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 گفتارپیش

هاي سازي در طی دهههاي ذخیرهو قابلیت هاهاي بوجود آمده در جمع آوري دادهپیشرفت

کاوي  داده اخیر باعث شده در بسیاري از علوم با حجم بزرگی از اطلاعات روبرو شویم.

 يهاست و رشد بی رویهاین دادهمیان کوششی براي بدست آوردن اطلاعات مفید از 

 کاوي را دو چندان کرده است. ها در سطح جهان اهمیت داده داده

کاوي است و در ده فصل تنظیم هاي اساسی دادهکتاب حاضر حاوي مفاهیم و تکنیک

شده است که در انتهاي هر فصل پس از بیان خلاصه به توضیح منابع و مراجع براي 

کاوي اي در مورد مفاهیم دادهست. فصل اول به مقدمهپرداخته شده انیز ي بیشتر مطالعه

پردازد. در واقع این فصل توضیحی مفصل در مورد مطالب موجود در کتاب است. می

. در فصل سوم دهدمیها موضوع فصل بعدي را تشکیل سازي دادههاي آمادهتکنیک

داریم. دو فصل چهارم و پنجم به  OLAPها و توضیحی مختصر در مورد انبار داده

هاي قوانین انجمنی و موضوعات پیشرفته پیرامون آن تخصیص داده شده است. روش

هاي ششم و هفتم بررسی ها و همچنین چگونگی ارزیابی آنها در فصلبندي دادهطبقه

شوند. هاي هشتم و نهم بحث میدر فصلنیز بندي هاي مختلف خوشهشوند. الگوریتممی

بندي بندي و خوشهطبقهفرمایید، سه موضوع قوانین انجمنی، انطور که ملاحظه میهم

شوند و براي هر یک دو فصل تخصیص داده شده مفاهیم محوري این کتاب محسوب می

اي کاوي به اختصار اشارهاست. در فصل پایانی به برخی از موضوعات مرتبط با داده

کاوي بیان شده است و از کاربردهاي عملی دادهخواهیم داشت. در این فصل ابتدا برخی 

هاي ایم. در انتهاي فصل هم به گونهکاوي نام بردهسپس از چند محصول تجاري داده

 ایم. کاوي و ... پرداختهکاوي، وبکاوي مانند متندیگر داده



یا و لیف کامپیوتر نباید کتابی به فارسی تا ي علماینکه بعضی بر این باورند که در حوزه

در این نکته اما  .منصفانه نیست اند،و به همین دلیل دست روي دست گذاشته ترجمه شود

، با ي کتاب در این حیطه با مشکلاتی همراه استبه دلایلی تالیف و بخصوص ترجمه که

به خوبی آشنا هستند. نیز اند با این مصائب دوستانی که چنین کرده آنها هم نظر هستیم.

پذیر نیست و ي واژگان بیگانه به صورت مستقیم به زبان فارسی یا امکانتبدیل و ترجمه

دهد و براي او در بسیاري از موارد ناآشنا است. به یا خواننده را به وادي دیگري سوق می

ها به تا واژه ،ایمهمین دلیل در نگارش کتاب حاضر تمام سعی و تلاش خود را به کار برده

شوند. در برخی از موارد نیز عین واژه در متن کتاب استفاده  ي مستقیم تفسیرجاي ترجمه

نویسی و مناسبی را براي آن نیافتم. از پیچیده ات و واژگانشده است، چرا که حقیر کلم

نویسی تاکید شده است. لذا در بسیاري از موارد چنانچه گویی پرهیز شده و بر سادهمبهم

درستی رعایت ه زبان فارسی ب دستوربتوان ادعا نمود که شاید  ،سختگیرانه قضاوت کنید

 د. شومواجه نکننده با یک متن گیجولی در عوض امیدواریم خواننده  است،نشده 

ي اول با اما در درجه ،نه اینکه موضوع مهمی نباشد ،اینکه این کتاب ارزنده است یاخیر

من  هايبزرگترین شادياز ام. زیرا خواندن و نوشتن نوشتن آن خود را اقناع نموده

شوم. با در دیگران پخش میبه نحوي د و با نوشتن بر این باورم که نشومحسوب می

سازي این کتاب انجام گرفته است، تلاشی که در تمام مراحل آماده ي سعی ووجود همه

ي جاوید نقص همان معجزهیقین دارم که عاري از اشتباه نیست، چرا که تنها مکتوب بی

ساخت، اما دست کم به آنها که در  توان بازگشت و از نو. افسوس که نمیقرآن کریم است

توان یادگاري کوچکی داد، شاید به کارشان بیاید. در آخر ضمن سپاسگزاري آغاز راهند می

اند و با پذیرش مسئولیت هرگونه کاستی احتمالی، ي کسانی که مرا یاري دادهاز همه

 ک مفید افتد.که این اند امیدوارم
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  لوا فصل

 مقدمه

 

 

 خودتواند در میها را  های پیشرفته انواع مختلفی از داده تکنولوژی مدیریت پایگاه داده

 ها کافی برای آنالیز این داده سنتیمدیریت  های آماری و ابزار در نتیجه تکنیک ،جای دهد

 2کاوی شود. دادهاز این مقدار حجیم یک چالش بزرگ تلقی می 1نشنیست و استخراج دا

 یهاست و رشد بی رویهاین دادهمیان کوششی برای بدست آوردن اطلاعات مفید از 

 کاوی را دو چندان کرده است. ها در سطح جهان اهمیت داده داده

ها پردازیم و پس از آن انواع دادهمیکاوی به معرفی مفاهیم اصلی دادهابتدا در این فصل 

شوند. انتهای فصل به بر روی آنها انجام داد، بیان میرا کاوی توان عملیات دادهکه می

پردازد. در واقع این فصل توضیحی مختصر در مورد های موجود در این حوزه میچالش

 های آتی را در خود دارد.فصل

 

                                                
1 Knowledge Discovery 
2 Data Mining 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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  ستخراج دانش( ا1-1

های سازی در طی دهههای ذخیرهو قابلیت هابوجود آمده در جمع آوری دادههای پیشرفت

اخیر باعث شده در بسیاری از علوم با حجم بزرگی از اطلاعات روبرو شویم. محققان در 

شناسی هر روز با زیست و شناسیستاره ،اقتصادهای مختلف مانند مهندسی، زمینه

ای قدیمی و شوند. در مقایسه با بسترهای دادهمشاهدات بیشتر و بیشتری روبرو می

اند. ها بوجود آوردههای جدیدی در تحلیل دادهای امروزی چالشکوچکتر، بسترهای داده

اند. علت اول های آماری سنتی به دو دلیل امروزه کارائی خود را از دست دادهروش

افزایش  ،برخوردار استاست، و علت دوم که از اهمیت بالاتری  1افزایش تعداد مشاهدات

 باشد.تعداد متغیرهای مربوط به یک مشاهده می

شود. نامیده می هاابعاد داده ،دنگیری شوتعداد متغیرهایی که برای هر مشاهده باید اندازه

در حالی که در علوم کامپیوتر و یادگیری  ،شودآمار استفاده میعلم بیشتر در  2متغیر یواژه

 گردد.استفاده می 4ویژگیو یا  3خاصهصفت هایواژهماشین بیشتر از 

نشان داده شده است و شامل  1-1مراحل موجود در فرایند استخراج دانش در شکل 

 مراحل زیر است:

 ای در چندین منبع داده ،ها: در این مرحله پس از پالایش داده5هاآوری دادهجمع

 گیرند.یکپارچه قرار می 6ییک انبار داده

  و گردد میهای مرتبط انتخاب دادهدر این قسمت ها: سازی دادهآمادهانتخاب و

 شوند.کاوی تبدیل میبه شکل مناسبی برای داده

 به ها در میان دادههای هوشمند کاوی: فرایندی که با به خدمت گرفتن روشداده

 .گرددمیدنبال الگوهای خاصی 

  الگوها، با تعریف معیارهای متنوع ارزشیابی الگوها: از میان انبوهی از و تفسیر

 شوند.الگوهای محدودی برای تفسیر و تحلیل انتخاب می

                                                
1 Observations 
2 Variable 
3 Attribute 
4 Feature 
5 Integration 
6 Data Warehouse 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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 های مختلف و تکنیک 1سازیی دانش: در این مرحله با کمک ابزار بصریارائه

 شود. ارائه میگر و یا تحلیلدانش کشف شده به کاربر 

 

 استخراج دانش موجود در فرایند : مراحل1-1شکل 

های بزرگ دارای تعدادی شعبه هستند که هر یک از آنها حجم زیادی از کمپانیاغلب 

ها با وجود تمرکز بر روی یک محل اصلی کنند. حتی برخی از سازمانها را تولید میداده

های تواند دارای سیستمهایی هستند که هر یک از آنها میبرای مستقر شدن، دارای بخش

ها و ای خاص خود باشند. جهت تحلیل دادهنتیجه ساختار دادهعملیاتی مربوط به خود و در 

آوری ها جمعی قسمتدر نهایت اتخاذ یک تصمیم مدیریتی لازم است اطلاعات کلیه

وجوها بر اساس هر یک از این ساختارها کاری دشوار و ناکارآمد است. شوند. تنظیم پرس

گر ا در خود دارند، در حالیکه تحلیلها معمولاً توصیفی از وضعیت کنونی ربه علاوه داده

ها داند. در این وضعیت انبار دادههای قدیمی را نیز یک ضرورت میاکثر اوقات نیاز به داده

کاوی نیست، ولی نیاز دادهها پیششود. اگرچه وجود انبار دادهیک راه حل مناسب تلقی می

ها عمل داشتن یک انبار داده وجودهای بزرگ با ها و شرکتدر کاربردهایی نظیر سازمان

های اصلی برای تحلیل اولین  انتخاب مجموعه دادهشود. تر میکاوی بسیار آسانداده

 2های همگن ها فقط با پایگاه داده آوری دادههای جمعضرورت است. بسیاری از الگوریتم

 شود. ها محدودیت محسوب میآوری دادهکنند که این مسئله نیز در جمع کار می

                                                
1 Visualization 
2 Homogeneous 
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ها به صورت تلویحی یا مستقیم شامل عنصری از جنس هر ساختار کلیدی در انبار داده

های تواند به عنوان مخزن دادهها میزمان است. بر اساس این توضیحات یک انبار داده

های راهبردی گیریاز تصمیمبتوان با کمک آن یک سازمان در نظر گرفته شود، تا 

از آنجا که عمل های سازمان است و ی دادهی یکپارچهی آن ذخیرهحمایت کند. وظیفه

. یستندبهنگام ن ی آنهااغلب دادهشود، ها عملی زمانبر محسوب میسازی انبار دادهبهنگام

ساز های تصمیمها اندکی قدیمی هستند که البته این مسئله برای سیستمدادهبنابراین 

ها را در فصل سوم توضیحات بیشتر در مورد انبار داده شود.مشکل بزرگی تلقی نمی

 مطالعه فرمایید.

یکی از مراحل اساسی تلقی  1هاسازی داده کاوی آماده به منظور تسهیل و بهبود فرایند داده

ترین ها یکی از بحرانیسازی دادهکاوی در اینکه آمادهشود. بسیاری از کارشناسان دادهمی

ها و فرایند استخراج دانش است، اتفاق نظر دارند. نامفهوم بودن دادهمراحل موجود در 

دهد. رایند را در مسیری نادرست قرار این فتواند می ،کاوی نادرست از ابزار داده یاستفاده

کاوی فقط راهنمای استفاده از ابزاری برای مشکل مطرح شده  توان گفت دادهاز اینرو می

ها باید برای این عمل بحرانی اکتشافی است و به همین دلیل دادهنیست، بلکه یک فرایند 

دلایل و همانطور که قبل از این نیز با توجه به این درست و سازگار تعریف شوند.  ،مهم

های سازی و تغییر شکل مناسب دادهآمادهی مرحلهاشاره کردیم، بسیاری از کارشناسان 

 دانند. ها میرین گامت کاوی یکی از بحرانی اولیه را در داده

های پیچیده یکی از کلیدهای  ترین تحلیل تا ساخت مدلهای ورودی در سادهکیفیت داده

آید. با توجه به این نکته که مقدار و پیچیدگی پروژه به حساب مییک موفقیت انجام 

 ها روز به روز رو به افزایش است، توانایی مدل برای تولید نتایج خوب و بدردبخورداده

 های خوب و درست ورودی متکی است.بطور کامل به داده

سازی  ، صرف آماده2ها درصد از سعی و تلاش کل برای مهندسی داده 08 در عمل تقریباً

طور مثال در بسیاری از ه کند. ب مشخص می شود و این اهمیت موضوع را کاملاًها می داده

                                                
1 Data Preparing 
2 Data Engineering 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی



                                                                            62                                                                                   فصل اول: مقدمه

و  2اطلاعات، یادگیری ماشین، بازیابی 1کامپیوتر نظیر تشخیص الگوعلم های  شاخه

های قبل از اجرا، نیاز اصلی  پردازش یها بوسیله سازی داده کاوی، آمادهدادههمچنین 

 شود. محسوب می

هاست. سازی دادهمراحل مهم و پیچیده در فرایند کشف دانش آماده از یکیبنابراین 

پردازش حداقل از های مناسب به منظور بدست آوردن کارایی حداکثر و انتخاب داده

های درست و آید. بنابراین با داده ها به شمار میسازی داده آماده یاهداف کلی مرحله

کاوی سریعتر و موثرتر به الگوی مورد نظر  های دادهکامل و در عین حال کم، الگوریتم

و  یساز آماده تر برای کاربر خواهد بود. تر و راحترسند و نتایج حاصل از آن قابل فهممی

بنابراین با  ،ستروی آنها ها و نوع تحلیل برها متکی به ماهیت دادهداده پردازشپیش

ست ا ها انتخاب کرد. لازمسازی دادهتوان روش مناسبی برای آمادهها میشناخت داده

 های آماری بدست آید.ها با انواع مختلفی از تحلیلمشخصات اصلی داده

آورند، هایی که به وجود میابعاد زیادی هستند علیرغم فرصتای که دارای بسترهای داده

 ی با ابعاد زیاد اینیهاکنند. یکی از مشکلات دادههای محاسباتی زیادی را ایجاد میچالش

ها نهفته ها برای یافتن دانشی که در دادههای دادهست که در بیشتر مواقع تمام ویژگیا

ها کاهش ابعاد داده یکی از یل در بسیاری از زمینهاست مهم و حیاتی نیستند. به همین دل

 باقی مانده است.ها سازی دادهی آمادهدر زمینهمباحث قابل توجه 

کاوی صورت گرفته و های دادهاکثر تحقیقات در این چند سال اخیر بر روی الگوریتم

ها به سازی دادهبرای آماده قوی های متاسفانه کوشش کمی برای بدست آوردن تئوری

آیند،  کاوی بدست میداده یعمل آمده است. در حالیکه دستاوردهای زیادی که در مرحله

 باشند.ها میسازی دادهپردازش و آمادهپیش یجملگی مدیون مرحله

مراحل فرایند کشف  یتوانند در کلیه ها به جز در این مرحله میسازی دادههای آمادهروش

کاوی بلکه پس از پردازش نهایی برای های دادهدر الگوریتم دانش استفاده شوند، نه تنها

رای مثال قابل فهم بودن الگوهای ب سازی و ارزیابی نتایج، کاربرد فراوانی دارند.خلاصه

شود. استفاده از ابزاری برای  ها محسوب میسازی دادهآمادهنهایی یکی دیگر از وظایف 
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توانند در  های دیگر می های طبیعی و تکنیکنمایش گرافیکی، ساختارهای شرطی، زبان

 این مرحله به ما کمک کنند.

ها و کاهش آوری و تغییر شکل دادهها، جمعهای مختلفی از جمله پالایش دادهتکنیک

د. ندار های متعددی وجود یک الگوریتم شوند که برای هر ها در این مرحله استفاده میداده

توان  ت میأاما به جر ،دنالگوریتم مناسب وجود دار معیارهای بسیاری برای انتخاب یک

ها و سازی داده ها در انتخاب، اهمیت زیادی دارد. آماده گفت که دانستن ماهیت داده

کاربردی و اهداف آن وابسته هستند. از این رو  یبه برنامه کاوی کاملاًدادههمچنین 

 کند. سازی میآماده ها و خصوصیات آنها کمک زیادی به بهبود عملشناخت داده

کاوی جهت یافتن های دادهی بعدی در فرایند استخراج دانش اعِمال تکنیکمرحله

های خدمت گرفتن الگوریتمبه ها است. در این مرحله با الگوهای مفید نهان در داده

ها کسب کنیم. راهکارهای متنوعی کاوی برآنیم تا دانش جدیدی از میان دادهدادهمناسب 

های کاوش قوانین انجمنی، انجام این کار وجود دارند که ما در این کتاب روشجهت 

 بندی را مورد بررسی قرار خواهیم داد. بندی و خوشههای طبقهتکنیک

کاوی نوبت به ارزشیابی و تفسیر نتایج خروجی این های دادهپس از اجرای الگوریتم

ی ی الگوهای بدست آمده از مرحلهیهدانید که کلرسد. به طور حتم میها میالگوریتم

توان گفت در بسیاری از موارد مقدار و تعداد این الگوها مفید نیستند و یا حداقل می قبلی

ی آنها را مشاهده کند. پس از انتخاب پذیر نیست تا کاربر همهآنقدر زیاد است که امکان

توان این ی مناسب میسازبرخی از الگوهای مورد توجه کاربر با کمک ابزارهای بصری

  دانش را به نحو مطلوبی تحت اختیار کاربر و یا مدیران قرار داد. 

 

 کاویها جهت دادهانواع داده( 2-1

های داده شود و معمولاًنمی و محصور ها محدودنوع از داده کاوی به یکعملیات داده

های متفاوتی باشید تکنیکد. به خاطر داشته نشوها پذیرفته میسیستماین مختلفی توسط 

ها مناسبند و یافتن یک راهکار کلی، تلاشی بیهوده به نظر های مختلفی از دادهبرای نوع

 داده کاوی
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)مانند متون(،  1یافتههای غیرساختتوان بر روی دادهکاوی را میهای دادهرسد. تکنیکمی

عمال نمود. ای( اِابطه)مانند جداول در مدل ر 3یافته)مانند اسناد( و ساخت 2یافتهساختنیمه

 کنیم.در این قسمت به صورت خلاصه برخی از آنها را مرور می

  برای  های ورودیترین شکلای یکی از رایجی رابطهپایگاه دادهجداول در 

ها ی نمونهسطرها نماینده ،ند. در جداولشومی محسوبکاوی های دادهالگوریتم

های ند. اغلب روشدهمیشکیل ها را تی نمونهخاصهها ویژگی و صفاتو ستون

ها مشکلی ندارند. حتی در برخی از کاربردها کاوی با این شکل از دادهداده

های الگوریتم از آن های خود را به این شکل تبدیل و پسکاربران ابتدا داده

 کنند.کاوی را بر روی این شکل تبدیل یافته اجرا میداده

 یافته مانند جداول متمرکز های ساختروی دادهکاوی بر های دادهاکثر روش

هستند، حال آنکه حجم وسیعی از اطلاعات در دسترس در دنیای واقعی به 

اند. این پایگاه داده یافته ذخیره شدهیافته و یا غیرساختساختصورت نیمه

ها، مقالات و صفحات ی بزرگی از مستندات متنی مانند کتابشامل مجموعه

کاوی را برای این های دادهاین موضوع اهمیت استفاده از تکنیکشوند. وب می

یافته هستند. ساختها نیمهها دوچندان کرده است. عموماً این دادهنوع از داده

های برای مثال یک مقاله را درنظر بگیرید. این سند شامل برخی از ویژگی

هایی ن شامل واژهیافته مانند عنوان، نویسنده، تاریخ چاپ و... و همچنیساخت

 کنند.است که از هیچ ساختاری )صرفنظر از ساختمان یک جمله( پیروی نمی

 ی یبه تنهاتوان می هاد که از آننشوها تلقی میها شکل دیگری از دادهانبار داده

ها مخزنی از اطلاعات ها استفاده نمود. یک انبار دادهنیز جهت تحلیل داده

واحد است. به دلیل  4مایای تحت یک شِداده آوری شده از چندین منبعجمع

عملیاتی چون پالایش  ،دنشوآوری میها از منابع متفاوتی جمعآنکه این داده

های مناسب برای ها به شکلهای ناقص و تبدیل دادهها، حذف نویز و دادهداده

                                                
1 Unstructured 
2 Semi structured 
3 Structured 
4 Schema 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی



 کاوی                                                           های دادهمفاهیم و تکنیک                                                               06   

 

 

ها در فصل سوم به گردد. در مورد انبار دادهکاوی بر روی آن انجام میداده

 تفصیل صحبت شده است.

 همانطور که از نام آن  و هاستشکل دیگری از داده 1ی تراکنشیپایگاه داده

از آنها دلالت بر حاوی مجموعه رکوردهایی است که هر یک  ،مشخص است

یک تراکنش واحد همراه با اطلاعات دیگر دارد. تحلیل سبد خرید مشتریان 

های چهارم و ها است که در فصلدادهای بارز از این نوع از ها نمونهفروشگاه

 پنجم شرح داده شده است.

  ها زمان ویژگی بسیار مهمی برای مجموعه دادهی خاصهصفتبدون شک

اطلاعات  ،ی زمان استخاصهای که شامل صفتشود. پایگاه دادهمحسوب می

ی که ادهد. چنین پایگاه دادهقرار می انتری را تحت اختیار کاربرمفیدتر و دقیق

 هایی سریکند، پایگاه دادهرخدادهایی است که با زمان تغییر می حاوی

ها را توانند رفتار محتویات تراکنشکاوی میهای دادهنامیم. تکنیکمی 2زمانی

 در رابطه با زمان بررسی کنند.

 شود که در آن محسوب می 3همگننانیز ای پویا و مخزن داده امروزه وب یک

کاوی پیوند ها از جمله متن، صدا و تصویر را یافت. وبدادهتوان انواع می

های ست. کاوش در دادها هاکاوی با این مجموعه از دادههای دادهتکنیک

پایگاه مدیریت یک سیستم کاوی کمک کند. تواند به وبای نیز میچندرسانه

ه و ای را ذخیرهای چندرسانهی وسیعی از دادهای مجموعهی چندرسانهداده

توانند صدا، تصویر، ویدئو، گرافیک، متن و حتی ها میکند. این دادهمدیریت می

 ،ایهای چندرسانهبرای کاوش در میان دادههایی مانند صفحات وب باشند. داده

در مورد  ها از اهمیت بالایی برخوردار است.ذخیره و بازیابی موثر و سریع داده

ای در فصل آخر های چند رسانهدهکاوی و همچنین کاوش در میان داوب

   ای خواهیم داشت.اشاره

                                                
1 Transactional Database 
2 Time Series Database 
3 Heterogeneous 
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 های زیادی در رابطه با شامل مجموعه داده 1محوری مکانیک پایگاه داده

ای از نمونه VLSIهای های تراشهها، تصاویر پزشکی و لایهمکان است. نقشه

سری از ها دارای یک روند. این نوع از پایگاه دادهها به شمار میاین داده

ای تشخیص داد. ی نوع رابطهتوان آنرا از پایگاه دادهمیها هستند که ویژگی

 ی کاربرانای مورد استفادهپایگاه داده بطور گستردهاز کاوی این نوع امروزه داده

 گیرد.قرار می

 

 های آنو تکنیک کاویداده( 3-1

استخراج دانش از حجم انبوهی کاوی به کرد که داده توان بیانبه صورت ساده اینطور می

ی واژه این واژه را مترادفی برای افرادشود. به همین دلیل بسیاری از ها اطلاق میاز داده

کاوی در واقع داده کردید،نیز مشاهده  1-1دانند. اما همانطور که در شکل کشف دانش می

 شود. ای از فرایند کشف دانش تلقی میمرحله

مانند  یعلم های دیگرحوزهدر  ی است کهیهاای از تکنیکهمجموعشامل کاوی داده

های عصبی، بازیابی اطلاعات و تشخیص الگو ها، آمار، یادگیری ماشین، شبکهپایگاه داده

 (. 1-2)شکل  توان آنرا یافتمی

 

 های مختلفکاوی و تجمعی از زمینه: داده1-2شکل 

                                                
1 Spatial Database 
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کنیم و بدین ترتیب به دنبال ها به آن نگاه میی دید پایگاه دادهما در کتاب حاضر از زاویه

هایی در بخش قبلی انواع دادهکاوی خواهیم بود. پذیر و کارایی از دادههای مقیاسالگوریتم

. اجازه دهید در ندبررسی شد ،دنکاوی را تشکیل دهد ورودی یک الگوریتم دادهنتوانکه می

ای داشته کاوی اشارههای دادهاین بخش به نوع الگوهای استخراج شده توسط روش

 ، که بندی نمودگروه دسته دوکاوی را در توان عملیات دادهباشیم. از یک نقطه نظر می

ی پردازند و عملیات دستهها میها در پایگاه دادهی اول به توصیف خصوصیت دادهدسته

های از دادهبینی صحیح ند تا یک پیشنکسعی می در دسترسهای سازی دادهدوم با مدل

مواقعی که کاربر هیچگونه نظری در مورد نوع الگوها ندارد،  داشته باشند. و آزمایشی آتی

تواند از دو روش استفاده و نتایج را مشاهده و ارزیابی کند. به همین دلیل بسیار مهم می

توان در آن یافت را می یکاوی را انتخاب کند که عملیات متنوعاست که یک سیستم داده

توضیحات بیشتری  کاویافزاری دادههای نرمانتخاب بسته )در فصل دهم پیرامون موضوع

 ارائه شده است(.

تنها  ی الگوهای تولید شده توسط الگوریتم برای کاربر مفید نیست وبه طور معمول کلیه

را  آنهاد و نظر نگر و کاربر جالب باشد برای تحلیلنتوانمی این الگوهاکسر کوچکی از 

شود که شود. چه چیزی باعث آن میسوال اساسی مطرح می سهدر این راستا  ند.نلب کج

کاوی قادر به تولید تمام الگوهای جالب ما یک الگو را جالب بدانیم؟ آیا یک سیستم داده

 ؟تواند فقط الگوهای بدردبخور و جالب را تولید کندکاوی میهست؟ آیا یک سیستم داده

 توان اینطور ادعا نمود که الگوهایی جالب هستند که:ل میبرای پاسخ به سوال او

 .توسط انسان به راحتی قابل فهم باشند 

 های جدید و آزمایشی تضمین شده ای از قطعیت برای دادهدرستی آنها با درجه

 باشد.

 .مفید و بدیع باشند 

 های تعریف شده توسط کاربر معتبر باشند.برای فرضیه 

خصوصیاتی چون قابل فهم بودن یا سودمند و بدیع بودن الگو این است که  سوال مهماما 

تا این  ،های بعدی معیارهایی را معرفی خواهیم کردشود؟ در فصلگیری میچگونه اندازه

 ای برای الگوهای بدست آمده متصور شد.هرتبمفاهیم را بتوان محاسبه نمود و 
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کاوی قادر به تولید تمام الگوها هست هکه آیا یک سیستم داد جهت پاسخ به سوال دوم

کاوی تمام الگوهای ممکن را تولید باید گفت که این موضوع که یک سیستم داده ،یاخیر

ها و نه کارآمد است و نه واقع بینانه. در مقابل هر کاربر به معرفی محدودیت ،کند

. در بسیاری از موارد تا الگوریتم به تولید برخی از آنها اکتفا کند ،پردازدمعیارهایی می

هم پذیر امکان چنانچهی الگوها فضای جستجوی الگوها آنقدر وسیع است که تولید کلیه

 زمانبر خواهد بود.بصورت قابل توجهی باشد، 

شود، که آیا سیستم کاوی تلقی میسازی در دادهبهینه یکه یک مسئله اما سوال سوم

 اگر چنین باشد که بسیار دلخواه و تولید کند، های جالب توجه کاربر راتواند فقط الگومی

که فقط تعداد محدود و خاصی از  مطلوب است و در واقع هدف غایی کاربر این است

ها در رسیدن به این الگوها تحت عنوان الگوهای جالب در خروجی قرار گیرند. اما سیستم

کاوی در ی دادهحلههای بسیار زیادی روبرو هستند. بدین ترتیب پس از مرهدف با چالش

فرایند استخراج دانش به معیارهایی نیاز خواهیم داشت تا میان الگوهای استخراج شده 

د و از الگوهای مزاحم صرفنظر کند. اینچنین معیارهایی دهبندی مناسب تشکیل یک رتبه

 . ندستهها نیز مفید جهت اجرای کارآ و موثر الگوریتم

های چهارم و پنجم( و همچنین فصل هایمنی )فصلهای مربوط به قوانین انجدر فصل

 هانهم( بیشتر با این معیارها و محدودیت های هشتم وبندی )فصلمربوط به بحث خوشه

 شویم.آشنا می

کنند. کاوی وجود دارند که الگوهای مختلفی را تولید میهای متنوعی در دادهتکنیک

ترین از عمده 3بندیو خوشه 2هابندی داده، طبقه1کشف قوانین انجمنیهای روش

هر چند در  پردازند.که به تولید الگوهای خاص خود می شوندمحسوب میراهکارهایی 

ای به ولی در ادامه به صورت خلاصه اشاره ،به آنها خواهیم پرداخت لطول کتاب به تفصی

 کنیم.آنها می

 

 

                                                
1 Association Rules 
2 Classification 
3 Clustering 
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 قوانین انجمنی( 1-3-1

های کشف کاوی توجه خاصی به الگوریتمداده هایهای گذشته در میان تکنیکطی سال

به  ،مشخص است هااین الگوریتماست. همانطور که از نام  وجود داشته 1الگوهای مکرر

در این میان به شوند. ها دیده میبه دفعات در مجموعه داده یی هستیم کهالگوهادنبال 

به تولید  در نهایت کهبیشتر پرداخته شده است  2های کشف مجموعه اقلام مکررالگوریتم

 شود.میمنجر قوانین انجمنی 

شود. برای مثال در یک بانک های زیادی ذخیره میروزانه داده ،در بسیاری از کاربردها

های شود و یا اجناس خریداری شده از فروشگاههای متعددی انجام میروزانه تراکنش

ای از مجموعه ،کند. سبد خریدکامپیوتر را اشغال می یحجم وسیعی از حافظه ،ایزنجیره

بسیاری از مدیران  اقلام خریداری شده بوسیله مشتری در یک تراکنش ساده است.

مند هستند تا رفتارهای)خریدهای( مشتریان خود را تحلیل کنند. یک ها علاقهفروشگاه

شود، یافتن مجموعه اقلامی تراکنشی انجام می یتحلیل مرسوم که بر روی پایگاه داده

با اطلاع از این تواند میشوند. یک مدیر ها ظاهر میاست که همراه با خیلی از تراکنش

 فروش خود را بهبود بخشد. ،عمال تغییراتی برای اقلام مزبوربا اِ وموضوع 

تراکنشی را  یهای مهم میان اقلام موجود در یک پایگاه دادهوابستگی در قوانین انجمنی

ها بر حضور برخی اقلام حضور بعضی اقلام در تراکنشکنیم، به نحوی که میمشخص 

خواهیم بدانیم مشتریانی که شیر ها دلالت دارد. برای مثال میدیگر در همان تراکنش

یا چند درصد از مشتریان را  ،دهندآیا تمایلی به خرید نان هم از خود نشان می ،خرندمی

و وام خرید خانه در بانک استفاده  از دو نوع تسهیلات مانند وام مسکنتوان یافت که می

 یم که یک نمونه از نیازمندبه قوانین انجمنی  ها. برای پاسخ به این نمونه از سوالاندکرده

 آن برای سوال اول بصورت زیر نمایش داده شده است:

{Milk} → {Bread}    [Support=40% , Confidence=66%]       

و  3بودن قانون انجمنی فوق با دو معیار پشتیبانکنید، مفید همانطور که مشاهده می

درصد  48گونه است که  . تفسیر قانون انجمنی مزبور بدینشده استگیری اندازه 1اطمینان

                                                
1 Frequent Patterns Mining 
2 Frequent Itemsets Mining 
3 Support 
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اند، نان را درصد از مشتریانی که شیر خریده 66ها حاوی شیر و نان هستند و از تراکنش

 نیز در سبد خرید خود دارند.

مجموعه اقلام  Yو  Xشود که در آن بیان می X→Yیک قانون انجمنی با عبارت 

. دو معیار پشتیبان و اطمینان (X∩Y=Ø)غیرتهی هستند که هیچگونه اشتراکی ندارند

شوند، هرچند معیارها فقط به این دو ختم به منظور ارزیابی قوانین انجمنی استفاده می

ها های پایگاه دادهدهد که در چند درصد از تراکنشد. مقدار پشتیبان نشان مینشونمی

را همراه یکدیگر پیدا کرد و مقدار اطمینان در میان  Yو  Xتوان مجموعه اقلام می

گردد. می Yبدنبال مجموعه اقلام  ،را در خود دارند Xهایی که مجموعه اقلام تراکنش

نباشند و  Yتواند شامل می Xهای حاوی این نکته ساده را فراموش نکنید که تراکنش

 بالعکس.

مستعد تولید تعداد بسیار زیادی از قوانین هستند. حتی  ،های کشف قوانین انجمنیالگوریتم

ها نیز با حجم وسیعی از قوانین روبرو هستیم. چنانچه فرض کنیم با تعداد کم اقلام داده

مناسبی میان آنها  پذیر نیست تا قضاوتالگوها مفید هستند، برای کاربر امکان یکلیه

این فضای وسیع و  محدود نمودنهای موثر جهت الگوریتمداشته باشد. بدین علت نیاز به 

های در فصل شود.معیارهایی جهت ارزیابی قوانین انجمنی به خوبی احساس میهمچنین 

 چهارم و پنجم کتاب به تفصیل در این مورد صحبت شده است.

 

 بندیطبقه( 2-3-1

توان به کمک این اطلاعات طلاعات پنهان است که میاها منبع بسیار غنی از پایگاه داده

تحلیل  از بندی و تخمین دو شکلتصمیمات هوشمندی را اتخاذ نمود. در این میان طبقه

ها استخراج توان به کمک آنها مدلی جهت توصیف دادهشوند که میها محسوب میداده

 نیز هایی با حجم بالامتصور شد. بدین وسیله دادههای بعدی جهتی د و یا برای دادهکر

 شوند.بهتر فهمیده می

                                                                                                               
1 Confidence 
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میلاان   یکننلاد تلاا رابطلاه   بندی و تخمین تلالاش ملای  مانند طبقه 1ایشدهتنظارهای روش

 ینیلاا چنلاد   د( را بلاا یلاک  نشلاو ی ورودی)که گاه متغیرهای مستقل نامیده ملای خاصهصفات

د( کشلاف کننلاد. در نهایلات ایلان     نشلاو نامیده می)که گاه متغیر وابسته  هدف یخاصهصفت

 شود.رابطه با یک ساختار به عنوان مدل نمایش داده می

خاصه تتوانیم مقدار صفی ورودی میخاصهبا کمک این مدل و با شرط داشتن صفات

ها را به یکی از نمونه قادر هستیمهدف را تخمین بزنیم. به عبارت دیگر با کمک مدل 

خاصه هدف ای را برای صفتمنتسب و یا مقدار تعیین شده تعریف شده یچندین طبقه

 .کنیمتعیین 

عه وی اول با کمک مجمدر مرحله ، کهای استفرایند ساخت مدل یک فرایند دو مرحله

مدل ساخته  ،های آن مشخص استکه برچسب کلاس تمام نمونه 2های آموزشیداده

دوم با کمک  یشود. در مرحلهری شناخته مییادگی یشود. این مرحله به نام مرحلهمی

ها نامعلوم است، مدل برچسب کلاسمعمولاً که در آن  3های آزمایشیمجموعه داده

شود. در واقع ارزشیابی مدل با توجه به اینکه کلاس چه تعداد بدست آمده اعتبارسنجی می

 شود.های آزمایشی درست تخمین زده شده است، محاسبه میاز نمونه داده

بندی های طبقهشوند و الگوریتمبندی در فصل ششم بررسی میمفاهیم اولیه موضوع طبقه

بندی های طبقهکه تکنیک بینیممیدهد. در فصل ششم بحث فصل هفتم را تشکیل می

های ها، مزایا و محدودیتشوند و در فصل هفتم با کمک همان روشچگونه ارزشیابی می

 کنیم.های تصمیم را بررسی میبندی مانند درختههای متنوع طبقالگوریتم

 

 بندیخوشه( 3-3-1

های مشابه ها و قرار دادن آنها در طبقاتی از نمونهای از دادهبندی مجموعهفرایند گروه

های هاست که نسبت به دیگر داده ای از داده یک خوشه مجموعه بندی نام دارد.خوشه

 ها هستند.های دیگر خوشهاز نمونههمان خوشه شبیه بوده ولی متفاوت 

                                                
1 Supervised 
2 Training Dataset 
3 Test Dataset 
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د آموزانسان در کودکی می در واقع های مهم انسانی است.ها یکی از فعالیتتحلیل خوشه

های که چگونه بین اشیاء مختلف فرق بگذارد. این امر به دلیل افزایش مستمر طرح

از مختلفی ها کاربردهای بسیار بندی اشیاء در ذهن اوست. تحلیل خوشهناخودآگاه دسته

های تجاری دارد. با این  ها، پردازش تصاویر و تحلیلتشخیص الگو، تحلیل داده جمله

جمعیت را شناسایی نمود و بدین ترتیب پراکندگی و توان مناطق پرجمعیت و کمشیوه می

 د.نموها را کشف های جالب میان خصوصیات داده همبستگی

ها و یا پردازش دادهیشپتواند برای میبندی خوشه ،شدانکشف و استخراج مراحل در 

 SPSSافزاری بسیاری همچون ای نرمهبستهد. در ضمن برده شونیز بکار  آنسازی آماده

له ئبندی هستند که این موضوع اهمیت مسخوشه ی ازهای کلاسیکدارای روش SAS و

 سازد.شخص میمها بیش از پیش تحلیل دادهدر را 

، 1پلاذیری ابلیت مقیلااس ی نظیر قمطلوب مشخصاتتواند دارای میبندی یک الگوریتم خوشه

توانایی مقابللاه بلاا   ، هایی به هر شکل دلخواهاستخراج خوشه، هاه با انواع دادههتوانایی مواج

، علادم نیلااز بلاه پارامترهلاای ورودی    ، هلاا عدم حساسیت به ترتیلاب ورود داده ، نویزهای داده

و همچنلاین   هایی مبتنلای بلار محلادودیت   قابلیت یافتن خوشه، با ابعاد بالا ییهاپذیرش داده

 باشد. الگوریتمنهایی قابل فهم بودن نتایج 

نمونه داده است. در هر  وبندی تشابه و عدم تشابه دهای خوشهموضوع اصلی در تکنیک

قرار است تا به عبارتی دیگر  .گیرندقرار می ،دارند بیشتری هایی که تشابهخوشه نمونه

بندی ای متفاوت گروهههای غیرمشابه در خوشههای مشابه در یک خوشه و نمونهنمونه

معیار ضروری است. از یک مقیاس و یا یک شوند. بنابراین به منظور ارزیابی تشابه نیاز به 

خاصه  متعددی باشد و هر یک از این صفات خاصهصفاتتواند شامل می  آنجا که هر نمونه

معیارهای تشابه باید ا تحلیل تشابه دو نمونه یلذا در محاسبه  ،شودیک نوع داده تلقی می

 د.نها تعریف شوبرای انواع داده

های متنوع پردازیم. با کمک مثالبندی میهای هشتم و نهم ما به موضوع خوشهدر فصل

بندی نیز بررسی شوند، تا کاربر با توجه به کاربرد سعی شده تا راهکارهای مختلف خوشه

 د قادر به انتخاب یکی از آنها باشد.عملی خو

                                                
1 Scalability 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی



 کاوی                                                           های دادهمفاهیم و تکنیک                                                               33   

 

 

 کاویهای دادهچالش( 4-1

های تحقیقاتی بسیاری را برای کاوی چالشهای دادهعملیات و تکنیک ها وتنوع داده

کاوی کارآ، ساخت های دادهها و سیستمی روشوده است. توسعهمکاوی ایجاد نداده

کاوی و به کار بستن های دادهکاوی مجتمع و تعاملی، طراحی زبانهای دادهمحیط

ترین وظایف های کاربردی عظیم از مهمکاوی جهت حل برنامههای دادهتکنیک

د. در ادامه برخی از نشوی کاری محسوب میاین حوزه نگاددهنپژوهشگران و توسعه

 کنیم.ها است را بررسی میی این چالشکاوی که منعکس کنندههای دادهگرایش

 های موجود کاوی خاص یا تک منظوره. معمولاً برنامههای دادهمایجاد سیست

اند. بدون سازی شدهتجارت طراحی و پیادهی حوزهکاوی برای رقابت در داده

های دیگری مانند بیوانفورماتیک بسیار مستعد استفاده از راهکارهای شک حوزه

ن کاربردها های خاص جهت ایی سیستمکاوی هستند. به همین دلیل توسعهداده

 شود.یک نیاز محسوب می

 ها و همچنین نرخ پذیر و تعاملی. حجم بسیار زیاد دادههای مقیاسی روشتوسعه

ها از پذیر بودن الگوریتمرشد بالای آن باعث شده است تا خصوصیت مقیاس

های توجه بیشتری میان محققان برخوردار باشد. تعامل بیشتر کاربران با سیستم

شود، هر چند برخی از های این حوزه محسوب مییز از چالشکاوی نداده

های کاربران، خروجی الگوریتم انتخابی را به ها با پذیرفتن محدودیتسیستم

 کنند.سمت دلخواه کاربران هدایت می

 کاوی کاوی. وجود یک زبان استاندارد برای دادهداده هایاستانداردسازی زبان

کند. در ضمن آموزش ها را تسهیل مییستمی سیستماتیک اینگونه ستوسعه

هایی بخشد. کوششکاوی را نیز بهبود میتر و ارتباط میان چند سیستم دادهساده

ای شده اشاره دهمدر این زمینه انجام شده است که به برخی از آنها در فصل 

 است.

 های پیچیده. مجموعه های جدید برای انواع دادهسازی روشطراحی و پیاده

ای های حال حاضر معمولاً از ساختار سادههای ورودی در الگوریتمداده

 داده کاوی
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از این  ی تراکنشیپایگاه دادهو ها انبار دادهای، برخوردارند. جداول در مدل رابطه

ها و ساختارهای ها در شکلی دادهرویهروند. رشد بیساختارها به شمار می

تأثیر خود قرار داده است. چگونگی کاوی را نیز تحت های دادهروش ،ترپیچیده

های های خاص مانند متون، دادهکاوی با این نوع از دادههای دادهبرخورد تکنیک

 ها و... چالش بزرگی است.ای، گرافچندرسانه

 های موجود . بسیاری از الگوریتم2و بلادرنگ 1شدهکاوی توزیعی دادهتوسعه

سب نیستند. این در حالی است که شده مناهای توزیعکاوی برای محیطداده

کاوی پویا نیز شده بسیار محبوب و رایج هستند. دادههای توزیعامروزه سیستم

ها محیطگونه  اینیکی از بایدهایی است که راهکارهایی را جهت استفاده در 

 طلبد.می

کاوی ، داده3کاوی بصریکاوی، دادهموضوعات دیگری مانند امنیت و داده ها وچالش

افزار و ... وجود دارند که هر یک به طیف وسیعی از مفاهیم و تعاریف و مهندسی نرم

 توانند موضوع پژوهشی مناسبی برای محققین به شمار آیند. نیاز دارند و می

 

 سازماندهی کتاب( 5-1

ی کتاب های باقیماندهکاوی در فصل اول، در فصلبعد از معرفی مفاهیم اصلی داده

ساختار کتاب و محتویات  شوند.کاوی شرح داده میهای اساسی دادهکها و تکنیروش

 ها به ترتیب زیر هستند:فصل

 ها در شوند. این تکنیکها بررسی میسازی دادههای آمادهدر فصل دوم تکنیک

های نامربوط، کاهش ابعاد ها، حذف دادههای مختلفی از جمله پالایش دادهگروه

 اند. ها گنجانده شدهدادهها و تبدیل شکل هددا

                                                
1 Distributed 
2 Real Time 
3 Visual Data Mining 
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 های ها و تکنیکایم به مطلب انبار دادهفصل سوم را تخصیص دادهOLAP در .

ها و همچنین عملیاتی که بر روی آن این فصل چگونگی ساخت یک انبار داده

 ح داده شده است.یتوض ،دنشوعمال میاِ

 یافتن الگوهای ایم. های چهارم و پنجم بحث کردهقوانین انجمنی را در فصل

های آن موضوع فصل چهارم را تشکیل داده است و در فصل مکرر و الگوریتم

پنجم تحت عنوان مفاهیم پیشرفته در قوانین انجمنی معیارهای ارزشیابی این 

 اند. های هر یک بیان شدهقوانین و محدودیت

 ابتدا د. ندههفتم را تشکیل می های ششم وبندی موضوع فصلهای طبقهروش

بندی های طبقههای ارزیابی و تست تکنیکدر فصل ششم مفاهیم کلی، روش

های مرسوم جهت شوند. پس از آن در فصل هفتم بعضی از روشبررسی می

های های تصمیم، روشتوان به درختشوند. از این میان میبندی بیان میطبقه

 .اشاره نمود SVMوط و همچنین رش مبتنی بر یافتن قوانین و

 های بندی دو فصل نیز به تکنیکهای طبقههمانند قوانین انجمنی و روش

های رایج و پرکاربرد فصل هشتم روشدر بندی تخصیص داده شده است. خوشه

ی های پیشرفتهبندی توضیح داده شده است و در فصل نهم تکنیکخوشه

صل از های متعدد قرار داده شده است. در این فبندی همراه با مثالخوشه

 .کنیممیبندی نیز صحبت های خوشهارزشیابی خروجی الگوریتم

  ای به برخی از مطالب مرتبط با اشارهدر واقع کتاب فصل آخر یعنی فصل دهم

پس  د وشوکاوی را در خود دارد. این فصل با چند مثال کاربردی شروع میداده

 برد.می نامکاوی را داده تجاریهای از آن با معرفی چند معیار، برخی از بسته

کاوی، کاوش در میان کاوی، وبکاوی مانند متنهای دیگری از دادهشکل

ها ای مانند گرافای و یا کاوش میان ساختار دادههای چندرسانهدادهمجموعه 

 ایم.که در انتهای فصل دهم به آن پرداخته دموضوعاتی هستن
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 فصل خلاصه

های سازی در طی دهههای ذخیرهو قابلیت هاآوری دادههای بوجود آمده در جمع پیشرفت

اخیر باعث شده در بسیاری از علوم با حجم بزرگی از اطلاعات روبرو شویم. محققان در 

تکنولوژی مدیریت پایگاه  شوند.روبرو می یهای مختلف هر روز با مشاهدات بیشترزمینه

 های آماری و ابزار در نتیجه تکنیک ،دهدجای می ها را در خود ها انواع مختلفی از داده داده

ها کافی نیست و استخراج داده از این مقدار حجیم  این داده تحلیلبرای  سنتیمدیریت 

کاوی کوششی برای بدست آوردن اطلاعات مفید از  شود. دادهیک چالش بزرگ تلقی می

را دو چندان  کاوی ها در سطح جهان اهمیت داده داده یهاست و رشد بی رویهاین داده

 کرده است.

کاوی، تفسیر و ارزشیابی الگوها و در ها، دادهسازی داده، انتخاب و آمادههاآوری دادهجمع

دهند. در هر یک ی دانش مراحل مختلف استخراج وکشف دانش را تشکیل مینهایت ارائه

فتن های متفاوت سعی در یااز این مراحل با به خدمت گرفتن الگوریتم و یا تکنیک

تر خواهیم داشت. الگویی جالب است که قابل فهم، مفید و بدیع و همچنین الگوهای جالب

 های تعریف شده توسط کاربر باشد. مطابق با فرضیه

ها یکی از مراحل اساسی تلقی سازی داده کاوی آماده به منظور تسهیل و بهبود فرایند داده

ترین ها یکی از بحرانیسازی دادهاینکه آمادهکاوی در شود. بسیاری از کارشناسان دادهمی

ها و مراحل موجود در فرایند استخراج دانش است، اتفاق نظر دارند. نامفهوم بودن داده

 دهد.این فرایند را در مسیری نادرست قرار می ،کاوی نادرست از ابزار داده یاستفاده

های پیچیده یکی از کلیدهای  ترین تحلیل تا ساخت مدلهای ورودی در سادهکیفیت داده

  آید.پروژه به حساب مییک موفقیت انجام 

های مختلفی توسط شود و معمولاً دادهها محدود نمیکاوی به یک نوع از دادهعملیات داده

های توان بر روی دادهکاوی را میهای دادهشوند. تکنیکها پذیرفته میسیستماین 

یافته اِعمال نمود. جداول شکل رایجی و همچنین ساختیافته ساختیافته، نیمهغیرساخت

ها ی نمونهدهندهشوند که در آن سطرهای جدول نشانها تلقی میاز ورودی این الگوریتم

ها ی هر یک از این نمونهخاصهها دلالت بر ویژگی و صفاتو یا رکوردها هستند و ستون

 دارند.
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پردازند. د که به تولید الگوهای متفاوتی میکاوی وجود دارنهای متنوعی در دادهتکنیک

های گردند، روشمی ای میان صفاتبه دنبال رابطههای کشف قوانین انجمنی که روش

بندی های خوشهتکنیکهمچنین پردازند و ها که به ساخت یک مدل میبندی دادهطبقه

ترین دهند، از عمدهمی های متفاوتی قرارها را بر اساس تشابه میان آنها در گروهکه نمونه

 د.کننمی را تولید الگوهااین شوند که راهکارهایی محسوب می

ایجاد نموده  آنهای تحقیقاتی بسیاری را برای چالش کاویی دادهها و کاربردهاتنوع داده

ی ، توسعهخاصبرای کاربردهای کاوی های دادهسیستم سازیپیادهطراحی و است. 

طراحی و کاوی، پذیر، استانداردسازی یک زبان برای عملیات دادههای مقیاسالگوریتم

ی مانند متن، توسعه های پیچیدهانواع دادهمقابله با های جدید برای سازی روشپیاده

شده و بلادرنگ وهمچنین بررسی موضوعاتی مانند امنیت و مهندسی کاوی توزیعداده

 شوند.می ها محسوبکاوی از این چالشافزار در دادهنرم

 

 ی بیشترمراجع و منابع جهت مطالعه
اند. در کاوی متمرکز شدهتوان یافت که بر روی موضوع دادههای بسیار زیادی را میکتاب

ایم. بسیار استفاده کرده [TSK05]و  [HKP11]کتاب از دو مرجع نگارش این طول 

های متنوع و وجود مثالبه همین دلیل فقط به نام آنها در این فصل اشاره خواهیم کرد. 

کاوی دلیل اصلی این انتخاب بود. ممکن است دادهای پایهپوشش بسیار زیادی از مطالب 

 د. نهای بعدی آنها نیز به بازار عرضه شده باشنسخه ،در حین طبع کتاب حاضر

پیدا ها های کتابخانهتوانید در قفسهرا می کاویی دادههای زیادی در زمینهاما اخیراً کتاب

 [WFH11]توان از این بین به ی دید هر یک از آنها میکنید که صرفنظر از زاویه

[HMS01] [Dun03]   و[WI98] .های دیگری نیز هستند البته کتاب اشاره نمود

کاوی در تجارت ب و یا کاربرد دادههای وِکه بر روی موضوعاتی مانند کاوش بر روی داده

کاوی را نیز پیدا داده اساسیهای توان الگوریتمولی در آنها می ،و دیگر موارد تکیه دارند

 . [MA03]و  [Liu06] [Cha03a] [BL99]کرد. برخی از این مراجع عبارتند از 

های گزینشی در توان یافت که شامل مجموعه مقالات و فصلهایی را میهمچنین کتاب

ند، برای مثال مراجع کاوی هستمورد مطلب خاصی از بحث استخراج دانش و داده

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی



                                                                            33                                                                                   فصل اول: مقدمه

[De01] [CH07] [Agg06] [ZZ09] [MH09]  و[YHF10]  از این گونه

 شوند. کتب محسوب می

 1991است که از سال  KDNuggetsای با نام ی حائز اهمیت وجود یک خبرنامهنکته

شود. سایت اینترنتی آن اداره می Piatetsky-Shapiroتوسط شخصی با نام  

www.kdnuggets.com توانید با رجوع به این سایت به مطالب علمی است و شما می

در ضمن در این سایت کاوی دست پیدا کنید. بسیار زیادی در مورد کشف دانش و داده

ی ی در زمینهالمللهای معتبر بینها و کنفرانستوانید اطلاعاتی در مورد ژورنالشما می

کسب کنید و به همین دلیل از نام  SIAMو  ACM-SIGKDDکاوی مانند داده

 کنیم. بردن و توضیحاتی پیرامون این مطلب در اینجا پرهیز می

شود که یکی از آنها کاوی برگزار میی دادههای متعددی در زمینهدر ایران نیز کنفرانس

برگزار شده  1398ی آن در سال جمین دورهکاوی است که پنالمللی دادهکنفرانس بین

 www.irandatamining.comتوانید به سایت است و برای اطلاعات بیشتر می

 رجوع کنید.

ها ها، ژورنالدر کتاب ممکن استکاوی دادهانجام شده در های نتایج تحقیقات و پژوهش

ها، آمار، یادگیری ماشین، بازیابی های دیگر مانند پایگاه دادهدر حوزههایی و کنفرانس

ی خاص به این منابع توانید با انتخاب یک حوزهد و شما میناطلاعات و .... نیز یافت شو

ی نگرش ما در این کتاب از منظر پایگاه داده است در انتها به رجوع کنید. از آنجا که زاویه

 [GMUW08]کنیم که عبارتند از ای میها اشارهایگاه دادهبعضی از مراجع رایج پ

[SKS10] [EN10]  و[RG03] .  
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  دوم فصل

 هاسازی دادهآماده
 

 

های مجموعه دادهاطلاعات پزشکی بیماران،  آرشیوی از تصاویر،، های دیجیتال کتابخانه

 ها داده زهای بارزی ا های علمی نمونه دادههمچنین و تجارت و خرید و فروش مربوط به 

روی  و کار بر ها وقتی مقیاس داده که استخراج دانش از آنها بدون شک مهم است. ندسته

به جای های محاسباتی  نیاز به تکنولوژی ،دنگیرهای انسانی قرار میآنها بالاتر از قابلیت

سازی  آمادهحائز اهمیت در این میان  ینکته. شودتحلیل دستی و سنتی بیشتر احساس می

 .استهوشمند  تحلیل کبرای ی 1ها داده

بزرگ  های بسیار خصوصیت داده ها و دادهکمی در مورد انواع  ،قبل از هر چیزدر این فصل 

 لزوم پس از آنگذری بر آمار خواهیم داشت و  ،صورت خلاصهه بکنیم. صحبت می

بدون شک عملیات مربوط  د.نشوبررسی می های آن و همچنین تکنیک ها هسازی داد آماده

 .شوندهای شرح داده شده در این فصل محدود نمیها به تکنیکسازی دادهبه آماده

 

 

                                                 
1
 Data Preparing 
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 ها و خصوصیات آنها نواع دادها( 1-2

صرفنظر  کاوی کمک کند. ادهدهای تواند ما را در انتخاب تکنیکها می بطور حتم نوع داده

مکن میافته باشند، یافته و یا غیرساختساختیافته، نیمهها ممکن است ساختاز اینکه داده

 .2کیفیهای  و داده 1یکمّهای  ها داشته باشیم: دادهاز داده گونهدو  است

 

 یمتغیرهای کمّ( 1-1-2

 آنسپس  و کردگیری مورد نظر را بتوان شمارش و یا اندازه یخاصه و دادههر گاه صفت

ی خواهیم داشت که به آن متغیر عددی نیز یک متغیر کمّ ،صورت عدد بیان نموده را ب

متغیرها این له هستیم.  خاصیت ترتیب و فاص ها ما دارای دو در این نوع از داده گویند.می

 .باشند 4یا گسسته 3توانند پیوستهمی

ای را مقادیر حقیقی بین محدوده یتوانند کلیهکه میهستند متغیرهایی  ،متغیرهای پیوسته

 تواند برعملیات ریاضی می یکلیه هایی از این نوع هستند.وزن و قد نمونه .داشته باشند

ها با  این داده کند.ها مقدارشان با زمان تغییر نمیدادهروی آنها انجام شود. نوعی از این 

های پویا قرار دارند که  از طرفی در مقابل داده شوند وهای ایستا شناخته می ام دادهن

های ایستا مناسبند و  کاوی برای داده های داده. اکثر روششودروز میه بمقدارشان با زمان 

 .دنخاصی وجود دارهای محدود و های پویا روشبرای داده

تعداد دروس انتخاب شده توسط  یا و فرزندان یک خانوادهاز طرفی متغیرهایی مثل تعداد 

متغیرهای گسسته یا جدا  هایی از، مثالدنآیدانشجو که در اثر شمارش بدست مییک 

 قابل شمارش و محدود است. ایمقادیر متغیرهای گسسته مجموعه یحوزه .هستند

 

 ی کیفیمتغیرها( 2-1-2

و رنگ چشم را متغیرهای کیفی  ، محل تولد، آدرسیت اشخاصمتغیرهایی مانند جنس

 توان با عدد نشان داد، بلکه بر اساس خاصیتی که. حاصل متغیرهای کیفی را نمییمناممی

                                                 
1
 Quantitative 

2
 Qualitative 

3
 Continuous 

4
 Discrete 
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این متغیرها را گاهی گیرند.  قرار می یهای مختلفها در طبقات و دستهداده، مورد نظر است

فراموش نکنید در متغیرهای کمی  نامند. نیز میو گسسته  1بندی شدههای طبقهداده

د، در حالیکه این دو خصوصیت برای متغیرهای کیفی نگسسته، ترتیب و فاصله معنی دار

توان به سختی و برای برخی گسسته قابل تعریف نیست یا حداقل خصوصیت ترتیب را می

مساوی یا  ،وجود دارد هانوع از داده ای که در این رابطهتعریف نمود. خاص از موارد 

دارای یا و  هستند مساوی یا هااز داده ر در این نوعادمقدو نامساوی بودن است. یعنی 

شخص برای مثال محل تولد یک شخص یا مساوی محل تولد  نیستند. مقادیر یکسان

 . خیردیگری است یا 

آن  ،ی یک نوع ترتیب طبیعی باشددارا ،دگیر هایی که متغیر در آنها قرار میچنانچه دسته

)دیپلم  رک تحصیلیمدی مقادیر برای مجموعهگویند.  2ترتیبیکیفی متغیر کیفی را متغیر 

در  بارزی از این نوع است. ی( نمونه، کارشناسی ارشد و دکتراکارشناسی ،، کاردانی

ولی  شودترتیب رعایت می مشخص است، همانطور که از نام آنترتیبی نوع های  داده

مناسب مثال کلاس  یکدانشجویان  بندیآنها معیار دقیقی نیست. رتبه ی میانفاصله

 یدقیق برابر با فاصلهبطور سوم  بادوم  یرتبه یاست. توجه کنید که فاصلهدیگری 

 . هر چند این دو فقط در یک رتبه متفاوتند، یازدهم نیست بادهم  یرتبه

نیز کوچکتر و بزرگتر  یرابطه، بودن مساوی یبطهبه جز را ی کیفی ترتیبیها در داده

و بندی دستهد. نموبندی دستهها را  توان دادهاین روابط می یوسیلهه کند. بمعنی پیدا می

 اب ینزدیک دیدگاهفازی و  منطقتئوری نزدیکی با  یها رابطهاین نوع از دادهبندی گروه

، باشد آن قابل فهم و ساده برای کاربر یئهلذا به عنوان روشی که ارا، زبان محاوره دارد

های جوان، میانسال  ردهتوان آنرا به سن که می یخاصهمثال صفت بطورشود. استفاده می

 .کندکار بر روی آنرا از برخی جهات تسهیل میی دید کاربر، از زاویه ،و پیر تقسیم کرد

های که در بخش بیان نمودتر دقیق را هاتوان با تمهیداتی فاصلهها می برای برخی از داده

 .شودبعدی به آن اشاره می

                                                 
1
 Categorical 

2
 Ordinal 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی



 یکاوهای دادهمفاهیم و تکنیک                                                                  05

هر  ،ترتیب طبیعی نباشدهیچگونه دارای  ،گیرد هایی که متغیر در آنها قرار میچنانچه دسته

 ند.نامکیفی می 1یک از آن متغیرها را متغیر صوری یا اسمی

گاهی  ،دخالت دارند هایی که متغیرهای کیفی در آنهدر محاسبات و تجزیه و تحلیل داد

د و سپس از مقادیر معرفی نابتدا متغیرها کدگذاری شورسد که در به نظر میتر  اوقات ساده

استفاده نمود. به عبارت دیگر با نسبت  ی اصلیجای بکار بردن متغیرهاه شده برای کدها ب

ی ت کمّصوره ها باین دادهای به گونههای کیفی، به دادهو مناسب دلخواه  عداددادن ا

غیر از  ،معنی خواهد بودمیان آنها بی یفراموش نکنید همچنان فاصله شوند.نشان داده می

کند.  کدگذاری هوشمندی را تنظیم ،هااینکه کاربر با دانش کافی بر روی ماهیت داده

تر کاربر راحتداده  وجوهای پایگاهکه در پرس دشوکدگذاری به نحوی انجام مکن است م

 .باشندمناسبی دارای بار معنایی  هاو یا هر یک از کد یان کندعبارات را ب

 

 های دادهابعاد بالا( 2-2

خیلی زیاد و  شود که ما با مقدارکاوی از آنجا ناشی می مشکلات فرایند دادهیکی از 

آوری  جمع هستند. تفاوتییک دارای رفتار م که هر ،ها روبرو هستیم متنوعی از داده

و این یکی از  ه دنبال داردها را ببطور طبیعی افزایش ابعاد داده 2هادادهخاصه در انبارصفات

 کاوی است. خصوصیات فضاهایی با ابعاد بالا عموماً مشکلات اساسی شناخته شده در داده

نوس هستیم. عدی مأطبیعت با فضاهای دو و سه بُ چرا که ما در ،برای ما غیر مشهود است

 کنیم.  با ابعاد بالا را بررسی می ییهادادهبرای خصوصیت تر شدن مسئله چند برای روشن

مناسبی نیاز داریم. طبیعی است که با تنوع بیشتر  یها به مقدار دادهتحلیل داده به منظور

انبار موجود در های  مقدار داده، دهیمها که ما آنرا با ابعاد بالاتر نشان می داده ویژگی در

ه بنیز ها را  . بنابراین با افزایش ابعاد بطور حتم افزایش دادهدنها نیز باید بیشتر شو داده

مشاهده وضوح ه توان برا می وضوع. با یک مثال این مخواهیم داشتصورت تصاعدی 

با حفظ چگالی تعداد این  ،باشیم داده نمونه 111دارای در یک فضای یک بعدی . اگر نمود

                                                 
1
 Nominal 

2
 Data Warehouse 
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در فضاهایی با به عبارت دیگر  رسد.می 1115=1111بعدی به  5ها در یک فضای نمونه

 ها باید انتخاب شوند.  ها، شعاع بیشتری از داده هآوری کسری از داد ابعاد بالا برای جمع

 کند:تر بیان می فرمول زیر این خصوصیت را روشن

Ed(p)=p
1/d 

است.  شخصم آن هاست که مقدار کسری از نمونه pها و ه تعداد ابعاد داد d آندر که 

های انتخابی  آوری کنیم، سطح ها را جمع درصد از نمونه 11 فقط ثال اگر بخواهیمبرای م

 اند:محاسبه شده ادامهدر  11و  3 ،2هایی با ابعاد در داده

   E2(0.10)=(0.10)
1/2

=0.32 

E3(0.10)=(0.10)
1/3

=0.46 

E10(0.10)=(0.10)
1/10

=0.80 
هم، فقط بخش کوچکی از  کنار هایدهد که حجم زیادی از دادهنشان میمحاسبات این 

 د.نشوبالاتر شامل میها را در فضاهایی با ابعاد  داده

ها در ابعاد بالاتر است. برای تعداد بیشتر نمونه یفاصله، های حجیم خصوصیت دیگر داده

n در ابعاد  نمونه دادهd یفاصله D شود:صورت زیر محاسبه میه ب 

D(d,n)=1/2×(1/n)
1/d 

 :برابر است با 11و   2نمونه این فاصله برای ابعاد  11111با داشتن 

D(2,10000)=[(1/10000)
1/2

]/2=0.0005 

D(10,10000)= [(1/10000)
1/10

]/2=0.4 

های تخمینی  میان داده ی، فاصلههاو ثابت نگهداشتن تعداد نمونه بنابراین با افزایش ابعاد

ها در  تعداد محدودی از نمونهاغلب این خصوصیات هنگامی که با  یابد. نیز افزایش می

تعداد  .دنداردنبال به جدی را  ای، اثر و نتیجهبالا روبرو هستیمبسیار فضاهایی با ابعاد 

تواند داشته خاصه میخاصه و همچنین تعداد مقادیری که یک صفتها، تعداد صفاتنمونه

های مربوط به ادهد. در دنشوها را سبب میحجم بالای داده خاصه(،صفت 1ی)دامنه باشد

بیوانفورماتیک علم یا در  ،ها نمونه روبرو هستیمای بزرگ با میلیونیک فروشگاه زنجیره

وجود تعداد  رغمعلیشوند. بدین علت خاصه توصیف میها با هزاران صفتمجموعه داده

                                                 
1
 Domain 

 داده کاوی
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دارند. نکاوی برخی از آنها قادر به رویارویی با این حجم وسیع داده را های دادهزیاد تکنیک

، که در اندهایی ارائه شدهها نیز روشپذیری این الگوریتمبه هر حال جهت بهبود مقیاس

 های بعدی به آن خواهیم پرداخت.فصل

 

 آمار( 3-2

های و شاخص 1های مرکزیخلاصه به بیان برخی از شاخص تردر این بخش بصو

همچنین موضوعات مرتبط  برای جزییات بیشتر وپردازیم. در آمار توصیفی می 2پراکندگی

 آمار و احتمالات رجوع کنید. هایباتوانید به کتبا آمار استنباطی می

 

 های مرکزیشاخص( 1-3-2

ها در یک اندازه یا ای از دادهها مقادیری هستند که با استفاده از آنها مجموعهاین شاخص

چنین پرکاربردترین و همشود. از مهمترین آن مجموعه است، بیان می یعدد که نماینده

 اشاره کرد. 5)مُد(و نما 4، میانه3توان به میانگینهای مرکزی میشاخص

 

 میانگین

که انواع آن عبارت است از  ،های مرکزی میانگین استترین شاخصیکی از معروف

. در متون علمی هر گاه نامی از 8و میانگین هارمونیک 7، میانگین هندسی6میانگین حسابی

ها بر تعداد آنها مقصود میانگین حسابی است که از تقسیم مجموع داده ،نداردنوع آن وجود 

 آید.بدست می








n

i

i
n

A xn
n

xxx

1

21
/1

...
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1
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2
 Measures of Variation 

3
 Mean 

4
 Median 

5
 Mode 

6
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7
 Geometric Mean 

8
 Harmonic Mean 
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میانگین  یبرای محاسبه ،ثیر یکسانی( نباشندها دارای وزن یکسانی )تأنچه دادهچنا

بر  جمع نهایی را تقسیمحسابی آن باید هر یک از آنها را در وزن خود ضرب و حاصل

د که شود. توجه کنیها کنیم. این میانگین به میانگین وزنی نیز شناخته میمجموع وزن

های ها قرار دارد. به عبارت دیگر وجود دادهثیر مقدار دادهمقدار میانگین به شدت تحت تأ

یانگین به سوی این مقدار مشود تا باعث میهای بسیار کوچک بسیار بزرگ و یا داده

های این شاخص این است که مجموع یکی دیگر از ویژگی ند.کمقادیر حرکت 

ها از میانگین یعنی مقدار مجذورهای انحراف داده 


n

i
Aix

1

2)(   .حداقل است 

 آید.ضرب آنها بدست میام حاصلn یعدد از ریشه nمیانگین هندسی 

n
n

i

i
n

nG xxxx /1

1

21 )(... 


 

که صحبت از نرخ رشد یک ویژگی مطرح  شوداز میانگین هندسی موقعی استفاده می

نرخ رشد جمعیت، نرخ رشد سود و نرخ رشد تولید به  یباشد. برای مثال جهت محاسبه

  شود.این نوع میانگین رجوع می

ها بر مجموع معکوس مقادیر موجود میانگین هارمونیک عبارت است از تقسیم تعداد داده

 .هادر داده
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 

محاسبه  دیگریاین میانگین به صورت  ،داریم یک مورد خاص که ما فقط دو مقداردر 

 شود:می

21

212

xx

xx
H




 

از این نوع میانگین  ،ها ترکیبی باشدگیری دادهبطور معمول هنگامی که واحد اندازه

 یهمیان دو شهر را در مرحل یفاصله ی نقلیهبرای مثال اگر یک وسیله شود.استفاده می

میانگین  یبرای محاسبه ،رفت با یک سرعت و در برگشت با سرعت دیگری طی کند

گیری دانید واحد اندازهکنیم. همانطور که میسرعت آن از میانگین هارمونیک استفاده می

 که یک واحد ترکیبی است. ،مسافت طی شده در واحد زمان است ،سرعت

 داده کاوی
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 یانگین وجود دارد.زیر برای سه نوع م یشود که رابطهثابت می

AGH   

 ها با یکدیگر برابر باشند.داده یر کلیهیداتساوی هنگامی برقرار است که مق یرابطه

 

 میانه

به نحوی که  ،کندها را به دو قسمت مساوی تقسیم میمیانه عددی است که توزیع داده

بنابراین در مجموعه اعداد مرتب ند. ها بزرگتر و نیم دیگر کوچکتر از آن هستنیمی از داده

 ،ها زوج باشدکه تعداد داده صورتی د. درگردمیانی به عنوان میانه لحاظ می یداده ،شده

میانه همچنین شود. میانه محسوب می ،ای که در وسط قرار دارندنصف مجموع دو داده

 د:شوبندی شده از فرمول زیر محاسبه میدسته یهای پیوستهبرای داده

f

wgn
Lm




)2/( 

 gها، تعداد داده nای است که میانه در آن قرار دارد، کران پایین دسته Lکه در آن 

اندازه یا طول  wمیانه و  یفراوانی دسته  fمیانه،  یقبل از دسته یفراوانی تجمعی دسته

 دهند. دسته را نشان می

های بسیار بزرگ و یا بسیار کوچک ر دادهثیأتوجه کنید که میانه بر خلاف میانگین تحت ت

میانه هنگامی به کار ها اهمیت دارد. گیرد. به عبارت دیگر برای میانه تعداد دادهقرار نمی

 ای را داشته باشیم.های ترتیبی و فاصلهشود که قصد توصیف دادهبرده می

 

 یا مدُنما 

 یاگر دو دادهنامیم. د مینما یا مُها بیشتر باشد را ای که فراوانی آن از سایر دادهداده

گردد. در مجاور دارای بیشترین فراوانی باشند، نصف مجموع آنها به عنوان نما لحاظ می

 شوند. صورت اگر دو داده مجاور نباشند هر دو به عنوان نما انتخاب می غیر این

ت را به عنوان ای که فراوانی آن از سایرین بیشتر اسبندی شده، دستههای دستهدر داده

 کنیم.محاسبه میی که در ادامه آمده، نمایی انتخاب و نما را از فرمول یدسته

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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های به ترتیب اختلاف فراوانی Dafterو  Dbeforeنمایی،  یکران پایین دسته Lکه در آن 

ول دسته را نشان ندازه یا طنیز ا wقبل و بعد از آن و  یهانمایی و دسته ینسبی دسته

 دهند. می

 

 های پراکندگیشاخص( 2-3-2

ها میزان تغییرات و پراکندگی آنها است، بدین معنی یکی از موضوعات مهم در مورد داده

های کند. بدین منظور شاخصگیری تا چه اندازه از داده به داده دیگر تغییر میکه اندازه

که در این بخش به  ،دنشومعرفی می ی به عنوان معیاری جهت سنجش تغییراتپراکندگ

 پردازیم.بررسی مختصر برخی از مهمترین آنها می

 

 و میانگین انحرافات تغییرات یدامنه

 شناسیم.ها میداده 1تغییرات یتفاوت میان بزرگترین و کوچکترین داده را به عنوان دامنه

R=Max(x1,x2,…,xn)−Min(x1,x2,…,xn) 

تواند نمی ،نها به بزرگترین و کوچکترین داده متکی استبه دلیل اینکه این شاخص ت

تمام تاثیر ها به شمار آید. به منظور دخالت شاخص مناسبی برای ارزیابی تغییرپذیری داده

که ما آنرا با انحراف از  ،ها با میانگین را محاسبه نمودداده یکلیه یتوان فاصلهها میداده

انحرافات نیز این میانگین تمام به طریق زیر ز آن شناسیم. پس امی هامیانگین داده

 د:وشمیمحاسبه 





n

i

Aix
n
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1
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 یولی محاسبه ،تغییرات است یهر چند میانگین انحرافات شاخص بهتری نسبت به دامنه

 دشوار است.ساده نمودن آن نیز  ،آن مشکل و به دلیل وجود قدرمطلق

 

                                                 
1
 Range 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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 انحراف چارکی

مرتب را به چهار  یهر یک از سه مقداری که یک مجموعه دادهدر آمار توصیفی به 

ها شود. بدین ترتیب هرکدام از این بخشچارک گفته می ،ندنکقسمت مساوی تقسیم می

دهد. حال برای بدست آوردن انحراف چارکی ها را نمایش مییک چهارم از جمعیت نمونه

سبه کنیم. این شاخص نیز از های سوم و اول را محاکافی است نصف تفاضل بین چارک

های بسیار بزرگ و بسیار کوچک به چرا که در واقع داده ،تر استتغییرات باثبات یدامنه

 ند.گیرمی چهارم و اول قرار هایقسمتترتیب در 

 

 واریانس و انحراف استاندارد

 نامند.می 1میانگین مجذور انحرافات را واریانس





n

i

Aix
n

S
1

22 )(
1
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ها واریانس را از مجموع مجذور انحرافات داده nهای آماری به جای تقسیم بر ولفرمدر 

آورند. با جذر گرفتن از مقدار واریانس یکی از پرکاربردترین بدست می n-1تقسیم بر 

آید. انحراف استاندارد شاخص بدست می 2های پراکندگی به نام انحراف استانداردشاخص

وان با کمک آن میزان پراکندگی هر توزیع پیوسته را برحسب تبسیار مفیدی است، زیرا می

ها گیری دادهاما واریانس و انحراف استاندارد به واحد اندازهگیری نشان داد. واحد اندازه

دو مجموعه داده از شاخص دیگری مانند ضریب  یبستگی دارند. بنابراین برای مقایسه

آید و یم انحراف استاندارد به میانگین بدست میکنیم. ضریب تغییر از تقستغییر استفاده می

 شود.طور معمول با درصد نشان داده میه ب

 

 همبستگیضریب و  کوواریانس( 3-3-2

تغییرات هماهنگ دو متغیر تصادفی است. اگر  یاندازه 3احتمالات کوواریانس یدر نظریه

 کوواریانس برابر با واریانس خواهد بود.  ،دو متغیر یکی باشند

                                                 
1
 Variance 

2
 Standard Deviation 

3
 Covariance 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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 :مقدار کوواریانس برابر است با yو  x یخاصهتابرای مقادیر صف


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
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1

))((
1

),(  

د. ندهرا نشان می yو  x یخاصهمیانگین برای دو صفت به ترتیب yμو  xμکه در آن 

خاصه دو صفت و خاصه همبستگی وجود نداردمیان دو صفت ،چنانچه این مقدار صفر باشد

دیگری نیز  ،دهد با افزایش یکیمقدار مثبت آن نشان می یستند.خطی ن یدارای رابطه

یابد و مقدار منفی دلالت بر این دارد که افزایش یکی باعث کاهش دیگری افزایش می

کوواریانس آنها صفر است ولی عکس این موضوع  ،شود. اگر دو متغیر مستقل باشندمی

توان ادعا نمود آن دو نمی ،تصادفیصحیح نیست. یعنی با صفر بودن کوواریانس دو متغیر 

دوی آنها در ماتریسی مقادیر کوواریانس دوبه dهایی با ابعاد برای داده مستقل هستند.

