
خوشهبندی
Clustering



Unsupervised learning–یادگیری بدون نظارت •

مقدمه

2

وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

مشترککشف الگوهای ذاتی داده ها بر اساس ویژگی های 



تفاوتیادگیریبانظارتوبدوننظارت–مقدمه

3

وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

{ 𝑥1, 𝑦1 , 𝑥2, 𝑦2 , … , 𝑥𝑛, 𝑦𝑛 }

{𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, … , 𝑥𝑛}

دادههایبرچسبگذاریشده

دادههایبدونبرچسب



انگیزههایاستفادهازیادگیریبدوننظارت
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

{𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, … , 𝑥𝑛}

دادههایبرچسبگذاریشده

دادههایبدونبرچسب
دی

ه بن
وش

 خ
 از

ده
تفا

اس
ل 

لای
د

هزینه بر بودن 
برچسب گذاری

سازماندهی اتومات داده

درک ساختار مخفی داده

پیش پردازش برای یادگیری
با نظارت



تعریف•
:پیدا کردن کلاس ها داده به طوری که•

.  شباهت درون کلاسی بیشینه باشد•
.  شباهت بین کلاسی کمینه باشد•

تعریفخوشهبندی
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

معیارهای متفاوتی برای شباهت وجود دارد؟
آیا دسته بندی دیگر برای این اشیا وجود دارد؟



کاربردها

6

وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

Community detectionMarket segmentation



کاربردها
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

Image Segmentation



بندیچالشهایخوشه

8

وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

دی
هبن

وش
خ
ای
شه

چال

معیارشباهت

تعدادخوشهها

الگوریتم

روندمی توانکهداردوجودزیادیشباهتمعیارهای
.دهدتغییرراخوشه بندی

پیوستهمتغیرهایبرایشباهتمعیار•
گسستهمتغیرهایبرایشباهتمعیار•

تعداد خوشه ها می تواند به صورت اطلاعات اولیه به الگوریتم
داده شود و یا از روی داده ها موجود به صورت اتومات تعیین 

.  شود
تعداد خوشه بهینه•

افزار فضا•
خوشه بندی ترتیبی•
خوشه بندی سلسله مراتبی•
خوشه بندی مبتنی بر توزیع •



معیارهایشباهت
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

کدام خوشه بندی درست است؟

Based on social role Based on the sex



معیارهایشباهت
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



معیارهایشباهت
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



معیارهایشباهت
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



معیارهایشباهت
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



شباهت بر اساس موقعیت هندسی •
بر اساس فاصله•

فضای پیوسته و گسسته•
...  کاربرد در تشخیص نابهنجاری، سگمنت کردن تصویر و •

بر اساس زاویه•
کاربرد در پردازش زبان های طبیعی •

معیارهایشباهت
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

• 𝐷 𝐴, 𝐵 = 𝐷 𝐵,𝐴
• 𝐷 𝐴, 𝐴 = 0
• 𝐷 𝐴, 𝐵 = 0 → 𝐴 = 𝐵
• 𝐷 𝐴, 𝐵 ≤ 𝐷 𝐴, 𝐶 + 𝐷(𝐶, 𝐵)

دشرط را برآورده کند می تواند یک معیار فاصله باش4هر متری که این 



Minskowskiفاصله •

معیارهایفاصله

15

وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

𝑑 𝑥, 𝑦 = 

𝑖=1

𝑛

𝑤𝑖 𝑥𝑖 − 𝑦𝑖
𝑝

1
𝑝



Minskowskiفاصله •
اقلیدسیفاصله•
منهتنفاصله•
چبی شففاصله•

معیارهایفاصله
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

𝑑 𝑥, 𝑦 = 

𝑖=1

𝑛

𝑤𝑖 𝑥𝑖 − 𝑦𝑖
𝑝

1
𝑝

𝒅 𝒙, 𝒚 = 

𝒊=𝟏

𝒏

𝒙𝒊 − 𝒚𝒊
𝟐

𝟏
𝟐

𝒅 𝒙, 𝒚 =

𝒊=𝟏

𝒏

|𝒙𝒊 − 𝒚𝒊| 𝒅 𝒙, 𝒚 = 𝐦𝐚𝐱 |𝒙𝒊 − 𝒚𝒊|



شباهت•
در فضای متریک–عکس فاصله •
ضرب داخلی•

.   معمولا دو بردار را نرمالیزه می کنیم تا طول هر بردار واحد باشد•

•Cosine similarity

معیارهایشباهت
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

𝑥𝑇𝑦 =

𝑖=1

𝑛

𝑥𝑖𝑦𝑖

cos 𝜃 =
𝑎. 𝑏

𝑎 𝑏

زوایه بین دو بردار می تواند معیاری برای فاصله دو بردار باشد
.این فاصله در مقیاس مثلثاتی تعریف می شود و نه متریک•



