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 چکیده

 یزمان یهایاست که سر یندیفرا یزمان هاییسر بندیخوشه

 یها. در پژوهشکندیم یبندها گروهآن اتیرا با توجه به خصوص

منظور به یزمان یسر کیقطعات  نیبه شباهت موجود ب نیشیپ

 دیجد کردیرو کیمقاله  نیشده است. در ا یتوجه کمتر یبندخوشه

 یبیترک یبندو خوشه یزمان یسر یبندبر اساس قطعه یادومرحله

با  یزمان سری دادهمجموعه کیارائه شده است. در مرحله اول 

طور شده و هر قطعه به یبنداستفاده از اندازه پنجره ثابت قطعه

 ،یدرون یارهایشده است. سپس با استفاده از مع یبندجداگانه خوشه

 لحاص جیاست. در مرحله دوم نتاحاصله انتخاب شده جینتا نیبهتر

پردازش شده و  ،یبیترک یبنداز مرحله اول با استفاده از خوشه

ده شنتایج الگوریتم ارائه. استحاصل شده یبندخوشه ییبرچسب نها

و  درصد 2.92بندی به میزان افزایش کارایی خوشه دهندهنشان

همچنین بررسی عملکرد الگوریتم با .باشدمی 67.25رسیدن به عدد 

ل هزینه ا حداقببهترین کارایی دهنده ادبیات نیز نشانبهترین نتایج 

  .باشدیمزمانی 

، یبندقطعه، یبندخوشهزمانی،  یهایسرکلمات کلیدی: 
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Abstract 

    Time series-clustering, defined as deriving 

trends and archetypes from sequential data, 

divides time series into groups considering their 

characteristics. Previous work mainly focused on 

distance criterion and clustering algorithm to 

cluster the time series so few researchers have 

investigated the similarities between the segments 

of a time series. To address this research gap, we 

propose a new two-step approach based on sub-
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time series and combination clustering. In the first 

step, a time series data set is segmented using a 

fixed window size, and each segment is clustered 

by applying a hierarchical clustering algorithm and 

Euclidean distance. Also, we use a logarithmic 

relation based on the length of the time series data 

set to determine the number of components, 

selecting the best outcomes using various internal 

criteria including intergroup variance, Kalinsky-

Harbaz, and Dunn index. In the second step, the 

results of the first stage are processed using 

ensemble clustering and the final clustering label 

is obtained. We develop two novel algorithms 

based on different internal criteria for selecting the 

best segmentations: the first one in which we 

consider only one internal criterion and the second 

one in which we consider three internal criteria 

simultaneously. Moreover, we run various settings 

on 82 datasets with 10 replications for the two 

presented algorithms, checking the final precision 

using an external RAND index. Then, in order to 

identify the best settings for the proposed 

algorithms we applied Wilkinson statistical test. 

Statistical comparison of the results of the two new 

algorithms on 82  data sets with some algorithms 

in the related literature indicates significant 

improvement In terms of error rate and execution 

time. Finally, the findings acquired based on the 

best settings of the proposed algorithms indicate 

that the suggested method has the best RAND 

index among the previous algorithms in the 

literature for 32% of the dataset tiers. 

Key Words: Time series, Clustering, Data 

mining ،Sub-series. 
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 مقدمه و مرور ادبیات -1