ام آن از jام و ستون iعنصر سطر که  ،شودموسوم به ماتریس کوواریانس نگهداری می

 شود:فرمول زیر محاسبه می
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 امین نمونه داده است. kام از jام و iبه ترتیب مقدار  xkjو  xkiکه در آن 

را با کمک نمودار  توان آنکه می ،کندبین دو متغیر اشاره می یهمبستگی به رابطه

آن  ینامیم و برای محاسبهمی 1پراکندگی نشان داد. ارزش مقداری آنرا ضریب همبستگی

ضریب  یرمول چگونگی محاسبهفدر ادامه شود که های متفاوتی استفاده میاز فرمول

 .داده شده استهمبستگی خطی نشان 

)()(

),(

),(),(

),(
),(

yVarxVar

yxCov

yyCovxxCov

yxCov
yxnCorrelatio





 

+ است. مقدار صفر عدم همبستگی را 1و  -1ای بین ضریب همبستگی فوق دارای دامنه

همبستگی کامل مثبت و همبستگی دلالت بر به ترتیب  -1+ و 1دهد و مقادیر نشان می

 (.2-1)شکل  داردی مزبور را خاصهصفتکامل منفی برای دو 

 

                                                 
1
 Correlation 

 داده کاوی
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 یکاوهای دادهمفاهیم و تکنیک                                                                  04

 

 ای از همبستگی کامل مثبت )شکل چپ( و همبستگی کامل منفی )شکل راست(: نمونه2-1شکل 

 

 توزیع نرمال( 4-3-2

است که اغلب متغیرهای تصادفی  1توزیع نرمال ،مهمترین توزیع پیوسته در آمار و احتمال

2و  μحنی آن بستگی به دو پارامتر نمودار منکنند. پیوسته در طبیعت از آن پیروی می
σ 

 شود.صورت زیر بیان میه دارد و ب

2

2

2

)(

22

1
)( 












x

exP 

2میانگین و  μکه در آن 
σ  به شکل یک زنگوله و تنها آن واریانس توزیع است. منحنی

. توزیع نرمال یک توزیع متقارن است (2-2 )شکل است μماکزیمم در  یدارای یک نقطه

ادامه دارد. برای تعیین سطوح مختلف زیرمنحنی از + ∞تا  -∞ی از و سطح زیر منحن

 شود. جدول توزیع نرمال استفاده می

 (μ+σ)و  (μ−σ) دو مقدار ها بیندرصد از داده 68تحت یک توزیع نرمال نزدیک به 

که برای دو و  ،نشان داده شده است 2-2گیرند. درصد پوشش منحنی در شکل قرار می

 :نیز برابر است با σ سه برابر مقدار

(μ±σ)=68%      ,     (μ±2σ)=95.5%     ,    (μ±3σ)=99.7% 

                                                 
1
 Normal Distribution 

 داده کاوی
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 04                                                                    هاسازی دادهفصل دوم: آماده

یک باشد را توزیع نرمال برابر با توزیع نرمالی که میانگین آن صفر و واریانس آن 

 نامند.می 1استاندارد

 

 

 

 ای از منحنی توزیع نرمال: نمونه2-2شکل 

 

 ها سازی داده آماده لزوم( 4-2

 2های نادرست و ناسازگارمستعد داده ،بالابسیار های امروزی به دلیل حجم  دهدا پایگاه

کاوی  در نتایج عملیاتی مثل دادهتواند ناقص و افزونه میهای  این دادهبطور حتم هستند. 

های موجود که داده ،کندهای ناقص به وضعیتی اشاره میاصطلاح داده کند.خلل ایجاد 

برای یک  3ستخراج دانش جدید نیستند. عدم وجود مقدارحاوی اطلاعات کافی جهت ا

                                                 
1
 Standard 

2
 Inconsistent 

3
 Missing Data 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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های ای از این نوع داده است. هرگاه با دو یا تعداد بیشتری از نمونهخاصه نمونهصفت

در واقع  ،خاصه با یکدیگر همبستگی قوی دارند، یا تعدادی از صفاتبرخورد کنیمیکسان 

ها با موضوع ناسازگاری داده ن استممکدر این شرایط  های افزونه روبرو هستیم.با داده

ها قبل از هرگونه اقدامی آزمایش شوند. این خیلی مهم است که داده مواجه شویم.

کاوی  های دادهیا از الگوریتم ،ها را درست کنند گرها قبل از اینکه مدلی از داده تحلیل

ها این آشنایی زیاد دادهها آشنا باشند. اما با حجم استفاده کنند، باید خودشان با ماهیت داده

 مقادیرکردن اصلاح های نادرست و پذیر نیست. حذف دادهامکان یا بسیار دشوار است و یا

ها و همچنین کاهش حجم  های مورد نیاز برای تحلیل در انبارداده آوری دادهناسازگار، جمع

موثر خواهد حتم به طور کاوی  ها پیش از داده دادهبا ها به منظور تسریع در عملیات داده

 بود.

یکی از مراحل اساسی تلقی  1هاسازی داده کاوی آماده به منظور تسهیل و بهبود فرایند داده

ترین یکی از بحرانیها سازی دادهآمادهکاوی در اینکه بسیاری از کارشناسان داده شود.می

ها و دن دادهنامفهوم بوست، اتفاق نظر دارند. امراحل موجود در فرایند استخراج دانش 

دهد. را در مسیری نادرست قرار  این فرایندتواند می ،کاوی نادرست از ابزار داده یاستفاده

کاوی فقط راهنمای استفاده از ابزاری برای مشکل مطرح شده  توان گفت دادهاز اینرو می

عمل ها باید برای این داده شافی است و به همین دلیلبلکه یک فرایند بحرانی اکت، نیست

و همانطور که قبل از این نیز اشاره دلایل فوق ه ب مهم درست و سازگار تعریف شوند.

-سازی و تغییر شکل مناسب دادهآماده ،کاوی دادهی حوزهبسیاری از کارشناسان کردیم، 

 دانند. ها میترین گام های اولیه را یکی از بحرانی

بسیاری اما در  ،کاربردی است ینامهبه نوع بر وابستهاین نکته درست است که این مرحله 

 هایروش از برخیتوان میکاوی داده تکنیکدون در نظر گرفتن بهای کاربردی  برنامه از

کمک انسان بتواند  بدونبه تنهایی و ینکه کامپیوتر ا .دنمواستفاده  را هاسازی دادهآماده

حتی انتظار نداریم . ای است هانتظار بیهود ،را انتخاب کند هاسازی دادهروش آمادهبهترین 

کاربردی بهترین  یها در یک برنامه سازی داده کاربرده شده برای آماده های بهکه روش

 د.نباش

                                                 
1
 Data Preparing 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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اطلاعاتی از سازمان مزبور را  تحلیلو تصمیم به  تصور کنید شما مدیر یک سازمان هستید

مانید. و در انتظار جواب میداده را انتخاب  ای از پایگاهخاصهصفاتها در میان دادهدارید. 

های ستند. به عبارت دیگر دادههمشخص نا هانمونهخاصه در مقادیر برخی از این صفات

این مسئله  ند.باشناسازگار و نادرست  توانندو یا می 1کاوی ناتمام مورد نظر شما برای داده

 گیری نهایی شما موثر باشد.تواند در تصمیممی

بعضی از مقادیر ند ناتمام یا ناقص باشند. بطور مثال نتوادی میدلایل متعده ها بهداد

ه خاصه در زمان ورود در دسترس نبوده یا حداقل در آن زمان وجودشان الزامی نبودصفات

مقدار برای آموزشی دانشگاه را تصور کنید. مشخصات دانشجو بدون  یداده . پایگاهاست

خطا  مانند) شود. خطاهای انسانی و ماشین تواند ثبتآدرس یا نام پدر می یخاصهصفت

های ما خلل ایجاد تواند در دادهافزاری( نیز میهای سخت ها و محدودیتداده در انتقال

کاوی  اینچنین که باعث گیج شدن فرایند داده یها موارد سازی داده آماده ید. در مرحلهنکن

 د.نموشود را باید رفع می

توانند آوری شوند. این منابع میفایل جمع یا چندین منبع و ها باید از دادهبرخی اوقات 

ممکن در این صورت  .آوری شوندمختلف جمعهای  دادهایگاهپو از یا نامتجانس  2ناهمگن

و این باعث  روبرو شویدهای مختلف یکسان ولی نام یمهابا مف ایخاصهصفاتاست با 

وضوع دیگر مربوط به مقادیری است که مشود.  آنهاها و شاید ناسازگاری  افزونگی داده

های ورودی برای های دیگر بدست آورد. وجود این مقادیر حجم دادهتوان آنها را از دادهمی

پزشکی یک  یداده ایگاهپدر فرض کنید بطور مثال دهد. کاوی را افزایش می داده

گیری وت اندازههای مختلف آن با واحدهای متفابخشبیمارستان وزن و یا قد بیماران در 

 شوند.و نگهداری می

کاوی  داده فرایندهای ژنتیک در  های عصبی و الگوریتم هایی نظیر شبکهاستفاده از روش

دانشگاه تغییر  یداده ها باشد. بطور مثال در پایگاهتغییر شکل داده دلیلی برای تواندمی

برای ورودی به  یکا ت صفر یبه محدوده بیستتا  صفر ینمرات دانشجویان از محدوده

                                                 
1
 Incomplete 

2
 Heterogeneous 

 داده کاوی
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ی خاص همچنین تبدیل مقادیر به محدوده مفید باشد. تواندمیعصبی  یهای شبکهلایه

 ی مختلف نیز کمک کند. خاصهسازی تأثیر صفاتتواند به یکسانو واحد می

درنظر ها سازی دادهآماده یمرحلهرا برای زیر  یدو وظیفهبتوان خلاصه  شاید بطور کلی و

 گرفت:

 کاوی دارد تا برای پردازش در عمل دادهها در یک شکل استانزماندهی دادهسا 

 باشند. مناسب

 با کارایی بالایی بتوانند کاوی دادههای الگوریتمها تا سازی مجموعه دادهآماده

 .دناجرا شو

-نیز گفته می 1هاداده پردازش های پیش تکنیک ،ها سازی داده های آماده گاهی به تکنیک

 شود.

 

 ها سازی داده های آماده تکنیک( 5-2

ها ، هرچند از این تکنیکگرددکاوی اطلاق میادهبه مراحل قبل از دها سازی داده آماده

 ،همانطور که اشاره شد. کاوی نیز استفاده نمودهای دادهتوان در حین اجرای الگوریتممی

سازی آماده شود.ه میشناختنیز  هاداده پردازش پیش یگاهی با نام مرحله هاین مرحل

های کیفیت دادهرود. ها به شمار میمدل یها در فرایند توسعهترین گامها یکی از مهمداده

ی موفقیت انجام های پیچیده یکی از کلیدها مدلساخت ترین تحلیل تا ساده ورودی در

روز به روز ها با توجه به این نکته که مقدار و پیچیدگی داده آید.پروژه به حساب مییک 

های خوب کامل به دادهبطور تولید نتایج بدردبخور  جهترو به افزایش است، توانایی مدل 

 و درست ورودی متکی است. 

نوع عملیات پالایش  چهارها در قالب سازی دادههای آمادهدر این بخش به بررسی تکنیک

پردازیم. توجه می 5هاادهو کاهش حجم د 4ها، تغییر شکل داده3هاآوری داده، جمع2هاداده

                                                 
1
 Data Preprocessing 

2
 Data Cleaning 

3
 Data Integration 

4
 Data Transformation 

5
 Data Reduction 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی



 55                                                                    هاسازی دادهفصل دوم: آماده

ه توان برای گروه دیگر نیز برا می دستههای ارائه شده برای یک کنید که برخی از روش

 کار برد.

 

 هاپالایش داده( 1-5-2

هایی را یافت توان نمونهمی ها،های کاربردی واقعی با مقدار بسیار زیاد دادهحتی در برنامه

های قدرتمندی ها از الگوریتمتکنیکاگر ا وجود ندارد. ی آنهخاصهصفات که مقداری برای

 یا حداقل کم اثر ثیرأتی نهایی فرایند بینتیجهاین مقادیر ناقص در شاید  ،ندناستفاده ک

 کاوی کم و بیش به این مقادیر ناقص حساس هستند.های دادهاما تکنیک .دنباش

ای ناقص است و این در صورتی هترین راه حل برای این مشکل صرف نظر از نمونهساده

های باشند و داده وجود داشتهکافی  یهای در دسترس به اندازهپذیر است که دادهامکان

یک  یدامنهعضوهای ها را تشکیل دهند. در مواردی که تعداد ناقص کسر کوچکی از داده

ای ناقص را هنمونهصورت دستی ه توان بمی ،دنهای ناقص کم باشکم یا تعداد داده متغیر

بسیار بزرگ  یهاین راهکار برای پایگاه داد ،همانطور که مشخص است .کامل کرد

های ناقص حتی به صورت دستی تر تعیین مقدار برای دادهزمانگیر است و از همه مهم

در های ناقص ممکن است برای تکمیل دادهاستفاده از هر مقداری  مشکل بزرگی است.

های ناقص شما مجبور هستید یا از این دادهرحال ه بهاما  .باشدموثر تحلیل نهایی 

 .در نظر بگیریدیا مقداری را برای آنها  ،صرفنظر کنید

در  NULL قرار دادن مقدارها برای جلوگیری از پایگاه دادههای سیستمدر بسیاری از 

اما  گیرند.در نظر می خاصهآن صفتمقدار پیش فرض را برای یک یا چند  ،پایگاه داده

 پذیر نیست.امکانمناسب یا همیشه  توان گفت کهها میهمانند دیگر روش

روش  ،ناقص هاینمونهخاصه در میانگین صفتمقدار  قرار دادنبرای متغیرهای عددی 

های دستهدیگر این است که برای  برای حل این مشکل است. روش یدیگر یساده

ا ابتدا بباید جایگزین شود. در این روش  مقدار میانگین محاسبه و، هااز نمونه ییکسان

 پس از آن برایس داده شوند.مختلف قرار  هایدستهر دها الگوریتم نمونه کمک یک

 های ناقصویژگی جایگزینصورت مجزا مقداری را ه ب دستههر  های موجود درنمونه

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی



 یکاوهای دادهمفاهیم و تکنیک                                                                  58

ا مقدار ی دستهیک خاصه در یک صفتتواند میانگین مقادیر این مقدار می .خواهیم کرد

 باشد. مانند مُد دیگری آماری محاسباتی

 سوگیریهای ناقص باعث برای داده کردن مقدارمشخص با  هاروشن شک این وبد

 های تخمینهایی موسوم به تکنیکاستفاده از تکنیک .شوندمیکاوی های دادهالگوریتم

کاوی ردی دادههای کاربهای مرسوم در برنامهیکی از استراتژی (1)مانند درخت تصمیم

 .کمک کند به ما گونه موارد تواند در اینکه می ،است

 توانبرای مثال می .روش متفاوت استچندین  نتایج یمقایسهاجرا و دیگر  راهکار مناسب

کاوی را مشاهده و پس از آن با داده یده و نتیجهوهای ناقص صرفنظر نمابتدا از داده

در  توجه کنید .کنیم تحلیلمشاهده و را حاصل  ییجهجایگزین نمودن یک مقدار دوباره نت

 فقط یک نتیجه نیست. یها لزومی به ارائهدادهنهایی تحلیل 

 

 2های خارج از محدودهتحلیل داده

هایی وجود دارند که رفتارشان با رفتار عمومی ها نمونهبزرگی از داده یاغلب در مجموعه

ها ناسازگارند. به یا با دیگر نمونه واست  ل مختلفیا کام . این رفتارها یکسان نیستنمونه

با رفتاری  اما ،توانند وجود داشته باشندمی ،های ما ناقص نیستندعبارتی دیگر همیشه داده

تواند دلایل متعددی مثل خطاهای ها می. وجود این نمونههای موجودمتفاوت از اکثر نمونه

 گیری شده باشد.در یک متغیر اندازهانحرافی وجود ماشین یا خطاهای انسانی یا 

هایی گمشده و کم، نامعلوم شامل داده ،هایی که در جهان خارج قرار دارندداده اکثر پایگاه

-مناسب می 3جامعیتشروط ها وجود در یک سیستم پایگاه دادهو ناقص یا اشتباه هستند. 

ل مقادیری هستند که حا اما با این .از وقوع درصدی از این موارد جلوگیری کند تواند

 ها متفاوت هستند.هولی با دیگر نمون است وجودشان مجاز

 و گیرندهای خارج از محدوده را نادیده میثیر این دادهکاوی تأهای دادهاز الگوریتم برخی

کنند. حذف ها آنرا حذف میسازی دادهآماده یمرحلههای با کمک برخی از الگوریتمیا 

                                                 
1
 Decision Tree 

2
 Outlier  

3
 Integrity Rules 
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به علاوه  نهایی موثر است. یدرست بودن آنها بطور حتم در نتیجه درصورتها این نمونه

 قابلیت تشخیص آنها برای حذف نیز خود چالش دیگری است.

های کاربردی این در اکثر برنامهطور بیان کرد که  بینانه اینصورت خوشه شاید بتوان ب

 اند،ها بوجود آمدهادهآوری دو نتیجه خطاهایی هستند که در جمع ها خیلی مفید نیستند داده

نفره را در نظر بگیرید. اینکه  51نمرات درسی یک کلاس  اما همیشه این طور نیست.

بسیار بالا و یا بسیار پایینی کسب کرده  ینفر( نمره 2تعداد کمی از دانشجوها )برای مثال 

حداقل داشته باشند دور از ذهن نیست.  14و یا  13یا  12نمراتی مانند  باشند و مابقی

تواند ما را گمراه کند. برای می ( وجود دارند ودانشجوی مذکور 2دانشجویان ) برای نمرات

نمره  2ن س بهتر است میانگین بدون احتساب آمثال برای بیان میانگین نمرات این کلا

)نسبت به اکثر  أثیر مقادیر بزرگ یا کوچکمحاسبه شود. چرا که میانگین بسیار تحت ت

 ی خارج از محدودههانمونه های مختلفی برای تشخیص اینراه گیرد.می ها( قرارداده

 .کنیماشاره می در ادامه به بعضی از آنهاکه  ،وجود دارند

ها برای تشخیص داده 1سازیو تجسم توانیم از نمایشعدی میدر فضای یک تا سه بُ

 سه از جمله  از تربالا یبرای ابعادسازی تجسمهای مناسب روشوجود استفاده کنیم. عدم 

 .رودهای این روش به شمار میمحدودیت

عدی استفاده از توابع آماری بُ هایی در فضای یکترین راهکارها برای نمونهیکی از ساده

و تعریف تابعی از این دو مقدار برای سطح  استانداردمیانگین و انحراف  یاست. محاسبه

روش این  ای خارج از محدوده به ما کمک کند.هتواند در تشخیص دادهها میآستانه داده

برای مثال تابع زیر که از  مناسب است. ،باشد ایی که توزیع آنها شناخته شدههبرای داده

تواند در شناسایی می ،کندمی استفاده (St_Dev) استانداردو انحراف  (Mean)میانگین 

 های مزبور کمک کند.نمونه

DevStMeanThreshold _2 

های گیرند، به عنوان دادهقرار نمی Thresholdی دو مقدار هایی که در محدودهداده

 شوند.خارج از محدوده شناخته می

                                                 
1
 Visualization 
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در آن کمتر و پارامترها های استفاده از توابع آماری محدودیت دیگر کههای روشمیان از 

نام روش  . همانطور که ازشاره کردا 1تشخیص مبتنی بر فاصله هایروش توان بهباشد می

 پس از آن هر نمونه شود.ها محاسبه میمیان نمونه یمشخص است در این راهکار فاصله

هایی با کافی دارای همسایه یبه اندازهکافی دور باشد و یا  یکه از سایرین به اندازه

برای مثال در یک روش شود. خارج از محدوده تشخیص داده می ،مشخص نباشد یفاصله

این  ،باشد dدیگر بیشتر از مقدار معین  ینمونه  pک نمونه با حداقل تعداد ی یاگر فاصله

هایی با ابعاد بزرگ نیز د. این روش برای دادهوشمیتشخیص داده نمونه خارج از محدوده 

در ضمن  باید به دقت انتخاب شوند. dو   pپارامترهای مقدار  ولی ،دارد یمناسبعملکرد 

های روشدر آن که  ی. در فصلبه روشنی تعریف شودید مفهوم کلیدی فاصله نیز با

 پردازیم.بیشتر به مفهوم فاصله می ،دنشوتوضیح داده می 2بندیخوشه

ی هستند که نه تنها رایجهای روش 4و رگرسیون بندیخوشه ،3بندیدسته مانند ییهاروش

 هااز آننیز کاوی  ها که در سراسر فرایند دادهسازی دادهآماده هایتکنیکدر بسیاری از 

 .به ما کمک کنندها نیز پالایش داده جهت ندتوانها میاین روش شود.استفاده می

 

 هابندی دادهدسته

تواند به منظور تشخیص و بندی کرد و این تکنیک هم میدستهتوان ی را میهای کمّداده

روش نیز ها داده حجمهم اینکه برای کاهش  ،دناستفاده شوو مزاحم  5ی نویزهاحذف داده

 یی با محدودههای کمّسری داده ای شامل یکخاصهصفتکه فرض کنید  مفیدی است.

توانیم امیدوار باشیم تا ها میمشخص و قابل شمارش است. در صورت کاهش تعداد داده

 .دهندمیاز خود نشان کارایی بهتری  کاویهای دادهروش

با یک مفهوم  دستههای هر بندی و پس از آن دادهدسته یتوانند به طرق مختلفها میداده

مقدار یک شاخص مرکزی مانند تر کلیاین مفهوم  شوند. اغلبتر دیگری نمایش داده کلی

                                                 
1
 Distance-Based Outlier Detection 

2
 Clustering 

3
 Binning Methods 

4
 Regression 

5
 Noise 
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برای پیدا  ،زیاد نباشدخیلی ها اگر تعداد داده است. دستهو یا میانه در هر  نمامیانگین، 

بندی آنها دستهها احتیاج به دهکردن معیارهای مرکزی و پراکندگی و بررسی خواص دا

 بندی نماییم.آنها را دسته مفید خواهد بود اگر ،ها زیاد باشدولی اگر تعداد داده نیست،

ها دادهحجم د و برای مواقعی که مُ مقدار میانگین یامتوسط و زیاد با حجم ی یهابرای داده

 .باشدناسبی انتخاب متواند میها دستهمقادیر کناری  ،محدود و کم هستند

)با اغماض  را در نظر بگیرید {3,5,7,1,3,4,5,1,2,3}عضوی  11 یبرای مثال مجموعه

. ابتدا این (که در آن عضو تکراری وجود ندارد ،ها در ریاضینسبت به تعریف مجموعه

را در سه  {7,5,5,4,3,3,3,2,1,1} یمجموعه مرتب شده .کنیم مجموعه را مرتب می

 .کنیم بندی میدسته گروه

{7,5,5,4    },             {3,3,3     },                {2,1,1} 

 شوند:به صورت زیر نمایش داده می دستهسه  ،فاده از مقدار میانگینبا است

{25/5,25/5,25/5,25/5  }    ,    {3,3,3 },          {33/1,33/1,33/1} 

 صورت زیر است:ه نمایش ب دستهد در هر مقدار مُ یمحاسبهبا 

{5,5,5,5}      ,          {3,3,3   }  ,           {1,1,1} 

 ها برای نمایش آنها استفاده کنیم:هدستتوانیم از مقادیر کناری یو بالاخره م

{7,4,4,4       },         {3,3,3      }   ,        {2,1,1} 

خیلی مهم  هادسته یاندازهانتخاب تعداد و  ،شودهمانطور که از مطالب بالا استنباط می

ها بستگی به وعه از دادهمناسب در مورد هر مجم هایدستهتعداد نمودن تعیین  است.

ها، تعداد و پراکندگی آنها نوع دادهاما گر دارد. شخص تحلیل یتشخیص و ابتکار و تجربه

 ا، زیرکردباید دقت  هادستهدر تعیین تعداد  د.باشر یثتأتواند بینمی هادستهدر تعیین تعداد 

د و اطلاعات نآیدرمیی بصورت فشرده های کمّد، اندازهنکم انتخاب شو آنهااگر تعداد 

 ،زیادتر باشد هادستهشود. برعکس هرقدر تعداد گردد و دقت کم میاساسی ظاهر نمی

گیری را محاسبه و نتیجه، هادستهولی گسترش  ،گرددها بهتر مشخص میجزییات داده

 ها متناسب باشد.با تعداد داده هاگروهسازد. از این رو بهتر است تعداد مشکل می
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استفاده از فرمول زیر داده  nبرای تعداد ها دستهتعیین تعداد ی سادههای روشیکی از 

 :است

K=1+3.3×log n 

 شود.می گرددر نهایت  Kدر این فرمول عدد محاسبه شده برای 

دارای فواصل  هادسته بیشتر اوقاتمرتبط است.  آنهابا تعداد  هادسته یتعیین فاصله

 :ها را از فرمول زیر محاسبه کنیمدسته یصلهفامکن است ولی م ،مساوی هستند

D=R/K 

 شده در ذکربا راهکار  توانمیکه  ،است هادستهتعداد  Kدامنه تغییرات و  Rکه در آن 

 شود.گرد میدر نهایت د. طبیعی است حاصل تقسیم بالا نیز وربدست آآن را بالا 

ی است که میانگین صورته ب  دسته عضوهای هرکردن تعداد  روش دیگر برای  مشخص

طور ه خودش به حداقل برسد. ب یهی دستاز میانگین یا میانه دستهفواصل مقادیر یک 

ها قدر میانه یبرای فاصله ها مجذور ومیانگینی معمول در اجرای الگوریتم برای فاصله

 م.کنیمی دنبالروش را با یک مثال  شود.مطلق لحاظ می

زیر  یدستهبه سه اعضاء  کردنرا پس از مرتب  {5,1,8,2,2,9,2,1,8,6} یمجموعه

 ایم:کرده بندیگروه

{9,8,8,6     }  ,       {5,2,2       },        {2,1,1} 

 کنیم. د را محاسبه میمُ دستهبرای هر 

{8,2,1} 

به عنوان خطای هر عضو محاسبه و با  را دستهد همان با مُ دستههر  عضوهای یفاصله

تواند ما را در انتخاب تعداد اعضاء گروه کمک میحاصل عدد . کرد خواهیمجمع  یکدیگر

 عدد برابر است با:این  مورد نظرمثال  در موردکند. 

Error=|1-1|+|1-1|+|2-1|+\2-2|+|2-2|+|5-2|+|6-8|+|8-8|+|8-8|+|9-8| 

         =7 
خطای حاصل روش را تکرار و مقدار  ی همسایهبه دسته دستههر عناصر کناری  انتقالبا 

 به حداقل خود برسد. خطاکند تا مقدار ادامه پیدا می تا جاییاین کار  شود.محاسبه می
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ی سوم به از دسته 6ی دوم به اول و همچنین انتقال از دسته 2با انتقال  برای مثال مزبور

 شوند:به صورت زیر اصلاح میها گروهدوم 

{9,8,8     }  ,         {6,5     }  ,         {2,2,2,1,1} 

 برابر است با: دسته 3د برای مقدار مُ

{8,5,2 } 

 یابد.کاهش می 4به عدد  و مقدار خطای بدست آمده

Error=1+1+0+0+0+0+1+0+0+1=4 
 

  بندیخوشه

مشابه  هاینمونهو قرار دادن آنها در طبقاتی از  هادادهای از بندی مجموعهفرایند گروه

 هایدادهست که نسبت به دیگر ها دادهای از  مجموعه شهخویک  نام دارد. بندیخوشه

 ها هستند.خوشهدیگر های نمونهشبیه بوده ولی متفاوت از  خوشههمان 

د آموزانسان در کودکی می در واقع است. یهای مهم انسانها یکی از فعالیتخوشهتحلیل 

های ستمر طرحاین امر به دلیل افزایش م .فرق بگذارد اشیاء مختلفکه چگونه بین 

از  ها کاربردهای بسیار مختلفیخوشهتحلیل   در ذهن اوست. بندی اشیاءدستهگاه آناخود

. با این دارد تجاری های لیلتح و 2پردازش تصاویر ها،، تحلیل داده1الگوتشخیص  جمله

پراکندگی و  بدین ترتیبجمعیت را شناسایی نمود و توان مناطق پرجمعیت و کمشیوه می

 .دنموها را کشف های جالب میان خصوصیات داده یهمبستگ

های کند که در میان مشتریان خود گروهبندی به بازاریان کمک میخوشه در عالم تجارت،

های مشتریان را بر اساس الگوهای خرید مشخص گروهیا  و را پیدا کنندمتمایز و متفاوتی 

را برای  اینترنتاسناد موجود در تواند به ما کمک کند تا  همچنین می بندیخوشهسازند. 

را  کاویبه عنوان عملکردی برای داده هاخوشهبندی کنیم. تحلیل طبقه ،کشف اطلاعات

 یمشاهدههمچنین  دانست. هاگاهی از پراکندگی دادهآتوان ابزاری مستقل برای کسب می

های انجام تحلیل رایها بخوشهخاصی از  یو تمرکز بر مجموعه خوشهخصوصیات هر 

                                                 
1
 Pattern Recognition 

2
 Image Processing 
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 های دیگرپردازش برای الگوریتمپیش عملیک تواند بندی میخوشه مناسب است.بیشتر 

  .باشد ،روندشناسایی شده به کار میهای خوشهکه در 

های دشوار تحقیقاتی است که کاربردهای گوناگون آن شرایط بندی یکی از شاخهخوشه

 ها،دادهدر پایگاهآوری شده به دلیل حجم زیاد اطلاعات جمعطلبد. را نیز می یخاص

از  تبدیل شده است. هاداده یدرباره لیلبه موضوعی بسیار جدی در تح بندیخوشه

های ناقص های خارج از محدوده و یا دادهبندی برای تشخیص دادههای خوشهتکنیک

مربوط به های بندی و الگوریتمتر در مورد خوشهتوان استفاده کرد. توضیحات مفصلمی

 اند.ارایه شدههشتم و نهم  هایآن در فصل

 

  رگرسیون

ها استفاده  کاوی داده مراحل فرایند داده یتواند در کلیهمیقدرتمند آماری این تکنیک 

از انواع آن به شمار  3و رگرسیون غیرخطی 2چندگانهرگرسیون  ،1گرسیون خطی. رشود

 د.نرومی

سازی  صورت یک خط راست مدله ا به مختلف از داده یدر رگرسیون خطی دو نمونه

بینی مقدار یک متغیر بر حسب متغیری که شوند. خط رگرسیون ابزاری است برای پیشمی

ابیم که یخطی را می ،خاصهسازی مقادیر دو صفت برای مدلدر واقع به آن وابسته است. 

روی  های مرتب برخاصه نزدیک باشد. چنانچه زوجزوج مقادیر این دو صفت یبه همه

به  خطاین  .رگرسیون خطایی وجود دارد برای هر زوج و خط ،یک خط راست نباشند

 ربعاتمجموع مخطا به حداقل خود برسد. به حداقل رساندن شد تا خواهد نحوی انتخاب 

 .شودروش مرسومی است که در بیشتر موارد از آن استفاده می 4خطاها

 نظر بگیرید:ر را در خط زی یمعادله Yو  Xبرای دو متغیر 

Y=α+βX 

                                                 
1
 Linear Regression 

2
 Multiple Regression 

3
 Nonlinear Regression 

4
 Sum of Square Errors 
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 نرگرسیو 1و با نام ضریب همبستگی آیند های زیر بدست میاز فرمول βو  αمقادیر 

 شوند.شناخته می

XY   


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نیز مقادیر  هاyiو  اهxi و های مرتب هستندبه ترتیب میانگین زوج Yو X که در آن

 رسد.می nهای موجودند که تعدادشان به نمونه

با این تفاوت که در آن  ،ای از رگرسیون خطی استیافتهرگرسیون چندگانه حالت توسعه

 شود.د و مقدار یکی با توجه به دیگر متغیرها تخمین زده مینبیش از دو متغیر وجود دار

 :صورت کلی آن به شکل زیر است

2211 XXY   

 ات خطاها استفاده و مقادیرربعتوانیم از روش حداقل کردن مجموع مدر اینجا نیز می

از مسائل با رگرسیون خطی حل  بسیاریرا محاسبه کنیم.  2و  1و   ضرایب یعنی

 شوند.می

یک خط  یها را با معادلهداده ،طور که از نام آن مشخص است هماندر رگرسیون خطی 

 یمواقع لازم است ارتباط بین متغیرها بوسیلهاز حال آنکه در بعضی  .کنیمسازی میمدل

به خطی  نتوامیرا خیلی از مشکلات غیرخطی  سازی شود.مدل 2ای یک تابع چندجمله

لذا برای بدست آوردن  .پذیر نیستمکاناما این تبدیل گاهی به سادگی ا ،دکرتبدیل 

 ای استفاده کرد. های پیچیده حداقل مربعات باید از فرمول

های دیگری از رگرسیون نیز وجود گسترده از رگرسیون خطی مدل یعلیرغم استفاده

د که برای موارد خاصی مفیدند. در رگرسیون خطی عملکرد مقادیر پیوسته که یکی از ندار

 . شودسازی میمدل ،ی استهای کمّداده ازمرسوم انواع 

                                                 
1
 Coefficient 

2
 Polynomial 
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شده نیز تخمینی داشته  بندیتوانیم برای متغیرهای طبقههای خطی میبا تعمیم مدل

که  هستند هارگرسیوناز  یانواع دیگر 2نوسیو رگرسیون پو 1جستیکباشیم. رگرسیون لُ

 SAS ,SPSS ,S-Plusی بسیاری مانند هاافزارنرم امروزه .دهنداین کار را انجام می

 توان از آنها برای حل مسائل رگرسیون کمک گرفت.که می ،وجود دارند

 

 ها آوری داده جمع( 2-5-2

 3هادرون یک محل منسجم به نام انباردادهه ها از چندین منبع بترکیب دادهو آوری جمع

ل چند شام دتوانشود. این منابع میکاوی محسوب مییکی از وظایف اولیه در فرایند داده

 مهمی مسائلیکی از ها باشد. افزونگی و در نتیجه ناسازگاری داده 4ناهمگن یدادهپایگاه

 کرد. به آن توجهها باید آوری دادهدر جمع که ،دنهست

های توان توسط دادهشوند را میآوری مییکسانی که از منابع مختلف جمع یخاصهصفات

و بدین ترتیب از  تشخیص داد ،بارداده شامل آن استداده یا انهر پایگاهمعمولاً که  5تامِ

 افزونگی جلوگیری نمود.

 ،شونددیگر صفات مشتق می قدارم از آنها مقادیرای که خاصهصفاتو یا حذف نگهداری 

. چنانچه بدست آوردن این صفات مشتق گرددر میکاوی بفرایند داده دلیل استفاده از  به

 ریبهتر آن است که این صفات نگهدا برخوردار باشد،بالایی  یزماناز پیچیدگی شده 

همبستگی  یمحاسبهبا  کنیم.آنها را حذف می ،درغیراینصورت با تشخیص مناسب .شوند

در هر حال تشخیص افزونگی توان این نوع افزونگی را کنترل نمود. میخاصه صفاتمیان 

 ر شود.ها نیز منجنمونهتواند به تشخیص در سطح خاصه میبین صفات

گیری و همچنین  اندازهمختلف واحدهای  ها، مقیاس و نمایش داده یتفاوت در طریقه

این  مسلمبطور  د.نتواند مشکلاتی را در این مرحله برای ما ایجاد کمیها ویژگیکدگذاری 

ه بفرمول و  یمحاسبهبا و فقط ها چالش بزرگی است که به راحتی ناهمگونی معنایی داده
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 Logistic Regression 

2
 Poisson Regression 
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گر و طراحی خوب لذا در این مرحله دانش تحلیل .شدآن فائق  برتوان نمی صورت خودکار

 .محسوب شودبزرگی  تواند کمکمی هادادهپایگاه

 

 ها تغییر شکل داده( 3-5-2

در این  نقش به سزاییکاوی داده های ها به عنوان ورودی الگوریتم شکل مناسب داده

های  . تکنیکاین نقش پررنگ است ها ی دادهساز آماده یمرحلهدر و  کندبازی می فرایند

کاوی را  نتایج بهتری از دادهدر اجرا اغلب ها متکی به مشکل نیستند و  تغییر شکل داده

 شوند.سبب می

های مرسومی  و رگرسیون روش بندیخوشه، 2سازی نرمال ،1استفاده از توابع تجمعی

فراموش نکنید . نمودآنها استفاده  توان ازها می شکل دادهو تبدیل  تغییر برایهستند که 

 کاوی بستگی دارد. آن و اهداف داده ، مقدارهاداده ماهیتانتخاب روش مناسب به 

نظیر ماکزیمم، مینیمم، میانگین  تجمعی ها از توابع ها و ساخت انبارداده آوری داده در جمع

از حجم آن نیز توانند می هاعلاوه بر تغییر شکل داده شود. این توابعو مجموع استفاده می

های توان با کمک آنها دادهها و ابزارهایی که میدر فصل بعدی در مورد انبار داده .بکاهند

 ها را تحلیل نمود، شرح خواهیم داد. این مخازن داده

 ها در دادهفواصل بین نمونه یبرای مواردی که محاسبه سازی معمولاً های نرمال روش

جدیدی  یگیری شده به محدوده مفیدند. در این روش مقادیر اندازه ،کاوی مطرح است

یا  1تا  1های موجود بیشتر بین  جدید با توجه به الگوریتم یشوند. این محدودهمی نگاشت

توضیح داده  ادامهسازی در  نرمالمرسوم برای شود. سه روش  انتخاب می 1تا  -1بین 

 .ستا شده

 جدید را  یمحدوده ،هااعشار در داده یحرکت نقطه یروش اول بوسیله

برای تبدیل مقدار یک داده در این روش فقط کافی است  کند.می تدرس

با توجه به این عدد تقسیم کنیم. ، توانی از ده است ددی کهعرا بر  آن

شود. بطور مثال فرض کنید مطلق مقادیر موجود تعیین میدرق داکثرح
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 Aggregation Functions 

2
 Normalization 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی



یکاوهای دادهمفاهیم و تکنیک                                                                  58

باشد. بزرگترین قدرمطلق در  -811ا ت 376بین موجود مقادیر  یمحدوده

تا  -1 ید در محدودهاعداین ا . برای اینکهاست 811عدد این مجموعه 

سه( تقسیم  )ده به توان 1111فقط کافی است آنرا بر  ،دنقرار گیر 1

 .کنیمتکرار می مقادیر یمابق. همین کار را با مکنی

 فرمول زیر آنها را به  توانیم بامیموجود مقادیر  حداقلو  حداکثربا داشتن

سازی کنیم.دید دلخواهی نرمالج یهر محدوده

NewMinNewMinNewMax
MinMax

Minv
v 




 )(

موجود برای  و حداکثر حداقل مقدار ترتیب بهMaxو  Min که در آن

جدید  یمحدوده NewMaxو  NewMin ونظر  مورد یخاصهصفت

جرا ا را های اولیهین روش یک تغییر شکل خطی بر روی دادها .است

 کند.می

هایکه در نمونه ،سازی نوع سوم برای مواقعی مناسب استنرمال

همینطور مقدار  و مقدار خارج از محدوده وجود داشته باشد خاصهصفت

ند. این روش از میانگین و انحراف یستمشخص ن هاداده حداقل حداکثر و

مقدار  به Vold برای تبدیل مقدار کند.خاصه استفاده میصفات استاندارد

کنیم.از فرمول زیر استفاده می Vnew جدید

DevSt

MeanV
V

old
new

_


 

 St_Devو  نظر مورد یخاصهمیانگین مقادیر صفت Meanکه در آن 

 است. مقادیر همان استاندارد انحراف

  هاکاهش داده( 4-5-2

وری آجمع یمرحلههایی که در ها و تغییر شکل آنها و همچنین تکنیکپالایش داده

. هستندهایی با حجم پایین و حتی متوسط مناسب برای داده ،شوندها استفاده میداده

بنابراین  .هایی با حجم بسیار بالا مستلزم صرف زمان زیادی است استخراج دانش از داده

 ها به کار ببریم.داده یهایی را برای کاهش اندازهما روش رسد کهمنطقی به نظر می

 داده کاوی
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ت أتوان به جرولی نمی ،توانیم بدست آوریمها نتایج بهتری را ب داده یادبا مقدار زشاید 

توانند ها می های کاهش داده تکنیک .هستندکمی  یاطلاعاتدارای بار ، های کم گفت داده

کاوی وارد مخاطره انداختن نتایج نهایی داده ها و بدون بهبدون از دست دادن درستی داده

با  بطور حتمتر است. آتر و هم کارعهای کمتر هم سریهروی داد عمل شوند. کاوش بر

به همراه  ها را نیزسادگی ارائه و نمایش داده ،کاویها در مراحل مختلف داده کاهش داده

 .خواهد بودتر به نحوی که مدل قابل فهم ،شتدا خواهیم

هداف کلی ها از اداده سازیکاوی، افزایش دقت و کارایی و ساده داده فرایندتسریع در 

این اهداف شدنی تمام اما دستیابی همزمان به  .دنشوها تلقی میکاهش دادههای روش

روشی مناسب  لذا نگهداری این اهداف در سطح مطلوب و برقراری توازن بین آنها .نیست

ها به دانشی گیری در مورد روش انتخابی کاهش داده تصمیم .رسدپذیر به نظر میامکان و

 و تکنیک  گردد و روشن است که یک روشبرمی، کاربردی داریم یرنامهکه در مورد ب

 کاربردها وجود ندارد. یبهینه برای کلیه یشناخته شده

 کاهش .انجام شود تواند در سه سطحکاهش می ها عملهای کاهش داده در تکنیک

 .3خاصهمقادیر یک صفتدر و کاهش  2)سطر(هانمونه کاهش، 1)ستون(خاصهصفات

 خصوصه ب ،ساده نیستند ،کنند سه عمل فوق پشتیبانی می هر هایی که از گوریتمال

تلاش حداقل به کار بردن ها اجرا شوند.  روی حجم زیادی از داده هنگامی که باید بر

کاوی از اهداف مهم  فرایند دادهاجرای ها برای همراه با حداکثر کارایی در انتخاب داده

 کند.ها دنبال میسازی دادهآماده یهمان هدفی که مرحلهاست. ه های کاهش دادهتکنیک

 

 خاصهکاهش صفات( 1-4-5-2

بر  مناسب 4یخاصهو یا به عبات دیگر انتخاب صفات خاصههای کاهش صفات تکنیک

ای مناسب از  توانند زیرمجموعهمی ،کاربردی و تعریف یک معیار یاساس دانش برنامه

 کنند.اولیه را انتخاب  یخاصهصفات
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 Columns Reduction 
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 یکلیه مکن استم ،کمی باشد یخاصهصفاتتعداد  حاوی اولیه هایداده چنانچه

در این بررسی کنیم.  خاصه بهینهخاصه را جهت یافتن صفاتی صفاتهازیرمجموعه

 یکلیه ،با تعریف پارامتر یا تابعی برای ارزیابی ،است کمخاصه تعداد صفات کهحالت 

ها، محتویات پارامترهای ارزیابی بر اساس سازگاری نمونهتوانند کنترل شوند. حالات می

 .شوندمیتعریف های آماری ها و یا وابستگیبین نمونه یآنها، فاصله

که خیلی از آنها نامربوط  ،خاصه باشدصفتیا بیشتر تواند شامل صدها ها می مجموعه داده

دانش سطح ای ارزیابی دانشگاه بر یداده ور مثال در پایگاهطه یا افزونه هستند. ب

آوری با جمعتوان میشوند. در حالیکه آوری میها جمعنمرات درس یدانشجویان کلیه

یک، زبان و حتی مثل دروس ریاضی، فیز مختلفی هانمرات دروس مشترک در رشته

سطح دانش دانشجویان ارائه کرد. توجه داشته  یتحلیل خوبی در زمینه کامپیوترمبانی

آوری جمع یدر مرحله دانشجویی و آدرس ینامربوط مثل شماره یخاصهصفات ،باشید

 .دونشمیکنار گذاشته  دیگر مراحلدر یا  هاداده

به خصوص هنگامی  ،تواند مشکل و زمانبر باشدخاصه مفید میانتخاب صفاتبه هر حال 

خاصه تصفا کاهشحائز اهمیت اینکه  ینکته .ها خوب شناخته شده نیستکه رفتار داده

کاوی و منجر به داده هایخاصه نامربوط باعث گیجی الگوریتم مرتبط و نگهداری صفات

داده با مای پایگاهعمل کاهش ابعاد در شِ شود.مییا نادرست استخراج الگویی ضعیف 

 استخراج شده یالگوها ،کاهش و مطمئن باشید این شودخاصه از آن آغاز میحذف صفات

 ازد.س تر میرا قابل فهم

های مناسب را همانند الگوریتم یانتخاب یک زیرمجموعه تواننظر می از یک نقطه

ای مناسب زیرمجموعهخاصه صفات عضوی n یجستجو فرض کرد. باید از یک مجموعه

حالت بررسی  n2-1را مشخص کنیم. طبیعی است در صورت بررسی کل حالات باید 

که با  ی جستجو بسیار گسترده است. در حالیبزرگ فضا n مقدار طور معمول باه شوند. ب

n حال با داشتن  هره ب فضا را برای انتخاب بهتر جستجو کرد. یتوان همهکوچک می

 یبرای پیدا کردن زیرمجموعهدر این فضا خاصه، جستجوی جامع تاتعداد زیاد صف

های حریصانه و . استفاده از الگوریتمپذیر نباشدبر خواهد بود و شاید امکانهزینهمناسب 

 تواند به ما کمک کند.ژنتیک می هایالگوریتم

 داده کاوی
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در هر مرحله خاصه شروع و با اجرای یک الگوریتم از صفات یکامل یتوان با مجموعهمی

تهی  یعهویا اینکه با مجم ی بهینه برسیم.تا به مجموعه ای را حذف کنیم خاصهصفات

را به این مجموعه اضافه  یمناسب یخاصهتاصفدر هر مرحله  شروع و با اجرای الگوریتم

تواند از بالا به پایین یا روش میدیگر به عبارت  .تا به مجموعه جواب نزدیک شویم کنیم

انتخاب بررسی و موجود برای ی هااکثر الگوریتم قریباًت عمل کند.پایین به بالا از ، لعکساب

 کنند. می دو روش عملاین یکی از  یوسیلهه ب ی مناسبخاصهصفات

های  د. الگوریتمناستفاده شو ابعادتواند در کاهش نیز می 1بندی طبقههای گاهی الگوریتم

. ندستهبطور طبیعی نامزد خوبی برای این کار  C4.5و  ID3مثل  2تصمیم های درخت

روی  غیربرگ شرطی بر یکه هر گره ،ها دارندها ساختاری همانند فلوچارتاین درخت

در  .دکنمیاشاره بعدی  یشرط به گره یهر شاخه با توجه به نتیجهخاصه و یک صفت

 ی میانیهادر گره د وشوکلاسی مشخص میبرچسب ، های پایانییا گره های برگگره

درخت تصمیم شوند. هر  ها انتخاب میبندی دادهطبقه ه منظورخاصه بتابهترین صف

حداقل در درخت ظاهر شده  یخاصهو صفات نیستخاصه صفات تمام شاملمعمولاً 

بنابراین   د.نموتوان برای تجزیه و تحلیل از آنها استفاده که می ندستهای خاصهصفات

 ها استفاده شوند.دادهابعاد توانند به عنوان روشی برای کاهش میهای تصمیم  درخت

راموش البته ف توانند مفید باشند.بندی نیز به همین طریق میهای دیگر طبقهالگوریتم

اطلاعات ها دارای برچسب کلاسی برای هر نمونه است. های ورودی این روشنکنید داده

های ششم و هفتم توانید در فصلبندی را میهای طبقهبیشتر در مورد الگوریتم

  جستجوکنید.

همچنین های مبتنی بر استخراج ویژگی و روش یهای کاهش ابعاد داده به دو دستهروش

های اول یک فضای شوند. در روشتقسیم می خاصهصفتی بر انتخاب های مبتنروش

 یخاصهصفاتشود. در واقع با ترکیب عدی به یک فضایی با ابعاد کمتر نگاشت میچند بُ

ها دارای تمام یا بخش بطوریکه این ویژگی ،آورندموجود، تعداد کمتری ویژگی بوجود می

ی خطی ها به دو دستهاولیه باشند. این روش یخاصهصفاتاعظمی از اطلاعات موجود در 

                                                 
1
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2
 Decision Tree 
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پردازیم، که در ادامه به توضیح آن می PCAتکنیک  و شوندو غیرخطی تقسیم می

های مبتنی بر . در روشاستبه صورت خطی  هابهترین روش برای کاهش ابعاد داده

ولیه، های اای از ویژگیشود با انتخاب زیرمجموعهمیو تلاش  سعی خاصهتاصفانتخاب 

 ها کاهش داده شود. ابعاد داده

 یخاصهصفات ،هاتوانند جهت کاهش ابعاد دادههای بسیار زیادی وجود دارند که میروش

توضیح داده  هامناسب را انتخاب کنند. در این بخش فقط برای فهم بهتر چند گونه از آن

 شود.می

 

 برای کاهش ابعاد خاصه بصورت مجزاصفات بررسی

میانگین و  استفاده از ،مناسب یخاصهصفاتبرای انتخاب  های موجود نیکیکی از تک

 .استاین تکنیک به خوبی جوابگو  ،ها نرمال باشدچنانچه توزیع داده هاست.واریانس داده

ها دارای برچسب کلاس هستند. به عبارت دیگر ها دادههنگام استفاده از این تکنیک

اصه که با مقدار خمقادیر میانگین صفات کردن سهمقایاند. بندی شدهها دستهنمونه

 است.مورد استفاده آماری رایج های  یکی از تکنیک ،اندشده سازیواریانس نرمال

در این  آماری یهای شناخته شده تکنیکدیگر از نیز ها ههمبستگی میان داد یمحاسبه

 است. زمینه

مناسب  یمجموعهزیر یک تخابرا برای ان Yو  X یخاصهو صفات 2-1های جدول داده

 .ستا شخص شدهم Class نامبا  ها نیزجدول کلاس دادهاین در نظر بگیرید. در 

 خاصه و یک برچسب کلاسهای آزمایشی با دو صفت: داده2-1جدول 

X Y Class 

3 7 A 

2 9 B 

6 6 A 

5 5 A 

8 7 B 

4 9 A 
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ها در دو سب هنگامی که دادهمنا یخاصهتاانتخاب صف توان جهتمیاز عبارت زیر 

 TherVal یاستفاده کرد. مقدار آستانه(، 1-1 )مانند جدولقرار دارند  Bو  Aکلاس 

 شود.توسط کاربر تعیین می

TherVal

N

BVar

N

AVar

BMeanAMean






2

)(

1

)(

)()(
 

برای  به ترتیب توابعی هستند که مقدار میانگین و واریانس را Varو  Meanکه در آن 

 N2و  N1ها نیز در هر کلاس با تعداد نمونه .نندکمحاسبه می های مربوطهکلاس

 سپس شود.خاصه محاسبه میصفاتاین عبارت برای هر یک از  نمایش داده شده است.

اجازه دهید  .دسازخاصه مناسب را مشخص تواند صفاتکاربر با تعیین یک حد آستانه می

ها در دو داده یم.محاسبه کن 1-1 های جدولبرای فهم بهتر عبارت فوق را برای داده

 Bها و سهم کلاس چهار نمونه از کل داده Aقرار دارند که سهم کلاس  Bو  Aکلاس 

 برابر با دو نمونه است.

XA={3,6,5,4}            XB={2,8} 

YA={7,6,5,9}            YB={9,7} 
 :صورت مجزا برای هر کلاس برابر است باه ها بمقدار میانگین و واریانس برای داده

Mean(XA)=4.50    Mean(XB)=5.00   Mean(YA)=6.75   Mean(YB)=8.00 

Var(XA)=1.25      Var(XB)=9.00      Var(YA)=2.20      Var(YB)=1.00 

 آیند. نتایج بدست می عبارتپس از جایگذاری مقادیر در 

1937.2)2/94/25.1(2/)(1/)((  NXVarNXVarS BAx 

0247.1)2/14/20.2(2/)(1/)((  NYVarNYVarS BAy 

2279.01937.2/55.4/)()(  xBA SXMeanXMean 

2198.10247.1/875.6/)()(  yBA SYMeanYMean 

کاندید برای حذف از  یخاصهصفت، با توجه به مقدار در نظر گرفته شده برای آستانه

 ،آستانهبرای  5/1 ی برابر بامقدارتنظیم طور مثال با ه ب توان بدست آورد.مجموعه را می
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 Y خاصه یعنید و دیگر صفتکرانتخابی حذف  یتوان از مجموعهمیرا  X یخاصهصفت

 .باقی بماندحداقل  یدر مجموعهها  های متفاوت از داده تواند برای تشخیص کلاسمی

های مشخص کردن مقدار سطح آستانه یکی از مسائلی است که در این روش و روش

 کند.ما را با مشکل روبرو می مشابه

ی های دیگرگیرند. روشصورت مجزا مورد آزمایش قرار میه خاصه بدر این روش صفات

خاصه با یکدیگر در انتخاب موثرند. بدین ترتیب صفات یوجود دارند که در آنها کلیه

تواند یابد. استفاده از ماتریس کوواریانس میها کاهش میاحتمال وجود افزونگی در داده

فضای بنابراین  است.ها بسیار زیاد  دادهحجم که است  هنگامیمفید باشد. مشکل اصلی 

 باید ،هاالگوریتمگونه کند و در صورت استفاده از این رشد میتوانی  به صورتجستجو نیز 

-بصورت قابل ملاحظهبهره برد تا سرعت اجرا مناسبی یا هیوریستیک  1از قوانین اکتشافی

 کاهش یابد.ای 

 

  خاصهصفات بندی برای رتبه 2نتروپیآ یمحاسبه

کنیم که ای را حذف می خاصهاصلی در این روش بدین صورت است که ما صفت یایده

سازد. به عبارتی دیگر با نبود آن باز میها وارد نای به مشخصات کلی داده آن لطمه حذف

ها تغییرات محسوسی نظم داده ییز قایل شویم و در درجهاها تمنیم بین نمونهتواهم می

 شود.میحاصل ن

کند. در ها استفاده میاز فرمولی جهت یافتن شباهت میان نمونهالگوریتم برای این کار 

 شباهت ارائه شده است.  یهای زیادی جهت محاسبهبندی فرمولفصل مربوط به خوشه

 آن در زیر نشان داده شده است.  یمحاسبه ییکی از آنها و طریقه

eSij

Dij

 

2/1

1

2))/()(( 







 



n

k

kkjkikij MinMaxxxD 
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 .ندستهام jام و iهای نمونهو فاصله میان  به ترتیب معرف تشابه Dijو  Sij که در آن

 یدهندهنشانبه ترتیب  Minkو  Maxk متغیرهای و خاصهصفاتتعداد نیز  n مقدار

امین نمونه iخاصه از امین صفتk مقدار است. امkخاصه صفت بیشترین و کمترین مقدار

های متفاوتی بدست توان از فرمولرا می α پارامتر نشان داده شده است. xikدر فرمول با 

 داند.انتخاب خوبی می را برای  5/1های کاربردی مقدار تجربه در برنامهاما  .آورد

های میان دادهشباهت  یبرای محاسبه ،ها عددی نیستداده یکلیهماهیت چون 

 کنیم. استفاده زیر  فرمولاز توانیم غیرعددی می

nxxS
n

k

jkikij /)(
1




 

و در خاصه برابر با یک مقادیر دو صفت بودن مساویمطلق در صورت قدر داخل یمقایسه

نشان داده شده  nخاصه با در فرمول تعداد کل صفات .دگردمیلحاظ  صفر غیراینصورت

 است.

نمونه به  Nای با تعداد رسد که برای مجموعه دادهنوبت به معیار سنجش آنتروپی می حال

  :شودیصورت زیر بیان م




 

 
1

1 1

)]1()1([
N

i

N

ij

ijijijij SLogSLogSSEntropy 

 ند مرحله به قرار زیر شرح داد:چتوان در الگوریتم را می

 کنیم. این مجموعه را خاصه شروع میکاملی از صفات یبا مجموعهSet نامیم.می 

 نتروپی را برایآ Set کنیم. محاسبه می 

 خاصه از با حذف یک صفتSet و این بهکاهش یافته را محاس یوپی مجموعهنترآ 

 کنیم.خاصه تکرار میصفات یکار را برای کلیه

 نتروپی آرا با  قبل یهای جدید در مرحلهنتروپی مجموعهآ یفاصلهSet  آوردهبدست 

 کنیم. و از بین آنها کمترین را انتخاب می

 نتروپی با آ یای که کمترین فاصلهمجموعهSet یمجموعه کاهش یافته ،را دارد 

شرط یک جدید تا محقق شدن  یقبل را برای این مجموعه مراحل است. جدید
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ترتیبی از اهمیت آنها به  ،خاصهصفاتمجموعه میان  پس از آن دهیم.پایانی ادامه می

 .مایدست آورده

کاملی از  یشود. بدین ترتیب که با مجموعهاین روش یک تکنیک بالا به پایین تلقی می

خاصه به ارزیابی نتیجه رحله با حذف یک صفتکند. سپس در هر مخاصه شروع میصفات

از معایب این خاصه دست یابد. مناسب از صفات یپردازد تا به یک زیرمجموعهمی

، سازی موازی آن الگوریتم اشاره کرد که با پیادهتوان به پیچیدگی محاسباتی الگوریتم می

 ابد.یاین مسئله تا حدودی بهبود می
 

1های اصلی تحلیل مولفه
(PCA) 

ها روش تحلیل  دادهابعاد کاهش  های آماری به منظور ترین روش یکی از عمومی

د. شوخاصه موجود تحلیل میهای اصلی است. در این روش واریانس کل صفات مولفه

در  .دنخاصه را در کمترین ابعاد نشان دهتا واریانس صفات دنگردها طوری برآورد میمولفه

های در برنامهتواند میخاصه است. این روش وزون صفاتهای اصلی مجموع مواقع مولفه

این روش همچنین  .باشدمفید سازی تصاویر های تشخیص الگو و فشردهکاربردی با زمینه

 شود.ها با ابعاد بالا محسوب میتکنیکی برای یافتن الگویی در داده

. دکناستفاده می هاداده 4کوواریانس ماتریس 3و بردارهای ویژه 2این روش از مقادیر ویژه

 های قبلی توضیح داده شده است.آن در بخش یماتریس کوواریانس و فرمول محاسبه

عناصر قطر اصلی این ماتریس مقادیر  و یک ماتریس متقارن استکوواریانس ماتریس 

باشد ما به  nهای ما خاصه هستند. بنابراین با فرض اینکه ابعاد دادههای صفاتواریانس

 ، دست خواهیم یافت.که ماتریسی مربع است n×nس یک ماتری

زیر  ی. معادلهاین ماتریس است رایبعدی بدست آوردن بردارها و مقادیر ویژه ب یمرحله

 شود.ردن آنها استفاده میبرای بدست آو

C × Evector = λ × Evector 
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2
 Eigenvalues 

3
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4
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باید بدانیم  مقدار ویژه هستند. λبردار ویژه و  Evector ،ماتریس کوواریانسC در فرمول 

هر ماتریس مربعی دارای بردار  لیهای مربع وجود دارند وبردارهای ویژه برای ماتریس

دیگر اینکه در صورت وجود بردار ویژه تعداد آن برابر با ابعاد ماتریس  ینکته .ویژه نیست

آخر اینکه  ینکته. خواهد بودبردار ویژه   nدارای  n×nماتریس بنابراین یک است. 

ها را با این توانیم دادهزیرا می ،مهمی است نکته موضوعاین  .1های ویژه متعامدندبردار

 زیر توجه کنید. مثاله ب بردارهای ویژه توصیف کنیم.
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و یک بردار ویژه نشان داده  4یک مقدار ویژه  2×2مثال برای یک ماتریس نمونه این در 

 شده است. 

توان میبردارهای ویژه را مقادیر و  ،هابرای دادهاتریس کوواریانس م یمحاسبهپس از 

ما دارای  که یحالتدر کنیم. صورت نزولی مرتب میه پس مقادیر ویژه را بس .محاسبه نمود

n شود.این ترتیب به صورت زیر نشان داده می ،هستیمخاصه صفت 

λ1 > λ2 > λ3 > … > λn-1 > λn 

یک کمک با  kکاهش دهیم. انتخاب  kبه  nابعاد را از  ،kخاب با انتخواهیم بالاخره می

برای  95/1مقدار  اگر شود. تعیین ،تواند توسط کاربر مشخص شودکه می ایسطح آستانه

 زیر بدست آوریم.  توانیم از عبارتیرا م kمقدار ، حد آستانه مشخص شود
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های اصلی را حفظ  درصد از خصوصیات داده 95ما  kاین بدین معنی است که با ابعاد 

 کند.کوچکترین مقداری است که عبارت نامساوی مزبور را برقرار می kمقدار  .ایم کرده

ها از فرمول زیر های جدید است. این دادهبدست آوردن دادهدر الگوریتم پایانی  یمرحله

 آیند.بدست می

Datanew=Vector
T
×Dataoriginal

T
 

                                                 
1
 Orthogonal 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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که در عبارت فوق از ترانهاده آن  ماتریس بردارهای ویژه است Vector نکه در آ

این ماتریس مهمترین بردارهای ویژه در سطرهای بالایی قرار در  استفاده شده است.

 ای که دارای بزرگترین مقدار ویژه هستند. ماتریسد. مهمترین یعنی بردارهای ویژهنارد

Dataoriginal در . دهدرا نشان می ما یهای اولیه نیز دادهDataoriginal
T سطرها نشان 

فراموش نکنید که در این  د.ندهمی انرا نش هاها نمونه و ستوناست و  ابعاد یدهنده

 شوند.نگهداری می ،ای که دارای مقادیر ویژه بزرگتری هستند روش بردارهای ویژه

 

  هاکاهش نمونه( 2-4-5-2

که هستند  خاصه()نسبت به تعداد صفات ای دار دادهها بیشترین مقنمونهبدون شک تعداد 

ها های کاهش دادهها با آن روبرو هستیم و باید با استفاده از تکنیکما در حجم بسیار داده

ترین وظایف در ها یکی از پیچیدهنمونهرا در حد مطلوبی قرار دهیم. کاهش  آنمقدار 

توانیم ند که میهستهایی راه  وجود شود. اما با اینها محسوب میداده های کاهشروش

استفاده از ترین آنها یترین و معمولرا کم کنیم. یکی از ساده هانمونهبا کمک آنها حجم 

 است.  1گیری نمونههای روش

 

 گیری مونههای ن تکنیک

باید به مراحلی که  ،بخشی بدست آوریمرضایت یگیری نتیجهاگر بخواهیم از نمونه

گیری انتخاب ترین موضوع نمونهشوند آگاهی داشته باشیم. عمدهب میها انتخانمونه

گیری در فرایند انتخاب و افزایش دقت در تمام واقعی نمونه است. جلوگیری از جهت

های نمونه یعنی تعداد نمونه یاندازهکند. ما را به انتخاب واقعی نزدیک می ،مراحل

 راهکارگیری است که متاسفانه ی نمونههاانتخابی یکی از پارامترهای مهم در روش

ها را با توجه ها حداقل حجم نمونهاما در برخی از کتاب .آن وجود نداردیافتن قاطعی برای 

شباهت  کنند. در صورتیکه حجم نمونه بزرگ باشد،پیشنهاد می کاربردهای مختلفبه 

ها در حجم داده اما کاهش چشمگیری ،های اصلی افزایش خواهد یافتها با دادهنمونه

                                                 
1
 Sampling 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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های اولیه در داده مشخصاتها برخی از شود. از طرفی دیگر با تعداد کم نمونهدیده نمی

ها آن چیزی نیست که به کاوی بر روی دادهداده یها وجود نخواهند داشت و نتیجهنمونه

 پردازیم.گیری میهای نمونهدر ادامه به ذکر برخی از روش دنبال آن هستیم.

که در دو  رودشمار میه بگیری های نمونهترین تکنیکیری تصادفی از سادهگنمونه

ها هر یک از روشگونه شود. در این انجام می 2و بدون جایگزینی 1صورت باجایگزینی

ند. در نوع بدون جایگزینی هر هستمساوی و مستقل برای انتخاب  یها دارای شانسنمونه

گیری تصادفی که در نمونهرا دارد، درصورتینمونه فقط یک بار شانس انتخاب شدن 

های آماری از نوع تواند انتخاب شود. اغلب روشباجایگزینی هر نمونه بیش از یک بار می

 کنند. باجایگذاری استفاده میدوم یعنی 

ها بدون هرگونه ونهمگیری است که در آن تمام نگیری منظم نوع دیگری از نمونهنمونه

برای مثال  شود.نظر انتخاب می ردوو سپس با یک نظم معین نمونه م ترتیبی قرار گرفته

گیری از دهیم و سپس برای نمونهقرار می مشخصات دانشجویان را بدون هیچگونه ترتیبی

 11گیری اول کنیم. بدین ترتیب پس از نمونهدانشجو یکی را انتخاب می 11هر 

 دارند.دانشجوی اول در انتخاب بعدی شانسی برای گزینش ن

شود که مایلیم ای است. از این روش هنگامی استفاده میگیری طبقهنوع دیگر نمونه

 ایلیمد. برای مثال فرض کنید مننهایی وجود داشته باش یهایی از هر طبقه در نتیجهنمونه

در  خواهیم تایاز میان دانشجویان یک دانشگاه افرادی را انتخاب کنیم. از آنجا که م

گیری توان نمونهمی ،دنداشته باش شرکت آقایانو هم  هاخانمگیری ما هم نهنمو ینتیجه

این روش تضادی با اصل  ای را برای دختران و پسران بصورت مستقل انجام داد.طبقه

نمونه هر های مختلف تقسیم و سپس ها به طبقهتصادفی بودن ندارد. چرا که ابتدا نمونه

 شود.یده میبرگز هابه صورت تصادفی از طبقه

گیری است که در آن به جای نمونه، های نمونهای نوع دیگری از روشگیری خوشهنمونه

 مناسب است شوند. این روش هنگامی ها( به صورت تصادفی انتخاب میخوشه) هاگروه

گیری با استفاده از خوشه فقط اگر عمل نمونه. باشدکه انتخاب نمونه مشکل یا غیرممکن 

                                                 
1
 With Replacment 

2
 Without Replacment 

 داده کاوی
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شود. چنانچه این ای گفته میای تک مرحلهگیری خوشهنمونهبه آن م شود، بار انجا یک

. در است موسومای ای چندمرحلهگیری خوشهبار صورت پذیرد به نمونه عمل بیش از یک

شده  های انتخابها را از خوشهها، نمونهگیری خوشهتوانید پس از نمونهاین روش می

 گزینش کنید.

 

 خاصهر یک صفتکاهش مقادی( 3-4-5-2

د. بدون شک این ندهای را تشکیل میخاصه محدودهمقادیر موجود برای یک صفت

خاصه سن را مزبور است. برای مثال صفت یخاصهصفت یای از دامنهمقادیر زیرمجموعه

 11ها از مقادیر موجود در داده باشد و 151تا  1آن از  یدر نظر بگیرید. فرض کنید دامنه

تعداد اعداد متمایز موجود در پایگاه داده برای حداکثر ختم شود. در واقع  131شروع و به 

های کاهش مقادیر اغلب هدف اصلی تکنیکعدد خواهد بود.  121سن حدود صفت 

های توانید با تعیین محدودهکاهش این تعداد است. در این مثال شما می ،خاصهصفات

کودک، نوجوان، جوان، میانسال و پیر قرار  گروه سنی 5عدد متمایز را در  121خاص این 

 دهید.

توانند برای کاهش مقادیر در پایگاه داده میسازی یا گسسته 1های مجزاسازیتکنیک

 .تاس فاصلههای پیوسته در تعدادی ها قرار دادن دادهاین تکنیک یاستفاده شوند. وظیفه

تر و در نهایت نتایج پایانی احتها و فهم رتر دادهدر توصیف ساده ها عموماً این تکنیک

توانند توسط انسان بصورت ها می ثیر بسزایی دارند. برخی از این تکنیکأکاوی ت فرایند داده

این که  یمانند مثال قبلهها تعریف شوند.  داده مای پایگاهشِ یاولیهدستی یا در تعریف 

 انجام شد.سن  یخاصهصفتدر مورد کار 

های مناسبی روش نیز ،های قبلی توضیح داده شدند ه در بخشک 2بندی دستههای تکنیک

توان از آن های پرکاربرد است که مییکی از روش (2χ) روش آماری کای مربعهستند. 

 سازی نیز استفاده کرد.برای گسسته

 

                                                 
1
 Discretization Methods 

2
 Binning 

 داده کاوی
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  1دوروش آماری کای 

2 یهسازی است که با استفاده از آماردو یک الگوریتم خودکار گسستهتکنیک کای
χ 

های بین توزیع شباهت ،هاهای نمونهدهد. این روش با کمک کلاسمی کارش را انجام

این باشد که  χآزمون 2 یچنانچه نتیجه کند.می    همسایه را تعیین  2یبازهها در دو داده

خواهند ادغام  هابازهآنگاه  ،است هاتعریف شده در بازه کلاس مستقل از فواصلبرچسب 

از نظر آماری قابل توجه بوده و ادغامی صورت  هابازهصورت تفاوت میان  این شد. درغیر

گیرد. نمی

خاصه صفت مقادیرابتدا  سازی است.اساسی برای گسسته یتکنیک دارای سه مرحله این

به عنوان  ارا ه دادهمقادیر . پس از آن هریک از شوندصعودی مرتب می به صورت مزبور

2 یسوم با محاسبه یدر مرحله .گیریمیدر نظر م )فاصله(بازهیک 
χ  یبازهبرای دو 

مرحله تا این شود. آن با یک حد آستانه تصمیم برای ادغام گرفته می یو مقایسه مجاور

مجاوری قابلیت ادغام نداشته باشند. به عبارت  یبازهشد که هیچ دو خواهد هنگامی تکرار 
کنیم. برای باقیمانده محاسبه می هایبازهرا برای  χدیگر پس از هر ادغام آزمون 2

2
χشوند.ادغام می هابازه ،هایی که مقدار آنها کمتر از حد آستانه است  

 :دکنمحاسبه می مجاور یبازهبرای دو را دو کایمقدار فرمول زیر 
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2

1 1
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j

ijijij EEA 

امین و j بازهامین iدر ها تعداد نمونه Aijکند و ها را بیان میتعداد کلاس kکه در آن 

 کلاس است. 

توان بدست زیر می شود و از فرمولنشان داده می Eijبا  Aijفراوانی موردانتظار برای 
 آورد:

Eij=(Ri×Cj)/N

 ها در کلاس jو تعداد نمونه بازهامین ها در iبه ترتیب تعداد نمونه Cjو  Riکه در آن 

صفر باشند،  Cjیا  Riاگر مقدار شده است. نشان داده Nها نیز با است. تعداد کل نمونه

Eij شود.مقداردهی می 1/1مقدار کوچک مثل  با یک  

                                                
1
 ChiMerge 

2
 Interval 

 داده کاوی
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لازم جهت متغیرهای  یدهنده نشان 2-3شکل  ،هایی با دو کلاسبرای مجموعه داده
 است. χمحاسبه 2

  Class1  Class2         

Interval1 

Interval2 

A11       A12

A21       A22 

R1

R2 

C1        C2 N 

2ی های لازم جهت محاسبه: داده2-3شکل 
χ برای دو کلاس و دو بازه 

 12تعداد  2-2جدول روش را با یک مثال ساده دنبال کنیم.  ،اجازه دهید برای فهم بهتر

دهد. و کلاس هر نمونه نشان می Att یپیوسته یخاصهبا مقادیر صفتهمراه نمونه را 

 خاصه مرتب شده هستند.صفتاین مقادیر برای مسئله، یات بدون از دست دادن کل

 قرار گیرد. هر بازهها در شوند که یک نمونه از دادهای تعریف میهای اولیه به گونهبازه

[0,2)   [2,5)   [5,7.5)   [7.5,8.5)   [8.5,10)   [1017)   [17,30) … 

فواصل تعریف شده است. حال بینید عدد میان دو مقدار به عنوان مرز همانطور که می

با حد را شود. کوچکترین مقدار محاسبه شده محاسبه می χمجاور مقدار 2 یبرای دو بازه

چنانچه این مقدارکمتر از حد آستانه . کنیمآستانه تعریف شده توسط کاربر مقایسه می

شوند. با یکدیگر ادغام می بازهدو  ،باشد

 خاصه و یک برچسب کلاسصفتهای آزمایشی با دو : داده2-2جدول 

 

 

 

 

 

 

  

ID Att Class 

1 1 A 

2 3 B 

3 7 A 

4 8 A 

5 9 A 

6 11 B 

7 23 B 

8 37 A 

9 39 B 

10 45 A 

11 46 A 

12 59 A 

 داده کاوی
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 (8.5,10]و   (7.5,8.5] یبرای ادغام دو بازه و محتوای آن 2-4شکل جدول 

 تشکیل شده است.

 Class A     Class B          

[7.5,8.5) 

[8.5,10) 

A11=1       A12=0 

A21=1       A22=0 

R1=1 

R2=1 

 C1=2        C2=0 N=2 

 : مقادیر بدست آمده جهت بررسی ادغام دو بازه2-4شکل 

 جدول داریم: قادیر موجود دربا توجه به م

E11=2/2=1 

E12=0/2≈0.1 

E21=2/2=1 

E22=0/2≈0.1 

χ
2
=(1-1)

2
/1+(0-0.1)

2
/0.1+(1-1)

2
/1+(0-0.1)

2
/0.1=0.2<2.706 

χآزادی آزمون  یدرجه
ها در نظر برای یک مجموعه داده یکی کمتر از تعداد کلاس 2

χلذا مقدار  ،شود. چون در مثال دو کلاس وجود داردگرفته می
آزادی یک  یبرای درجه 2

دار که بسیار بزرگتر از مق ،است 716/2آید. این مقدار برابر با از جدول توزیع بدست می

های نسبی های قابل توجهی در فراوانینتیجه گرفت که تفاوتاینگونه توان است. می 2/1

پس از ادغام  توانند ادغام شوند.های انتخاب شده میدو بازه وجود ندارد و در نتیجه بازه

χ
دهیم تا دیگر  این کار را ادامه می شوند.جدید محاسبه و مقایسه می یهاهمسایه 2

بیشتر از حد تعریف شده  های نهاییبازهتعداد  پایان الگوریتمنگیرد. اگر در  ادغامی صورت

  .ه را کاهش و الگوریتم را تکرار نمودحد آستانتوان مید، اشتوسط کاربر ب

های اول و ای که نمونهکنیم. مرحلهدیگر از آزمون را تحلیل می یما در اینجا یک مرحله

پنجم نیز با یکدیگر در یک  های چهارم واند و نمونهدوم و سوم در یک بازه ادغام شده

خواهیم با محاسبه نشان دهیم آیا این دو بازه مستعد ادغام شدن اند. میبازه قرار گرفته

 هستند یا خیر. 

 داده کاوی
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χمقادیر لازم برای محاسبه  2-5شکل 
 دهد.را نشان می 2

 Class A     Class B          

[0,7.5) 

[7.5,10) 

A11=2       A12=1 

A21=2       A22=0 

R1=3 

R2=2 

 C1=4        C2=1 N=5 

 : مقادیر بدست آمده جهت بررسی ادغام دو بازه2-5شکل 

 با توجه به محتوای جدول داریم:

E11=12/5=2.4 

E12=3/5=0.6 

E21=8/5=1.6 

E22=2/5=0.4 

χ
2
=(2-2.4)

2
/2.4+(1-0.6)

2
/0.6+(2-1.6)

2
/1.6+(0-0.4)

2
/0.4=0.834 < 2.706 

توانند ادغام شوند. پس از اجرای مکرر الگوریتم سه کنید که این دو بازه نیز میمشاهده می

 شوند.نهایی پیشنهاد می یزیر به عنوان نتیجه یبازه

[0,10)     ,       [10,42)      ,      [42,60] 
ار متمایز مقد 12د. بدین ترتیب نتواند با اعداد یا کلمات کدگذاری شواین سه بازه می

 یابد.مقدار کاهش می 3تعداد  هب Att یخاصهصفت

که دارای کاربردهای فراوانی  ،های آماری غیرپارامتریک استدو یکی از روشآزمون کای

های های دشوار، نظیر آنچه با روشدر به کارگیری این آزمون رعایت فرض است.

آزمون برای تعیین رابطه بین شود، الزامی نیست. از این پارامتریک به کار برده می

 توان استفاده کرد.متغیرهای گسسته نیز می

 

 سازی مبتنی بر آنتروپیگسسته

سازی مبتنی رود. گسستهسازی به شمار میآنتروپی یکی از معیارهای رایج جهت گسسته

هایی با برچسب که بر روی داده ،بر آنتروپی یک تکنیک جداسازی بالا به پایین است
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شود. این بدین معنی است که روش با کمک اطلاعات توزیع کلاس، جام میکلاس ان

ها کند. نقاط انفصال آنهایی هستند که مقادیر دادهها محاسبه مینقاط انفصال را برای داده

، روش مزبور A ای مانندخاصهسازی صفتشوند. برای گسستهبر مبنای آنها افراز می

داقل کند حکند که مقدار آنتروپی را انفصال انتخاب می یرا به عنوان نقطه Aمقداری از 

یابد. چنانچه و این کار به صورت بازگشتی جهت یافتن نقاط انفصال دیگر ادامه می

د، روش نها دارای برچسب کلاس باشبرای هر یک از نمونه D هایمجموعه داده

 است. شامل سه مرحله Aی ی پیوستهخاصهسازی صفتگسسته

 ی خاصهکه هر مقدار صفت دانیممیA ی انفصال باشد. نقطه یکتواند بالقوه می

پردازیم. با انتخاب ها میبه بررسی تک تک حالت A سازی مقادیرپس از مرتب

 D2و  D1ی به دو زیرمجموعه Dهای ، مجموعه دادهSP ی انفصالنقطه یک

و  A≤SPها شروط شود که به ترتیب هر یک از این زیرمجموعهشکسته می

A>SP کنند.را ارضا می 

 محاسبه  زیر ی قبل فرمولبرای هر یک از نقاط انفصال تعریف شده در مرحله

 شود.می

)(
||

||
)(

||

||
)( 2

2
1

1
DEntropy

D

D
DEntropy

D

D
DInfoA  

دهد و برای آنتروپی را نشان می D یها در مجموعهتعداد نمونه |D|که در آن 

 داریم:





k

i

ii ppDEntropy
1

21 )(log)( 

 دهد.را نشان می D1 در Ciاحتمال کلاس  piکه در آن 

 شود که مقدار انتخاب می اینقطه ،در نهایت از میان نقاط انفصالInfo 

ها را با داده ،ی آن کوچکترین باشد. به عبارت دیگر این نقطهمحاسبه شده

کند، یعنی تنوع مقدار کلاس در هر طبقه بندی میی خلوص بهتری طبقهدرجه

 رسد.به حداقل می
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ی انفصال به دو گروه تقسیم های اصلی با توجه به نقطهاحل فوق دادهپس از طی مر

توان این مراحل را های بیشتری داشته باشید، می. چنانچه مایلید تعداد گروهخواهد شد

های دلخواه برای هر زیرمجموعه تکرار کنید. این کار را تا به دست آوردن تعداد گروه

 دهیم.ادامه می

  

 فصل خلاصه

هاست. سازی دادهمراحل مهم و پیچیده در فرایند کشف و استخراج دانش آماده از یکی

های مناسب به منظور بدست آوردن کارایی حداکثر و پردازش حداقل از انتخاب داده

های درست و آید. بنابراین با داده ها به شمار میسازی داده آماده یاهداف کلی مرحله

کاوی سریعتر و موثرتر به الگوی مورد نظر  های دادهکامل و در عین حال کم، الگوریتم

 تر برای کاربر خواهد بود. رسند و نتایج حاصل از آن قابل فهم تر و راحتمی

بنابراین با  ،ستروی آنها ها و نوع تحلیل برها متکی به ماهیت دادهسازی داده آماده

ست ا انتخاب کرد. لازم هاسازی دادهتوان روش مناسبی برای آمادهها میشناخت داده

بندی ساده و  های آماری شامل جدولها با انواع مختلفی از تحلیلمشخصات اصلی داده

 پارامترهای آماری مهم بدست آید. یها و محاسبهداده 1بندی متقاطع جدول

کاوی صورت گرفته و های دادهاکثر تحقیقات در این چند سال اخیر بر روی الگوریتم

ها به سازی دادهبرای آماده قوی های کمی برای بدست آوردن تئوری متاسفانه کوشش

آیند،  کاوی بدست میداده یعمل آمده است. در حالیکه دستاوردهای زیادی که در مرحله

 باشند.ها میسازی دادهپردازش و آمادهپیش یجملگی مدیون مرحله

مراحل فرایند کشف  یند در کلیهتوان ها به جز در این مرحله میسازی دادههای آمادهروش

کاوی بلکه پس از پردازش نهایی برای های دادهدانش استفاده شوند، نه تنها در الگوریتم

رای مثال قابل فهم بودن الگوهای ب سازی و ارزیابی نتایج، کاربرد فراوانی دارند.خلاصه

ده از ابزاری برای شود. استفا ها محسوب میسازی دادهآمادهنهایی یکی دیگر از وظایف 

                                                 
1
 Cross Tabulation 
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توانند در  های دیگر می های طبیعی و تکنیکنمایش گرافیکی، ساختارهای شرطی، زبان

 این مرحله به ما کمک کنند.

 یاند و این با پیشرفت در مرحلهکافی پیشرفت داشته یکاوی به اندازههای دادهتکنیک

ت. بنابراین نیاز ما به کند و به عبارتی همگام نیس ها مطابقت نمیسازی داده آماده

ها بیش از پیش احساس سازی دادهبرای آماده و درست های مکانیزه و قابل اعتماد روش

 شود. می

ها و کاهش آوری و تغییر شکل دادهها، جمعهای مختلفی از جمله پالایش دادهتکنیک

د. ندار وجود های متعددی یک الگوریتم شوند که برای هر ها در این مرحله استفاده میداده

توان  ت میأاما به جر ،دنمعیارهای بسیاری برای انتخاب یک الگوریتم مناسب وجود دار

ها و سازی داده ها در انتخاب، اهمیت زیادی دارد. آماده گفت که دانستن ماهیت داده

کاربردی و اهداف آن  یو به برنامه 1کاربردگرا کاوی یک فرایند کاملاًدادههمچنین 

ها و خصوصیات آنها کمک زیادی به بهبود عمل تند. از این رو شناخت دادهوابسته هس

 کند. سازی میآماده

ها و همچنین بدست آوردن پارامترهای آماری از جمله بندی دادهبندی و طبقه دسته

ها و روابط شناخت دادهیعنی توانند ما را در این فرایند  راهکارهای رایجی هستند که می

)همانند سطح آستانه( توسط  پارامترهای ورودیکنند. اما تعیین برخی از  بین آنها یاری

تواند ما را با مشکل بزرگی روبرو سازد.  بنابراین یا باید این  ها میگر در این روشتحلیل

هایی استفاده  شود که دارای حداقل پارامتر مقادیر، بهینه انتخاب شوند و یا  باید از روش

 هستند.

آغازین کشف دانش(  یها)مرحلهسازی داده های متعدد برای آمادهروش پس از بررسی

 .توانیم آنها را در انواع زیر قرار دهیم می

 شوند. با دارا بودن هدف کلی  ها استفاده می داده  آوریهایی که در جمع الگوریتم

های اصلی برای تحلیل اولین ضرورت است.  در مطالعه، انتخاب مجموعه داده

کار  2های همگن ها فقط با پایگاه داده آوری دادههای جمعاز الگوریتمبسیاری 

                                                 
1
 Application-Oriented 

2
 Homogeneous 
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 شود. ها محدودیت محسوب میآوری دادهکنند که این مسئله نیز در جمع می

آوری  در جمعای هستند که  بدون شک افزونگی و ناسازگاری دو مشکل عمده

ی ذخیره و خورند. پیشنهاد ما تصویب یک استاندارد برا ها به چشم می داده

ها نیز به کار گرفته  تواند برای انتقال داده هاست. این استاندارد می نمایش داده

عمل خواهیم کرد.  صورت در تشخیص افزونگی و ناسازگاری راحت شود. در این

های متا در تشخیص افزونگی راهکار مناسبی است. توابع تجمعی  استفاده از داده

 د.نده هش میها را کا در این مرحله حجم داده

 آوری شده های جمعنمونه های نادرست و ناقص. هایی برای مقابله با داده روش

 گذاری شدهنام ها ها یا بانک اطلاعاتی اغلب از آنچه آلودگی دادهاز انبار داده

 سازی و پالایش شوند تا از یکبرند و بنابراین لازم است پاک رنج می ،است

صل شود. باید امیدوار باشیم تا حجم کمی از شکل آنها اطمینان حا بودن دست

 ،ها به منظور رفع این مشکلچون اکثر روش .ها نادرست یا ناقص باشند داده

داده جایگزین  های نادرست و ناقص را با توجه به مقادیر موجود در پایگاه داده

ها نیز  کنند و چنانچه درصد بالایی از آنها نادرست یا ناقص باشند، تخمین می

 شوند و در نتیجه الگوهای تولیدی نامناسبند. ها میدار شدن الگوریتم اعث جهتب

های نادرست و ناقص مشکلات حادتری ایجاد در کاربردهای تجاری داده

هایی که امکان دارد در زمان ورود فرض برای دادهکنند. تعیین مقدار پیش می

های ناقص تلقی  داده تواند راه حل مناسبی برای اطلاعات اجباری نباشند، می

بندی گروهشود.   یهای ناقص از عملکرد بد کاربر ناشی نم شود. اما همیشه داده

 ی برایمعرفی مقدار جهتآماری  یهای پیچیدهها با استفاده از استراتژی داده

 رسد.   خاصه ناقص و تعیین وابستگی بین آنها  نیز راه خوبی به نظر میصفات

 هایی که رسد الگوریتم ها. به نظر می ی هوشمندانه دادهبند بندی و طبقه دسته

سازی  ها در آماده مهمترین روشدارند،  را به عهده هابندی دادهدسته یوظیفه

ها  سازی داده مراحل آماده یها در کلیهروند. این الگوریتمها به شمار می داده

و نادرست و  های ناقص مثال برای مشخص کردن داده شوند. بطور استفاده می

های  ها را درگروه ها دادهها. این الگوریتم داده یحتی به منظور کاهش اندازه
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کنند.  ها را تحلیل می دهند و مشخصات هر یک از گروه مختلف قرار می

  های تصمیم از راهکارهای مناسب برای این و درخت بندیخوشههای  تکنیک

ی ها از نوع کمّه اکثر دادههای تجاری کآیند. در سیستم کار به حساب می

ها  نمایش داده توانند به خوبی عمل کنند. ها می این دو دسته از تکنیک ،هستند

های خوشهبندی در  ها، گروه در قالب نمودار مانند نمودار پراکندگی و هیستوگرام

کارگیری ه تر ممکن است با ب کند. استنباط عمیق متناسب را تسهیل می

 پیشرفته حاصل شود.گرافیکی  های تکنیک

 داده تعداد   ها(. در پایگاهها)کاهش داده مناسب از داده یانتخاب یک زیرمجموعه

های زیاد  خاصه یکی از مشکلات بزرگ است. این دادهها و صفاتنمونهزیاد 

فضای جستجو را افزایش و شانس رسیدن به یک الگوی نادرست و بدردنخور را 

 بندیخوشههای  های موجود مثل الگوریتم لگوریتمبسیاری از ا دهند. افزایش می

ها یکی از  کنند. کاهش حجم داده های زیاد خوب عمل نمی با مجموعه داده

ها به شمار  سازی داده ترین و در عین حال مهمترین مراحل در آماده پیچیده

ها، در اجرای الگوریتم با فضای بسیار زیادی از  رود. به دلیل حجم بالای داده می

حل زمانگیر و یا گاهی غیرممکن ها روبرو هستیم که انتخاب بهترین راه انتخاب

دست آوردن بهترین زیرمجموعه از ه است. استفاده از یک قانون اکتشافی برای ب

 یشرط اصلی در گزینش یک زیرمجموعه خاصه روش خوبی است.صفات

ه علیرغم کوچک هایی با ابعاد بالا این است که این زیرمجموع مناسب از داده

توانند  های ژنتیک می های اصلی نیز باشد. الگوریتم بودن دارای خصوصیات داده

یکی از  ای را به ما ارائه دهند. ی بهینههااز این فضای جستجوی وسیع انتخاب

های اصلی است که  ها روش تحلیل مولفه های معمول برای تلخیص داده تکنیک

ها استفاده  هایی که برای کاهش ابعاد داده تمالگوری به تفصیل به آن پرداختیم.

گردد تا  لذا پیشنهاد می ،اغلب دارای پیچیدگی محاسباتی بالایی هستند ،شوند می

استفاده از  سازی شوند. ها بصورت موازی پیاده در صورت امکان این الگوریتم

ها تلقی  سازی راهکار دیگری برای کاهش داده های خاص فشردهالگوریتم

که  ،آماری هستند یهای پیچیده ها همان فرمول د. در واقع این الگوریتمشو می
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ها، حجم کمتری  دست آوردن الگوهای نهفته در دادهه ها، با ب داده یبرای ذخیره

  کنند. را برای نگهداری آنها مصرف می

 

 ی بیشترمراجع و منابع جهت مطالعه
کنند. ها صحبت میپردازش دادهپیش یتوان یافت که در زمینههای متعددی را میکتاب

هایی از این کتب نمونه [Pyl99]و  [DJ03] [Red01]  [Los01]منابعی چون 

سازی آمادهبرای های خاص توان یافت که در راستای تکنیکرا نیز می هستند. اما منابعی

در مورد کنترل  [HP07]و  [Qui89] [BFOS84]اند. مراجع ها نوشته شدهداده

مقالاتی هستند که در حاوی کنند. این مراجع بیشتر های ناقص و مفقود بحث میداده

توان یافت که در مورد اند. منابعی را نیز میهای معتبر ارائه شدهها و یا ژورنالکنفرانس

اند. برخی از آنها عبارتند از ا مطالبی را تشریح کردهآنهسازی و نرمالها دادهبندی دسته

[KLV+98] [WI98]  و[Pyl99]. 

ها های کاهش دادهروشتوضیح منبع بسیار مناسبی برای  [BDF+97]گزارش فنی 

 [NKNW96]خاصه در ای از صفاتشود. چگونگی انتخاب زیرمجموعهتلقی می

[DL97] [LM98a]  و[LM98b] برای دانید اند. همانطور که میبررسی شده

خاصه شروع از صفات یکامل یمجموعه باتوان می خاصهای از صفاتزیرمجموعه انتخاب

تهی شروع و در هر  ییا اینکه با مجموعه ای را حذف کنیم خاصهصفاتو در هر مرحله 

ترکیبی  [SS88]. در را به این مجموعه اضافه کنیم یمناسب یخاصهتاصفاز اجرا مرحله 

 از این دو روش بررسی شده است.

د نشویافت می PCAهایی برای روتین SASند افزاری آماری مانهای نرمدر اکثر بسته

ه شدبحث  در آن PCAی مفاهیم اولیهنیز کتاب مناسبی است که  [PTVF07]ولی 

 است.

توان به ها نیز منابع زیادی وجود دارند که در این میان میبرای بحث رگرسیون

[Jam85] [Dob90] [JW92] [Dev95] [Pea88]  و[NKNW96]  اشاره

 نمود.

 داده کاوی
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جستجو کنید.  را [JL96]و  [KM94]کاوی دو منبع گیری و دادهضوع نمونهبرای مو

ها دارد. اما مراجع سازی دادههای گسستهمرور کاملی بر روی روش [LHTD02]منبع 

های پیوسته یا سازی دادهدیگری نیز هستند که در آنها از راهکارهای خودکار گسسته

و  [LS95] [Ker92] [Qui93]د از عددی صحبت شده است. بعضی از آنها عبارتن

[FI93]بندی شده نیز در طبقهنوع های مراتب مفهومی و تولید خودکار آن از داده. سلسله

[HF94] .توضیح داده شده است 

های پرکاربرد و مورد سازی از روشسازی یا به عبارت بهتر بصریهای تجسمتکنیک

توان از آن ها میپردازش دادهی پیشلهگران است که هم در مرحعلاقه کاربران و تحلیل

استفاده کرد و هم برای ارائه نتایج پایانی فرایند کشف دانش. کتب و مقالات متعددی 

 [Tuf97] [Tuf90] [Tuf83]اند و شوند که در این زمینه بحث کردهیافت می

[Ber81] [Cle93]  و[FGW01] .از این جمله هستند 

 

 داده کاوی
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  سوم فصل

 OLAPتکنولوژی و  هاانبار داده

 

 

های مناسب گیریها مدیران را مجبور ساخته تا از ابزاری جهت تصمیمرشد چشمگیر داده

تر از آن است که بتوان با کمک یک زبان ای آنها بسیار پیچیدههخواسته استفاده کنند.

ابزارهای  ها وپاسخی مناسب برای آن پیدا کرد. به همین دلیل تکنیک SQLمانند 

آیند. اند که در اخذ تصمیمی مناسب به کمک مدیران میمتعددی در دسترس قرار گرفته

متفاوت بررسی و  ها را از زوایایهددهند تا داگر اجازه میبعضی از این ابزارها به تحلیل

تا بتوان  ،دنپردازها میسازی حجم بالای این دادهمشاهده کند و برخی دیگر به خلاصه

شامل مفاهیم و  SQLهای وجوی کاربر یافت. برخی از نسخهپاسخی سریع برای پرس

گیری به کمک کاربران ها جهت تصمیمساختارهای جدیدی هستند که در تحلیل داده

های بعدی را کاوی نیز که هر یک موضوع فصلهای دادها و الگوریتمهآیند. تکنیکمی

د نگر خواهها به کمک تحلیلدهند، با هدف تشخیص الگوهای متفاوت در دادهتشکیل می

 پردازیم.ها میانبار دادههمچنین و  OLAPبه بررسی مفاهیم  آمد. در این فصل

 داده کاوی
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 1سازهای تصمیمسیستم( 1-3

ی اول بندی نمود. دستهتوان در دو گروه دستهها را میدادهپایگاههای کاربردی برنامه

به ضبط  ،هستند و همانطور که از نام آن مشخص است هاهای پردازش تراکنشسیستم

هایی که مربوط به تراکنشنمونه د. نپردازمی های پایگاه دادههااطلاعاتی در مورد تراکنش

یا اطلاعاتی در مورد دانشجویان یک دانشگاه د و نشوفروش محصولات یک کمپانی می

گونه این از امروزه شوند. ها گنجانده میهایی هستند که در این دسته از سیستماز مثال

 های حجیمی تولید شده است. شود و با کمک آنها دادهها به وفور استفاده میسیستم

کسب اطلاعات در  شوند،ساز شناخته میهای تصمیمی دوم که به سیستمهدف دسته

ها های پردازش تراکنشآوری شده توسط سیستمهای جمعداده میان از یسطوح بالاتر

کند تا های کلیدی به مدیران کمک میساز با شناسایی نشانهاست. یک سیستم تصمیم

 تصمیمات مهم و حیاتی را اتخاذ نمایند.

پایگاه داده شامل  نظر بگیرید. اینای را در های یک فروشگاه زنجیرهدادهبرای مثال پایگاه

تواند های آنها است. اطلاعات مشتریان میاطلاعات زیادی در مورد مشتریان و تراکنش

 اند، مبلغ پرداختی و تاریخ خرید باشد. همچنینآنها، اقلامی که خریده هر یک از شامل نام

گهداری نتواند ده میسازن یاطلاعاتی مانند قیمت، مدل و کارخانهبرای کالاها و اجناس 

های گیریتواند گنجی از اطلاعات مفید برای تصمیمها میشود. حجم بالای این داده

های لازم برای برخی از کالاها، آگاهی هایی نظیر مقدار تخفیفگیریمناسب باشد. تصمیم

دادن به بخشی از مشتریان برای اجناس مخصوص و یا خرید محصولات مشخص در 

های مثال تأثیر نیست.بیدر روند رو به رشد این کمپانی یا فروشگاه  ،ینهای معزمان

شده دارند. در واقع در  توان یافت که وضعیتی مشابه با مثال ذکررا می فراوانیمختلف 

شوند. برای ذخیره و ها، تصمیماتی گرفته میاکثر موارد با یافتن و بررسی الگوهایی در داده

موضوعاتی هستند که باید آنها را بررسی  ،گیریحجیم جهت تصمیمهای بازیابی این داده

کنند گیری به ما کمک میهایی که در تصمیمشنمود. برای مثال اگر چه بسیاری از پرس

سازی توان با این زبان پیادهنوشت، اما برخی از آنها را یا اصلاً نمی SQLتوان در را می

 SQLی های تعمیم یافتهنیست. هرچند نسخه پذیرنمود و یا حداقل به راحتی امکان
                                                           
1
 Decision Support Systems 
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OLAPی در حوزه .ستا این هدف در خود تعبیه نموده تسهیلاتی را جهت 
ابزارها و  1

برای را فوری  یتوان پاسخها میشوند که جهت تحلیل دادههایی یافت میتکنیک

پایگاه  وجویهای پرسدر ضمن زبان ها پیدا نمود.سازی دادههایی چون خلاصهخواسته

 رسند. ها مناسب به نظر نمیی دادههای آماری پیشرفتهها برای تحلیلداده

موجودند که این امکانات را فراهم  ++Sو  SASافزاری گوناگونی مانند های نرمبسته

های یک سازمان نیز از موضوعاتی است که در ذخیره و بازیابی این نوع کنند. تنوع دادهمی

وجوها در چنین محیطی، کند. جهت اجرای موثر پرسهایی را ایجاد میاطلاعات چالش

 سازند. هدف اصلی یک انبارای را از اطلاعات خود میها انبارهای دادهمعمولاً کمپانی

گیری و افزایش دانش افراد درگیر در این افزایش هوشمندی در یک فرایند تصمیم 2داده

داده شده ها و انبار داده OLAPی پیرامون های بعدی توضیحاتفرایند است. در بخش

 .است

 

 OLAPها و تحلیل داده( 2-3

شود، اما ی آماری گذاشته میهاافزاری نرمی آماری به عهدههای پیچیدهاگر چه تحلیل

ها پشتیبانی کند. از آنجا که های دادهی تحلیلهای سادهها نیز باید از شکلداده پایگاه

هاست، بهتر است که جهت استخراج ها دارای حجم بالای دادهمعمولاً پایگاه داده

OLTPحالیکه  سازی شوند. درها خلاصهاطلاعات مفید توسط انسان این داده
بطور  3

برای  OLAPگیرد، ابزارهای های تراکنشی مورد استفاده قرار میمشخص در مورد داده

های کاربردی بسیار برنامهی شدهساز در تحلیل اطلاعات تجمیعهای تصمیمسیستم

های وجوهای سیستمبه دلایل متعددی برای پرس OLTP. سیستم استسودمند 

وجوهایی نیازمند پرس ،که بدست آوردن اطلاعات خلاصه ساز مناسب نیستند. چراتصمیم

است.  های تراکنشی بسیار زیاد با ارتباط میان جداول مختلف تشکیل شدهاست که از داده

ای است که برای به گونه OLTPطراحی بانک اطلاعاتی در سیستم به علاوه 

                                                           
1
 Online Analytical Processing 

2
 Data Warehouse 

3
 Online Transaction Processing 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی



 کاویهای دادهیم و تکنیکمفاه                                                               011  

 
 

وظایف متعدد و جهت اثبات این ادعا ساز خوب نیست. پاسخگویی به سوالات تصمیم

 انجامقابل  SQLبندی توان پیدا کرد که با کمک توابع تجمعی وگروهرایجی را می

کنند و در این وظایف را پشتیبانی میاند که پیشنهاد شده SQLامکاناتی در   اخیراً. ندنیست

 اند.سازی شدهپیاده IBM DB2و  Oracleمحصولاتی نظیر 

 

1-2-3) OLAP 

خاصه و ویژگی لازم به بندی بر روی چندین صفتهای آماری اغلب عمل گروهدر تحلیل

اطلاعات فروش یک مرکز فروش الکترونیکی را  این موضوع رسد. برای فهم بهترنظر می

 . دهدها را نشان میبخشی از این داده  3-1جدول . در نظر بگیرید

 ی یک فروشگاه لوازم الکترونیکی: بخشی از پایگاه داده3-1جدول 

ID Name Mark Color Number 

1 Computer Sony Black 7 

2 Computer Samsung Black 8 

3 Computer Samsung Silver 10 

4 Computer LG White 5 

5 Notebook Sony Black 15 

6 Notebook Sony Silver 20 

7  Notebook Samsung White 6 

8 Notebook LG Black 4 

9 Tablet Sony Black 3 

10 Tablet Samsung Black 12 

11 Tablet Samsung Silver 11 

12 Tablet Samsung White 9 

13 Mobile Samsung Black 16 

14 Mobile Samsung White 13 

15 Mobile LG Silver 14 

16 Mobile LG White 17 

 . دهدمینشان را شده  جدول اطلاعاتی نظیر نام محصول، مارک، رنگ و تعداد فروخته این

 داده کاوی
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متصور توان برای این جدول دیگری را نیز می یخاصههای واقعی صفاتدهرچند در کاربر

 . دهیممیتوضیح  ی بحثرا در ادامه ها، برخی از مفاهیمحال با کمک این داده .شد

 موضوعاین شویم و با توجه به ها بر روی موضوعی متمرکز میمعمولاً برای تحلیل داده

در شوند. شناخته می measureهای خاصه به عنوان ویژگیبرخی از صفاتمحوری 

 به عنوان محور تعیین کنیم، لذاضعیت فروش محصولات را مثال ذکر شده قصد داریم و

دارد، به ی هر محصول شدهتعداد فروختهدلالت بر که را  Numberی خاصهصفت

بر  1در واقع تابع تجمعی. گیریمدر نظر می measureی خاصهعنوان ویژگی یا  صفت

به  جدولی دیگر در خاصهعمال خواهد شد. تعدادی )یا همه( از صفاتروی این ویژگی اِ

خاصه ابعاد را بر روی این صفات شوند.معرفی می dimension یخاصهعنوان صفات

شده  کنند. در مثال ذکرمی )یا تجمیع( مشخص و آنها را تلخیص measureهای ویژگی

روند. حال با کمک این دو ها به شمار مینام محصول، مارک و رنگ آن از این نوع ویژگی

ی سازی و به عنوان یک دادهتوانند مدلها میداده ،خاصه و یا ویژگینوع صفت

عدی، یک مدیر شاید مایل باشد های چندبُشناخته شوند. جهت تحلیل داده 2عدیچندبُ

 ببیند.  3-1ها را همانند شکل داده

 Sony        Samsung       LG Total 

Computer 

Notebook 

Tablet 

Mobile 

7               18              5 

35               6              4 

3               32             0 

0               29            31 

30 

45 

35 

60 

Total     45              85            40 170 

 و مارکهای متفاوت از مقادیر نام محصول : جدول متقاطع فروش محصولات با ترکیب3-1شکل 

مقادیر های مختلفی از این جدول متقاطع مقدار فروش محصولات فروشگاه را با ترکیب

ها دهد. سطرها نام محصول و ستونی نام محصول و مارک آن نشان میخاصهصفات

                                                           
1
 Aggregation Function 

2
 Multidimensional Data 
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دهند. در این جدول از تابع تجمعی مجموع استفاده شده است، اما با مارک آن را نشان می

 توان از تابع دیگری مانند میانگین نیز استفاده نمود.گر میتحلیل توجه به نیاز کاربر یا

که معنی آن این  ،کنید، ویژگی رنگ در این جدول وجود نداردهمانطور که مشاهده می

برای تواند میاند. این جدول ها در نظر گرفته شدهی رنگاست که برای هر محصول کلیه

مثالی از یک  3-1شکل  شود.نیز ساخته خاصه ی از صفاتهای دوتایی دیگرترکیب

cross-tabulation عنوان  است که باpivot-table برای  شوند.نیز شناخته می

که در مثال  ،شوندانتخاب می dimensionی خاصهساخت این گونه از جداول دو صفت

و  خاصه تعداد سطرهاموجود این صفات اند. مقادیرما نام محصول و مارک آن انتخاب شده

)در عمال یک تابع تجمعی دهند. محتوای این جدول با اِهای جدول را تشکیل میستون

و با توجه به سطر و ستون قرار  measureخاصه بر روی مقادیر صفتمثال مجموع( 

به سطری که به محصول  3-1 شود. برای مثال در شکلمحاسبه می شده، گرفته

Notebook  و ستونی که مارکSony را  33کند نگاه کنید. مقدار عددی اشاره می

 برای سطرهای Numberی خاصهکنید. این مقدار از مجموع مقادیر صفتمشاهده می

آنها برابر با  Nameکه مقدار ویژگی ( 3-1)جدول از جدول اصلی پنجم و ششم

Notebook ی خاصهو مقدار صفتMark  آنها برابر باSony  است، بدست آمده

در جدول نگهداری  33هستند که پس از جمع مقدار  22و  13به ترتیب این مقادیر  است.

ردها محاسبه شده است. واین مقدار صرفنظر از مقادیر موجود برای رنگ این رکشود. می

به علاوه در کاربردهای واقعی شما با صدها و یا هزاران رکورد مواجه خواهید بود و 

توان به جای مجموع از تابع تجمعی می کردیمبه آن اشاره نیز همانطور که قبل از این 

یک  3-1نمود. در شکل  استفادهبسته به کاربرد  حداقلو  حداکثردیگری مانند میانگین، 

 ست،ا سطر و یک ستون اضافی برای نمایش مجموع محتوای جدول نیز نمایش داده شده

توان به شکل را می 3-1گر قرار گیرد. محتوای شکل تا اطلاعات بیشتری در اختیار تحلیل

 .(3-2 لجدو) جدول نیز نمایش داد یک

ای متفاوت ی رابطهبا جداول ذخیره شده در یک پایگاه داده cross-tabulationیک 

ها بستگی دارند ها در این نوع جداول به مقادیر موجود در دادهاست. تعداد سطرها و ستون

 های اصلی، ممکن است سطر یا ستونی به یک و با اضافه شدن یک سطر در جدول داده

 داده کاوی
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 3-1: شکل دیگری از جدول متقاطع نشان داده شده در شکل 3-2جدول 

Name Mark Color Number 

Computer Sony All 7 

Computer Samsung All 18 

Computer LG All 5 

Computer All All 30 

Notebook Sony All 35 

Notebook Samsung All 6 

Notebook LG All 4 

Notebook All All 45 

Tablet Sony All 3 

Tablet Samsung All 32 

Tablet LG All 0 

Tablet All All 35 

Mobile Sony All 0 

Mobile Samsung All 29 

Mobile LG All 31 

Mobile All All 60 

All Sony All 45 

All Samsung All 85 

All LG All 40 

All All All 170 

 

cross-tabulation  افزوده شود. سطرهایی نیز شامل مقدارAll  هستند. برای مثال

سامسونگ صرفنظر از  بدین معنی است که از کامپیوتر مارک 3-2در جدول دوم  سطر

 .دستگاه به فروش رسیده است 11رنگ آن تعداد 

های به دادهرا است  عدیکه دو بُ cross-tabulationیک نوبت به آن رسیده تا حال 

نمایش  عدبا بیش از دو بُرا ها دادهخواهیم میعدی تبدیل کنیم. به عبارت دیگر چندبُ

د. توجه کنید نشوشناخته می 1عدیچندبُ cubeها با نام مکعب یا . این شکل از دادههیمد

، کندرا در ذهن متبلور میعدی ی مکعب شکلی سه بُکه کلمه بر خلاف مرسوم میان عام

                                                           
1
 Multidimensional Cube 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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تواند دارای ابعاد بالاتر از سه نیز باشد. به همین دلیل ها میدر مبحث ما یک مکعب داده

شناسیم. برای مثال شکل می cubeیا  data cubeی انگلیسی را با واژه آندر ادامه 

 را آمده است 3-1جدول هایی که بخشی از آن در عدی برای دادهبُ سه cubeیک  2-3

را نام محصول، مارک و رنگ آن مشخص نموده است و ویژگی  نآ دهد. ابعادنشان می

measure ی خاصهآن تعداد فروخته شده از هر جنس است که با صفتNumber  در

ها و محتویات آنها در شکل دیده توجه کنید که بعضی از سلولشود. جدول معرفی می

 شوند.نمی

 
 3-1های جدول بُعدی برای دادهسه cube: یک 3-2شکل 

تابع تجمعی که بر روی مقدار است که با توجه به ابعاد و یک دارای  cubeهر سلول در 

شود، محاسبه خواهد شد. آدرس هر سلول در عمال میاِ measureی خاصهمقادیر صفت

توانیم برای دهد. میرا برای آن سلول نشان می dimensionی خاصهواقع مقدار صفات

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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را نیز اضافه  Allخاصه مقدار علاوه بر مقادیر موجود برای هر صفت cubeعد از هر بُ

 شد. وضیح دادهت cross-tabulationکنیم. معنی این مقدار همانی است که برای 

دهد تا او کند و اجازه میگر به صورت تعاملی کار میبا تحلیل OLAPیک سیستم 

گر همچنین قادر است باشد. تحلیل عدی داشتههای چندبُی دیدهای متفاوتی از دادهزاویه

در زمانی کوتاه  OLAPها ارائه کند و ابزارسازی دادهتا درخواست جدیدی از خلاصه

گر برای مدتی وجو تحلیلنیست تا برای دیدن نتایج یک پرس کند و لازمپاسخ را مهیا می

 طولانی انتظار بکشد.

جداول  های یکسانبرای دادهتواند ها میگر دادهتحلیل OLAPبا کمک یک سیستم 

دانیم هر متفاوتی را مشاهده کند. همانطور که می cross-tabulation متقاطع یا

cross-tabulation عدی بر روی بُ ی دویک نوع مشاهدهcubeُعدی به های چندب

ی نام محصول و مارک آنرا خاصهگر زوج صفاتکند. برای مثال شاید تحلیلشما ارائه می

ی رنگ و مارک را برای خاصهانتخاب کند و یا صفات cross-tabulationبرای یک 

 جدول  تغییر و انتخاب ابعاد استفاده شده در یکتر بداند. عملیات تحلیل خود مناسب

cross-tabulation  را با نامpivoting شناسیم.می  

ممکن گر عملیات دیگری را نیز در خود دارد. برای مثال تحلیل OLAPیک سیستم 

بر روی نام محصول و مارک و  cross-tabulation جدول  است مایل باشد تا یک

 slicingرا مشاهده کند. به این عمل ها( ی رنگ)نه همهبرای مقدار ثابتی از رنگ 

اید. گاهی را برش داده cubeهای چرا که با این عمل شما بخشی از داده شود،اطلاق می

شود، به خصوص هنگامی که مقادیر چندین نیز گفته می dicingاوقات به این عمل 

 در آن ثابت فرض شوند.  dimensionی خاصهصفت

خاصه در انتخاب شما قرار ید، برخی از صفاتارد cross-tabulationهنگامی که یک 

کنید. بدین سبب معمولاً در بالای را انتخاب می dimensionگیرند و شما دو نمی

cross-tabulation ی انتخاب نشده همراه با مقدار آنها نمایش داده خاصهاین صفات

که عمل  مشخص باشد و یا مقداری Allتواند د. همانند قبل این مقدار مینشومی

dicing های بر روی دادهcube د. دهشما انجام می 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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ها را در هر دهند تا دادهبه کاربران اجازه می OLAPهای موضوع دیگر اینکه سیستم

یا  توانید ستونمی های مثالمشاهده کنند. برای نمونه به داده 1بندیسطحی از دانه

زمان فروش را نیز اضافه کنید. بدین ترتیب زمان فروش هر محصول را تاریخ و  ویژگی

تواند بر حسب روز، ماه، عد مربوط به زمان میبُ ،گردانید. حال به دلخواه تحلیلنیز می

بیان شده است. عملیات  3به دانه درشت 2باشد که نام آنها از دانه ریزفصل و یا حتی سال 

rollup ها را از دانه ریز به دانه ی نمایش دادهشود که طریقهبه عملیاتی اطلاق می

ی زمان روز است و برای نمایش خاصهدهد. برای مثال اگر واحد صفتدرشت نشان می

cube کنید، در واقع را به ماه یا فصل تبدیل می آنrollup اید. عملیات برعکس کرده

شناخته  drill down عمل کنیم با نامکه در آن از دانه درشت به دانه ریز حرکت می

تر های دانه درشتتوانند از دادهریزها نمیهای مربوط به دانهشود. توجه کنید که دادهمی

هایی با رجوع کنید و یا از دادههای اصلی محاسبه شوند. در این حالت یا باید به داده

توان ی ریزی بیشتر باید استفاده شود. برای مثال با داشتن مقادیر فروش ماهیانه، میدرجه

با کمک آن به فروش روزانه  وانتبه فروش فصلی یا سالانه دسترسی داشت، اما نمی

مراتب توان در یک سلسلهخاصه را میسطوح متفاوتی از جزئیات یک صفت رسید.

مراتب یکی برای مکان و دیگری برای زمان را دو سلسله 3-3سازماندهی نمود. شکل 

 دهد.نشان می

 

 : سلسله مراتب زمان )شکل راست( و سلسله مراتب مکان )شکل چپ(3-3شکل 

                                                           
1
 Granularity 

2
 Fine Granularity 

3
 Coarse Granularity 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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ها را برای تحلیل مناسب های متفاوتی از دادهگر ممکن است شکلبه هر حال یک تحلیل

عدی چندبُ cubeهای اصلی یا ها را از دادهذکر شده این شکل از دادهبداند و با عملیات 

ای هسته محصولات در دو گروه تک 3-4. برای مثال در شکل محاسبه کند ،تشکیل شده

 واحد نمایش داده شده است. cross-tabulationای با یک و چندهسته

 

 OLAPسازی پیاده( 2-2-3

استفاده  1های چندبعُدیها از آرایهcubeی برای ذخیره OLAPهای در ابتدا سیستم

یا به صورت خلاصه  2چندبُعدی OLAPهای کردند و به همین دلیل با نام سیستممی

MOLAP های هر بخش در ساختار سازی دادهاند. در این روش ذخیرهشناخته شده

های چندبعُدی را دادهشوند و این موضوع امکان بازیابی موثری از می نگهداریای ویژه

ای قرار گرفت های رابطهدر کنار سیستم OLAPهای سازد. پس از آن قابلیتفراهم می

 ای نگهداری شوند. ی رابطهها در یک پایگاه دادهتا داده

 

  Sony        Samsung       LG Total 

Single Core Computer 

Notebook 

Tablet 

Mobile 

Subtotal 

 1               13              5 

5               2              2 

2               12             0 

0               20            25 

8               47             32 

19 

9 

14 

45 

87 

Multicore Computer 

Notebook 

Tablet 

Mobile 

Subtotal 

6                5               0 

30               4              2 

1               20             0 

0                9              6 

37              38             8 

11 

36 

21 

15 

83 

 Total     45              85            40 170 

 خاصهبندی صفات: نمایش یک جدول متقاطع همراه با گروه3-4شکل 
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 Multidimensional Arrays 

2
 Multidimensional OLAP 
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ها در معروف هستند، تمام داده ROLAPیا  1ایرابطه OLAPها که به در این سیستم

 MOLAPشوند. این ساختار در مقایسه با ای ذخیره میی رابطهیک سیستم پایگاه داده

ها از شبهتری برخوردار است، ولی در عوض برای پاسخ به برخی از پرس 2پذیریاز مقیاس

نیاز دارد. در  SQLها تنها به ابزار برد و جهت دسترسی به دادهکمتری بهره میکارایی 

های ای باعث شده است تا افزونگی به حداقل برسد. سیستمضمن استفاده از مدل رابطه

OLAP یا  3تلفیقیHOLAP  همانطور که از نامشان مشخص است، ترکیبی از دو

ای ذخیره و های اصلی در قالب رابطهمعمولاً دادهها سیستم فوق هستند. در این سیستم

 شوند. های تجمیعی در حافظه نگهداری میدیگر داده

توان محاسبه و پردازش نمود نیز افزایش هایی که میcubeها تنوع  با افزایش ابعاد داده

بدون هیچگونه ساده و ی آنها استفاده از یک الگوریتم یابد. برای ساخت همهمی

هایی با های زیادی را بر روی دادهتیکی بسیار مشکل است. چرا که باید پیمایشهیوریس

ها از cubeسازی این عملیات ساخت ترین نکته در بهینهحجم بالا داشته باشیم. ساده

cubeبرای مثال جهت ساخت  در سطوح دیگر است. های موجود(Name,Mark)  به

ی ساخته شده cubeتوان با کمک توابع تجمعی از های اولیه میجای استفاده از داده

(Name,Mark,Color) استفاده عمل همیشه شدنی نیست و  بهره گرفت. البته این

شود تا به دنبال راهکار دیگری باشیم. استفاده توابع تجمعی مانند میانه باعث می برخیاز 

حجم کمتری از  با cubeی شود تا برای محاسبههایی باعث میاز چنین هیوریستیک

های اولیه روبرو باشیم. موضوعات دیگری نیز وجود دارند ها نسبت به استفاده از دادهداده

د. برای مثال در حین یک پیمایش به شما کمک کنن cubeتا در بهبود ساخت یک 

یافتن در حال حاضر محاسبه نمود.  یکجا خاصه رابندی صفاتچندین گروه ممکن است

 های پژوهشیموضوع بسیاری از طرح cubeهای کارا جهت محاسبه و ساخت الگوریتم

 دهد.را تشکیل می محققین
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2
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3
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ها از قبل cubeبه صورتی بود که در آن تمام   OLAPهای اولیه در سازیپیاده

حتی زمان پاسخ وجوها به سرعت آماده بود. شدند و بدین ترتیب پاسخ پرسمحاسبه می

ها یا صدها گیگابایت( قابل قبول رکورد )ده هاهایی با میلیوندادهوجوها برای به این پرس

2در واقع با  dimensionی صفت خاصه nبا تعداد دانیم که می. اما استو سریع 
n 

خاصه را نیز به  مراتب صفاتسلسله خاصه روبرو هستیم و حالبندی این صفاتحالت گروه

های اولیه به مراتب ها از حجم دادهcubeی  موضوع اضافه کنید. در نتیجه حجم کلیه

پذیر نیست. ها اصلاً امکانی این دادهبیشتر خواهد بود و در بسیاری از موارد ذخیره

رسد که عاقلانه به نظر می ،ها از قبل محاسبه شوندcubeی بنابراین به جای اینکه همه

گر ساخته یا تحلیلفقط برخی از آنها پردازش شوند و مابقی در صورت تقاضای کاربر 

موجود به جای تجمیعی های توانیم از دادهها میcubeشوند. حال برای ساخت برخی از 

ها در اولویت cubeساخت کدامیک از های اولیه استفاده کنیم. توجه کنید که پیشداده

 و ساخت هایی که از قبل به محاسبهcubeد. این بدین معنی است که انتخاب نقرار دار

وجوهای آتی به صورت چشمگیری موثر تواند در کارایی و پاسخ پرسمی ،پردازیدمی هاآن

 باشد. 

 

 1هاانبارسازی داده( 3-3

های بزرگ دارای تعدادی شعبه هستند که هر یک از آنها حجم زیادی از اغلب کمپانی

اصلی ها با وجود تمرکز بر روی یک محل کنند. حتی برخی از سازمانها را تولید میداده

های د دارای سیستمتوانهایی هستند که هر یک از آنها میبرای مستقر شدن، دارای بخش

ها و ای خاص خود باشند. جهت تحلیل دادهعملیاتی مربوط به خود و در نتیجه ساختار داده

آوری ها جمعی قسمتدر نهایت اتخاذ یک تصمیم مدیریتی لازم است اطلاعات کلیه

مد است. آجوها بر اساس هر یک از این ساختارها کاری دشوار و ناکاروشوند. تنظیم پرس

گر در حالیکه تحلیل ،از وضعیت کنونی را در خود دارندها معمولاً توصیفی به علاوه داده

                                                           
1
 Data Warehousing 

 داده کاوی
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ها داند. در این وضعیت انبار دادهیک ضرورت مینیز های قدیمی را اکثر اوقات نیاز به داده

 شود. تلقی می مناسب  حل یک راه

ها و ولی در کاربردهایی نظیر سازمان ،کاوی نیستنیاز دادهها پیشاگرچه وجود انبار داده

شود. هدف تر میکاوی بسیار آسانها عمل دادههای بزرگ با داشتن یک انبار دادهشرکت

گیری و افزایش دانش افراد درگیر در این ها تسهیل در فرایند تصمیماصلی یک انبار داده

است  2گراو موضوع 1های یکپارچهای از پایگاه دادهها مجموعهیند است. یک انبار دادهفرا

ها مخزنی از باشد. انبار دادهها در آن وابسته به زمان میبه نحوی که هر واحد از داده

شود. مای یکدست ذخیره میو تحت یک شِآوری جمعمختلفی بع ااطلاعات است که از من

شوند، بطوریکه ای یکپارچه میهها از تمامی منابع دادها در انبار دادهدادهبه عبارت دیگر 

گرا موضوع ها باشند.های مرتبط با موضوع انبار دادههی اقلام داداین منابع دربرگیرنده

شود. ها حول موضوعات خاصی سازماندهی میبودن به این معنی است که یک انبار داده

های جای تمرکز بر روی عملیات روزانه و پردازش تراکنش این بدین معنی است که به

ها جهت اخذ تصمیم بهتر سازی و تحلیل دادهها بر روی مدلیک سازمان، انبار داده

 شود. متمرکز می

شود، لازم ساخته می 3از روی چندین منبع ناهمگنها از آنجا که معمولاً یک انبار داده

ها بر آوری و تبدیل دادههای جمعو برخی از تکنیکها است عملیاتی چون پالایش داده

هایی هستند که در فصل قبل تحت هماناز نوع ها عمال شود. این تکنیکروی آن اِ

 . به آنها پرداختیمها پردازش دادهسازی و یا پیشعنوان آماده

 ها به صورت تلویحی یا مستقیم شامل عنصری از جنسهر ساختار کلیدی در انبار داده

های تواند به عنوان مخزن دادهها میزمان است. بر اساس این توضیحات یک انبار داده

ی آن های راهبردی حمایت کند. وظیفهگیریتا از تصمیم ،یک سازمان در نظر گرفته شود

د. از آنجا نشوها بهنگام نمیدادهدر آن های سازمان است و اغلب ی دادهی یکپارچهذخیره

ها اندکی قدیمی شود، دادهها عملی زمانبر محسوب میسازی انبار دادهکه عمل بهنگام

شود. ساز مشکل بزرگی تلقی نمیهای تصمیمهستند که البته این مسئله برای سیستم
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2
 Subject Oriented 

3
 Heterogeneous 
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 data martها باشد که به آنها هدیک سازمان ممکن است دارای چندین انبار دا اغلب

ورد کردن ه برای برآک ای استداده انبار data martشود. در تعریف یکگفته می

ی کاری ممکن نیازهای یک گروه خاص از کاربران طراحی شده است و بسته به زمینه

ها پی است بزرگ یا کوچک باشد. به علاوه با داشتن این خصوصیات برای انبار داده

ا هکه در مبحث پایگاه داده 2ترمیم و 1که عملیاتی نظیر کنترل همروندی خواهیم برد

ای نمونه 3-3ها در نظر گرفته شوند. شکل مطرح هستند، لازم نیست برای یک انبار داده

 دهد.ها نشان میساده از یک معماری را برای انبار داده

 

 هاای از یک معماری انبار داده: نمونه3-3شکل 

جزئیات به آن ای نیست و در بسیاری از متون با ها کار سادهاگر چه ایجاد یک انبار داده

ها، داده 3ی استخراجتوان در سه مرحلهپرداخته شده است، اما مراحل ساخت آن را می

شوند، خلاصه شناخته می ETLی که تحت نام خلاصه شده 3آن و بارگذاری 4تغییر شکل

 نمود. 

 

                                                           
1
 Concurrency Control 

2
 Recovery 

3
 Extract 

4
 Transform 

5
 Load 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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 هاماهای انبار دادهشِ( 1-3-3

ها با کمک ابزاری نظیر است که برای تحلیل داده 1ماها دارای یک شِهر انبار داده

OLAP ها عدی برای طراحی انبار دادهای چندبُشود. معمولاً یک مدل دادهطراحی می

و  2ایمای ستارهتوان به شِای میماها در این مدل دادهترین شِشود. از معروفاستفاده می

 اشاره کرد. 3مای برفگونهشِ

رود و های اطلاعاتی تحلیلی به شمار میماهای بانکترین شِمتداولای از مای ستارهشِ

ها شامل ما انبار دادهای دارد. در این شِشکل ستارههمانطور که از نامش مشخص است، 

شود. در این جدول که شناخته می factیک جدول مرکزی بزرگ است که به نام جدول 

گردد. د تراکنشی بدون افزونگی ثبت میجزئیات هر رکور ،حاوی تعداد زیادی رکورد است

ما های تحلیلی در این شِبزرگترین جدول در پایگاه داده  factبه همین علت جدول 

گیرد. قرار می dimensionشود. در اطراف آن، جداول مربوط به هر ویژگی محسوب می

از طریق کلیدهای  dimensionسازی شده است و به سایر جداول نرمال factجدول 

ای یک انبار داده را برای یک مای ستارهشِ 3-6شکل در شود. مرتبط می 4خارجی

 د.کنیمی مشاهدهفروشگاه 

شود و حاوی شناخته می factکه در مرکز قرار دارد به عنوان جدول  Salesجدول 

 یهای فروش مربوط به این فروشگاه است. اطلاعاتی مانند مشخصهی تراکنشکلیه

 3شوند. در این مثال ی خریدار و ... در آن ذخیره میمحصول، زمان فروش کالا، مشخصه

د که هر یک از آنها فقط شامل یک جدول و نشومشاهده می dimensionجدول 

خاصه با یک )یا چند( صفت dimension. هر یک از جداول ندستهخاصه تعدادی صفات

که مشخصات کامل  Customerی مثال جدول کند. براارتباط برقرار می factدرجدول 

به این   factدر جدول  Customer-idی خاصهمشتریان را درخود دارد با کمک صفت

توانند دارای افزونگی باشند. برای می dimension. جداول خورده استجدول پیوند 

هر  مثال تصور کنید که برخی از مشتریان ممکن است دارای چندین حساب بانکی باشند و
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2
 Star Schema 

3
 Snowflake Schema 

4
 Foreign Keys 

 داده کاوی
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بار در خرید مایل باشند تا از آنها برای پرداخت مبلغ خریدشان استفاده کنند. در این 

با افزونگی روبرو خواهیم بود. اما  Customerصورت برای اینچنین مشتریانی در جدول 

نیستند. این  dimensionدارای یک جدول  factخاصه موجود در جدول ی صفاتهمه

های قبلی این فصل در هستند که در بخش measure هایخاصه همان ویژگیصفات

 ها صحبت شد.مورد این نوع از ویژگی

 
 ایای از شمِای ستاره: نمونه3-6شکل 

مای برفگونه مای برفگونه است.در شِمای دیگری به نام شِای از شِای گونهمای ستارهشِ

ای مای ستارهتا افزونگی موجود در شِ دانسازی شدهنرمال dimensionبرخی از جداول 

و  Storeبه  Regionبرای مثال جدول (.  3-7در این ساختار وجود نداشته باشد )شکل 

این جداول فضای کمتری را متصل شده است.  Customerبه Account جدول

جویی کنند. به هرحال فضای صرفهاشغال می ،نسبت به حالت قبل که دارای افزونگی بود

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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ناچیز است. به علاوه به دلیل نرمال بودن جداول،  factشده در مقابل حجم بالای جدول 

مای رو اگر چه شِ از این بیشتری نیاز خواهد بود. 1وجوها عمل پیوندبرای برخی از پرس

تر و ای محبوبمای ستارهها شِاما در طراحی انبار داده ،دهدبرفگونه افزونگی را کاهش می

 ست.اتر رایج

توان بیش از یک ها وجود دارد که در آن مینوع دیگری از طراحی برای شمِای انبار داده

شود، شناخته می fact constellationپیدا کرد. در این شِما که با نام   factجدول 

تواند مربوط به خود هستند که می  dimensionدارای جداول  factهر یک از جداول 

 ته شود.بین آنها به اشتراک گذاش

 

 ای از یک شمِای برفگونه: نمونه3-7شکل 

                                                           
1
 Join 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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 فصل خلاصه

اند، به طوری بسیار معمول و متداول شده OLAPهای های اخیر ابزارها و روشدر سال

های نمایشبا ها که های چندگانه از دادهدهند تا با ایجاد دیدگاهکه به کاربران اجازه می

بررسی  های لازم در یک انبار داده را تحلیل وشود، دادهگرافیکی پیشرفته حمایت می

نوع افزارهای شبیه محاسبات در نرم OLAPها و تحلیل نتایج در کنند. استخراج داده

آموزند و دانش ها چیزی نمیاز داده OLAPگسترده هستند. همچنین ابزار صفحه

 قادرندکنند. اغلب آنها ابزار تصویرسازی با اهداف خاصی هستند که جدیدی را ایجاد نمی

های تجمعی کمک کنند. این ابزار برای گیری بر اساس دادهبه کاربران نهایی در تصمیم

 کاوی محسوب شوند.توانند جانشینی برای دادهاما نمی ،کاوی سودمند هستندفرایند داده

و  rollupعدی و استفاده از عملیاتی مانند دبُهای چنcubeها در دادهمجموعه نمایش 

drill down  های متفاتی ه شکلها را بدادهخاصه، صفات مراتبا توجه به سلسلهبکه

ها داشته بهتری به داده گر، تفسیر و توجهشود تا تحلیلند، باعث میکنیسازی مخلاصه

و  MOLAP  ،ROLAPعدی به سه صورت های چندبُسازی این دادهباشد. پیاده

HOLAP شود که هر یک دارای مزایا و معایب مربوط به خود هستند.انجام می 

شود. از های مرتبط به هم محسوب میها راهکاری جهت یکپارچه کردن دادهانبار داده

شوند، لازم است عملیاتی چون ها معمولاً از روی چندین منبع ساخته میآنجا که انبار داده

به شکلی مناسب بر روی آنها اِعمال گردد تا از ناسازگاری و ها و تبدیل آنها پاکسازی داده

ترین ای و برفگونه از معروفها در آن جلوگیری شود. شِماهای ستارهناقص بودن داده

شود و از این میان شِمای ها از آنها استفاده میشِماهایی هستند که در ساخت انبار داده

 تر از نوع برفگونه است.تر و رایجفزونگی محبوبای علیرغم داشتن استاره

 

 ی بیشترمراجع و منابع جهت مطالعه

ها و تکنولوژی توان یافت که توضیحی مقدماتی در مورد انبار دادههای زیادی را میکتاب

OLAP ترین آنها عبارتند از: اند و بعضی از معروفرا در خود جای داده[KRTM08] 

[IGG03] [Inm96]  و[CD97] در .[GM99] ای از مقالات که نیز با مجموعه

 اند، روبرو هستید.ها را بررسی کردهسازی انبار دادهچگونگی پیاده

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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گردد. پیشنهاد ساخت انبار برمی 1662 هایساز به سالهای تصمیمی سیستمتاریخچه

داده  [CCS93]در  Coddتوسط های چند بُعدی های بزرگ جهت تحلیل دادهداده

انجمن در همین راستا را نیز برای اولین بار استفاده کرد.  OLAPی شد، کسی که واژه

OLAP  اندازی شد. راه 1663در سال 

در رابطه با توانایی پشتیبانی و مقایسه در دنیای تجارت و  SQLهای مروری بر کاستی

ها و تکنولوژی دههای کاربردی که به ساختن انبار دای مجموعه برنامههمچنین ارائه

OLAP توانید در را می نیاز دارند[KR02] های پیدا کنید. مروری بر سیستمOLAP 

 بحث شده است. [Sho97]ی آماری در در مقابل پایگاه داده

پیشنهاد شده است.  Cubeی یک یک الگوریتم حریصانه برای محاسبه [HRU96]در 

ها انجام شده است که Cubeی مطالعات متعددی جهت یافتن راهکارهایی برای محاسبه

 [RS97] [ZDN97] [AAD+96] [SS94]توان به ترین آنها میاز مهم

[BR99] [HPDW01]  و[XHLW03] .اشاره کرد 

ها Cubeها و عملیات گوناگونی را بر روی منابع دیگری نیز وجود دارند که روش

توان در ها را میCubeی هایی برای تخمین اندازهکنند. برای مثال روشکندوکاو می

[DNR+97] [RS97]  و[BR99]  جستجو کرد و در[AGS97]  عملیاتی برای

های دیگری برای روشهمچنین . شودمیی چند بُعدی پیشنهاد سازی پایگاه دادهمدل

ارائه  [HAC+99]و  [HHW97]جمعی در وجوهای توابع تگویی سریع به پرسپاسخ

 اند.شده

های شوند. برای دادههای دیگر نیز منابعی یافت میهدادانواع از روی  Cubeبرای ساخت 

 [SHK00]های مکان محور به و برای داده  [ZHL+98]ای به چند رسانه

[PKZT01]  و[SLT+01] توانید های چند بُعدی از جنس متن میو برای تحلیل داده

 رجوع کنید. [ZZH09]و  [LDH+08]به 
 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی



 
 

 
 

 

 

 

 چهارمفصل 

 انجمنی نقوانیالگوهای مکرر و 
 

 

های کشف کاوی توجه خاصی به الگوریتمهای دادههای گذشته در میان تکنیکطی سال

گونه این  توان حدس زد،یاست. همانطور که از نام آن م وجود داشته 1الگوهای مکرر

های کشف به الگوریتمدر این میان شوند. ها دیده میالگوها به دفعات در مجموعه داده

 3تولید قوانین انجمنیبه  در نهایت که بیشتر پرداخته شده است 2مجموعه اقلام مکرر

 شود.میمنجر 

و  کنیم که به کشفهایی را بررسی میالگوریتم ،پس از بیان مفاهیم اولیه در این فصل

الگوهای  با کمکپردازند. چگونگی ساخت قوانین انجمنی الگوهای مکرر می استخراج

دهد و در نهایت دو مفهوم الگوهای های بعدی را تشکیل میمکرر موضوع بخش

 شوند.ماکسیمال و بسته توضیح داده می

                                                           
1
 Frequent Patterns Mining 

2
 Frequent Itemsets Mining 

3
 Association Rules 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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 1تحلیل سبد خرید( 1-4

بانک یک شود. برای مثال در های زیادی ذخیره میدر بسیاری از کاربردها روزانه داده

های اجناس خریداری شده از فروشگاهشود و یا انجام می متعددیهای روزانه تراکنش

ای از کند. سبد خرید مجموعهمی را اشغالکامپیوتر حجم وسیعی از حافظه  ،ایزنجیره

 4-1جدول محتویات اقلام خریداری شده بوسیله مشتری در یک تراکنش ساده است. 

 ایدهد که بطور معمول در هر سطر خصیصهها را نشان میای از این دادهشکل ساده

ای مانند شماره تراکنش( همراه با منحصر به فرد برای شناختن هر تراکنش )مشخصه

شود. در واقع این جدول ای از اقلام خریداری شده توسط مشتری نگهداری میمجموعه

 نامیم.می 2تراکنشی یدادهرا پایگاه بانک اطلاعاتی است که آننوع مدلی برای یک 

 ی تراکنشی فروشگاهپایگاه دادهای از یک : نمونه4-1جدول 

TID Items 

1 {Bread, Milk} 

2 {Bread, Egg, Butter, Cheese} 

3 {Milk, Butter, Cheese, Chicken} 

4 {Bread, Cheese, Chicken} 

5 {Bread, Milk, Butter, Cheese} 

 

 یهخصشممشتری نشان داده شده است. برای مثال مشتری که با  5خرید  4-1در جدول 

، یا به عبارتی دیگر این دو قلم جنس شود، نان و شیر را خریده استشناخته می 1تراکنش 

مند هستند تا ها علاقهبسیاری از مدیران فروشگاهرا در سبد خرید خود دارد. 

که بر روی پایگاه  رسومرفتارهای)خریدهای( مشتریان خود را تحلیل کنند. یک تحلیل م

شود، یافتن مجموعه اقلامی است که همراه با خیلی از می تراکنشی انجام یداده

عمال تغییراتی با اِ وبا اطلاع از این موضوع تواند میشوند. یک مدیر ظاهر می هاتراکنش

 داده قلم  kفروش خود را بهبود بخشد. مجموعه اقلامی که شامل  ،برای اقلام مزبور

                                                           
1
 Market Basket Analysis 

2
 Transactional Database 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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 4-1 مثال با توجه به محتویات جدولنامند. برای می 1تاییkاست را مجموعه اقلام 

 خصوصیتتایی است. یک 3یک مجموعه اقلام  {Milk, Egg, Butter}مجموعه 

هایی که شود که برابر است با تعداد تراکنشنامیده می 2مهم برای مجموعه اقلام، پشتیبان

ها که معمول بصورت درصدی از تراکنشبطور شامل مجموعه اقلام مزبور است و 

گردد. برای مثال مقدار پشتیبان برای مجموعه د، بیان مینشواقلام را شامل میمجموعه 

 5 میان از تراکنش 3 است. زیرا فقط 3 برابر با {Butter, Cheese}تایی 2اقلام 

 نابرایندر آنها ببینید. ببا یکدیگر توانید این دو قلم داده را که شما می تراکنش هستند

 درصد است.  06 برابر با تایی2موعه اقلام توان گفت پشتیبان این مجمی

ا ر ایبسیار گسترده یفضای جستجو ،هااقلام داده یکلیهبرای مقدار پشتیبان  یمحاسبه

 4-1د. در جدول بو دمحاسبات سنگینی خواه این عمل مستلزم و در نتیجه کندایجاد می

ی این هازیرمجموعه یکلیهمقدار پشتیبان برای ، شده استقلم داده استفاده  0که فقط از 

در یک فروشگاه  باید محاسبه شود. حال تصور کنید (20-1=)03به جز تهی یعنی  داده 0

)جنس( وجود دارد. بدون شک در چنین موقعیتی بررسی بر روی  صدها یا هزاران قلم داده

بسیاری از  ی مهم دیگر اینکهنکتهای نیست. ها کار چندان سادهاقلام دادهمجموعه تمام 

این مجموعه اقلام برای کاربر مفید نیستند. بدین علت ما به جستجوی مجموعه اقلامی 

شود. اولین بر جالب باشند. اما جالب یا مفید بودن چگونه تعریف میرهستیم که برای کا

معیار همانطور که قبل از این نیز نامی از آن برده شد، معیار پشتیبان است. در میان این 

بدنبال مجموعه اقلامی خواهیم بود که مقدار پشتیبان آنها از  ،جستجوی وسیعفضای 

که توسط کاربر تعریف شده است، بیشتر باشد. چنین مجموعه  (minsup)مقدار حداقلی

 3ی مکررهاکه در ادامه از آنها به عنوان الگو شونداقلامی، مجموعه اقلام مکرر نامیده می

هستیم که به  4پذیریهای مقیاساینجا بدنبال الگوریتم بنابراین دربریم. نیز نام می

 06برابر با  minsupپردازند. برای مثال اگر مقدار مجموعه اقلام مکرر می شناسایی

در  {Bread, Milk} تایی2( در نظر گرفته شود، مجموعه اقلام 3)یا مقدار  درصد

                                                           
1
 K-itemsets 

2
 Support 

3
 Frequent Pattern 

4
 Scalable 

 داده کاوی
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 کره و پنیر یعنی  تایی2مکرر نیست، در حالیکه مجموعه اقلام  یک الگوی 4-1جدول 

{Butter, Cheese} شود.یک مجموعه اقلام مکرر محسوب می 

 

 قوانین انجمنی( 2-4

تراکنشی را  یهای مهم میان اقلام موجود در یک پایگاه دادهخواهیم وابستگیمی

 دیگر ها بر حضور برخی اقلاممشخص کنیم، به نحوی که حضور بعضی اقلام در تراکنش

 ،خرندخواهیم بدانیم مشتریانی که شیر میها دلالت دارد. برای مثال میدر همان تراکنش

توان یا چند درصد از مشتریان را می ،دهندآیا تمایلی به خرید نان هم از خود نشان می

ها ابتدا به الویافت که پنیر و کره را در سبد خرید خود دارند. برای پاسخ به این نمونه از س

پردازیم که یک نمونه از آن برای سوال اول بصورت زیر نمایش ف قوانین انجمنی میتعری

 داده شده است:

{Milk} → {Bread}    [Support=40% , Confidence=66%]       

مفید بودن قانون انجمنی فوق با دو معیار پشتیبان و  کنید،همانطور که مشاهده می

که در ادامه آنها را شرح خواهیم داد. اما برای شروع بهتر  استشدهگیری اندازه 1اطمینان

ها حاوی درصد از تراکنش 46گونه است که  است بدانید تفسیر قانون انجمنی مزبور بدین

اند، نان را نیز در درصد از مشتریانی که شیر خریده 00شیر و نان هستند و دو قلم جنس 

مکرر، قوانین انجمنی مفید به آن دسته از سبد خرید خود دارند. همانند مجموعه اقلام 

شود که مقدار پشتیبان و همچنین اطمینان آن از حداقل مقدار تعریف اطلاق می قوانین

 شده توسط کاربر بیشتر باشد.

مجموعه اقلام  Yو  Xشود که در آن بیان می X→Yیک قانون انجمنی با عبارت 

معیار پشتیبان و اطمینان  . دو(X∩Y=Ø)غیرتهی هستند که هیچگونه اشتراکی ندارند

ختم به این دو  فقط هرچند معیارها ،شوندبه منظور ارزیابی قوانین انجمنی استفاده می

ها های پایگاه دادهدهد که در چند درصد از تراکنشد. مقدار پشتیبان نشان مینشونمی

اطمینان در میان را همراه یکدیگر پیدا کرد و مقدار  Yو  Xتوان مجموعه اقلام می

                                                           
1
 Confidence 

 داده کاوی
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گردد. می Yبدنبال مجموعه اقلام  ،را در خود دارند Xهایی که مجموعه اقلام تراکنش

د و ننباش Yتواند شامل می Xهای حاوی این نکته ساده را فراموش نکنید که تراکنش

دید  ییکسان نیستند. از زاویه Y→Xو  X→Yبالعکس. بدین سبب دو قانون انجمنی 

 تئوری احتمالات برای پشتیبان و اطمینان داریم:

Support (X→Y) = P(X∩Y) 

Confidence (X→Y) = P(Y|X) = P(X∩Y)/P(X) 

همراه با یک زیرنویس  Iبرای سادگی هر قلم داده با حرف توجه کنید.  4-2به جدول 

انتخاب   {I1,I2,I3,I4,I5}ینشان داده شده است. مجموعه اقلام نیز از مجموعه

 اند.شده

 تراکنش 4ای از یک پایگاه داده با : نمونه4-2جدول 

TID Items 

1 {I1,I3,I4} 

2 {I2,I3,I5} 

3 {I1,I2,I3,I5} 

4 {I2,I5} 

 
 چند قانون انجمنی همراه با مقادیر پشتیبان و اطمینان آنها عبارتند از:

R1: {I1} → {I3}         [Support=50% , Confidence=100%] 

R2: {I1} → {I4}         [Support=25% , Confidence=50%] 

R3: {I2,I3} → {I5}     [Support=50% , Confidence=100%] 

R4: {I2} → {I3,I5}     [Support=50% , Confidence=66%] 

 (minconf)درصد و حداقل مقدار برای اطمینان  56ابر با رب minsupچنانچه مقدار 

 شوند.انتخاب می 1به عنوان قوانین قوی R3و  R1درصد تنظیم شوند، فقط قوانین  55

                                                           
1
 Strong Rules 
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گیرد. زیرا مدیر کمتر مورد توجه مدیر یک فروشگاه قرار می ،مقدار پشتیبان پایینقانونی با 

)البته  ندارد را انددهیای به تمرکز بر روی اجناسی که به ندرت به فروش رسعلاقه

مقدار اطمینان  پردازیم(. از طرف دیگربعدی به آن می فصلاستثناهایی هستند که در 

درصد وابستگی دو مجموعه اقلام در دو طرف قانون انجمنی است. بدین  ینشان دهنده

کنیم. اما تعیین یک قوانین از این دو معیار استفاده میو ارزشیابی سبب جهت انتخاب 

. انتخاب مقدار کوچک نیستساده  minconf و همچنین minsupمقدار مناسب برای 

 تعداد شود که تعداد قوانین بدست آمده بسیار زیاد و در نتیجهباعث می پارامتربرای این دو 

امکان از دست دادن  ،. در مقابل با یک مقدار بالا برای آنهاقوانین غیرمفید نیز افزایش یابد

 خواهد داشت.قوانین مفید وجود 

قوانین انجمنی یک پایگاه داده و  یخواهیم به جستجوی کلیهحال فرض کنید می

مقدار پشتیبان و اطمینان آنها بپردازیم. بدلیل وجود تعداد بسیار زیاد  یمحاسبههمچنین 

تواند بصورت کمرشکنی برای ما می و کارا این قوانین، عدم ارائه یک الگوریتم مناسب

قلم داده استفاده شود، تعداد قوانین انجمنی در  kها از دادهیگاهگران تمام شود. اگر در پا

 این پایگاه داده برابر است با:

NRule=3
k
−2

k+1
+1 

 5کند. برای مثال فقط با تعداد قانون بصورت توانی رشد می  kحتی برای مقادیر کوچک 

 minconf و minsupشود که با تنظیم مقدار قانون انجمنی تولید می 186قلم داده، 

د. به همین دلیل برای جلوگیری از محاسبات بیهوده بهتر نند حذف شونتوااغلب آنها می

مقدار پشتیبان و اطمینان هرس شوند. برای مثال  یاست برخی از قوانین بدون محاسبه

 قانون انجمنی زیر را در نظر بگیرید:

{I1} → {I2,I3} 

استفاده  I3و  I1 ، I2فقط از اقلام  همانند قانون مزبور قوانین دیگری نیز وجود دارند که

 کنند، مانند:می

{I1,I2} → {I3} , {I1,I3} → {I2}  , {I2} → {I1,I3}  , {I3} → {I1,I2} 

مقدار پشتیبان برای تمام قوانین فوق یکسان است. فقط کافی است درصد  یمحاسبه

 است را بدست آورید.  {I1,I2,I3}تایی3هایی که شامل مجموعه اقلام تراکنش

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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یکی از قوانین فقط نکته حائز اهمیت اینجاست که اگر مقدار پشتیبان محاسبه شده برای 

لازم نیست قوانین دیگر تولید شوند. این موضوع حتی باشد، دیگر  minsupفوق کمتر از 

و همچنین کاهش انجمنی تواند به عنوان یک قانون ساده جهت هرس کردن قوانین می

های بعدی برخی های دیگری نیز وجود دارند که در بخشحلمحاسبات استفاده شود. راه

 .شوندمیاز آنها بررسی 

 ای در نظر گرفت:توان یک فرایند دو مرحلهکاوش قوانین انجمنی را می کلی از دیدگاه

 مجموعه اقلام مکرر ییافتن کلیه 

  شده  پیدامجموعه اقلام مکرر  با کمک (قوی) حائز شرایطتولید قوانین انجمنی

 قبل یدر مرحله

ها بر روی معمول الگوریتمبطور اول،  یمرحلهدر بالای محاسباتی  یدلیل هزینهه ب

شوند. چرا که کارایی الگوریتم با توجه به عملیات این مرحله متمرکز میسازی بهینه

 شود.مرحله سنجیده میاین پیچیدگی 

 

 مکرر الگوهایتولید ( 3-4

مهمی از کشف  یهمانطور که قبل از این نیز اشاره شد، تولید مجموعه اقلام مکرر مرحله

تواند قلم داده باشد، می k هایی که شاملدهد. مجموعه دادهقوانین انجمنی را تشکیل می

2تعداد 
k
مکرر باشد. با افزایش  الگویواند یک تمیتولید کند که هر یک از آنها  الگو 1−

کند. راهکاری که از هیچ قانون میانبر و فضای جستجو نیز بصورت نمایی رشد می k مقدار

در این فضای  تواند در زمان قابل قبولی کار خود راکند، نمییا هیوریستیکی استفاده نمی

2پس از تولید این  زیرابه پایان برساند.  جستجو
k
 یمجموعه اقلام، برای محاسبه 1−

ها پیمایش و برای هر سطر آن وجود مجموعه مقدار پشتیبان هر یک از آنها پایگاه داده

باشد و بطور میانگین هر  Nها د. بدین ترتیب اگر تعداد تراکنشنشواقلام بررسی می

2))قلم داده باشد، الگوریتم با تعداد  Aتراکنش دارای فقط تعداد 
k
−1)×N×A) 

هایی که از حجم این محاسبات بکاهد به مقایسه روبرو خواهد بود. بنابراین نیاز به روش

بیان  های تولید مجموعه اقلام مکرربرخی از الگوریتم شود. در ادامهوضوح احساس می

 شوند.می

 داده کاوی
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 Aprioriالگوریتم ( 1-3-4

یی است که جهت یافتن مجموعه اقلام مکرر از آن هااین الگوریتم از اولین الگوریتم

کند، یعنی استفاده از ای است که از آن استفاده میبرگرفته از شیوهد. نام آن وشمیاستفاده 

یک الگوریتم  Aprioriدهیم. الگوریتم را شرح می قبل که در ادامه آن یدانش مرحله

بعدی  یبه مرحله امk( ی)مرحله که با پایان کاوش در سطح ،جستجوی سطحی است

شود. در رود. این عمل تا محقق شدن شرط یا شروط پایانی تکرار میمی k+1یعنی 

مقدار پشتیبان  یپس از محاسبهخواهند شد. تایی تولید kام مجموعه اقلام k یمرحله

شوند. تایی شناسایی میkمکرر  الگوهای minsupبا مقدار آن  یهرکدام و مقایسهبرای 

تایی (k+1)تایی، مجموعه اقلام kمکرر  عدی الگوریتم با کمک الگوهایب یمرحلهدر 

با توجه به مقدار به همین ترتیب ند. کمی تولید را توانند مکرر باشندکاندید که بالقوه می

minsup عه اقلام مکرر وبرخی حذف شده و مجم(k+1) این د شدنخواهتایی تشکیل .

 کند. قلم مکرر ادامه پیدا میعمل تا یافتن آخرین مجموعه 

کند که استفاده می Apriori یای موسوم به قاعدهاز قاعدهدر حین اجرا این الگوریتم 

های عهوزیرمجم یباشیم، کلیه مکرر داشته اگر یک الگوی"شود: بدین صورت بیان می

ای مکرر نباشد، هر مجموعه Iمجموعه اقلام  اگربه عبارت دیگر  ".هستندآن نیز مکرر 

  .باشدمکرر  تواندنمینیز است  Iشامل که 

کل فضای  4-1یابد. شکل فضای جستجو کاهش می Apriori یبا کمک قاعده

 دهد.استفاده کرده است، نشان می {1,2,3,4,5}از برای مجموعه اقلامی که جستجو را 

برای سادگی الگوها به شکل یک عدد نمایش داده شده است. برای مثال الگوی 

یم. دقت کنید که در شکل الگوهای مکرر با اهنشان داد 123را بصورت عدد  {1,2,3}

که در شکل  {1,2,3,4}با نگاه به الگوی مکرر  اند.چین مشخص شدههای خطدایره

های آن نیز مکرر زیرمجموعه یخواهید شد که همهایم، متوجه نشان داده 1234بصورت 

توانند مکرر باشند. هستند، نمی {5}مجموعه اقلامی که شامل  یهستند. یا اینکه کلیه

مکرر نیست. بدین ترتیب استفاده از این استراتژی باعث کاهش فضای  {5}چون 

 شود.جستجو درتولید اقلام مکرر می

 داده کاوی
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 دادهقلم  5ای با : فضای جستجو برای یک مجموعه4-1شکل 

هستند،  1به گروه خاصی از قواعد که دارای خاصیت پادیکنواختی Apriori یقاعده

ای شود که اگر مجموعهتعلق دارد. این خاصیت بصورت خلاصه بدین صورت بیان می

آن نیز در همان آزمون با  2هایبرمجموعهاَ ینتواند در یک آزمون موفق باشد، کلیه

 شوند.شکست مواجه می

منتج  I یای از مجموعه اقلامی باشد که از مجموعهتواند هر نمونهمی Jفرض کنید 

 است اگر: 3دارای خاصیت یکنواختی fشود. یک مقیاس می

)()()(:, YfXfYXJYX   

                                                           
1
 Anti-monotone 

2
 Supersets 

3
 Monotone 

 داده کاوی
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باشد.  f(Y)نباید بزرگتر از  f(X)باشد، بنابراین  Y یزیرمجموعه X دهد اگرکه نشان می

 دارای خاصیت پادیکنواختی است اگر: fدر مقابل 

)()()(:, XfYfYXJYX   

تواند که دارای خاصیت پادیکنواختی است، می Aprioriای همانند هر مقیاس و قاعده

 کاوی مثل تولید مجموعه اقلام مکرر موثر باشد. های دادهالگوریتم ایرب

دهد. با را نشان می قلم داده 11تراکنش و 5یک پایگاه داده تراکنشی با  4-3 جدول

خواهیم می Aprioriدرصد و با کمک قاعده  06برابر با  minsup تنظیم مقدار

 مکرر را در این پایگاه داده تولید کنیم. الگوهای

 

قلم داده 11تراکنش و  5ی تراکنشی با : یک پایگاه داده4-3جدول   

TID Items 

1 {I1,I2,I3,I4,I5,I6} 

2 {I2,I3,I4,I5,I6,I7} 

3 {I1,I4,I5,I8} 

4 {I1,I4,I6,I9,I10} 

5 {I2,I4,I5,I10,I11} 

 
 3درصد )معادل  06که برابر با  minsupها و با توجه به مقدار دادهبا پیمایش پایگاه

 آیندتایی یا یک عضوی بدست می1مکرر  الگوهای است، تراکنش( 5تکرار از میان 

  .(4-2شکل )

، قلم مکرر هستند 5قلم داده فقط  11مشخص است از میان  4-2همانطور که از شکل 

دوم با کمک این مجموعه اقلام  یدر مرحله اند.که در ستون سوم جدول علامت خورده

توانند بالقوه مکرر شد که میخواهند آنها مجموعه اقلام کاندیدی تولید  1مکرر و الحاق

 .(4-3)شکل  باشند

                                                           
1
 Join 

 داده کاوی
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1-itemsets Support Frequent  
1-itemset 

I1 3 (60%) √ 

I2 3 (60%) √ 

I3 2 (40%) − 

I4 5 (100%) √ 

I5 4 (80%) √ 

I6 3 (60%) √ 

I7 1 (20%) − 

I8 1 (20%) − 

I9 1 (20%) − 

I10 2 (40%) − 

I11 1 (20%) − 

 تایی و شناسایی الگوهای مکرر1ی مجموعه اقلام : کلیه4-2شکل 

تایی را داشت، باید 2قصد تولید اقلام تایی 1چنانچه الگوریتم بدون توجه به اقلام مکرر 

 کرد. تایی را ایجاد می2مجموعه قلم  55

2-itemsets Support Frequent 
2-itemset 

{I1,I2} 1 (20%) − 

{I1,I4} 3 (60%) √ 

{I1,I5} 2 (40%) − 

{I1,I6} 2 (40%) − 

{I2,I4} 3 (60%) √ 

{I2,I5} 3 (60%) √ 

{I2,I6} 2 (40%) − 

{I4,I5} 4 (80%) √ 

{I4,I6} 3 (60%) √ 

{I5,I6} 2 (40%) − 

 و شناسایی الگوهای مکررکاندید تایی 2مجموعه اقلام از  برخی: 4-3شکل 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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تایی 2مجموعه اقلام  16تایی فقط تعداد 1این در حالی است که با کمک الگوهای مکرر 

 دهد.ساخته شده است و این نکته کاهش فضای جستجو را نشان می

موجود تایی 2مقدار پشتیبان مجموعه اقلام  یداده برای محاسبهپایگاه مرحله نیزاین در 

بان آنها یتایی که مقدار پشت2شود. پس از حذف مجموعه اقلام پیمایش می 4-3در شکل 

شوند. بعد از این با ( کمتر است، مجموعه اقلام مکرر شناسایی می3)مقدار  از حد آستانه

تایی که مستعد مکرر بودن هستند، تولید 3تایی باید مجموعه اقلام 2مکرر  الگوهایالحاق 

سازی این مرحله به بعد باید رعایت شود. در این مرحله شما مهم در پیاده یشوند. دو نکته

تایی باشد. برای 3تایی هستید که نتیجه یک مجموعه اقلام 2 الگویمجاز به الحاق دو 

تایی 3به مجموعه اقلام  {I2,I4}و  {I1,I4} الگوهای مکررمثال با پیوند 

{I1,I2,I4} دادن در حالیکه با پیوند .رسیممی {I1,I4}  و{I2,I5}  یک مجموعه

که ترتیب قرار گرفتن اقلام در  دفراموش نکنی شود.تولید می {I1,I2,I4,I5}تایی 4قلم 

قانون  ازتایی 3لام قدوم اینکه در حین ایجاد مجموعه ا ینکتهالگو مهم نیستند. 

Apriori های آن شود که تمام زیرمجموعهمجموعه اقلامی تولید  اید. بکنیماستفاده می

که هر دوی آنها مکرر هستند،  {I4,I6}و  {I2,I4}مکرر هستند. برای مثال از الحاق 

مکرر نیست، بدون  {I2,I6} که الگوی آید. اما از آنجابدست می {I2,I4,I6}مجموعه 

 تواند مکرر باشد. نیز نمی {I2,I4,I6}توان فهمید که مقدار پشتیبان می یمحاسبه

، الحاق الگوهای مکرر 3ی دیگر برای تولید مجموعه اقلام کاندید با طول راه حل ساده

ی با طول تواند برای ساخت کاندیداهایتایی است. این کار می1تایی و الگوهای مکرر 2

کافی است  nساخت کاندیدی با طول  جهتی که نحوبه  بالاتر نیز استفاده شود،

نتایج  4-4 شکلتایی ترکیب شوند. 1تایی با الگوهای مکرر (n-1)الگوهای مکرر 

تایی که از 3مجموعه اقلام  یدهد. در شکل کلیهسوم الگوریتم را نشان می یمرحله

نشان داده شده است. به جز برای  ،اندبدست آمدهتایی 2مکرر  الگوهایپیوند 

{I2,I4,I5} ها محاسبه کند. لازم نیست الگوریتم مقدار پشتیبان را برای دیگر مجموعه

زیرا برای هر یک از آنها حداقل یک زیرمجموعه وجود دارد که مکرر نیست. به همین 

 Apriori یهقاعد با استناد بهدلیل لزومی ندارد مقدار پشتیبان برای آنها محاسبه شود و 

 ها نیست. شوند و نیازی به پیمایش دادهکنار گذارده می

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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شود تا الگوریتم به کار خود ادامه گتری یافت نمیراین مرحله مجموعه اقلام بز پس از

شود. بنابراین بزرگترین الگوی مکرر برای مثال مزبور برابر با متوقف میالگوریتم لذا  ،دهد

 .خواهد بود 3

 

3-itemsets Support Frequent 
3-itemset 

{I1,I2,I4} − − 

{I1,I4,I5} − − 

{I1,I4,I6} − − 

{I2,I4,I5} 3 (60%) √ 

{I2,I4,I6} − − 

{I4,I5,I6} − − 

 و شناسایی الگوهای مکررکاندید تایی 3مجموعه اقلام از  برخی: 4-4شکل 

 (11+16+0=)25فقط تعداد  Aprioriتوجه کنید در این مثال ساده با کمک قانون 

شد، مجبور به تولید مجموعه اقلام تولید شد. در حالیکه اگر از این قانون استفاده نمی

231
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این خواهیم بود. حتی  3مجموعه قلم با حداکثر طول  

تواند بطور قابل دهد که چگونه فضای جستجو با کمک این قانون میمثال ساده نشان می

 ای کاهش یابد. ملاحظه

دهد. ابتدا الگوریتم با الحاق در هر مرحله دو عملیات انجام می Apriori الگوریتم

همانطور که قبل از  پردازد.تایی می(k+1)تایی، به تولید مجموعه اقلام kمکرر  الگوهای

هر  ،تایی(k+1)اقلام برای ساخت مجموعه  تواندر این مرحله میاین نیز گفته شد، 

 یسپس با کمک قاعده تایی الحاق نمود.1تایی را با الگوهای مکرر kالگوی مکرر 

Apriori مقدار پشتیبان برای مابقی،  یبرخی از مجموعه اقلام حذف و با محاسبه

 شوند. مکرر تشخیص داده می الگوهای
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 Aprioriبهبود کارایی الگوریتم 

 یبسیار کمتر از کاوش در میان کلیه Aprioriدر الگوریتم هرچند فضای جستجو 

. پیشنهادهای دی از کارایی خوبی برخوردار نیستهای کاربرحالات است، اما در برنامه

زیادی جهت بهبود این الگوریتم ارائه شده است که در ادامه به صورت کلی و مختصر 

 شوند. برخی از آنها بررسی می

 رد بهتری از کهای مناسب عملیک ساختمان داده کمکها با بسیاری از روش

مجموعه اقلام  یو ذخیره 1سازدهند. استفاده از یک تابع درهمخود نشان می

k تایی(k>1) تواند سرعت می 3ساختار مستقیمبا  یفایلیک  2هایدر باکت

ها را افزایش دهد. در ضمن با نگهداری مقدار پشتیبان برای هر دسترسی به داده

 د.  نمومکرر را تسهیل  الگوهایشناسایی توان باکت، می

  مکرر  الگویبدون شک تراکنشی که حاوی هیچkتواند شامل نمی ،تایی نیست

اجرای  باشد. بدین ترتیب نیازی نیست در مراحل بعدی kگتر از رمکرر بز الگوی

 این تراکنش بازبینی شود. لذا با علامت زدن و یا حذف این تراکنش الگوریتم

 د.داافزایش را سرعت جستجو توان میبرای مراحل بعدی، 

 تواند تر تکنیک دیگری است که میهای مجزای کوچکها به قسمتتقسیم داده

نقش مهمی ایفا کند. این عمل در دو مرحله انجام  Aprioriدر بهبود الگوریتم 

ها هدبدون همپوشانی داو  قسمت مجزا nها به داده ی اولمرحلهدر شود. می

 یحافظه ظرفیتتواند با توجه به ها میبخش یشوند. تعداد و یا اندازهتقسیم می

مکرر برای هر قسمت بصورت مجزا  الگوهایاصلی کامپیوتر مشخص شوند. 

 minsupهای اصلی برابر با شوند. اگر مقدار پشتیبان برای دادهاستخراج می

در  minsup/nبرابر با باید ، مقدار پشتیبان برای هر قسمت تنظیم شده باشد

 minsupبا مقدار جدید  4مکرر محلی الگوهایدر ابتدا شود. بنابراین نظر گرفته 

مکرر  الگوهای یآوری کلیهبا جمع بعدی یدر مرحلهسپس شوند. می شناسایی

                                                           
1
 Hashing Function 

2
 Buckets 

3
 Direct 

4
 Local 

 داده کاوی
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های اولیه مکرر در داده الگوهایها پایگاه دادهکل از محلی و با یک پیمایش 

ها، مکرر در کل داده الگوید. از آنجا که با مقدار جدید پشتیبان هر نیآبدست می

مکرر محلی شناخته شده باشد،  الگویها به عنوان حداقل در یکی از قسمتباید 

شود. در ضمن این روش بسیار مناسب لذا عملکرد صحیح روش تضمین می

 موازی است.در یک محیط  سازیبرای پیاده

 تواند روش مناسبی می 1گیریهای نمونهها تکنیکدادهبا افزایش حجم پایگاه

های و در نتیجه بهبود کارایی الگوریتم باشد. روش هابرای کاهش ابعاد داده

، از تنوع زیادی برخوردارند و شدای به آنها نیز اشاره دومگیری که در فصل نمونه

کنند. دقت متفاوتی برای کاربردهای مختلف عمل می یهر یک با درجه

 گیریی نمونههاهمانطور که قبل از این نیز بیان شد، استفاده از این تکنیک

از  آنهاانتخاب و چگونگی  هانیست. تعداد نمونه Aprioriمحدود به الگوریتم 

 د. نروشمار میه ها بپارامترهای مهم در این روش

  در الگوریتمApriori شود. استفاده می 2از یک استراتژی سطح به سطح ،اولیه

قبلی مجموعه اقلام  یام با توجه به دانش مرحلهiبه عبارت دیگر در مرحله 

iهای پویایی جهت شوند. امروزه روشتایی تولید و برای مکرر بودن بررسی می

ها مجموعه دادهحین پیمایش پایگاهآنها که در  ستا تعمیم الگوریتم ارائه شده

کنند. بدین ترتیب در را به مجموعه جواب اضافه می )با هر اندازه(مستعدیاقلام 

ای از اجرای الگوریتم، اگر مکرر بودن یک مجموعه قلم یا در هر نقطههر مرحله 

کند. بنابراین الگوریتم آنرا انتخاب می ،مشخص شود، بدون توجه به طول آن

دنبال ه ب راها پیمایش کمتری از داده ،رود که با استفاده از این روشانتظار می

 داشته باشیم.

 

 

 

                                                           
1
 Sampling 

2
 Level by Level 
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 FP-Growthالگوریتم ( 2-3-4

یک هیوریستیک مناسب برای تولید مجموعه اقلام ارائه می Aprioriهر چند الگوریتم 

اما بهرحال در شرایطی خاص با پیچیدگی محاسباتی بالایی روبروست. برای مثال  ،کند

مکرر باشند، الگوریتم نیاز به تولید تعداد  نیز وقتی که تعداد اقلام زیاد و بسیاری از آنها

یا اینکه با وجود فقط تعداد تایی یا بالاتر خواهد داشت. 2از مجموعه اقلام  بسیار زیادی

کمی از الگوهای مکرر با طول کوتاه، تعداد کاندیداهای بسیار زیادی باید تولید شود. برای 

باشد، الگوریتم  166مکرر با طول یک الگوی فقط ها شامل دادهی مجموعهمثال اگر 

1636حداقل باید به تولید 
الگوریتم چندین  برخی کاربردها نیزدر کاندید بپردازد.  1-2166≈

کند که این عمل بسیار زمانبر خواهد بود و به ورودی و ها را پیمایش میبار پایگاه داده

پردازیم که بدون می میخروجی زیادی نیاز دارد. در این بخش به توضیح در مورد الگوریت

های درختی الگوهایی مکرر را تولید مجموعه اقلام کاندید و با کمک یک ساختمان داده

در ابتدا  ،کندرا دنبال می 1کند. این الگوریتم که استراتژی تقسیم و غلبهشناسایی می

کند. پس از آن تبدیل می FP-treeها را بصورت یک درخت موسوم به پایگاه داده

 پردازد. مکرر از این درخت می الگوهایبصورت مستقیم به استخراج 

های پایگاه داده ای از دادهنمایش فشرده FP-treeیک توان گفت طور خلاصه میه ب

ها را یک به یک خوانده و بصورت اقلام تراکنش ،است. برای ساخت این درخت الگوریتم

 ها از اقلام مشترکیتراکنشمعمولاً کند. از آنجا که یک مسیر بر روی درخت نگاشت می

ها بر روی درخت همپوشانی دارند و به همین دلیل کنند، لذا مسیرهای تراکنشاستفاده می

د. اجازه دهید روش را همراه با یک مثال بوتر خواهد فشردههای اولیه نسبت به دادهدرخت 

قلم داده را نشان  5تراکنش و  9 بر ملتشمهایی مجموعه داده 4-4شرح دهیم. جدول 

 دهد.می

نشان داده  4-5با توجه به محتویات این جدول در شکل  FP-treeشکل نهایی درخت 

 شده است.

 

 
                                                           
1
 Divide and Conquer 
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 تراکنش 9هایی شامل : مجموعه داده4-4جدول 

 TID Items 

1 I1,I2,I3 

2 I1,I2,I4 

3 I2,I3 

4 I1,I3 

5 I1,I2,I5 

6 I2,I4 

7 I2,I3 

8 I1,I3 

9 I1,I2,I3,I5 

با  Aprioriدر ابتدا همانند الگوریتم  ؟شوداما چگونه این ساختار درختی ساخته می

و  میورآتایی بدست می1مجموعه اقلام  را برای ها مقدار پشتیباندادهپیمایش پایگاه

قلم  5هر   minsupبرای  2شوند. با مقدار خاب میتاز میان آنها الگوهای مکرر ان

آنها همراه با هر یک از  ،بینیدمی 4-5داده مکرر هستند و همانطور که در شکل 

داده گر در جدولی )به ترتیب نزولی مقدار پشتیبان( قرار مقدار پشتیبان و یک اشاره

 .اندشده

 
 FP-tree: یک نمونه درخت 4-5شکل 

 داده کاوی
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تر تر و آسانجهت پیمایش سریعگری که در جدول برای هر یک از اقلام وجود دارد، اشاره

به م قلااست که برای هر یک از ا لیستیشروع گر درخت تعبیه شده است. هر اشاره

توان یافت گره را می 3د. برای مثال در درخت نهایی تعداد شوتشکیل می صورت مجزا 

چین( به )بصورت خط هستند و هر سه توسط یک لیست پیوندی I3که دارای برچسب 

با خواندن  مذکور را FP-treeمرحله از ساخت  شش 4-0اند. شکل متصل شدهیکدیگر 

 دهد. نشان می 4-4از جدول  تراکنش اول 0

 
 FP-treeدرخت مراحل ساخت و تکمیل : 4-0شکل 

 داده کاوی
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شود. توجه کنید درخت تکمیل می ،هادر هر مرحله با خواندن اقلام هر یک از تراکنش

را بر اساس  اقلام موجود در هر تراکنشباید قبل از ساختن یک مسیر بر روی درخت، 

برای مثال اقلام تراکنش اول که  .قرار دهیدنزولی  ترتیبه ب مقدار پشتیبان،

{I1,I2,I3}  هستند را بصورت{I2,I1,I3}  مرتب و به همین ترتیب بر روی درخت

 کنیم.می نگاشت

تر است. در اولیه کوچک یدادهپایگاه یساخته شده از اندازه FP-tree یاغلب اندازه

 کردهیکسانی از اقلام استفاده  یها از مجموعهتراکنش یکه همه ترین حالتبینانهخوش

که  دهدرخ می، درخت دارای فقط یک شاخه است. بدترین حالت هم هنگامی باشند

درخت در این  ی. اندازهتشکیل شده باشندها از اقلام متفاوت و منحصر به فردی تراکنش

 یاندازههای اولیه است. برابر با حجم داده گرها(حالت )با اغماض نسبت به حجم اشاره

درخت به عواملی از جمله ترتیب قرار گرفتن اقلام )نزولی یا صعودی( بستگی دارد. البته 

 .کندرا ایجاد میدرخت کوچکتری  ،توان ادعا نمود که کدام ترتیبنمی

مکرر را الگوهای  FP-tree رسد که الگوریتم با کمک درختای میحال نوبت به مرحله

در این . نداول الگوریتم بدست آمد یتایی که در مرحله1مکرر  الگوهایاستخراج کند. 

تایی بصورت نزولی مرتب شدند، ما از 1اول که مجموعه اقلام  یمرحله برخلاف مرحله

ی بالااقلام ه طرف بشروع و  (I5با کمترین مقدار پشتیبان )یعنی  قلم انتهایی لیست

کنیم. از آنجا که هر تراکنش بصورت یک مسیر بر روی درخت نگاشت حرکت می جدول

شوند، می ( ختمI5توانیم به الگوهای مکرری که با قلم خاصی )مثل شود، میمی

ای با برچسب دسترسی داشته باشیم. این عمل با دنبال کردن مسیرهایی که شامل گره

تر گرها سریعبا کمک اشارهکنیم که یادآوری میشود. میسر می ،خاص هست یقلم داده

ت برای هر یک از اقلام استخراج شده از درخ.  مسیرهای دبه این مسیرها دسترسی داری

مسیرهای منتهی  4-5در شکل  aبرای مثال قسمت  نشان داده شده است. 4-5در شکل 

 دهد.را نشان می I1در همین شکل مسیرهای منتهی به  dو قسمت  I5به قلم 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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 ها: مسیرهای منتهی به هر یک از اقلام داده4-5شکل 

مسئله(  5) کوچکتر یمسئله شناسایی الگوهای مکرر به چندین یهبدین ترتیب مسئل

مکرری که به  الگوهایکوچکتر برای یافتن  یکه هر مسئله صورتیه شود. بتجزیه می

I5 ،I4 ،I3 ،I1  وI2 پس از یافتن بدین ترتیب الگوریتم کند. شوند، کوشش میختم می

همانند رود. این کار می I4به  منتهیبه سراغ مجموعه اقلام  I5مکرر منتهی به  الگوهای

شود. می برای اقلام دیگر نیز انجام 4-5با توجه به مسیرهای استخراج شده در شکل قبل 

الگوریتم به دنبال مجموعه اقلام از آن  مکرر تشخیص داده شد. پس I5 حال فرض کنید

الگوریتم با پیروی از  شود. شناخته می 1یک پسوندبه عنوان  I5مکرری است که در آن 

 الگوهایدنبال ه شکند و بمی ترکوچک یمسئله 4سیم و غلبه این مسئله را به تکنیک تق

 {I2,I5}و  {I1,I5}، {I3,I5}، {I4,I5}که دارای پسوندهای  خواهد گشتمکرری 

که بسیار شبیه  2شرطی FP-treeبه موسوم از درختی الگوریتم هستند. برای این منظور 

الگوهای کند. برای مثال از این درخت برای یافتن استفاده می ،است FP-treeبه یک 

                                                           
1
 Suffix 

2
 Conditional FP-tree 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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برای مجموعه اقلام  ین کاراشود. استفاده می ،هستند {I4,I5}ارای پسوند دمکرری که 

مسیرهای  باشرطی برای درختی  FP-treeیک  4-8شکل   شود.دیگر نیز تکرار می

 دهد.نشان می را I3منتهی به 

شرطی برای  FP-treeدر این قسمت اشاره به دو نکته ضروری است. اول اینکه درخت 

های برمجموعهروشن است که اگر الگویی مکرر نباشد، اَ و شوندالگوهای مکرر ساخته می

 {I4,I5}دیگر اینکه پس از یافتن الگوهای مکرر منتهی به  یآن نیز مکرر نیستند. نکته

اند. زیرا ترتیب قرار گرفتن نیز بدست آمده {I5,I4}هی به در واقع الگوهای مکرر منت

 اقلام در یک الگوی مکرر دارای اهمیت نیست.

 

 
 )سمت چپ( I3شرطی )سمت راست( برای درختی با مسیرهای منتهی به  FP-tree: یک 4-8شکل 

 دهد.لیستی از الگوهای مکرر همراه با پسوندشان را نشان می 4-5جدول 

 الگوهای مکرر همراه با پسوند آنها: 4-5جدول 

Suffix Frequent Itemsets 

I5 {I5}{I2,I5}{I1,I5}{I2,I1,I5} 

I4 {I4}{I2,I4} 

I3 {I3}{I2,I3}{I1,I3}{I2,I1,I3} 

I1 {I1}{I2,I1} 

I2 {I2} 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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در آن که از روش تقسیم وغلبه  FP-Growthدهد الگوریتم این مثال نشان می

تواند مجموعه تر بطور کامل مجزا هستند، نمیبدلیل آنکه مسائل کوچک ،دشواستفاده می

های درخت به ما اقلام را بصورت تکراری تولید کند. به علاوه اعداد نگهداری شده در گره

ها نیز کند که در حین تولید مجموعه اقلامی با پسوند یکسان، مقدار پشتیبان آنکمک می

است که این روش در شرایط مشخصی عملکرد قابل  د. تحقیقات نشان دادهنشمارش شو

شرایط مشخص به این معناست که پس  اولیه دارد. Aprioriای نسبت به روش ملاحظه

فشردگی  یشود، درجهساخته می  FP-tree یاول که ساختمان داده یاز اجرای مرحله

تولید شده توسط های های اولیه چه اندازه است. هر چه درختاین ساختار نسبت به داده

های شتری از مسئلهیبنابراین مسائل به تعداد ب ،الگوریتم دارای شاخ و برگ بیشتری باشد

 .یابدالگوریتم افزایش مید و در نتیجه زمان اجرای د شنخواهتر شکسته کوچک

 

 تولید قوانین انجمنی( 4-4

نوبت به تولید  ،روشی الگوهای مکرر بدست آمدند هر پس از اینکه با هر الگوریتم و یا

 0تایی باشد، 3مکرر  الگوییک  {I1,I2,I3}رسد. برای مثال اگر قوانین انجمنی می

مقدار پشتیبان برای همه آنها  تواند از این الگوی مکرر بدست آید.قانون انجمنی زیر می

 د.یک محاسبه شو برای هر اما باید مقدار اطمینان ،برابر است

{I1}→{I2,I3}     ,     {I2}→{I1,I3}     ,     {I3}→{I1,I2} 

{I1,I2}→{I3}     ,     {I1,I3}→{I2}     ,     {I2,I3}→{I1} 

2توان می Yتایی مکرر k الگویبرای هر 
k
قانون انجمنی تولید کرد. از قوانینی که   2-

به دو  Yشود. یک قانون انجمنی با تقسیم یک طرف آن تهی است صرفنظر می

 Xغیرتهی  یآید. به عبارت دیگر برای هر زیرمجموعهغیرتهی بدست می یزیرمجموعه

که مقدار اطمینان آن از حداقل تعریف شده بیشتر باشد،  X→Y-Xقانون انجمنی  Yاز 

مقدار اطمینان این قانون نیازی به پیمایش مجدد پایگاه  یشود. برای محاسبهپذیرفته می

که با توجه به الگوی مکرر  {I3,I4}→{I1,I2}داده نیست. برای مثال قانون انجمنی 

{I1,I2,I3,I4} .مقدار اطمینان این قانون از   تشکیل شده است را در نظر بگیرید

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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آید. از بدست می {I1,I2}بر مقدار پشتیبان  {I1,I2,I3,I4}پشتیبان مقدار تقسیم 

پس مقادیر پشتیبان برای هر یک از آنها  ،مکرر هستند الگوهای آنجا که هر دوی آنها

 قبلاً محاسبه شده است.

معیار اطمینان دارای خاصیت یکنواختی نیست. برای مثال اگر  ،برخلاف مقیاس پشتیبان

X1 یزیرمجموعه X  وY1 یزیرمجموعه Y  باشد، هیچگونه ارتباطی میان مقادیر

توان یافت. با این وجود با کمی دقت به نمی X1→Y1و  X→Yاطمینان دو قانون 

 توانمی با توجه به مقدار اطمینانو  Yقوانین انجمنی تولید شده از یک الگوی مکرر 

مقدار  X→Y−Xورد. چنانچه قانون انجمنی آمنطقی جهت هرس کردن قوانین بدست 

به شکل  داشته باشد، هر قانون انجمنی دیگر minconf اطمینانی کمتر از

X1→Y−X1  که در آنX1 یزیرمجموعه X تواند مقدار اطمینانی بیشتر باشد نیز نمی

مقدار اطمینان برای هر دو داشته باشد. اثبات این موضوع بسیار ساده است.  minconfاز 

 شود:قانون بصورت زیر محاسبه می

Confidence (X→Y−X) = Support(Y)/Support(X) 

Confidence (X1→Y−X1) = Support(Y)/Support(X1) 

 داریم: ،است X یزیرمجموعه X1صورت کسرها برابرند و بدون شک با توجه به اینکه 

Support(X1)  ≥ Support(X) 

اول باشد. این موضوع تواند بیشتر از قانون انجمنی بنابراین مقدار اطمینان قانون دوم نمی

 برخی از قوانین انجمنی جلوگیری کند. یتواند از صرف زمان جهت آزمایش بیهودهمی

 

 هاهای متفاوت دادهداده تراکنشی و قالبپایگاه( 5-4

کردیم که میتراکنشی استفاده  یتاکنون جهت کاوش قوانین انجمنی از پایگاه داده

هایی است که در این مشتریان از بارزترین مثالمجموعه اقلام موجود در سبدهای خرید 

های از شکلبا کمی تغییر  توانمیاین است که  مهم یتوان یافت. اما نکتهزمینه می

 . های کاوش قوانین انجمنی استفاده نمودها به عنوان ورودی الگوریتمدیگر داده

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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بگیرید. هر یک از این اسناد ها را در نظر ایمیللیستی از ای از اسناد متنی مانند مجموعه

ای تراکنشی در نظر گرفته شود. هر واژه یتواند متناظر با یک تراکنش در پایگاه دادهمی

شود. پس از حذف کلمات تکراری که در سند وجود دارد به عنوان یک قلم داده تلقی می

را کرد فوق مشابه عمل آیند.تراکنشی در می یها به شکل پایگاه دادهداده ،در یک سند

 3تبدیل یک جدول با تعداد  4-9 د. شکلدهیای انجام ی یک جدول رابطهرو د بریتوانمی

 دهد.تراکنشی نشان می یخاصه را به یک مجموعه دادهصفت

 

 
 

 ی تراکنشی )راست(ای )چپ( به یک پایگاه دادهتبدیل یک جدول در مدل رابطه: 4-9شکل 

خاصه نام و مقدار آن ذکرشده است. برای هر صفت 4-9شکل  تراکنشی یدر پایگاه داده

توانند دارای میمتفاوت  یخاصهستفاده از مقدار بدون ذکر نام کافی نیست. زیرا صفاتا

در تراکنش  Att2و  Att1خاصه مثال بدون ذکر نام صفاتبرای مقدار یکسانی باشند. 

 برای آنها مشکل است.  aتشخیص مقدار  1ی شماره

های کاوش الگوهای که جهت بهبود عملکرد الگوریتم های بسیاری نیز وجود دارندروش

کنند. دیگری تبدیل می هایتراکنشی را به شکلی رر یا قوانین انجمنی، پایگاه دادهمک

ای از صفر و یک است که تراکنشی به رشته یتبدیل پایگاه داده ،های سادهیکی از روش

 داده شده است. نشاناز آن یک نمونه  4-16در شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 ی تراکنشی: نمایش متفاوتی از یک پایگاه داده4-16شکل 

Att1 Att2 Att3 

a a b 

c d e 

TID Items 

1 (Att1,a),(Att2,a),(Att3,b) 

2 (Att1,c),(Att2,d),(Att3,e) 

TID a b c d e 

10 1 1 1 0 0 

20 0 1 0 1 0 

30 1 0 1 1 0 

40 0 1 0 1 1 

50 1 0 1 1 1 

TID Items 

10 {a,b,c} 

20 {b,d} 

30 {a,c,d} 

40 {b,d,e} 

50 {a,c,d,e} 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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توانند به شکل دودویی نمایش داده میهای سبد خرید داده کنیدشاهده میهمانطور که م

یک تراکنش و هر ستون مخصوص یک قلم داده است.  یدهندهشوند که هر سطر نشان

 د.نشویک و صفر تنظیم میمقدار با به ترتیب وجود قلم داده وجود و عدم

د. انتخاب یک روش نتراکنشی وجود دار یبرای نمایش پایگاه داده های متعددیروش

 یاصلی و یا حافظه یها بر روی حافظهخواندن و نوشتن داده یبر روی هزینهتواند می

دیگری از تبدیل یک پایگاه  ییک نمونه 4-11. شکل ثیر به سزایی داشته باشدأثانویه ت

 دهد.تراکنشی را نشان می یداده

 

 

 

 

 

 

 

 ها )سمت راست(ای از نمایش افقی )سمت چپ( و عمودی داده: نمونه4-11شکل 

شود که ها شناخته میداده 1سبد خرید به عنوان شکل افقیبرای داده پایگاه ینمایش اولیه

کنند. امکان از این شکل به عنوان ورودی خودشان استفاده میها بسیاری از الگوریتم

 ،دهدرا نمایش می آن 4-11های تراکنشی که جدول سمت راست شکل دیگر ذخیره داده

ها را ها اقلام دادهشماره تراکنشدر این شکل جدید، هاست. داده 2موسوم به شکل عمودی

ر پشتیبان برای هر مجموعه قلم مقدا یدهند. در این وضعیت جهت محاسبهتشکیل می

های اقلام تشکیل دهنده محاسبه شود. برای کافی است تا اشتراکی از لیست تراکنش

 شود:بصورت زیر محاسبه می {b,d}تایی 2مثال مقدار پشتیبان مجموعه اقلام 

{10,20,40} ∩ {20,30,40,50}={20,40} 

                                                           
1
 Horizontal 

2
 Vertical 

TID Items 

10 {a,b,c} 

20 {b,d} 

30 {a,c,d} 

40 {b,d,e} 

50 {a,c,d,e} 

Items TID’s 

a 10 20 30 

b 10 20 40 

c 10 30 50 

d 20 30 40 50 

e 40 50 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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تایی 2مجموعه اقلام حاوی  46و  26 یتراکنش با مشخصه 2این بدین معنی است که 

{b,d}  ها شود. بررسیدرصد بیان می 46یا  2هستند. بنابراین مقدار پشتیبان آن برابر با

بزرگ، این تکنیک  طولدهند در شرایط مشخصی مانند وجود الگوهای مکرر با نشان می

تراکنشی  یدادههنگامی که از شکل استاندارد پایگاه تواند سرعت بهتری نسبت بهمی

 کنیم، داشته باشد. استفاده می

 

 مجموعه اقلام ماکسیمال و بسته( 6-4

ها معمولاً بزرگی که در کاوش الگوهای مکرر وجود دارد این است که الگوریتمچالش 

کنند که مقدار پشتیبان اغلب آنها نیز از تعداد بسیار زیادی مجموعه اقلام تولید می

minsup که مقدار  ویژه هنگامیه بیشتر است. بminsup  کوچک و یا الگوهای مکرر

ی مکرر دارای هاالگو یک از این بدین سبب است که هر دارای طول بزرگی باشند.

داده یک الگوی  هایی است که آنها نیز مکررند. بدین ترتیب اگر در پایگاهزیرمجموعه

های این نگهداری زیرمجموعه( یافت شود، فقط برای 166)بطور مثال  مکرر با طول بالا

جهت غلبه براین مشکل به معرفی دو . داریمگوی مکرر نیاز به فضای زیادی از حافظه لا

ین دو مفهوم راهی اپردازیم. در واقع برای الگوهای مکرر می 2و بسته 1مفهوم ماکسیمال

اطلاعات کمتر  یمکرر هستند. به عبارت دیگر با ذخیرهالگوهای تر جهت نمایش فشرده

 الگوهای مکرر دسترسی داشته باشیم. یتوانیم به همهمی

مکرر  های آنبرمجموعهیک الگوی مکرر هنگامی ماکسیمال است که هیچیک از اَ

ی یهادهدادر یک پایگاه abتایی 2الگوی مکرر  شند. برای مثال چنانچه بخواهید بدانیدنبا

 یکند، ماکسیمال هست یا خیر، باید کلیهاستفاده می {a,b,c,d,e} یداده که از اقلام

را بررسی کنید. اگر هیچکدام از  (abc,abd,abe)یعنی  abهای بلافصل برمجموعهاَ

کنید لازم طور که ملاحظه می ماکسیمال است. همان abمکرر نباشند، الگوی مکرر   آنها

بررسی شوند. زیرا اگر  abcdeیا  abcdعضوی مانند  5یا  4های برمجموعهنیست تا اَ

abc بررسی های آن نیز مکرر نیستند. بنابراین برمجموعههیچیک از اَ مکرر نباشد

                                                           
1
 Maximal 

2
 Closed 

 داده کاوی
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های بلافصل یک الگوی مکرر برای تشخیص ماکسیمال بودن یا نبودن آن برمجموعهاَ

 ی. با در دسترس بودن الگوهای مکرر ماکسیمال نیازی به نگهداری کلیههستندکافی 

مکرر را بدست آورد.  الگوهای یتوان با کمک آنها همهالگوهای مکرر نیست. چرا که می

ی با طول بالا هستند، بهتر است الگوهای یهایی که شامل الگوهادادهبنابراین برای پایگاه

مکرر ماکسیمال نگهداری شوند. با این وجود این راهکار هنگامی عملی و کارا خواهد بود 

وریتم مناسبی جهت یافتن الگوهای مکرر ماکسیمال طراحی نمود. علیرغم که بتوان الگ

مقدار  یاشغال فضای بسیار کم، الگوهای مکرر ماکسیمال حاوی هیچ اطلاعاتی درباره

های خود نیستند. آنها فقط مقدار پشتیبان را برای الگوهای مکرر پشتیبان زیرمجموعه

توان مقدار ها میدادهپایگاه دیگر پیمایشکنند. هرچند با یک ماکسیمال نگهداری می

 . بدست آورد، مکرری که ماکسیمال نیستند الگوهایپشتیبان را برای 

شکل فشرده و  ،مجموعه اقلام بسته بدون از دست دادن اطلاعاتی در مورد مقدار پشتیبان

هنگامی بسته  Xکند. یک مجموعه اقلام ای از مجموعه اقلام را تهیه میکاهش یافته

صل آن مقدار پشتیبانی دقیقاً برابر با های بلافبرمجموعهشود که هیچیک از اَنامیده می

اگر حداقل یک  ،بسته نیست Xنداشته باشند. به عبارت دیگر مجموعه اقلام  Xپشتیبان 

مکرر  Xداشته باشد. حال اگر  Xبرمجموعه بلافصل او مقدار پشتیبانی برابر با پشتیبان اَ

در  چنانچهبرای مثال  شود.به عنوان یک الگوی مکرر بسته شناخته می Xز باشد آنگاه نی

مقدار  ،کرداستفاده می {a,b,c,d,e}قلم  5تراکنشی مثال قبلی که از  یدادهپایگاه

تواند به عنوان نمی abبرابر باشد، بنابراین  abcو  abپشتیبان برای دو مجموعه اقلام 

مقدار  abcیعنی  abبرمجموعه بلافصل شود. زیرا حداقل یک اَبسته بیان الگوی یک 

توانند بطور مستقیم های متعددی وجود دارند که میدارد. الگوریتم abپشتیبانی برابر با 

 قادریمها استخراج کنند. با کمک الگوهای مکرر بسته دادهالگوهای مکرر بسته را از پایگاه

فراموش نکنید به . نیممحاسبه کنیز مقدار پشتیبان الگوهای مکرری که بسته نیستند را 

 یمنظور یافتن مقدار پشتیبان برای الگوهایی که بسته نیستند، مقدار پشتیبان کلیه

 های آن باید شناخته شده باشند. برمجموعهاَ

قلم و  26دارای  تراکنش است که یکی 2فرض کنید یک پایگاه داده تراکنشی دارای 

 .(4-0قلم داده است )جدول  16دیگری دارای 
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 تراکنش 2ی تراکنشی با : پایگاه داده4-0جدول 

 

 

 

 

تنظیم شده است. با این فرض تعداد الگوهای درصد(  56) 1نیز برابر با  minsupمقدار 

160کوچک به عدد  یمکرر این پایگاه داده
که الگوهای مکرر رسد. در صورتیمی 1-226≈

 ماکسیمال و بسته برای این پایگاه داده به ترتیب عبارتند از:

Maximal = ({I1,I2,…,I20}) 

Closed = ({I1,I2,…,I20} , {I1,I2,…,I10}) 

 یهمهاین مثال مزیت استفاده از الگوهای مکرر ماکسیمال و بسته را نسبت به نگهداری 

کافی  ،عضو 160ای با دهد. به جای نگهداری مجموعهالگوهای مکرر به خوبی نشان می

برای  2توجه کنید حتی با مقدار د. ننگهداری شو عضو 1یا  2ای با است فقط مجموعه

minsup 163ها کم نیست )هدهنوز تعداد مجموعه اقلام مکرر برای این دا
≈1-216 .)

 . شوند نگهداریالگوهای مکرر بسته کافی است ها اغلب برای تحلیل داده

ماکسیمال را همچنین میان الگوهای مکرر، الگوهای مکرر بسته و  یرابطه 4-12شکل 

الگوهای مکرر ماکسیمال،  یدهد. در این شکل نشان داده شده است که کلیهنشان می

های برمجموعهیکسانی با اَتوانند مقدار پشتیبان بسته نیز هستند. زیرا هیچیک از آنها نمی

توان های رایج برای کشف الگوهای مکرر بسته میبلافصل خود داشته باشند. از الگوریتم

اشاره نمود و دو الگوریتم مرسوم جهت یافتن  +Closetو  Closet، Charmبه 

 هستند.  GenMaxو  Mafiaالگوهای مکرر ماکسیمال 

 

TID Items 

10 {I1,I2,…,I19,I20} 

20 {I1,I2,…I9,I10} 

 داده کاوی
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 مکرر، الگوهای مکرر بسته و الگوهای مکرر ماکسیمالی میان الگوهای : رابطه4-12شکل 

 

 فصل خلاصه

 در مکن است بتواندها ماستخراج الگوهای مکرر و همچنین روابط موجود میان داده

ای بارز از های مدیریتی کلان بسیار مفید باشد. تحلیل سبد خرید نمونهگیریتصمیم

است، در آن به دنبال اقلامی  هاست و همانطور که از نام آن مشخصدکاربر اینگونه

 گیرد.صورت مکرر توسط مشتریان در سبد خریدشان قرار میه هستیم که ب

هایی فضای جستجوی بسیار بزرگ برای یافتن اقلام مکرر باعث شده است تا از الگوریتم

اولین الگوریتم از خاصیتی موسوم به  دهند.استفاده کنیم که این فضا را کاهش می

Apriori های هر عهوزیرمجمی کلیهشود: برد که بدین صورت بیان میه میبهر

ی مکرر خود مکرر هستند. علیرغم کاهش فضای جستجو با کمک گرفتن از  مجموعه

Apriori .همچنان در شرائطی خاص با مشکل محاسباتی روبرو هستیم 

اول به ی کند، در مرحلهکه از یک ساختار درختی استفاده می FP-Growthالگوریتم 

پردازد و پس از آن با کمک درخت تولیدشده به دنبال مجموعه ساخت این درخت می

توانند بر روی اجرای این الگوریتم تاثیر گردد. هر چند عوامل مختلفی میاقلام مکرر می

 دارد. Aprioriنسبت به الگوریتم  یاما در مجموع این الگوریتم کارایی بهتر ،دنبگذار

شود. قوانین انجمنی قوی و های مکرر تولید قوانین انجمنی شروع میپس از یافتن الگو

کنند. جهت یافتن جالب آنهایی هستند که معیارهایی نظیر پشتیبان و اطمینان را ارضا می

 داده کاوی
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های مناسب استفاده قوانین انجمنی جالب بهتر است از قوانین اکتشافی و هیوریستیک

 شود تا فضای جستجو کاهش یابد.

تر الگوهای مکرر هستند. یک مکرر ماکسیمال و بسته راهی جهت نمایش فشردهالگوهای 

های آن مکرر نباشند و الگوی مکرر هنگامی ماکسیمال است که هیچیک از اَبرمجموعه

تکنیک و های یک الگوی مکرر بسته مقدار پشتیبانی برابر با خود آن ندارند. اَبرمجموعه

 اند. ن الگوهای مکرر پیشنهاد شدههای متعددی جهت یافتن ایالگوریتم

 

 ی بیشترمراجع و منابع جهت مطالعه

ارائه شد و پس از آن الگوریتم  [AIS93]کشف قوانین انجمنی برای اولین بار در 

Apriori  در[AS94b] ی متفاوتی از الگوریتم با پیشنهاد و بررسی شد. نسخه

پس از آن ترکیبی از دو کار انجام شده  آمده است و [MTV94]هیوریستیکی مشابه در 

روشی برای یافتن قوانین انجمنی از روی  [AS94a]. در [AMS+96]نوشته شد 

  مجموعه اقلام مکرر نوشته شده است.

ارائه شده است که در ادامه به برخی  Apriori پیشنهادهای زیادی جهت بهبود الگوریتم

برای ، پیشنهاد [PCY95a]ساز در توابع درهمکنیم. استفاده از اشاره میآنها منابع از 

گیری در ، کمک گرفتن از راهکارهای نمونه[SON95]ها در های افراز دادهتکنیک

[Toi96]ها در ، شمارش پویای اقلام داده[BMUT97] کاوش قوانین انجمنی به  و

 [ZPOL97] و [CHN+96] [AS96] [PCY95b] شده درصورت موازی و توزیع

سازی الگوهای روشی جهت بهنگام [CHNW96]. در ضمن در اندبررسی شده

 استخراج شده به صورت افزایشی پیشنهاد شده است.

توان یافت که را نیز می Aprioriغیر از الگوریتم  یپذیر دیگرهای مقیاسالگوریتم

که بدون تولید اقلام مکرر کاندید کار  FP-Growthد. روش هستنمنابع خوبی  دارای

وجود دارد  [LPWH02]پیشنهاد شد. روشی در  [HPY00]دهد، در خود را انجام می

در آن دیده  FP-treeکه دو گونه پیمایش بالا به پایین و پایین به بالا را برای درختان 

را در  prefix-treeسازی مبتنی بر آرایه و کارا برای ساختار شود. یک پیادهمی

[GZ03] ها در جستجو کنید. کاوش اقلام مکرر در شکل عمودی پایگاه داده

 داده کاوی
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[Zak00]  همچنین پیشنهاد شد و کنار هم قرار دادن دو مفهوم کاوش قوانین انجمنی و

 توانید پیدا کنید.می [STA98]ای را نیز در منبع ی رابطههای پایگاه دادهسیستم

اند که هر کدام از اقلام مکرر بسته پیشنهاد شده های متعددی برای کاوشالگوریتم

این به  [PBTL99]شاید بتوان گفت اولین بار در برند. های خاصی بهره میهیوریستیک

اینجا در اشاره شد. به نام و عملکرد بعضی از آنها در این فصل اشاره کردیم.  نوع اقلام

ی کاوش اقلام عات بیشتری در زمینهتوانید با رجوع به آنها اطلاکه میرا برخی از منابعی 

 [ZH02] [PHM00]اند. این مراجع عبارتند از آورده شده ،مکرر بسته کسب کنید

[WHP03] [LLLY03] [PCT+03]  و[GZ03].  کاوش الگوهای ماکسیمال

برای این  MAFIAمطالعه شد و سپس روش و الگوریتم موثر  [Bay98]هم ابتدا در 

 بررسی گردید. [BCG01]نوع از الگوها در 

 

 داده کاوی
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 هفتمفصل 

 بندی و تخمینهای طبقهروش
 

 

برا    ،را ذکرر کنریم   بندیهای طبقهاز تکنیک شرح مختصریبدون شک اگر بخواهیم فقط 

اند انتخاب شدهعلت فقط برخی از آنها حجم انبوهی از مطالب روبرو خواهیم بود. به همین 

هرای تصرمیم از   درخرت  .ا در این فصل نکاتی بیان شده اسرت و بطور مختصر در مورد آنه

که در این فصرل گورونوی سراخت     دنشوبندی محسوب میهای طبقهترین روشمحبوب

بندی مبتنی بر یرافتن شررو ،   بندی با کمک قانون بیز، طبقه. طبقهکنیمآنها را بررسی می

و همچنرین مختصرری در    هرا ، رگرسیونبندی بر اساس تشابه، طبقهSVMهای الووریتم

ایرن   یادامه عصبی، الووریتم ژنتیک و منطق فازی مطالبی هستند که درهای مورد شبکه

   پردازیم.فصل به شرح آنها می
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 های تصمیم درخت( 1-7

هرا  سریون رو رگ 2هرا ننرده کنمایش طبقه جهتکاوی مدلی است که هدر داد 1درخت تصمیم

این درخت از تعدادی گرره و شراخه    ،شود. همانطور که از نام آن مشخص استاستفاده می

ها بیانور دهد، برگجام میبندی را اندر درخت تصمیمی که عمل طبقه تشکیل شده است.

با توجره بره یرک یرا گنرد       (غیربرگهای گره)های دیوردرهر یک ازگره ها هستند.کلاس

تصرمیم را   ای از یرک درخرت  نمونه 7-1 شکل گیرد.گیری صورت میتصمیماصه ختفص

 دهد.های پزشکی نشان میدادهمثالی از برای 

 

 

 7-1های جدول : درخت تصمیم برای داده7-1شکل 

 یخاصره تواند بر اسراس صرفات  بینیم که گوونه یک پزشک میمی 7-1 در درخت شکل

ایرن مثرال بره خروبی      فشارخون و سن بیمار داروی مناسب جهت مداوای او را تجویز کند.

بنردی اسرتفاده   هایش یک مردل طبقر  دهد که گوونه یک درخت تصمیم برای نمنشان می

 شود.  می

کراوی محسروب   یک محبروبی در داده تصمیم به دلیل سادگی و قابل فهم بودن تکندرخت

کنرد و  توصیف میمطالب را  یتصمیم خود به تنهایی همه به عبارت دیور درخت شود.می

 ای نیست تا خروجی را تفسیر کند. در واقع این یک روش گرافیکری اسرت  نیاز به فرد خبره

                                                             
1 Decision Tree 
2 Classifier 
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ه خراطر  باشرد. امرا بر    بنردی طبقه های دیورتر از تکنیکو بدین دلیل تفسیر آن شاید ساده

توانرد نمرایش گرافیکری درخرت     مری  در درخت های زیادگرهتعداد داشته باشید که داشتن 

درخت تصرمیم آن رسرم    7-1 شکل ی که درمثالسراغ به  تصمیم را با مشکل روبرو سازد.

رسرم شرده    7-1 جردول هرای  جه بره داده این درخت تصمیم با تو گردیم.برمیشده است، 

داروی ها برای هر بیمار مشخصاتی گرون جنسریت، سرن، فشرارخون و     در این داده است.

   شوند.تجویزی نوهداری می

 : مشخصات بیماران همراه با داروی تجویزی برای هر یک7-1جدول 

ID Sex Age Blood 
P. 

Drug 

1 Male 20 Normal A 

2 Female 73 Normal B 

3 Male 37 High A 

4  Male 33 Low B 

5 Female 48 High A 

6 Male 29 Normal A 

7 Female 52 Normal B 

8 Male 42 Low B 

9 Male 61 Normal B 

10 Female 30 Normal A 

11 Female 26 Low B 

12 Male 54 High A 

هرای مختلرف   آموزشی است کره بایرد بره کرلاس     یمونهن 12 شامل تمام ی درختریشه

برگ( فضای نمونه را براساس یک  از ای غیرهای داخلی )گرههر یک از گره تقسیم شوند.

هرای  گرره  ترین شرکل ممکرن  د. در سادهکنگند قسمت منشعب می خاصه بهصفتیا گند 

خاصره  چه صفتد. گناندهنمیخاصه انجام ا بر روی یک صفتر شرطییک درخت داخلی 

ای از مقردار  های منشعب شده محردوده شاخه باشد، انتخاب شده از نوع پیوسته و یا عددی

هرا برا طری مسریری از ریشره بره       دهند. نمونهبرای هر شاخه نشان میرا ه خاصاین صفت

کره  ای خاصره با صفتدرخت  داخلی یهر گره 7-1 شوند. در شکلبندی میها طبقهرگب
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های منشعب شده از آن برا مقرادیر   شود، برگسب خورده و شاخهانجام می تستبر روی آن 

 است. نشان داده شدهخاصه خاصی از همان صفت

ای کره از  د و سه شراخه دهیفشارخون را نشان م یخاصهصفتدرخت  یشهیبرای مثال ر

های خارج شرده  های شاخشود دارای سه برگسب بالا، طبیعی و پایین است. برآن خارج می

 04 کروگکتر مسراوی   یعددی اسرت دو محردوده   یخاصهی سن که صفتداخل یاز گره

 سال در نظر گرفته شده است. 04 از سال و بزرگتر

گررا کره    ،با درخت تصمیم کوگکی روبرو شروند  دهندصورت طبیعی ترجیح میکاربران به 

، عمرق درخرت و   اهها، تعداد برگمجموع کل گره تر خواهد بود.قابل فهم یدرخت چنیناین

 یاز عواملی است کره بررای محاسربه    اند،ای که استفاده شدهصفات خاصه همچنین تعداد

 .شود پیچیدگی درخت از آنها استفاده می

. در ای نیسرت سراده  یوظیفره  های آموزشری ساختن یک درخت تصمیم بهینه از روی داده

م مینیمرال سرازگار برا    ع نشان داده شده است که یافتن یرک درخرت تصرمی   راجبرخی از م

شرود کره   مری  است. همچنین ابرراز  1سخت NP یهای آموزشی یک مسئلهمجموعه داده

بنردی یرک   برای طبقره  نتظارهای قابل اتسترخت دودویی مینیمال با تعداد ساخت یک د

مینیمال بررای   درخت تصمیمی نحتی یافتاست.  2کامل NP یمسئله یک جدید ینمونه

 NP یول تصرمیم یرک مسرئله   جردا  درخت تصمیم بهینه از میم موجود ویک درخت تص

کننرد  را اسرتفاده مری  بهینره  هایی که درخرت  به این علت الووریتم شود.سخت شناخته می

هررایی کرره از در نتیجرره روش .خواهنررد بررودپررریر فقررط برررای مشررکلات کوگررک امکرران

 .رسندبه نظر میبرای حل مسئله لازم  کنند،ستیک مناسبی استفاده مییهیور

ممکن است بررای  یا  انجام داد وین یاز بالا به طرف پا را توان ساخت درختبرای مثال می

د که برای نهای متعددی وجود دارالووریتم .انجام شود عکس ربهایی خاص این عمل داده

 هرا دارای دو از روش برخری  کننرد. از روش بالا به پایین استفاده میساخت درخت تصمیم 

رشرد   یحالی که برخی دیور فقرط شرامل مرحلره   در ،هستند 3کردنهرس رشد و یمرحله

روش برالا بره پرایین ایجراد     کمرک  خواهیم یک درخت تصمیم برا  فرض کنید می هستند.
                                                             
1 Hard 
2 Complete 
3 Prunning 
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 تررین اول اینکه گوونه مناسب کنیم. دو موضوع اساسی در تولید این درخت مطرح هستند.

. اینکه شر  پایان الووریتم گیسرت  دوم یمسئله شود وخاصه برای هر گره انتخاب صفت

و همچنرین  نشان داده شرده اسرت    7-1 در شکل ای کهسادهبه درخت تصمیم برای مثال 

 ( توجه کنید.7-1جدول به این درخت )مربو  های آموزشی داده

 ی درخرت یشره رسد که از میان جنسیت، فشار خون و سن بیمار در ابتردا و در ر به نظر می

ترر  حتی با نواهی دقیرق  خاصه انتخاب شده است.ترین صفتفشارخون به عنوان با اهمیت

کند؛ گون در درخت شرما  بازی نمیشی قمار در تجویز دارو نشوید که جنسیت بیه میمتوج

توان به این شکل بیران کررد کره    حداقل می بینید.های داخلی نمیی از جنسیت در گرهنام

   بیشتر از جنسیت بیمار است. B و Aارزش فشارخون و سن برای تشخیص نوع داروی 

کار ار جهت انجام این گندین معیشود در بخش بعدی ای انتخاب میخاصهاینکه گه صفت

رشد درخت ادامه پیردا   کهتوان گفت پایان الووریتم میشر  اما در مورد  .کنیمپیشنهاد می

 د:نکند تا یکی از شرو  توقف زیر محقق شومی

 ی آموزشی متعلق به یک کلاس باشند.مجموعهباقیمانده از های ی نمونههمه 

 شود.می . این حداکثر توسط کاربر مشخصبه حداکثر عمق درخت رسیده باشیم 

 کمتر باشد. ،است های گره از حداقل تعدادی که کاربر مشخص کردهتعداد نمونه 

 حرداقل  از  کمترر  فرزنرد  ییک یا گنرد گرره   ها درتعداد نمونه ،درصورت انشعاب

   هایی است که برای هر گره )فرزند( تعریف شده است.نمونه

 خاصره از  صرفات خاصه برای هیچیک از تخاب صفتنمقادیر محاسبه شده برای ا

 آن بیشتر نیست. یمقدار آستانه

دقت یا نرر   نهایت درخت تصمیم با معیارهایی که در فصل قبل آنرا شرح دادیم همانند  در

بندی معیارهرای  هر روش طبقه ایربکنیم که شود. فراموش نمیخطای مدل ارزشیابی می

برای مثرال در یرک درخرت     د.نآن روش نیز وجود دار موجود دریابی مطابق با مفاهیم شارز

مکن ها و عمق درخت نیز ممعیارهایی گون تعداد گرهتصمیم به دلیل ماهیت درخت بودن 

 .دنشوبه عنوان معیارهایی جهت ارزیابی استفاده  است
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 خاصهمعیارهای انتخاب صفت( 1-1-7

 ،شودخاصه منشعب میاساس مقدار یک صفتداخلی در درخت تصمیم بر  یاغلب هر گره

البتره   گرردد. مری  خاصره خود در میران صرفات   در نتیجه الووریتم به دنبال بهترین انتخاب

تروانیم گنردین   مری درخرت  های داخلی با کمک آنها در گرههایی نیز وجود دارند که روش

بررسری   مجالپیچیدگی در این خاصه داشته باشیم که به دلیل شر  بر روی گندین صفت

 خاصه برتر بیان شده است.یار رایج برای انتخاب صفتدر ادامه گند مع شوند.نمی

 

  Information Gainمعیار

اخت درخرت تصرمیم از آن   معیارهرایی اسرت کره بررای سر      ترینمعروفاین معیار یکی از 

 کند.استفاده می 1دیوری به نام آنتروپیشود و خود از معیار استفاده می

InformationGain(A)=Entropy(D)-EntropyA(D) 

 کند کره در آن محاسبه می A یخاصهرا برای صفت InformationGainفرمول این 

D های آموزشی دارد و داریمداده دلالت بر مجموعه: 





c

i

ii PLogPDEntropy
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احتمرال اینکره    Pi ،هرای آموزشری  های موجرود در داده تعداد برگسب کلاس cکه در آن 

 و A یخاصره صفت یدامنه اعضایتعداد  v م باشد،اiها متعلق به کلاس ای از دادهنمونه

Dj ها آن یخاصهقدار صفتهای اولیه که مقسمتی از دادهvj   در  دهنرد. است را نشان مری

 دارد. Dهای ی دادهدلالت بر اندازه |D|ضمن 

درج شده است که بعضری از   نفر 14 دراین جدول مشخصات بویرید. نظر در را 7-2جدول 

 هستند. دارای کامپیوترآنها 

 

 

                                                             
1 Entropy 
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 ی آزمایشیای از یک داده: نمونه7-2جدول 

ID Age Income Job Computer 

1 Old Medium Student No 

2 Middle High Teacher No 

3 Old Low Teacher No 

4  Young Medium Teacher Yes 

5 Young Low Teacher Yes 

6 Old Medium Student Yes 

7 Middle Medium Student Yes 

8 Young High Teacher No 

9 Old High Student No 

10 Middle High Student No 

 

 بردانیم  برا فررض اینکره    مرورر اسرت.  شخصی ، درآمد و شغل افراد در داشتن کامپیوتر سن

خرواهیم درخرت   دهرد، مری  را تشرکیل مری  برگسب کلاس  Computer یخاصهصفت

 د کنیم.اهای مزبور ایجتصمیمی را برای داده

 ینمونره  6 و  Yes نمونره دارای برگسرب   0 هرا موجرود در داده  ینمونه 14 از آنجا که از

 :داریم هستند پس Noدارای برگسب  دیور

970.0)
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6
(
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6
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10

4
(
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4
)( 22  LogLogDEntropy 

درآمرد و شرغل    ،سرن  یخاصره صرفت  3هر یک از )در واقع مقادیر موجود جاری(  یدامنه

 از: است عبارت

Domain(Age)={Old,Middle,Young} 

Domain(Income)={High,Medium,Low} 

Domain(Job)={Teacher,Student} 

 .یمنکدرآمد و شغل مقدار آنتروپی را محاسبه  ،سن یخاصهصفت 3 برای بایدپس س
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 کنیم.خاصه محاسبه میصفات یرا برای کلیه InformationGainپس از آن مقدار 

InformationGain(Age)=0.970-0.875=0.095 

InformationGain(Income)=0.970-0.524=0.446 

InformationGain(Job)=0.970-0.970=0 

 ی درخرت مقردار اسرت، بررای ریشره     درآمد دارای بیشرترین  یخاصهبه دلیل اینکه صفت

این بنرابر  ،یافرت  متمایز مقدار 3توان خاصه میاین صفت یگون در دامنه .شودانتخاب می

صره  خاایرن صرفت   یشود که هر یک با مقادیر سه گانره سه شاخه از این گره منشعب می

 . (7-2 )شکل اندبرگسب خورده

د. بررای هررر یرک از ایررن   نشرروزیرمجموعره افررراز مری   3هررای آموزشری برره  درواقرع داده 

یرن برار   ا شرود. خاصه جهت انشعاب محاسبه مری قبل بهترین صفت همانندها زیرمجموعه

صرفات یکری انتخراب     کند و از میان دیورر درآمد در محاسبات شرکت نمی یخاصهصفت

 یابرد. دامره مری  ا ،که یکی از شرو  توقف الووریتم محقق شود هنوامی این کار تا شود.می

 نشان داده شده است. 7-3 در شکل 7-2 های جدولدرخت تصمیم نهایی برای داده
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 ی درآمدخاصهی اول با انتخاب صفت: درخت حاصل از مرحله7-2شکل 

 

 

  7-2های جدول نهایی برای داده: درخت 7-3شکل 
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هرای  موجرود در داده  ینمونره  14 نمونه از 9 برای 7-3در شکل درخت تصمیم رسم شده 

این مدل به نادرست کلاسری   6 یشماره ینمونهبرای تنها  مینی صحیح دارد.خت آموزشی

بنابراین  قرار گیرد. Yesبندی بایست در طبقهدر صورتی که می ،خواهد داشت Noمعادل 

 .خواهرد برود   1-9/4=1/4 و نر  خطای آن برابر بااست  14/9=9/4با  دقت این مدل برابر

کره درآمرد کمری     (Age=Middle)توجه کنید که ایرن درخرت بررای فررد میانسرالی      

(Income=Low) زند.دارد، هیچ کلاسی را تخمین نمی 

ای از شرو  یا قوانین نیرز نمرایش   توان با کمک مجموعهرا می 7-3شکل درخت تصمیم 

هرای بررگ درخرت    مسیرهایی است که از ریشه تا گرره  تعداد این شرو  برابر با تعداد داد.