Tanimotoمعیار •

معیارهای شباهت برای مقادیر گسسته•
.  برای متغیرهای گسسته، معیارهای فاصله در فضای متریک قابل تعریف نیست•

ماتریس شباهت •

معیارهایشباهت
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

𝑆 𝑥, 𝑦 =
𝑥𝑇𝑦

𝑥 2 + 𝑦 2 − 𝑥𝑇𝑦

𝐴 𝑥, 𝑦 = [𝑎𝑖𝑗] .ام بردار دوم استjام بردار اول متناظر با المان iتعداد محل هایی که المان 



ماتریس شباهت•

Hammingفاصله •
تعداد محل های که دو بردار متفاوت هستند•
جمع عناصر غیرقطری ماتریس شباهت•

معیارهایشباهت
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

𝑥 = 0, 1, 2, 1, 2, 1 𝑇 , 𝑦 = 1, 0, 2,1, 0, 1 𝑇

3= تعداد سطوح مختلف  است3در 3ماتریس شباهت یک ماتریس 

𝐴 =
0 1 0
1 2 0
1 0 1

معیارهای شباهت بر اساس ترکیبی از درایه های این ماتریس تعریف می شوند



Jaccardفاصله •

معیارهایشباهت
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

Template matching



شباهت بر اساس مشخصات آماری•
آزمون های فرض آماری•

...آنتروپی، کشیدگی، –شاخص های آماری •

خوشه بندی•
.  کنندغالبا از روش های مبتنی بر تعریف فاصله در فضای متریک استفاده می•
.  برای مقادیر گسسته نیاز داریم تا نگاشت پیوسته این مقادیر را تعریف کنیم•

معیارهایشباهت
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

مناسب برای سنجش فاصله بین دو بردار با طول متفاوت



فاصله نقطه از نقطه •
فاصله نقطه از مجموعه •

رویکرد اول•

برای مجموعه prototypeتعریف یک –رویکرد دوم •

محاسبهفاصله
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

𝑑 𝑥,𝑤2 = 𝑇({𝑑 𝑥, 𝑦𝑖 , ∀𝑦𝑖 ∈ 𝑤2)

...میانگین، میانه،ماکزیمم، مینیمم، 

𝑑 𝑥,𝑤2 = 𝑑(𝑥, 𝐶)



Prototypeانواع •
ابرصفحه، ابرکره، نقطه( خط)•

prototypeتعبیر فاصله از –تعبیر شباهت •

محاسبهفاصله
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

میانگین، میانه



روش افراز فضا •
.تعداد کلاسترها را به صورت پیش فرض نیاز دارد•

خوشهبندی

24

وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

افزار فضا

نرم

GMM Fuzzy C 
means

سخت 

K mediods K means



K meansروش •
.  تعداد خوشه ها را به صورت پیش فرض نیاز دارد•

تعداد بهینه خوشه•

فاصله بین دو کلاستر چرا لحاظ نشده است؟  •

افرازفضا
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

:داده های بدون برچسب به صورت زیر در دست است

Prototypeهای هر خوشه را طوری بیابید که:
.دسته خود حداقل باشدPrototypeفاصله هر داده از •
.دسته های دیگر بیشینه باشدPrototypeفاصله هر داده از •

{𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, … , 𝑥𝑛}
𝑐𝑖
∗ = argmin 𝑥 − 𝑐𝑖

2

𝑐𝑖
∗ =

1

𝑁


𝑖=1

𝑁

𝑥𝑖



K meansروش •

افرازفضا
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

تعیین 
Kمقدار 

تولید مراکز 
دسته به 
صورت 
تصادفی

خوشه بندی
به روز 
رسانی 
مراکز 
دسته

بررسی 
شرط توقف

بازگشتبه
3مرحله



K meansروش •

افرازفضا
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

مرکز تصادفیKانتخاب 



K meansروش •

افرازفضا
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

خوشه بندی داده ها 
به روزرسانی مراکز دسته



تعداد بهینه خوشه•
تکرار الگوریتم به ازای خوشه های مختلف•

افرازفضا
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

تعداد بهینه خوشه
پیچیده تر شدن مدل تاثیری بر روی تابع هزینه•

.نداشته باشد
ایراد

زمان بر بودن پروسه بهینه سازی•



K meansایرادات روش •
میانگین به داده های پرت حساس است–حساس به داده ها پرت است •

K mediodsروش •

افرازفضا
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



K meansایرادات روش •
حساس به شکل پراکندگی داده ها در فضا•

افرازفضا
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



K meansایرادات روش •
خوشه بندی سخت  –هر داده مطلقا به یک کلاستر تعلق دارد •

خوشه بندی فازی –خوشه بندی نرم •

افرازفضا
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



K meansایرادات روش •
خوشه بندی  مبتنی بر مدل مخلوط گوسی–خوشه بندی نرم •

افرازفضا
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

له در اینجا محاسبه شباهت بر اساس فاص
.در فضای متریک نیست

شباهت بر اساس احتمال رخداد•



روش  افزار فضا•
.  محاسبه می شودElbowاگر مشخص نبود، بر اساس روش –تعداد خوشه ها باید از قبل مشخص باشد •

