
Exploratory Models
مدل های اکتشافی



فرآیند داده کاوی
مدل های اکتشافی
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(Explorative Models)مدل های اکتشافی ❑
نیز شناخته می شود، در دسته یادگیری (Descriptive Models)مدل های توصیفی مدل های اکتشافی در فرآیند داده کاوی که با عنوان 

.قرار می گیردبدون نظارت 

فرآیند داده کاوی
مدل های اکتشافی
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خوشه بندی
Clustering

قوانین انجمنی
Association Rules



(Clustering)خوشه بندی ❑
ترین اعضای داخل هر گروه دارای بیشهدف از خوشه بندی، دسته بندی داده ها و تقسیم بندی آنها در چندین گروه می باشد بطوریکه

.باشند( بیشترین واریانس)اعضای گروه های متفاوت دارای کمترین شباهت به هم باشند و ( کمترین واریانس)شباهت 
.گفته می شود(Cluster)خوشه به هر یک از این گروه ها که زیر مجموعه ای از داده های شبیه به هم می باشند یک 

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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:مثال
oبندیبخش)آنهاخریدرفتاراساسبرمشتریانبندیخوشه

(مشتریان
oدهشثبتهایلرزهاطلاعاتاساسبرخیززلزلهمناطقبندیخوشه

(شناسیزمینساختاریهایزونتعیین)گذشته



(Clustering)خوشه بندی ❑
:بطور کلی خوشه بندی به دو حالت مختلف می تواند وجود داشته باشد

o خوشه بندی سخت(Hard Clustering) : تعلق خواهد داشتصرفا به یک خوشه در این نوع خوشه بندی هر رکورد از داده ها.
oفازی /خوشه بندی نرم(Soft/Fuzzy Clustering) : ،احتمال تعلق به هر یک از خوشه ها در این نوع خوشه بندی هر رکورد از داده ها

.خواهد داشت

:د هستندالگوریتم های خوشه بندی نیز به انواع مختلف دسته بندی می شوند که سه رویکرد رایج در خوشه بندی این موار 

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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رویکرد سلسله مراتبی
Hierarchical

رویکرد افرازی
Partitional

رویکرد مبتنی بر تراکم
Density Based



(Hierarchical Clustering)خوشه بندی سلسله مراتبی ❑
.ایجاد می کندسلسله مراتبی از خوشه ها همانطور که از اسم این الگوریتم مشخص است، این روش 

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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درخوشهیکعنوانبهرارکوردهاازهریکاولقدمدر
را(ترینشبیه)هارکوردنزدیکترینسپس.گیردمینظر
اینودهدمیقراردیگریخوشهدربالاترسطحیکدر

یکدرهارکوردتمامتادهدمیادامهآنقدرراعمل
.گیرندقرارخوشه

باودشومیایجادهاخوشهازمراتبیسلسهروشاینبا
درآمدهبدستهایخوشهتوانمیسطحهرانتخاب

.کرداستخراجرالایهآن

رویکرد پایین به بالا
Agglomerative Approach

Dendrogramنمودار دندروگرام 



(Hierarchical Clustering)خوشه بندی سلسله مراتبی ❑
:در اجرای این الگوریتم به چند نکته می توان توجه نمود

o بالا به پایین می توان با رویکرد(Top -Down) کمترین )در قدم اول، همه رکوردها را در یک خوشه قرار داد و در هر قدم دورترین رکوردها
.ونداین عمل را آنقدر ادامه داد تا تمام رکوردها به عنوان یک خوشه در نظر گرفته ش. را جدا کرده و به خوشه جدید منتقل کرد( شباهت

o یاز به حافظه رم بنابراین با افزایش داده ها، زمان اجرای الگوریتم و ن. بین رکورد ها داردماتریس شباهت اجرای این الگوریتم نیاز به محاسبه
.افزایش پیدا می کند

o تمی باشد که دارای معیارها و رویکردهای متفاوت اسنحوه محاسبه شباهت عامل تعیین کننده در پیاده سازی این الگوریتم.

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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(Hierarchical Clustering)خوشه بندی سلسله مراتبی ❑
:معیارهای متفاوتی برای اندازه شباهت بین دو رکورد می توان در نظر گرفت

oفاصله اقلیدسی

oفاصله منهتن

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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علتهبهاویژگیتعدادبودنکمصورتدرکهفاصلهمعیارترینرایج
.داشتخواهدخوبیبسیارنتایجآن،بودنشهودیوسادگی

ترختساقلیدسیفاصلهبهنسبتمعیاراینتجسموشهودیدرک
.هددمینشانخوبیعملکردبالاابعادباهایدادهدرمعمولاولیاست

بودن مقیاسنکته مهمی که در اندازه فاصله بایستی در نظر داشت، هم 
.مقادیر ویژگی های مورد بررسی می باشد