. دهرد برای درخت تصمیم مزبور نشان می شرو  را هاین مجموع 7-0 شکل د.نشوطی می

این نکته به ایرن   اهمیت ندارد. و در این حالت خاص در این مجموعه ی قوانینترتیب اجرا

 ها این ترتیب مهم است.دلیل حائز اهمیت است که در برخی از روش

 

 

 

 

 

 

 

 7-3: شرو  منتج از درخت رسم شده در شکل 7-0شکل 

درخت مسیری را با توجه به مقادیر ایرن   یجدید کافی است از ریشه ینمونهبرای تخمین 

 کرلاس  برگسرب  7-0در شرکل   Ifیکری از قروانین    کمکنمونه دنبال کنیم و یا اینکه با 

 ه شود.زد تخمین

عددی)پیوسرته(   یخاصره فتبررای یرک صر    InformationGainاما گوونره مقردار   

میانسرال و پیرر بررای     ،به جای سه مقردار جروان  ل فرض کنید برای مثا شود؟محاسبه می

شرد. در  نوهرداری مری   هرا پایواه دادهدی سن هر شخص در ، مقدار عدسن یخاصهصفت

oNIf Income=high Then  

esYIf Income=medium and Age=young Then  

esYIf Income=medium and Age=middle Then  

oNIf Income=medium and Age=old Then  

esYIf Income=low and Age=young Then  

oNIf Income=low and Age=old Then  

 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی



 222                            بندی و تخمین                        های طبقهفصل هفتم: روش

 
 

بررای جداسرازی    ی انفصرال یک نقطره حداقل گنین وضعیتی یکی از راهکارها پیدا کردن 

  عددی است . یخاصهمقادیر صفت

مقردار متفراوت در    n اسرت و دارای  )پیوسرته(  عرددی  Att یخاصره فرض کنیرد صرفت  

حالرت   (n-1)، بررای  مقردار   n سازی اینمرتب پس از های آموزشی است.مجموعه داده

هرا بره دو   توجه کنید که در هر حالت داده شود.خاصه محاسبه میسازی آنتروپی صفتجدا

 یبره عنروان نقطره    ،حالتی که کروگکترین مقردار آنتروپری را دارد    شوند.بخش تقسیم می

شود. بنابراین در حین ساخت درخت تصمیم در صورت انتخراب صرفت   انفصال برگزیده می

گنانچره مایرل    شرد. خواهرد  دو شاخه از گره منشرعب   ترین حالتدر ساده عددی، یخاصه

توانیرد هرر گرروه را برا     های زیادتری شکسته شود، میی مزبور به گروهخاصهباشید صفت

 منشعب کنید.  های کوگکترهمین روش به دسته

با . دهدنشان می Age یانفصال را برای صفت خاصه یگوونوی یافتن نقطه 7-5شکل 

 15 برالای  یتهاسرت بره دو دسر    سن بهتر یخاصهشود که صفتتیجه میتوجه به اعداد ن

 یدادهعرددی سرن بره     متغیرر یرب  بردین ترت  سال تقسریم شرود.   15سال و کمتر مساوی 

   .دشخواهد با دو مقدار تبدیل ای گسسته

 

                                                                    

        Age={12,15,20,27}  

        Age≤12 , Age>12          Entropy=0.755 

        Age≤15 , Age>15          Entropy=0.405 

        Age≤20 , Age>20          Entropy=0.862 

 

 

 

 ی سنخاصهی آنتروپی برای نقا  انفصال گوناگون صفت: محاسبه7-5شکل 

توان با کمک آنها متغیرهای پیوسرته را بره   های متعدد دیوری نیز وجود دارند که میروش

ها برخی از آنهرا توضریح   پردازش داده  به پیشنوع گسسته تبدیل نمود که در فصل مربو

 داده شده است.

Age Class 

15 A 

20 B 

20 B 

12 A 

27 B 

15 B 

20 B 

15 A 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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 Gini Indexمعیار 

 کنیم.استفاده می زیراز فرمول  Dهای این معیار برای داده یجهت محاسبه





c

i
PDGini i

1
1)( 2 

هرا بره   ادهای از داحتمال تعلق نمونره  Piها و های موجود در دادهتعداد کلاس cکه درآن  

ای هرر یرک از   یک انشعاب دودویی را بردر درخت دهند. این معیار ام را نشان میiکلاس 

بره دو   A یخاصره بررای صرفت   D یکنرد. اگرر مجموعره داده   مری ایجراد  خاصره  صفات

 ، داریم:تقسیم شود D2 و D1 یزیرمجموعه

)()()( 2

2

1

1

DGini
D

D
DGini

D

D
DGiniA  

 .دنشرو در نظر گرفته مری  بندی دودوییستههای دتلحا تمام ،خاصهرای هر یک از صفاتب

بره   شرود. می نتخاب، مقدار حداقل احالات یبرای همه Gini Indexی پس از محاسبه

آن  Gini Index خاصره، هرر کردام کره مقردار     در نهایت از میران صرفات  عبارت دیور 

 یتوان درجره می .شودجاری درخت تصمیم در نظر گرفته می یبرای گره ،تر استکوگک

 برگزید. ،را به حداکثر برساند صفتی که آن هر فرمول زیر محاسبه و لصی را ازناخا

Gini(A)=Gini(D)-GiniA(D) 

   دهد.ه درخواست وام داشتند را نشان میمشتریانی ک اطلاعات 7-3دول ج

 گیری برای اعطای وام: اطلاعاتی جهت تصمیم7-3جدول 

ID Age Job House Credit Class 

1 Old False True Excellent Yes 

2 Old False True Good Yes 

3 Middle False False Fair No 

4  Middle True True Good Yes 

5 Young False False Fair No 

6 Old False False Fair No 
7 Middle False True Excellent Yes 
8 Young True False Good Yes 

9 Young True True Fair Yes 

10 Middle False False Good No 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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بررای   گیرری در تصرمیم  مشرتریان  سن، داشتن شغل و منزل مسکونی و همچنرین اعتبرار  

 ورر هستند.م اعطای وام

توزیرع شرده    0 و 6 ترتیب به نسبت به Noو  Yesنمونه داده به دو کلاس  14 ازآنجا که

 داریم: ،است

48.0)
10

4
()

10

6
(1)( 22 DGini 

خاصره  صرفات  یکلیره بررای    Gini Indexمعیرار   ،خاصره جهت یافتن بهتررین صرفت  

دو  تروان میشغل و منزل مسکونی  یخاصهصفتی دو دامنهمجموعه در  شود.میمحاسبه 

 .ستی معیار خیلی سخت نیمحاسبهرا یافت و به همین دلیل  Falseو  True مقدار

343.0))
3

3
()

3

0
(1(

10

3
))

7

3
()

7

4
(1(

10

7
)( 2222 DGiniJob 

160.0))
5

5
()

5

0
(1(

10

5
))

5

1
()

5

4
(1(

10

5
)( 2222 DGiniHouse 

 Gini سن و اعتبار هر یک دارای سه مقدار هستند و از آنجا که معیار یخاصهاما صفات 

Index یبایرد کلیره   ،سرازد خاصه میبرای هر یک از این صفات یک انشعاب دودویی را 

 بررسی شوند.خاصه این صفات برای حالات تقسیم مقادیر

              {Old}  ,  {Middle,Young}وقتیGiniAge(D)=0.476          

       oung}Y,ldO}  ,  {iddleM{       0.467         وقتی(D)=AgeGini

              {Young}  ,  {Middle,Old}وقتیGiniAge(D)=0.476         

      {Excellent}  ,  {Good,Fair}وقتیGiniCredit(D)=0.400        

      {Good}  ,  {Excellent,Fair}وقتیGiniCredit(D)=0.450        

}oodG,xcellentE}  ,  {airF{      0.317       وقتی(D)=CreditGini 

سن هنوامی اسرت کره    یخاصهکنید بهترین انشعاب برای صفتهمانطور که ملاحظه می

 Giniگیرنرد و مقردار   مقادیر پیر و جوان در یک گروه و میانسال در گروه دیور قرار مری 

Index  ابرر  راعتبار ب یخاصهاست. بطور مشابه مقدار این معیار برای صفت 067/4برابر با

 16/4 رمنرزل مسرکونی برا مقردا     ،خاصهاول از میان صفات یباشد. در مرحلهمی 317/4با 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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 با یک درخرت تصرمیم دودویری روبررو     عملیات فوق در نهایت ما تکرار با شود.انتخاب می

 خواهیم بود.

 

 Ratio Gainمعیار 

به صرورت زیرر    کند وسازی مینرمالرا  Information Gain در واقع معیاراین معیار 

 شود:بیان می

)(

)(
)(

DEntropy

AnGainInformatio
DGainRatio

A

A  

 این معیار قابل تعریف نیست. ،در صورتی که مخرج کسر مقدار صفر داشته باشد

بره عبرارت    بزرگتر گرایش دارند. یای با مقادیر دامنهخاصههای قبلی به طرف صفاتمعیار

خواهند کم ترجیح خاصه با مقدارر زیاد را به صفاتای با مقداخاصهصفات این معیارهادیور 

 تروان نشران داد  مری  رسرد. سازی این معیارها مفید بره نظرر مری   . به همین دلیل نرمالداد

Gain Ratio مقایسره برا   رد Information Gain    قرت و  دعملکررد بهترری را در

هرای  دادهمجموعره  نفصرال بررای   ا یدهد. یرافتن نقطره  نشان میپیچیدگی مدل از خود 

 تاریک ایرن معیرار   هایمقادیر مجزا دارند، یکی از نقطه ( که تعداد زیادیای)عددیپیوسته

ترثریر  بری  نیرز  Information Gain یمحاسربه  که ایرن مسرئله در   آیدبه حساب می

 .نیست

 

 Ratio Likelihoodمعیار 

 :دکر عرفیبه صورت زیر متوان را میاین معیار 

)()2(2)(2 AnGainInformatioDLnDGA  

مناسب اسرت.   Information Gain گیری اهمیت آماری معیارمعیار مزبور برای اندازه

خاصه و برگسب کرلاس تعیرین شرود، آزمرون     گنانچه فرض صفر استقلال شرطی صفات

χآماری بر اساس 
 :شودآزادی زیر توزیع می یبا درجه 2

(Domain(A)-1)×(C-1) 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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نشران   Cو   A یخاصره صرفت  یبه معنی تعداد اعضای دامنه Domain(A) که در آن

 .س هستندهای کلاگسبرتعداد ب یدهنده

 

 DKMمعیار 

به صرورت زیرر    طراحی شده است و یآموزشی دو کلاس هایاین معیار برای مجموعه داده

 .شودبیان می

D

D

D

D
DDKM

21

2)(  

برا خطرای    Gini Indexو  Information Gain استفاده از این معیار در مقایسه با 

   شود.اعث ایجاد درخت تصمیم کوگکتری میب ،معین

 

 تصمیم  انموضوع دیگر در مورد درخت چند( 2-1-7

ن کررد  سهرر  پرردازیم. تصمیم مری  اندر این بخش به بررسی گند موضوع در مورد درخت

 نرویز ای همفقود و همچنین داده ناقص یا هایبا دادهها الووریتم، گوونوی مواجهه درخت

ن دست و پنجره  آتصمیم با  انتهای متعددی از ساخت درخکه روش ندستهاز موضوعاتی 

 کنند.نرم می

هرای  مجموعه داده م به صورت بازگشتیمعمول یک الووریتم ساخت درخت تصمی طوره ب

خاصه و یرا  تا آخرین صفت را این کار ند وکمیهای کوگکتری تقسیم آموزشی را به بخش

د زیرادی بررگ   این فرایند درخت عمیقی است با تعردا  ینتیجه دهد.آخرین نمونه ادامه می

رای دقرت تخمرین بر    دهنرد. های کمی را پوشش میتعداد نمونه هاکه هر یک از این برگ

تصرمیم سراخته   های آموزشی که با کمرک ایرن درخرت    برگسب کلاس یک نمونه از داده

هرا  ای جدیرد از داده بندی نمونهطبقهاما متثسفانه هنوامی که قصد  .بسیار عالی است ،شده

شناخته  Overfittingاین پدیده با نام  با دقت پایینی روبرو خواهیم بود. ،را داشته باشیم

تباه یا مقردار اشر  برگسب نادرست کلاس و  باشد. نویزهای تواند ناشی از دادهشود و میمی

توانرد از عوامرل   های کراربردی نیرز مری   حتی پیچیدگی و تنوع دامنه خاصه و یایک صفت

هررس   توانیم درخرت تصرمیم خرود را   جهت کاهش این مشکل می ایجاد این پدیده باشد.

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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هایی که جایوزینی آنها با برگ ها ویردرختیا ز ها وحرف تعدادی از شاخه درواقع با .منیک

  ایم.درخت را هرس کرده ،دندهیم نشان نظر اکثریت را

 د.نمرو  اسرتفاده  2و پرس هررس   1راهکرار پریش هررس    وتروان از د برای انجام این کار می

های پیش هررس در  در روش ،ان عملکرد آنها را حدس زدتوهمانطور که از نام هر یک می

هرای  در حالی که در الووریتم ،شودرخت تصمیم عمل هرس کردن انجام میحین ساخت د

نشان داده شرده   پریرد.از ساخت کامل درخت تصمیم صورت میپس هرس این عمل بعد 

ترر و  زیرا پس از ساخت درخت، دید روشن .های پس هرس کاراتر هستنداست که الووریتم

های متعرددی هرم بررای    الووریتم مفید داریم.های غیرها و یا زیردرختاز شاخهتری کامل

 و هم برای پس هرس وجود دارند. پیش هرس

گری  رتوانرد گرالش بز  هرای تصرمیم مری   مفقود نیز در درختناقص یا  کنترل کردن مقادیر

هرای دنیرای   ، دادههای قبل ذکرر شرد  در فصلنیز بل از این همانطور که ق محسوب شود.

 متفراوتی نیرز  ها راهکارهرای  این نوع دادهتحلیل مقدار باشند و برای توانند فاقد واقعی می

های ساخت درخت تصمیم نیز تمهیداتی جهت مقابلره برا   ند. در برخی از الووریتماهبیان شد

 این نوع داده وجود دارد.

درخت تصمیم بررای  یک  ساخت جهتهای موجود توان گفت که روشت میأشاید به جر

ن فررض اجررا   ایا ها بروشاین  دهند. اکثریم کارایی خود را از دست میحجهای بسیارداده

تی کره  گیرند. در صرور می اصلی قرار یهای آموزشی در حافظههشوند که مجموعه دادمی

هرا  ایرن داده تمام معمولاً یای واقعی است و ها امری طبیعی در دندانیم تعداد زیاد نمونهمی

پرریرتری  بنابراین راهکارهرای مقیراس   .اصلی کامپیوتر قرار بویرند یحافظهتوانند در نمی

هرای  ادهی دها میان حافظه اصلی و محل ذخیرهجایی مکرر دادهز است که از جابهمورد نیا

 .آموزشی جلوگیری کند

هرایی  از جملره الوروریتم   SPRINT و SLIQ متعرددی مثرل  پریر مقیاسهای الووریتم

ایرن  . هرر دوی  کننرد هرای بسریار برزرگ ایجراد مری     دادهاز هستند که درخت تصرمیم را  

اصلی آنهرا اسرتفاده از    یایده کنند.ی عددی و غیرعددی را پشتیبانی میهاداده هاالووریتم

                                                             
1 Preprunning 
2 Postprunning 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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دو روش  تر درخت تصمیم اسرت. جدیدتر و موررتر جهت ساخت ساده ییک ساختمان داده

RainForest و BOAT درخت تصمیمی هسرتند کره جهرت    ساخت  هاینیز الووریتم

منرابع بیشرتر بررای     برند.بهره می یوت از دو روش قبلمتفا یپریری بهتر از راهکارمقیاس

 اند.ها در انتهای فصل ذکر شدهی این روشمطالعه

 

  چند الگوریتم درخت تصمیم( 3-1-7

که در این بخش بره برخری    دنوجود دار های متعددی برای ساخت درخت تصمیم الووریتم

 .شودترین آنها اشاره میاز معروف

 

  ID3الگوریتم 

 هررای درخررت تصررمیم اسررت کرره از معیررارترررین الورروریتمالورروریتم یکرری از سررادهایررن 

Information Gain ود شر  توقرف وجر    اجرای این الووریتم دو . درکنداستفاده می

مانده متعلق به یک کلاس باشند و یا اینکره پرس   های باقینمونه یدارد. یکی این که کلیه

 نباشرد.  بهتررین آن بزرگترر از صرفر    Information Gainمقردار معیرار    یاز محاسبه

عرددی و   یخاصره توانرد صرفات  هرس کردنی در آن موجود نیست و مری هیچوونه روش 

 .را به عنوان ورودی بپریرد ناقصهای داده

 

  C4.5الگوریتم 

جهرت   Gain Ratio است که از معیرار  ID3 های الووریتمیکی از تعمیماین الووریتم 

هرا  نمونره شود که تعرداد  متوقف میکند. الووریتم هنوامی استفاده میخاصه انتخاب صفت

 کنرد و هرس استفاده میاین الووریتم از تکنیک پس  .باشدای کمتر از مقدار مشخص شده

 بررای  تروان با کمی تغییرر هرم مری    پریرد.های عددی را نیز میهمانند الووریتم قبلی داده

 .دراستفاده ک از آن ناقصهای دهدا

 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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CART الگوریتم
1
  

داخلری   ینتیجه این الووریتم یک درخت تصمیم دودویی است. بدین معنی کره هرر گرره   

کنرد و روشری را نیرز    اسرتفاده مری   Twoing معیارور دقیق دارای دو انشعاب است. از بط

سیون ررگتوانایی تولید درختان  CARTهای مهم رای هرس کردن دارد. یکی از ویژگیب

 زنند.لاس تخمین میگنین درختی یک عدد واقعی را به جای برگسب کها در برگ است.

 

CHAIDالگوریتم 
2 

هایی را جهت تولید و ساخت درخرت  محققان آمار کاربردی الووریتم 1974 هایسالپس از

و  AID ،MAID ،THAID تروان بره  ها مری این الووریتممیان  یم توسعه دادند. ازتصم

CHAID .الووریتم  اشاره کردCHAID ابتدا برای متغیرهای اسرمی طراحری شرده     در

هرای مختلرف آمراری اسرتفاده     زمرون بود. این الووریتم با توجه به نوع برگسب کلاس از آ

هرا در  ای برسد و یرا تعرداد نمونره   یف شدهعمق تعرالووریتم هرگاه به حداکثر  کند. اینمی

 CHAIDم الوروریت  شرود. ای کمتر باشرد، متوقرف مری   عریف شدهجاری از مقدار ت یگره

 کنترل کند.نیز را  ناقصتواند مقادیر کند و میهیچ گونه روش هرسی را اجرا نمی

 

 بندی با کمک قانون بیزطبقه( 2-7

ن آتروانیم بره کمرک    کره مری   اسرت  3فرمول احتمال بیز ،های مهم احتمالیکی از فرمول

استفاده از ایرن قرانون بررای     ها را تخمین بزنیم.احتمال برگسب کلاس یک نمونه از داده

ایرن روش   . درردهای بزرگ به همرراه دا ت و سرعت خوبی را در پایواه دادهبندی، دقطبقه

روی برگسرب کرلاس مسرتقل از     برر  خاصره صفتیک  ه تثریر مقدارک بر این استفرض 

 شرود. مری   کلاس نامیرده   0یشرط استقلال موضوعاست و این  خاصهتاصفمقادیر دیور 

 شود.تر شدن محاسبات میسادهباعث طور که در ادامه خواهیم دید همان فرضاین 

                                                             
1 Classification Regression Trees 
2 Chi-squared Automatic Interaction Detection 
3 Bayesian Theorem 
4 Conditional Independence 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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های آموزشی مقدار متمایز در مجموعه داده mبا  یکلاس یخاصهصفتنام  C کنیدفرض 

D .ای مانندجهت تخمین برگسب نمونه باشد d احتمالات شرطی  یکلیهP(C=ci|d) 

 D یعره داده اگرر مجمو کنرد.  ن مییعیترا  d برگسب کلاس ،محاسبه و بیشترین احتمال

 :بیان شود تواند به صورت زیرمی dخاصه باشد، صفت nدارای 

d=<A1=a1,A2=a2,…,An=an> 

 تواند به صورت زیر نشان داده شود:و قانون بیز می 
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کسرری از  برحسرب   D هرای آموزشری  ن از روی مجموعه دادهتوارا می P(C=ci)مقدار 

احتمال زیر نیز برای همه  دارمق هستند، محاسبه نمود. ci ها که دارای برگسب کلاسداده

 .گیری نداردها یکسان است و بنابراین تثریری در تصمیمکلاس

P(A1=a1, …,An=an) 

 توان نوشت:می ،قرار دارددر فرمول بیز صورت دو کسر  ی که دربرای احتمال و
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 به دلیل استقلال شرطی کلاس داریم: و 

)|(),...,|( 11,2211 iinn cCaAPcCaAaAaAP  

خاصره  صرفات  یبرای همه اینکه فرمول آگاهی به و با جایوراری بازگشتی برای فرمول با

 داریم: برقراراست،
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هرایی کره هرر دو شرر  تسراوی      از تقسریم تعرداد نمونره    P(Aj=aj|C=cj)که در آن 

Aj=aj  وC=cj هایی که دارای برگسب کلاس کنند بر تعداد کل نمونهرا برآورده میcj 

 آید.هستند، بدست می

یم مرایل آنجرا کره    امرا از  شود.مینهایی حاصل  عبارتهای مزبور فرمولترکیب با  بالاخره

بررای   موجرود( را  هرای از میان کرلاس  ترین کلاس )بزرگترین مقدار برای فرموللممحت

بیرز   فرمرول مخررج  دار قر های آزمایشی تخمین بزنیم و با توجه به اینکه مداده ای ازنمونه

این بنرابر  ط کافی است صورت کسر محاسبه شرود. ها یکسان است، فقکلاس یبرای همه

های موجود فرمول زیر محاسبه و با توجه بره بیشرترین   کافی است برای هر یک از کلاس

 آزمایشی تخمین زده شود. یکلاس نمونه ،مقدار





n

j

ijji cCaAPcCP
1

)|()( 

یرک   7-0جردول  کارمان را با یک مثال ادامره دهریم.   موضوع اجازه دهید برای فهم بهتر 

و  B و A یخاصره ایرن جردول دارای دو صرفت    دهد.می شانهای آموزشی را نونه دادهنم

که با کمک فرمول احتمرال بیرز گوونره     یمدهنشان می در ادامهاست.  Cبرگسب کلاس 

 و مقردار   a آن Aی خاصره صرفت  تخمین برزنیم کره مقردار    ای راتوانیم کلاس نمونهمی

 .باشد  f با آن برابر B یخاصهصفت

 های آموزشی: یک نمونه داده7-0جدول 

ID A B C 

1 a d y 

2 a e y 

3 b f y 

4 c e y 

5 b f y 

6 b f n 

7 b e n 

8 c d n 

9 c f n 

10 a d n 
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 B خاصهصفت و مقدار  a آن Aی خاصهصفت یم که مقدارهستای کلاس نمونهبه دنبال 

 .باشد  f با آن برابر

P(C=y)=5/10=1/2          P(C=n)=5/10=1/2 

P(A=a|C=y)=2/5      P(A=b|C=y)=2/5     P(A=c|C=y)=2/5 

P(A=a|C=n)=1/5      P(A=b|C=n)=2/5    P(A=c|C=n)=2/5 

P(B=d|C=y)=1/5      P(B=e|C=y)=2/5     P(B=f|C=y)=2/5 

P(B=d|C=n)=2/5     P(B=e|C=n)=1/5     P(B=f|C=n)=2/5 

 nو y هرر دو کرلاس    مرورد نظرر را بررای    ینمونره تعلرق  احتمرال   حال با کمک فرمول

 کنیم.محاسبه می

08.0
50

4

5

2

5

2

2

1
)|()(

2

1

 
j

jj yCaAPyCP 

04.0
50

2

5

2

5

1

2

1
)|()(

2

1

 
j

jj nCaAPnCP 

بررای   بنرابراین ایرن کرلاس    ،بزرگتر است yاز آن جا که مقدار محاسبه شده برای کلاس 

 شود.گزیده میآزمایشی بر ینمونه

هرا یرک برار    محاسبات مزبور فقط کافی اسرت داده توان یافت که برای انجام به آسانی می

هرگنرد  شرود.  یتم یکی از نقا  قروت آن محسروب مری   پیمایش شوند و خطی بودن الوور

دهنرد  تحقیقات نشران مری  اما  ،رودروش با فرض محکم استقلال شرطی کلاس پیش می

بررای   نیز بسیار مناسب اسرت. های دیور ت آمده از آن در مقایسه با تکنیککه دقت به دس

که یک  ،ازی استفاده کنیمسهای گسستهتوانیم از تکنیکعددی می یخاصهتافکنترل ص

در مواجهره   معمرول  به طورآن برای درختان تصمیم و با کمک آنتروپی بیان شد.  ینمونه

آزمایشری از آن صررفنظر    ینمونره  احتمرالات و هرم در   یهم در محاسبه ناقصبا مقادیر 

 شود.می

 شرویم، مقردار احتمرال صرفر     روبرودر استفاده از این روش با آن  شایدیکی از مسایلی که 

شی هرگز با برگسبی از یک مایی آزای در مجموعهخاصهمقدار صفتامکان دارد که  است.
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خواهد برود و برا جایورراری     صفر کلاس اتفاق نیفتاده باشد. نتیجه اینکه احتمال مورد نظر

با این مشکل راه حرل  . جهت مقابله خواهد شد به دست آمده برابر با صفر فرمول مقدار در

 است. ه توضیح داده شدهدر ادامای وجود دارد که کاربردی ساده

و  ai آنهرا مقرداری برابرر برا     Ai یخاصره هایی است که صفتتعداد نمونه nijفرض کنید 

های آموزشری اسرت کره    هایی در دادهنمونه عمجمو nj تند وهس cjدارای برگسب کلاس 

 شد:ین احتمال به صورت زیر محاسبه میاست. قبل از ا  cj هابرگسب کلاس آن

j

ij
jii

n

n
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 کنیم:احتمال را به صورت زیر محاسبه میاما با کمی تغییر 
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که به طرور  ضریبی است  λ است و  Ai یصفت خاصه یتعداد اعضای دامنه diکه درآن 

 موجرود در  هرای تعرداد نمونره   n) گیررد را به خرود مری   n/1 یا 1 معمول یکی از دو مقدار

 .های آموزشی است(مجموعه داده

 به صرورت زیرر   قبلیالات احتم احتمال از دو λبرای ضریب  n/1 برای مثال با قرار دادن 

 :شوندمحاسبه می

P(A=a|C=y)=(2+1/10)/(5+3×1/10)=2.1/5.3=0.396 

P(B=d|C=y)=(1+1/10)/(5+3×1/10)=1.1/5.3=0.208 

 

 بندی مبتنی بر یافتن شروط های طبقهروش( 3-7

 1ای از قوانیناستخراج مجموعه ،شوداستفاده میها دادهی بندروشی دیوری که برای طبقه

توانرد توسرط   نشان دادیم که هر درخت تصرمیم مری   به صورت شر  است. قبل از این نیز

نشران  ن بخش برآنیم ترا  . در ای(7-0)در شکل  این شرو  نمایش داده شود ای ازمجموعه

هرای آموزشری اسرتخراج    را به طور مستقیم از مجموعه دادهتوانیم این شرو  دهیم که می

 کنیم.

                                                             
1 Rules 
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 شود:به صورت کلی زیر نمایش داده می یک قانون

If (A1 op v1) and (A2 op v2) and … Then Class=ci 

به  Class، متغیر مشخص یک مقدار viخاصه، نام یک صفت ینشاندهنده Aiکه در آن 

میران  از  opکننرد. متغیرر   ها اشاره میکلاس مقادیر به یکی از ciکلاس و  یخاصهصفت

 شود.ای انتخاب میمقایسه لورهایعم

 op={=,<>,<,>,≤,≥} 
شرر    و هرر  شناسریم مری  شر  یا شررو   یرا با واژهن در این بخش سمت گپ هر قانو

همرانطور کره در    .کنریم مری بیران  را به عنوان یک قانون )همراه با تخمین کلاس( کامل 

ای سمت گپ هر قانون مجموعره  کنید، قسمت ابتدایی وشکل کلی هر قانون مشاهده می

میران ایرن شررو  از عملورر     . انجام شده است خاصهتاصفبر روی  هایی است کهاز تست

همیشه تعیین یک  )سمت راست(گیری قانونقسمت نتیجه  شود.استفاده می andمنطقی 

 های اصلی است.های موجود در دادهمجموعه برگسب کلاس از

هرا صرادق باشرد، در    از داده ایگپ یک قانون برای نمونره  گنانچه مجموعه شرو  سمت

توان گفرت یکری از اهرداف مرا     . بنابراین میدهدمیه را پوشش آن نمون ،واقع قانون مزبور

های آموزشری را پوشرش   دادهری از مجموعه یشتهای بافتن قوانینی است که تعداد نمونهی

اسرت.   توصریف بدین ترتیب امیدوار خواهیم بود که مدل با تعداد قوانین کمتری قابل  دهد.

هایی موجود باشند که شرو  سمت گرپ قرانون را   این امکان دارد نمونه یا نمونهعلاوه بر 

. در قرانون داشرته باشرند   اما کلاسی متفاوت از کلاس تخمین زده شده توسرط   ،ارضا کنند

هرایی را  توان فرمرول بع میایابد. در برخی از منمیکاهش کمی ی مورد دقت مدل نهایاین 

 .رودها به شمار میآنترین رایجزیر از  فرمولدو یابی یک قانون پیدا کرد که جهت ارزش

D

N
RuleCoverage

Cover
)( 

Cover

Correct

N

N
RuleAccuracy )( 

تعرداد   NCover متغیرر  دهد کره در آن شان میرا ن Rule پوشش قانون فرمول اول درصد

هرا در  نهدلالت بر تعداد کل نمو |D| و داده استپوشش  مزبور قانون است که هایینمونه

کند کره در  را محاسبه می Rule مول دیور دقت قانونفر های آموزشی دارد.مجموعه داده
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اسرت کره برگسرب     Rule توسط قرانون های پوشش داده شده تعداد نمونه NCorrectآن 

 .استها درست تخمین زده شده کلاس آن

هرای  باید توانرایی تخمرین داده   ، مدل حاصلقوانینای از در نهایت پس از یافتن مجموعه

ی داشته باشد. برای یافتن برگسب کلاس یک نمونه داده باید به دنبرال قرانون  نیز جدید را 

سرمت گرپ    ،جدید یدیور مقادیر نمونهدهد. به عبارتی باشیم که این نمونه را پوشش می

سرط  کافی است کلاس تخمین زده شرده تو  قانون را ارضا کند. پس از یافتن گنین قانونی

گنانچره  حال فرض کنید  در نظر گرفته شود. ی آزمایشیاین قانون به عنوان کلاس نمونه

بریش از  یا اینکه مقادیر نمونره جدیرد   نشود و  مجموعه قوانین، گنین قانونی یافت از میان

 کند؟عمل  باید روش گوونه ،ون را ارضا کندیک قان

مرول  طرور مع لتی که هریچ قرانونی یافرت نشرود، ب    حااول یعنی برای پاسخ دادن به سوال 

ط برگسب کنند. این قانون فقرا در انتهای قوانین اضافه می یرضها قانون پیش فالووریتم

آزمایشی توسط هیچ یک از قروانین پوشرش    یزند که نمونهمی کلاس را هنوامی تخمین

 ،شرود فرض درنظر گرفته مری داده نشود. اینکه گه برگسب کلاسی برای این قانون پیش 

هیچوونره   توجره کنیرد کره    کننرد. در ضرمن  تی را استفاده میهای متفاوها روشالووریتم

 شود.ر این قانون پیش فرض گنجانده نمیشرطی د

آزمایشی بیش از یرک قرانون وجرود دارد کره مقرادیر       ینمونهیک حال فرض کنید برای 

هرای  کنرد. اسرتراتژی  شررو  ایرن قروانین را ارضرا مری      ،ایشیآزم ینمونه یخاصهصفات

رکلی ولری بره طرو    .دنمرو شکل را حل ها این متوان با کمک آند که مینمتفاوتی وجود دار

 گراری میان قروانین مطررح اسرت.   ها یک نوع اولویتحل ی این راهتوان گفت در همهمی

است. بردین   ای برخورداروانین از اهمیت ویژهها ترتیب میان قبرای مثال در برخی از روش

بایستی قوانین به ترتیب خاصی تست شروند. بردین   آزمایشی،  یمعنی که برای یک نمونه

بره عنروان قرانون اصرلی جهرت       ،آزمایشی را پوشش دهد یترتیب اولین قانونی که نمونه

توانرد برر   ترتیب قرارگیری این قروانین مری   شود.برگسب کلاس نمونه انتخاب می تخمین

برا   هرایی بره کرلاس   برای مثال ابتدا قروانین مربرو    شود. تعیین هااساس اولویت کلاس

ادامره پیردا    تری با اولویت پایینهاید و به همین ترتیب تا کلاسنشو اولویت بالاتر آزمایش

یک قانون بر اسراس   یحل دیور استفاده از قانونی با اندازه بزرگتر است. اندازه کند. راهمی
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که در سمت گپ آن قرار دارد. برای مثال دو قانون زیر  خواهد شدمشخص تعداد شروطی 

 بویرید. نظر را در

R1: If A>5 and B=’red’ Then Class=c1 

R2: If A<>12 and C>1 and D=’yes’ Then Class=c2 

 سره  دارای R2است. گرا کره سرمت گرپ قرانون      R1 اندازه بزرگتر از از نظر R2 قانون

حالت الوروریتم انتخراب نهرایی     . در اینشر  وجود دارددو  R1 در حالیکه در است،شر  

 یدیورر  اهکرار رگیرری  یأرروش . دسرپار مری  R2 تر یعنیون بزرگرا به تخمین قان خود

یک شرر  را ارضرا    آزمایشی جدید بیش از ینمونهیک که  امیهنو که ممکن است است

ایرن   در .خواهرد برود  د. کلاس تخمینی نهایی کلاسری برا رأی برالاتر    شواستفاده  ،کندمی

که بررای مثرال قرانونی برا      صورتیه ب .متصور شد نیز رأی وزنی توان برای هرراهکار می

مزایرا و معایرب    وشبرالاتری( داشرته باشرد. ایرن ر     تری)برا ارزش رأی سنوین تردقت بالا

شرود و  تر ساخته مری سریعمدل دلیل عدم ترتیب میان قوانین ه ب اما مربو  به خود را دارد

بت به حالتی کره ترتیبری میران    سرسد در مجموع دقت بهتری در تخمین زدن نبه نظر می

قوانین  یآزمایشی کلیه ینهاما فراموش نکنید که برای یک نمو قوانین است، داشته باشد.

 باید بررسی شوند.

 

 های یادگیری قوانین الگوریتم( 1-3-7

های آموزشری اسرتخراج   از مجموعه داده  هایی که قوانین را مستقیماز الووریتم یک دسته

هرا  اصرلی ایرن الوروریتم    یهستند. ایرده  1های پوشش متوالیکنند موسوم به الووریتممی

آن و برا حررف    نیرافت از گردند و پس به دنبال قانونی با کیفیت میبدین صورت است که 

این کار را ترا تحقرق یرک شرر  پایرانی       ،دهدپوشش می هایی که این قانون آنها رانمونه

 شوند.  د. در واقع قوانین یکی یکی ایجاد مینکنتکرار می

تررین آنهرا   محبروب کننرد و از  که به این شیوه عمل می وجود دارندی عددهای متالووریتم

اشاره نمود. برخری   RIPPERو  CN2 ،AQ ،FOIL ،I-REP ،REP به توانمی

                                                             
1 Sequential Covering 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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به سراغ قوانین خاص قوانین مربو  به یک کلاس  یپس از یافتن کلیه هااز این الووریتم

مجموعه قوانین، قوانین هر کرلاس در  نهایی روند. بدین ترتیب در لیست کلاس بعدی می

در حالیکره   ،مهم نیسرت خاص کلاس  یکبرای ند. ترتیب قوانین گیرمیکنار یکدیور قرار 

ابتدا قوانین مربو   های متفاوت باید حفظ شود. بطور معمول درترتیب میان قوانین کلاس

 خواهد بودالووریتم مطمئن  ا این کارد. بنشو، تولید میداردبه کلاسی که کمترین نمونه را 

هرا  بعضی دیورر از الوروریتم   با کمترین تکرار تولید کرده است. یکه قوانینی را برای کلاس

کننرد.  بدون درنظر گرفتن کلاس خاصی، در هر مرحله قانونی از یک کلاس را تولیرد مری  

قوانین مربو  به یک کلاس خاص کنار یکدیور قرار  لزومی ندارد بنابراین در لیست نهایی

اهمیت خاصی برخوردار است. اما گوونه یرک  قوانین نیز از در اجرای گیرند. رعایت ترتیب 

یکردیور   های نام برده شده در برالا برا  وریتموهرگند جزئیات ال شود؟قانون جدید تولید می

را اما در ادامه با یک مثال ساده استراتژی کلری بررای یرافتن یرک قرانون       ،ندهست متفاوت

 .کنیمبیان می

نمرایش   Y همراه با برگسب کلاس C و A ،B یخاصهصفت 3 را که در آن 7-5جدول 

 داده شده است را در نظر بویرید. 

 ی آموزشینمونه 14ای با : مجموعه داده7-5جدول 

ID A B C Y 

1 a1 b1 c1 y1 

2 a1 b2 c1 y1 

3 a1 b2 c2 y2 

4 a2 b1 c1 y2 

5 a2 b2 c3 y2 

6 a3 b1 c2 y2 

7 a3 b1 c1 y1 

8 a3 b2 c1 y2 

9 a3 b2 c3 y2 

10 a3 b1 c3 y1 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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 y2و  y1برا برگسرب    آموزشری اسرت کره در دو کرلاس     ینمونه 14 این مجموعه دارای

است. بررای  ها سازی این دادهمدلالووریتم در پی یافتن قوانینی جهت  اند.بندی شدهطبقه

 .رویممی ،و قانونی که هیچ گونه شرطی در آن نیست y1شروع به سراغ کلاس 

If  ?  Then Y=y1 

 8شود. برای اولین شر   ?توجه کنید که ما به دنبال شر  یا شروطی هستیم تا جایوزین 

همراه با دقت حاصل از هرر یرک در    وجود دارد که خاصهصفت 3 گزینه با توجه به مقادیر

 .نشان داده شده است 7-6شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 های متفاوتی از شرو : دقت محاسبه شده برای حالت7-6شکل

را  3/2 دقت شر  ساخته شده است. به طور مثال مقردار  یاعداد سمت راست نشان دهنده

ها شرما  که در مجموعه داده خواهد بودین معنی ه اب عدد این در نظر بویرید. A=a1برای 

میران   زا اسرت و   a1 آنها برابرر برا   Aخاصه نمونه را پیدا کنید که مقدار صفت 3 توانیدمی

 شرو  فوق شرطی برا درج شده است. از میان  y1تای آنها برابر با 2نمونه، برگسب  3 این

 :داریمبنابراین شود. انتخاب می دقت بزرگترین مقدار

If A=a1 Then Y=y1 

امرا یکری از    ،دهدنمونه را پوشش می 3 این قانونشر  موجود در طور که بیان شد  همان

عبارت توان به دنبال میدر ادامه برای کامل شدن لرا  .شودبندی نمیدرست طبقه هانمونه

، به نحوی که این نمونره نیرز پوشرش    قرار دهیم A=a1 دیوری باشیم تا در کنار شرطی

 .داده شود

A=a1              Accuracy(A=a1,Y=y1)=ncorrect/ncover=2/3 

A=a2              Accuracy(A=a2,Y=y1)=ncorrect/ncover=0/2 

A=a3              Accuracy(A=a3,Y=y1)=ncorrect/ncover=2/5 

B=b1              Accuracy(B=b1,Y=y1)=ncorrect/ncover=3/5 

B=b2              Accuracy(B=b2,Y=y1)=ncorrect/ncover=1/5 

C=c1              Accuracy(C=c1,Y=y1)=ncorrect/ncover=3/5 

C=c2              Accuracy(C=c2,Y=y1)=ncorrect/ncover=0/2 

C=c3              Accuracy(C=c3,Y=y1)=ncorrect/ncover=1/3 

 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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نشران   7-7نمود که در شرکل  انتخاب  توانرا می گزینه 5تعداد  A یخاصهبا حرف صفت

 اند.داده شده

 

 

 

 

 

 ی دوم از الووریتممرحله: دقت محاسبه شده برای 7-7شکل

 C=c1اما از آنجا که بره ازای   .بزرگترین مقدار را دارند 2/2و  1/1 لیست دو مقداراین در 

را ایرن شرر     ،شرود ( پوشرش داده مری  نمونه 1به جای  نمونه 2) ی بیشتریهاتعداد نمونه

   .کنیمانتخاب می

If (A=a1 and C=c1) Then Y=y1 

 144 گرا که دقتی برابر برا  ،لازم نیست قانون بدست آمده با شر  دیوری توسعه داده شود

 y1 ای کره دارای برگسرب کرلاس   اما این قانون فقط دو نمونه از گهار نمونره  درصد دارد.

که توسط این قرانون پوشرش    2و  1های ا پس از حرف نمونهردهد. لهستند را پوشش می

 شروند تکرار مری  رویم. در واقع مراحل قبلیبه سراغ ساخت قانون بعدی می ،شوندداده می

 .است )قوانین( قبلی آنها را پوشش نداده قانونکه ای باقیمانده ینمونه 8 با ولی این بار

هیچوونه عقبوردی در ها کند و در این تکنیکاین الووریتم از تکنیک حریصانه پیروی می

سرتیک)دراینجا دقرت قرانون(    یمرحله با کمک یک هیور هر در شود.الووریتم مشاهده نمی

الووریتم با نترایج ضرعیفی   اجرای . اما بدلیل اینکه در حین گیردصورت میبهترین انتخاب 

(  k )بررای مثرال   ، گنردین شود به جای انتخاب یک شر  بهینهیروبرو نشویم، پیشنهاد م

 شر  بهینه انتخاب شود.

 

 

 

B=b1              Accuracy(A=a1 and B=b1,Y=y1)=ncorrect/ncover=1/1 

B=b2              Accuracy(A=a1 and B=b2,Y=y1)=ncorrect/ncover=1/2 

C=c1              Accuracy(A=a1 and C=c1,Y=y1)=ncorrect/ncover=2/2 

C=c2              Accuracy(A=a1 and C=c2,Y=y1)=ncorrect/ncover=0/1 

C=c3              Accuracy(A=a1 and C=c3,Y=y1)=ncorrect/ncover=0/0 

 داده کاوی 
مهدی اسماعیلی
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 معیارهای سنجش قوانین ( 2-3-7

به معیارهایی نیاز دارد. بره   کند،می تولید که یالووریتم جهت سنجش قوانینهر ن شک وبد

پریر با توجه به همین معیار امکان ،عبارت دیور افزودن یک شر  به قانون در حال ساخت

 است.

اما در بسریاری از مواقرع ایرن     ،رسندمی رنظ خوبی بهدقت و پوشش در نظر اول معیارهای 

مورد را درسرت   54 نمونه از 08 دقت قانونی کهبرای مثال نیستند.  یمناسبمحک دو معیار 

خرود را بطرور    ینمونره  2 یدرصد و دقت قانونی کره همره   96 کند برابر بابندی میطبقه

در این مثال دقت برالاتر نشران    آیادرصد است.  144 برابر با است بندی کردهصحیح طبقه

هرای بیشرتری   نمونره  دکه تعدا راهمینطور در نظر بویرید قانونی تری است. از قانون قوی

ها مربو  به برگسب کلاس تخمینری  اما اکثر نمونه ،دهدنسبت به قانون دیور پوشش می

نیراز بره معیارهرای    نیستند. بنابراین این دو معیار حداقل به تنهایی قابل اعتماد نیستند و ما 

 ش قوانین داریم.سنجدیوری جهت 

بخش مربو  به سراخت درخرت    تر توضیحات آن دریشپیکی از معیارها آنتروپی است که 

خاصره را انتخراب   دانید این معیار در شرایطی یک صرفت تصمیم ارائه شد. همانطور که می

کمری از   تعرداد همچنین های یک کلاس و تعداد زیادی از نمونه ،انتخابآن کرد که با می

تواند بررای افرزودن   شوند. همین عمل میمیهای دیور در انشعاب درخت گنجانده کلاس

 قانون نیز بررسی شود.یک شر  جدید به 

از آن  RIPPER پیشرنهاد شرد و در   FOILدر الوروریتم  اولرین برار   معیار دیورری کره   

بررای دو   ،آیرد بدسرت مری   Information Gainپرارامتر   شود و بر اساساستفاده می

 :شودبه صورت زیر بیان می ’Rو  R قانون

)(),( 22

NP

P
Log

NP

P
LogPRRGain






 

پوشرش داده   R )منفی( است کره توسرط قرانون    یهای مثبتتعداد نمونه P(N) که در آن

 ’Rهای مثبتی )منفی( است کره توسرط قرانون    تعداد نمونه ’P(’N) د و همینطورنشومی

شود تا قوانینی با دقرت برالا و همچنرین درصرد     این معیار باعث می شوند.می پوشش داده

 های مثبت انتخاب شوند.پوشش زیاد نمونه

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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توزیرع مشراهده شرده و مرورد انتظرار       یمعیار سوم یک آزمون آماری است که به مقایسره 

زیرر   توانیم از فرمولپردازد. میهای تحت پوشش قانون مینمونهمجموعه میان  کلاس در

 استفاده کنیم. آن یبرای محاسبه





c

i i

i
i

E

O
LogORatioLikelihood

1

)(2_ 

یی کره شررو    هرا دهرد و در میران مجموعره داده   ها را نشان میکلاستعداد  cکه در آن 

تکرارهای مرورد انتظرار    تعداد Ei ام وiتعداد تکرارهای کلاس  Oi، کنندقانون را ارضا می

زند. این آزمون اتفاقی کلاسی را تخمین میقتی که قانون بصورت وام است برای iکلاس 

χ توزیع
از این آزمرون همرراه    CN2الووریتم  کند.دنبال می (c-1)آزادی  یرا با درجه 2

 کند.با آنتروپی استفاده می

 

 بهینه نمودن قوانین ( 3-3-7

شروند و هیچوونره   های آموزشی تولید مری که قوانین نهایی بر اساس مجموعه داده از آنجا

توانرد  نمری  آنهرا وجود ندارد، دقرت برالای   تولید شده آزمایشی جهت ارزیابی قوانین  یداده

توانرد باعرث   می نویزهای کیفیت بالای این قوانین را تضمین کند. عواملی نظیر وجود داده

تخمین از دقرت   های آموزشی خوب اما برایروی داده این پدیده باشد که اجرای قوانین بر

 د.ار نباشنمناسبی برخورد

م برای بهتر شدن قوانین آنها را هررس  یتوانهای ساخت درخت تصمیم میهمانند الووریتم

تررین  که یکی از سراده  دنهای متفاوتی جهت هرس کردن قوانین وجود داراستراتژی کنیم.

 :کندیافت که از فرمول زیر استفاده می FOILتوان در الووریتم ها را میآنو مؤررترین 

NP

NP
RulePrune




)( 

 های مثبت و منفری پوشرش داده شرده توسرط قرانون     به ترتیب تعداد نمونه Nو  Pدر آن 

Rule ی بهتر بودن قرانون اسرت. بره    دهندهنشان زرگتر برای جواب نهاییهستند. مقدار ب

شود و عمال شده برای قانون خاص، فرمول فوق محاسبه میعبارت دیور پس از تغییرات اِ

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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در صورتی که با افزایش مقدار آن روبرو شویم، قانون جدید به عنوان قرانون هررس شرده    

 .  خواهد شدپریرفته 

 

   SVMهای الگوریتم( 4-7

1های توان گفت الووریتمبه جرأت می
SVM هرای  لوروریتم ترین و نیرومنردترین ا از دقیق

هرای خطری و   بنردی داده طبقره تواند برای جدید می ی. این شیوهدنروکاوی بشمار میداده

ها به یک این الووریتم ،نتایج خوب یلهای اخیر به دلیل ارائهساغیرخطی استفاده شود. در 

 هرای کره اسرتفاده از الوروریتم   ناند. برا وجرود آ  بندی تبدیل شدهتکنیک متداول برای طبقه

SVM اما بره   ،تر استتهای عصبی راحهای دیور مثل شبکهدر مقایسه با برخی از روش

نترایج مناسربی را بدسرت    کننردگان از آن  استفاده، آن دلیل عدم آشنایی کاربران با جزئیات

 .ندآورنمی

کمرک یرک نواشرت     برا  SVM هرای ر خلاصه بیان کنیم، الووریتموگنانچه بخواهیم بط

کند و سرپس در ایرن   عد بالاتر تبدیل میهای آموزشی را به یک بُداده    فضای غیرخطی 

هرای دیورر   های یک کلاس را از کرلاس است که نمونه 2ایبرصفحهدنبال اَه جدید بعد بُ

تواننرد توسرط   های دو کلاسی میجدا کند. با یک نواشت غیرخطی مناسب، مجموعه داده

 برصفحه جدا شوند.یک اَ

و  3برصفحه از مفاهیمی گرون بردارهرای پشرتیبان   این اَ نجهت یافت SVMهای الووریتم

کنند که در ادامه توضیح خواهیم داد. توجه کنیرد گنانچره مجموعره    استفاده می 0هاحاشیه

هرا در یرک   تروان تصرور نمرود کره داده    خاصه باشند میهای آموزشی دارای دو صفتداده

هرا هسرتیم.   عدی قرار دارند و بنابراین ما به دنبال خطی جهت جداسازی کلاسفضای دوبُ

داکننده یک صفحه است و بطرور عرام گرون تعرداد     ج ،شودعدی میکه فضا سه بُ هنوامی

برصرفحه بررای   اَ یهای اولیه بیش از سه عدد است، از کلمهخاصه در مجموعه دادهصفات

                                                             
1 Support Vector Machine 
2 Hyperplane 
3 Support Vectors 
4 Margins 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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از تعداد ابعراد ورودی   صرفنظر ما نیزدر این بخش . کنیمها استفاده میجداساز میان کلاس

 برصفحه استفاده خواهیم کرد.ی اَازکلمه

ترین آنها بسیار به محاسبات پیچیده نیاز دارند و به همین دلیل سریع SVM هایالووریتم

ها به ابعاد فضرای ورودی بسرتوی   اما پیچیدگی محاسباتی این الووریتم .کنندکند عمل می

ها بطرور خودکرار   الووریتماین ت بسیار بالایی برخوردار است. نهایی از دق یندارد و نتیجه

ای را کنند و همچنین برای مدل یادگیری شده توصیف فشررده مدل را انتخاب می یاندازه

توان بررای تخمرین نیرز    بندی همچنین میها علاوه بر طبقهاز این الووریتم دهند.ارائه می

ب کلاس گسسرته  سی آنها در مواقعی است که برگمنظور از تخمین استفاده استفاده نمود.

، توان به  تشخیص الورو، پرردازش تصرویر   ها میووریتملی این الماز کاربردهای ع نیست.

 کاوی و کاربردهای پزشکی اشاره نمود.متن

شوند. حالرت  ها بررسی می SVMدر دو بخش بعدی بصورت خلاصه دو حالت استفاده از 

ها را به صورت خطی و با توجه بره کرلاس آنهرا جردا     توانیم دادهاول هنوامی است که می

ها را به صورت خطی تفکیرک  توان دادهموقعی است که نمیکنیم و حالت دیور مربو  به 

 نمود.

 

 پذیری خطی تفکیک( 1-4-7

دارای دو برگسرب   هرای آموزشری  فررض کنیرد مجموعره داده   بدون از دست دادن کلیات 

هرا را بصرورت خطری از یکردیور جردا سراخت.       توان کلاسکلاس هستند و همچنین می

شرود.  نشران داده مری   Yi و برگسب کلاس با متغیر Xi خاصه توسط بردارمجموعه صفات

برگسرب کرلاس را   دو   -1 و +1کنیم مقرادیر بدون از دست دادن کلیات مسئله فرض می

عردی  هرا را دوبُ فضرای داده  ،دهند. اجازه دهید جهت فهم بهتر و توانایی نمایشتشکیل می

تروان مجموعره   د و مری برابر با دو مقدار خواهرد برو   Xi فرض کنیم. بدین ترتیب هر بردار

هرا را نمرایش   ای از این دادهنمونه 7-8ها را در یک سیستم دکارتی نمایش داد. شکل داده

 دهد.می

هایی )در این مثال خطو ( که برصفحهبه راحتی قابل تشخیص است که تعداد اَبا مشاهده 

شان تفکیک نمود، محردود نیسرت. در شرکل    ها را بر اساس برگسب کلاستوان نمونهمی

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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بررای  کدامیک از آنها بهترین انتخاب اما  این خطو  رسم شده است. زنمونه ا 3فقط  8-7

 ؟های متفاوت استجداسازی نمونه

 

 
 های دو کلاسی در فضای دو بُعدیای از داده: نمایش مجموعه7-8شکل 

رود گرردد. انتظرار مری   حاشریه مری   ای برا حرداکثر  برصفحهبه دنبال اَ SVMیک الووریتم 

های آزمایشی داشرته  بندی دادهدر طبقهنیز بیشتر دقت بیشتری را  یبا حاشیه ایبرصفحهاَ

  باشد.

دهرد کره در   های یکسانی نشران مری  را برای جداسازی داده )خط(برصفحهدو اَ 7-9شکل 

از  انرد. پیکاندار مشخص شدهها با خطو  حاشیه شکلاین در  ها یکسان نیستند.آنها حاشیه

هرای  تررین نمونره  برصرفحه و نزدیرک  موجود برین اَ  ینقطه نظر هندسی حاشیه از فاصله

برا   هرایی( )نمونره  اینمونه تابرصفحه شود. کوتاهترین فاصله از یک اَآموزشی محاسبه می

هرایی( برا   )یرا نمونره   ایبرصرفحه ترا نمونره   برابر با کوتاهترین فاصله  از آن اَ+ 1برگسب 

 آید.برابر این کوتاهترین فاصله بدست می است. در واقع حاشیه از دو -1 برگسب

 

 داده کاوی
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 های یکسانهای دو ابَرصفحه برای دادهی حاشیه: مقایسه7-9شکل 

 :معرفی کردصورت زیر ه توان بجداکننده را می یبرصفحهیک اَ

W.X+b=0 

آن برابر برا   موجود در ضوهایبرداری است که تعداد ع W={w1,w2,…,wn}که درآن 

عردی کره مجموعره    شود. در یک فضای دو بُمقدار رابتی فرض می b خاصه است وصفات

 b=w0 شروند و برا فررض   خاصه و یک برگسرب کرلاس توصریف مری    صفت 2ها با داده

 شود:می فوق بصورت زیر بازنویسی یدلهامع

w0+w1.x1+w2.x2=0 

گیرنرد  مری  )خط( قررار  برصفحهدر فضای بالایی این اَ)نقاطی( که  هاییبدین ترتیب نمونه

 ینامعادله

w0+w1.x1+w2.x2>0 

 یگیرند نامعادله)خط( قرار می )نقاطی( که در فضای پایینی این ابرصفحه هاییو نمونه 

w0+w1.x1+w2.x2<0 

 کنند.را ارضا می 

 یبرصرفحه اَ را کره بره   -1)نقطه( از کلاس  و یک نمونه+ 1)نقطه( از کلاس  یک نمونه

را کره   H2و  H1)خرط(   برصرفحه توان دو اَما نزدیکترین هستند در نظر بویرید. می)خط( 

)خرط( مرا    یبرصرفحه )خطو ( موازی اَ هابرصفحهد. این اَکررسم  ،هاستمماس بر نمونه

 د بود. نخواه

 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی
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 خواهیم داشت: bو مقدار  W با تنظیم بردار

H1: w0+w1.x1+w2.x2≥1           If yi=+1 

H2: w0+w1.x1+w2.x2≤−1         If yi=−1 

و + 1متعلرق بره کرلاس     ،قرار گیرد H1ای بالا یا روی این بدین معنی است که هر نمونه

خواهد برود. هرر یرک از     -1قرار گیرد متعلق به کلاس  H2 ای که پایین و رویهر نمونه

نامیم. دارند را بردار پشتیبان میار رق H2و یا  H1 یبرصفحههایی که دقیقاً بر روی اَنمونه

کره برردار پشرتیبان را     شرت داخواهنرد  )از هر کلاس یک نمونره( وجرود    حداقل دو نمونه

هرا  دادهبندی ها جهت طبقهترین نمونهدهند. در واقع بردارهای پشتیبان مشکلتشکیل می

 دهند.میبندی در اختیار ما قرار آیند و اطلاعات زیادی را برای طبقهبه حساب می

 یبرصرفحه موجرود برین اَ   یمحاسربه کنریم. فاصرله   را حاشریه   یتوانیم انردازه اکنون می

 برابرر برا   H1روی  موجود بر یجداکننده و هر نمونه
w

رم ن ر کره مخررج کسرر     ،اسرت  1

 برابر است با: ودهد را نشان می 1اقلیدسی

22
2

2
1 ... nwwwWW  

برصفحه نیرز هسرت،   تا اَ H2 موجود بر روی یهر نمونه یبرابر با فاصلهگون این فاصله 

با  حاشیه برابر یاندازه
w

اسرت کره    ایبرصرفحه دنبرال اَ ه ریتم بر وخواهد بود. حال الو 2

 یدرجره  2سرازی بهینه یواقع ما با یک مسئله این حاشیه را به حداکثر برساند. در یاندازه

بره ذکرر برخری از     ن از حدود این کتاب خارج است و فقرط دوم روبرو هستیم که توضیح آ

تروان  مری  ،اسرت  3دو و خطری و محردب  درجهاز نوع کنیم. از آنجا که تابع نتایج بسنده می

اسرتفاده نمرود.    Kuhn-Tuckerو همچنرین شررو     0لاگرانرژ از ضرایب برای حل آن 

ترر  هایی با حجم برالا به برای مجموعه داده است و برخورداری بالایمحاسبات از پیچیدگی 

 در نتیجره . پس از یرافتن بردارهرای پشرتیبان و    اده شوداستفهای کارایی الووریتماست از 

                                                             
1 Euclidean Norm 
2 Optimization 
3 Convex 
4 Lagrange Multipliers 
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ن آموزش دیده هسرتیم. برا کمرک ایر     SVMای با حداکثر حاشیه، ما دارای یک برصفحهاَ

ه بنردی نمرود. بر   طبقره   ،پریرنرد رت خطی تفکیرک که بصو را هاییتوان دادهبرصفحه میاَ

 یمتوانفرمول زیر میبا کمک  ،SVMتوان آنرا خطی نامید. پس از ساخت ین دلیل میهم

Xمانند  آزمایشی یتخمین برگسب کلاس یک نمونه جهت
T .استفاده کرد 





s

i

T
iii bXXy

1

 

، تعرداد ایرن   yiهمرراه برا برگسرب کرلاس      ما هسرتند بردارهای پشتیبان  هاXiکه در آن 

هرای  نیز مقادیری هستند که توسرط الوروریتم   bو  αiاست و  نشان داده شده sبردارها با 

X آزمایشری  یپس از قرار دادن مقادیر نمونهشوند. محاسبه می SVM سازی یابهینه
T  در

. گنانچره علامرت   خواهرد شرد  محاسبات بررسری   یفوق، علامت حاصل از نتیجه عبارت

X یبدین معنی است که نمونه باشدمثبت 
T مرا قررار دارد   یبرصرفحه روی یا برالای اَ  بر، 

این نمونه پایین یرا روی   باشداست و بطور مشابه اگر علامت منفی + 1بنابراین کلاس آن 

  خواهد بود. -1اقع شده است که معنی آن این است که کلاس آن وبرصفحه اَ

محاسبات مبتنی بر تعداد بردارهای پشرتیبان اسرت   کنید پیچیدگی همانطور که مشاهده می

هرا بررای   ن نمونره ترینجا که بردارهای پشتیبان اساسیها در آن تثریر ندارد. از آو ابعاد داده

تروان  رار الوروریتم مری  هرا و تکر  نمونه یهستند، با حرف بقیهمورد نظر  یبرصفحهیافتن اَ

 دتوانر علاوه تعداد بردارهای پشتیبان مری شود. به مشابهی حاصل می یتظار داشت نتیجهنا

 نر  خطای مورد انتظار به ما کمک کند. ییک محدوده یدر محاسبه

 

 پذیر غیرخطی تفکیک( 2-4-7

قرادر نیسرتند    ،خطی که در بخش قبلی کلیرات آن توضریح داده شرد    SVMهای الووریتم

 ایبره گونره   آنها را یمتوانمهم اینکه می یغیرخطی استفاده شوند. اما نکته یهاجهت داده

ا دتوان کلاس آنها را بصرورت خطری جر   هایی که نمیبندی دادهتعمیم دهیم تا برای طبقه

 نرامیم. در غیرخطی می SVM هایر آنها را الووریتماز آنها استفاده کنیم. بدین منظو کرد،

 غیرخطی باشند. 1هایبرسطحبه دنبال اَها قادرند که در فضای ورودی واقع این الووریتم

                                                             
1 Hypersurface 

 داده کاوی
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اول با کمرک   یاصلی هستند. در مرحله یغیرخطی دارای دو مرحله SVM هایمالووریت

شرود.  های اولیه به فضایی با ابعراد برالاتر تبردیل مری    یک نواشت غیرخطی مجموعه داده

هرا  توان از آنها استفاده نمود. پس از تبدیل دادهد که مینگندین نواشت غیرخطی وجود دار

 یبرصرفحه دوم بره دنبرال یرک اَ    یفضای جدید با ابعاد بالاتر، الووریتم در مرحلهبه یک 

 یگردد. در این مرحله همانند قبرل برا یرک مسرئله    خطی در فضای جدید می یجداکننده

که در فضای جدید ای با حداکثر حاشیه صفحهرباَ .سازی درجه دوم روبرو خواهیم بودبهینه

هرای اصرلی اسرت. برا     هغیرخطری در داد  یبرسطح جداکنندهنظیر اَ ،ای پیدا شده استداده

یابیم کره محاسربات زمرانبر و سرنوین اسرت.      یدرم های بخش قبلینواه مجدد به فرمول

 آزمایشی باید ضرب برداری میان هرر برردار پشرتیبان و    یبرای تخمین کلاس یک نمونه

الووریتم( این عمل گندین بار جهرت  )اجرای  مزبور محاسبه شود. حتی در آموزش ینمونه

د. خوشربختانه در عمرل بررای حرل یرک      شوبا حداکثر حاشیه تکرار می ایصفحهبریافتن اَ

هرای  افتد که نمونهخطی بسیار اتفاق می SVM سازی درجه دوم مربو  بهبهینه یمسئله

شروند. کره در آن   بیران مری   Ф(Xi).Ф(Xj) های آموزشی به شکل ضررب بررداری  داده

Ф(X) ها انتخاب شده است.یک تابع نواشت غیرخطی است که برای تبدیل داده 

تروان از یرک   جدیرد مری   یهای تبدیل شدهضرب برداری بر روی داده یمحاسبهبه جای 

های اولیه استفاده کرد. بردین ترتیرب هرگراه حرین     برای داده 1رنلتابعی موسوم به تابع کِ

 رنرل توان آنرا برا ترابع کِ  می ،یمکرد برخورد Ф(Xi).Ф(Xj) اجرای الووریتم یادگیری به

K(Xi,Xj) ِشرود و  های اولیه اجررا مری  رنل بر روی دادهجایوزین نمود. از آنجا که تابع ک

ترر انجرام   جدیرد اسرت، محاسربات سرریع     یهای تبدیل شدهها کمتر از دادهابعاد این داده

مشرابه روشری    نآشد. از یک نقطه نظر انوار نواشتی صورت نورفته است. پرس از  خواهد 

 گردیم.  ای با حداکثر حاشیه میبرصفحهبخش قبل توضیح داده شد به دنبال اَ که در

رنل زیادی وجود دارنرد کره هرر یرک دارای خصوصریات      توابع کِقابل توجه اینکه  ینکته

ک یر  با رجوع به منابع خاص به بررسی عملکرد هرر توانید مربو  به خود هستند و شما می

رنل بهتر وجود ندارد و بره  برای انتخاب تابع کِ از آنها بپردازید. هیچوونه شر  پیش فرضی

                                                             
1 Kernel Function 
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توانیم مسرتقل از الوروریتم یرادگیری    رنل، میو توابع کِدلیل مجزا بودن الووریتم یادگیری 

 این توابع بپردازیم. یبه مطالعه

هایی نیرز هسرتند.   علیرغم مزایای فراوانی که دارند دارای محدودیت SVM هایالووریتم

ها بایرد  و انواع دیور داده کنندهایی با مقدار واقعی کار میها فقط بر روی دادهاین الووریتم

دهند. بررای  فقط دو کلاس را می یها اجازههای عددی تبدیل شوند. این الووریتمبه داده

تروان  گندین استراتژی هست که می ،وجود دارددر آن لی که گندین برگسب کلاس ئمسا

قابل فهرم   تولید شده توسط الووریتم به سختی برای کاربر یبرصفحه. اَمسئله را حل نمود

این روش  شود هنوامی ازرنل بدتر است. بنابراین پیشنهاد میتوابع کِ رداست. مسئله در مو

 .گیردتحت اختیار کاربران قرار  به صورت مستقیمها ت خروجیساستفاده شود که لازم نی

 

 بندی براساس تشابه نزدیک طبقه( 5-7

 یبرای تخمین کلاس یک نمونره  ،یمبندی که تاکنون توضیح دادهای طبقهروش یهمه

 ،پرس از آن برا اسرتفاده از مردل     و نرد نکطراحی میها با کمک دادهآزمایشی ابتدا مدلی را 

 ،ند. تصور کنید بردون سراختن مردل   نزخواسته شده را تخمین می یبرگسب کلاس نمونه

 قادر باشدترین نمونه ها و یافتن مشابهآزمایشی و مجموعه داده ینمونه یروش با مقایسه

هرای  هایی موسوم به یادگیرنرده آزمایشی را تخمین بزند. این روش الووریتم یکلاس داده

 یتنبل بره ایرن جهرت انتخراب شرده اسرت کره روش ترا ورود داده         یاست. کلمه 1تنبل

پرردازد. ایرن دسرته از    بنردی نمری  کند و به سراخت مردلی جهرت طبقره    آزمایشی صبر می

نیاز دارنرد و مناسرب بررای     و بازیابی سازیهای کارایی جهت ذخیرهها به تکنیکالووریتم

از هرایی کره   هرا برر روی داده  ضمن ایرن روش های موازی هستند. درسازی در محیطهپیاد

های دیور برای سراختن  اهکاررند نیز عملکرد خوبی دارند. گرا که ربرخورداای پیچیده لمد

 k هاترین این روشد. یکی از معروفشونمیهایی با مشکلاتی روبرو مدل برای گنین داده

 ان شده است.نام دارد که در ادامه توضیحاتی پیرامون این روش بی 2نزدیکترین همسایه

 

                                                             
1 Lazy Learner 
2 K Nearest Neighbor 
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1-5-7) k نزدیکترین همسایه (knn) 

محبوب شد و یکری   ،که قدرت محاسباتی کامپیوترها افزایش یافت هنوامی knn الووریتم

 kآزمایشی الووریتم به دنبال  ی. برای یک دادهاست تشخیص الوورایج آن  از کاربردهای

نزدیکی دو نمونه با بدست آوردن . مشابه( ینمونه k) گرددها مینمونه از نزدیکترین نمونه

هرا  از انرواع داده  تواندمی نمونه شود. هرمیان این دو نمونه محاسبه می یتشابه و یا فاصله

 بنردی مربرو  بره خوشره    بررسی شود. در فصل آنهاکه باید تشابه میان  باشدتشکیل شده 

تشابه یا فاصله شرح داده شده اسرت کره از هرر یرک      یهای متعددی جهت محاسبهروش

 استفاده نمود. knn توان برای الووریتممی

برگسرب کرلاس   اکثریرت  برا رأی  آزمایشی،  یمشابه با نمونه یداده k از یافتن این پس

صرورت   تنظریم شرود، در ایرن    k بررای  1 . گناگره مقردار  شودانتخاب میآزمایشی  یداده

شود. اما به آزمایشی، به عنوان کلاس تخمینی ارائه می یبه نمونهکلاس نزدیکترین داده 

تروان  نیست. می k عدد مناسبی برای 1 و خارج از محدوده مقدار نویزهای دلیل وجود داده

ای شروع و برای مجموعه 1 مقدار مناسب را به صورت تجربی به دست آورد. برای مثال با

 . مقرداری از مکنیمیاین کار را تکرار  kمقدار  افزایشد. با رآزمایشی نر  خطا را محاسبه ک

k برای  5و  3درکاربرد مقادیر  .مناسبی استشود، انتخاب که باعث حداقل نر  خطا میk 

 نتایج خوبی را به دنبال داشته است.

 که برگسرب کرلاس آنهرا از نروع پیوسرته      هاییدادهتواند برای این الووریتم همچنین می

انوین مقرادیر  میر  ،همسرایه  kصورت پس از یرافتن   ر ایند)عددی( است نیز استفاده شود. 

 شود.ه میزیدآزمایشی برگ یبرگسب کلاس نمونهونه به عنوان نم k حاصل از کلاس این

 نراقص یرا آزمایشری    هرای اصرلی  خاصه در مجموعه دادههرگاه مقدار یا مقادیری از صفات

بررای ایرن    فاصرله بیشرترین فاصرله    یتشابه کمتررین و در محاسربه   یباشند در محاسبه

 یخاصه عددی به فاصرله صفتیک شود. فرض کنید مقادیر در نظر گرفته می خاصهصفت

سرازی سراده   تواند برا یرک نرمرال   این عمل میدانید که میشوند. نواشت می صفر تا یک

خاصره اگرر هرر دو    میان دو نمونه و برای این صرفت  یفاصله یسبهاانجام شود. برای مح

اما گنانچره   شود.( در نظر گرفته میصفر )تشابه برابر با یک باشند فاصله برابر ناقصمقدار 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی



 کاوی های دادهمفاهیم و تکنیک                                                                 222 

 
 

، فاصرله و تشرابه از   v باشرد و دیورری دارای ارزشری برابرر برا      نراقص یکی از این مقادیر 

 آیند:های زیر بدست میفرمول

Dis(Ai,Aj)=Max(|1-v|,|0-v|) 

Sim(Ai,Aj)=Min(|1-v|,|0-v|) 

 فاصله برابر برا  تا ،باشد ناقص کافی است حداقل یکی از آنهابرای صفات خاصه غیرعددی 

 تنظیم شود. صفر و تشابه برابر با یک

 یخاصره در محاسربه  خاصره درصرد مشرارکت صرفات    با انتساب وزن به هر یک از صفات

 یخاصره . بدین ترتیرب صرفات  کنیممیها را کمتر یا بیشتر میان نمونه یتشابه و یا فاصله

 تثریر کمتری در فرایند خواهند داشت. نویزهای هنامربو  و یا داد

 یهرای آزمایشری بایرد کلیره    برای یافتن برگسب کلاس داده knnبدلیل اینکه الووریتم 

از توانرد بره شردت    برالا مری  بسریار  هایی با حجم ها را پیمایش کند، این عمل در دادهداده

. بخشرند مری بهبرود  پیچیدگی الووریتم را  که. تمهیداتی وجود دارند کارایی الووریتم بکاهد

توانرد پیچیردگی جسرتجو و پیمرایش را     یک ساختار درختی می درهای اولیه داده یذخیره

بهترری از الوروریتم   سررعت  انتظار داریرم  موازی الووریتم  سازیپیادهبا لواریتمی کند و یا 

 .داشته باشیم

ی فاصرله و یرا تشرابه میران     محاسربه جهت بهبرود الوروریتم اولیره،    روش کاربردی دیور 

 یاست. بدین ترتیب که در ابتدا فاصله به جای فضای کل خاصه ای از صفاتمجموعهزیر

خاصه به ای از صفاتذخیره شده با توجه به زیرمجموعه هایآزمایشی و داده یمیان نمونه

)تشرابه( از مقردار تعریرف     صورت گنانچه فاصله شود. در اینمیسبه اآنها مح یهجای کلی

بعردی   یکامل فاصله یا تشابه بره سرراغ داده   ی)کمتر( باشد، بدون محاسبه ای بیشترشده

را از فضای جسرتجو  ها نمونهبه علاوه اگر به هر نحوی قادر باشیم برخی از  .خواهیم رفت

با یک مثال ساده بحرث در   آخردر  یابد.کنیم بدون شک سرعت الووریتم افزایش میخارج 

 بریم.  را به پایان می knnمورد الووریتم 
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 اند.بندی شدهطبقه Bو  A نقطه است که در دو کلاس 6حاوی مشخصات  7-6جدول 

 نقطه همراه با کلاس هر یک 6: مشخصات دکارتی 7-6جدول 

ID X Y Class Distance 
to P 

1 2 5 A 3.00 

2 6 3 B 4.12 

3 4 4 A 2.83 

4 1 2 B 1.00 

5 1 6 B 4.12 

6 3 2 A 1.00 

 

بدسرت   knnرا برا روش   P(2,2) خواهیم کلاس نقطهمی kبرای مقدار  3تنظیم عدد با 

هرا نیرز محاسربه شرده     با هر یک از نمونه P ینقطه یدر ستون آخر جدول فاصله آوریم.