خوشه بندی سلسله مراتبی•

سلسلهمراتبیخوشهبندی
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

عدم نیاز به مشخص بودن تعداد کلاسترها•
مطابق با درک انسان•



خوشه بندی سلسله مراتبی•

سلسلهمراتبیخوشهبندی
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

قرار دادن هر داده 
در یک کلاستر

ترکیب کردن 
کلاسترها کاهش کلاسترها

قرار دادن کل 
داده ها در یک 

کلاستر
تقسیم کردن افزایش کلاسترها

Agglomerative
(Bottom-up)

Divisive
(Up-down)



خوشه بندی سلسله مراتبی•
•Agglomerative

سلسلهمراتبیخوشهبندی
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

الگوریتم خوشه بندی سلسله مراتبی
هر داده در یک خوشه•
ترکیب خوشه های نزدیک بهم •
ادامه ترکیب تا جایی که یک خوشه کلی حاصل شود•



Agglomerative–خوشه بندی سلسله مراتبی •

سلسلهمراتبیخوشهبندی
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

𝑹خوشهیکدردادههر–اولیهدهیمقدار• = 𝑪𝒊 ,𝒊 = 𝟏,… ,𝑵

∗𝒊∗,𝒋کلاسترهانزدیکترینیافتن• = 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐢𝐧𝒅(𝑪𝒊,𝑪𝒋)

𝑪𝒒کلاسترهاادغام• = 𝑪𝒊∗ ∗𝑪𝒋ڂ

+𝑹اولیهخوشههایروزرسانیبه• == 𝑹− − 𝑪𝒊∗ ,𝑪𝒋∗ 𝑪𝒒ڂ
دومگامبهبرگشت•

الگوریتم



Agglomerative–خوشه بندی سلسله مراتبی •
.  اگر یک عضو به اشتباه دسته بندی شود دیگر امکان خارج از دسته خود را ندارد–ایراد اساسی •
محاسبه فاصله –هزینه محاسباتی •

.  همه در ماتریس نزدیکی موجود است! دیگر نیازی به محاسبه مجدد فاصله ها نیست•

سلسلهمراتبیخوشهبندی
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



Agglomerative–خوشه بندی سلسله مراتبی •
اگر دو داده، و یا دو کلاس، ادغام شدند، وضعیت ماتریس نزدیکی چگونه خواهد بود؟•

سلسلهمراتبیخوشهبندی
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

𝑑 𝐶𝑞 , 𝐶𝑠 = 𝑎𝑖𝑑 𝐶𝑖 , 𝐶𝑠 + 𝑎𝑗𝑑 𝐶𝑗 , 𝐶𝑠 + 𝑏𝑑 𝐶𝑖 , 𝐶𝑗 + 𝑐 𝑑 𝐶𝑖 , 𝐶𝑠 − 𝑑 𝐶𝑗 , 𝐶𝑠

Single link: 𝑑 𝐶𝑞,𝐶𝑠 = min 𝑑 𝐶𝑖 ,𝐶𝑠 ,𝑑 𝐶𝑗 ,𝐶𝑠

Complete link: 𝑑 𝐶𝑞 ,𝐶𝑠 = max 𝑑 𝐶𝑖 ,𝐶𝑠 ,𝑑 𝐶𝑗 ,𝐶𝑠

Average link: 𝑑 𝐶𝑞 ,𝐶𝑠 = ave 𝑑 𝐶𝑖 ,𝐶𝑠 ,𝑑 𝐶𝑗 ,𝐶𝑠



مثال 

Agglomerative–خوشهبندیسلسلهمراتبی
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



مثال 

Agglomerative–خوشهبندیسلسلهمراتبی
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



مثال 

Agglomerative–خوشهبندیسلسلهمراتبی
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



DBSCANروش
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

خوشه ها محلی چگال از فضا هستند که •
توسط نواحی کم چگال از هم تفکیک 

شده اند
زمانی که نویز و داده پرت وجود دارد، این•

ی پراکندگ . )الگوریتم ها مناسب هستند
( داده ها در فضا به صورت فشرده نیست

چگالیچگونهتعریفمیشود؟



:دارای دو پارامتر است
شعاع همسایگی •
تعداد نقاط موجود در همسایگی  •

DBSCANروش
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

باسعیوخطاایندوابرپارامترمحاسبهمیشوند



DBSCANروش
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

:مزایا
مقاوم نسبت به نویز•
قادر به خوشه بندی داده ها با هر •

شکلی
معایب

نامناسب برای چگالی های متغیر •



OPTICSروش
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا


