSCAN1 (Li, 2020) هـاي  تـوان از الگـوريتم   مـي 
  .اشاره كردرايج اين زمينه  هاي عنوان روش به

ايـن الگـوريتم    ).Li, 2020(اسـت   DBSCANچگـالي   بـر  مبتني ،بندي هاي خوشه الگوريتم پايه روش
دارد و در مقابـل نـويز نيـز    را ها  ي با اندازه و اشكال متفاوت از حجم زيادي از دادهيها قابليت كشف خوشه

رغم وجود اين مزايا، اين الگوريتم چند مشكل اساسي نيز   به ).Sharma, & Upadhyay, 2018( مقاوم است
امترهـا  كـه تعيـين مقـدار دقيـق ايـن پار      شـته نيـاز دا  Epsو  Minptsبه دو پـارامتر ورودي   نخست،. دارد
ي يهـا  اين الگوريتم قابليت كشف خوشـه  ،دوم. است دشواربا حجم بالا بسيار  يهاي داده خصوص در پايگاه به

  ).Wang, Gu & Shun, 2020( با چگالي متفاوت را ندارد
DBSCAN بـراي   ،همـين دليـل   بـه  .و پيچيـدگي بـالايي دارد   بـوده بسيار كند  حجيمهاي  براي داده

نيـز يكـي از    Means-Kديگـر،   طرفي از ).Li, 2020(كرد تنهايي استفاده  توان از آن به هاي بزرگ نمي داده
كنـد مجمـوع مربعـات فواصـل      بر مركزيت است كه تـلاش مـي   شده مبتني شناخته هاي پركاربرد الگوريتم
بنـدي   گـروه  ،مقالـه ايـن  هـدف  . )Sheridan et al, 2020(كنـد  را از مركـز هـر خوشـه حـداقل      2اقليدسي

 هاي الگوريتمشده از  برگرفتهو  K-Meansالگوريتم استفاده از با  بالا دقت در كمترين زمان و با ها داده كلان
DBSCAN-K )Gholizadeh et al., 2020(  وDBSCAN-H )2020Shaoyuan Weng, ( ،هاي  چگالي است

كـه در   انج ـآ از. دشـو  مـي تعيـين   Epsداده را تشخيص داده و براي هر چگالي يك شعاع  مختلف مجموعه
DBSCAN نيـازي نيسـت كـه     اسـت، ها نيـز مهـم    ها اهميت دارد و در ايجاد خوشه محليت و چگالي داده

و بـا   K-Means ها بـا اسـتفاده از   دادهابتدا  اين مقاله، روش پيشنهادي در. فاصله با نقاط دور محاسبه شود
و  ههـا تشـخيص داده شـد    دهدا شوند، سپس چگـالي مختلـف مجموعـه    مي بندي يك تكرار مشخص خوشه

DBSCAN در واقع، نوآوري در روش  .شود صورت جداگانه اعمال مي هاي ايجادشده به از خوشه يك در هر
 DBSCANبنـدي   هاي متفـاوت در خوشـه   و تخمين چگالي K-Means بندي خوشهپيشنهادي، استفاده از 

  . است DBSCANرفع مشكل سرعت و تغييرات چگالي الگوريتم هدف اصلي در اين مقاله، . است
 DBSCAN الگـوريتم شـده بـراي    بهبودهـاي ارائـه  توسـعه و  برخـي از   2در بخش  ،مقاله در ادامه اين

هـا ارزيـابي    نتـايج آزمـايش   4در بخش . روش پيشنهادي تشريح شده است 3در بخش . شده استمعرفي 
   .گيري و كارهاي آينده پرداخته شده است به نتيجه 5شده و در نهايت، در بخش 

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Density-based spatial clustering of applications with noise (DBSCAN) 
2. Euclidean 
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   پيشينه پژوهش

 را بـا  DBSCANبهبود براي رفع مشكل تغييرات چگالي الگوريتم  ، نخستين)1999( 1و همكاران آنكرست
افزايش دقت الگـوريتم   :شده عبارت است از بهبودهاي ارائه كليههدف . دادندارائه OPTICS عنوان الگوريتم

تعـداد  . هـا  كاهش حساسيت به پارامترهاي ورودي و قابليت تشخيص هر نـوع از خوشـه   ،زمان طور هم و به
 .موجب سردرگمي كاربران در انتخاب الگوريتم مناسب شده است ،ها زياد اين الگوريتم

 در. شـماري ارائـه شـده اسـت     بندي بـي  هاي خوشه الگوريتم حجيم،هاي  براي داده ،هاي اخير در سال
ها كـه روي يـك ماشـين     اي از الگوريتم دسته. داد دسته قرار توان در دو ها را مي يتماين الگور ،حالت كلي

Means-K-H )-Wu, Cheng, Zuritaروش . شـوند  اجرا شده و دسته ديگر كه روي چند ماشـين اجـرا مـي   

2020 Milla & Song,( ،هاي  د و در گروه تكنيكنشو هايي است كه روي يك ماشين اجرا مي الگوريتم ءجز
بـه  . كنند مراتبي كاهش پيدا مي ها در يك ساختار سلسله داده ،در اين الگوريتم. دنگير اهش داده قرار ميك

  .كنند هاي آن خوشه به سطح بعد انتقال پيدا مي عنوان نماينده داده صورت كه مراكز هر خوشه به اين
د شـود و ايـن كـار بـا     ايجـا  يبهبود ،بر چگالي  بندي مبتني در خوشهدر مقاله حاضر سعي شده است 

بـراي ايجـاد    K-Meansبنـدي   اسـتفاده از خوشـه   شود كـه  استفاده از ادبيات پژوهشي اين حوزه انجام مي
را شـامل   OPTICSالگـوريتم   بـا اسـتفاده از  مشكل تغييـرات چگـالي    و پرداختن بهتر  كوچك هايي خوشه

  . شود مي
ه تغيير چگـالي  ئلحل مس منظور بهرا  DBSCANالگوريتم  ،)OPTICS )Ankerst et al,1999الگوريتم 

پـذيري و   ه تغيير چگالي دو فيلد اضافي فاصـله دسترسـي  ئلبراي حل مس ،اين الگوريتم. تطبيق داده است
روي برخـي   فقـط اي كـه   گونـه  بـه  ،دقت اين الگوريتم بسـيار پـايين اسـت   . كند فاصله مركز را ذخيره مي

 DVBSCAN )Wang etاگرچه الگوريتمي ماننـد   ،از طرفي. ردهاي خاص عملكرد مناسبي دا داده مجموعه

2020 al,( انتخاب دقيق اين  است تااما تعداد زياد پارامترهاي اين الگوريتم باعث شده  ،دقت مناسبي دارد
ه مشكلات ذكرشـده  كليارائه يك الگوريتم واحد كه به حل  ،رو  اين از. پارامترها براي كاربران مشكل باشد

  .بسيار ضروري است ،بپردازد

 تغييـرات چگـالي   ،در اين مقاله بـراي رفـع مشـكل سـرعت و همچنـين      ه،شد بيانبه مطالب   توجه با
DBSCANهـاي ذكرشـده را در    جنبـه  كليهبودن،  يدنيفهم كه ضمن ساده و  است ، الگوريتمي ارائه شده

با چگالي متفـاوت، بـه پارامترهـاي ورودي     يهاي شده ضمن تشخيص خوشه الگوريتم ارائه. نظر داشته است
هـاي چسـبيده    با اندازه و اشـكال متفـاوت و خوشـه    يهاي حساسيت پاييني دارد و قابليت تشخيص خوشه

بـا اسـتفاده از تكنيكـي     ،صورت است كه ابتـدا   ايده الگوريتم پيشنهادي به اين. هم و تودرتو را نيز دارد به
داده بـا   اعمال روي مجموعه براي DBSCANالگوريتم  ،سپس. ديآ ميدست  به Epsمقادير مختلف پارامتر 

هـاي اسـتاندارد    داده الگـوريتم پيشـنهادي روي مجموعـه   . شـود  آمده تطبيـق داده مـي   دست پارامترهاي به
و چند الگوريتم بهبوديافتـه   DBSCANآمده با نتايج حاصل از الگوريتم پايه  دست شده و نتايج به آزمايش

  .ه شده استمقايسنيز آن 
 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Ankerst, Breunig, Kriegel & Sander 
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تحليل و  در تجزيه DBSCANالگوريتم  ،منظور رفع مشكل به ،)2020( 1چن و همكارانش در پژوهش

صـورت اسـت كـه قبـل از اعمـال       ايده اين الگوريتم به اين. ي با چگالي متفاوت ارائه شده استيها خوشه
سـايي كـرده و بـراي هـر     هاي مختلـف را شنا  چگالي k-dist plotبا استفاده از مفهوم  DBSCANالگوريتم 

را  DBSCAN، الگـوريتم  Epsبعد از تعيين مقادير مختلـف  . گزيند متناسب را برمي Epsچگالي يك مقدار 
داده اعمـال   آمده روي مجموعـه  دست به Epsآمده با استفاده از مقادير مختلف  دست هاي به به تعداد چگالي

امـين  kداده براسـاس فاصـله هـر نقطـه از      سـازي نقـاط مجموعـه    از مرتـب  k-dist plotمنحنـي  . كنـد  مي
، هر تغيير شديد در اين منحني k-dist plotبعد از ساخت منحني . شود اش ساخته مي ترين همسايه نزديك

وابسـتگي   kبه تعيين دقيق مقـدار پـارامتر    VDBSCANالگوريتم . كند يك چگالي متفاوت را مشخص مي
  . شود ي كه انتخاب نادرست آن باعث كاهش دقت نتايج ميا گونه به ،دارد

است كـه از مفهـوم    DBSCANيكي ديگر از بهبودهاي الگوريتم  ،)2021( 2سابور و همكاران پژوهش
بـا چگـالي متفـاوت     يهاي تشخيص خوشه برايپذيري محلي 3چگالي دسترسيو  فاكتور دورافتادگي محلي

 ،تشخيص نويز از فاكتور دورافتادگي محلي استفاده شده اسـت  منظور به ،در اين الگوريتم. كند استفاده مي
اي كه اگر فاكتور دورافتادگي محلي يك نقطه كمتر از يك حد آستانه باشـد، آن نقطـه يـك نقطـه      گونه به

صـورتي   هنگام بسط يك خوشه، يـك نقطـه در  . شود نويز محسوب مي ،صورت  اين مركزي است و در غير
پـذيري محلـي نقطـه     پذيري محلي آن نقطه به چگـالي دسترسـي   چگالي دسترسي شود كه بسط داده مي

طور ساده به خوشه افزوده شده و  آن نقطه به ،صورت در غير اين. مركزي خوشه متعلق به آن نزديك باشد
الگـوريتم   در مقايسـه بـا   LDBSCANانتخـاب پارامترهـاي مناسـب بـراي الگـوريتم      . شود بسط داده نمي

DBSCAN پـارامتر ورودي نيـاز دارد، بـراي     چهـار ه ايـن الگـوريتم بـه    نك ـبه اي  توجه اما با ،تر است ساده
 . ساز شود هاي حجيم، ممكن است اين تعداد زياد پارامترهاي ورودي مشكل داده پايگاه

منظـور   بـه  6و شاخص شـباهت خوشـه   5م واريانس چگالي خوشهاهيمف از ،)2019( 4گلان در پژوهش
الگـوريتم بـا   . دشـو  تـر و بـرعكس اسـتفاده مـي     وشه از ناحيه متراكم به ناحيه متراكمجلوگيري از بسط خ

 Epsه نقاطي كه در همسـايگي  كلي ،سپس ،كند ها مي دهي خوشه انتخاب يك نقطه مركزي شروع به شكل
كنند كـه   اين نقاط در صورتي اجازه بسط پيدا مي. كند نقطه مركزي انتخابي باشند را به يك صف وارد مي

و شاخص شباهت خوشه يعني اخـتلاف بـين    بوده αواريانس چگالي خوشه كمتر يا مساوي از حد آستانه 
نقطـه   ،صـورت  در غيـر ايـن  . باشـد  γحداقل و حداكثر شيء قرارگرفته در خوشه نيز كمتر از حد آسـتانه  

ايـن الگـوريتم عـلاوه بـر دو پـارامتر      . شـود  طور ساده به خوشـه افـزوده شـده و ديگـر بسـط داده نمـي       به
كـردن مقـدار تغييـر چگـالي      منظور محـدود  كه به γو  αبه تعيين دو پارامتر  ،DBSCANشده در  استفاده

قابليـت   DVBSCANالگـوريتم  . شـوند، نيـز نيـاز دارد    شده در داخل خوشه استفاده مـي  محلي اجازه داده

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
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حال،   اين با. هاي با اندازه، اشكال و چگالي متفاوت را دارد و در مقابل نويز نيز مقاوم است تشخيص خوشه

 دوتر از تعيين  دشوارمراتب  پارامتر به چهارپارامتر ورودي نياز دارد كه تعيين  چهاراين الگوريتم به تعيين 
الي است كه نتايج اين الگـوريتم بسـيار وابسـته بـه     اين در ح. است DBSCANپارامتر نسبت به الگوريتم 

  . تعيين دقيق اين پارامترها است
با چگالي متفاوت اسـت   يهاي يافتن خوشه برايالگوريتمي ديگر  ،)2018(چن و همكاران  در پژوهش

ي ا جنس بـه شـي   مركزي هم ءشي. جنس استفاده شده است و در اين الگوريتم از مفهوم شيء مركزي هم
. باشـد  αدر حـد   خود هاي اختلاف چگالي با همسايه ،يك شيء مركزي باشد و ثانياً ،شود كه اولاً يگفته م

دهـد   كند و تا زماني خوشه را بسط مـي  را آغاز مي جنس كار خود الگوريتم با انتخاب يك شيء مركزي هم
يچيدگي زمـاني  پ. برسد ،دهنده تغيير وسيع در چگالي است جنس كه نشان كه به يك شيء مركزي غيرهم

است  Epsكاهش وابستگي به پارامتر  T، است و يكي از مزاياي آن DBSCANاين الگوريتم مانند الگوريتم 
را نيز به ) αپارامتر (پارامتر سومي  ،و اين در حالي است كه الگوريتم پيشنهادي براي رسيدن به اين هدف

 . الگوريتم افزوده است

است كه قابليت تشـخيص  آمده  DBSCANتوسعه از الگوريتم  ،)2020( 1ونگ، گو و شان در پژوهش
 ،سـپس  ،كنـد  الگوريتم در ابتـدا چگـالي هـر نقطـه را محاسـبه مـي      . ي با چگالي متفاوت را دارديها خوشه
وسيله نقاط همسـايه   گيرد و شروع به بسط خوشه به عنوان شيء مركزي در نظر مي ترين نقطه را به متراكم

ترين همسايه شـيء مركـزي    نزديك-Kهنگام بسط خوشه از بين نقاطي كه جزء . كند با چگالي مشابه مي
و بسـط   شـده به خوشـه افـزوده    ،كمتر از ميانگين چگالي خوشه باشد آنها نقاطي كه چگالي فقطهستند، 
گيرنـد كـه    در واقع در اين الگوريتم، ميانگين چگالي خوشه و چگالي هر نقطه تصـميم مـي  . كنند پيدا مي