 اقلیدسی(. یاست)فاصله

را انتخراب   P نزدیرک بره نقطره    ینمونره  3است، الوروریتم   3برابر با  k از آنجا که مقدار

نمونره، دو   3شروند. در میران ایرن    های سوم، گهارم و ششم انتخاب مید. نمونهخواهد کر

  Aبرابرر برا   P یقرار دارد که بدین ترتیرب کرلاس نقطره    Bو یک برگسب  Aبرگسب 

 شود.می زدهخمین ت

 

   سیونررگ( 6-7

اغلرب برگسرب کرلاس از     ،بحث شد هابندی که قبل از این در مورد آنطبقه یهادر روش

توان روش را گه در برخی از آنها با کمی تغییر می بود. اگر )غیرعددی( گسسته ینوع داده

 سریون یکری از  رهرای رگ امرا روش  ،داد وسرعه )عددی( ت های پیوستهکلاسبرای تخمین 

. هسرتند که برای این کار بسیار مناسرب   دنآیبه حساب میهای آماری ترین تکنیکمعروف

ی مترادف یکردیور در  کلماتسیون و تخمین ررگ یکاوی دو کلمهکه در متون داده تا جایی

دلی اسرت کره   سریون تعیرین بهتررین مر    رشوند. هدف تحلیرل رگ نظر گرفته و استفاده می

کنرد. در بسریاری از   با یک یا گنرد متغیرر دیورر تعیرین مری      یر رایک متغ رتبا گوونوی ا
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 ر گنرد متغیرر  یدا)وابسرته( از روی مقر   ار یک متغیرر دبینی مقاز به پیشیکاربردهای عملی ن

یک دانشجو با توجره بره   ترم جاری بینی معدل است. برای مثال پیشرایج بسیار )مستقل( 

محصولات یک شرکت برا  فروش و یا سود حاصل از  های قبلدر ترم نمرات گندین درس

توانید باشند. همانطور که میهای گرشته از این نوع مسائل میسود سال توجه به فروش و

برگسب کلاسی است کره بررای   منظور  کاوی متغیر وابستهدر کاربردهای دادهحدس بزنید 

میران   یسریون رابطره  ررگاز تحلیرل  منتج  یها تعیین شده است. بدین ترتیب رابطهنمونه

افزاری وجرود دارنرد کره    نرم یگندین بسته مشخص خواهد کرد. خاصه و کلاس راصفات

، SAS تروان بره  سیون را انجام داد و از میران آنهرا مری   رتوان به کمک آنها تحلیل رگمی

SPSS  وS-Plus تروان در ایرن   هرا نمری  سیونردلیل گستردگی بحث رگه اشاره نمود. ب

در بخرش  توضیح مختصری  فقط به این دلیل و را بررسی کردها جزئیات آنبخش کوگک 

 شود.بیان می یبعد

 

 سیون خطیررگ( 1-6-7

های خطری هسرتند. گنانچره تعرداد     های آماری مورد استفاده مدلمعمولاً بیشترین تکنیک

سریون موسروم   ررگ یزیر که به معادلره  یباشد، معادله n هاخاصه در مجموعه دادهصفات

 هد.دنشان را است حاکم ها ای که بر این مجموعه دادهرابطهتواند می ،است

y=w0+w1x1+w2x2+…+wnxn 

ا هر wiبرگسب کلاس و  yها هستند، خاصه در مجموعه دادهها مقادیر صفاتxiکه در آن 

سرتی بررآورد   یباهستند که  یپارامترهای نامعلوم ،شوندسیون شناخته میرکه به ضرایب رگ

در ارتبرا    xبره طرور خطری برا      y این است که میانوین یسیون خطرمنظور از رگشوند. 

 .است

هرای  هنوامی است کره مجموعره داده   سیونررگ یمعادلهسیون برای رترین شکل رگساده

کره بره نرام     سریون رد. این رگنخاصه و یک برگسب کلاس باشآموزشی دارای یک صفت

 کند.  مدل می x را همانند یک تابع خطی از y، شوده میختناشخطی  یساده رگرسیون

y=w0+w1x 
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با  (w0,w1) سیون فوق رارتوانیم ضرایب خط رگرابت فرض شود، می yگنانچه واریانس 

هرا و خرط   کره خطرای میران مجموعره داده     طوریه ب ،روش حداقل مربعات بدست آوریم

رسد. در روش حداقل مربعات، مجموع مربعرات  خود ب سیون تخمین زده شده به حداقلررگ

نمرایش   SSE سیون گوینرد و برا  رمجموع مربعات خطاها حول خط رگباقیمانده را معمولاً 

 .دهندمی

 
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بره ترتیرب جرواب حاصرل از مردل و       yi و  ’yi مقدار خطای مشاهده شده وei که در آن 

هستیم کره   (w0,w1) سیونرمقادیری از ضرایب رگنبال ه دمقدار واقعی خروجی هستند. ب

SSE  .گیری ازبا مشتقبنابراین را به حداقل برساند SSE  نسبت بره w0  وw1  معرادل  و

آید که پس از حل آنهرا ضررایب   به دست می یمعادلات ،ییزصفر قرار دادن این مشتقات ج

 :شوندمحاسبه میبه ترتیب زیر 
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توان بررای  هستند. با روشی مشابه می y و xبه ترتیب میانوین مقادیر  yو  xکه در آن 

سیون خطی گندگانه مواقعی اسرت  رسیون خطی گندگانه نیز ضرایب را تعیین نمود. رگررگ

 .خاصره( داشرته باشریم   )گندین صرفت  مستقلجای یک متغیر مستقل گندین متغیر  که به

   دهد.یک شرکت را نشان می سال 14 گراریسود حاصل از سرمایه 7-7جدول 

 گرراری سرود حاصرل از مقردار سررمایه    مایلیم  ،سیونررگ یپس از مشخص نمودن معادله

 x در آن شروند کره  مقادیر زیر حاصل می 7-7جدول محتویات از  را بدست آوریم. 14444

 د.ندهمقادیر سود را نشان می y گراری ومقادیر سرمایه
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 سال 14گراری یک شرکت در : سودهای حاصل از سرمایه7-7جدول 

ID Cost  

(×1000) 

Benefit 
(×10) 

1 3 30 

2 8 57 

3 9 64 

4 13 72 

5 3 36 

6 6 43 

7 11 59 

8 21 90 

9 1 20 

10 16 83 

 

   9.358]10/)91[(1187]/)[( 222 nxxS iixx 

54.39.358/6.12691 
xx

xy

S

S
w 

18.23)1.9()54.3(4.5510  xwyw 

 در نتیجه داریم:

y=23.18+3.54x 

 گرراری سود حاصل از مقدار سررمایه در این معادله،  x به جای 14 حال با جایوراری مقدار

 :آیدمیبدست  585برابر با  14444

y=23.18+(3.54).(10)=58.58 

 بره هرا  دادهخاصه در مجموعه سیون موقعی مناسب هستند که مقادیر صفاترهای رگروش

)متغیر(  خاصهد. برای سنجش میزان وابستوی دو صفتنبرگسب کلاس بستوی داشته باش

بره صرورت زیرر    تروان  مری شود کره  از معیاری به نام ضریب همبستوی خطی استفاده می

 :کردتعریف 
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xy
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yx












)()(

),(
),( 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی



 222                            بندی و تخمین                        های طبقهفصل هفتم: روش

 
 

بره   +1 و -1 برین و همواره مقرداری   ها بستوی نداردگیری دادهاین ضریب به واحد اندازه

و واریرانس   xمخرج آن واریانس و  y و xصورت کسر کواریانس  ،عبارت . درگیردخود می

y   داده شده استرا نشان. 

 

 هاسیونرسیون غیرخطی و دیگر رگررگ( 2-6-7

تواننرد بره   ولری مری   ،غیرخطی هسرتند سیون وجود دارند که در آغاز رائل رگبسیاری از مس

 ای نظیر:گند جمله یگندگانه تبدیل شوند. برای مثال یک رابطهسیون خطی رشکل رگ

y=w0+w1x1+w2x2+w3x1x3+w4x2x3 

به شرکل خطری تبردیل     x5=x2x3و  x4=x1x3 تنظیم مقادیر جدید یتواند به وسیلهمی

 شود.

 را در نظر بویرید.زیر سوم  یای درجهیا منحنی یک جمله

y=w0+w1x1+w2x
2
+w3x

3
 

x2=xو  x1=xجایوزینی  با
x3=xو  2

سریون  رتروان آنررا خطری و تبردیل بره رگ     می  3

 گندگانه نمود تا با روش مربعات قابل حل باشد.

توانرد بررای   یسریون خطری مر   دهد کره تئروری رگر  یافته نشان می سیون تعمیمرمدل رگ

یافتره   هرای خطری تعمریم   های گسسته نیز اسرتفاده شرود. یکری از مردل    برگسب کلاس

تروان  ای که میاتفاق افتاده جستیک احتمال وقایعسیون ل ردارد. رگ جستیک نامسیون ل ررگ

کنرد. در ایرن   ل میدم ،خاصه بیان کردصفات یآنها را بصورت یک تابع خطی از مجموعه

گرویی  پریش آن شود احتمرال  کلاس، سعی میبرای جای تخمین مقادیر برگسب ه مدل ب

یی وگر جواب پیش ،داشته باشد5/4 شود. گنانچه احتمال تخمین زده شده مقداری بیشتر از 

سریون اسرتفاده   رصورت منفی است. به همین دلیل هنوامی از ایرن رگ  این غیر مثبت و در

 .استشود که برگسب کلاس دارای دو مقدار می

نهرا را بره درخرت    آهای درخرت تصرمیم   توانیم با تغییراتی در ساخت الووریتمهمچنین می

جای تخمرین برگسرب کرلاس،     ها بهسیون برگرسیون تبدیل کنیم. در هر درخت رگررگ

د. در واقع ایرن مقردار برابرر برا میرانوین مقردار       نزن)عددی( را تخمین می ایمقدار پیوسته

 رسند.  ای است که به برگ درخت میزده شدههای تخمینی نمونهخاصهصفت

 داده کاوی
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 بندیهای دیگر برای طبقهروش( 7-7

شود. اینکره ایرن   بندی بصورت خلاصه بحث میگندین روش طبقه یدر این بخش درباره

 ،نیسرتند شوند به این دلیل نیست که از اهمیتی برخروردار  ها بطور خلاصه بررسی میروش

بره  . را تشرکیل دهنرد  تواند عنوان یا عناوین گندین کتراب  بلکه هر یک از این مباحث می

انتهرای   کنریم. ای بسنده مری همین دلیل و عدم فضای کافی در کتاب حاضر فقط به اشاره

 ی بیشتر معرفی شده است.فصل گندین منبع جهت مطالعه

 

 های عصبیشبکه( 1-7-7

 یهرای عصربی واقعری هسرتند. حروزه     سازی ساده از سیستمهای عصبی نوعی مدلشبکه

بندی گرفته تا کاربردهایی است که از کاربردهای طبقهها آنچنان گسترده کاربرد این شبکه

ای از شود. در حقیقرت یرک شربکه مجموعره    نظیر تخمین و آشکارسازی و ... را شامل می

کننرد.  نهرایی را توصریف مری    یساختارهای ساده است که در کنار یکدیور سیستم پیچیده

هرا  شربکه  یتشرکیل دهنرده  اصرلی   یها و اتصالات بین آنها دو مولفهای از گرهمجموعه

پردازشری سراده و یرا     دتوانر شود که میهرگره واحد محاسباتی شبکه محسوب می هستند.

هر گره به عنروان   1های عصبی مصنوعیها انجام دهد. در شبکهورودیبر روی  را پیچیده

مردل کرردن    ینحروه تروان گفرت   میشود. هر گند یک نرون مصنوعی در نظر گرفته می

برقرراری   یعصبی اسرت امرا نحروه    یترین نکات کلیدی در کارایی شبکهنرون از اساسی

 اتصالات شبکه نیز فاکتور مهمی است.

 2عین حال کارآمدترین اتصال پیشنهادی، مدل پرسپترون گنرد لایره  ترین و درسادهیکی از 

و یرک   3پنهران  یورودی، یک یرا گنرد لایره    یاست که از یک لایه MLP یا به اختصار

های هر لایه مستقل از تعداد تعداد نرون .(7-14 )شکل خروجی تشکیل یافته است یلایه

 های دیور است.های لایهنرون

 

                                                             
1 Artificial Neural Networks  
2 Perceptron Multilayer 
3 Hidden Layer 
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 ی پنهانلایه 1خروجی و  1ورودی و  0 ی عصبی باای از یک شبکه: نمونه7-14شکل 

هرای وزن رابرت و   شربکه  یدر دو دسرته های عصبی از لحرا  یرادگیری   بطور کلی شبکه

هرای  متغیر که بره نرام شربکه    با وزن ییهاشوند. شبکهیم میقستغیر تی با وزن میهاشبکه

 2نشرده و هردایت  1شرده هدایت یبه دو دستهتوانند می خود ،شوندیادگیرنده نیز شناخته می

 های عصبی هدایت شرده اسرتفاده  توانیم از شبکهبندی میشوند. به منظور طبقهتقسیم می

مجموعره  ای به نام آموزش را با کاوی مرحلهبندی در دادههای طبقهکنیم که همانند روش

هردف از فرآینرد آمروزش رسریدن بره       گررانند.)برگسب کلاس( می دارهای برگسبنمونه

بطرور  ) اسراس یرک معیرار    های هدایت نشده برخروجی مطلوب است. در حالیکه در شبکه

گیررد.  خروجی مورد نظر در کلاس جداگانه قرار می ،رقابتمثال فاصله( و بر اساس نوعی 

د کره یکری از مشرهورترین آن    نر های بسیار زیادی وجود داربه منظور آموزش شبکه روش

پرس   یشرود. واژه های هدایت شده تلقری مری  است که از روش 3الووریتم پس انتشار خطا

هرا را  شروند ترا وزن  یه میانتشار به معنای این است که خطاها به سمت عقب در شبکه تغر

های شربکه بطرور تصرادفی    اصلاح کنند. در این الووریتم ابتدا فرض بر این است که وزن

شود و برحسب میزان اخرتلاف آن  اند. در هر مرحله خروجی شبکه محاسبه میانتخاب شده
                                                             
1 Supervised 
2 Unsupervised 
3 Error Back Propagation Algorithm 
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رسد. شوند تا در نهایت خطا به حداقل میای تصحیح میبه گونه هابا خروجی مطلوب وزن

خرارجی نوشرته    یهای لایره خطای کل شبکه به شکل مجموع خطاهای تک تک عصب

بررای   شرود. شود و از مربع تفاضل بین خروجی واقعی و خروجی مطلروب اسرتفاده مری   می

های متفاوتی وجود ها روشها و خروجیها، وزنورودی عواملی گون بررسی ارتبا  خطا با

رود. در عمرل  ترین و پرکاربردترین آنها به شمار مری از ساده 1د که روش گرادیان شیبندار

ی یهرا تواند راندمانی مشابه با شبکهعصبی سه لایه می یتوان نشان داد که یک شبکهمی

ها، الووریتم یرادگیری  بنابراین از آنجا که افزایش تعداد لایه .های بیشتر داشته باشدبا لایه

 های عصبی سه لایه استفاده گردد.که از شبکه تسکند، مرسوم اتر میرا پیچیده

ورودی باید به  یهای عصبی در لایهبندی بر روی شبکهسازی یک روش طبقهبرای شبیه

نررون   هرا خروجی نیز باید به تعرداد کرلاس   یخاصه نرون قرار دهیم. در لایهتعداد صفات

و  1 مقردار  نرون مربو  بره آن کرلاس   ،آل برای هر نمونه دادهداشته باشیم. در حالت ایده

خروجی که مقدار  ینرونی از لایه لگیرند. اما در عمبه خود می صفر ها مقدارنرون یبقیه

 .کلاس مربو  به آن داده را مشخص خواهد کردبزرگتری دارد 

برای آموزش نیاز دارند و برای کار کردن برا آنهرا    را های عصبی معمولاً زمان زیادیشبکه

شروند.  گندین پارامتر مثل ساختار شبکه هست که بصورت تجربی بهترین آنها انتخاب مری 

درضمن تفسیر و فهم آنها توسط کاربران ساده نیست. یکی از مزایای آنها قابلیرت تحمرل   

ورامی کره دانرش کمری از     هن اسرت و  نرویز های دادهبا بی در مقابل های عصبالای شبکه

رسرند. قابلیرت   به نظر مری  یمناسبروش  ،ها وجود داردخاصه و کلاسارتبا   میان صفات

های نروع عرددی بسریار    سازی موازی خوبی دارند و همچنین برای ورودی و خروجیپیاده

 مناسبند.

 

 های ژنتیکالگوریتم( 2-7-7

طبیعت بنا نهاده شده است، بردلیل   های ژنتیک که بر اساس مکانیسم علم ژنتیکالووریتم

فراینرد کلری ایرن     سازی سخت مورد توجه قرار گرفتره اسرت.  مسایل بهینه لتوانایی در ح

هرا بصرورت   ای از نمونره ها به ترتیبی است که در ابتدا کار خود را با جمعیت اولیره الووریتم
                                                             
1 Gradient Descent 
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یرک جرواب    یدهنرده جمعیت نشران موجود در های کند. هر یک از نمونهتصادفی آغاز می

ها طی تکرارهای متوالی به نام نسرل تکامرل یافتره و    بالقوه مسئله مورد بحث است. نمونه

های بعردی توسرط عملورهرای ژنتیکی)ماننرد     شود. نسلهر نسل با معیارهایی ارزیابی می

یابد. پس از گرشرت  ادامه میا رسیدن به شر  پایانی ت( ساخته شده و فرآیند تکرار 1جهش

شرود. بهرحرال   حل همورا مینسل، الووریتم به سمت بهترین یا تقریباً بهترین راه یدتعدا

لازم است به جزئیات بیشتری توجه شود. برای مثال  های ژنتیکجهت استفاده از الووریتم

روش سراختن جمعیرت اولیره، فرآینرد ارزیرابی هرر نسرل، عملورهرای ژنتیکری و تنظریم           

ها از جمله جزئیاتی هستند که بررای اسرتفاده بایرد بره     پارامترهای مختلف در این الووریتم

 آنها توجه شود. 

انجام دهند، با یرک شرکل    هاحلبر روی راه های ژنتیک به جای آنکه عملیاتی راالووریتم

دو  یی برا هرا دادهمجموعره  ی مثال فرض کنیرد در  ااز آنها درگیر هستند. برکدگراری شده 

هرر یرک دارای دو مقردار هسرت و یرک برگسرب        یکه دامنره   A2و  A1 یخاصهصفت

جهرت  د. نشرته باشر  وجرود دا  ،را بره خرود بویررد    c2و  c1  توانرد دو مقردار  کلاس که می

 بندی مانند شر  زیر:کدگراری شرو  طبقه

If A1 and A2 Then c1 

 یهرا نشران دهنرده   سه بیتی استفاده نمرود کره هرر یرک از بیرت      یتوان از یک رشتهمی

دلالت برر  ممکن است  111خاصه و برگسب کلاس هستند. برای مثال رشته بیت صفات

 .شر  زیر باشد یتواند نشان دهندهمی 100و  اشته باشدشر  فوق د

If A1 and not A2 Then c2 

 الوروریتم ژنتیرک   یمناسب در واقع اصول اولیه 2بدین ترتیب و با تعیین یک تابع ارزشیابی

هرای  تعداد بیرت  ،ای دارای بیش از دو مقدار باشدخاصهصفت اگراند. جهت اجرا آماده شده

بنردی  تواند دقت طبقهارزشیابی میکدگراری نیاز است. در این مثال تابع برای بیشتری نیز 

 های آموزشی لحا  گردد.مجموعه داده

                                                             
1 Mutation 
2 Fittness Function 
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عمرال برر روی   سازی هسرتند و قابرل اِ  مناسب برای موازیهمچنین های ژنتیک الووریتم

ها کاوی این الووریتمباشند. در کاربردهای دادهسازی پیوسته و نیز گسسته میل بهینهئمسا

اسرتفاده شروند. عردم توانرایی     نیرز  کراوی  های دادهنیکتوانند جهت ارزشیابی دیور تکمی

حرل بهینره در    حل بهینه یرا حتری نزدیرک بره راه     های ژنتیک در پیدا کردن راهالووریتم

هرایی توسرط   شود. گنین عدم موفقیتشرایط خاص یکی از معایب این روش محسوب می

فروق نره    یسئلهگیرد. البته مهای زودرس نسبت به یک جواب محلی صورت میهمورایی

بلکره بررای    ،شرود متداول محسوب مری  سازی یک امرهای بهینهتنها برای دیور الووریتم

 مرسوم است. کاوی نیزهای دادهتکنیکبرخی از 

 

 های فازیمجموعه( 3-7-7

دهنرد، سرگشرمه   های فازی که معمولاً در دنیای واقعری روی مری  از پدیده 1مفاهیم فازی

شود که ما با معیارهای دقیق سروکار داریم ها فرض میتجزیه و تحلیلگیرند. در اغلب می

آیرد.  بندی شده بدسرت مری  ها بصورت مقادیر عددی یا طبقهبیان پدیده و این دقت توسط

اگر گه استفاده از مقادیر تثبیت شده کاربردهای زیادی دارند، اما طبیعت مفاهیم بشرری را  

 به انتزاعی و غیر دقیق بودن تمایل بیشتری دارند.کنند، زیرا این مفاهیم یمنعکس نم

دهرد و  قد افراد را نشان مری  xی خاصهبرای مثال فرض کنید در یک مجموعه داده صفت

این بردین معنری اسرت کره     شود. به منظور تعیین افراد بلند قد استفاده می <184xعبارت 

مقردار   توجه کنید شخصری برا  د. شونمتر بلند قد تلقی میسانتی 184افرادی با قد بیشتر از 

مترری برا   سرانتی  184شود در حالیکه یرک شرخص   بلندقد در نظر گرفته می 441/184قد 

گیرد. این تمرایز برا توجره بره شرر       ی بلندقدها  قرار نمیفوق در مجموعه عبارت شرطی

درست است اما از نظر عقلانی و درک مستقیم غیرمنطقی است. ایراد از تبدیل صریح برین  

فرازی،   یگرردد. یرک مجموعره   بلندقردها ناشری مری    یبودن یا نبودن در مجموعه ضوع

یعنی تبدیل از متعلرق برودن بره یرک مجموعره بره        .ای بدون مرز مشخص استمجموعه

   شود.متعلق نبودن به مجموعه تدریجی است و با کمک توابع توصیف می

                                                             
1 Fuzzy 
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مجموعره   یرک ها در ریاضی که یک عضو یا متعلرق بره   بنابراین برخلاف تئوری مجموعه

فرازی   یبه بیش از یک مجموعهتوانند فازی اعضاء می یدر تئوری مجموعه است یا خیر،

فرازی   یهم متعلرق بره مجموعره    441/184 متعلق باشند. برای مثال شخص مرکور با قد

اما با درجات مختلف. عبارت زیر ایرن   ،ه قدهاشود و هم متعلق به کوتاقد می اشخاص بلند

 دهد.فازی نشان می یمسئله را با مفاهیم مجموعه

Mtall(180.001)=0.95 and Mshort(180.001)=0.16 

شرود و هرکردام از عناصرر    فازی نامیرده مری   یتابع عضویت برای مجموعه M که در آن

بررخلاف تئروری   کنرد.  نواشرت مری   یک وصفر عضویت بین  یمجموعه را به یک درجه

 ی)درجره  است، مجموع مقادیر عضروها  یک احتمالات که در آن مجموع احتمالات برابر با

 اشد. با عبارت فروق شخصری برا قرد    ب یک فازی لازم نیست برابر با یاعضاء( در مجموعه

درصد میان کوتاه قردها   16 درصد در اعضاء بلندقدها و به احتمال 95به احتمال  441/184

کراوی اسرتفاده   هرای داده تواند همراه با تکنیرک فازی می یرد. تئوری مجموعهگیقرار می

تروان عملیراتی را   قوانین را در نظر بویرید. مری  یافتن بندی مبتنی برهای طبقهشود. روش

تررین  فازی استخراج نمود. اجتماع و اشرتراک از اصرلی   یو مجموعهجهت ترکیب قوانین 

هرای فرازی   کلاسیک هستند که متناظر آنها نیز در مجموعههای مجموعهعملیات بر روی 

 ،اسرت افراد خاصه قد و سن ها دارای دو صفت. فرض کنید مجموعه دادهاستقابل تعریف 

جوان{ دارند. قانونی را در نظرر  ،کوتاه{ و }پیر،}بلند ابر باای بریک به ترتیب دامنه که هر

 x یمرراه برا جروان برودن بررای نمونره      قد بودن را ه بویرید که در قسمت شر  آن بلند

ر متصرل شروند،   بره یکردیو   and شر  با عملور منطقی  وکند. گنانچه این دآزمایش می

 شود.میان دو تابع عضویت آنها به عنوان نتیجه برگردانده می حداقل مقدار

M(tall and young)(x)=Min(Mtall(x),Myoung(x)) 

فرازی دیورری اسرت کره ترابع       یفازی، مجموعره  یبه عبارت دیور اشترک دو مجموعه

فرازی نیرز بره     یدو مجموعره  جتماعشود. ااساس عبارت فوق محاسبه می عضویت آن بر

 or شود. آن هنوامی است که دو شر  قانون ما با عملورر منطقری   طور مشابه تعریف می
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ویت برگزیرده  با یکدیور پیوند خورده باشند. بدین ترتیب حداکثر مقدار میران دو ترابع عضر   

 .شودمی

M(tall or young)(x)=Max(Mtall(x),Myoung(x)) 

های فازی انجام داد. علیررغم  توان بر روی مجموعهعملیات ساده و مفید دیوری را نیز می

یرادگیری آن بسریار   اما ، بنا نهاده شده استریاضیات پیشرفته  یاینکه منطق فازی بر پایه

 د.نموتوان از آن استفاده متفاوتی میآسان است و در کاربردهای 

 

 فصل خلاصه

بندی پرداختیم، در این فصرل بره شررح    ی طبقهپس از آنکه در فصل قبل به مفاهیم اولیه

بنردی  های طبقره ترین روشهای تصمیم از رایجهای آن رسیدیم. درختبرخی از الووریتم

ای از مزیرت  کاربران غیرحرفهفهم بودن خروجی آن توسط  ، گرا که قابلشودمحسوب می

هرای  ی بهترر الوروریتم  خاصره  رود. تنوع معیارهای انتخراب صرفات  اصلی آن به شمار می

بنردی  مختلفی را باعث شده است. پس از ساخت هر درخت تصمیم مشابه هر روش طبقره 

توان این کرار را انجرام   رسد که با کمک معیارهایی نظیر دقت مینوبت به ارزشیابی آن می

هایی که نظر اکثریرت  ها و جایوزینی آنها با برگها و زیردرختاد. حرف تعدادی از شاخهد

هررس  هررس وپرس  کردن درخت نام دارد که به دو صورت پیش دهند، هرسرا نشان می

هرای سراخت   شود. کنترل مقادیر ناقص و مفقود نیز گالش دیورری در الوروریتم  انجام می

 درخت تصمیم است.

ن آتروانیم بره کمرک    کره مری   اسرت های مهم احتمال، فرمول احتمال بیرز  یکی از فرمول

ها را تخمین بزنیم. استفاده از ایرن قرانون بررای    احتمال برگسب کلاس یک نمونه از داده

 .ردهای بزرگ به همراه دابندی، دقت و سرعت خوبی را در پایواه دادهطبقه

ای از قروانین  استخراج مجموعره  ،شوداستفاده میها دادهبندی دیوری که برای طبقه روش

این شرو  نمرایش   ای ازتواند توسط مجموعهبه صورت شر  است. هر درخت تصمیم می

هرای آموزشری   توانیم ایرن شررو  را بره طرور مسرتقیم از مجموعره داده      می اما ،داده شود

برای یافتن بهترین قوانین یا شررو  از دو معیرار پوشرش و دقرت اسرتفاده       استخراج کنیم.

 کردیم.
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هرای  ترین و نیرومنردترین الوروریتم  از دقیق SVM هایتوان گفت الووریتمبه جرأت می

هرای خطری و   بندی دادهتواند برای طبقهجدید می ید. این شیوهنروشمار میه کاوی بداده

هرا بره   این الوروریتم  ،نتایج خوب یهای اخیر به دلیل ارائهلساغیرخطی استفاده شود. در 

اند. گنانچه بخواهیم خلاصره بیران   تبدیل شدهها دادهبندی یک تکنیک متداول برای طبقه

هرای  مجموعره داده فضرای  کمک یک نواشرت غیرخطری    با SVM هایکنیم، الووریتم

ای برصرفحه دنبرال اَ ه عرد بر  ایرن بُ د و سپس در نکنعد بالاتر تبدیل میآموزشی را به یک بُ

جهرت   SVMهرای  دیور جدا کند. الووریتم های یک کلاس را از کلاسکه نمونه هستند

 .کنندها استفاده میبرصفحه از مفاهیمی گون بردارهای پشتیبان و حاشیهاین اَ نیافت

آزمایشری ابتردا مردلی را     یبندی برای تخمین کرلاس یرک نمونره   های طبقهروش اغلب

خواسرته شرده را    یبرگسب کلاس نمونره  ،پس از آن با استفاده از مدل و ندنکطراحی می

 ینمونره  یروش با مقایسه ،های تنبل بدون ساختن مدلیادگیرندهاما در ند. نزتخمین می

یشری را  آزما یکلاس داده قادر استترین نمونه ها و یافتن مشابهآزمایشی و مجموعه داده

 و بازیرابی  سرازی های کارایی جهت ذخیرره ها به تکنیکتخمین بزند. این دسته از الووریتم

هرای مروازی هسرتند. درضرمن ایرن      سازی در محیطنیاز دارند و مناسب برای پیادهها داده

از خود نشان رند نیز عملکرد خوبی برخورداای پیچیده لمداز هایی که ها بر روی دادهروش

   .نزدیکترین همسایه نام دارد k هاترین این روش. یکی از معروفدهندمی

. هسرت  )غیرعرددی(  گسسته یبرگسب کلاس از نوع داده بندیطبقه یهاروشبیشتر در 

 هرای پیوسرته  توان روش را برای تخمین کرلاس گه در برخی از آنها با کمی تغییر می اگر

بره  هرای آمراری   ترین تکنیرک معروف سیون یکی ازرهای رگاما روش ،داد وسعه)عددی( ت

سریون  ر. هردف تحلیرل رگ  رسرند به نظر میکه برای این کار بسیار مناسب  آیندحساب می

با یک یا گند متغیر دیور تعیرین   یک متغیر را رتبا تعیین بهترین مدلی است که گوونوی ا

وابسرته( از روی  ) ار یک متغیردبینی مقاز به پیشیکند. در بسیاری از کاربردهای عملی نمی

 است.بسیار رایج )مستقل(  ر گند متغیریدامق

توانرد در  های ژنتیک و همچنین منطرق فرازی مری   های عصبی، الووریتماستفاده از شبکه

بنردی مفیرد باشرد. هرر کردام از آنهرا دارای مزایرا و        کاوی از جملره طبقره  های دادهروش
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توانرد راهکرار مناسرب را جهرت     مری گر با آگراهی از آن  که تحلیل دهایی هستنمحدودیت

 ها انتخاب کند.تحلیل داده

 

 ی بیشترمراجع و منابع جهت مطالعه

توانید توضیحات مفصرلی در مرورد   به ترتیب می [BFOS84]و  [Qui93]در دو کتاب 

پیدا کنید. در ضمن این دو کتاب مطالرب بسریار زیرادی     CARTو  C4.5های الووریتم

 ،هرای موجرود  های تصمیم دارند. برای هر یک از الووریتمدر مورد گوونوی ساخت درخت

توان یافت که در ادامره بررای هرر یرک از آنهرا      جهت ساخت درخت تصمیم منابعی را می

، بررای الوروریتم   [LV88]بره   FACTد. بررای الوروریتم   نشرو مراجع اصلی ذکرر مری  

QUEST  به[LS97]   بررای الوروریتم ،PUBLIC   بره[RS98]   بررای الوروریتم ،

CHAID  بررره[Kas80] [Mag94]  بررررای الوررروریتم ،INFERULE  بررره

[UFS91] برررای الورروریتم ،KATE  برره[MK91] ،هررای افزایشرری برررای نسررخه

نمونره  ، بررای  [UBC97] [Utg88] [SF86]به  ID5و  ID3 ،ID4های الووریتم

برره  BOAT، برررای الورروریتم [Cra89]برره  CARTالورروریتم ی افزایشرری نسررخه

[GGRL99]پرریر مقیراس  ، برای الووریتم SLIQ   بره[MAR96]  بررای الوروریتم ، 

 RainForest پرریر مقیراس  برای الووریتم و [SAM96]به  SPRINT پریرمقیاس

 توانید رجوع کنید.می [GRG98]به 

خاصه جهت ساخت درخت تصمیم به صورت مفصل در مورد انتخاب صفات [KH97]در 

صحبت شده است، اما منابع دیوری نیز وجود دارند کره بره صرورت خراص بره معرفری و       

 [BFOS84]پردازنرد کره   خاصره مری  بررسی برخری از معیارهرا جهرت انتخراب صرفات     

[Qui93] [Shi99] [Kon95]  و[FI92]   .از آن جمله هستند 

د که هرر کردام   نهای تصمیم وجود دارهای متعددی نیز برای هرس کردن درختالووریتم

 [RS98]تروان بره   عملکرد مربو  به خود را دارند. از منرابع موجرود در ایرن زمینره مری     

[BFOS84] [QR89] [MAR96] [RS98] [MFS95]  و[BA97]  اشرررراره

مروری کلی و کامل بر روی مسرائل سراخت درخرت تصرمیم      [Mur98]نمود. در ضمن 

 دارد.
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 [Mit97] [DHS01]بندی با کمک قانون بیز و موضوعات مرتبط برا آن نیرز در   طبقه

[WK91] و [DP96] شاید بتوان ادعا نمود در فصل جاری جای بحث  اند.بررسی شده

توضیحی مقردماتی در   [Hec96]و  [Dar10]خالی است. منابع  های بیزدر مورد شبکه

و  [RN95] [HGC95] [Bun94] [CH92] [KF09]ایررن برراب دارنررد و منررابع 

[Jen96] دهند.هم در این مورد مطالعاتی را نشان می 

بندی هستند و در این زمینه نیز های مبتنی بر تولید شرو  راهکار دیوری برای طبقهروش

بره   AQ15هرای متفراوتی پیشرنهاد شرده اسرت. بررای اطرلاع در مرورد روش         الووریتم

[HMM86]،  روشCN2   برره[CN89]،  روشITRULE  بررره[SG92]،  روش

RISE  برررره[Dom94]،  روشIREP  برررره[FW94]،  روشRIPPER  برررره

[Coh95]،  روشFOIL  برره[Qui90] روش  وSwap-1   برره[WI98]  رجرروع

مجموعره قروانین   میران  نیز معیارهایی جهت انتخاب قوانین قوی از  [MM95]کنید. در 

 ارائه شده است.

. [BGV92]بره گرار رسرید    1992در سرال   SVMهرای  اولین مقاله در مورد الووریتم

دهنرد.  بیشرتری را در ایرن مرورد ارائره مری      جزییات [Vap98]و  [Vap95]های کتاب

منردان  تواند شروع خوبی را برای علاقره با تشریح مفاهیم این روش می [Bur98]مرجع 

نیرز در ایرن    [CS-T00]و  [Kec01] [Hay08]های اما کتاب ،به دنبال داشته باشد

را  SVMافزارهای مررتبط برا   نرمای از آیند. کتابخانهزمینه جزء منابع خوب به حساب می

 جستجو کنید. www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvmتوانید در آدرس می

قانون انجمنری  یک بندی کمک کند. های طبقهتواند به روشکاوش الووهای مکرر نیز می

های زیرادی  را در نظر بویرید که سمت راست آن برگسب کلاس را در خود دارد. الووریتم

 [LHP01]، در   CBAالورروریتم  [LHM98]انررد. در در ایررن زمینرره پیشررنهاد شررده

الوروریتم   [CTTX05]و در  CPARتم الوروری  [YH03b]، در  CMARالووریتم 

RCBT  منابع شودمیارائه .[CYHH07]  و[CYHY08] بندی برا  های طبقهروش

   اند.کمک یافتن الووهای مکرر را بررسی نموده
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ی کراملی از  معرفی شرد. مجموعره   [FH51]در  1951روش نزدیکترین همسایه در سال 

 [DHS01]پیرردا کنیررد. مراجررع   [Das91]توانیررد در مقررالات در ایررن زمینرره را مرری 

[Jam85] [PS85]  و[Aha92] ی این روش مطالبی را در خود دارند.نیز درباره 

هرا نیرز فصرل    های عصبی نوشته شده است و بعضی از کتراب گندین کتاب در مورد شبکه

 [RM86]انررد. برخرری از آنهررا عبارتنررد از کرراملی را برررای ایررن موضرروع تخصرریص داده

[HN90] [HKP91] [CR95] [Bis95] [Rip96]  و[Hay99] .   مقالاتی نیرز

 اند.های عصبی را بررسی کردههستند که گوونوی استخراج شرو  از شبکه

 [Mit96]و  [Mic92] [Gol89]های ژنتیک به ی الووریتمبرای اطلاعات درباره

معرفی  [Zad83]و  [Zad65]زاده در رجوع کنید. تئوری منطق فازی نیز توسط لطفی

 اند.نیز در این زمینه بحث کرده [Kec01]و  [YZ94]د و منابع ش

بندی یافت و های طبقهتوان در مجموعه الووریتمدانید روشی ارجح را نمیهمانطور که می

نتایج تجربی حاصل از هایی هستند. هر یک از آنها دارای مزایا و همچنین محدودیت

 [MST94] [CM94] [BCP93] [SMT91]بندی در های طبقهی روشمقایسه

[BU95]  و[LLS00] .مطالعه شده است 

بندی نیمه نظارت های گندکلاسه و یا طبقهبندی دادهمطالب وعناوین پیشرفته مانند طبقه

 [TD02] [HT98]جدیدی پیدا کنید، اما و توانید در منابع مختلف می     شده و... را 

[Set10] [PY10] [Zhu05] [ASS00] [CSZ06] [DB95]  و

[DYXY07]  روند.می منابع خوبی برای تحقیق در این زمینه به شمار 
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 هشتمفصل 

 بندیخوشه
 

 

بندی طبیعی ی به منظور کشف گروهوکاداده 2ینشدهیک تابع کاوشی نظارت 1بندیخوشه

شود که از جهااتی شابیه   ها اطلاق میهای از دادهاست. یک خوشه به مجموعهدرون داده

 یهکنندی متمایز هابندی به طور خودکار ویژگیهای خوشهند. الگوریتمهست دیگر همبه 

نمایند و ماد  را منصراراا از روی   می کنند و آنها را سازماندهی ها را تعریف میزیر گروه

هایی کاه الگاوریتم شناساایی    د و همچنین از روی خوشهنوجود دار هاروابطی که در داده

 دهند.آموزش می ،نمایدمی

اند. بندی نشدهکه طبقههایی است ای از دادهیافتن ساختار در مجموعه بندی در واقعخوشه

هاایی اسات کاه    هاا در گاروه  بندی قراردادن دادهتوان گفت که خوشهمی  به بیان دیگر 

های دیگار  خاصی به یکدیگر شباهت دارند و با اعضای خوشه یاعضای هر گروه از زاویه

باا   خود از شباهت بسیار کمتاری  یاعضای خوشه هچ شباهتی ندارند یا حداقل نسبت بهی
                                                           
1
 Clustering 

2
 Unsupervised 
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 یمصاسبه یبرخوردارند. معیار شباهت در اینجا فاصله بوده و نصوه هاای دیگر خوشهاعض

بندی بسیار مهم است. فاصله که همان معرف عدم تجانس اسات باه   این فاصله در خوشه

 یا مصاسابه بها را تشکیل دهیم. ای حرکت کنیم و خوشهکند در فضای دادهما کمک می

فهمید تا چه اندازه این دو داده به هم نزدیک هساتند و بار    توانبین دو داده می یفاصله

تصلیال اطلاعاات    عیبنادی ناو  توان آنها را در یک خوشه قرار داد. خوشاه این اساس می

دهی سازی و یا برچسبگذاری، مرتبنظارت نشده است. به این معنی که هیچگونه نشانه

بندی هماین ناو    دسته ،اصلی یلهسئمدر واقع ات انجام نشده است. طلاعاولیه بر روی ا

 دار است.معنی هایعات به خوشهلااط

پاردازیم. معیارهاای تشاابه میاان     بندی میی خوشهدر این فرل ابتدا به اهمیت و انگیزه

بنادی  دهد. در انتها چنادین الگاوریتم خوشاه   های متفاوت بصث بعدی را تشکیل میداده

های مبتنی بر تاراکم، مبتنای بار    شوند. الگوریتمیمراتبی بررسی ممبتنی بر افراز و سلسله

هاای بصاث فرال بعادی     های شطرنجی گریاد موواو   مد  و همچنین مبتنی بر شبکه

 شوند.بندی مطرح میهستند که تصت عنوان مباحث پیشرفته در خوشه

 

 بندیی خوشهاهمیت و انگیزه ( 1-8

هاایی همچاون   قرار گیرد. شااخه  تواند در کاربردهای زیادی مورد استفادهبندی میخوشه

توان ناام  را می ...هوش مرنوعی، آمار، زیست شناسی، یادگیری ماشین، تشخیص الگو و

 نموناه های هار  ها یا کلاسبه منظور تشخیص گروه 1بندیهای طبقهاگر چه تکنیک برد.

هاای ماا دارای یاک     نموناه  هاا روشگوناه  اما فراموش نکنید در این  ،روش موثری است

 م بتواند با کمک آن مدلی را طراحی کند. تتا الگوری ،رچسب کلاس هستندب

ها باا کماک   داده یابتدا مجموعه کند.عمل میدیگری  یبندی روش به طریقهدر خوشه

هایی قرار گرفته و سپس به هر گروه برچسبی به عنوان معیارهای ارزیابی شباهت در گروه

مناطق متراکم و غیرمتاراکم از فضاای    ،خودکاربندی شود. با کمک خوشهزده می کلاس

ها و همبستگی میاان  شوند و همچنین الگوی توزیع نمونههای ما مشخص مینمونه داده

هاای خاارا از   کشاف داده به منظاور  بندی شود. خوشههر نمونه هویدا می یخاصهصفات
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 هاای هاای کاارت  دهبنادی دا گیرد. برای مثا  با خوشهقرار میمورد استفاده نیز  1مصدوده

توان خریدهای مکرر و گران را تشخیص و پس از آن برای های آن میاعتباری و تراکنش

 ،شدانا کشف و اساتخراا  مراحل جرم( بررسی نمود. در  وقو  )احتما  د خاصرکشف موا

د. در بارده شاو  نیز بکار  آنسازی ها و یا آمادهپردازش دادهیشپتواند برای بندی میخوشه

های کلاسایک  دارای روش SAS و SPSSافزاری بسیاری همچون ای نرمهبستهومن 

هاا بایش از پایش    تصلیال داده در له را ئبندی هستند که این مووو  اهمیات مسا  خوشه

 سازد. شخص میم

  :مطلوب زیر باشد مشخراتتواند دارای بندی مییک الگوریتم خوشه

 بر  یبندی عملکردی مناسبخوشه های: بسیاری از الگوریتم2پذیریقابلیت مقیاس

 هاا حجام باا ی داده  اماروزه  در صورتی کاه   ،نددارحجم کم  با هاییدادهروی 

ی اسات. اساتفاده از   وکاا هاای داده های موجود در تکنیاک فرضپیشاز  معمو ا

گیراناه  شود تا ما باه نتاایج جهات   باعث مینیز های حجیم های کمتر دادهنمونه

بنادی باه قابلیات    هاای خوشاه  ین دلیل در الگوریتمه همگرایش داشته باشیم. ب

 نیاز داریم. با یی پذیری مقیاس

 ا با کاار   ه منظاور بندی بهای خوشهها: اکثر الگوریتمه با انوا  دادههتوانایی مواج

در ایان ناو  از   و تشاابه  چرا که معنی و مفهوم فاصله  .های عددی مناسبندداده

ها فقط با ایان  دانید نمونهاما همانطور که می .است قابل تعریفها به خوبی داده

ه باا  ها بندی باید تواناایی مواج شوند و الگوریتم خوشهها توصیف نمینو  از داده

 داشته باشد. نیز را های اسمی هها همچون دادانوا  دیگر داده

 گیاری  اساتفاده از پارامترهاای انادازه    :هایی به هر شکل دلخاواه استخراا خوشه

ایان معیارهاای    کناد. برخای از  ها نقش مهمی را ایفا میفاصله در تعیین خوشه

هایی باا شاکل خااص    در یافتن خوشه اقلیدسی ما را یگیری مانند فاصلهاندازه

توانناد در  هاا مای  دهد. حا  آنکاه بسایاری از داده  ( سوق میی)بطور مثا  کرو

م به نظر بگیرند و این خیلی مههای نامساوی قرار ها و تراکمهایی با اندازهخوشه
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 شاته دانیاز  هاا را  بندی توانایی تشخیص این خوشاه رسد که الگوریتم خوشهمی

 باشد. 

 سازی آماده ی، نادرست و ناقص: هر چند در مرحلهنویزهای توانایی مقابله با داده

و خاارا از   ناویز هاای نااقص و   تاا داده  شده اسات سعی ها پردازش دادهو پیش

دانایم کاه ایان کاار باا      اما می .به مراحل بعدی وارد نشوند مصدوده تشخیص و

بایش از حاد   حساسایت   بناابراین  .شاود قطعیت و صصت صددرصد انجاام نمای  

خواهد الگوریتم به شمار  بها از معایداده از بندی به این نو های خوشهالگوریتم

 . رفت

 هاای  الگوریتم واحد باا ترتیاب   یکاینکه  :هاعدم حساسیت به ترتیب ورود داده

های یکسان نتایج به شدت متفاوتی تولید کند، قابل قبو  به نظر مختلفی از داده

هاا  ها پس از اجرا و به دست آوردن خوشاه رسد. از طرفی برخی از الگوریتمنمی

 ،های جدیاد ا ورود دادهبد. بدین معنی که نهای جدید را ندارقابلیت افزایش داده

ها اجرا گردد. توانایی اجرای الگوریتم بایست از ابتدا و برای کل دادهالگوریتم می

بندی مصساوب  ای خوشههتواند از مزایای الگوریتمهای جدید میفقط برای داده

 شوند.شناخته می 1بندی افزایشیها با نام خوشهاین دسته از الگوریتم .گردد

 بنادی نیااز باه    هاای خوشاه  اری از الگوریتمبسی :عدم نیاز به پارامترهای ورودی

ها توساط کااربر مشاخص    رپارامترهایی برای شرو  کار خود دارند که این پارامت

هاست. نتایج بدست آمده از ترین این پارامتررایجها یکی از گردد. تعداد خوشهمی

این پارامترها وابسته باشاد و ایان از واعف ایان      هتواند بها میاینگونه الگوریتم

گیرد. از طرفی دیگر تعیین این پارامترها توسط ها سرچشمه میدسته از الگوریتم

غیرممکن به گاهی بلکه  دشوار های بسیار حجیم نه تنهاکاربر آن هم برای داده

 رسد. نظر می

 تواناد شاامل   هاا مای  بار دادهنا یا داده یک پایگاه: 2با ابعاد با  ییهاپذیرش داده

هایی با ابعاد با  شناخته ها به نام دادهانبار داده باشد. معمو ا خاصهصفتچندین 
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تعداد کام ابعااد   بندی فقط در مواجهه با های خوشهشود. بسیاری از الگوریتممی

هایی در داده دهند. یافتن خوشهها نتایج و عملکرد مناسبی از خود نشان میداده

 بندی مطرح است. های خوشهبا ابعاد با  به عنوان چالشی در الگوریتم

 در بسیاری از کاربردهای واقعای  :1هایی مبتنی بر مصدودیتقابلیت یافتن خوشه، 

بتواناد  بنادی مناساب کاه    ها همراه با رفتار خوشاه هایی از دادهپیدا کردن گروه

را به همراه نتایج مطلوبی  مکن استم ،های مشخری را برآورده سازدمصدودیت

)نظیار تعاداد   با پارامترهایی تواند میها داشته باشد. فراموش نکنید این مصدویت

بسایار   شاود، اساتفاده مای   بنادی های خوشهجهت اجرای الگوریتمکه ها( خوشه

 . باشدمتفاوت 

 انتظار دارند  همیشه های کاربردیقابل فهم بودن نتایج الگوریتم: کاربران برنامه

د. شااید  ا باشفهمیدنی و قابل درک و قابل اجر آنهاهای الگوریتم هایتا خروجی

هاای  به طریقی مناسب و باا کماک برناماه    هانیاز باشد تا خروجی این الگوریتم

 یر شوند. فسکاربردی مناسب ت

 یبهمصاسا بندی بسیار زیاد هستند و راهکارهای بسیار زیادی بارای  های خوشهاستراتژی

ها وجود دارد. برای روشن شدن مووو  فارض کنیاد   ها در خوشهشباهت میان نمونه داده

خوشه قارار   c تعداد ها را درها روبرو هستید و قرد دارید این نمونهنمونه از داده nشما با 

 توانید از فرمو  زیر مصاسبه کنید:میبندی را های ممکن برای خوشهتعداد حالت دهید.
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مصاسابه  توانید می cو  nبه ترتیب برای  5و  111نظیر  به سادگی و با جایگزینی اعدادی

 خوشه قرار دهید.  5طریق در  1176به  بود یدخواه قادر نمونه داده را 111کنید که این 

ی مبندی یک عدد نجوهای خوشهتنو  روش ،های کمکنید حتی با تعداد نمونهمشاهده می

چارا   ،شاود بندی به خوبی احساس میهای خوشهاست. بنابراین نیاز به استفاده از الگوریتم

بندی های خوشهدهد که ارزیابی حالتکه فضای جستجویی نظیر مثا  با  به ما نشان می

 ست. ا غیرممکنکوچک نه تنها زمانگیر که  یبرای یک مسئله
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 بندی های خوشهالگوریتم( 2-8

بنادی  ی گاروه ختلفا های ماز زوایای متفاوت به دستهتوان بندی را میخوشه هایتکنیک

ایام، هرچناد   کارده بندی در پنج گروه اصلی دستهها را نمود. در این بخش ما این تکنیک

 ها تخریص داد.توان به صورت دقیق فقط به یکی از این دستهبرخی از آنها را نمی

 1بندی مبتنی بر افرازخوشه 

 2بندی سلسله مراتبیخوشه  

 3هایا چگالی داده بندی مبتنی بر تراکمخوشه 

 4گریدهای شطرنجی بندی مبتنی بر شبکهخوشه  

 5بندی مبتنی بر مد خوشه  

های ها بسیار متفاوت است و هر یک از گروههای با  با دیگر گروهمبنای هر یک از گروه

 هستند. خود نهایی یمتفاوت در نتیجههای ا و همچنین قالبرای فرایند اجرفوق دا

ر کاه از ناام   همانطو ،شودها انجام میدادهافراز  بندی مبتنی برهایی که خوشهگوریتمدر ال

شوند. این بدین معنی اسات  جدا افراز می یبه درون چند خوشه هااست داده صشخم نآ

شود و می شخصالگوریتم مها به عنوان ورودی در این الگوریتم ها معمو اکه تعداد خوشه

تواند باشد. قرارگرفتن هر نموناه در یاک خوشاه    هر نمونه داده فقط عضو یک خوشه می

 شود.ارزیابی می ،کندکه الگوریتم مشخص می یتوسط معیارهای تشابه

ثیر أبندی تهای خوشهدانید این معیارهای تشابه بر روی عملکرد الگوریتمهمانطور که می

ار زیاادی  یکید بسای بر افراز تتنبندی مبهای خوشههمین دلیل تکنیکه . بسزایی دارنده ب

نگااهی باه ماد     بندی خوشههای دیگر که تکنیک د. در صورتینبر روی این معیارها دار

اداماه   هاا خوشاه یافتن به تنهایی با توابع و معیارهای تشابه به عمل  ند وکنمیها نیز داده

ها به این نکته بیشتر و بهتر اشااره  چند نمونه از این الگوریتم دهند. در ادامه با بررسینمی

 شود. می
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 یبندی مبتنی بر افراز با یک ورودی که مشاخص کنناده  های خوشهدر حالی که تکنیک

و هر نمونه را با کمک معیارهای معرفی شده در الگوریتم  دکنهاست شرو  میخوشه تعداد

مراتبی ماا باا   بندی سلسلهی خوشههاو تکنیک هاروشدر  ،ددهیص میرها تخبه خوشه

بنادی سلساله   در حقیقت دو نو  خوشه روبرو هستیم. 2یمقسو یا ت 1ل ادغامیکی از دو عم

در یک خوشه قرار را ها نو  او  در ابتدا هر یک از نمونه هایالگوریتم. وجود داردمراتبی 

 هاا د نموناه اها برابر با تعدعداد خوشهت ،د. به عبارتی دیگر در شرو  اجرای الگوریتمدهنمی

که در ارزیاابی معیاار   دارد هایی ست و الگوریتم در حین اجرا سعی بر ادغام نمودن خوشها

یعنی شباهت چشمگیری با یکدیگر داشته باشند. این در حالی است که  ،تشابه موفق باشند

د و در هر مرحله از نشومیها در یک خوشه قرار داده نو  دوم تمام نمونههای الگوریتمدر 

ناو    گیرند.ای متفاوت قرار میههایی که کمترین تشابه را دارند در خوشهالگوریتم، نمونه

تری نسابت باه ناو  دوم    بندی سلسله مراتبی برورت گستردههای خوشهاو  از الگوریتم

 مه پی خاواهی شوند و با بررسی چند الگوریتم از این نمونه به خوبی به این نکتاستفاده می

 برد. 

هایی باه شاکل   بندی مبتنی بر افراز مصدود به یافتن خوشههای خوشهاز آنجا که تکنیک

هاایی وجاود   بایاد تکنیاک   ،شوندمی بعدی( nها در فضای )شکل قرار گرفتن داده کروی

بنادی مبتنای بار    های خوشهداشته باشد تا این عیب را پوشش دهند. بدین ترتیب تکنیک

های همساایه  ها بر اساس تراکم نمونها خوشهیها توسعه داده شدند. در این تکنیکتراکم 

ر حا  ه تعریف شده است. بهاز قبل یابند و یا بر طبق تصلیل یک تابع تراکم که رشد می

شاود تاا   این نکتاه باعاث مای    .دنشوها به نواحی با تراکم با  تقسیم میفضای کل نمونه

 کروی( نباشد. مثلاا) هایی با شکل خاصبه خوشهبندی مصدود تکنیک خوشه

 گریاد  یهاای مبتنای بار شابکه    بندی موسوم به تکنیکهای خوشهنو  چهارم از تکنیک

ها با ساختار ها بر روی تعداد مصدودی از سلو ها فضای نمونهتکنیکگونه هستند. در این 

بنادی  عملیات خوشه یلیهد. کنبندیا در واقع نقش می و گیرندشطرنجی قرار می یشبکه

زمان پردازش سریع در این روش از مزیت اصلی آن باه   شود.بر روی این ساختار اجرا می
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وابسته به تعاداد   گریدبندی مبتنی بر های خوشهزمان اجرای تکنیک معمو ا .رودشمار می

هاایی کاه   تعداد نمونه داده بهنه  ،دنبندنقش می اها بر روی آنههایی است که نمونهسلو 

 . دهندرا تشکیل میی الگوریتم ورود

بارای هار یاک از     ،مبتنی بر مد  همانطور که از نام آن مشاخص اسات   یهاتکنیکدر 

هایی که در شود و در ادامه به یافتن نمونهمیدر نظر گرفته فرض پیش ها یک مد  خوشه

بنادی از  معمو  در این ناو  تکنیاک خوشاه   پردازد. بطور می ،دنشوگنجانده میمد  این 

 شود. ای عربی استفاده میهراهکارهای آماری و یا شبکه

هاای  بندی از ایدههای خوشهبرخی از تکنیکهمانطور که قبل از این به آن اشاره کردیم، 

بنادی  گاروه در  اتوانیم آنهاا ر سختی میبه ا مو  برندموجود در پنج تکنیک فوق بهره می

قادر کاربر  ،بندید که قبل از خوشهنهایی وجود دارطور مثا  تکنیکه قرار دهیم. بخاصی 

. قرار دهدها  در راستای این مصدودیترا نهایی  یهایی را تعریف و نتیجهمصدودیت است

ابعااد   باا  ییهاداده با بندی کارایی بهتری در مواجهههای خاص خوشهیا بعضی از تکنیک

های چرا که برنامه ،دهند. این مووو  از اهمیت زیادی برخوردار استیبا  از خود نشان م

آنها کم نیست. هار   درها های نمونهتوان یافت که تعداد ابعاد و ویژگیکاربردی زیادی می

و یا در تصلیال ماا نقاش کمتاری      نیستندیا دارای مقدار  خاصهصفاتچند بسیاری از این 

بندی در این مورد به خوبی اما بدون شک نیاز به یک تکنیک خاص خوشه ،دننکبازی می

 .شوداحساس می

هاا و همچناین هادف اصالی     بندی متکی به ناو  داده انتخاب یک تکنیک مناسب خوشه

از چند تکنیک مختلاف و مشااهده و   استفاده رسد کاربردی شما دارد. به نظر می یبرنامه

 مفید باشد. تواند نتایج آنها می یمقایسه

بندی توویصی مخترر در مورد معیارهای تشاابه  رسی دقیق چند تکنیک خوشهرقبل از ب

 داریم.
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 ها انواع داده ومعیارهای تشابه ( 3-8

نمونه داده است. در هر  ود 2و عدم تشابه 1بندی تشابههای خوشهوو  اصلی در تکنیکمو

قارار اسات تاا    به عبارتی دیگار   .گیرندقرار می ،دارند بیشتری هایی که تشابهخوشه نمونه

ای متفااوت  ها های غیرمشابه در خوشهدر یک خوشه و نمونهبه یکدیگر های مشابه نمونه

بندی شوند. بنابراین به منظور ارزیابی تشابه نیاز به مقیااس و یاا معیااری واروری     گروه

متعددی باشاد و هار یاک از ایان      خاصهصفاتتواند شامل می  است. از آنجا که هر نمونه

بایاد  ا تصلیال تشاابه دو نموناه    یلذا در مصاسبه  ،شودخاصه یک نو  داده تلقی میصفات

 د.نها تعریف شومعیارهای تشابه برای انوا  داده

در این ها توانند توسط یک ماتریس یا یک جدو  نشان داده شوند. تعداد ستونها میداده

تعداد سطرها معارف تعاداد    هر نمونه و یها و صفات خاصهویژگی یهدهندنشانساختار 

در مد  یا رابطه جدو   یکشبیه  ها کاملااها هستند. این روش نمایش دادهها یا نمونههداد

نموناه   n حاوی مقادیری اسات کاه   n×mای است. به عبارتی دیگر یک ماتریس رابطه

. برای مثا  اگار  هستندویژگی  m ه داراینمون n دهد و هر یک از اینداده را نمایش می

نظیار شاماره    ایخاصاه ا صافات ی هاویژگی دهند،میرا نشان دانشجو موجودیت ها نمونه

طاور کاه قبال از     همان .مایرا برای هر دانشجو ثبت کردهدانشجویی، نام و نام خانوادگی 

دیگر متفاوت   ویژگی نو  باتواند می  ویژگیخاصه یا صفتنو  هر  ،این نیز به آن اشاره شد

ی عددی است در حاالی کاه ناام و ناام خاانوادگی      اشد. شماره دانشجویی یک نو  دادهب

هاای  های خاص مانناد داده دادهمجموعه ما در این کتاب از بصث در مورد اینطور نیست. 

ابتادا  توان در های کاربردی میکنیم، هر چند در بسیاری از برنامهپرهیز می 3ایچندرسانه

های ارائه شده در ایان کتااب   های جدولی تبدیل نمود و از تکنیکها را به شکل دادهداده

 استفاده کرد.

 عادم تشاابه   یاا تشابه مصتویات آن بندی وجود دارد که ماتریس دیگری در تصلیل خوشه

هر عضو این ماتریس عدد مثبتی است کاه   دهد. معمو ارا نشان می هابین نمونه )فاصله(

                                                           
1
 Similarity 

2
 Dissimilarity (Distance) 

3
 Multimedia 
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 یاکثار مواقاع و ناه هماه    در و از آنجا که  د لت دارددو نمونه  )یا دور بودن( نزدیکیه ب

 ،نادارد  aو  b هاینمونه میان  در معنی تفاوتی با تشابه bو  a هایتشابه نمونه ،هازمان

 آنلذا فقط کافی است اعضای با ی قطر اصالی و یاا پاایین     .این ماتریس متقارن است

در  .دهدنمونه را نشان می n)فاصله( میان  تشابهعدم 8-1 ماتریس شکلنگهداری شوند. 

 عادد کاوچکتر نشاان   کند. ام را بیان میjام و i یی دو نمونهفاصله d(i,j)این ماتریس 

 تشابه با ی دو موجودیت یا نمونه است.  یدهنده























0...)3,()2,()1,(

...............

0)2,3()1,3(

0)1,2(

0

ndndnd

dd

d

 

 ای از یک ماتریس تشابه: نمونه8-1شکل 

که باید به آن اشاره شاود اینکاه    مهمینامیم. نکته می 1ماتریس تشابه این ماتریس را  ما

 تشاابه عادم  تواندهم می ها وتواند تشابه میان نمونهمیهم مقادیر موجود در این ماتریس 

میان آنها را نشان دهد. هر چند در کاربرد باید این مسائله باه روشانی مشاخص      (فاصله)

شناسایم و در هار لصظاه    با نام ماتریس تشابه می هر دوی آنها رااما در طو  کتاب  ،شود

باه  فاصاله.  یاا   تند وستشابه ه یدهندهمشخص خواهیم نمود که در ماتریس اعداد نشان

ماتریس نشان تشابه بیشتر است  عضومقدار بزرگتر هر روشن خواهد شد که عبارت دیگر 

شوند کاه  هایی بیان میهایی برای ارزیابی تشابه میان نمونهدر ادامه روش یا تشابه کمتر.

تشاکیل شاده    ، دودویی،...( غیرعددیی ،عددی) ایتواند از انوا  دادهآنها می خاصهصفات

 باشد. 

 

 پیوسته هایدادهمعیارهای تشابه در ( 1-3-8

هاای  داده ،یک نمونه را نشان دهد یخاصهصفتتواند مقدار ترین نو  داده که میمرسوم

 های عددی مقادیر پیوسته مانند اعداد حقیقی اسات. مقاادیر  عددی هستند. منظور از داده

                                                           
1
 Similarity Matrix 
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های بارزی از این نو  داده هستند. قبل از بیان چناد  وزن مثا  و مانند قد ایخاصهصفات

هام واحاد    مهام واروری اسات و آن    یمعیار تشابه میان این نو  از داده ذکر یک نکته

 بارای یاک صافت    گیاری دانید واحد اندازههاست. همانطور که می این ویژگی گیریاندازه

متار و یاا   سانتیبا واحد د توانمییک شخص قد  برای مثا  .تواند متفاوت باشدخاصه می

خاصاه مختلاف   گیری صافات حداقل اینکه مطمئن هستیم واحد اندازه .سنجیده شوداینچ 

ثیر مختلفای بار   أتا ممکن است  متفاوتگیری اندازهر با واحدهای امقدهر متفاوت هستند. 

 )مقادار بزرگتار(   قد در واحد کوچکترویژگی . بیان شته باشدبندی داخوشه یهاروی روش

باه   .دیرا در تصلیل معیار تشابه به کار ببر )کوچکتری( شود تا شما عدد بزرگتریباعث می

شود. لاذا قبال از   بندی باعث میر این ویژگی را در الگوریتم خوشهتثیر بیشأعبارت دیگر ت

گیاری  واحدهای انادازه همچنین بندی و خوشه یهر چیز و به منظور مستقل بودن نتیجه

در  ایان گوناه عملیاات    شوند. از آنجا که معمو اسازی میاین مقادیر نرما  ،خاصهصفات

لاعات بیشاتر  توانید اطشما می ،شودها انجام میسازی دادهپیش پردازش و آماده یهمرحل

 مطالعه فرمایید. دوم در این زمینه را در فرل 

 اسات، که مقادیر آنها پیوساته   هایییکی از پرکاربردترین معیار ارزیابی تشابه میان ویژگی

از  برای دو نموناه  عدیهندسی که در یک فضای چند بُ یاست. فاصله 1اقلیدسی یفاصله

 شود:فرمو  زیر مصاسبه می





m

k

jkikji xxODistance(O
1

2)(), 

هاا هساتند.   برای نمونه داده خاصهصفاتها مقادیر xها و تعداد ویژگی m در فرمو  فوق

 اند را در نظر بگیرید.ویژگی توصیف شده 4 باکه نمونه  3که برای  8-1برای مثا  جدو  

 خاصه: نمایش سه نمونه با چهار صفت8-1جدو  

Object Att1 Att2 Att3 Att4 

O1 4 5 4 8 

O2 7 8 3 1 

O3 3 4 5 3 

                                                           
1
 Euclidean Distance 
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 داریم: 8-1های جدو  اقلیدسی میان زوا نمونه یفاصله یبا مصاسبه

25.8)18()34()85()74(), 2222
21 ODistance(O 

32.6)31()53()48()37(), 2222
32 ODistance(O 

29.5)38()54()45()34(), 2222
31 ODistance(O 

 یتشاابه بیشاتر اسات. فاصاله    کمتار و در نتیجاه    یفاصاله  یعدد کوچکتر نشان دهنده

دهاد. بادین معنای کاه مقادار      را نشان می فاصلهاقلیدسی یک معیار و مقیاسی است که 

بیشتر و تشابه کمتر دو نموناه اسات. در برخای از     یبزرگتر در این معیار به مفهوم فاصله

 شاود. د باه کاار بارده مای    نا دهمواقع معیارهایی که تشابه را بجای عدم تشابه نشان مای 

در ایان مثاا     گاردد. عدم تشابه تصت عنوان فاصله معرفی می همانطور که متوجه شدید

 . O2ی نزدیکتر است تا به نمونه O3به  O1ی نمونه

شود باا  های پیوسته استفاده میدادهفاصله میان  یمصاسبهمعیار معروف دیگری که برای 

 شود:( شناخته و با فرمو  زیر بیان می2)بلوک شهری1مانهاتان ینام فاصله





m

k

jkikji xxODistance(O
1

), 

 شود:این مقیاس برورت زیر مصاسبه می ،8-1 در جدو  موجود برای سه نمونه

14|18||34||85||74|), 21 ODistance(O 

12|31||53||48||37|), 32 ODistance(O 

8|38||54||45||34|), 31 ODistance(O 

هاای  شویم که تشابه نمونهاین معیار نیز متوجه می یاقلیدسی با مصاسبه یهمانند فاصله

O1 و O3  اما توجه کنید که همیشاه اینطاور   های دیگر استمیان نمونهبیشتر از تشابه ،

 نیست.

                                                           
1
 Manhattan 

2
 City Block 
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 1ساکی فشکل خاصی از معیار مینکو مانهاتان )بلوک شهری( یاقلیدسی و فاصله یفاصله

 شود:زیر بیان میکلی به صورت  های بزرگتر از صفرpبرای  هستند که

p
m

k

p
jkikji xxODistance(O /1

1

)||(), 


 

)بلاوک   هاای مانهاتاان  در این فرمو  به ترتیب فاصاله  p برای 2و  1با قرار دادن مقادیر 

 شهری( و اقلیدسی را بدست خواهیم آورد.

تاوان  را مای خروصایات زیار    ،و همچنین بسیاری از معیارهای فاصله برای این دو معیار

 :دکرتعریف 

 یعنی  فاصله یک معیار عددی غیر منفی استDistance(Oi,Oj)≥0 

  بااه عبااارتی دیگاار خااواهیم داشاات:  یعناای فاصااله یااک تااابع متقااارن اساات 

Distance(Oi,Oj)= Distance(Oj,Oi) 
 یعنی  هر نمونه با خودش برابر با صفر است یفاصلهDistance(Oi,Oi)=0 

 وجود دارد زیر مثلثی یادلهعنام ،میان سه نمونه: 

Distance(Oi,Oj)≤Distance(Oi,Ok)+Distance(Ok,Oj) 
 

هاای  داده همراه باا مصاسابه بارای   معیار دیگری است که فرمو  آن  2چفی چبیفاصله

 در زیر آمده است: 8-1 جدو 

Distance(Oi,Oj)=Maxk=1,2,…,m|xik−xjk| 

Distance(O1,O2)=Max(|4−7|,|5−8|,|4−3|,|8−1|)=7 

Distance(O2,O3)=Max(|7−3|,|8−4|,|3−5|,|1−3|)=4 

Distance(O1,O3)=Max(|4−3|,|5−4|,|4−5|,|8−3|)=5 

در صورتی کاه   ،تشابه بیشتری دارند O3 و O2 هایتوجه کنید با انتخاب این معیار نمونه

چف عدم تشاابه باا  در یکای از    دو معیار قبلی اینچنین نبود. در معیار چبی یمصاسبه در

                                                           
1
 Minkowski 

2
 Chebychev 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی



 کاویهای دادهمفاهیم و تکنیک                                                                 622

 
 

حتی اگر در  ،بدانیمتصت مقایسه را بسیار متفاوت  ینمونه 2کافی است تا ما  خاصهصفات

 .دیده شودتشابهاتی نزدیک  خاصهصفاتدیگر 

توانند مفید باشند. به د که هر کدام تصت شرایط خاصی مینمعیارهای دیگری نیز وجود دار

 میان دو نمونه توجه کنید. فاصله یدو فرمو  زیر برای مصاسبه


 




m

k jkik

jkik
ji

xx

xx
ODistance(O

1

||
), 

2/1

1

2

1

2

1

][

)(

),














m

k

jk

m

k

ik

m

k

jkik

ji

xx

xx

ODistance(O 

 شاود. و دومی تصت عنوان همبستگی کسینوسی شناخته مای  1کانبرا یفاصلهاولی به نام 

دقات کنیاد کاه باه جاز پیچیادگی        شاود. برای مقادیر مثبت مصاسبه می کانبرا یفاصله

های دیگری نیز وجود دارد کاه ایان دو معیاار را باا معیارهاای قبلای از       مصاسباتی تفاوت

هر نمونه با خودش  یهمبستگی کسینوسی فاصلهسازد. برای مثا  در همدیگر متمایز می

 توانیاد می. یستنیست. یا مقدار فاصله در این معیار همیشه یک عدد مثبت ن برابر با صفر

 بررسی کنید.معیار همبستگی کسینوسی  براینیز را مثلثی  ینامعادله

نشاان   8-1ی جادو   نموناه داده  3اعداد زیر مقادیر معیار همبستگی کسینوسی را برای 

 .دهدمی

Distance(O1,O2)=0.72 

Distance(O2,O3)=0.83 

Distance(O1,O3)=0.90 

عادی  در فضااهای چناد بُ  فاصله وجود دارند که تأثیر نقاط مجاور  برای هامقیاساز برخی 

باا اساتفاده از    Oj و Oiی تشابه بین دو نمونهبرای مثا  گیرند. در نظر مینیز ها را نمونه

                                                           
1
 Canberra 
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1همسایگی متقابل یفاصله
 (MND)کرد، از گیری اندازهتوان میفرمو  زیر کمک  که با

 شود.ها مصسوب میاین جمله مقیاس

MND(Oi, Oj)=NN(Oi,Oj)+NN(Oj,Oi) 

است. بدین ترتیب کاه  Oi  نسبت به Oj همسایگی یبهتر   NN(Oi,Oj)که به نصوی

 Oi و اگار  1برابار باا    NN(Oi,Oj) باشد، پاس مقادار   Oj نزدیکترین نمونه به Oi اگر

خواهد بود و الی آخار.   2برابر با  NN(Oi,Oj) باشد مقدار Oj نزدیک به یدومین نمونه

را  MNDروش  یمصاسابه  یهیک مثاا  سااده از طریقا   در ادامه  8-2با کمک جدو  

 ایم.اقلیدسی استفاده کرده یعدی و فاصلهبُدر این مثا  از فضای دو .دهیممی توویح

 نقطه 7: مشخرات دکارتی 8-2جدو  

Point X Y 

A 4 2 

B 6 4 

C 8 8 

D 3 2 

E 3 1 

F 2 2 

 داریم: MND(A,C)ی به منظور مصاسبه

MND(A,C)=NN(A,C)+NN(C,A) 

 نزدیک باه  یچندمین نقطه A یباید بدانیم نقطه NN(A,C)مقدار  برای بدست آوردن

C  .ی بدین ترتیب بایستی فاصلهاستC لذا داریم: .نقاط را بدست آوریم یبا کلیه 

Distance(C,A)=7.21 

Distance(C,B)=4.47 

Distance(C,D)=7.81 

Distance(C,E)=8.60 

Distance(C,F)=8.48 

                                                           
1
 Mutual Neighbor Distance 
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را  2توجه به این نکته مقادار   بااست و  B بعد از C نزدیک به یدومین نقطه A بنابراین

 کنیم.لصاظ می NN(A,C) برای

 نزدیک باه  یچندمین نقطه Cی باید بدانیم نقطه NN(C,A) برای بدست آوردن مقدار

A کند تا به این مطلب پی ببریماست. مقادیر بدست آمده در زیر به ما کمک می. 

Distance(A,C)=7.21 

Distance(A,B)=2.83 

Distance(A,D)=1.00 

Distance(A,E)=1.41 

Distance(A,F)=2.00 

از  C یهستند. بنابراین نقطه A به Cی نزدیکتر از نقطه F و E و Dو  Bی چهار نقطه

 :خواهد بود و داریم Aنظر نزدیکی پنجمین نقطه به 

NN(C,A)=5 

 با بدست آمدن دو مقدار فوق داریم:

MND(A,C)=NN(A,C)+NN(C,A)=2+5=7 

و دیگار نقااط    A همسایگی متقابال باین   ی، فاصلهAبا افزودن نقاط جدید و نزدیک به 

 یجا نشاده باشاند. مقادار کاوچکتر نشاانه     و نقاط قبلی جابه A یابد، حتی اگرافزایش می

 یفاصاله . نابرابری مثلثای بارای ایان پاارامتر صاادق نیسات      در ومن تشابه بهتر است. 

 شود.بندی استفاده میآمیزی در چندین تکنیک خوشهبه طور موفقیتهمسایگی متقابل 

این نکته وروری است که انتخاب یکی از این معیارها وابسته به ماهیت  همانند قبل ذکر

هماانطور کاه    .شودکاوی بر روی آنها اجرا میهای دادهها و کاربردی دارد که تکنیکداده

به هماراه   نتایج متفاوتی را  یکسانهای ملاحظه کردید نتایج هر یک از آنها بر روی داده

 .دارد

 

 های دودویی)باینری(تشابه در دادهمعیارهای ( 2-3-8

 .ه تلقی نمودوبندی شده با دو گرهای طبقهای از دادههای دودویی را دستهشاید بتوان داده

هاا را در  بررسی معیارهای تشابه در اینگوناه از داده  ،اما به دلیل اهمیت و کاربرد وسیع آن

 ،دنیای واقعی دارای دو مقدار هستندها در ایم. بسیاری از ویژگییک بخش مجزا قرار داده
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ها را بسیاری از ویژگیمقادیر  شود.شناخته می مرد و زن افراد که با دو مقدار مانند جنسیت

تواند به صاورت  که می قد یخاصهصفت مانند ،گسسته قرار داد یدر دو مصدودهتوان می

مثاا    ساازی شاود.  گسسته رمتسانتی 161 و بلندتر از مترسانتی 161 کوتاهتر از دو گروه

را خااص  که در علم پزشکی وجود یا عدم وجود یاک بیمااری    هستند یهایآزمایشدیگر 

هاایی باا مقاادیر    صاورت ویژگای  ه تواند بمیعدم وجود بیماری  ووجود  . دندهنشان می

تاوان باه خاوبی متوجاه شاد کاه تعریاف        با این توویح مای  د.ندودویی نمایش داده شو

تواناد نقاش مهمای را در    هایی با مقادیر دودویی مای گوناگون تشابه در ویژگیمعیارهای 

 بندی بازی کند.های خوشهتکنیک

 کند.توصیف می ،هستند خاصهصفتدارای شش را که هر یک  داده پنج نمونه 8-3جدو  

 برای هر یک خاصهصفت 7همراه با  نمونه 5: مشخرات 8-3جدو  

Object Height Weight Lips Hair Hand Gender 

O1 155 65 Thin Curly Right Female 

O2 172 75 Thick Straight Right Male 

O3 162 68 Thin Curly Right Male 

O4 168 62 Thick Curly Right Female 

O5 175 80 Thick Curly Left Male 

های به صورت زیر که به ترتیب متناظر با ویژگی A6 تا A1 یخاصهصفتبا معرفی شش 

هاای دودویای   آنرا تبدیل به جدولی با ویژگای توانیم میهستند،  8-3بیان شده در جدو  

 کنیم.

  اگرHeight≥165  باشد مقدارA1  برابر با یک درغیراینرورت برابر با صفر در

 شود.نظرگرفته می

  اگرWeight≥70  باشد مقدارA2  برابر با یک درغیراینرورت برابر با صفر در

 شود.نظرگرفته می

  اگرLips=Thick  باشد مقدارA3  برابر با یک درغیراینرورت برابر با صفر در

 شود.نظرگرفته می
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  اگرHair=Curly  باشد مقدارA4    برابر با یک درغیراینرورت برابر باا صافر

 شود.در نظرگرفته می

  اگرHand=Right  مقدارباشدA5    برابر با یک درغیراینرورت برابر باا صافر

 شود.در نظرگرفته می

  اگرGender=Male باشد مقدارA6  برابر با یک درغیراینرورت برابر با صفر

 شود.میدرنظرگرفته

 د.کنتبدیل می 8-4 به جدو را  8-3با  جدو   واعدق ترعای

 های دودوییبا کمک داده 8-3: نمایش جدو  8-4جدو  

Object Height Weight Lips Hair Hand Gender 

O1 0 0 0 1 1 0 

O2 1 1 1 0 1 1 

O3 0 0 0 1 1 1 

O4 1 0 1 1 1 0 

O5 1 1 1 1 0 1 

ی نماایش داده  معیارهای تشابه باین دو نموناه  مقادیر برای بدست آوردن  که یهایروش

 2×2 یک ماتریسمصتویات  شود،می استفاده 8-4 جدو  های دودویی مانندبا ویژگیشده 

 کند. ها را شمارش میبودن یا نبودن مقادیر این ویژگی یکساناست که 

و  O3هاای  پس از شمارش مقادیر یکسان و غیریکسان برای نموناه  8-2شکل ماتریس 

O4   شده استتشکیل  8-4موجود در جدو. 

 O3 

1             0 

 

         1     

O4   

         0  

a=2         b=2  

       

c=1         d=1 

4 

 

2 

 3             3 6 

 O4و  O3های ماتریس شمارش برای نمونه ای از یک: نمونه8-2شکل 
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برابر است با  a را دریابید. مقدار مصتوای آنتوانید مفهوم با نگاه به ماتریس به سادگی می

 b د. مقادار نمساوی و برابر با یک باش O4و  O3های یژگیوهایی که مقادیر تعداد حالت

رابار باا صافر و مقادار هماان      ب O3 شود که مقدار ویژگیهایی اطلاق میبه تعداد حالت

 دودویی که مقادیر آن در یخاصهاز تعداد صفات c برابر با یک باشد. مقدار O4 یژگی درو

O3 برابر با یک و در O4 مقادار  در نهایات آیاد.  بدست مای  ،برابر با صفر است d   تعاداد

 صفر مساوی و برابر با O4و  O3 ها دریژگیودهد که در آن مقدار هایی را نشان میحالت

 باشد.می

هاا تعریاف نشاده اسات.     ابه میان نمونهشگونه پارامتر و معیاری جهت ارزیابی تچهنوز هی

توان یافت تا با کمک آن معیاری می 8-2مصتوای ماتریس شکل چندین مقیاس براساس 

بر روی های یکسان تاکید بر تعداد حالتیکی از معیارها برای سنجش تشابه داشته باشیم. 

 شود:دارد که با توجه به مصتویات ماتریس از فرمو  زیر مصاسبه می خاصهصفات

dcba

da



 

مقیااس  ایان   هنگاامی کاه از  را  8-4جادو    یهاا تشابه زوا نمونه 8-3 شکلماتریس 

ام د لت بر jام و ستون iدر ماتریس مزبور عنرر سطر  .دهد، نشان میاستفاده شده است

 دارد. Ojو  Oiهای تشابه بین نمونه

 























16/36/26/46/1

16/36/36/4

16/26/5

16/1

1

 

 8-4های جدو  : ماتریس تشابه برای داده8-3شکل 
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 دهد.نشان میی اصلی آن ایده همراه بارا  ی دیگرهاچند نمونه از مقیاس 8-5جدو  

 های دودوییی چند نمونه از معیارهای تشابه برای داده: چگونگی مصاسبه8-5جدو  

 Coefficient Rationale 

1 
dcba

da




خاصههای یکسان صفاتتاکید بر تعداد حالت   

2 
)()(2

)(2

cbda

da




یکسان های تاکید مضاعف بر روی تعداد حالت 

خاصهصفات  
3 

)(2)( cbda

da




غیرهمسانهای تاکید بر تعداد حالت   

4 
dcba

a


صفر در –های صفرلصاظ نکردن تعداد حالت 

 صورت کسر
5 

cba

a


صفر–غیرمرتبط تلقی شدن حالت صفر   

6 
cba

a

2

2
صفر و تاکید –های صفرلصاظ نکردن حالت 

یک–های یکمضاعف حالت  
7 

)(2 cba

a


صفر و تاکید –غیرمرتبط تلقی شدن حالت صفر 

های غیرهمسانبر روی حالت  
8 

cb

a


یک به –های یکسان یکی نرخ حالتمصاسبه 

های غیرهمسانتعداد حالت  

 

هاا جهات کااربردی    هر یک از مقیااس  ،روشن است 8-5 همانطور که از مصتوای جدو 

ها در تعیین نو  مقیاس نقش مهمای را باازی   د. ماهیت دادهنرسمناسب به نظر میخاص 

کنند. این بدین معنی اسات کاه   ها تشابه را ارزیابی میدیگر اینکه مقیاس یکند. نکتهمی

 خواهد بود.  بیشترتشابه  ینشان دهنده ترمقدار بزرگ

 قادرید یا فاصله مقیاس تشابهدو هایی است که با داشتن یکی از وشروجود ی دیگر نکته

 . با کمک آن راهکار، دیگری را مصاسبه کنید
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ونه را مصاسبه مبا فرض وجود مقدار فاصله به نصوی تشابه بین دو ن برای مثا  فرمو  زیر

 .کندمی

),1

1
),(

ji

ji

ODistance(O
OOSim


 

مقاداری بارای    متاوانی می ،دو نمونهبرای تشابه در این فرمو  با وجود مقداری برای عدم

نموناه عاددی باین     2میان  یفاصلهفرض کنیم که اگر  .مه آنها بدست آوریارزیابی تشاب

 کند.تا یک نگاشت می 5/1بین  اعدادیصفر تا یک باشد، این فرمو  این مقادیر را به 

نشاان  که حداکثر تشابه مقداری برابر با یک باشد و تشابه با عددی غیرمنفای  با فرض این

 .تبدیل تشابه و فاصله را داشته باشیمنیز توانیم با کمک فرمو  زیر می داده شود،

)),(1(2), jiji OOSimODistance(O  

صافر تاا یاک قارار      یدیگر اینکه چنانچه تشابه و عدم تشابه در مصدوده یراه حل ساده

 توان آنها را به یکدیگر تبدیل نمود.ی زیر میاز فرمو  بسیار ساده ،داشته باشند

Sim(Oi,Oj)=1−Distance(Oi,Oj) 

 

 های کیفیمعیارهای تشابه در داده( 3-3-8

به دو توانند می ،شوداطلاق مینیز بندی شده های طبقهداده هاهای کیفی که گاه به آنداده

مرد و زن(،  با مقادیرهایی مانند جنسیت )بندی شوند. ویژگیترتیبی دسته اسمی وصورت 

 یبندی شدههای طبقهداده ،های کیفی هستند. از این میانمصل تولد و رنگ نوعی از داده

هومی یافات.  فتوان بین آنها یک نظم و ترتیب مشود که میهایی گفته میترتیبی به داده

دیپلم، فوق دیپلم، ی }مجموعهممکن است یلی را در نظر بگیرید. برای مثا  مدارک تصر

از  خاصهصفتد. این ندهاین ویژگی را تشکیل  یدامنه {لیسانس، فوق لیسانس و دکتری

تاوان  اما یک ترتیب از نظر مفهوم در میان آنهاا مای   ،بندی شده استهای طبقهنو  داده

ی رناگ را تشاکیل   خاصاه ی صافت که دامنهسه مقدار آبی، سفید و قرمز  براییافت. اما 

 یبنادی شاده  های طبقههیچگونه ترتیبی نهفته نیست و این ویژگی از نو  دادهد، ندهمی

که  در صورتی ،عنی داردفقط عمل مساوی و نامساوی م هادر این نو  از داده اسمی است.

های نو  ترتیبی علاوه عملیات کوچکتر و بزرگتر و یا بهتر بیان کنیم بعد و قبل میان داده
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هایی که از ایان ناو    بر مساوی و نامساوی نیز وجود دارد. اما معیارهای تشابه میان نمونه

 شود؟گونه مصاسبه میکنند چاستفاده می خاصهصفات

است کاه مقاادیر    یخاصهصفاتتعداد  یهای اسمی مصاسبهترین روش برای دادهمرسوم

 آنها مساوی نیستند.

m

xx

ODistance(O

m

k

jkik

ji






 1

)(

), 

 ،نمونه برابر باشند 2خاصه در عبارت نامساوی در صورت کسر هنگامی که مقدار دو صفت

ی برای مثا  چنانچاه دو نموناه  گرداند. مقدار صفر و درغیر این صورت مقدار یک را برمی

O1  وO2 دو ها در هر دارای شش ویژگی از نو  اسمی باشند و چهار مقدار از این ویژگی

 د:شومیفرمو  زیر مصاسبه  از نمونه 2فاصله این  ،نمونه یکسان باشد

6

2

6

)(

),

6

1
21 





k

jkik xx

ODistance(O 

کاه بارای   هاایی  توانیم از روشهای ترتیبی میبرای معرفی معیارهای تشابه میان ویژگی

یات بایست دو عملقبل از آن می استفاده کنیم. اما ،شدداده عددی توویح  یخاصهصفات

 انجام شود: زیر

 انتساب عدد r  ترتیبی برورتی که یخاصهصفتبه عنوان رتبه به جای مقدار: 

},...,2,1{ sr  

 تواند داشته باشد.هایی است که ویژگی ترتیبی میتعداد حالت s که در آن

  هاای متفااوتی   تواند دارای تعاداد حالات  ترتیبی می یخاصهصفتاز آنجا که هر

 ی صفر تا یکبه مصدوده r باشد، اغلب مجموعه مقادیر صصیح برای مقداردهی

 خاصاه صافات دارای وزن یکسانی باا دیگار    خاصهصفتتا هر  ،شودنگاشت می

و با کمک فرمو  زیر انجاام   z با rتوان با جایگزینی داشته باشد. این کار را می

 .داد

1

1






s

r
z 
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های عددی را یژگیوتوانیم هر یک از معیارهای تشابه برای فوق می عملیاتپس از انجام 

 مورد استفاده قرار دهیم.ی ترتیبی خاصهبرای صفت

 

 هامبتنی بر افراز دادهبندی خوشههای تکنیک( 4-8

به عنوان تعداد  k نمونه و ورودی n بندی با فرض وجودهای خوشهتکنیکاز در این نو  

شوند. معیااری جهات ارزیاابی تشاابه     خوشه گنجانده می kدر  ها، نمونههای نهاییخوشه

در حالات   دهای آنهاا  ها برای شاکل به میان خوشههای یک خوشه و عدم تشانمونهمیان 

 هاا بندی مبتنی بر افراز دادههای خوشهترین الگوریتمشدهشود. از شناختهبهینه استفاده می

. معماو ا  اشااره کارد   k-Medoids و k-Means مانناد   ییهاا الگاوریتم  توان بهمی

 یم تعمایم یافتاه  یاین دو الگاوریتم یاا بهتار بیاان کنا      ییافتهتعمیم ی دیگر،هالگوریتما

هستند. در این بخش به بررسی چند الگوریتم که از تکنیاک افاراز    k-Means الگوریتم

 پردازیم.نند، میکها استفاده میداده

 

 k-Means الگوریتم( 1-4-8

 k مقدار نمونه داده و nورودی این الگوریتم  ،ره شدکه قبل از این نیز به آن اشانطور هما

صورت ه نمونه ب k ابتدا تعداد درباشد. می کند،های خروجی را مشخص میکه تعداد خوشه

خوشاه   k 1ینمایناده  به عنوان هاد. این نمونهنشوها انتخاب میاز میان کل نمونهقی افتا

شود. هر یک از یا مرکز خوشه نیز اطلاق می 2گاهی به آنها مرکز ثقل .شدخواهند شناخته 

نموناه(   k) هاا ای خواهند بود که یکی از این نمایندههای باقیمانده عضوی از خوشهنمونه

اقلیدسای تشاابه    یست. به عبارت دیگر با کمک معیارهایی همچون فاصلهن امتعلق به آ

ی مورد نظر به هر کنیم و نمونهنماینده مصاسبه می kا های باقیمانده را بهر یک از نمونه

ی با مصاسبه ،آید. پس از آن برای هر خوشهبه عضویت آن خوشه در می ،یک نزدیکتر بود

گردد. ایان فرآیناد تاا پوشاش     میانتخاب جدیدی ی میان اعضای خوشه نمایندهمیانگین 

                                                           
1
 Centroid 

2
 Center of Gravity 
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تا هنگاامی کاه    تواندفرآیند می شود. برای مثا  اینکار تکرار می یمعیاری جهت خاتمه

 ادامه پیدا کند.  ،های خود را تغییر ندهندها خوشهدیگر هیچ یک از نمونه

معیار خوبی برای  ،شودمعمو ا به حداقل رساندن درصد خطا که از فرمو  زیر مصاسبه می

 شرط پایانی است.


 


k

i cp

i

i

mpE
1

2)( 

 mi وها یک نمونه از داده p ها،نمونه یکلیهمجمو  مجذور خطا برای  E عبارت فوقدر 

 یهار نموناه باا نمایناده     یاست. به عبارت دیگار فاصاله   ci نماینده یا مرکز ثقل خوشه

شوند. باا حاداقل کاردن    رسد و مقادیر با یکدیگر جمع میمذکور به توان دو می یخوشه

 فشارده و جادا از یکادیگر   های بدست آمده تا حد ممکان  خوشهامیدواریم  خطااین مقدار 

توانناد  ها فقط به یک خوشه تعلاق دارناد و نمای   ند. توجه کنید در این الگوریتم نمونهباش

 همزمان عضو چند خوشه باشند.

ای هاای سااده  ی مجموعه دادهرا بر پایه k-Means وریتمگالاجرای مراحل  داجازه دهی

را مااتریس تشاابه   برای شرو  ارائه شده است، تجزیه و تصلیل کنیم.   8-2 که در جدو 

تواند با این ماتریس می مصتوای . توجه کنید(8-4)شکل  آوریمها بدست میبرای این داده

 ایم.اقلیدسی استفاده کرده یکمک هر معیار تشابهی بدست آید. ما از فاصله

 

   A        B       C        D       E      F 

A 

B 

C 

D 

E 

F 

 0 

2.80     0 

7.00   4.47     0 

1.00   3.60   7.80     0 

1.40   4.24   8.60   1.00     0 

2.00   4.47   8.48   1.00   1.40   0 

 8-2های موجود در جدو  ماتریس تشابه برای داده: 8-4شکل 

 ینموناه  7از  ابتادا  بناابراین  .(k=2)نمونه را در دو خوشه قرار دهایم  7 این خواهیممی

را به  B و Aهای کنیم. در این مثا  ما نمونهمینمونه را انتخاب  2 تفاقیموجود برورت ا
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نمونه  2. در واقع ابتدا این کنیمفرض میی مورد نظر خوشه 2های مرکز ثقلعنوان اولین 

تاوانیم  ماتریس تشابه میشوند. با توجه به خوشه در نظر گرفته می 2به عنوان نمایندگان 

ی شد. برای مثا  نمونهامتصان خواهند ها را مصاسبه کنیم. تک تک نمونهخوشه  2اعضاء 

C ی از میان دو نمونهA و B ی به نمونهB لذا  ،نزدیکتر استC و B  در یک خوشه قرار

 داریم:ی او  بندی مرحلهپس از خوشه. بدین ترتیب خواهند گرفت

Cluster1={A,D,E,F}           ,            Cluster2={B,C} 

 .شوندمیها در هر خوشه مصاسبه پس از آن میانگین نمونه

Mean1=[(4+3+3+2)/4,(2+2+1+2)/4]=(3,1.75) 

Mean2=[(6+8)/2,(4+8)/2]=(7,6) 

. توجه کنید شوندمصسوب میها نمایندگان جدید خوشه Mean2 و Mean1 هاینمونه

وجود ندارند. در این  (8-2)جدو   های اصلیبه عنوان داده اولیه ها در جدو که این نمونه

تا در صاورت   م،یگیری کنجدید اندازه ینمونه را با این دو نماینده 7مرحله باید تشابه هر 

 اصلاح شوند. Cluster2و  Cluster1های نیاز خوشه

121  00.5), ,03.1), ClusterAAeanDistance(MAeanDistance(M  

 

221   23.2), ,75.3), ClusterBBeanDistance(MBeanDistance(M  

 

221   23.2),,00.8), ClusterCCeanDistance(MCeanDistance(M  

 

121   65.5),,25.0), ClusterDDeanDistance(MDeanDistance(M  

 

121   40.6),,75.0), ClusterEEeanDistance(MEeanDistance(M  

 

121   40.6),,03.1), ClusterFFeanDistance(MFeanDistance(M  

 

ناد. باه عباارت دیگار     نکا هیچ تغییری نمای هاعضای خوشه مرحله ن  و در ایدر این مثا

د. یابا هیچگونه انتساب مجدد و متفاوتی صورت نخواهد گرفت و لذا الگوریتم خاتماه مای  

میانگین  ی، بایست مصاسبهشددیگر منتقل می یای از یک خوشه به خوشهچنانچه نمونه
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همانطور که قبال از ایان نیاز باه آن      شد.از سر گرفته می آنهاها و میان نمونه یو فاصله

 اشاره شد، این عمل تا مصقق شدن یک شرط پایانی ادامه دارد.

، O(nkt)توان متوجه شد که پیچیدگی زمانی این الگوریتم برابر است با با کمی دقت می

تعداد تکرارهایی است که الگوریتم  t ها وتعداد خوشه k ها،معرف تعداد نمونه nکه در آن 

تکرارها بسیار کاوچکتر از   ها و تعدادخوشه یابد. روشن است که تعدادپس از آن خاتمه می

ها توان ادعا نمود که این الگوریتم در کار با حجم با ی دادهمی ها هستند. لذاتعداد نمونه

 است.  آپذیر و کارنسبتاا مقیاس

باه   و هم حسان آن عیب هم الگوریتم  در ابتدایها ورورت مشخص نمودن تعداد خوشه

هاای نهاایی مشاخص    یم تا تعداد خوشاه مایلدر برخی از کاربردهای عملی  رود.می شمار

ها ندارد و پساند کااربر ایان اسات کاه      ولی اغلب کاربر دید روشنی از تعداد خوشه ،باشند

از آنجاا کاه در هار مرحلاه باا       این تعداد را بدسات آورد.  الگوریتم خود به صورت خودکار

 یهاایی کاه مصاسابه   بارای ویژگای   بناابراین  م،ها سروکار داریمیانگین نمونه یمصاسبه

میانگین برای آنها دارای مفهومی نیست، این الگوریتم مناسب نیست. به علاوه از آنجا که 

هایی با مقدار خیلی کم و یا زیاد بر روی مقدار داده نویز و خارا از مصدوده مانندهای داده

ها عملکرد مناسبی از خاود  داده نو  میانگین اثرگذار است، این الگوریتم در مواجهه با این

هاایی کاه   . این روش بارای کشاف خوشاه   و به عبارتی دیگر مقاوم نیست دهدیان نمنش

هایی بسایار متفااوت هساتند نیاز مناساب نیسات.       های غیرکروی و در اندازهدارای شکل

ها در سازی تمام نمونهذخیره چنانچهباشد و می O(k+n) پیچیدگی فضای مورد نیاز آن

خیلای ساریع باوده و     هاا نموناه یر باشد، زمان دسترسی به تماام  پذاصلی امکان یحافظه

 الگوریتم بسیار کارآمد است.

د. یکای از ایان   نا پیشنهادهای متعاددی وجاود دار   k-Means به منظور بهبود الگوریتم

هاای  اساتفاده از الگاوریتم   ،قابل قباولی نیاز روبروسات    یپیشنهادها که معمو ا با نتیجه

اسات و پاس از باه دسات آمادن       kی برای بدست آوردن مقادار  مراتببندی سلسلهخوشه

هاای بدسات آماده    باعث بهبودی در خوشه k-Means بندی ابتدایی، تکرارها درخوشه

 شود. می
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در ی موجاود  هامیانگین بین نمونه یمیانه به جای مصاسبه د وپیشنهاد دیگر استفاده از مُ

شناخته  k-Medians و k-Modesهای ها که به ترتیب با ناماین روش ست.اها داده

ها مرکز نمونه یمیانه د ومُ یهمانطور که از نامشان مشخص است با مصاسبه و شوندمی

هاای  هاا باه ناو  داده   شاود داده د باعث میاستفاده از مُ آورند.ها را بدست میثقل خوشه

ی را نیاز در  یبا اسامی و ترت  یبندی شدههای طبقهویژگی مد و بتوانینعددی مصدود نباش

 . ماستفاده کنیمزبور روش 

 

 k-Medoids الگوریتم( 2-4-8

باا ایان    ،دارد k-Means الگاوریتم بسیار شبیه باه  عملکردی  k-Medoidsالگوریتم 

ها بارای  از خود نمونه ،به جای استفاده از میانگین  k-Medoids تفاوت که در الگوریتم

های واقعی جهت نماایش  شود. با انتخاب نمونهاستفاده میها و نمایندگی خوشه ثقلمرکز

یاباد.  خارا از مصدوده کاهش مای  نویز وهای حساسیت روش نسبت به نمونه ،یک خوشه

هاا  یان داده اتعداد کمای از  حتی به دلیل اینکه  k-Means فراموش نکنید که الگوریتم

 .ها بسیار حساس استگونه از داده نبه ای ، الگوریتمثیر بگذاردأر میانگین تداتواند در مقمی

از به جاای اینکاه مقاادیر میاانگین      k-Meansبرخلاف  k-Medoidsروش  بنابراین

و موجاود در خوشاه باه عناوان نماایش       یترین نمونهاز مرکزی ،ها را دریافت کندنمونه

حساسیت کمای نسابت باه     الگوریتمکند. به همین دلیل این خوشه استفاده می یهنمایند

 دهد.نشان میاز خود های خارا از مصدوده داده

در ابتادا   k-Means. همانناد  اجازه دهید با توویصات بیشتر با این الگوریتم آشنا شاویم 

 k یاولیاه  هاای هنمونه به عنوان نمایند k را مشخص کنید. پس از آن تعداد k باید مقدار

هار یاک از    ،از تشاکیل مااتریس تشاابه    پسشوند. می  صورت اتفاقی انتخاب ه خوشه ب

توجاه کنیاد کاه     .خوشه قرار گیرند k این باید در یکی ازنمونه(  n-k)های باقیماندهنمونه

 k های باقیمانده را باا هر یک از نمونه یبه جای تشکیل ماتریس تشابه، فاصله متوانیمی

اینده تعلق دارد. تاا ایان مرحلاه از    هر نمونه به نزدیکترین نم .ماولیه مصاسبه کنی ینمونه

  .شودمشاهده نمی k-Medoids و k-Meansالگوریتم تفاوتی میان 
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و مناسب  کیفیت ،نماینده ینمونه kبا یکی از  هااز داده پس از این با جایگزینی یک نمونه

 ،جی. در صورت بهبود در نتاشوندمیهای بدست آمده از این جایگزینی  بررسی خوشهبودن 

مصاسابه   چگوناه ارزیاابی و   بود. اما این بهبود ممزبور خواهی یمجاز به جایگزینی نماینده

 . شودمیمصاسبه  که با فرمو  زیر ،است خطای مطلق های مناسبمعیاریکی از ؟ شودمی


 


k

i cp
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 Oi و هاا یاک نموناه از داده   p ،هانمونه یق برای کلیهلمجمو  خطای مط E در فرمو 

  .است ci یخوشه یهنمایند

 ،ک خوشاه یا  Oold کناونی  یبه جاای نمایناده   Onew جدید یبرای تعیین یک نماینده

  باید انجام شود.   pمثل  نماینده غیری هنمون عملیات زیر برای هر

 اگر p ای است کهمتعلق به خوشه Oold آن خوشه باشد ینماینده: 

 جدید یعنای  یبه نماینده pی هفاصل Oold به جای Onewچنانچه با جایگزینی 

Onew نزدیکتر باشد ،p ای به نمایندگیرا در خوشه Onew    قرار دهیاد. در غیار

آن  ینمایناده  یهکاه فاصال   ه نصاوی ب ،قرار دهید i یرا در خوشه pاینرورت 

 باشد.  old≠iو  حداقل p خوشه با

 اگر p ی متعلق به خوشهi است که Oi آن خوشه باشد ینماینده: 

 یباا نمایناده   pی همچناان فاصاله   Oold به جای Onewچنانچه با جایگزینی 

پس هیچگوناه انتسااب جدیادی صاورت      ،اقل استدح Oi خود یعنی یخوشه

 Onew آن یگیرد که نمایندهای قرار میدر خوشه pدر غیر اینرورت  .پذیردنمی

 خواهد بود.  old≠i است. فراموش نکنید در اینرورت نیز

دیگری منتقال   یبه خوشه  p هاینمونه Oold به جای Onewهر زمان که با جایگزینی 

کند. واوح است که کااهش در مقادار خطاای    مقدار خطای مطلق نیز تغییر می ،شوندمی

نماینده انجام  k کند. این عمل براییید میأرا ت Onew جدید یهجایگزینی نمایند ،مطلق

 خود را با جایگزینی نماینده تغییر ندهند. یها خوشهیک از نمونه جایی که هیچشود تا می
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در ایان الگاوریتم    .معرفی شد 1PAM با نام k-Medoidsهای یکی از اولین الگوریتم

شاود تاا   با تکارار ساعی مای    ،هانماینده به صورت اتفاقی از میان نمونه k پس از انتخاب

هاا درصاورتی   ها و نمایندهجایگزینی نمونه انتخاب شوند.ها نمایندگان بهتری برای خوشه

 ی. در این الگوریتم کلیاه یمشود که بیشترین کاهش را در مقدار خطا داشته باشانجام می

ا یا هاا نمایناده   به صورتی که یکی از نموناه  ،شوندها ارزیابی میترکیبات دوتایی از نمونه

ها نمایندگان خوشه ،هر خوشه در یک تکرار هایبهترین نمونه یمرکز ثقل باشد. مجموعه

 پیچیدگی زمانی هر تکرار در ایان الگاوریتم برابار باا     .دهندبرای تکرار بعدی را شکل می

O(k(n-k)
2
 تواند پرهزینه باشد. می kو  nخواهد بود که برای مقادیر بزرگ  (

 

  هامبتنی بر افراز داده های دیگرالگوریتم( 3-4-8

تواند بر روی حجم کمی می PAM ها نظیربندی مبتنی بر افراز دادهخوشهیک الگوریتم 

م ایان روش  یهاای حجا  اما در برخورد باا داده  ،باشد مناسبهای ورودی از مجموعه داده

های مبتنای  با کمک شیوهاین چالش را  2CLARA روشی موسوم به ت.نیس کارآمعمو ا 

هاای  اصالی ایان روش همانناد شایوه     یایاده . کرده استحل  تا حدودی 3گیریبر نمونه

ها و مراکز ثقل نماینده .هاستی کل دادهجاها به گیری کار با بخش کوچکی از دادهنمونه

شوند. باه جهات   انتخاب می ،گیری قرار دارندهایی که در نمونهرکورداز میان  نیز هاخوشه

الگاوریتم چنادین باار و بار روی      ،گیرانه نباشاد ها جهتدادهمجموعه گیری از نکه نمونهآ

شود. پیچیادگی  بندی بازگردانده میخوشه یهای متفاوت اجرا و بهترین نتیجهگیرینمونه

O(ksبه زمانی هر تکرار 
2
+k(n-k))  رسد. که در آن همانند قبلمی n  وk  ترتیب به

اسات کاه باا    هاایی  رکوردتعداد ی نماینده sها هستند و تعداد خوشهو ها تعداد کل نمونه

 یه باه انادازه  سات واب بطاور کامال  این الگوریتم کارایی  .اندگیری انتخاب شدهروش نمونه

 گیری است. نمونه

                                                           
1
 Partitioning Around Medoids 

2
 Clustering Large Applications 

3
 Sampling- based Methods 
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ت شگها به دنبا  نمایندگان مناسبی مینمونه یهدر میان کلیالگوریتم  k-Medoidsدر 

دنباا   هاا باه   های مجموعاه داده فقط در میان برخی از نمونه CLARA در حالی که در

های های انتخاب شده توسط روشرکورددر میان  یمناسب ینمونه اگر .دگردها میبهترین

داشت. بدون  مبندی نخواهیبهترین خروجی را برای این الگوریتم خوشه ،گیری نباشدنمونه

باا   ایان عمال   اماا  ،بهتاری خواهیاد داشات    یها نتیجهشک با در اختیار داشتن کل داده

 .انجام خواهد شد نیز یپیچیدگی زمانی با تر

 الگوریتم دیگری به ناام  CLARA پذیری روشبه منظور بهبود کیفیت و قابلیت مقیاس
1

CLARANS گیری و الگوریتمپیشنهاد شد که ترکیب تکنیک نمونه PAM   بود. ایان

گیری نمونه های ثابتی که با یک بارخود را مصدود به نمونه CLARA الگوریتم برخلاف

 کند. نمی ،آیدبدست می

که هار   فرض کرد،همانند جستجو در گراف  نتوامیرا بندی از نظر مفهومی فرایند خوشه

شود. دو گره در این گراف ماوقعی  میدرست تلقی  یگره در این گراف یک راه حل بالقوه

نموناه متفااوت   یاک  موقعیت های آنها فقط در توانند همسایه باشند که مجموعه دادهمی

فواصال   مجماو   یدهناده شود که نشانباشد. در هر گره همچنین مقداری نگهداری می

 PAM در هر مرحله از الگوریتم .استهمان خوشه  یهای هر خوشه با نمایندههبین نمون

ا حالت یشوند. گره می جستجو جاری جهت یافتن حداقل خطا یای گرهههمسایه یکلیه

 د.شود که بیشترین کااهش را در مقادار ایان خطاا دار    حالتی جایگزین میجاری با گره و 

گیاری  های نمونهها که با روشهای کمتری از دادهبا نمونه CLARAچون در الگوریتم 

تاوان  های کمتری اسات و مای  جاری دارای همسایه یگره ،اند سروکار داریمانتخاب شده

خاواهیم   PAM نسبت باه الگاوریتم   گفت در این الگوریتم فضای جستجوی کوچکتری

 داشت.

مار شاز معایب این روش به تواند می CLARA مصدود بودن فضای جستجوی الگوریتم

هاای  اتفااقی از گاره   ییک نموناه  CLARANS رود و این در حالی است که الگوریتم

با کمک پارامتری که توساط کااربر    کند.همسایه را برورت پویا در هر مرحله انتخاب می

معین گردد. بدین ترتیب جستجو در تواند میهای همسایه تعداد این گره ،شودمشخص می
                                                           
1
 Clustering Large Applications based upon Randomized Search 
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ای همساایه  یشود. با یافتن حالت و گاره مصلی مصدود نمی یاین الگوریتم به یک ناحیه

کند و فرایناد اداماه   که خطای کمتری دارد الگوریتم به طرف این حالت و گره حرکت می

مصلی دست یافته است. ایان بادین    یبندی به یک بهینهخوشه در غیراینرورت ،یابدمی

 لاذا الگاوریتم   باشاد. تخابی قبلی ممکان اسات مناساب ن   ان (یگره) معنی است که حالت

CLARANS تعاداد دفعااتی کاه     .کناد دیگاری را انتخااب مای    یبرورت اتفاقی گره

توساط   مکان اسات  م ،جدید را تجربه کند (یگره)تواند شرو  مجدد با حالتالگوریتم می

 CLARANS دهد که الگوریتمکاربر مشخص شود. نتایج تجربی بدست آمده نشان می

دهاد. ایان   از خود نشان مای  CLARAو  PAM هایکارآیی بهتری نسبت به الگوریتم

رحا  پیچیدگی ه تواند مفید باشد. بههای خارا از مصدوده نیز میروش جهت کشف داده

O(n زمانی این الگوریتم
2
هاسات. فراماوش نکنیاد کاه     تعداد نموناه  nاست که در آن  (

گیاری وابساته اسات و اساتفاده از     هاای نموناه  بندی در این روش به شایوه کیفیت خوشه

هایی که بار روی دیساک قارار    نمونه یبرای ذخیره R*-tree هایی نظیرساختمان داده

 کند.میبه بهبود کارایی در این الگوریتم کمک  ،دارند

 

 مراتبی سلسلهبندی خوشههای تکنیک( 5-8

ها به عنوان پارامتر ورودی بندی مبتنی بر افراز که تعداد خوشههای خوشهبرخلاف تکنیک

هاا و معیااری   مراتبای مجموعاه داده  های سلسلهدر تکنیک ،شدتوسط کاربر مشخص می

سااختار  د. بسته به اینکه تصلیال ایان   نشوجهت ارزیابی تشابه به عنوان ورودی معین می

عملیاات اصالی    ،انجام شاود  2و یا بر عکس از با  به پایین 1از پایین به با  یمراتبسلسله

قرار داد. فرایند ادغام و یا تقسیم  4تقسیمو  3ادغام یتوان در دو دستهها را میاین الگوریتم

ترامیمی   اخذچرا که در صورت  .کندها نقش مهمی را ایفا میچند خوشه در این تکنیک

را ندارد و این  توانایی برگشت و اصلاح آنتکنیک  ،هاوعیف جهت ادغام و تقسیم خوشه

 . شدخواهد  ی نهاییهای تولید شدهعمل باعث کاهش کیفیت در خوشه

                                                           
1
 Bottom-up 

2
 Top-down 

3
 Agglomerative 

4
 Divisive 
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 ،کنناد سلسله مراتبی که یک فرایند پایین باه باا  را طای مای     بندیخوشه هایالگوریتم

ها شود. با ادغام خوشهمجزا شرو  می یقراردادن هر نمونه داده در یک خوشهن با اکارش

ها در یک خوشه قرار گیرند و یا شرط از نمونه یرود که یا کلیهالگوریتم تا جایی پیش می

موجاود  هاای  اغلب تکنیاک  باشد. ای به عنوان پایان اجرا مشخص شده پیش تعیین شده

  سته هستند.مراتبی متعلق به این دسلسله

یک استراتژی با  باه پاایین را    که قرار دارند های سلسله مراتبیدر طرف دیگر الگوریتم

ها در یاک  نمونه یدر ابتدا کلیه های قبلیها برعکس تکنیک. در این روشکننددنبا  می

مرحلاه براورت    چناد  دررند. پس از آن با کمک از یاک معیاار تشاابه    یگخوشه قرار می

هاا نیاز   در ایان الگاوریتم   .شودهای کوچکتر تقسیم میمراتبی این خوشه به خوشهسلسله

یک خوشه قرار بگیرد و یا اینکه شرطی را  درتوان کار را تا جایی ادامه داد تا هر نمونه می

مراتبای  هاای سلساله  جهت پایان اجرای الگوریتم معین نمود. در هر دو دسته از الگاوریتم 

نهایی را به عنوان یک شرط پایانی مشخص  یهای تولید شدهد خوشهتواند تعداکاربر می

نماایش   1گراموبا نام دندرمراتبی توسط یک نمودار بندی سلسلهفرایند خوشه کند. معمو ا

 کنید. ملاحظه می 8-5 در شکل ی از آن رامثالشود که داده می

 
 مراتبیسلسلهبندی ای از یک دندروگرام جهت نمایش خوشه: نمونه8-5شکل 

                                                           
1
 Dendrogram 
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 ختلاف هاای م دهاد. روش ها را در هر مرحله نمایش میاین نمودار ادغام و تقسیم خوشه

مراتبی را نمایش بندی سلسلهتوان با کمک آنها فرایند خوشهد که میندیگری نیز وجود دار

 داد. 

دهد. برای مثا  ها را نشان میمقیاس تشابه میان خوشهمقادیر  ،مصور عمودی کنار نمودار

 {d,e,f}و  {a,b,c}هاای  تشابه میان خوشه که هنگامیکنید همانطور که مشاهده می

 شوند. این دو خوشه با یکدیگر ادغام می ،است 5/1با  برابر تقریباا

 

 ها( معیارهای تشابه میان خوشه1-5-8

هاا مصاسابه   داده ها معیارهای تشابه میان دو نموناه از هدادز راافهای مبتنی بر در تکنیک

مراتبی معیارهایی باید وجود داشاته  های سلسلهشد و این در حالی است که در تکنیکمی

بندی های خوشهد. اغلب الگوریتمنها را نیز ارزیابی کنمیان خوشه نزدیکید تا تشابه و نباش

از آنهاا  به ذکر بعضای   دامهمراتبی دارای تنو  زیادی از این معیارها هستند که در اسلسله

 پردازیم. می

 

 ترین تشابه یشبانتخاب دو نمونه با 

نموناه باا    تشابه میان دو خوشه در نظرگارفتن دو  یهای مصاسبهترین روشیکی از ساده

خوشاه   متعلق باه یاک   دوی آنهاهر  به شرطی کهاست  (کمترین فاصله) بیشترین تشابه

 1از جملاه تکنیاک پیوناد منفارد    های دیگاری  با نام برخی مواقع. در این روش که نباشند

)یاک نموناه از یاک     های دو خوشهزوا نمونه یحداقل فاصله بین همه ،شودشناخته می

شود. توجه داشته باشید در این حالات  دیگر( مصاسبه می یدوم از خوشه یخوشه و نمونه

باه  نمونه فقاط متعلاق   هر ی است که ناین بدین مع .ها همپوشانی ندارندهای خوشهنمونه

وجاود   اشته باشد،همزمان در دو یا چند خوشه قرار دبتواند ای که و نمونه استیک خوشه 

 ندارد. 

 

                                                           
1
 Single-link 
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 کند.بیان میبه خوبی زیر این روش را  هایفرمو 

jjiijjii COCO

ji

COCO

jiji OSim(OMaxODistance(OMinCDistance(C



,,   

)},{)},{), 

)},),,{), jkikjik CDistance(CCDistance(CMinCCDistance(C  

هاای آن در  مراتبی را با مثاالی کاه داده  بندی سلسلهاجازه دهید اجرای این تکنیک خوشه

 دنبا  کنیم. ،مشخص شده است 8-7 جدو 

 خاصهصفت 2نمونه و  5های آزمایشی با تعداد : داده8-7جدو  

Attribute O1 O2 O3 O4 O5 

X 1 5 6 1 4 

Y 2 2 1 1 1 

نمونه داده هستیم که هار یاک از    5 ا دارایمجدو  روشن است، مصتوای همانطور که از 

عدی(. در ابتادا  نقطه در فضای دوبُ 5مشخرات )شوندتوصیف می Y و X ویژگی 2آنها با 

خوشه شارو    5 ها معرف یک خوشه هستند و الگوریتم کار خود را باهر یک از این نمونه

ماتریس  ،ها شرایط ادغام را دارندکه کدامیک از خوشهمطلب  کند. به منظور تعیین اینمی

 .(8-7)شکل  میدهتشابه را تشکیل می

 O1    O2    O3    O4   O5 

O1 

O2 

O3 

O4 

O5 

 0 

4.0    0 

5.1   1.4    0 

1.0   4.1   5.0    0 

3.1   1.4   2.0   3.0    0 

 8-7های جدو  : ماتریس تشابه برای داده8-7شکل 

ماتریس تشابه در واقع فاصاله  اقلیدسی است. بنابراین مقادیر  یمعیار ارزیابی تشابه فاصله

نشان  تراین بدین معنی است که عدد کوچک .دهدها را نشان میزوا نمونه و یا عدم تشابه

 نمونه است. 2ی تشابه با ی میان دهنده

 داده کاوی
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اسات کاه نشاان از تشاابه      یک ماتریس تشابه کوچکترین عددموجود در در میان مقادیر 

در یک  تواننددر این مرحله این دو نمونه می بنابراینباشد. می O4 و O1های با ی نمونه

. جهت اصلاح ماتریس تشابه مصاسبات شوندو به عبارتی دیگر ادغام می خوشه قرار گیرند

 .شودمیزیر انجام 

Distance({O1,O4},O2)=Min{d(O1,O2),d(O4,O2)}=Min{4.0,4.1}=4 

Distance({O1,O4},O3)=Min{d(O1,O3),d(O4,O3)}=Min{5.1,5.0}=5 

Distance({O1,O4},O5)=Min{d(O1,O5),d(O4,O5)}=Min{3.1,3.0}=3 

)شکل  کنیممیبا توجه به مقادیر بدست آمده از مصاسبات فوق ماتریس تشابه را بازسازی 

6-8). 

 {O1,O4}    O2    O3    O5 

{O1,O4} 

O2 

O3 

O5 

    0 

   4.0         0 

   5.0       1.4      0 

   3.0       1.4    2.0    0 

 ی او پس از اجرای مرحله : ماتریس تشابه8-6شکل 

 باه  O5 و O3ی های نزدیکی نمونهدر ماتریس نشان دهنده 4/1در این مرحله دو مقدار 

کرد و کاار را اداماه داد.   ادغام  را در یک خوشهاین سه نمونه  توانمیاست.  O2ی نمونه

ی یا خوشهها با نمونه اما اگر شرط الگوریتم این است که در هر مرحله فقط یکی از نمونه

 O3یاا   O5هاای  را با یکی از نموناه  O2ی دیگر ادغام شود، مجبور خواهیم بود تا نمونه

 ادغام کنیم. 

Distance({O1,O4},{O2,O3})=Min{d(O1,O2), d(O1,O3),d(O4,O2), d(O4,O3)}=4 

Distance({O1,O4},O5)=Min{d(O1,O5),d(O4,O5)}=3 

Distance({O2,O3},O5)=Min{d(O2,O5),d(O3,O5)}=1.4 
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م )شاکل  کنیمیماتریس تشابه را بروزرسانی  از آن پس ادغام و O3را با  O2ی ما نمونه

8-8). 

 {O1,O4}    {O2,O3}    O5 

{O1,O4} 

{O2,O3} 

O5 

     0 

    4.0            0 

    3.0          1.4          0 

 دومی : ماتریس تشابه پس از اجرای مرحله8-8شکل 

 {O2,O3}ی باا خوشاه   O5ی در این مرحلاه نموناه   ماتریس تشابهبا توجه به مصتوای 

اما فاصله  .(8-9)شکل  شوداصلاح می ماتریس تشابه پس از این ادغام ادغام خواهد شد و

 دهد. را نشان می 4/1همان مقدار 

 {O1,O4}    {O2,O3,O5} 

{O1,O4} 

{O2,O3,O5} 

     0 

    3.0              0 

 سومی : ماتریس تشابه پس از اجرای مرحله8-9شکل 

ها نمونه یکلیهشوند. در واقع دو خوشه در یک خوشه ادغام مینهایی  یدر مرحلهبا خره 

نشاان داده شاده    8-11 در شکلمثا  این  دندرگرامگیرند. نمودار در یک خوشه قرار می

 است.

 

 ترین تشابه کمانتخاب دو نمونه با 

دو نموناه باا    ،گیاری در ماورد ادغاام دو خوشاه    برخلاف روش قبلی که به منظور ترمیم

دو  ،داد، در این روش ملاک ارزیابی ادغام دو خوشاه بیشترین تشابه را معیار خود قرار می

که بیشترین فاصله و یا به عبارتی کمترین تشابه را دارند. فراموش نکنید  هستندای نمونه

تکنیک با  نای ای متفاوت است.که هر یک متعلق به خوشههستند  ایمنظور دو نمونهکه 

 .شودنیز شناخته می 1و دورترین همسایه 1های پیوند کاملنام

                                                           
1
 Complete-link 
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 8-7های جدو  بندی داده: نمودار دندروگرام برای خوشه8-11شکل 

 د.ندهان مینشهای زیر عملکرد این روش را فرمو 

jjiijjii COCO

ji

COCO

jiji OSim(OMinODistance(OMaxCDistance(C



,,   

)},{)},{), 

)},),,{), jkikjik CDistance(CCDistance(CMaxCCDistance(C  

 . شوندها استفاده میهای فوق جهت ادغام خوشهفراموش نکنید که فرمو 

دنباا    8-7شاکل   و ماتریس تشاابه  8-7های جدو  با کمک دادهرا اجرای این تکنیک 

باا   O4 و O1ی او  الگاوریتم همانناد روش قبلای ادغاام دو نموناه      یمرحلاه  کنیم.می

فاصله میان خوشه  یپس از آن برای مصاسبه .کمترین فاصله و یا با بیشترین تشابه است

 .اندی  زم است که در ادامه نوشته شدهدیگر مصاسبات ینمونه 3های فوق و حاوی نمونه

 

Distance({O1,O4},O2)=Max{d(O1,O2),d(O4,O2)}=Max{4.0,4.1}=4.1 

Distance({O1,O4},O3)=Max{d(O1,O3),d(O4,O3)}=Max{5.1,5.0}=5.1 

Distance({O1,O4},O5)=Max{d(O1,O5),d(O4,O5)}=Max{3.1,3.0}=3.1 

                                                                                                                                        
1
 Furthest Neighbor 
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هاای ایان   توانیاد تفااوت  . می(8-11شود )شکل اصلاح میشابه تدر این مرحله ماتریس 

 را مشاهده کنید. 8-6ماتریس و شکل 

 {O1,O4}    O2    O3    O5 

{O1,O4} 

O2 

O3 

O5 

    0 

   4.1         0 

   5.1       1.4      0 

   3.1       1.4    2.0    0 

 ی او : ماتریس تشابه پس از اجرای مرحله8-11شکل 

هاای  با نموناه  O2است که مربوط به تشابه میان نمونه  4/1در ماتریس کوچکترین عدد 

O3  وO5  با دو انتخااب  لصظه بدلیل تشابه یکسان  در ایناست. همانند مثا  روش قبل

تواند در هر مرحله چندین نموناه را در  روبرو هستیم. بدلیل آنکه نشان دهیم الگوریتم می

کنایم.  را در این مرحله در یک خوشاه ادغاام مای    ی واحد قرار دهد، سه نمونهیک خوشه

 .آمده است 8-12در شکل ماتریس تشابه نهایی نیز 

 

 {O1,O4}    {O2,O3,O5} 

{O1,O4} 

{O2,O3,O5} 

    0 

   5.1                0 

 نهاییی : ماتریس تشابه پس از اجرای مرحله8-12شکل 

یمانده در یاک خوشاه ادغاام    باق یدو خوشهاعضاء الگوریتم قبل در مرحله پایانی همانند 

به جز اینکه اعدادی که بار   ،است 8-11مودار دندروگرام این مثا  مانند شکل ن .شوندمی

 روی مصور عمودی کنار نمودار نوشته شده است، متفاوت خواهد بود. 

 

 هامیانگین تشابه )عدم تشابه( میان زوج نمونه

تشابه میان یک نمونه از هار   ،تشابه میان دو خوشه یدر دو روش قبل به منظور مصاسبه

ای کااه نزدیکتاارین  نمونااه . در روش او  دومخوشااه را ماالاک ارزیااابی قاارار دادیاا   

ای که دورترین فاصاله)کمترین تشاابه( را   بیشترین تشابه( و در روش دوم دو نمونهفاصله)

 داده کاوی
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. در روش مالگاوریتم را اجارا کاردی    ،معیاار ارزیاابی تشاابه    یداشتند انتخاب و با مصاسبه

UPGMA میانگین که با نام مخترر
صل فوا یباید میانگین کلیه ،شودنیز شناخته می 1

-. فرماو  مونه متعلق به یک خوشه است را مصاسبه کنای مها را طوری که هر نزوا نمونه

 د.ندهبه خوبی نشان می های زیر این مسئله را
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با قرار دارند.  Ciی هایی است که در خوشهتعداد نمونه |Ci| های فوق منظور ازفرمو در 

 .(8-13)شکل  کنیمدنبا  میرا نمونه این روش  4میان ماتریس تشابه زیر فرض وجود 

  O1    O2    O3   O4 

O1 

O2 

O3 

O4 

  0 

  1      0 

 11     2      0 

  5      3      4     0 

 نمونه 4: ماتریس تشابه برای 8-13شکل 

شوند. پس از او  ادغام می یدر مرحله O2 و O1 هایماتریس نمونه صتوایبا توجه به م

 O4 و O3هاای  متوجه خواهید شد که نموناه  ،آن چنانچه ماتریس تشابه را تشکیل دهید

 {O3,O4}و  {O1,O2}ی در نهایت دو خوشه .ی بعدی ادغام شوندتوانند در مرحلهمی

فاصله میان این  یمصاسبه یطریقهفهم بهتر در ادامه  جهتگیرند. در یک خوشه قرار می

 بیان شده است. پایانی یدو خوشه

Distance({O1,O2},{O3,O4})=(1/4)×(d(O1,O3)+ d(O1,O4) 

+d(O2,O3)+d(O2,O4)) =(1/4)×(11+5+2+3)=5.25 

                                                           
1
 Unweighted Pair Group Method using Arithmetic Averages 
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بنادی باه شادت    های تولید شده توسط تکنیاک خوشاه  ی خوشهزنید اندازهحدس میاگر 

 استفاده کنید که کاملاا شابیه باه   1WPGMA توانید از روشی موسوم بهمی است،نابرابر 

UPGMA الگوریتم  با این تفاوت که در ،استWPGMA برای هر خوشاه   متوانیمی

تواند های موجود در هر خوشه میتعداد نمونه م.میانگین مترور شوی یوزنی را در مصاسبه

حالی نشان ها را درمیان خوشه یفاصله زیروزن هر خوشه باشد. فرمو   یمشخص کننده

ی )در مرحلاه  بندییک سطح از تکنیک خوشهدر  Ck و Cj و Ci هایدهد که خوشهمی

 قرار دارند. یکسانی از اجرای الگوریتم(

),
2

1
),

2

1
), jkikjik CDistance(CCDistance(CCCDistance(C  

 

 هاهای مبتنی بر نمایندگان خوشهروش

میان فاصله میان مراکز ثقل و نمایندگان دو خوشه، تشابه  یها با مصاسبهدر این الگوریتم

تووایح داده   k-Medoids بندیشود. همانطور که در روش خوشهدو خوشه بررسی می

خوشه اساتفاده کاردیم.    یموجود در خوشه به عنوان نماینده یترین نمونهاز مرکزی ،شد

 یها استفاده کنیم. در واقع فاصلهاز این نمونهتوانیم دو خوشه می یحا  به منظور مقایسه

دو خوشه خواهاد باود. ایان روش باا ناام       ها معرف عدم تشابه و یا تشابهمیان این نمونه

UPGMC مخترر
 شود.نیز شناخته می 2
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بسایار متفااوتی    یدارای انادازه  ،شاوند ای که ادغام میدر این الگوریتم چنانچه دو خوشه

بزرگتر نزدیک خواهد باود و   یای با اندازهجدید بسیار به خوشه یباشند، مرکز ثقل خوشه

 بدون تغییر باقی بماند. نمایندههمان  شاید

                                                           
1
 Weighted Pair Group Method using Arithmetic Averages 

2
 Unweighted Pair Group Method using the Centroids 
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WPGMC مبتنی بر میانه با نام مخترر یروش
که همانند روش با  عمال   وجود دارد 1

باه  عملکرد بهتاری نسابت    مکن استها مفرض ورود وزن خوشه با به جز اینکه ،کندمی

ها های ادغام شده و دیگر خوشهمیان خوشه ید. در این روش فاصلهباش داشتهروش با  

 شود:از فرمو  زیر مصاسبه می

),
4

1

),
2

1
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2

1
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ji

jkikjik

CDistance(C
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ساطح  هام هاا  خوشاه تاب  که در سلسله مرا شوداشاره میای سه خوشهبه  فوقدر فرمو  

 د.هستن

 

 BIRCHالگوریتم ( 2-5-8

دهاد. از ایان   ها تشکیل میکاوی را حجم انبوهی از دادههای دادهمعمو ا ورودی الگوریتم

توانند عملکرد های حجیم میه با این نمونهواجهپذیری که در مهای مقیاسجهت الگوریتم

 بنادی گیرناد. الگاوریتم خوشاه   قرار می انکاربر مورد استقبا  ،مناسبی از خود نشان دهند
2

BIRCH هاای  شود. این روش با کمک تکنیکها مصسوب میاز این دسته از الگوریتم

های عددی باا حجام   برای کار بر روی داده ی دیگرهامراتبی و تکنیکبندی سلسلهخوشه

بندی است کاه  های خوشهبا  طراحی شده است. این الگوریتم همچنین از اولین الگوریتم

 د.کراستفاده از آن توان می و مزاحم نویزهای برای تشخیص داده

شاود کاه   معرفای مای   CF یا به اختراار  3در این الگوریتم مفهومی به نام ویژگی خوشه

 ایان مفهاوم   اساتفاده از  رود.به شمار می های خوشهای جهت نمایش خلاصه شدهطریقه

CF پذیری خوبی در مواجهه شود تا الگوریتم از سرعت مناسب و قابلیت مقیاسباعث می

  از خود نشان دهد.های بسیار حجیم داده با

 

 
                                                           
1
 Weighted Pair Group Method using the Centroids(Median) 

2
 Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies 

3
 Clustering Feature 
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 شود:زیر تعریف می یگانهیک ویژگی خوشه با سه

CF=[n,LS,SS] 

 SSو هاا مجمو  خطی ایان نموناه    LS های موجود در خوشه وتعداد نمونه nکه در آن 

سه  C یخوشه است. برای مثا  فرض کنید در خوشه موجود در هایمجمو  مربع نمونه

برای این خوشه براورت    CFی وجود دارند. مصاسبه (5,  4)و  (2,  7) ، (1,  3) ینمونه

 شود:زیر انجام می

CF(C)=[3,(1+2+5,3+6+4),(1
2
+2

2
+5

2
,3

2
+6

2
+4

2
)]=[3,(8,13),(30,61)]

مربوط  CF توانهای موجود در یک خوشه میدر واقع به جای نگهداری مشخرات نمونه

هاا در   بنادی داده برای انجاام خوشاه   ها CFی مهم اینکه نکتهد. ربه خوشه را استفاده ک

اطلاعات کافی جهت مصاسبات را دارا هستند. بدین طریق با نمایش  BIRCH الگوریتم

. از مصورت مؤثر و کارا بهاره بباری   ه از حافظه ب متوانیها میی خوشهساده و خلاصه شده

موجود در ویژگی خوشه را  یطرفی دیگر با ادغام دو خوشه فقط کافی است که سه مؤلفه

 . به مثا  زیر توجه نمایید:مبا یکدیگر جمع کنی

CF(C1)=[3,(8,13),(30,61)]      ,       CF(C2)=[4,(4,12),(4,46)]

CF(C1 C2)=[3+4,(8+4,13+12),(30+4,61+46)]=[7,(12,25),(34,107)]

 است که 1درخت متوازنی ،شوداز آن استفاده می BIRCHمفهوم دیگری که در الگوریتم 

CFای از ایان درخات کاه   کند. هر گرهها را جهت اجرای الگوریتم ذخیره میخوشه های

کند. بادین   فرزندانش را نگهداری می هایCF در خود مجمو  ،است فرزند یدارای گره

را خواهد داشت.  ای از فرزندان خودترتیب اطلاعات خلاصه شده

است. حداکثر T 3یآستانه و حد B 2بندیفاکتور شاخه هایبه نام دارای دو پارامتر درخت

 یشوند و حد آستانهمشخص می B بندیهای غیرپایانی با فاکتور شاخهتعداد فرزندان گره

T سازدرا معین می (هابرگ)های پایانیهای ذخیره شده در گرهخوشه (فاصله)حداکثر قطر .

 شاود. اطلاق می ،های برگ قرار داردای که میان دو نمونه از خوشهفاصلهقطر به حداکثر 
                                                            
1

Balanced Tree 
2

Branching Factor 
3

Thershold 
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از مقدار  Tو  B ریداصورت افزایش مق در یا در درخت و CFپس از درا و یا حذف یک 

شوند. واواح اسات   متوازن تقسیم و یا ادغام می های درختِگره ،تعیین شده توسط کاربر

کنند. بارای  نقش بسزایی ایفا می ی نهاییید شدهت تولخدر یدر اندازه Tو  B که مقادیر

با مقدار  متوانیمی اشته باشد،ند وجود CF درخت یکافی جهت ذخیره یحافظه اگرمثا  

-بنابراین مای  کنیم.درخت را بازسازی و درخت کوچکتری تولید  (رگتر از قبلزب) T جدید

دهاد. باه   بنادی را انجاام مای   هترین خوشهبدسترس  الگوریتم با منابع در ،درتوان ادعا ک

فقط کاافی اسات باا     ،ها بازخوانی شوندمنظور بازسازی درخت نیز  زم نیست تمام نمونه

 درخت جدید را تولید کرد.  ،های پایانی درخت قدیمیکمک گره

رود. این بدین معنای  به شمار می 1بندی افزایشییک الگوریتم خوشه BIRCHالگوریتم 

شود و  زم نیست الگوریتم از صورت پویا ساخته میه درخت ب ،نها ورود هر نموباست که 

جدید به نزدیکتارین مادخل بارگ اواافه      ینمونه .شود اجراها ی دادهبر روی کلیهابتدا 

 T یدر برگ مزباور از حاد آساتانه    هذخیره شد یخوشه (فاصله)شد و چنانچه قطرخواهد 

جدیاد اطلاعاات    یشکسته شوند. پس از درا نمونه هابرگ و شاید دیگر گره ،تجاوز کند

 شود. منتقل می (ی درختیشهر تا)های با ترآن به گره

 ،بنادی با به خدمت گرفتن یک الگوریتم خوشه BIRCH الگوریتم ،پس از ساخت درخت

های پراکنده به عنوان خوشه (هابرگ) های پایانیدهد. با کمک از گرهکار خود را ادامه می

هاای بزرگتار   خوشاه در هاای متاراکم   خوشههمچنین های خارا از مصدوده حذف و داده

 شوند. بندی میگروه

هایی است که تعداد کل نمونه n است که در آن O(n) پیچیدگی زمانی الگوریتم برابر با

های تولید اند که کیفیت خوشههایی ارائه شدهکیها و هیوریستوند. روششبندی میخوشه

 د. نها را به دنبا  دارولی در مقابل پیمایش مجدد داده ،دنبخشرا بهبود می شده

هاای  خوشاه  ،داردها CFحا  از آنجا که هر گره ظرفیت مصدودی برای نگهداری هر  به

تواند دلخواه کاربر نباشد. به علاوه چون الگوریتم از مفهومی تولید شده توسط الگوریتم می

هاایی کاه   در مواجهه با خوشه ،کندها استفاده میخوشه یهر  مصدودتمثل قطر جهت کن

 اجرای خوبی را به دنبا  نخواهد داشت.  ،کروی شکل نیستند
                                                           
1
 Incremental Clustering 
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سرعت اجرای پذیری مناسب و قابلیت مقیاس ،اما همانطور که قبل از این به آن اشاره شد

 . رونداز مزایای اصلی این الگوریتم به شمار می ،با وجود هر مقدار حافظه با 

 

 CUREالگوریتم ( 3-5-8

هایی متفاوت در مراتبی که توانایی تشخیص خوشهبندی سلسلههای خوشهیکی از تکنیک

CURE باه اختراار    ،بازرگ دارد  یهادادهاندازه و غیرکروی شکل را در پایگاه
نامیاده    1

فضای ها که به طرز مناسبی در در این الگوریتم هر خوشه با تعداد معینی از نمونه .شودمی

گیاری تراادفی و   استفاده از روشهای نموناه  .شودنمایش داده می ،اندخوشه پراکنده شده

هاای   عملکرد مناسبی در برابر پایگااه داده تا ها در این الگوریتم باعث شده است افراز داده

ار هار یاک از   اصلی است که به اخترا  یمرحله 7بزرگ داشته باشد. این الگوریتم شامل 

 توویح داده شده است. در ادامه مراحل 

شوند. ها انتخاب میگیری برخی از دادهنمونه هایروشاو  با کمک  یهدر مرحل

ماده در   آدر نتایج بدسات    هامناسب نمونهتعداد انتخاب دانیم، طور که می همان

مراحل بعدی موثر است.

 از  ،ه با حجام ورودی باا    لجهت افزایش سرعت الگوریتم در مقاب این مرحلهدر

گیاری در   چنانچه حجم نمونه شود.ها استفاده مییک روش ساده برای افراز داده

 هر دسته دارای ،باشد p و تعداد افرازها برابر با s مرحله او 
p

s    نموناه خواهاد

 .بود

سوم هر یک از این یدر مرحله p کاه    باه نصاوی    ،شاوند بندی میدسته خوشه

ه های هر دسته بتعداد خوشه
pq

s  کهq>1  ،کاهش پیدا کند. است

 باشاند  ههاای خاارا از مصادود   توانند دارای دادهها مینمونهاز آنجا که همیشه، 

یص داده شده است. رها تخچهارم این الگوریتم به حذف این نمونه یمرحله

                                                            
1

Clustering Using Representatives 
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 های تولید شده در خوشه ،بندیپنجم با کمک از یک الگوریتم خوشه یدر مرحله

 شوند. های نهایی تولید میهر دسته با یکدیگر ترکیب و خوشه

 به انجام شاده اسات  های مصدودی الگوریتم بر روی نمونه به دلیل آنکه اجرای(

باقیماناده  برچساب   هاای  باید بارای نموناه   ،ی او (مرحلهدر گیری دلیل نمونه

های باقیمانده برچسبی نمونه ،در این مرحله بنابراینای در نظر گرفته شود. خوشه

 نزدیکتر را به خود خواهند گرفت.  یمعاد  خوشه

O(n پیچیدگی زمانی این الگاوریتم برابار باا    ،در بدترین حالت
2
×Log(n))  در  .اسات

O(n باه این مقادار   ،شودها این روش اجرا هابعاد پایین دادبا صورتی که 
2
نیاز کااهش    (

 یابد. می

 

 ROCKالگوریتم ( 4-5-8

ست و در هر مرحله امعیار ارزیابی  هاتشابه میان نمونهبندی های خوشهدر بیشتر الگوریتم

 .تعد خطاسات سا با این شرط الگوریتم ماما  .گیرندهای مشابه در یک خوشه قرار مینمونه

هاای  شاید نموناه )نظر بگیرید که فقط چند نمونه از هر یکای را در برای مثا  دو خوشه

توانناد ادغاام   دو خوشاه مای   مزبوربا معیار  .به هم نزدیک و مشابه باشند (خارا از مصدوه

1الگوریتم  .که این عمل مناسب نیستحالیشوند در 
ROCK   بنادی بار   که بارای خوشاه

باا کماک    ،حی شده اسات اطر دودوییشده و بندیطبقه یخاصهصفاتهایی با روی داده

. بطاور  کناد مای ها راهکار مناسبی ارائه رک میان نمونهشتهای متعداد همسایه یمصاسبه

هاای اولیاه ایان فرال ارائاه      بخشبندی از معیارهایی که در های خوشهمعمو  الگوریتم

نشاان  کنند. نتاایج تجربای   ستفاده میا اهمیان نمونهیا فاصله جهت ارزیابی تشابه  ند،شد

هاای مناسابی را در   بندی شده خوشاه توانند با نو  ویژگی طبقهد این معیارها نمیندهمی

بندی های خوشههمسایگی که در تکنیکمفهوم در فرل بعد در مورد خروجی تولید کنند. 

و خلاصاه  بطور رسمی کنیم، توویح داده شده است، اما مبتنی بر تراکم از آن استفاده می

 :نامیم که داشته باشیمرا هنگامی همسایه می Ojو  Oiی دو نمونه

Similarity(Oi,Oj)≥T 
                                                           
1
 Robust Clustering using Links 
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توساط کااربر   مقدار آنهاا  ای است که حد آستانه T تابع معین و Similarityکه در آن 

  .شودمشخص می

های مشترک میان ایان دو نموناه   به عنوان تعداد همسایه Ojو  Oiمیان تعداد پیوندهای 

های این دو نموناه بیشاتر   امکان یکی بودن خوشه ،این تعداد زیاد باشد اگرشود. تلقی می

 در ROCK توان گفات الگاوریتم  های مشترک میاست. با در نظر گرفتن تعداد همسایه

بندی است که فقط های خوشهتر از الگوریتمو خارا از مصدوده مقاوم نویزهای مقابل داده

 شوند. یها متمرکز مهبر روی تشابه میان نمون

با کمک از تابع ارزیاابی   ROCK یابیم که الگوریتمبر اساس توویح مخترر با  در می

 1او  به ساخت یاک گاراف پراکناده    یآن و ماتریس تشابه در مرحله یحد آستانه ،تشابه

بعادی   یلصاظ شاده اسات. مرحلاه    نیزهای مشترک پردازد. در گراف مفهوم همسایهمی

مراتبی بر روی این گراف است که استفاده از یک بندی سلسلهشهاجرای یک الگوریتم خو

تواناد آنارا بهباود بخشاد. بارای      های خروجی میخوشهتولید معیار ارزیابی مناسب جهت 

 استفاده نمود.نیز گیری های نمونهتوان از روشهایی با حجم با  میدادهمجموعه 

 براباااار بااااا در باااادترین حالاااات پیچیاااادگی مصاسااااباتی ایاااان الگااااوریتم     

O(n
2
+nma+n

2
Log(n)) که در آن  ،استn اهتعداد کل نمونه ،m   حداکثر تعاداد

 دهد. ها را نشان میمیانگین تعداد همسایه a ها وهمسایه

 

 Chameleonالگوریتم ( 5-5-8

 زای تصات عناوان افارا   لهئتوانند باه عناوان مسا   بندی میهای خوشهزاویه تکنیک از یک

بنادی در مراحال ابتادایی خاود     هاای خوشاه  مطرح شوند. بسیاری از الگاوریتم  2هاگراف

کار خود را بر روی این گاراف   یدهند و ادامهها را با یک گراف نمایش میمجموعه داده

 هاا کاه دو  و یاا  دهناد  را نشان میها نمونه ی گرافهابطور معمو  گره .دهندانجام می

یا تکنیکی  این وزن به نو  روشمقدار دار هستند. وزن ،کندگر مترل میینمونه را به یکد

کاه در ایان    ایهاای اولیاه  . برای مثا  تکنیکشتداخواهد بستگی  د،شومیکه استفاده 
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 Sparse Graph 

2
 Graph Partitioning 
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همانند روش انتخاب  ،مراتبی بررسی شدندبندی سلسلههای خوشهفرل به عنوان تکنیک

های گاراف معارف   ردند که یا کبر روی گراف کاملی کار می ،دو نمونه با بیشترین تشابه

ها کاوی از این نو  روشبرخی از منابع داده نمونه بود. به همین دلیل در شباهت میان دو

یکی از  Chameleon کنند. الگوریتمنیز یاد می 1های مبتنی بر گرافبه عنوان تکنیک

باازی  مراتبی است که مفهوم گراف در آن نقش اساسی را بندی سلسلههای خوشهتکنیک

صورت ترویری نمایش داده شاده  ه ب 8-14کند. مراحل انجام این الگوریتم در شکل می

 است. 

 

 Chameleon: مراحل اجرای الگوریتم 8-14شکل 

کاوچکترین مقاادیر   باا  همسایه  kبرای هر نمونه الگوریتم  ،پس از تشکیل ماتریس تشابه

کند. حاصل این مرحلاه گرافای   کار خود را شرو  می را انتخاب و (بیشترین تشابه) فاصله

ای نموناه  kی اترا  هر گره نشاان دهناده   k ها ونمونه یهای آن نمایندهاست که گره

مورد نظر هستند. به عبارتی دیگر هر  یها نزدیکترین نمونه به گرهدادهمیان  در است که

 شود.یدیگر مترل م (ینمونه)ی گره k بهحداقل  (هننمو) گره

یک مفهاوم پویاسات و ایان     توجه داشته باشید که مفهوم همسایگی در این گراف کاملاا

هاا در آن منطقاه   هاا و نموناه    همسایگی با توجه به تراکم دادهبدین معنی است که شعا

در مناطق غیرمتراکم  تر هستند وهای همسایه نزدیکتراکم گرهمشود. در مناطق تعریف می

هاایی کاه در آن   در مقایسه با روششود. بیشتری مشخص می یفاصلهاین همسایگی با 

مزایای این الگاوریتم باه    ازتواند این نکته می ،شودیک شعا  همسایگی ثابت تعریف می

چارا کاه وزن    ،شودای گراف را باعث میه وزن بیشتر یا ،تراکم بیشتر مناطق .شمار رود
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 Graph- based Techniques 
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به یکدیگر مترل  هایی است که توسط این یا هاتشابه میان نمونه یهها نشان دهند ای

 اند. شده

شاود.  مای  زی کوچکی افراهاشبخقبل به  یمرحله در تولید شده دوم گراف یدر مرحله

. رساد های حذف شده در این افراز به حداقل میسیم گراف به نصوی است که وزن یا تق

هاای متعاددی جهات    الگوریتمد. وشمیتا رسیدن به یک معیار مشخص تکرار  این عمل

در  توان از آنها اساتفاده نماود.  و مید که از کارایی خوبی برخوردارند ندارافراز گراف وجود 

شکسته  Cjو  Ciی به دو خوشه Cی وشههایی که با حذف آنها خمجمو  وزن یا ادامه 

 .هیمدنمایش می EC(Ci,Cj) صورته ب ،شودمی

مراتبای  بندی سلسلهبا بهره از تکنیک خوشه Chameleon پایانی الگوریتم یدر مرحله

رساند. این الگوریتم خود را به اتمام می کار ،ی قبلهای تولید شده در مرحلهو ادغام خوشه

جفات از   کند. شباهت بین یکدو معیار تشابه استفاده میترکیب جهت ادغام دو خوشه از 

 2و نزدیکی نسبی RI(Ci,Cj) آنها 1ارتباطبر طبق به هم پیوستگی  Cjو  Ci هایخوشه

هاایی  شود. با در نظر گرفتن این دو معیار واعف الگاوریتم  ارزیابی می RC(Ci,Cj) آنها

مرتفاع   ،که تأکید آنها فقط بر روی یکی از این پارامترهاست CUREو  ROCK مانند

 شد.خواهد 

 د. ندهاین دو معیار را نشان می هر یک از یمصاسبه یهای زیر طریقهفرمو 
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 دهد.ها را توویح میهای به کار برده شده در فرمو عبارت 8-6 جدو 
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 Relative Interconnectivity 
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 RCو  RIی توابع های به کار برده شده در مصاسبه: معانی عبارت8-6جدو  

Component Meaning 

EC(Ci)  ی که خوشههایی مجمو  وزن یاCi  را به دو

های انتخابی یا . شکندقسمت تقریباا هم اندازه می

 دارای مجمو  وزنی حداقل هستند.

 

EC(Ci,Cj)  ی هاای خوشاه  هایی که گرهمجمو  وزن یاCi  را
 کند.مترل می Cjی های خوشهگره به 
 

)( iCEC که با حاذف   Ciی هایی در خوشهمیانگین وزن یا  
بور به دو قسمت تقریبااا هام انادازه    زم یآنها خوشه
های انتخابی دارای میاانگین  شود. یا می  شکسته 

 وزنی حداقل هستند.
 

),( ji CCEC را  Ciی های خوشاه هایی که گرهمیانگین وزن یا  
 کند.مترل می Cjی های خوشهگره به 

 

د کاه ایان   رمعین ک انتومی Cj و Ciی برای دو خوشه RC و RIی دو تابع با مصاسبه

برای  TRCو  TRI یها مستعد ادغام هستند یا خیر. روش او  تعریف دو حد آستانهخوشه

به ترتیبی که هر گاه مقادیر مصاسبه شده بزرگتار از حاد آساتانه     ،فوق است تابعدو مقدار 

 بودن شرط زیر:شوند. یعنی با درست این دو خوشه ادغام می ،داشنب

RI(Ci,Cj)>TRI   and   RC(Ci,Cj)>TRC 

در آن را نقاش مساتقیمی    RC و RIتاابع  دیگر یافتن تابعی است که در آن دو  راه حل

ورب مثا  در بسیاری از مواقع ارزیابی تشابه میان دو خوشه با حاصل کنند. برایبازی می

 :شودزیر مصاسبه می

RC(Ci,Cj)×RI(Ci,Cj)
α
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. شاود را باعاث مای  فوق  تابعتأکید غیریکسان دو  α گرفتن مقادیر مختلفی برایدر نظر 

 دهد. گیری هر دوی آنها ارائه میوزن یکسانی برای اندازه α برای یک مقدار

هاایی باا اشاکا     توان به توانایی در کشف خوشهمی Chameleon از مزایای الگوریتم

O(n نمونه برابر باا  n پیچیدگی زمانی آن برایدلخواه و چگالی گوناگون اشاره نمود. 
2
) 

 است.

 

 DIANAالگوریتم ( 6-5-8

بنادی سلساله مراتبای در دو    های خوشهتکنیک ،اشاره کردیمبه آن نیز  همانطور که قبلاا

هاایی کاه تااکنون باه     اناد. الگاوریتم  بندی شدهپایین به با  و با  به پایین گروه یدسته

شوند. این بدین معنی است که با قرار او  گنجانده می یدر دسته ،ایمبررسی آنها پرداخته

آنها  ،ای مجزا شرو  و پس از معرفی معیاری جهت ارزیابی تشابهنمونه در خوشههر دادن 

گیرناد. علیارغم   یاک خوشاه قارار مای     درهاا  نمونه یکنیم تا جایی که کلیهرا ادغام می

DIANA نظیاارهااا برخاای از الگااوریتم ،ن دسااتهایاامصبوبیاات و عمومیاات داشااتن 
و  1

DISMEA کاه در   صورتین ه اکنند. بهای فوق را دنبا  میعملکردی برعکس روش

هاا باه   در هر مرحلاه خوشاه  سپس د و نگیرمی    یک خوشه قرار درها نمونه یابتدا کلیه

به  .گیردجایی که هر نمونه در یک خوشه قرار می تا ،شوندهای کوچکتر تقسیم میخوشه

 شود. میبه اخترار توویح داده  DIANAالگوریتم  دامهمنظور آشنایی بیشتر در ا

 (n-1) مرحله تا در ،شودبزرگترین خوشه تقسیم می DIANA در هر مرحله از الگوریتم

 گیرد. مجزا قرار می یهر نمونه در یک خوشهام 

قطر هر خوشاه   ،شودمی هایی که برای سنجش بزرگ بودن خوشه استفادهیکی از مقیاس

 :شوداست که با فرمو  زیر مصاسبه می

Cyx

yDistance(xMaxCDiameter



,

)},{)(  

کاه مقیااس    دندروگرام کنار نموداردر مصور عمودی  بر رویتواند این مقدار همچنین می

 نوشته شود.  ،دهدرا نشان می)فاصله( تشابه 
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و  A دیگر یعنی یمورد نظری است که باید به دو خوشه یخوشه Cی فرض کنید خوشه

B یهای موجود در خوشهتقسیم شود. تعداد نمونه C    بیشتر از دو نمونه اسات و پاس از

در  DIANA الگاوریتم  .مشترکی نیستند یدارای نمونه Bو  Aهای عمل تقسیم خوشه

در ابتادا   Bی دهد و خوشاه قرار می Aی را در خوشه Cی های خوشهنمونه یهابتدا کلی

 الی است. خ

شاود کاه   منتقل مای  Bی در صورتی به خوشه Aی او  یک نمونه از خوشه یهدر مرحل

 تابع زیر را به حداکثر برساند.








ijj OOAO

jiii OOd
A

OAOD
,

),(
1||

1
}){,(  

تاابعی   ()dو  Aی خوشاه  یانادازه  |A| مورد نظر برای انتقاا  و  ینمونه Oiدر فرمو  

هاا  خوشاه  Bی باه خوشاه   Oi ست. پس از انتقاا  ا اهمیان نمونه یجهت ارزیابی فاصله

 :یعنی شوند.انی میرسبروز

Anew=Aold−{Oi}        ,         Bnew=Bold {Oi} 

 Bی به خوشه A ها ازدر مراحل بعدی الگوریتم جستجوی خود را برای انتقا  دیگر نمونه

 شود. بررسی می Oi رای انتقا بو در این مراحل به حداکثر رساندن تابع زیر  یابدادامه می
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از  Oi، تابع فوق را به حداکثر برساند و این مقدار عددی مثبت باشد Oiی چنانچه نمونه

شود. در غیراینرورت با منفی یا صفر بودن این منتقل می Bی به خوشه Aی خوشه

خواهند شد. توابع  Cی جایگزین خوشه Bو  A هایخوشهمقدار فرایند تقسیم متوقف و 

 توانند در فرایند تقسیم به دو خوشه استفاده شوند. متعدد دیگری نیز می

 (قطر خوشه)های یک خوشهاز بزرگترین فاصله میان نمونه DIANA از آنجا که الگوریتم

های نسبت به نمونه توان حدس زد که این روشمی ،کندبه عنوان معیار تشابه استفاده می

 دهد.العمل مناسبی از خود نشان نمیخارا از مصدوده عکس
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 فصل خلاصه

اند. بندی نشدههایی است که طبقهای از دادهیافتن ساختار در مجموعه بندی در واقعخوشه

هاایی اسات کاه    هاا در گاروه  بندی قراردادن دادهتوان گفت که خوشهمی  به بیان دیگر 

های دیگار  خاصی به یکدیگر شباهت دارند و با اعضای خوشه یگروه از زاویهاعضای هر 

باا   خود از شباهت بسیار کمتاری  یاعضای خوشه هچ شباهتی ندارند یا حداقل نسبت بهی

تواند در کاربردهای زیادی مورد استفاده بندی میخوشه برخوردارند. هااعضای دیگر خوشه

ش مرنوعی، آمار، زیست شناسی، پزشکی، یاادگیری  هایی همچون هوشاخه و قرار گیرد

 توان نام برد.را می ...ماشین، تشخیص الگو و

، پاذیری ابلیت مقیااس ی نظیر قمطلوب مشخراتتواند دارای بندی مییک الگوریتم خوشه

توانایی مقابله باا  ، هایی به هر شکل دلخواهاستخراا خوشه، هاه با انوا  دادههتوانایی مواج

، عادم نیااز باه پارامترهاای ورودی    ، هاا عدم حساسیت به ترتیب ورود داده، نویزهای داده

همچناین   و هایی مبتنی بار مصادودیت  قابلیت یافتن خوشه، با ابعاد با  ییهاپذیرش داده

 باشد. الگوریتمنهایی قابل فهم بودن نتایج 

نمونه داده است. در هار   وبندی تشابه و عدم تشابه دهای خوشهمووو  اصلی در تکنیک

قارار اسات تاا    به عبارتی دیگار   .گیرندقرار می ،دارند بیشتری هایی که تشابهخوشه نمونه

بنادی  ای متفاوت گاروه ههای غیرمشابه در خوشههای مشابه در یک خوشه و نمونهنمونه

از آنجاا  شوند. بنابراین به منظور ارزیابی تشابه نیاز به مقیاس و یا معیاری وروری اسات.  

خاصه یک متعددی باشد و هر یک از این صفات خاصهصفاتتواند شامل می  که هر نمونه

معیارهای تشابه برای باید ا تصلیل تشابه دو نمونه یلذا در مصاسبه  ،شودنو  داده تلقی می

 د.نها تعریف شوانوا  داده

خاص قرار داد اما در در یک گروه توان مینبندی را های خوشهتکنیکهر چند بسیاری از 

بندی سلساله  خوشه، بندی مبتنی بر افرازخوشهدر پنج گروه ها را این فرل ما این تکنیک

هاای  بندی مبتنای بار شابکه   خوشهها، یا چگالی داده بندی مبتنی بر تراکمخوشه، مراتبی

 ایم.داده قرار بندی مبتنی بر مد خوشهگرید و شطرنجی 

ر کاه از ناام   همانطو ،شودها انجام میبندی مبتنی بر افراز دادههایی که خوشهدر الگوریتم

شوند. این بدین معنی اسات  جدا افراز می یبه درون چند خوشه هااست داده صشخم نآ
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شود و می شخصها به عنوان ورودی الگوریتم مدر این الگوریتم ها معمو اکه تعداد خوشه

  تواند باشد.هر نمونه داده فقط عضو یک خوشه می

هایی مانند  توان به الگوریتممیبندی مبتنی بر افراز های خوشهترین الگوریتمشدهاز شناخته

k-Means و  k-Medoids این  ییافتهتعمیم ی دیگر،هالگوریتما. معمو ا اشاره کرد

 هستند. k-Meansی الگوریتم م تعمیم یافتهیدو الگوریتم یا بهتر بیان کن

 یبندی مبتنی بر افراز با یک ورودی که مشاخص کنناده  های خوشهکه تکنیکدر حالی 

و هر نمونه را با کمک معیارهای معرفی شده در الگوریتم  دکنهاست شرو  میخوشه تعداد

مراتبی ماا باا   بندی سلسلهی خوشههاو تکنیک هاروشدر  د،دهیص میرها تخبه خوشه

بنادی سلساله   در حقیقت دو ناو  خوشاه   روبرو هستیم.یم قسیکی از دو عمل ادغام و یا ت

در یک خوشه قرار را ها نو  او  در ابتدا هر یک از نمونه هایالگوریتم. وجود داردمراتبی 

کاه در ارزیاابی   دارد هاایی  د و الگوریتم در حین اجرا سعی بر ادغام نمودن خوشاه دهنمی

کدیگر داشته باشند. ایان در حاالی   یعنی شباهت چشمگیری با ی ،معیار تشابه موفق باشند

د و در هر نشوها در یک خوشه قرار داده مینو  دوم تمام نمونههای الگوریتماست که در 

ناو    گیرناد. ای متفاوت قرار میههایی که کمترین تشابه را دارند در خوشهمرحله ، نمونه

سابت باه ناو  دوم    تری نبندی سلسله مراتبی برورت گستردههای خوشهاو  از الگوریتم

،  BIRCH  ،CUREهاایی نظیار    در این فرل به بررسی الگاوریتم  شوند.استفاده می

ROCK  ،Chameleon  وDIANA  .پرداختیم 

 

 ی بیشترمراجع و منابع جهت مطالعه

ای مورد مطالعه قرار گرفته و سا  به صورت گسترده 41بندی برای بیش از مووو  خوشه

کاوی به دادهپیرامون هایی که علمی از آن استفاده شده است. کتابهای گوناگون در شاخه

آیند، به طور حتم حداقل فرلی را به صورت کامال باه ایان مبصاث     ی تصریر درمیرشته

از منابعی  [AHS96]و  [KR90] [JD88] [Har75]های دهند. کتاباختراص می

های دارند که مروری بر جنبه مقا تی نیز وجودپردازند. هستند که فقط به این مبصث می

از آن  [Jai10]و  [PHL04] [JMF99]بنادی دارناد کاه    های خوشاه مختلف روش

 شوند.جمله مصسوب می
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مطالعاه   [Mac67]ارائه و پس از آن نیاز در   [Llo57]ابتدا در  k-Meansالگوریتم 

پیدا کنید.  [KMN+02]و  [AV07]توانید در را میرایج تعمیمی از این الگوریتم  شد.

بصاث شاده اسات.     [BFR98]در  k-Means    پذیر مبتنی بار یک الگوریتم مقیاس

ی بااره پیشنهاد شادند. اطلاعااتی در   [KR90]در  CLARAو  PAMهای الگوریتم

جسااتجو کنیااد.  [CGC01]و  [CGC94] [Hua98]را در  k-Modes الگااوریتم

پیشانهاداتی   [EKX95]ارائه و پس از آن در  [NH94]در  CLARANSالگوریتم 

 جهت بهبود آن داده شد. 

کنناد  مراتبی که به صورت پایین به با  عمل مای بندی سلسلههای خوشهروشمروری بر 

مراتبی دو روش سلسله برایتوانید نکاتی را می [KR90]آمده است و در  [DE84]در 

مراتبی کنار لسلهبندی سیک روش جهت بهبود کیفیت در خوشه ادغام و تقسیم پیدا کنید.

بنادی اسات. در ماورد الگاوریتم     های دیگار خوشاه  ها با تکنیکهم قرار دادن این روش

BIRCH  بااه[ZRL96] در مااورد الگااوریتم ،CURE  بااه[GRS98]  در مااورد ،

باااه  Chameleonدر ماااورد الگاااوریتم   و [GRS99]باااه  ROCKالگاااوریتم 

[KHK99]  .مرجعرجو  کنید [HG05]  یاک  یست که به مطالعهانیز منبع دیگری 

 پردازد.می بیزمبتنی بر فرمو  احتما   مراتبیبندی سلسلهروش خوشه
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 کاویمباحثی چند در داده
 

 

، به عنوان یک آغاز نموده 0891ار خود را اوایل کاوی کدادهکه ه نکت این با آگاهی به

کاوی تحقیقاتی جدید پیشرفت قابل توجهی را از خود نشان داده است. امروزه داده یشاخه

متفاوتی برای آن وجود دارد. با شود و محصولات تجاری های متعددی استفاده میدر حوزه

 های زیادی هنوز باقی مانده است. شلاین وجود چا

هر چند  ،کاوی خواهیم داشتبه برخی از کاربردهای عملی دادهای اشارهابتدا  فصلدر این 

سپس موضوعاتی که در شود. ها محدود نمیکاوی به این نمونهعملی داده یحوزه

کاوی مطرح هستند همراه با چند نمونه از افزاری دادهچگونگی انتخاب یک سیستم نرم

کاوی، کاوی مانند متنهای دیگری از دادهشکلشوند. های تجاری موجود بیان میسیستم
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همچنین مکانی و های و کاوش در میان داده ها، استخراج الگوها از میان گرافکاویوب

 پردازیم. به آن می انتهاییهای که در بخش ندسته هاییای بحثرسانهدچن

 

 کاویداده در کاربردی( چند مثال 1-11

کاوی پرداختیم، اما به دلیل آنکه های دادهمفاهیم و روش یهای قبل به مطالعهدر فصل

 یگیرد، هنوز فاصلهجوان با کاربردهای متنوع را در بر می یکاوی نسبتاً یک شاخهداده

کاوی وجود دارد. در این زیادی میان این مفاهیم و ابزارهای موثر تولید شده برای داده

شود و برای هر یک شرح مختصری در کاوی اشاره میبخش به برخی از کاربردهای داده

مورد نظر داده  یکاوی برای استفاده در زمینههای دادهانتخاب الگوریتممورد چگونگی 

 شد.خواهد 

 

 کاوی و بانکداریداده (1-1-11

کاوی در مسائل مالی اولین کاربردی باشد که بتوان در این حوزه از آن شاید استفاده از داده

های های مالی هستند و بسیاری از دادهها دارای طیف وسیعی از سرویسنام برد. بانک

ت خوب یکیفکاوی کامل و قابل اعتمادند. آوری شده در این موسسات مالی برای دادهجمع

د. در اینجا به برخی نکاوی تسهیل شوها و عملیات دادهتا تحلیل داده شودها باعث میداده

توان به کمک صنعت بانکداری آمد کاوی میهای دادهاز مواردی که با کمک تکنیک

 شوند.بررسی می

 ها های بانکها برای دادهجهت ساخت انبار داده همانند بسیاری از کاربردها، نیاز

تواند بسیار مفید باشد. پس از آن برای تحلیل خصوصیات و موسسات مالی می

ها این دادهدر عدی نیاز داریم. ابعاد های چندبُهای تحلیل دادهها به روشداده

توان آنرا های بانک میدادهای باشد که در پایگاهخاصهتواند هر یک از صفاتمی

 یافت.

 اعطای تسهیلات  ،ها وجود داردمالی مانند بانک یکی از خدماتی که در موسسات

کاوی توان با کمک دادههای متفاوتی را میست. تحلیلا هامالی از جمله وام

های توانیم با کمک روشنمود. برای مثال می طراحیها برای این سرویس بانک
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 ی. نمونهکنیمبررسی را خاصه، فاکتورهای مهم در اعطای وام بندی صفاترتبه

توانیم ریسک اعطای وام به مشتریان بندی میهای طبقهدیگر اینکه با الگوریتم

های )مانند مشتریان بدحساب( را کمتر کنیم. همچنین با کمک روش بعدی

گیرند که هر گروه دارای های متفاوت قرار میبندی مشتریان در گروهخوشه

تواند تصمیم مناسب و مشتریانی با رفتار مشابه هستند. در این صورت مدیر می

 متفاوتی را برای هر خوشه یا گروه اتخاذ کند.

  ،یکی از موضوعاتی که در موسسات مالی از اهمیت بالایی برخوردار است

های مالی که شویی و انواع خسارتمواجهه با افراد سودجو و مجرم است. پول

بران ناپذیری ج یتواند ضربهمی ،شودبه این موسسات وارد میتوسط این افراد 

بندی و بندی و طبقهی مانند خوشهیهارا به دنبال داشته باشد. با کمک روش

ها یافت توان الگوهای خاصی را در میان دادهسازی میهمچنین ابزارهای بصری

 ها تشخیص داده شوند.که با کمک آنها روابط مشکوک بین داده

 

 هاکاوی و فروشگاهداده( 2-1-11

های حجیمی در مورد خرید مشتریان و اطلاعاتی ها معمولاً مقدار دادهفروشگاهاز آنجا که 

با ها این دادهمناسبی برای تحلیل  ید، حوزهکنننگهداری میرا در خود در مورد اجناس 

ند، به هسترشد در حال ها به شدت د. این دادهنشوکاوی تلقی میهای دادهکمک روش

تر و حجم اطلاعات را تجارت الکترونیکی کار را راحت خصوص اینکه امروزه اینترنت و

فروش از خرید و های خاص دوچندان نموده است. بسیاری از این مراکز علاوه بر مکان

)مانند  کنند. حتی برخی از آنهااند نیز فعالیت میاندازی کردههایی که راهطریق سایت

ند، نکسایت دنبال میرا فقط از طریق های خود ( سرویسAMAZONسایت معروف 

دلیل این  ن)فیزیکی( جهت انجام این کار داشته باشند. به همی بدون آنکه دارای مکانی

 روند. کاوی به شمار میداده هایبرای تکنیکها منبع بسیار غنی داده

خرید اجناس، کشف الگوهای خرید آنها، بهبود در  ر رابطه بامشتریان دمعرفی رفتار 

به خریداران، کسب رضایت مشتری، افزایش نرخ مصرف اجناس،  دهیکیفیت سرویس

ها از جمله اهدافی طراحی یک سیستم کارا جهت توزیع و انتقال کالاها و کاهش هزینه
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کاربردهای این د. در ادامه به برخی از نحاصل شوکاوی توان با کمک دادههستند که می

 شود.فروشی اشاره میکاوی در صنعت خردهداده

 معمول از طیف وسیعی از انواع اطلاعات تشکیل بطور های این صنعت داده چون

ها وجود دارد. اینکه ابعاد های متعددی نیز برای طراحی انبار دادهد، روششومی

ای نظر کاربر حرفهنقطه ها کدامیک از این اطلاعات انتخاب شوند، به انبار داده

ها با تنوع ابعاد و سطوح امتحان دادهشود چندین انبار گردد. اما توصیه میبرمی

سازی و شوند. پس از آن بسیار مهم است که از ابزار قدرتمندی جهت بصری

 د.نها استفاده شوتحلیل این داده

 ها تلاش بسیار زیادی برای فروش و در نتیجه کسب سود بیشتر اجناس فروشگاه

های تواند مشتریها میانواع مختلف تخفیف یخود دارند. تبلیغات و ارائه

بیشتر  تواند در جهت منافعها میبیشتری را جذب کنند. تحلیل محتاطانه از داده

بدست ها و یا ها میان اقلام دادهسازمان یا شرکت انجام شود. یافتن وابستگی

رود. قوانین انجمنی یکی از عملیات رایج برای این نوع از کارها بشمار میآوردن 

ها قبل و بعد از های حاوی برخی از اقلام دادهداد تراکنشتحلیل مسائلی چون تع

را بررسی کند. یافتن اقلامی که  عملیاتثیر اینگونه أتواند تمی ،تبلیغ یک جنس

گیرند نیز کاربرد رایج دیگری معمولاً با یکدیگر در سبد خرید مشتریان قرار می

 است.

 یابد و ش میز کاهها روز به روامروزه خرید به صورت نقدی در فروشگاه

کنند. تحلیل استفاده میجهت انجام این کار  خود اعتباری هایمشتریان از کارت

تواند )مشتریان همیشگی( می ها و یافتن مشتریان وفادارهای کارتبر روی داده

 های مناسب کمک کند. تحلیل سبد خرید این مشتریانگیریمدیر را در تصمیم

کند تا  تواند کمکهای زمانی مشخص میخرید آنها در محدوده و همچنین

قیمت این اجناس تنظیم و پیشنهادهای دیگری به آنها داده شود. تصور کنید که 

از درصد  01"یابیم کاوی به این الگو دست میهای دادهعمال روشپس از اِ

 "کنند.می ابتیاعرا نیز  Yخرند پس از آن کالای را می X مشتریانی که کالای

کند تا تمهیداتی را جهت چیدمان این دو نوع کالا به کار بریم این الگو کمک می
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 Y اند اما تاکنون موفق به خریدرا خریده X مشتریانی کهاز درصد  01و یا به 

 اند، اطلاع دهیم که این نوع کالا نیز وجود دارد.نشده

 

 کاوی و مخابرات داده( 3-1-11

های محلی اخیر صنعت مخابرات رشد چشمگیری داشته است. از سرویسدر این چند سال 

های سلولی، انتقال تصاویر و های ارتباطی پیشرفته مانند تلفنو راه دور گرفته تا سرویس

. به علاوه با رفع توان امروزه در همه جای دنیا پیدا کردمیهای متنوع اینترنتی را سرویس

 یدر بعضی از کشورها وهمچنین توسعهو این حوزه  های قانونی دربرخی از ممنوعیت

تکنولوژی کامپیوترهای جدید، رقابت در بازار این صنعت به شدت گرم شده است. این 

آوری شده است. بهبود کیفیت های جمعمسئله باعث ایجاد تقاضا جهت تحلیل داده

ه و تقلب و شناسایی بهینه از منابع، جلوگیری از فعالیتهای مجرمان یها، استفادهسرویس

د. به نکاوی باشداده یهاتواند از اهداف اصلی استفاده از تکنیکالگوهای ارتباطی می

 .کنیممیکاوی در این حوزه به صورت مختصر در ادامه اشاره برخی از کاربردهای داده

 ابعادی نظیر زمان مکالمه، محل جغرافیایی خاصه و صفاتهای مخابراتی با داده

شود. عدی تلقی میی چندبُمکالمه، نوع مکالمه و تاریخ آن یک دادهطرفین 

تواند نتایج مناسبی را به ها میهداستفاده از ابزاری جهت تحلیل و بررسی این دا

ها باعث ارتقای همراه داشته باشد. کشف مشارکت و الگوهای مکرر در این داده

های کرر قادریم سرویسهای مخابراتی خواهد شد. با یافتن الگوهای مسرویس

 های مشخص ارتقا دهیم.ها و مکانهای همراه را در زمانمانند تلفن یخاص

  برای آنها  ،شودسایبری که به موسسات مخابراتی میمختلف هر ساله حملات

 قادر باشیمهای زیادی را به دنبال دارد. این مسئله بسیار مهم است که هزینه

کاوی که یی در دادههاتشخیص دهیم. الگوریتم کار را از دیگرانکاربران فریب

تواند این الگوهای خارج از محدوده را تشخیص دهند، در این نوع از مسائل می

 قادر است به کاربران و مدیران کمک کند.

  های تلفنی محدود های مخابراتی فقط به سرویسسرویسامروزه که از آنجا

د و سرویسهایی نظیر اینترنت را نیز در دستور کار خود دارند، تحلیل این نشونمی
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ها کند. برخی از این سرویسدهی بهتر آماده میها نیز مسیر را برای سرویسداده

های خاص نیاز است. هستند و برای تحلیل آنها به تکنیک اینوع دادهتدارای 

  د، نشوآوری میجمع GPSهایی که از یک دستگاه دادهمجموعه برای مثال 

کنند و هستند و اطلاعات مکانی را در خود ذخیره می 0محورهای مکانداده

  ساختار مخصوص به خود را دارند. 

 

 کاوی و بیوانفورماتیکداده( 4-1-11

شناسی است که به ذخیره و تحلیل و تفسیر ای از علم زیستشاخه 2بیوانفورماتیک

پردازد. هدف اصلی بیوانفورماتیک استخراج اطلاعات و می اطلاعات آزمایشگاهی 

دست ه شناسی بشناسایی روابط بین مجموعه اطلاعات انبوهی است که در علم زیست

ینی، ئها شامل توالی اسیدهای نوکلئیک و پروتئین، ساختارهای پروتآمده است. اغلب داده

علم ستند. از نقطه نظر های بیان ژن، مسیرهای متابولیکی یا بیوشیمیایی هپروفایل

 و جزیهسازی و تتوان گفت که بیوانفورماتیک عبارت است از ذخیرهشناسی میزیست

ینی و ئهای پروتتوالی اسیدهای نوکلئیک، توالی ،تیسهای زیداده تحلیل و بازیابی

 اطلاعات ساختاری است. 

های در آن توالیشناسی مولکولی وجود دارند که ی معروف در زیستچندین پایگاه داده

ها به قدری زیاد است های موجود در این پایگاه دادهتوان یافت. تعداد توالیزیادی را می

شود. های کامپیوتری برای تجزیه و تحلیل آنها به خوبی احساس میکه نیاز به الگوریتم

بنابراین با ها و محتویات آنها به سرعت در حال رشد است. دادهدر ضمن تعداد این پایگاه

ها، علم بیوانفورماتیک درصدد برآمده است تا با کمک حجم بسیار بالای داده توجه به

کاوی به بررسی کارآمد و مدیریت بهتر اطلاعات مختلف بتواند هایی چون دادهروش

بینی ین، تعیین و پیشئو پروت DNAهای ها)مانند توالیتجزیه و تحلیل انواع مختلف داده

  ینی و چارچوب عمل ژن( را به درستی انجام دهد. پروتئساختارهای 

                                                           
1
 Spatial Dataset 

2
 Bioinformatic 
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ی تجزیه و تحلیل علم بیوانفورماتیک به طور عمده شامل سه حوزهدر عمل  یحوزه

های مولکولی، ساختارهای مولکولی و تجزیه و تحلیل عملکردهای مولکولی است. توالی

توان وانین انجمنی را میبندی و قبندی، خوشهکاوی مانند طبقههای مختلف دادهتکنیک

ترین های مکرر از رایجزه به کار برد. اما یافتن توالیوها در این حداده برای تحلیل

کاوی به کمک علم بیوانفورماتیک آمده است. منصفانه که در آن داده هستندی عملیات

علم بیوانفورماتیک کاوی در کاربرد داده نیست که بخش کوچکی از یک کتاب را به

چرا که مطالب در این حوزه بسیار وسیع است و ما این کار را به عهده  ،تخصیص دهیم

 کنیم.صین خودش واگذار میمتخص

 

 کاوینکاتی در مورد محصولات تجاری داده( 2-11

شود و هنوز کارهای انجام نشده علمی تقریباً جدید تلقی می یکاوی یک حوزهاگر چه داده

زه وهای کاربردی متنوعی را در این حهمتوان محصولات و برنااما می ،در آن بسیار است

های متنوع و یافتن یک ی کوتاه، افزایش ویژگیخچهیدر بازار پیدا کرد. بنابراین با این تار

. قرار دارندزبان استاندارد و بررسی بسیاری از موارد دیگر در دستور کار محققان این زمینه 

کاوی و همچنین دادهتجاری نگی انتخاب یک محصول در این بخش نکاتی پیرامون چگو

کاربردی موجود در این زمینه خواهیم داشت. شاید ذکر  یای کوتاه به چند برنامهاشاره

بررسی هر یک از محصولات تجاری یادآوری کنیم آور باشد که مکرر این نکته ملال

یات هر یک از آنها کاوی نیاز به فرصت و فضای مناسب و بیشتری جهت نمایش جزئداده

 . دارد

 

 موضوعاتی چند جهت چگونگی انتخاب یک سیستم( 1-2-11

بزرگ های ، یکی از دغدغههای مختلفزمینه درافزارهای موجود بدون شک با تنوع نرم

کنونی مانند  یافزارهای نرمبرخی از سیستمکاربران انتخاب بهترین از میان آنها است. 

اند و بسیاری از های شایانی را داشتهای، پیشرفتی رابطهدادههای مدیریت پایگاه سیستم

کاوی های دادههای مشترک و یکسانی هستند. اما نوپا بودن سیستمآنها دارای ویژگی
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زیادی میان آنها مشاهده نشود. از این رو معیارها و  هایکاشترباعث شده است که ا

 شود.در ادامه به برخی از آنها اشاره می شرایطی جهت انتخاب یکی از آنها وجود دارند که

 های مبتنی بر رکورد و جدولی کار کاوی در دسترس با دادههای دادهاکثر سیستم

های کاوی به نوع دادههای دادهها و الگوریتمکنند. عملکرد بسیاری از روشمی

ها بستگی دارد. بنابراین شاید مجبور باشیم از یک سیستم ورودی این تکنیک

هایی همچون ها استفاده کنیم که دادهکاوی مشخص جهت کار بر روی دادهداده

ها معمولاً کند. هرچند محصولات کمپانیمیای و ... را پشتیبانی متن، چندرسانه

کاوی را در خود های دادهدهند بسیاری از روشبه صورتی است که ترجیح می

ی سروکار دارد در انتخاب بسته اههایی که کاربر با آنجای دهند، اما نوع داده

 افزاری بی تأثیر نیست.نرم

 محصول موثر است. اغلب  افزاری نیز در انتخاب یکافزاری و نرمامکانات سخت

فزارها در این مورد محدودیتی دیده ابه دلیل پیشرفت خوب و سریع در سخت

افزاری متوانند انتخاب شما را در محصول نرها میشود. اما سیستم عاملنمی

های محبوب و رایج مانند یونیکس عاملاکثر سیستمالشعاع خود قرار دهند. تحت

کاوی هستند، هر چند برخی از آنها افزارهای دادهو ویندوز پذیرای اغلب نرم

 کنند.های دیگر را نیز پشتیبانی میعاملسیستم

  ی در یک بستههای موجود الگوریتمتنوع شاید بدون اغراق بتوان ادعا نمود که

کاوی اولین عاملی است که در انتخاب آن توسط کاربر بررسی افزاری دادهنرم

ها را ها و الگوریتمها فقط تعداد محدودی از تکنیکشود. برخی از این بستهمی

ولی  ،ها را در خود دارندکنند. بعضی دیگر طیف وسیعی از روشپشتیبانی می

های کم و محدودی هستند. بدون شک وریتمها دارای الگبرای هر یک از روش

بندی و قوانین بندی، خوشهمانند طبقه یهای مختلفهایی که از تکنیکسیستم

های متعددی را تحت کنند و برای هر یک از آنها الگوریتمانجمنی پشتیبانی می

پذیری بالاتری برخوردارند. برای بسیاری از دهند از انعطافاختیار کاربر قرار می

کاوی مسائل شاید بهتر باشد کاربران نتایج خروجی چندین الگوریتم مختلف داده

 را مشاهده و تحلیل کنند. 
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 پذیری های قبلی نیز به آن اشاره شد، قابلیت مقیاسطور که در فصلهمان

شود. یک الگوریتم هنگامی ها یکی از مزایای مهم آنها محسوب میالگوریتم

ها سرعت اجرای الگوریتم به با افزایش حجم دادهکه خواهد بود پذیر مقیاس

ها )چه افزارهایی که با حجم بالای دادهصورت تقریباً خطی رشد کند. یافتن نرم

، چالش بزرگی آیندها و چه از نظر ابعاد( به خوبی کنار مینمونهتعداد از نظر 

ی هاکاوی را به تلاش جهت یافتن الگوریتمداده یاست که محققان حوزه

 مناسب وادار نموده است.

 کاربران را در  ،کاویهای دادهسازی مناسب در سیستموجود ابزارهای بصری

کند. اغلب نمایش یک عکس و یا تصویر تر کمک میتر ودقیقتحلیل راحت

تواند جهت میو نمایش سازی دارد. ابزار تجسمدر بر ارزشی برابر با صدها کلمه 

کاوی استفاده شود. تنوع، کیفیت و نتایج و یا فرایند دادهها، نمایش مناسب داده

تر تواند به شدت جذابیت و قابلیت تفسیر سادهگونه ابزارها می پذیری اینانعطاف

 کاوی را به دنبال داشته باشد. نتایج داده

 افزاری ی نرمتواند شکست یک بستهعدم وجود یک واسط کاربر مناسب می

توان از آن به راحتی استفاده داشته باشد. واسطی که میقدرتمند را به دنبال 

کاوی های دادهنمود و دارای گرافیک مناسبی است یک مزیت مهم برای سیستم

کاوی نیز یکی از مشکلاتی شود. فقدان یک زبان استاندارد برای دادهمی یتلق

هایی لاشافزار را درگیر کرده است. البته اخیراً تهای تولید نرماست که شرکت

کاوی انجام شده است وجوی دادههای پرسبرای معرفی و استانداردسازی زبان

مایکروسافت و  OLE DB موردهایی نظیر توان از آن بین بهکه می

PMML  و همچنینCRISP-DM .اشاره نمود 

 

 کاویافزاری دادهی نرمچند بسته( 2-2-11

کنیم ای میکاوی اشارههای تجاری دادهدر این بخش بطور خلاصه به نام برخی از سیستم

افزارهایی در دسترس بودند. البته بسیاری ی کتاب بداند در زمان طبع آن چه نرمتا خواننده

کنند که های جدیدتری را به بازار عرضه میها و ویرایشهر ساله نسخه افزارهااین نرماز 
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افزارها را با توان این نرم. میهای قبلی آنها استدارای امکانات بهتری نسبت به نسخه

افزارهای آماری شناخته بندی نمود. برای مثال بعضی از آنها نرمهای متفاوتی دستهدیدگاه

اند. اما از آنجا که قصد ها طراحی شدهدادهدید پایگاه یشوند و بعضی دیگر از زاویهمی

ننده گذاشته تا اگر مایل باشد با ی خوانداریم به جزییات آنها بپردازیم، این کار را به عهده

 اطلاعات بیشتری کسب کند.مورد نظر رفتن به سایت محصول 

 افزار نرمWEKA باز است که دانشگاهی در نیوزلند افزاری منبعی نرمیک بسته

ای از افزار شامل مجموعهسازی نموده است. این نرمآن را با جاوا طراحی و پیاده

بندی، رگرسیون، عملیاتی جهت بندی، خوشهمانند طبقهکاوی های دادهالگوریتم

شکل  سازی است.ها و ابزاری برای بصریها، یافتن وابستگیپردازش دادهپیش

دهد، که در آن یک درخت تصویری از محیط این برنامه را نشان می 0-01

  است.تصمیم رسم شده

 
 WEKAی کاربردی : تصویری از برنامه01-0شکل 
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  کمپانیIBM کاوی محصول دادهIntelligent Miner  را همراه با طیف

سازی جهت بندی، رگرسیون، مدلکاوی شامل طبقههای دادهوسیعی از تکنیک

ها و تحلیل الگوهای مکرر ارائه کرده است. بندی، کاوش وابستگیتخمین، خوشه

بزار های آماری، اهای عصبی، روشهای شبکهالگوریتمبرای ی یجعبه ابزارها

افزار توانید به این نرمها را میسازی دادهها و همچنین بصریسازی دادهآماده

های پذیری الگوریتمافزار قابلیت مقیاساضافه کنید. ویژگی شاخص این نرم

 DB2ای رابطه یکاوی موجود در آن و نزدیکی آن با سیستم پایگاه دادهداده

 است.

 افزار نرمEnterprise Miner  توسط شرکتSAS  توسعه داده شده است و

بندی، بندی، رگرسیون، خوشههای طبقههمانند دیگر محصولات شامل تکنیک

ی های زمانی و همچنین بستهسرینوع  هایدادهها، تحلیل کاوش وابستگی

های های آماری است. تنوع ابزارهایی که برای تحلیلافزاری جهت تحلیلنرم

ی بارز آن است که البته قدمت افزار وجود دارد، مشخصهآماری در این نرم

 در این حوزه آن را باعث شده است.  SASشرکت 

 SQL Server 2005  از مایکروسافت یک سیستم مدیریت پایگاه داده است

های ای خود و محیطی رابطهکاوی را در سیستم پایگاه دادهکه چندین تابع داده

بندی )درخت تصمیم، ها، طبقهاست. کاوش وابستگیها گنجانده سیستم انبارداده

بندی و تحلیل های شبکه عصبی(، درختان رگرسیون، خوشهبیز و الگوریتم

توان در آن یافت. با توجه به اینکه این بانک اطلاعاتی به های زمانی را میسری

 ای مخصوصاً بای رابطهمدیریت پایگاه داده هایعنوان یکی از قویترین سیستم

کاوی جهت کار با حجم شود، استفاده از آن در دادهحجم بالای داده شناخته می

 تواند انتخاب خوبی باشد.ها میوسیع داده

  شرکتSPSS افزار نرمClementine کاوی تهیه را برای کاربران آمار و داده

بندی، طبقه برایای از توابع را مجموعه یدتوانافزار مینموده است. در این نرم

این  مهم هایها پیدا کنید. یکی از ویژگیبندی، تخمین و کاوش وابستگیخوشه

گرا توسعه یافته و به کاربران افزار واسط کاربری است که به صورت شئینرم
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شکل در  نویسی بصری اضافه شوند.دهد تا به محیط برنامهها اجازه میالگوریتم

 .داده شده استافزار نشان رماین ن در محیطتصویری از یک مثال  2-01

 

 Clementineافزار : تصویری از نرم01-2شکل 

 افزار نرمMineSet  توسط  0888در سالSGI  معرفی شد و شامل کاوش

ی آماری و قدرتمند بندی و همچنین ابزارهای پیشرفتهوابستگی، طبقهقوانین 

آن است که این ی آن ابزار قدرتمند گرافیکی سازی است. ویژگی ممیزهبصری

 سازد.افزار را به نحوی از دیگر محصولات جدا مینرم

 افزار نرمInsightful Miner  از شرکتInsightful  هم دارای چندین

ی بندی، بستهبندی، تخمین، خوشهها، طبقهکاوی شامل پالایش دادهروش داده

توان آن میسازی است. ویژگی خاصی که در تحلیل آماری همراه با ابزار بصری

سازد با اتصال اجزاء و واسط بصری آن است که کاربر را قادر می ،مشاهده کرد

 ها مستندسازی کند.بخش
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 باز افزار منبعنرمRapidMiner  از گروهRapid-I  محصولی است که دارای

کاوی از جمله های متنوع دادهها و تکنیکپردازش دادهامکاناتی جهت پیش

افزار با ها است. این نرمدی، تخمین و کاوش وابستگیبنبندی، خوشهطبقه

های حجیم نیز به تواند با دادهشود، میهایی که به آن افزوده میمجموعه بسته

ی افزایند. برای مثال بستهافزار میها به قدرت نرمخوبی عمل کند. این بسته

های دادهمجموعه وی ر ها را برد الگوریتمبتوانشود تا کاربر کاوی باعث میمتن

را وارد این  WEKAهای توان الگوریتمیافته اجرا کند. در ضمن میساختنیمه

توانید رابط کاربر این می 01-0در شکل  افزار نمود و از آنها نیز استفاده کرد.نرم

 افزار را مشاهده کنید. نرم

 

 

 RapidMinerافزار : رابط کاربر نرم01-0شکل 
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توان یافت که شاید به صورت خاص افزاری دیگری را نیز مینرمهای بدون شک بسته

افزاری نرم CARTاند. برای مثال سازی شدهکاوی پیادههای مشخص دادهبرای تکنیک

توان حدس زد، جهت ساخت درختان تصمیم و رگرسیون استفاده است که از نامش نیز می

 شود.می

 

 کاویهای دیگری از دادهشکل( 3-11

کاوی پرداختیم. مجموعه های دادههای قبلی به معرفی مفاهیم اساسی و تکنیکدر فصل

ای برخوردار بودند. های مطالعه شده معمولاً از ساختار سادههای ورودی در الگوریتمداده

ها از این ساختارها به شمار ی تراکنشی و انبار دادهای، پایگاه دادهجداول در مدل رابطه

کاوی را های دادهتر روشها و ساختارهای پیچیدهها در شکلی دادهرویهروند. رشد بیمی

خلاصه چگونگی برخورد  تورخود قرار داده است. در این بخش بصنیز تحت تأثیر 

کنیم. کاوش در میان بررسی میی خاص هاکاوی را با این نوع از دادههای دادهتکنیک

های دادهمجموعه کاوی، یافتن الگوهای مفید در های متنی یا بصورت خلاصه متنداده

کاوی و استخراج الگوها های وب یا وبدر داده ها، جستجوای، کار بر روی گرافچندرسانه

دهند. هر یک از این های مکانی موضوعات اصلی این بخش را تشکیل میاز میان داده

 خارج است. ای دارد که از حدود کتاب حاضرموضوعات نیاز به بحث گسترده

 

 1کاویمتن( 1-3-11

یافته مانند جداول متمرکز هستند، حال تهای ساخکاوی بر روی دادههای دادهاکثر روش

ی متنی ذخیره آنکه حجم وسیعی از اطلاعات در دسترس در دنیای بیرون در پایگاه داده

ها، مقالات، کتابی بزرگی از مستندات متنی مانند اند. این پایگاه داده شامل مجموعهشده

ها اطلاعات خود شوند. امروزه بسیاری از سازمانهای دیجیتال و صفحات وب میکتابخانه

کاوی های دادهکنند و این موضوع اهمیت استفاده از تکنیکرا در قالب متن نگهداری می

هستند.  یافتهتساخها نیمهعموماً این داده. کرده استها دوچندان را برای این نوع از داده
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یافته تهای ساخبرای مثال یک مقاله را درنظر بگیرید. این سند شامل برخی از ویژگی

هایی است که از هیچ و... و همچنین شامل واژه مانند عنوان، نویسنده، تاریخ چاپ

د. تحقیقات فراوانی بر روی نکننظر از ساختمان یک جمله( پیروی نمیساختاری )صرفه

های بازیابی اطلاعات نیز یافته صورت گرفته است و به علاوه تکنیکتساخهای نیمهداده

های سنتی قبلی یافته توسعه داده شده است. تکنیکتروی اسناد غیرساخ جهت کار بر

ها کافی نیستند. کاربران به ابزاری جهت بازیابی اطلاعات در میان حجم وسیعی از داده

بندی بین آنها داشته باشند. یافتن ند و یا یک رتبهنیاز دارند تا اسناد مختلف را مقایسه کن

کاوی به یک تواند برای کاربر مفید باشد. به همین دلیل متنالگوها در این متون می

 کاوی تبدیل شده است.ی محبوب در موضوع دادهشاخه

 ها به صورت موازیهای پایگاه دادهی بازیابی اطلاعات همراه با سیستمها حوزهبرای سال

وجو و پردازش ها که بر روی پرسهای پایگاه دادهاند. برخلاف سیستمتوسعه یافته

بازیابی اطلاعات، ی حوزهی یافته متمرکز شده است، دغدغهتهای ساخهای دادهتراکنش

سازماندهی و بازیابی اطلاعات از حجم وسیعی از مستندات متنی است. از آنجا که هر یک 

ها با یکدیگر در برخی از ویژگی ،کنندهای خاص خود کار میدادهاز این دو بر روی نوع 

و مدیریت  2، ترمیم0متفاوتند. برای مثال لازم نیست به مفاهیمی چون کنترل همروندی

ها در بازیابی اطلاعات توجه شود و در این شاخه با مسائلی چون کار بر روی تراکنش

شویم. بر اساس کلمات کلیدی مواجه مییافته و یا جستجوی تقریبی تمستندات غیرساخ

آوری وجوی کاربر جمعقرار دادن اسناد مرتبط با یکدیگر در یک گروه که بر اساس پرس

د اسنااز نمونه مسائلی است که در بازیابی اطلاعات مطرح است. این مجموعه  ،شده است

یدی باشند که ای از کلمات کلتواند شامل مجموعهمی ،اندکه در یک گروه قرار گرفته

های متعددی برای بازیابی متن و کنند. روشاطلاعات لازم را در خود نگهداری می

توان در د. موضوع دیگری که مینهمچنین ارزشیابی دقت و صحت خروجی آنها وجود دار

های موجود های متنی ابراز نمود، حجم بالای تعداد اسناد و همینطور واژهمورد پایگاه داده

مد بودن محاسبات آها نیز باعث ناکارابعاد بالا در این نوع از داده از آنها است.در هر یک 
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های متنی به شکل جدول با بردارها و شد. به علاوه در تبدیل داده بر روی آن خواهد

ها ما را با چالش های خالی روبرو هستیم که در آن تشخیص ارتباط میان واژهماتریس

های کاهش ابعاد توان از تکنیکغلبه بر این مشکلات میکند. جهت می دیگری روبرو

 برای متون استفاده نمود.

اما  ،دنکنبازیابی مبتنی بر شباهت و یا مبتنی بر کلمات کلیدی کمک شایانی به ما می

بندی اسناد به استخراج بندی یا خوشهرود و با کمک طبقهکاوی یک قدم فراتر میداده

تر در مورد پردازد. جهت اطلاع بیشتر و دقیقیافته میتساخیمههای متنی ندانش از داده

 توانید رجوع کنید.می ،اندکاوی به مراجعی که در انتهای فصل معرفی شدهمتن

 

   1کاویوب( 2-3-11

هایی ها و تکنیکی وب، نیاز به روشها و همچنین توسعهچشمگیر حجم داده با افزایش

کاوی با به شود. در وبحجم انبوه بیش از پیش احساس میجهت استخراج دانش از این 

های وب کاوی به کشف خودکار اطلاعات از اسناد و سرویسهای دادهکارگیری تکنیک

پردازیم. وب دارای خصوصیات منحصر به فردی است که کاوش و استخراج اطلاعات می

جازه دهید برخی از آنها را شود. اهایی با این مشخصات چالش بزرگی تلقی میمفید از داده

 در ادامه مرور کنیم.

 رو به  ها و اطلاعات بر روی وب بسیار زیاد است و هر روزه نیزحجم داده 

توان یافت. به عبارت دیگر . تقریباً هر چیزی را بر روی وب میاستافزایش 

یا  یافته هستند وتتوانند از هر نوعی باشند. برای مثال جداول که ساخها میداده

یافته یافته و غیرساختتساخهای نیمهصفحات وب و متون که به ترتیب در داده

ای نیز مانند تصاویر و صداها از جایگاه های چندرسانهشوند. فایلگنجانده می

 برخوردارند.بر روی وب  ایویژه

 آوری در هنگام جمع دین ترتیب،هستند. ب 2ها بر روی وب معمولاً ناهمگنداده

 ت از منابع مختلف با چالش بزرگی روبرو خواهیم بود.اطلاعا
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 اند. این حجم وسیعی از اطلاعات بر روی وب به یکدیگر لینک )پیوند( شده

زنند. صفحاتی که توسط ها در واقع صفحات وب را به یکدیگر پیوند میلینک

چرا ، صفحات پراهمیتی هستند. خورندلینک میبسیاری از صفحات وب دیگر 

و  ددهد که کاربران به این صفحات بیشتر اعتماد دارنموضوع نشان میکه این 

 کنند.به آن رجوع می

 ی وب شامل شوند. یک صفحههای نامربوط و مزاحم بر روی وب یافت میداده

اطلاعاتی مانند تبلیغات است که ممکن است کاربر به این اطلاعات نیازی 

بهتر باشد شاید کاوی عمال دادهاز آنها مفیدند و لذا قبل از اِ خشینداشته باشد. ب

های مربوط جداسازی شوند. در ضمن به دلیل عدم هیچگونه کنترل تا داده

دهد. به  تواند هر چه را که مایل باشد در وب قرارمحتوایی، هر شخص می

همین دلیل حجم وسیعی از اطلاعات موجود در وب دارای کیفیت مناسب 

 باشند.  نیز کننده توانند گمراهحتی می تند ونیس

 توان گفت وب یک محیط پویاست. اطلاعات بر روی آن مدام در حال تغییر می

ها بر روی وب کاوی همراه با تغییر مدام دادههای دادهاست. اجرای الگوریتم

شود. وب موضوع بسیار مهمی در بسیاری از کاربردهای عملی محسوب می

ها و ی مجازی است. به این معنی که فقط شامل دادهجامعههمانند یک 

های خودکار را نیز ها و سیستماطلاعات نیست، بلکه تعامل میان مردم، سازمان

های خود شود. هر شخص یا سازمان قادر است آزادانه نظرات و دیدگاهشامل می

 را برای نمایش دیگران بر روی وب قرار دهد. 

ها و و همچنین بسیاری از خصوصیات دیگر چالشدر بالا شده تمام خصوصیات اشاره 

کاوی اگر چه در وبکند. هایی را برای کشف و استخراج دانش از وب ایجاد میفرصت

ها و د، اما به دلیل ناهمگن بودن دادهنشوکاوی استفاده میهای دادهبسیاری از الگوریتم

ها باید به های وب، این الگوریتمداده یهیافتتساخیافته و نیمهتهمچنین ماهیت غیرساخ

های جدیدی نیز تعمیم داده شوند. در این چند سال اخیر الگوریتم ایقابل ملاحظهطرز 

 اند. کاوی طراحی و ارائه شدهبرای وب
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، کاوش 0ی کاوش ساختاری وبتوان در سه دستهکاوی را میمجموعه وظایف وب

 بندی نمود. گروه 0و کاوش استفاده از وب 2محتوایی وب

ها است و کاوش ساختاری وب به استخراج دانش ی لینکنمایش ساختار وب به عهده

ی وب به این طریق مشخص پردازد. اهمیت یک صفحهها میمفید از میان این لینک

تی فاقد کاوی سنهای دادهتواند برای موتورهای جستجو مفید باشد. تکنیکشود که میمی

 چند نمونه داده را بررسی کنند.هایی هستند که ساختار پیوندخورده شده میان روش

بندی بندی و خوشهمحتویات صفحات وب نیز دارای اطلاعات مفیدی است که با طبقه

هایی هستند که در ها مشابه همانتوان به نتایج مناسبی دست یافت. این تکنیکآنها می

ده شدند. اما الگوهایی نیز ممکن است در محتویات صفحات وب های قبل توضیح دافصل

 های قبلی قادر به یافتن آنها نباشند.وجود داشته باشند که الگوریتم

کنند، یکی از که کاربران دنبال می اهبدون شک بررسی و ردیابی مسیرهایی از لینک

توان بسیاری میجهت کاوش استفاده از وب  کاوی است.های وبتکنیکاصلی در اهداف 

های مکرر علایق کاوی را استفاده نمود. برای مثال یافتن توالیهای دادهاز الگوریتم

 دهد. کاربران را هدف قرار می

شود و تفاوت اصلی در کاوی انجام میکاوی مشابه فرایندی است که در دادهفرایند وب

آوری شده های جمعتی با دادهکاوی سنکه داده شود. در حالیها خلاصه میآوری دادهجمع

ی مهمی از این فرایند ها مرحلهآوری دادهکاوی جمعها سروکار دارد، برای وبدر انبار داده

محتوایی وب که مجبور خواهید بود  در کاوش ساختاری و شود، به خصوصمحسوب می

 تعداد صفحات وب زیادی را پیمایش کنید. 

های مختلفی ن اطلاعات موجود بر روی وب، تکنیکبه هر حال به دلیل تنوع و غنی بود

ی آنها پوشش داده همهنیز کاوی های وبکاوی وجود دارند که حتی در کتاببرای وب

 ای شده است.اشارهکاوی منابع وبشوند. در انتهای فصل به برخی از نمی
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 1کاویگراف( 3-3-11

سازی ها در مدلها گرافداده شاید این ادعا گزاف نباشد که در میان انواع ساختمان

توان در ی کاربردی آنرا میساختارهای پیچیده از اهمیت بالایی برخوردارند. استفاده

شناختی، وب و های زیستها، شبکهینئالکترونیکی، تصاویر، ساختمان پروت طراحی مدارات

برای ها های جستجوی گرافمشاهده نمود. بسیاری از الگوریتم XMLحتی اسناد 

اند. با بندی ویدئو و بازیابی متون توسعه یافتهکاربردهایی چون بینایی ماشین، شاخص

 اتموضوع ی ازیکبه عنوان  کاوی نیز یافته، گرافتهای ساخافزایش تقاضا جهت داده

 کاوی مطرح شده است.مورد بحث و مهم در داده

ها( از )زیرگراف ن الگوهای مکررشوند، یافتها انجام میاز میان عملیاتی که برروی گراف

ها، تشخیص تمایز رود. توصیف مجموعه گرافترین آن به شمار میرایج  ترین و اساسی

ها، ساخت شاخص برای آنها و همچنین بندی گرافبندی و خوشهمیان آنها، طبقه

ها محسوب ها از مزایای یافتن الگوهای مکرر در گرافتسهیلاتی جهت جستجو در گراف

اند که های متعددی برای یافتن الگوهای مکرر ارائه شدهشوند. به همین دلیل تکنیکمی

هایی که در فصل د. الگوریتمنکندر شرایط مشخصی به صورت بهینه عمل می هر یک

استفاده کرد. نیز ها توان با تغییراتی برای گرافقوانین انجمنی توضیح داده شدند را می

به نام  یکاراتر و همچنین روش Apriori الگوریتمی موسوم بهبرای مثال استفاده از 

FP-Growth هایی که توسط کاربران محدودیت ها استفاده کرد.توان برای گرافرا می

کاوی کمک خواهد کرد تا الگوهای مناسب و های گرافشوند به الگوریتممشخص می

 د. نجالبی را تحت اختیار کاربر قرار ده

ی محبوبی میان کاوی به حوزهها باعث شده است تا گرافاز گراف گستردگی استفاده

های اجتماعی یکی از کاربردهایی است که محققان تبدیل شود. برای مثال تحلیل شبکه

ها ها و یالی نمونهها نمایندهمفهوم گراف در آن نقش به سزایی دارد. در این گراف گره

های اجتماعی کاوی برای تحلیل شبکههای دادهکنند. روشروابط میان آنها را منعکس می

پردازند. منابع بسیاری های این گراف میها و پیوندهای میان گرهبه دنبال بررسی یال
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کنند. اسامی برخی از ها توجه میکاوی در گرافهای دادهوجود دارند که به بررسی تکنیک

 توان در انتهای فصل جستجو کنید.آنها را می

 

 1ایهای چندرسانهکاوش در داده( 4-3-11

ای را های چندرسانهوسیعی از داده یای مجموعهچندرسانه ییک سیستم پایگاه داده

توانند صدا، تصویر، ویدئو، گرافیک، متن و حتی ها میکند. این دادهمی   ذخیره و مدیریت 

کنند مانند تولید میها را هایی مانند صفحات وب باشند. امروزه ادواتی که این دادهداده

توانیم هر جایی پیدا کنیم و در میان مردم رایج است. لذا پایگاه می را های دیجیتالدوربین

ای ی چندرسانهای از محبوبیت بالایی برخوردار است. از آنجا که واژهچندرسانه یداده

کاوی بر دههای دادهد، اغلب برای بیان روشها را تشکیل میطیف وسیعی از انواع داده

شود. این بدین ای نوع داده )تصویر، صدا، متن،...( مشخص میهای چندرسانهروی داده

د داشت. برخی از موضوعات هها به ماهیت داده بستگی خوامعنی است که تعمیم تکنیک

 مهم در این حوزه به قرار زیر هستند: قابل بررسی و

 مسائلی است که اغلب به آن ای از های چندرسانهبررسی شباهت میان داده

تواند با دو دیدگاه و یا با دو صورت انجام شود. شود. این عمل میپرداخته می

ها مانند کلمات کلیدی، اندازه و زمان ایجاد یک نوع آن بر اساس توصیف داده

هایی است که شود. دیدگاه دیگر مربوط به سیستمای اجرا میهای چندرسانهداده

های دادهمجموعه هایی را که در کنند. الگوها و شکلعمل میبر اساس محتوا 

شباهت قرار معیار ی اصلی توان یافت، پایه)به خصوص تصاویر( می ایچندرسانه

 دهند.می

 ُای، مانند دیگر های چندرسانهعدی دادهجهت تسهیل در تحلیل و بررسی چندب

تواند ها میابعاد این انبار دادههایی را طراحی نمود. توان انبار دادهها میداده

هر چند این کار باشد.  ،ای هستهای چندرسانههایی که در دادهشامل ویژگی

ها با ابعاد بسیار زیاد داده اما فراموش نکنید که ساخت یک انبار  ،مناسب است

                                                           
1
 Multimedia Mining 

 داده کاوی
مهدی اسماعیلی



 633                                                         کاویفصل دهم: مباحثی چند در داده

 
 

ای نیست. بنابراین تحقیقات بسیاری ای کار سادههای چندرسانههم برای دادهآن

ای متمرکز های چندرسانهاست تا بر روی چگونگی طراحی یک انبار دادهنیاز 

 شود و توازنی میان کارایی روش و قدرت نمایش برقرار کند.

 ای نیز های چندرسانهبندی جهت کاوش در دادههای طبقهاستفاده از الگوریتم

شناسی مناسب باشد. تواند برای کاربردهایی نظیر نجوم، زلزله و زمینمی

بندی ارائه شدند را سازی و طبقههای قبلی برای مدلهایی که در فصلتکنیک

 ها نیز استفاده نمود. توان برای این نوع از دادهمی

 تواند جالب باشد. ای میهای چندرسانهیافتن قوانین انجمنی درگیر میان داده

گ آبی درصد رن 01اگر در قسمت بالای تصویر حداقل "برای مثال قانونی شبیه 

چنانچه یک "و یا اینکه  "ی آسمان است.دهندهمشاهده شد، این رنگ نشان

 یاندازه باشد، به احتمال معینی دارای یک دایرهتصویر دارای دو مربع آبی هم

ای مانند های چندرسانهبرای کاوش قوانین انجمنی، داده "قرمز نیز هست.

ها های موجود در این دادهدهند و الگوهای ما را تشکیل میتصاویر تراکنش

 ی ما هستند.اقلام داده

 

 1محورکاوی مکانداده( 5-3-11

زیادی در رابطه با مکان است.  هایمحور شامل مجموعه دادهی مکانیک پایگاه داده

ها به شمار ای از این دادهنمونه VLSIهای های تراشهها، تصاویر پزشکی و لایهنقشه

ها هستند که بتوان آنرا از ها دارای یک سری از ویژگیپایگاه دادهروند. این نوع از می

 ای تشخیص داد.نوع رابطه یپایگاه داده

گیرد. در ای مورد استفاده قرار میکاوی این نوع پایگاه داده بطور گستردهامروزه داده

 ی داراییهاهایی هستند که دادهها و روشکاوی مزبور الگوریتمهای دادهتکنیک

میان در های مکانی کنند. با این کار الگوها و وابستگیمشخصات مکانی را تحلیل می
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به دادن محور پاسخ مکانهای دادهشوند. در واقع هدف از تحلیل ها استخراج میپدیده

 های مکانی مطرح باشند.هایی است که در آن مکان و یا وابستگیپرسش

حور را در پنج نوع زیر جستجو مهای مکانتحلیلتوان اساس نیازهای اطلاعاتی می بر

 کرد:

 0ایتحلیل الگوی نقطه 

 2تحلیل شبکه 

 0محورسازی مکانمدل 

 4تحلیل سطح 

 5ی شطرنجی گریدتحلیل شبکه 

های مکانی هستند و ها از عناصر اصلی برای نمایش دادهنقاط، خطوط و چندضلعی

، 9، مجاورت و همسایگی0توپولوژیها، ی دادهخاصه، صفات6اطلاعاتی نظیر موقعیت

یابی به محور از مهمترین اطلاعات جهت مکانناوتقاطع در تحلیل مک 01، اتصال8محدوده

 روند. شمار می

نوع از اند که برای نگهداری این ای گوناگونی پیشنهاد و طراحی شدههای دادهمدل

های کارا طراحی تکنیک ها،اطلاعات مناسبند. چالش اساسی در کار با این نوع از داده

همچنین ها، پیچیدگی و کاوی است. این موضوع با توجه به حجم وسیع دادهجهت داده

گیرد. به منظور حساسیت بیشتری به خود می ،محورهای مکانهای دسترسی به دادهروش

  توانید به منابع ذکر شده در پایان فصل رجوع کنید.کسب اطلاعات بیشتر می
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 فصل خلاصه

گیرد، ی جوان با کاربردهای متنوع را در بر میکاوی نسبتاً یک شاخهبه دلیل آنکه داده

کاوی و ابزارهای موثر تولید شده برای های دادهی زیادی میان مفاهیم و روشهنوز فاصله

ها و ها، فروشگاهبانکهایی چون در این میان موسسات و سازمانکاوی وجود دارد. داده

ها، محیط های متعدد و حجم انبوهی از دادهمخابراتی به دلیل سرویسهای شرکت

های داده بسیاری از حجم شوند. کاوی تلقی میهای دادهمطلوبی جهت استفاده از تکنیک

کاوی کامل و قابل اعتمادند. ها برای دادهآوری شده در این موسسات و کمپانیجمع

 کاوی تسهیل شوند.ها و عملیات دادهل دادهشود تا تحلیها باعث میکیفیت خوب داده

ها، علم بیوانفورماتیک درصدد برآمده است تا با کمک با توجه به حجم بسیار بالای داده

کاوی به بررسی کارآمد و مدیریت بهتر اطلاعات مختلف بتواند داده هایی چون روش

بینی تئین، تعیین و پیشو پرو DNAهای ها)مانند توالیتجزیه و تحلیل انواع مختلف داده

 ساختارهای پروتئینی و چارچوب عمل ژن( را به درستی انجام دهد.

شود و هنوز کارهای انجام نشده ی علمی تقریباً جدید تلقی میکاوی یک حوزهاگر چه داده

های کاربردی متنوعی را در این حوزه توان محصولات و برنامهدر آن بسیار است، اما می

افزارهای افزار و سختامکان اجرا بر روی نرمها، داده ا کرد. پشتیبانی از تنوع در بازار پید

ها و وجود پذیری الگوریتمکاوی، قابلیت مقیاسهای متنوع دادهمختلف، وجود الگوریتم

سازی مناسب از جمله مواردی هستند که در انتخاب یک محصول تجاری ابزارهای بصری

 وجه نمود. کاوی بایست به آنها تداده

کاوی امکاناتی را ی دادهتوان یافت که در زمینهافزاری مختلفی را میهای نرمامروزه بسته

 WEKA ،Intelligentتوان از دهند. از این میان میتحت اختیار کاربران قرار می

Miner  ،Enterprise Miner ،SQL Server  ،Clementine ،MineSet ،

Insightful Miner  وRapidMiner   .نام برد 

کاوی را نیز تحت های دادهتر روشها و ساختارهای پیچیدهها در شکلی دادهرویهرشد بی

های کاوی با این نوع از دادههای دادهتأثیر خود قرار داده است. چگونگی برخورد تکنیک

خلاصه  های متنی یا بصورتطلبد. کاوش در میان دادههای جدیدی را نیز میخاص روش

ها، جستجو در ای، کار بر روی گرافهای چندرسانهکاوی، یافتن الگوهای مفید در دادهمتن
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های مکانی موضوعاتی هستند که کاوی و استخراج الگوها از میان دادههای وب یا وبداده

 اند.ی زیادی را برای محققین ایجاد نمودهامروزه دغدغه

 

 بیشتری مراجع و منابع جهت مطالعه

کاوی را نیز تحت های دادهها و ساختارهای پیچیده روشها در شکلی دادهرویهرشد بی

های کاوی با این نوع از دادههای دادهتأثیر خود قرار داده است. چگونگی برخورد تکنیک

ای اند که در ادامه به بعضی از آنها اشارهها و مقالات بسیاری بررسی شدهخاص در کتاب

 داشت. خواهیم

شده است.  عجینی بازیابی اطلاعات شاخه بابه صورت گسترده  های متنیتحلیل داده

 [BCC10] [CMS09]توانید به برای کسب اطلاعات در این زمینه می

[BYRN11] [Ber03] [FS06] [GR04] [MRS08] [Zha08] 

[WIZD04] [BL09] [MZ06]  و[PL07] .رجوع کنید 

 [Ber03]هایی مانند جلب نموده و کتاببه خود کاوی نیز امروزه نظر محققین را وب

[Cha03a]  و[Liu06] های مراجع مناسبی در این زمینه هستند. همچنین تکنیک

های وب اند. برای کاوش در دادهشدهدر اینترنت کاوی باعث بهبود موتورهای جستجو وب

و  [MLSZ06] [CWL+08] [CDK+99] [KT99] [Kle99] [BP98]منابع 

[Sil10] توانید استفاده کنید.را می 

 کاوی با انواعهای دادهی تکنیکای دیگر از استفادهها نیز جنبهیافتن الگوهایی در گراف

 [HCD94]ها و مجموعه مقالات بسیاری در این زمینه وجود دارند که هاست. کتابداده

[IWM98] [YH02] [KK01] [YH03a] [BB02] [HWB+04]  و

[NK04] .های اطلاعاتی و ی تحلیل شبکههایی نیز در زمینهپژوهش از آن جمله هستند

 و [Wat03] [YHF10] [WF94] [EK10] [New10]اند اجتماعی انجام شده

[NBW06]. ها نیز در سازی آماری شبکهمدل[AB99] [FFF99] [Wat03] 

[KRR+00]  و[LKF05] و  0بندیبندی و رتبههای خوشهمطالعه شده است. الگوریتم

 [GFKT01] [Kle99] [BP98] [CDI98]توانید مینیز ها را بندی در شبکهطبقه
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مهدی اسماعیلی
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[NG04] [YHYY04] [YHY05] [KBDM09] [SHZ+09] [NGE-

R09]  و[JSD+10] .جستجو بر مبنای تشابه و  پیدا کنیدOLAP های در شبکه

مطالب دیگر در  دهند.را تشکیل می [CYZ+08]و  [THP08]اطلاعاتی مطالب منابع 

 جستجو کنید. [STH+10]و  [KH09]های اطلاعاتی و اجتماعی را در مورد شبکه

های پردازش تصویر و ای ارتباط نزدیکی با حوزههای چندرسانهکاوش در میان داده

 [Rus06] [GW07]تشخیص الگو دارد و به همین دلیل کتب زیادی از جمله 

[DHS01]  و[ZZ09] کاوش  جستجو و ی تحریر درآمده است.باره به رشته در این

بررسی  [ZHZ00]و  [NRS99] [FL95] [FS93]ای در های چند رسانهداده

های تصویری انجام های کاوش دادهیک مرور بر روی روش [HLZ02]اند و در شده

  شده است.

های و در کتاب [MH09]های مکان محور در مقالات متعددی مثل کاوش در میان داده

 [MCK+04]منابع  بررسی شده است. [HLW07]و  [SC03]زیادی مانند 

[KH95] [SHK00] [TG01]  و[HKGT03]  نیز در این زمینه مطالبی را بیان

 [LHKG07] [TFPL04] [VGK02]در  0بر روی اشیاء متحرککاوش  اند.نموده

[LHW07]   و[LDH+10] .مطالعه شده است  

 [BJR08]زمانی نوشته شده است  هایی سریی پایگاه دادههای مختلفی دربارهکتاب

[BD02] [Cha03b] [Ham94] [SS05] کاوی بر روی های دادهو اِعمال تکنیک

 [FRM94]توانید در است و نکاتی در این مورد را میها نیز رایج این نوع از داده

[ALSS95]  و[SZ04] .جستجو کنید 

ها Cubeسازی کاوی دور نماندند و مدلهای دادهنیز از دسترس روش 2ایهای رشتهداده

و  [MM02]، کاوش الگوهای مکرر در [CDH+02]ها در در این نوع داده

[KPS03] ای در های رشتهبندی داده، طبقه[WFYH03]  [DH00]  و

[AHWY04b]  ای در های رشتهبندی دادهو خوشه[GMMO00] و 

[AHWY03]  اند.مطالعه شده 
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 Mining Moving Object Data 

2
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 [SD02]و  [Tuf01] [Tuf97] [Tuf90]های رایج کتاب 0کاوی بصریبرای داده

اند و کتاب بررسی شده [Cle93]سازی در های بصریای از تکنیکهستند. خلاصه

[FGW01] .شامل مجموعه مقالاتی در این زمینه است 

ها و در هایی است که امروزه با حجم بسیار زیاد دادهکاوی نیز از حوزهبحث امنیت در داده

و  [VCZ10] [AY08] [Thu04]های دسترس بودن آنها مطرح است. کتاب

[FWFY10]  و مقالات[AS00] [ESAG02]  و[VC03]  در این زمینه به

 اند.درآمدهی تحریر رشته
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 Visual Data Mining 
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