(Hierarchical Clustering)خوشه بندی سلسله مراتبی ❑
:دپس از تعیین معیار اندازه گیری شباهت، انتخاب رویکرد شباهت سنجی بین خوشه ها نیز دارای اهمیت می باش

o رویکرد کمترین فاصله خوشه هاSingle Linkage (Min)
.در این رویکرد فاصله بین دو خوشه، برابر با کوچکترین فاصله بین رکورد های دو خوشه می باشد

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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ه نویز در امکان شناسایی الگوهای خوشه ای غیر بیضوی را فراهم می سازد، اما حساسیت ب
.تاین روش بالاست و درصورت وجود نویز بین خوشه ها عملکرد مناسبی نخواهد داش



(Hierarchical Clustering)خوشه بندی سلسله مراتبی ❑
:دپس از تعیین معیار اندازه گیری شباهت، انتخاب رویکرد شباهت سنجی بین خوشه ها نیز دارای اهمیت می باش

o رویکرد بیشترین فاصله خوشه هاComplete Linkage (Max)
.در این رویکرد فاصله بین دو خوشه، برابر با بزرگترین فاصله بین رکورد های دو خوشه می باشد

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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این رویکرد نسبت به نویزهای موجود بین خوشه ها مقاوم هست و عموما سعی در
.تشخیص الگوهای کروی داشته و تمایل به شکستن خوشه های بزرگ دارد



(Hierarchical Clustering)خوشه بندی سلسله مراتبی ❑
:دپس از تعیین معیار اندازه گیری شباهت، انتخاب رویکرد شباهت سنجی بین خوشه ها نیز دارای اهمیت می باش

o رویکرد متوسط فاصله خوشه ها(Group Average)
.در این رویکرد فاصله بین دو خوشه، برابر با متوسط فاصله بین تمام رکورد های دو خوشه می باشد

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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این رویکرد نسبت به نویزهای موجود بین خوشه ها مقاوم هست و عموما سعی در
.تشخیص الگوهای کروی دارد



(Hierarchical Clustering)خوشه بندی سلسله مراتبی ❑
:دپس از تعیین معیار اندازه گیری شباهت، انتخاب رویکرد شباهت سنجی بین خوشه ها نیز دارای اهمیت می باش

o رویکرد فاصله از مراکز خوشه(Distance From Centroids)
.در این رویکرد فاصله بین دو خوشه، برابر با فاصله بین مراکز دو خوشه می باشد

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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این رویکرد نسبت به نویزهای موجود بین خوشه ها مقاوم هست و عموما سعی در
.تشخیص الگوهای کروی دارد



(Hierarchical Clustering)خوشه بندی سلسله مراتبی ❑
انتخاببهینهخوشهتعدادها،خوشهداخلیمربعاتمجموعارزیابیهایشاخصمقایسهباالگوریتماجرایازپس

.استرایجبسیارElbowنمودارازاستفادهمنظوراینبرای.می  گردد

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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K-Meansالگوریتم ❑
تم، با در نظر در این الگوری. می باشدخوشه بندی افرازی این الگوریتم یکی از پرکاربردترین و محبوب ترین الگوریتم های 

خوشه می کند بطوریکه تمامی رکوردهای K، الگوریتم سعی در تقسیم بندی داده ها در Kگرفتن تعداد خوشه به اندازه 
.درون یک خوشه به مرکز آن خوشه نزدیکتر از مراکز خوشه های مجاور باشند

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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K-Meansالگوریتم ❑

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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اولیهخوشهمراکزعنوانبههادادهمجموعهازرکوردKانتخاب:اولگام

یناو.شودمیانتخابهادادهبینازتصادفیبصورتاولیهخوشهمراکزمعمولا
واقعدر.دگردالگوهاشناساییدرمتفاوتینتایجبهمنجربعضاتواندمیموضوع
.باشدمیحساساولیهنقاطبهK-Meansالگوریتم

مچنینه.استالگوریتمچندبارهاجرایمشکل،اینکنترلبرایرایجهایروشازیکی
هایوشهخازاینمونهانتخابومراتبیسلسلهبندیخوشهالگوریتمازاستفاده
.باشددیگرگزینهتواندمیآندرآمدهبدست



K-Meansالگوریتم ❑

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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راکز برچسب گذاری تمام رکوردها بر مبنای فاصله از م:گام دوم
خوشه اولیه

هرباوردهارکتمامی(اقلیدسیفاصلهمثالبطور)فاصلهمعیارمحاسبهبا
بهد،باشفاصلهکمتریندارایکهایخوشهبرچسبخوشه،مراکزازیک

.گرددمیالحاقنظرموردرکورد



K-Meansالگوریتم ❑

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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بروز رسانی مراکز خوشه: گام سوم

ها،شهخوتفکیکبهورودیهایویژگیازیکهرمقادیرازگیریمیانگینبا
.شودمیقبلیمراکزجایگزینوشدهمحاسبهجدیدخوشهمراکز
ابراینبنکند؛میایجادخطامیانگین،محاسبهدرنویزیوپرتهایدادهوجود
درهکهستمیانگینجایبهمیانهازاستفادهشدهمعرفیهایراهازیکی

.شودمیاستفادهK-Medoidsالگوریتم

توقفشرایطبهرسیدنتاسومودومهایگامتکرار:چهارمگام



K-Meansالگوریتم ❑

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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رکورد از مجموعه داده ها به عنوان مراکز خوشه اولیهKانتخاب : گام اول
ه اولیهبرچسب گذاری تمام رکوردها بر مبنای فاصله از مراکز خوش:گام دوم

بروز رسانی مراکز خوشه: گام سوم
تکرار گام های دوم و سوم تا رسیدن به شرایط توقف: گام چهارم

Sum of Squared Error
(SSE)



K-Meansفرضیات و محدودیت های الگوریتم ❑
oفرض هم اندازه بودن خوشه ها

شه و ایجاد خوتمایل به شکستن خوشه های بزرگ می باشد، بنابراین SSEبه دنبال کمینه کردن مقدار K-Meansبا توجه به اینکه الگوریتم 
.، می توان این مشکل را برطرف کردKبا افزایش تعداد . های هم اندازه دارد

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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K-Meansفرضیات و محدودیت های الگوریتم ❑
oفرض یکسان بودن تراکم خوشه ها

ر به هم می باشد، تراکم داده ها تاثیری ب( شبیه تر)با فاصله های کمتر به دنبال خوشه هایی K-Meansبا توجه به اینکه الگوریتم 
.، می توان این مشکل را برطرف کردKبا افزایش تعداد . محاسبات آن ندارد و قادر به شناسایی همچین الگوهایی نیست

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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K-Meansفرضیات و محدودیت های الگوریتم ❑
oفرض کروی بودن ساختار خوشه ها

ه شناسایی الگوی خوشفرض میکند واریانس هریک از ویژگی ها بصورت کروی هست، تنها قادر به K-Meansبا توجه به اینکه الگوریتم 
.، می توان این مشکل را برطرف کردKبا افزایش تعداد . می باشد و نمی تواند الگوهای غیرکروی را به درستی خوشه بندی کندهای کروی 

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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K-Meansفرضیات و محدودیت های الگوریتم ❑
oکمی بودن ویژگی های ورودی
هایژگیویبرایالگوریتماینبنابراینکند،میمحاسبهراخوشهمراکزگیریمیانگینازاستفادهباK-Meansالگوریتماینکهبهتوجهبا

استفادهوردمراهکاردارد،وجودکیفیوکمیهایدادهازترکیبیعموماواقعیمسائلدراینکهبهتوجهبااما.استاستفادهقابلکمیورودی
.استکیفیهایدادهبرایعددیگذاریکدازاستفادهمشکل،اینحلبرای

Labelروشبهگذاریکدازپسترتیبیهایدادهعموما EncodingروشبااسمیهایدادهوOne Hot EncodingالگوریتمبهK-Meansوارد
.شودمی

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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K-Meansفرضیات و محدودیت های الگوریتم ❑
oکمی بودن ویژگی های ورودی

Oneروشازاستفاده:نکته Hot Encoding2جذردازهانبهکمیفیلدردهدرتغییریکرکورد،دوبینفاصلهمحاسبهدرشودمیباعثیکوصفرگذاریکدبا
ایجادبرایتوانیممیمواقعبرخیدرروایناز.کندایجادفاصلهواحد1مقداربهکمیهایدادهدرتغییرواحدیککهصورتیدرکند،ایجادفاصله(1.41مقداربه)

2و0گذاریکدازیکسانتاثیر

2
.کنیماستفاده

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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K-Meansفرضیات و محدودیت های الگوریتم ❑
oتعیین تعداد خوشه مناسب

.اشدبمینامعلومپارامتریکمناسبهایخوشهتعدادواقعیتدراما.داردخوشهتعدادبودنمعلومبهنیازاجرابرایK-Meansالگوریتم
روشاما.هستمشکلاینحلراهکارهایازیکیخوشهتعدادتعیینبرایمراتبیسلسلهبندیخوشهماننددیگرهایالگوریتمازاستفاده

هایاخصشاساسبرآنهاکاراییمقدارمقایسهومتفاوتهایخوشهتعدادازایبهالگوریتماجرایمناسب،خوشهتعدادتعیینبرایرایج
.باشدمیبندیخوشههایالگوریتمارزیابی

الزاماتومسئلهدرپیشینتجربیاتاساسبرخوشه،تعدادجستجویدامنهمسائل،اغلبدر
خوشهتعداد،SSEمیزانمانندآنهاارزیابیهایشاخصمقایسهباوآیدمیبدستکاروکسب
.استرایجبسیارElbowنمودارازاستفادهمنظوراینبرای.گرددمیانتخاببهینه

فرآیند داده کاوی
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DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise)الگوریتم ❑
چنین با توجه هم. مقاوم می باشدنویز و داده های پرت می باشد که در مقابل مبتنی بر تراکم رایج ترین الگوریتم خوشه بندی DBSCANالگوریتم 

.مورد استفاده قرار می گیردالگوهای پیچیده و غیرکروی به ساختار این الگوریتم، جهت شناسایی 
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درداردعلقت خوشهیکبهرکوردیککهاینستالگوریتمایندراصلیایده
.باشدنزدیکخوشهآناززیادیرکوردهایبهکهصورتی
اختارسشناساییدراساسیاهمیتها،دادهتراکممیزانتعریفبنابراین
.داردالگوها



DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise)الگوریتم ❑
:برای اجرای الگوریتم وجود دارددو پارامتر اصلی 

oepsرفته می شوداگر دو رکورد دارای فاصله کمتر از آن باشند، نقاط همسایه در نظر گ. فاصله ای که برای تعریف همسایگی بکار می رود: یا شعاع همسایگی.
ominPts :حداقل تعداد همسایه در محدوده یک شعاع تعریف شده جهت قرار گیری در یک خوشه

:قابل تعریف استسه گروه از داده ها با توجه به پارامترهای تعریف شده، 
o نقاط مرکزیCore Point : نقاطی از داده ها که در شعاع همسایگی آنها حداقل

.همسایه وجود داشته باشدminPtsبه تعداد 
o نقاط مرزیBorder Points : همسایگانی از نقاط مرکزی که قابلیت تبدیل به

.نقاط مرکزی ندارند
o نقاط پرتNoise Points :نقاطی که در همسایگی هیچ نقطه مرکزی نیستند.

فرآیند داده کاوی
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DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise)الگوریتم ❑
:نحوه اجرای الگوریتم

oپارامترهایبهتوجهباوشودمیانتخابتصادفبهنقطهیکepsوminPtsهگذاشتکنارشود،دادهتشخیصنویزکهصورتیدر.گرددمیتعییندادهنوع
.گرددمیانتخابدیگرینقطهوشده

oمرکزیطهنقسپسوشودمیگرفتهنظردراولخوشهبهمتعلقخودهایهمسایهتمامهمراهبهشود،دادهتشخیصمرکزینقطهداده،نوعکهصورتیدر
نیزمرکزیاطنقسایربهمربوطهایهمسایهتمامیباشدمرکزینقاطنوعازنیزآنهاازبرخییاتمامکهصورتیدر.گیردمیقراربررسیموردهاهمسایهبودن

.شودساختهاولخوشهتاکندمیپیداادامهرونداینوشودمیگرفتهنظردراولخوشهبهمتعلق
oتکرارقبلمراحلکلیهوشدهانتخابتصادفبهاینقطهمجددا،(قبلمرحلهنویزیهایدادهجملهاز)باقیماندهدادهنقاطبینازدومخوشهساختشروعبرای

.شودمی
oشدهتعریفپارامترهایاساسبرمرکزینقطههیچتاکردهپیداادامهرونداینepsوminPtsباشدنداشتهوجودهادادهمجموعهدر.

فرآیند داده کاوی
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DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise)الگوریتم ❑
:نحوه اجرای الگوریتم

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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DBSCANالگوریتم❑ (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
:الگوریتمهایپارامترتنظیم
ominPts:انتخابمثالبطور.داشتنخواهدخوبینتایجمعمولاپارامتراینبرایکوچکمقادیرانتخابminPts ازکدامهرکهشدخواهداینبهمنجر1=

minPtsکهصورتیدر.شودانتخابخوشهیکعنوانبهرکوردها Singleروشبامراتبیسلسلهبندیخوشهمعادلبندیخوشهنتیجهگرددتنظیم2=
Linkageایآستانهمقدارباهمراهepsبه.گرددمیتعیینهادادهابعادبهتوجهباو2ازبزرگترمعمولاپارامتراینمقداربنابراین.باشدمیخوشهانتخاببرای

پیچیدهوزینویهایدادهبرایبزرگمقادیرانتخابوگرددمیانتخابالگوریتمبهورودیهایویژگیتعدادازبزرگترپارامتراینمقدارکلیقاعدهیکعنوان
.استترمناسب

oepsپارامترکهصورتیدر:همسایگیشعاعیاepsبزرگمقادیرانتخابصورتدروگیرندنمیقرارهاخوشهدرهادادهازبسیاریگردد،انتخابکوچکخیلی
انتخابودگیرنقرارهمسایگیشعاعدربایستیهادادهازکوچکیبخشتنهاکلی،رویکردیکعنوانبه.شودمیادغامخوشهیکدرهادادهاززیادیبخش
.داردارجحیتepsپارامترکوچکترمقادیر

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise)الگوریتم ❑
ی قابلیت شناسایی الگوهای پیچیده و تودرتو را از طریق تفکیک نواح K-Meansدر مقایسه با الگوریتم های افرازی مانند DBSCANالگوریتم 

.  پرتراکم و کم تراکم ایجاد می کند
وepsپارامترهایاساسبرالگوریتماینعملکردنحوهبهتوجهباباشد،داشتهبسیاریتفاوتهاخوشهداخلیتراکمکهصورتیدرداشتتوجهبایستیولی

minPtsالگوریتممنظوراینبرای.نداردراهمگنغیرهایتراکمباهاخوشهشناساییتواناییالگوریتماینOPTICSاستشدهمعرفی.