ها نيز اشـاره شـده    نويز و شكاف خوشهربه مسائل پ ،در اين مقاله. اي باشد يا خير متعلق به خوشهاي  نقطه
با انتخاب يك مقدار مناسب  ،بنابراين. دهند رخ مي kدليل انتخاب نامناسب مقدار  ه بهئلو اين دو مساست 

 . ردغلبه ك مشكلاتتوان بر اين  مي kو دقيق براي 

ه تغييـرات چگـالي   ئلغلبه بر مس منظور بهالگوريتمي  ،)2019( 2بيان و سانگ ليا، ژائو، هو، در پژوهش
بـا اعمـال    ،سـپس  ،آورد دسـت مـي    ابتدا تابع چگـالي هـر نقطـه را بـه     ،اين الگوريتم. استآمده ها  خوشه

DBSCAN تـابع   ،ازاي هـر شـيء   بـه  بعـد از آن، . آورد دسـت مـي   داده، مركز هر خوشه را به روي مجموعه
 . استبرده  كار را بههاي ناصحيح  چنان تعداد خوشه هم

است كه آمده با چگالي متفاوت  يهاي الگوريتمي با قابليت تشخيص خوشه ،)2020( 3دنگ در پژوهش
اسـتفاده از   ،واقع در. كند استفاده مي ،با ابعاد بالا يهاي داده آمدبراي پردازش كار KD-Treeاز ساختار داده 

هـاي   داده خصوص براي مجموعه بهها را  ترين همسايه امين نزديكk آمدمحاسبه كار KD-Treeه ساختار داد
امـين  kصـورت اسـت كـه بـراي هـر نقطـه فاصـله تـا           روال كار اين الگوريتم به اين. دكن بزرگ ممكن مي

زانوهـا   كردن با مشخص ،سپس ،محاسبه كرده KD-Treeترين همسايه را با استفاده از ساختار داده  نزديك
 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
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نياز بـه   ،يكي از مشكلات اين الگوريتم. زند را تخمين مي Eps، مجموعه پارامترهاي k-distاز روي منحني 
تـوان گفـت كـه ايـن      راحتـي مـي   به ،شده در اين مقاله با بررسي روش توضيح داده. است kپارامتر ورودي 

سـبب   اي بهينه، بـه  وجوهاي ناحيه است كه با داشتن پرس VDBSCANاي از الگوريتم  الگوريتم نيز نسخه
 ،بنـابراين . شـود  مـي اسـتفاده   نيـز   حجـيم هـاي   داده مجموعـه  بـراي  KD-Treeاستفاده از ساختار شاخص 
 . براي اين الگوريتم نيز مطرح است VDBSCANمشكلات اساسي الگوريتم 

 ـ )2018( 1هارتمن، ما، هامورلين، پرنال و وانگـر  در پژوهش بـا چگـالي    يهـاي  تشـخيص خوشـه   رايب
 Minptsو  Epsهـاي آمـاري دو پـارامتر     با اسـتفاده از روش  ،الگوريتمي ارائه شده است كه در آن ،متفاوت

 ها شده با ساير الگوريتم الگوريتم ارائه نكردن اساسي اين مقاله، مقايسه هاييكي از ايراد. شوند استخراج مي
مقايسه شده و عملكرد آن در برابـر   DBSCANبا الگوريتم پايه  فقطشده  ئهاي كه الگوريتم ارا گونه به است،

 . اند، مشخص نيست هايي كه براي حل مشكل تغييرات چگالي ارائه شده ساير الگوريتم

هاي بدون نظارت  روش DBSCANشده براي حل مشكل تغييرات چگالي الگوريتم  هاي ارائه اكثر روش
كـيم و   پـژوهش  در. شـود  بنـدي اسـتفاده نمـي    ي براي بهبود نتايج خوشـه ا از دانش قبلنههستند كه در آ

بـراي تشـخيص    را بـر چگـالي   بنـدي مبتنـي   خوشـه  توان است كه مي شده داده نشان )2018( 2همكاران
شده در اين مقاله به اين صورت است كه در مرحلـه   روش ارائه. كردي با چگالي متفاوت استفاده يها خوشه

پارامترهاي چگالي  ،و براي هر سطح چگالي كردهداده را به سطوح چگالي متفاوت تقسيم  مجموعه نخست،
هـاي   الگـوريتم مربوطـه بـا اسـتفاده از محـدوديت      ،در ادامه. كند به آن سطح را تعيين مي  مناسب مربوط

ارزيابي ايـن الگـوريتم   نتايج . دهد آمده بسط مي دست مبناي پارامترهاي به بندي را بر يند خوشهادو فر دوبه
نتايج بهتري  ،نظارت نظارتي و بدون بندي نيمه هاي خوشه برخي از الگوريتم در مقايسه بادهد كه  نشان مي

 . شده استارائه 

است كه  آمده DBSCANبهبود ديگري از الگوريتم  ،)2018( 3لوهيچي، گزرا و بن عبداالله در پژوهش
در فـاز  . دشـو  مـي  انجـام ايـن الگـوريتم در دو فـاز    . اوت را داردبا چگالي متف يهاي قابليت تشخيص خوشه

 kروي فواصـل  ) اي چندجملـه ـ   اي يـك تـابع همـوار چندضـابطه    (ينـد رياضـي   ابا اسـتفاده از فر  نخست،
از سـطوح چگـالي    ،در مرحلـه بعـدي  . شـود  تـرين همسـايه، تعـداد سـطوح چگـالي مشـخص مـي        نزديك

ي بـا چگـالي و   يهـا  هاي چگالي محلي براي تشخيص خوشه آستانه عنوان به نخست،آمده در مرحله  دست به
از دقت بالاتري برخـوردار   DBSCANمقايسه با الگوريتم  اين الگوريتم در. شود اشكال مختلف استفاده مي

هاي  بندي جريان هاي بسيار ارزشمندي براي خوشه روش ،بر چگالي  بندي مبتني هاي خوشه الگوريتم. است
ها ارائه  بندي جريان داده بر چگالي براي خوشه  بندي مبتني تعدادي الگوريتم خوشه تازگي، به. داده هستند

ي بـا چگـالي   يها دليل وجود خوشه بندي به كاهش كيفيت خوشه ،ها اين الگوريتم هايشده كه يكي از ايراد
  . متفاوت است
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اي  داده هـاي  بندي جريـان  هالگوريتمي ارائه شده كه توانايي خوش ،)2021( 1يو و همكاران پژوهش در

هـاي بـا    براي مديريت نويز و داده Grid بر مبتني  شده از روش الگوريتم ارائه. هاي متفاوت را دارد با چگالي
 پـژوهش  در ،همچنـين . ها استفاده كرده اسـت  براي كاهش زمان ادغام خوشه ،چگالي متفاوت و همچنين

 هـاي  بندي جريان الگوريتم ديگري براي خوشه ،)2019( 2زاده حيدري، البرزي، رادفر، افشاركاظمي و رجب
اي را  داده هاي با چگالي متفاوت از جريان يهاي كه توانايي تشخيص خوشهاست اي غيرايستا ارائه شده  داده
 . شده، كاهش وابستگي به پارامترهاي ورودي است يكي از مزاياي الگوريتم ارائه. دارد

با شكست  DBSCANممكن است الگوريتم  ،باشند يكديگر ها نزديك به خوشه وقتيه نكبه اي  توجه با
هـاي مجـاور    رفع مشكل خوشـه  منظور بهالگوريتمي  )2018(لوهيچي و همكاران  پژوهش مواجه شود، در

پــذيري چگــالي از مفهــوم  جــاي اســتفاده از مفهــوم دسترســي در ايــن الگــوريتم بــه. ارائــه شــده اســت
پـذيري   ايـن الگـوريتم در زنجيـره دسترسـي     ،واقع در. كزي استفاده شده استپذيري چگالي مر دسترسي

صـورت اسـت    روال كار به اين. شامل اشياي مركزي است فقطاي كه اين زنجيره  گونه به ،بهبود انجام داده
تـرين شـيء    اي بـه نزديـك   اشياي حاشيه ،سپس ،هاي متشكل از اشياي مركزي پيدا شده خوشه ،كه ابتدا

  توجـه  با. است شدني هاي مكاني و غيرمكاني اعمال اين الگوريتم روي داده. شوند صيص داده ميمركزي تخ
هـاي   هاي متراكم شامل خوشـه  داده  خصوص در مجموعه شده، اين الگوريتم به به هدف اصلي الگوريتم ارائه

را توليـد   DBSCANكند و در ساير موارد نتايج نزديـك بـه الگـوريتم     خوبي عمل مي به يكديگر نزديك به
 . كند مي

 يهاي داده  بحث پيچيدگي زماني بالاي اين الگوريتم در مجموعه ،DBSCANيكي از مشكلات الگوريتم 
هـدف بهبـود    با )2020( 3و رندا يدوكانژ، مارسلون ون،يسيكر بنچيني، در پژوهش. با حجم و بعد بالا است

عنوان  اشيايي كه توسط الگوريتم به ،در اين الگوريتم. شده است كار ارائه يك راه DBSCANزمان الگوريتم 
ه نك ـبـه اي   توجـه  بـا . داند تا به كارايي بهتـري برس ـ  شوند، بهبود داده شده بذر براي بسط دادن انتخاب مي

، الگـوريتم  كـرد پوشـي   هـاي اشـيا چشـم    اي براي يافتن همسايه وجوهاي ناحيه بسياري از پرستوان از  مي
FDBSCAN كند ي با چگالي متفاوت انتخاب مييها اشيا شامل داده كليهعدادي شيء را به نمايندگي از ت .

شده  الگوريتم ارائه. ها را نيز دارد افزايش نقاط، توانايي افزودن افزايشي خوشه بر افزودن اين الگوريتم علاوه
اسـت   )2018ان، لوهيچي و همكـار ( MDDBSCANنسخه افزايشي الگوريتم  ،IMD-DBSCANبا عنوان 

اما  ،كارايي بهتر و پيچيدگي محاسباتي و زماني كمتري نيز دارد DBSCAN در مقايسه باكه اين الگوريتم 
 ،بـر ايـن  افزون . روند و اشياي بيشتري در آن از دست مي شتهتري دا دقت پايين DBSCAN در مقايسه با

نيـز   )2017( 5و پاوليس، دولگـا و سـينگلتن  ) 2018( 4كائو، ون و سابل هاي پژوهش درشده  ارائهالگوريتم 
 . ارائه شده است DBSCANهايي براي بهبود پيچيدگي زماني  روش
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بـا اشـكال    يهـاي  منظور كشف خوشـه  ها است و به متكي بر مفهوم چگالي خوشه DBSCANالگوريتم 

الگوريتمي ارائه شده كه قادر است اشكال هندسـي   )2021( 1باتس پژوهشدر . همراه نويز است همختلف ب
، اين الگـوريتم توانـايي ايـن را    همچنين. بندي كند هاي دوبعدي را نيز خوشه از نقطه مانند چندضلعي غير

يافته مكاني طبق هر دو خصوصيت مكاني و غيرمكاني آن اشيا  خوبي اشياي بسط دارد تا اشياي نقطه را به
، شناسـي  كاربردهايي از دنياي واقعـي ماننـد علـوم زمـين     پژوهش،در اين  ،ر اينبافزون . بندي كند خوشه

  خصوص در پايگاه به ،شده الگوريتم ارائه. زيست شناسي، نجوم و جغرافيا براي اين الگوريتم ارائه شده است
ايـن  كنـد و   سطحي را ايجاد مـي  بندي يك خوشه ،اين الگوريتم. كند خوب عمل مي حجيم،هاي بسيار  داده
خصوص زمـاني كـه پارامترهـاي     مراتبي مفيدتر باشد، به بندي سلسله حالي است كه ممكن است خوشه در

 . دقت برآورد كرد هورودي مناسب را نتوان ب

است كـه  آمده  DBSCANهاي الگوريتم  يكي ديگر از توسعه )2018( 2چيمواي و آنورادها در پژوهش
مطابق با مقادير مكاني، غيرمكـاني و زمـاني اشـيا    را ها  هقابليت كشف خوش ،DBSCANبرخلاف الگوريتم 

 DBSCANبرخلاف الگـوريتم   نخست،. تفاوت دارد DBSCANالگوريتم  بااين الگوريتم از سه جهت . دارد
زمـاني را طبـق   ـ   هـاي مكـاني   بنـدي داده  بر چگالي موجـود، قابليـت خوشـه    هاي مبتني الگوريتم سايرو 

ي يهـا  در مواقعي كه خوشه ،DBSCANبرخلاف  ،دوم. مكاني، غيرمكاني و زماني اشيا دارد هاي تخصوصي
اگـر   ،داده وجود داشته باشند نيز قابليت تشـخيص نـويز را دارد و درنهايـت     با چگالي متفاوت در مجموعه

مقـادير  هـا مجـاور يكـديگر باشـند،      مقادير غيرمكاني اشياي همسايه تفاوت اندكي داشته باشند و خوشـه 
اي در طرف مقابل  اي در يك طرف خوشه ممكن است بسيار متفاوت با مقادير اشياي حاشيه اشياي حاشيه

اين مشكل را با مقايسه مقدار ميانگين يك خوشه با مقادير اشياي جديـد   ST-DBSCANالگوريتم . باشند
-STالگـوريتم  . اسـت  DBSCANپيچيدگي زماني اين الگـوريتم ماننـد   . كند شده به خوشه حل مي افزوده

DBSCAN تـوان بـه سيسـتم اطلاعـات جغرافيـا،       جمله اين كاربردها مـي  كاربردهاي متعددي دارد كه از
كشـف  در  يتواننـا  ،ايـن الگـوريتم   هـاي  يكـي از ضـعف  . كـرد بيني وضع هوا اشـاره   تصاوير پزشكي و پيش

  .شوند ورت خودكار توليد نميص پارامترهاي ورودي آن به ،همچنين. ي با چگالي متفاوت استيها خوشه
اي حجمـي از   صـورت دوره  هاي انباره داده، بـه  در محيطبا توجه به مرور ادبيات مشخص مي شود كه 

ه انبـاره داده در  نك ـاز اي قبـل  اسـت نيـاز   ،رو ايـن  از. دنشـو  هاي موجود در انباره اضافه مـي  ها به داده داده
 ،شـده  هاي جديد افـزوده  اند با توجه به داده بل كشف شدههايي كه از ق دسترس كاربران قرار بگيرد، خوشه

در  .هـاي مختلـف منجـر شـود     تواند به ارائه خدمات با كيفيت در حـوزه  بندي مي شوند و اين خوشهروز  به
خوبي اسـتفاده   هاي مبتني بر چگالي به بندي، از روش براي خوشه هاي مرورشده، مشخص است كه پژوهش

بنـدي در   ها، لزوم خوشـه  نقطه اشتراك كليه اين پژوهش. اين مقاله بررسي شد شده كه برخي از موارد در
بـا توجـه بـه نتـايج     . شـود  هاي حجيم است و وجه تمايز آنها در دو معيار سرعت و دقت خلاصـه مـي   داده
بندي اهميت دارد،  هاي موجود در اين حوزه، مشخص است كه هر دو مسئله سرعت و دقت در خوشه مقاله

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Botts 
2. Chimwayi & Anuradha 
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از اين رو، بـا توجـه   . بندي مبتني بر چگالي توسعه يافته است هاي مختلف تركيبي با خوشه ، روشبنابراين

زمـان سـرعت و دقـت اسـت و در ايـن       به مرور ادبيات، در اين مقاله هـدف روش پيشـنهادي ارتقـاي هـم    
 و همچنين، تخمين چگالي مختلـف در  K-Meansبندي تركيبي با روش  خصوص، مدلي برگرفته از خوشه

  .ها ارائه شده است داده

   ژوهشروش پ
 بـا  ،بنابراين .استبر  شده، زمان كاوي شناخته هاي داده توسط الگوريتم حجيمداده   بندي يك مجموعه خوشه
ها، نيـاز بـه ارائـه     از دادهعظيمي ها در پردازش حجم  ها و كاهش توان الگوريتم به افزايش حجم داده  توجه
هدف افزايش سـرعت   با ،در اين مقاله پيشنهاديالگوريتم . شود ساس ميپيش اح از هاي جديد بيش روش
 يافتـه الگـوريتم مشـهور    بهبـود  و بنـدي ارائـه شـده اسـت     عين حفظ كيفيت خوشـه  بندي داده در خوشه

DBSCAN الگوريتم. است DBSCAN بـر چگـالي اسـت كـه وجـود نويزهـا در        هاي مبتنـي  الگوريتم ءجز
-core ،reachableنقاط  شاملنقاط را به سه گروه  ،اين روش. دهد شخيص ميخوبي ت هاي اصلي را به داده

density  وnoise كند بندي مي طبقه.  
نقطـه وجـود    Minptsاندازه  آن به از εكه در فاصله   صورتي در شود، يگرفته م نظر در coreنقطه،  كي

قابـل   coreنقـاط   قي ـطر از ميصـورت مسـتق   نقـاط بـه   ني ـكه ا) coreبا احتساب خود نقطه (داشته باشد 
كـه   شـوند  ينظر گرفته م ـ در reachable-densityنقطه  DBSCANخوشه نقاط هر ريسا. ي هستندابيدست

 اي ـ ميمسـتق  طـور  كه نتواننـد بـه   يطبع نقاط به. متصل هستند coreبه نقاط  ميرمستقيغ طور نقاط به نيا
 شـوند  يگرفتـه م ـ  نظر در زيعنوان نو ها قرار گرفته و به خارج از خوشه وندند،يبپ coreبه نقاط  ميرمستقيغ
 coreعنوان نقـاط   رنگ اطراف آن به دنقاط زر سايرو  Aاست و نقطه  4 يبا مقدار عدد Minpts ).1شكل (

اعمال ، پس از بندي داده خوشهنيز  2شكل . داده شده است صيتشخ noise زين Nاند و نقطه  شناخته شده
  . دهد را نشان ميDBSCAN تمالگوري
  

  

   DBSCAN الگوريتمها با  بندي داده نمايش خوشه .1شكل 
Heidari et al., 2019)(  
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در  coreنقـاط   ييشناسـا  يبـرا  كـه  دهد يرا نشان م يمعمول DBSCANبندي  ي خوشهاجرا ،2شكل 

 شيخـود، افـزا   ني ـكه ا استنياز  گرينقاط د كليهمحاسبه فاصله هر نقطه تا  به، noiseخوشه و نقاط  كي
 .همـراه دارد  را به حجيم يها داده يراخصوص ب دنبال آن كاهش سرعت، به حجم محاسبات، زمان اجرا و به

 تميمقاله، از الگـور اين  يشنهاديدر روش پ حجيم يها داده يرو DBSCANسرعت  شيافزا يبرا ،نيبنابرا
K-Means تميالگور يابتدا در DBSCAN كي ـنزد يها است كه داده نيا ايده، نيهدف ا. شود ياستفاده م 

نقـاط بـا فواصـل دور را در     DBSCAN تميرنـد و الگـور  يخوشـه قـرار گ   كي ـتا حد ممكن در  يكديگر به
 طـور  بـه  K-Meansاز  آمده دست بهدر هر خوشه  تميالگور نيا ،ترتيب اين  به. رديمحاسبات خود در نظر نگ

  .دهد يم صيرا تشخ coreمجزا اجرا شده و نقاط 
  

  
   DBSCANالگوريتم بندي داده با اعمال  خوشه. 2شكل 

Heidari et al., 2019)(  

به پارامترهاي ورودي نياز دارنـد و   DBSCANجمله  بندي موجود از هاي خوشه اكثر روش ،طرفي از
هرچنـد برخـي از   . انتخاب دقيق مقـادير ايـن پارامترهـا روي خروجـي الگـوريتم بسـيار تأثيرگـذار اسـت        

با حجم و ابعاد بـالا،   يهاي داده  اما در مجموعه ،كنند ها كاربر را در انتخاب پارامتر صحيح كمك مي الگوريتم
روي آن  شـده  انجـام و بهبودهـاي   VDBSCANالگـوريتم  . اسـت  فرينآ مشكلانتخاب دقيق اين پارامترها 

در ايـن كـار موفـق     نيـز خودكار تعيين كنند و تـا حـدي    طور اند كه مقادير اين پارامترها را به تلاش كرده
 به اين نتيجه رسيديمهاي مختلف،  داده هاي متعدد روي مجموعه سازي و انجام آزمايش اما با پياده ،اند بوده

هايي قادر به تشخيص پارامترهاست كـه منحنـي ملايـم     داده روي مجموعه فقط VDBSCANوريتم كه الگ
 . باشندرا نداشته  خود  مربوطه k-dist plotدر 
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هـاي موجـود در ايـن     هـاي مختلـف ايـن اسـت كـه خوشـه       داده مهم مجموعه هاي تيكي از خصوصي

داده با يك تنظيم پارامتر سراسري تشخيص  فقطهاي محلي متفاوت،  دليل وجود چگالي ها به داده مجموعه
 ـ. اسـت هـا نيـاز    به بيش از يك چگالي محلـي بـراي تشـخيص خوشـه     ،بنابراين شوند، مي در  ،نمونـه  رايب

بـا   تـوان فقـط   را نمـي  B3و  B2 ، B1،Aهاي  شده است، خوشه داده نشان 3هايي كه در شكل  داده مجموعه
 كنـيم، ها تنظـيم   اگر پارامترها را مطابق با چگالي محلي خوشه. داديك تنظيم پارامتر سراسري تشخيص 

 شـوند، تنظـيم   Aاگر پارامترها مطابق با چگـالي محلـي خوشـه    . شود عنوان نويز محسوب مي به Aخوشه 
بـا يـك تنظـيم پـارامتر سراسـري       ،بنـابراين . شوند تركيب مي يكديگراشتباه با  به B3و  B2 ،B1هاي  خوشه
  . درستي تشخيص داد را به ها توان خوشه نمي

  

 
   ي با چگالي متفاوتيها خوشه .3شكل 

  

بـا آن   حجـيم  هـاي  داده در مواجهه با مجموعـه  DBSCANيكي از مشكلاتي كه ممكن است الگوريتم 
نقـاط   كليـه ازاي  بـه  DBSCANالگـوريتم  . بحث پيچيدگي زماني بالاي ايـن الگـوريتم اسـت    ،رو شود به رو

هاي بزرگ، زمان انجام اين  داده در پايگاه. دهد اي را انجام مي وجوي ناحيه عمل پرس ،داده موجود در پايگاه
 DBSCANالگـوريتم   ،همچنـين . يابـد  كارايي الگوريتم تنزل مي ،نتيجه توجه خواهد بود و درشايان عمل 
 مواجـه مشـكل   بـا هـا   ممكن است در تشخيص صحيح خوشه ،باشند يكديگر ها نزديك به كه خوشه زماني
  .شود

از تغييـرات چگـالي    نكـردن  پشـتيباني  DBSCANكه بيان شد، يكي از مشكلات الگوريتم  طور همان
 Eps، در روش پيشـنهادي، ابتـدا مقـادير مختلـف پـارامتر      مشـكل براي غلبه بر اين . ها است داخل خوشه
 ،آمـده  دسـت  بـه داده با پارامترهاي  اعمال روي مجموعه براي DBSCANالگوريتم  ،سپس شود،  محاسبه مي

چگـالي يـك   . دكن ـ مي عملمبناي مفهوم چگالي محلي نقاط  الگوريتم پيشنهادي بر. شود تطبيق داده مي
امـا   ،تعداد نقاط موجود در يك شعاع مشخص از آن نقطه محاسـبه شـود   ارشطريق شم تواند از نقطه مي

 در ،شـود  مشاهده مـي  4 كه در شكل طور همان. دكن نمي حاصلاين روش تقريب خوبي از چگالي نقاط را 
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داراي  qو  p، دو نقطـه  گرفته شودعنوان چگالي نقاط در نظر  به αكه تعداد نقاط موجود در شعاع  صورتي

 ،بنـابراين . داراي تـراكم بـالاتري اسـت    qنقطـه   ،دشـو  ه ميشاهدطور كه م اما همان ،چگالي مشابه هستند
تـر،   حالي است كه روش دقيق اين در. كند حاصل نمينقاط را روش تقريب خوبي از چگالي  اين استفاده از

  . كندمحاسبه  آنها هاي روشي است كه چگالي نقاط را براساس فاصله نقاط از همسايه
  

  
  )الف(

  
  )ب(

   α بر شمردن نقاط موجود در شعاع  چگالي مبتني .4شكل 

طريق محاسبه مجموع فاصـله اقليدسـي    از x∈D، چگالي محلي شيء Dداده  با فرض داشتن مجموعه
 ,.Weng et al( )تـابع چگـالي محلـي   (آيد  دست مي به 1طبق رابطه ترين همسايه آن  نزديك Lاز  xشيء 

2021(:  

(ݔ)ݕݐ݅ݏ݊݁ܦ	݈ܽܿ݋ܮ  )1رابطه  =෍݀(ݔ. ௅(݅ݔ
௜ୀଵ  

فاصله اقليدسـي   d(x,xi) ،همچنين است و xترين همسايه از شيء  امين نزديكiمعادل با  xi ،آن در كه
اي  گونـه  به ،بسيار مهم است Lمقدار  خصوص گيري در در اين تعريف، تصميم. گرداند بين دو شيء را برمي

تـوان   را نمـي  Lبه دو دليـل مقـدار   . شود مي بندي منجر كه انتخاب نادرست آن به تنزل دقت نتايج خوشه
نظـر   در ،شده است داده نشان نتايج آزمايش ارزيابي بخش گونه كه در همان نخست،. گرفتبزرگ در نظر 

ه نك ـبه اي  توجه با ،همچنين. كند حاصل نميتقريب مناسبي از چگالي نقاط را  Lگرفتن مقادير بزرگ براي 
چگالي محلي نقاط است، هرچه مقدار به محاسبه  بخش غالب پيچيدگي زماني الگوريتم پيشنهادي مربوط

L ازاي  كه به طوري به ،يابد پيچيدگي زماني الگوريتم نيز افزايش مي ،باشد تر بزرگL=n    پيچيـدگي زمـاني
، الگـوريتم پيشـنهادي بـه دو پـارامتر ورودي     Lبـر پـارامتر    عـلاوه . شـود  مي O(n2logn) الگوريتم از مرتبه

Minpts  وk پارامتر . نيز نياز داردMinpts  كنـد و   حداقل تعداد نقاط موجود در يك خوشه را مشخص مـي
  .دشو استفاده مي Epsنيز براي محاسبه مقادير  kپارامتر 

نقاط طبق تعريف تـابع   كليهچگالي محلي  ،اين صورت است كه ابتدا روال كار الگوريتم پيشنهادي به
. شـوند  صـورت نزولـي مرتـب مـي     هب خود نقاط براساس چگالي محلي ،سپس شده، چگالي محلي محاسبه

از بـين   ،پسس ـ. از چگالي بيشتري برخوردار اسـت  ،كه نقطه با مقدار چگالي محلي كمتر شايان ذكر است
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 مقالـه هـدف  . شـود  انتخاب مي) pمانند (ترين نقطه  متراكم ،اند بندي نشده مجموعه نقاطي كه هنوز خوشه

ه در نكــبــه اي  توجــه بــا ،در واقــع. اده شــودزودتــر تشــخيص د، ايــن اســت كــه خوشــه بــا تــراكم بــالاتر
كـه   صـورتي  متفاوت وجـود دارد، در  Epsبراي هر چگالي يك مقدار  ،ي با چگالي متفاوتيها داده مجموعه

ي يهـا  ا بزرگ است، خوشهنهآ Epsهايي كه مقدار  ، يعني خوشهشودي با چگالي كمتر آغاز يها كار از خوشه
، ديگـر  بيـان  بـه . چگـالي پـايين تركيـب شـوند     بـا  ييهـا  اشتباه با خوشـه  با چگالي بالا نيز ممكن است به

هميشه كار  ،بنابراين. شوند ي با چگالي بالاتر از خود را نيز شامل مييها خوشه ،ي با چگالي كمتريها خوشه
بـا   ،سـپس . ي با چگالي بـالاتر زودتـر تشـخيص داده شـوند    يها تا خوشه شود ترين نقاط آغاز مي از متراكم

يك نقطه طـي تكرارهـاي    مكرر بندي شدن از خوشه ،اند بندي شده نظر كردن از اين نقاط كه خوشه صرف
از بـين نقـاطي كـه هنـوز      pتـرين نقطـه    ام بعد از انتخـاب متـراكم  iدر تكرار . شده استبعدي جلوگيري 

 .شود مي تهگرف در نظر Epsiعنوان  به pترين همسايه از  امين نزديكkاند، فاصله تا  بندي نشده خوشه

كـه در   Epsiو پـارامتر  شـده  كـه از ورودي گرفتـه    Minptsبا پارامتر  DBSCANالگوريتم  ،آن از بعد
نظر كردن  و صرف DBSCANبعد از پايان كار الگوريتم . شوند فراخواني مي ،مرحله قبل محاسبه شده است

ينـد  ا، طـي يـك فر  شـود  داده مياي كه به نقاط  طريق برچسب خوشه از ،اند بندي شده از نقاطي كه خوشه
و فاصـله آن   شـده ترين نقطه انتخاب  متراكم ،اند بندي نشده تكراري از بين مجموعه نقاطي كه هنوز خوشه

و الگـوريتم   شـود  مـي گرفتـه  در نظـر   Epsi+1عنـوان پـارامتر    به خود ترين همسايه امين نزديكkنقطه تا 
DBSCAN  با پارامتر جديدEpsi+1 نقـاط   كليـه ينـد تـا زمـاني ادامـه دارد كـه      ااين فر. شود فراخواني مي

مانـده   اگر تعداد نقاط باقي. باشند Minptsنشده كمتر از مقدار  بندي بندي شوند يا تعداد نقاط خوشه خوشه
در ايـن حالـت ديگـر     زيـرا  ،شود، اين نقاط برچسب نويز خواهند گرفت Minptsنشده كمتر از  بندي خوشه

  .نيستامكان تشكيل خوشه جديد 

بندي بعـد از فراخـواني چنـدين بـاره      داده براي خوشه مانده از مجموعه تعداد نقاط باقي r ،فرض كنيد
تـرين همسـايه از    امـين نزديـك  rفاصـله تـا    ،باشـد  Minpts ≤ r < kكه  زماني. باشد DBSCANالگوريتم 
 ،باشد r < Minptsحال اگر . شود مي گرفته جديد در نظر Epsعنوان  نشده به بندي ترين نقطه خوشه متراكم

طور خلاصـه در   مراحل اصلي الگوريتم پيشنهادي به .شوند گذاري مي عنوان نويز برچسب مانده به نقاط باقي
  . شده است داده  نشان 5 شكل

  
  

  
  مراحل اصلي الگوريتم پيشنهادي .5شكل 

 

1مرحله 

 Kانتخاب  •
نقطه تصادفي

2مرحله 

اعمال الگوريتم  •
K-Means

3مرحله 

محاسبه چگالي  •
محلي براي كليه 
نقاط درهرخوشه

4مرحله 

 سازي مرتب •
ها چگالي

5مرحله 

انتخاب نقاط  •
موجود در 
خوشه بندي

6مرحله 

 EPSمحاسبه  •
جديد

7مرحله 

فراخواني  •
DBSCAN با  

EPS جديد
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پـارامتر  (روش پيشنهادي اين است كه تعيين مقدار دقيق پارامترهـاي ورودي   هاي خصوصيتاز يكي 

Eps شـده بـا تعيـين خودكـار      الگـوريتم ارائـه   ،كلي طور به .تر است ساده) شود صورت خودكار تعيين مي به
سـد كـه   ر مـي بـه نظـر    نخسـت در نگاه . ، حساسيت به پارامترهاي ورودي را كاهش داده استEpsپارامتر 

همـان مقـدار    Lاما بهتـرين مقـدار بـراي پـارامتر      ،چندان مناسب نباشد شايد پارامتر دارد و سهالگوريتم 
Minpts آل، مقدار پارامتر  يعني براي داشتن نتايج ايده. استL  را برابر با مقدارMinpts داده و از ايـن   قرار

كافي است  kو  Minptsتعيين مقدار دو پارامتر  قطفبراي اين الگوريتم  ،بنابراين. شود نظر مي پارامتر صرف
صورت يك پارامتر جداگانـه در نظـر گرفتـه شـده      به Lو براي فهم بهتر و دقيق الگوريتم است كه پارامتر 

، حـد پـايين ايـن پـارامتر     شـد گونه كـه اشـاره    كه اولاً همان شود گفته مينيز  kدر رابطه با پارامتر . است
باشد، ثانياً مقدار اين پارامتر در يك طيف وسـيع   Minptsاندازه  ر بايد حداقل بهمشخص است و اين پارامت

 معنـاي  بهه در نتايج الگوريتم تغييري حاصل شود و اين نكبدون اي ،)Epsبرخلاف پارامتر (است  پذيرتغيير
ر تـر مقـدا   تـر و سـاده   اين كاهش حساسيت باعث انتخاب سـريع . است كاهش حساسيت به پارامتر ورودي

بـا تعـداد    فقـط  هـا،  شـده روي نتـايج آزمـايش    انجامهاي  اي كه در ارزيابي گونه به ،شود دقيق پارامترها مي
 . مطلوبي به دست آمده است ها نتايج داده روي مجموعه آزمونمعدودي 

در . بـودن آن اسـت   پـذير  دركسـادگي و   DBSCANبـارز الگـوريتم    هاي خصوصيتيكي از  علاوه، به
نقاط نويز ممكن  ،بنابراين ،خوبي رعايت شده است بودن به پذير دركاين سادگي و  ،شدهپيشنهادالگوريتم 

 . برچسب خوشه بگيرند DBSCANهاي بعدي الگوريتم  است طي فراخواني

ترين  نزديك-K تابع. سازي شده است پياده KD-Treeالگوريتم پيشنهادي با استفاده از شاخص مكاني 
تـابع  . گردانـد  ترين همسايه آن نقطـه را برمـي   امين نزديكkعنوان ورودي،  نقطه بهبا گرفتن يك  1همسايه

Distance  تعيـين   شـد، طـور كـه اشـاره     همـان . كنـد  اش را محاسـبه مـي   نيز فاصله بين دو شـيء ورودي
كـه حـداقل    Minptsپـارامتر  . تر اسـت  ها ساده ساير الگوريتم در مقايسه باپارامترهاي الگوريتم پيشنهادي 

 . قابل تعيين است شده داده بررسي كند، بسته به مجموعه عداد نقاط يك خوشه را مشخص ميت

صـورت ممكـن اسـت     ايـن  غيـر  در زيـرا  ،باشد Minptsاندازه  حداقل بايد به kبديهي است كه پارامتر 
و  شـده  بررسـي اي باشد كه در فاصله بـين نقطـه    گونه بايد به kديگر، پارامتر  بيان به. اي يافت نشود خوشه

kيعني حداقل  ،اش يك خوشه تشكيل شود ترين همسايه امين نزديكMinpts      نقطـه در ايـن فاصـله قـرار
در رابطه بـا  . اين شرط برقرار خواهد بود ،باشد Minptsاندازه  حداقل به kاگر پارامتر  ،بنابراين. گرفته باشد

تـوان ايـن پـارامتر را بـا مقـدار ثابـت        مـي  ،ه استشد  داده  ها نشان گونه كه در آزمايش نيز همان Lپارامتر 
Minpts  كردتنظيم .  

  ارزيابي نتايج آزمايش 
 آزمـايش  سازي شبيهو  يافزار سخت تنظيمات ،سپس، تشريح شده آزمون داده ابتدا مجموعه ،در اين بخش

هـاي   الگـوريتم سـازي الگـوريتم پيشـنهادي و     پيـاده . اسـت  تشـريح شـده   نتايجارزيابي  ،نهاييبخش و در 
 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. K-nearest neighbors algorithm 
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و سيسـتم   بايـت اگيگ 4حافظـه   ،اي اينتل هسته پردازنده سهمشخصات  باشده، روي رايانه شخصي  مقايسه

 ،ها آزمايش سازي در شبيه .انجام شده است MATLAB-R2020b يافزار نرم محيط و در ،10عامل ويندوز 
كـلاس و   7، نمونـه  2310با  Image segmentation شاملاستفاده شده است  استاندارد داده مجموعه 4از 
كـلاس و   40، نمونـه  20000بـا   Letters، ويژگي 16كلاس و  44، نمونه 10992با  Pendigit، ويژگي 19
داده از  مجموعـه  4ايـن  . ويژگـي  15كلاس و  2، نمونه 58000با  Shuttle control درنهايت، و ويژگي 16

  .برداشته شده است UCI1هاي  داده  پايگاه
 ـ  K=10با  K-foldاعتبارسنجي  روش ازها،  آزمايشدر كليه  صـورت ميـانگين    هاستفاده شده و نتـايج ب

بندي از معيـار خطـا    ثانيه و براي دقت دسته معيار براي ارزيابي سرعت از. استمحاسبه و نشان داده شده 
MSE  است محاسبه شده 2ه رابط مطابقاستفاده شده است كه.  

 = ܧܵܯ  )2رابطه 
ଵ௡ ∑ 	௡୧ୀଵ ൫ ௜ܻ − నܻ෡൯ଶ 

تجربـي  نتـايج   .استها  تعداد نمونه nاست و  الگوريتمخروجي  పܻ෡ ،خروجي واقعي ௜ܻ پارامتر كه درآن،
. مقايسه شده است DBSCANو الگوريتم استاندارد عملكرد الگوريتم پيشنهادي  منظور ارزيابي به آزمايش،

هاي مختلف، ميزان صـحيح   ها در خوشه دادهگذاري  بندي و برچسب در واقع، در اين مقايسه پس از خوشه
در جـدول  . ها مقايسه شده و ميزان خطا محاسبه شده است داده به مجموعه ها با توجه  شده گذاري برچسب

 DBSCANاسـتاندارد   الگـوريتم و  روش پيشـنهادي و ميزان خطا در آزمايش  بندي اجراي خوشهزمان  ،1
  .ده استشمقايسه 