علوم مختلفی مانند  در یزمان یهایسر یبندخوشه

 این نوع .گرددیاستفاده م وهواآب و یولوژیب ،یشناسستاره

یک نوع یادگیری بدون  هاداده سایر یبندخوشهمانند  یبندخوشه

 .باشدینمموجود  اشیااز برچسب  یاطلاع که در آن باشدیم نظارت

حاصل گشته و  یبندخوشهاعدادی هستند که از فرایند  هابرچسب

 .باشندیمدر یک خوشه  رفتهزمانی قرارگ یهایسر دهندهنشان

موضوع  ،زمانی یهایسرمناسب برای  یافاصلهتعریف معیارهای 

ماهیت  با توجه به که است نآ علت متعددی بوده است. یاههشپژو

 مورد نیاز است. یاژهیو یافاصلهمعیارهای  ،سری زمانی یهاداده

دو چالش اصلی در ی و زمان اجرای الگوریتم، بندخوشهدقت 

زمانی  یهایسربندی خوشه .باشدیمزمانی  یهایسر یبندخوشه

 در صنایع و خدمات مورد میرمستقیغمستقیم و یا  صورتبه تواندیم

 یهایسر یبندخوشهاصلی  یکاربردهااستفاده قرار گیرد. یکی از 

 نمونه عنوانبهکشف الگوهای رفتاری در مورد تقاضا مصرف  زمانی

یمدر حوزه انرژی الکتریکی، مصرف گاز طبیعی، مصرف آب و غیره 

 کنندگانمصرف. هدف از این کار شناخت الگوهای رفتاری باشد

. باشدیمی مختلف هازمانمدیریت مصرف متقاضیان در  منظوربه

مشابه در حوزه سلامت مانند  یاهالگوکشف  منظوربههمچنین 

. [1]نیز از این تکنیک استفاده می گردد 19-ی کویدریگهمه

 منظوربهی زمانی هایسر یبندخوشهنیز  میرمستقیغ صورتبه

تحقیقات  درواقع. ردیگیمی این نوع داده مورد استفاده قرار نیبشیپ

ی یکسان هاخوشهی زمانی در هایسری نیبشیپنشان داده است که 

 نتایج بهتری را داشته باشد. تواندیم

 یبندخوشه، یبندخوشهبندی سری زمانی شامل سه نوع خوشه

. باشدیم یانقطه یبندخوشهتوالی و  یبندخوشهسری زمانی کل، 

دو نوع دیگر مجموعه از  برخلافسری زمانی کل  یبندخوشهدر 

زمانی با توجه به معیارهای مشابهت مانند داشتن کمترین  یهایسر

. به عنوان مثال در رندیگیممختلف قرار  یدرگروهافاصله از یکدیگر 

 یدبنخوشهچندین سری زمانی در دو گروه با رنگ آبی و سبز 2 شکل

 یهاروشاز  .باشدیمکل  یبندخوشه دهندهنشانکه  اندشده

. 2] شدهنظارتی نیمه هاروش توانیمزمانی  یهایسر یبندخوشه

ی هاروشترکیب  ،[4] ، رویکردهای ترکیب و جنگل تصادفی[3

ی هاروشاستفاده از  ،[5]ی بر مبنای فاصله و چگالی بندخوشه

ی عصبی و رویکردهای هاشبکهو استفاده از  [6] ی وزنیبندخوشه

                                                 
1 Dynamic time warping 

2 Longest common subsequence 
3 Rand Index 

4 Weighted dynamic time warping 

 این تحقیق از روش در .[8. 7] یادگیری عمیق اشاره نمود

مجموعه  کی آنشود که در استفاده می ی کلزمان یسری بندخوشه

بندی های زمانی با توجه به معیارهای مشابهت خوشهسری از

 .[9] گرددمی

 یبندخوشهافزایش دقت  منظوربهکه  ییکارهاهرایکی از 

 مخصوص یافاصلهاستفاده از معیارهای  ،قرار گرفته است موردتوجه

متفاوتی برای  یافاصلهمعیارهای  معمولاً. باشدیمزمانی  یهایسر

 .گرددیماستفاده  هادادهزمانی با توجه به ماهیت این نوع  یهایسر

، هاسدورفاز  است عبارتمعیارهای فاصله  نیترجیراتعدادی از 

 .]2LCSS ]10 ی ودسیاقل، 1DTWهمینگ، 

شامل تعریف، بهبود و ترکیب رویکرد  دودر مطالعات قبلی 

 . در رویکرد اول[13-11] است قرارگرفته موردتوجهمعیارهای فاصله 

سعی در معیارهای موجود  بهبودبا معرفی معیار فاصله جدید و یا 

د، ی جدیافاصلهتوسعه معیارهای  اگرچه .اندداشته یبندخوشهبهبود 

ی این نوع بندخوشهتا حدودی دقت  تواندیم هاآنبهبود و یا ترکیب 

زمان اجرای الگوریتم( زیادی ) یزمانرا افزایش دهد اما هزینه  هاداده

 .برداردرا نیز در 

د مانن یبندخوشه یرونیب یهاشاخص یبندمنظور از دقت خوشه

در  مثال عنوان به. [14] باشدیم یپو آنترو 3خلوص، شاخص رند

ب مناس تمیالگور کیبا ارائه  ایخان و زکر میکه توسط رح یپژوهش

درصد زمان محاسبات  50تا حدود  انجام شد LCSS اریمنظور معبه

 نی. به هم[15] دیدقت گرد شباعث کاه زمانهم یول افتیکاهش 

قت د یصورت فازبه اریمع نیا رییبا تغ یو عابس یمانیسل ،لیدل

 شیزمان افزا شانیدر روش ا یول انددهیبخشرا بهبود  یبندخوشه

فاصله  اریمع کیکمال زاده و همکاران  نی. همچن[12] استافتهی

 دهبا طول بلند با استفا یزمان یهایسر یبندمنظور خوشهبه دیجد

با طول  یزمان یهایسر ی. برا[11]اند کرده فیتعر یاز روابط هندس

 اختلاف سطح یفاصله بر مبنا اریمع کیمتفاوت، وانگ و همکاران از 

 گری. در مطالعات د[16]اند استفاده نموده یزمان یدو سر یمنحن ریز

دقت  6MSCDو  4WDTW ،5MP اریمع یراستا با معرف نیدر هم

 .[20-17]است افتهی شیافزا یبندخوشه

هریک از معیارهای استفاده از مزایای  منظوربه دومدر رویکرد 

 این معیارهاترکیب  از LCSSو  DTW ،7DDTWفاصله نظیر 

. [21. 13. 5] استاستفاده شده یبندخوشهافزایش دقت  منظوربه

منظور از این مزایا شناسایی نقاط پرت و همچنین شناسایی انتقال 

 که نیا باوجود .باشدیمدر طول زمان در یک سری زمانی  هاداده

5 Matrix profile 

6 Maximum shifting correlation distance 
7 Derivative dynamic time warping 



به دلیل افزایش  دهدیمرا افزایش  یبندخوشهترکیب معیارها دقت 

نمونه استفاده  عنوانبه .کندیمزمان بیشتری صرف  ،حجم محاسبات

 یمجموعه داده، زمان 84 یبندخوشه منظوربه DDTW اریاز مع

یدرحالاست  برداشتههر مجموعه داده در  یساعت برا 80به  کینزد

یم 60برابر با  زیهر مجموعه داده ن یمتوسط شاخص رند برا که

که دقت  گرددیممشاهده  طولانی،زمان اجرای  علیرغم .[22] باشد

نداشته است به همین سبب در  یریگچشمنیز افزایش  یبندخوشه

 .گرددیماستفاده  یدسیاقلاین پژوهش از فاصله 

چالش هزینه زمانی نیز چندین روش مورد  برخورد با منظوربه

ی هاتمیالگوراول، استفاده از  روش است.توجه قرار گرفته

 دوم روشداده و کاهش حجم مجموعه منظوربهی اچندمرحله

متغیرها برای  عنوانبهی زمانی هایسرهای استفاده از مشخصه

آقابزرگی و  نمونه در روش اول عنوانبه .باشدیمی بندخوشه

ند در فاز اول توانست یبندخوشهاستفاده از یک الگوریتم با  ،همکاران

 ژانگ و همکارانهمچنین  .[23] را کاهش دهند یبندخوشهزمان 

الگوریتم  جهت در یک دارزنوبا استفاده از یک شبکه  نیز

. [24] انددادهرا کاهش  بندیخوشهپیچیدگی مسئله  ،یادومرحله