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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معیار های ارزیابی خوشه بندی❑
گروهینباعضایو(پراکندگیکمترین)شباهتبیشتریندارایگروههردروناعضایکههاستدادهازهاییگروهایجادبندیخوشههدف

.باشند(پراکندگیبیشترین)شباهتکمتریندارایها
بندیهخوشارزیابیمعیارهایاغلبواقعدر.آوردبدستهدفهمیناساسبرتوانمیرابندیخوشههایمدلکاراییگیریاندازهبنابراین

معیارهایآنهابهمعمولاکهگرددمیتعریف(Separation)ایخوشهجداییو(Cohesion)ایخوشهانسجامفاکتوردواساسبر
.گویندمیداخلی

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 

397

زهرا ذوالقدر: تولید محتوا



معیار های ارزیابی خوشه بندی❑
oایخوشهدرونمربعاتمجموعمعیار(WSS)

.شودمیشناساییهاخوشهآن،کردنکمینهباو(SSE)استK-Meansالگوریتمزیانتابعهمانشاخصاین

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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محاسبه،بالایسرعتوسادگیبرعلاوهکهاستاینمعیاراینجالببسیارویژگی
همزمانصورتبهراایخوشهجداییوایخوشهانسجامفاکتورهایخودذاتدر

.داراست
نبنابرایهست،ثابتیمقداردادهمجموعههربرایکلواریانسمقدارکهآنجااز

یجدایفاکتورکردنبیشینهمعنیبهWSSایخوشهانسجامفاکتورکردنکمینه
.باشدمیBSSایخوشه



معیار های ارزیابی خوشه بندی❑
oرخنیممعیار(Silhouette)

گرفته،قرارآندرکهایخوشهبهرکوردهرتعلقمیزانمعیاراین
.کندمیگیریاندازهرامجاورخوشهبامقایسهدر

فرآیند داده کاوی
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:شودمیانجامرکوردهربرایسیلوئتمعیارمحاسبه
a:خوشههمرکوردهایتمامیازرکوردهرفاصلهمیانگین
b:مجاورخوشهنزدیکترینرکوردهایتمامیازرکوردهرفاصلهمیانگین



معیار های ارزیابی خوشه بندی❑
oرخنیممعیار(Silhouette)

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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بهنزدیکومثبتمقادیر.گیردمیقرار1تا-1بازهدرسیلوئتمعیاردامنه
ینهمچن.استخوبکیفیتباودرستبندیخوشهمعنیبهیکمقدار
.اشدبمیبندیخوشهبودننادرستمعنیبهنیزمعیاراینبودنمنفی

خوشهرهارزیابی،مدلکلیارزیابیقابلیتگفت،توانمیمعیاراینمزایایاز
.سازدمیفراهمرارکوردهرارزیابیهمچنینومجزا

وئتسیلمعیارمیانگینمعمولامناسببندیخوشهمدلکلیارزیابیدر
.شودگرفتهنظردر0.2ازبالاتربایستی

بوده یار کندسرعت محاسبه این معبه علت نیاز به محاسبه فاصله بین تمام جفت رکوردها، 
.و معمولا در مجموعه داده های بزرگ استفاده نمی شود



معیار های ارزیابی خوشه بندی❑
oدانمعیار(Dunn Index)

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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ورهایفاکتترکیبازشده،معرفیهایشاخصسایرمانندنیزشاخصاین
.کندمیاستفادهایخوشهجداییوایخوشهانسجام

:دانمعیارمحاسبه
خوشهدواعضایبینفاصلهکوچکترین:ایخوشهجدایی
(هخوشقطر)خوشهیکاعضایبینفاصلهبزرگترین:ایخوشهانسجام
قطرمیزاننبیشتریبههاخوشهبینفاصلهکمتریننسبتبادانشاخص
.شودمیمحاسبهخوشه

ه آن ببزرگ بودن مقدار شاخص دان در بازه صفر تا بی نهایت هست که 
.می باشدخوشه بندی بهتر معنای تفکیک پذیری و در نتیجه 



معیار های ارزیابی خوشه بندی❑
oمعیارDBCV(Density Based Clustering Validation)

فرآیند داده کاوی
خوشه بندی–مدل های اکتشافی 
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هاادهدتراکممبنایبروکرویغیروپیچیدههایخوشهارزیابیبرایمعیاریعنوانبهشاخصاین
.هستاهخوشهبینوداخلدرهادادهتراکمترکیباساسبرشاخصاینکلیایده.شودمیمحاسبه
بیشترمانز ومحاسباتیپیچیدگیدارایشده،گفتههایروشسایربهنسبتشاخصاینمحاسبه

کیفیتارزیابیامکانخوشههربرایوبوده1تا-1دامنهدارایسیلوئتشاخصهمانندوباشدمی
.داردوجودنیزآنجداگانه



(Explorative Models)مدل های اکتشافی ❑
نیز شناخته می شود، در دسته یادگیری (Descriptive Models)مدل های توصیفی مدل های اکتشافی در فرآیند داده کاوی که با عنوان 

.قرار می گیردبدون نظارت 

فرآیند داده کاوی
قوانین انجمنی–مدل های اکتشافی 
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خوشه بندی
Clustering

قوانین انجمنی
Association Rules



(Association Rules)قوانین انجمنی ❑
مکرر،تصور بهکهاستاشیایااقلامازترکیبیشاملکهباشدمیهادادهمجموعهدرجذابالگوهایانواعازیکیشونده،تکرارالگوهای

تحلیل).یردگمیقرارمشتریانخریدسبددرباهممکرربصورتکهفروشگاهدراقلامازایمجموعهمانند.افتندمیاتفاقهمطولدریاباهم
Market:بازارسبد Basket Analysis)

یاوابستگیینقواندهند،مینشانراروابطیچنینکهقوانینیبهوباشدمیهادادهمیاندروابستگیوجودمعنیبهشوندهتکرارالگوهای
.شودمیگفتهانجمنیقوانین

.محافظ صفحه نمایش هم خریداری می شود% 80در صورت خرید تلفن همراه، با احتمال : 1مثال 
.پس از عمل جراحی قلب وجود داردZشانس وقوع عارضه % 45در بیمار، با احتمال Yو Xدر صورت وجود ریسک فاکتورهای : 2مثال 

.پس از یک ماه برای خرید پرینتر خانگی برخواهد گشت% 35در صورت خرید یک دستگاه کامپیوتر شخصی توسط مشتری، با احتمال : 3مثال 
.  ترموستات نیاز به تعمیر یا تعویض دارد% 65در صورت وجود نشتی مایع خنک کننده از رادیاتور خودرو، با احتمال : 4مثال 

فرآیند داده کاوی
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404

زهرا ذوالقدر: تولید محتوا



(Association Rules)قوانین انجمنی ❑
.باشدمیهاکنشترااقلامبینتکراریروابطدنبالبهداده،پایگاهدرشدهثبتهایتراکنشدرجستجوباشونده،تکرارالگوهایشناسایی

روابطیافتنالگوریتم،هدفوشودمیدادهنمایش(Boolean)بولینمقادیربابررسیمورداقلامازبرداریبصورتها،تراکنشمعمولا
.باشدمیانجمنیقوانیناستخراجواقلامازایزیرمجموعههمزمانوقوعدرتکراری

فرآیند داده کاوی
قوانین انجمنی–مدل های اکتشافی 
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TID Transaction

1 {a , c}

2 {b , c , e}

3 {b , d , e}

4 {a , c , d}

5 {c , e}

6 {b}

7 {a , c , e}

8 {a , c , e}

9 {b , c , d}

10 {b , e}

TID Transaction a b c d e

1 {a , c} 1 0 1 0 0

2 {b , c , e} 0 1 1 0 1

3 {b , d , e} 0 1 0 1 1

4 {a , c , d} 1 0 1 1 0

5 {c , e} 0 0 1 0 1

6 {b} 0 1 0 0 0

7 {a , c , e} 1 0 1 0 1

8 {a , c , e} 1 0 1 0 1

9 {b , c , d} 0 1 1 1 0

10 {b , e} 0 1 0 0 1

:باشدمیاصلیگامدوشاملمسئلهایندرهاالگوشناساییبنابراین

oمکرراقلاممجموعهتعیین(Frequent Itemset)

oقانوناستخراج(Rule Extraction)



(Association Rules)قوانین انجمنی ❑
تکرارانیفراووشدهاسکنها،دادهمجموعهدراقلامبینممکنهایترکیبتمامیکهاینستمکرراقلاممجموعهتولیدروشترینساده
استطبیعی.شودجستجوهادادهمجموعهدرممکنحالتnتوانبهدوبایستیکالا،قلمnبرایکهمعنیبدین.گیردقراربررسیموردآنها

.داردوجودسریعترهایروشبهنیازوبالاستبسیاراقلامزیادتعداددرفرآینداینمحاسباتیهزینه

فرآیند داده کاوی
قوانین انجمنی–مدل های اکتشافی 
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، روشی سریعبه عنوان 1994در سال Aprioriالگوریتم 
.  دجهت تولید قوانین انجمنی توسط آگراوال معرفی ش



Aprioriالگوریتم ❑
بهاول،گامرد.استیافتهتوسعهقوانینتولیدومکرراقلاممجموعهشناساییمرحلهدودرانجمنی،قوانینتولیدهدفباالگوریتماین

min)پشتیبانیحداقلپارامتردانستننیازمندمکرر،اقلاممجموعهشناساییمنظور Support)باشدمی.
.باشدداشتهوجودنظرمورداقلامازترکیبییاقلمیکآنهادرکههاتراکنشتمامیازنسبتی:(Support)پشتیبانی

.شودمیاشارهXزیرمجموعهشاملهایتراکنشتعدادبهفقطحالتایندر.نمودبیاننیزمطلقبصورتراپشتیبانیمعیارتوانمی

وعه اقلام کمتری دارای ، مجمانتخاب مقادیر بزرگتربدیهی هست با . تعیین مقدار حداقل پشتیبانی، بر اساس تجربه افراد خبره و نیاز کسب و کار تعیین می گردد
.دخواهیم رسیزمانی سریعتر به تعداد محدودتری از قوانین انجمنی و در فضای جستجوی الگوریتم کوچکتر شده شرایط تعریف شده می شوند و 
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𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝑋 =
𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑋)

𝑁
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وجستجوفضایشدنکوچکبهمنجرکهAprioriالگوریتمدرکلیدیاصل
:شودمیمکرراقلاممجموعهشناساییبالایسرعت

رر را هر زیرمجموعه غیرتهی از مجموعه اقلام مکرر، بایستی شرایط اقلام مک"
."داشته باشد

محاسبهباوکردهشروعتکیاقلامبررسیاز،Aprioriالگوریتمبنابراین
قبلیمکررلاماقدوتاییترکیببررسیبهصرفابعدیلایهدرآنها،پشتیبانی

رکیبتجاییکهتاصورتهمینبهوتاییسهترکیبسپسوپردازدمی
.دهدمیادامهباشد،داشتهوجودمکرراقلام
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:مثال
،4مقداراببرابرپشتیبانیحداقلگرفتننظردرباروبرو،هایدادهمجموعهدر

:بیابیدرامکرراقلاممجموعه

TID Transaction a b c d e

1 {a , c} 1 0 1 0 0

2 {b , c , e} 0 1 1 0 1

3 {b , d , e} 0 1 0 1 1

4 {a , c , d} 1 0 1 1 0

5 {c , e} 0 0 1 0 1

6 {b} 0 1 0 0 0

7 {a , c , e} 1 0 1 0 1

8 {a , c , e} 1 0 1 0 1

9 {b , c , d} 0 1 1 1 0

10 {b , e} 0 1 0 0 1

𝑆 𝑎 = 4

𝑆 𝑏 =5

𝑆 𝑐 = 7

𝑆 𝑑 =3

𝑆 𝑒 = 6

+

+

+

×

+

𝑆 𝑎,𝑏 = 0

𝑆 𝑎,𝑐 = 4

𝑆 𝑎,𝑒 = 2

𝑆 𝑏,𝑐 = 2

𝑆 𝑏,𝑒 = 3

𝑆 𝑐,𝑒 = 4

×

+

×

×

×

+

𝐹𝑟𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑡𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠𝑒𝑡:

𝑎,𝑐 ,{𝑐 ,𝑒}
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رامکررقلامابینوابستگینوعآمده،بدستقوانین.گرددمیاستخراجانجمنیقوانینمکرر،اقلاممجموعهشناساییازپسدومگامدر

X)آنگاه-اگرشکلبهانجمنیقوانین.دهدمینشان ---> Y)اگرکهاستمعنیاینبهوشودمیدادهنشانXآنگاهبیفتداتفاقYاتفاقنیز
min)اطمینانحداقلیعنیالگوریتمدومپارامترمقدارتعیینبهنیازمنظوربدین.افتادخواهد Confidence)باشدمی.

.  می باشد(Y)که دارای اقلام قسمت موخر (X)نسبتی از تراکنش های قسمت مقدم : (Confidence)اطمینان 

.این معیار در واقع میزان اطمینان از درستی قانون را اندازه می گیرد
ریعتر مجموعه ، در زمانی سانتخاب مقادیر بزرگتربدیهی هست با . تعیین مقدار حداقل اطمینان، بر اساس تجربه افراد خبره و نیاز کسب و کار تعیین می گردد

.قوانین کمتری استخراج خواهد شد
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C𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑋 →𝑌 =
𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑋,𝑌)

𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑋)



Aprioriالگوریتم ❑

فرآیند داده کاوی
قوانین انجمنی–مدل های اکتشافی 

411

زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

:مثال
0.6ارمقدبابرابراطمینانحداقلگرفتننظردرباروبرو،هایدادهمجموعهدر

:نماییداستخراجراانجمنیقوانین

TID Transaction a b c d e

1 {a , c} 1 0 1 0 0

2 {b , c , e} 0 1 1 0 1

3 {b , d , e} 0 1 0 1 1

4 {a , c , d} 1 0 1 1 0

5 {c , e} 0 0 1 0 1

6 {b} 0 1 0 0 0

7 {a , c , e} 1 0 1 0 1

8 {a , c , e} 1 0 1 0 1

9 {b , c , d} 0 1 1 1 0

10 {b , e} 0 1 0 0 1

𝑆 𝑎 = 4

𝑆 𝑏 =5

𝑆 𝑐 = 7

𝑆 𝑑 =3

𝑆 𝑒 = 6

+

+

+

×

+

𝑆 𝑎,𝑏 = 0

𝑆 𝑎,𝑐 = 4

𝑆 𝑎,𝑒 = 2

𝑆 𝑏,𝑐 = 2

𝑆 𝑏,𝑒 = 3

𝑆 𝑐,𝑒 = 4

×

+

×

×

×

+

𝐹𝑟𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑡𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠𝑒𝑡:

𝑎,𝑐 ,{𝑐 ,𝑒}

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑎 → 𝑐 =
𝑆(𝑎,𝑐)

𝑆(𝑎)
=
4

4
= 1

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑐 →𝑎 =
𝑆(𝑎,𝑐)

𝑆(𝑐)
=
4

7
= 0.57

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑐 →𝑒 =
𝑆(𝑐,𝑒)

𝑆(𝑐)
=
4

7
=0.57

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑒 → 𝑐 =
𝑆(𝑐,𝑒)

𝑆(𝑒)
=
4

6
=0.67

+

×

×

+

نیز دارد؟جذابیتآیا هر قانون انجمنی قوی، : سوال
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ازهدف.دشونمیجذابقوانینتولیدبهمنجرهمیشهاطمینان،حداقلوپشتیبانیحداقلبودنداراباقویانجمنیقوانیناستخراج
ایافزودهارزشموجود،اولیهدانشبهنسبتبطوریکهباشدمیاقلامبینوابستگیوتکرارشوندهروابطشناساییانجمنی،قوانیناستخراج

.شوداقلامبرخیوقوعشانسارتقایبهمنجرآمده،بدستقوانینازاستفادهکهمعنیاینبهنماید؛ایجاد
.نسبت اطمینان یک قانون انجمنی به احتمال وقوع اولیه: (Lift)ارتقا 

.در مجموعه داده های اولیه می باشدYبرابر با میزان پشتیبانی نسبی Yمقدار احتمال 
می دهد هستیم که نشاناعداد بزرگتر از یک معمولا به دنبال . به عدد یک نزدیکتر باشد، نشان دهنده عدم جذابیت قانون استLiftبدیهی است هرچه مقدار 

.همچنین اعداد کوچکتر از یک به معنی وابستگی منفی می باشد. شرایط گفته شده در قانون، شانس وقوع آن را ارتقا می دهد
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L𝑖𝑓𝑡 𝑋 →𝑌 =
𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(𝑋 → 𝑌)

𝑃(𝑌)
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:مثال
لیستراجذابقوانینارتقا،معیارمحاسبهباروبرو،هایدادهمجموعهدر

:کنید

TID Transaction a b c d e

1 {a , c} 1 0 1 0 0

2 {b , c , e} 0 1 1 0 1

3 {b , d , e} 0 1 0 1 1

4 {a , c , d} 1 0 1 1 0

5 {c , e} 0 0 1 0 1

6 {b} 0 1 0 0 0

7 {a , c , e} 1 0 1 0 1

8 {a , c , e} 1 0 1 0 1

9 {b , c , d} 0 1 1 1 0

10 {b , e} 0 1 0 0 1

𝑆 𝑎 = 4

𝑆 𝑏 =5

𝑆 𝑐 = 7

𝑆 𝑑 =3

𝑆 𝑒 = 6

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑎→ 𝑐 =
𝑆(𝑎,𝑐)

𝑆(𝑎)
=
4

4
=1

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑒 → 𝑐 =
𝑆(𝑐,𝑒)

𝑆(𝑒)
=
4

6
= 0.67

+

×

L𝑖𝑓𝑡 𝑎 → 𝑐 =
𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(𝑎 → 𝑐)

𝑃(𝑐)
=

1

0.7
=1.43

𝐿𝑖𝑓𝑡 𝑒 → 𝑐 =
𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(𝑒 → 𝑐)

𝑃(𝑐)
=
0.67

0.7
= 0.96
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oقوانینبندیرتبه
همچنین.گرددیماستخراجباشندمیارتقاواطمینانپشتیبانی،معیارهایدرحداقلیشرایطدارایکهزیادیبسیارقوانینتعدادمعمولابزرگهایدادهمجموعهدر
ازهریکاساسربقوانینبندیرتبه.دادقراراستفادهموردرا...وکولژیبنسکیکسینوسی،دو،–کایهمچوندیگریمتنوعمعیارهایتوانمیمنابعبهرجوعبا

شاخصنتخاباایدهها،شاخصازهریکاساسبرمنتخبقوانینبررسیوخبرهافرادازاستفادهمعمولا.گرددمتفاوتیهایترتیببهمنجرتواندمیهاشاخص
.آوردمیبوجودرانظرموردمسئلهقوانینبندیرتبهدراصلی

oالگوریتمسازیبهینه
کندیوگستردهجستجویفضایبهمنجربزرگبسیارهایدادهدرهنوزامااست،رفتهبکارAprioriالگوریتمدرکهمکرراقلاممجموعهتولیدایدهرغمعلی

FP-Growthالگوریتم.استبودهآنسرعتبهبودوAprioriالگوریتممشابهساختاررویحوزه،ایندرشدهانجامهایتوسعهاغلببنابراین.گرددمیالگوریتم
.برسدخروجیبهبیشتریسرعتباودادهبهبودرامکرراقلامشناساییفرآیندبزرگبسیارهایدادهدرکارآمدیبصورتتوانسته
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