 پيشنهادي لگوريتمامقايسه نتايج  .1 جدول

 داده مجموعه
 DBSCAN روش استاندارد DBSCANروش پيشنهادي

 )MSE(درصدخطا  )S(زمان )MSE(درصدخطا )S(زمان

Image segmentation 42 012/0 72 046/0 

Pendigit 981 019/0 1541 079/0 

Letters  2204 134/0 4925 301/0 

Shuttle control 4650 084/1 7145 918/1 

 

اسـت   نشان داده شدهشده  هاي آزمايش داده بندي براي مجموعه خوشه اجراي ميزان زمان ،6در شكل 
داده  و هرچـه مجموعـه   افتهي  بندي كاهش خوشهاجراي زمان  ،بندي پيشنهادي خوشهدر دهد  كه نشان مي

   .استتر  بندي محسوس خوشه اجراي ، كاهش زمانباشدتر  حجيم
  

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php 
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 ها با ساير روش پيشنهادي الگوريتممقايسه نتايج  .2 جدول

 داده مجموعه

روش پيشنهادي
DBSCAN

  h-DBSCANروش  K-DBSCANروش 
زمان

)S(  
خطادرصد

)MSE( 
زمان

)S( 
خطادرصد

)MSE( 
 زمان

)S(  
خطا  درصد

)MSE(  
Image 

segmentation
012/0 42 013/0 41 011/0 53 

Pendigit 019/0981025/0975017/0 1081 
Letters 134/02204146/0211129/0 2480 

Shuttle control 071/14650112/12480071/1 4991 
 

 

 H-DBSCANو  K-DBSCANدو روش روش پيشنهادي بـا  بندي در  ، زمان اجراي خوشه2 جدولدر 
با زمان كمتـري در مقايسـه بـا     K-DBSCANدر روش  بندي دهد كه خوشه نشان ميو مقايسه شده است 

-Kدو روش روش پيشنهادي بـا  بندي در  معيار خطاي خوشه .بندي انجام شده است هاي خوشه ساير روش

DBSCAN  وH-DBSCAN در روش  بندي دهد خوشه مقايسه شده كه نشان ميH-DBSCAN   با خطـاي
  .ه استبندي انجام شد هاي ديگر خوشه كمتري در مقايسه با ساير روش

مشـخص اســت، روش پيشــنهادي نتــايج زمــان اجــراي   2 طــور كــه از نتــايج تجربــي جــدول همـان  
به اينكه از خاصيت هـر   در واقع، با توجه . دارد H-DBSCANبندي و خطاي آزمايش كمتي از روش  خوشه

بندي  وشهدر حالتي كه هر دو معيار زمان اجراي خ. كند، نتايج آن حد متوسطي دارد دو روش استفاده مي
  .تري باشد تواند روش مطلوب زمان مد نظر باشند، روش پيشنهادي مي و دقت هم

  گيري و كارهاي آتي نتيجه
در مقايسـه بـا   روش پيشـنهادي مشـاهده شـد، ايـن روش توانسـته       يهـا  سـازي  طور كـه در شـبيه   همان
بنـدي در زمـان كمتـر و دقـت      خوشـه  و عمـل كنـد   تري طور مطلوب هب DBSCANبندي استاندارد  خوشه
 Imageداده مجموعــه هــا، روي براســاس ارزيــابي نتــايج آزمــايش. داشــته باشــد هــا در آزمــايش يبــالاتر

segmentation در مقايسـه بـا  كـه   صورتي در ،بندي داشت ثانيه زمان خوشه 42 در ، الگوريتم پيشنهادي 
-Hبنـدي   الگـوريتم خوشـه   و در مقايسـه بـا   ثانيـه كمتـر   20ميـزان   DBSCANبنـدي اسـتاندارد    خوشه

DBSCAN  در مقايسـه بـا   034/0انـدازه   پيشنهادي به الگوريتمخطاي  علاوه، به .ثانيه كمتر بود 11ميزان 
كمتر  001/0ميزان  K-DBSCANبندي  الگوريتم خوشه و در مقايسه با DBSCANبندي استاندارد  خوشه

بنـدي   ثانيـه خوشـه   981، الگوريتم پيشنهادي نيـاز بـه    Pendigitداده مجموعهروي  همچنين، .بوده است
  .ثانيه كمتر بوده است 100ميزان  H-DBSCANبندي  الگوريتم خوشه اين در مقايسه باداشت كه 
نتـايج اخـتلاف    دارد، يبيشـتر  يها كه تعداد نمونه Shuttle controlو  Letters هاي داده مجموعه روي

زمــان  ،پيشــنهادي در الگــوريتم Lettersداده  مجموعــه روي ي كــهطــور ، بــهدهــد بيشــتري را نشــان مــي
و برابـر بـوده    دو زمـان بيشـتر از   DBSCANبنـدي اسـتاندارد    خوشـه در  اما ،ثانيه بود 2204بندي  خوشه
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. اسـت  بنـدي كمتـري داشـته    نيز زمان خوشه H-DBSCANبندي  الگوريتم خوشه همچنين، در مقايسه با

بنـدي   خوشـه كمتـر از   834/0 روش پيشنهادي حـدود  در Shuttle controlداده  مجموعه رويميزان خطا 
 ،ثانيه بـود  4650بندي  پيشنهادي زمان لازم براي خوشه الگوريتم در علاوه، به. است DBSCANاستاندارد 

وش ر درداده  ميزان خطا در اين مجموعه. ثانيه است 7145 زمان DBSCANبندي استاندارد  خوشهدر  اما
  .كمتر بوده است K-DBSCANالگوريتم  در مقايسه با 028/0پيشنهادي حدود 

ــا ضــعف الگــوريتم پيشــنهادي، در زمــان خوشــه  روي  K-DBSCANالگــوريتم  بنــدي در مقايســه ب
 ثانيــه، روي 6 مقــدار Pendigitداده مجموعــهثانيــه، روي  1 مقــدار ،Image segmentation داده مجموعــه
عـلاوه،   به. ثانيه بود 485 مقدار Shuttle controlداده  مجموعه ثانيه و روي 93قدار م Lettersداده  مجموعه

 مقـدار  Image segmentation داده مجموعـه روي  H-DBSCANالگـوريتم   خطاي آزمايش در مقايسـه بـا  
ــه، روي 001/0 ــدار Pendigit داده مجموع ــه ، روي002/0 مق ــدار  Lettersداده  مجموع  و روي 005/0مق

توان گفت كه الگوريتم پيشنهادي،  طور كلي، مي به. بوده است 013/0 مقدار Shuttle controlداده  مجموعه
آن،  ، ضعف كمتري دارد، امـا از طرفـي در مقايسـه بـا    H-DBSCANالگوريتم  در معيار دقت در مقايسه با

  .تري دارد بندي مناسب زمان خوشه
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Abstract 
Today, data generation through smart equipment, including mobile phones, has faced 
a significant growth, and clustering is one of the most widely used knowledge 
discovery techniques in big data. Density-based clustering (DBSCAN) is one of the 
most efficient clustering algorithms in data mining, and despite having advantages, it 
also has problems, such as the difficulty in determining the input parameters, as well 
as not being able to detect clusters. with different densities. In the proposed algorithm 
of this article, it is inspired by the K-DBSCAN algorithm in grouping large data with 
the aim of reducing the clustering execution time.In addition, by using K-Means and 
H-DBSCAN algorithms, different densities of the data set were identified and an Eps 
radius was determined for each density, and then, the proposed density-based 
clustering algorithm was developed with parameters The matching is applied to the 
data, and in fact, the innovation of this article is the use of K Means clustering and the 
estimation of different densities in the DBSCAN clustering method. The proposed 
algorithm has been compared with the simple DBSCAN clustering algorithm and two 
developed K-DBSCAN and H-DBSCAN algorithms on four standard data sets: Image 
segmentation, Pendigit, Letters and Shuttle control. The results show that the 
proposed algorithm is superior to other algorithms when both time and accuracy are 
criteria in clustering. 
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