 ،یریگهنمونو سیستم  هاپکینزمعیار  یریکارگبهبا  ماناکوا و تاچنکو

از  ،دوم روشدر . [25] انددادهرا توسعه  یادومرحلهلگوریتم یک ا

ن ای .شوداستفاده می یبندخوشه منظوربهسری زمانی  یهامشخصه

 .از سری زمانی استخراج گردد مستقیم صورتبه تواندیم هامشخصه

های واریانس، به معیار توانیمپرکاربرد  یهامشخصه ازجمله

 نقطه اوج و انحنا، فصلی بودن،خطی بودن، ، همبستگی مرتبه اول

 منظوربه زو و همکاران مثالعنوانبه .[26] اشاره نمودفرورفتگی 

، بازگشتیسری زمانی از تبدیل سه نوع گراف  یهامشخصاستخراج 

با داسیلوا  .[27] استفاده نمودندی انتقال هاپدیداری و شبکه

، تعداد ریمتوسط درجه، متوسط طول مس یهامشخصهاستخراج 

از تبدیل سری زمانی به سه  ،یو چگال یبندخوشه بیاجتماعات، ضر

 استفاده کرده است یبندخوشهجهت  QGو  NVG ،HVGنوع گراف 

یک مجموعه داده  یبندخوشه منظوربهبه فریرا و ژاوهمچنین . [28]

تبدیل مجموعه داده به یک  منظوربه ε-NNو  k-NNدو رویکرد از 

 کردیرو نیاستفاده از ا .[29] نمونده پیچیده بدون وزن استفاده شبک

 یبنددقت خوشه اما گرددیاگرچه موجب کاهش زمان محاسبات م

 .دهدیرا کاهش م

بندی یک سری زمانی است که قطعهمطالعات اخیر نشان داده

های زمانی بندی سریتواند نقش مهمی در افزایش دقت خوشهمی

گویجو و همکاران در مرحله اول یک سری  ،مثالعنوانبه .داشته باشد

بندی نموده و در مرحله بعد با توجه به خصوصیات زمانی را قطعه

 ها را استخراجهای آنهای ایجادشده، مشخصهآماری هر یک از قطعه

بندی منظور خوشهشده بهاند. سپس از مشخصات استخراجنموده

منظور به همچنین بوناسینا و همکاران. [22] اندکرده نهایی استفاده

بندی از ترکیب رویکردهای تبدیل سری زمانی به شبکه و خوشه

های عملکرد مناسب الگوریتم. [30] انداستفاده نمودهبندی، قطعه

 بندیمباحث خوشه را درجایگاه آن  بندیشده بر مبنای قطعهارائه

 .نموده استتثبیت 

بهبود کارایی  منظوربهپیشین در بیشتر موارد  یهاپژوهشدر 

استفاده از معیارهای فاصله داده سعی بر یک مجموعه یبندخوشه

 .استبودهجدید در حوزه یادگیری ماشین  یهاتمیالگورجدید و یا 

 یافاصلهمعیارهای  معمولاًنشان داده است که  شدهارائهاما نتایج 

ی از لباشند و استفاده عم برزمانبسیار  توانندیمجدید مورد استفاده 

همچنین نتایج حاصل . باشدنمی این نوع معیارهای فاصله کاربردی

خاص  یهاتمیالگورنشان داده است که استفاده از  هاپژوهشاز این 

 ،نتایج ملموسی داشته باشد هادادهشاید بتواند در بعضی از مجموعه 

جامعیت ندارد. با توجه به دادها مورد همه مجموعهاما این 

به نقش مهم  توانیم یکاودادهدر حوزه  گرفتهانجام یهاپژوهش

 یهادادهدر  یبندخوشهترکیبی در افزایش کارایی  یبندخوشه

در  گرفتهانجام یهاپژوهشاز  کدامچیه اما در  ،مختلف اشاره نمود

قرار نگرفته است.  موردتوجهزمانی این تکنیک  یهایسر حوزه

 یهایسراخیر نشان داده است که زیر  یهاپژوهشهمچنین 

دارای  تواندیمیک سری زمانی  یبندقطعهبا استفاده از  جادشدهیا

یک مجموعه داده باشد. با توجه  یبندخوشه منظوربهاهمیت فراوانی 

به موارد اشاره شده هدف از این پژوهش ارائه یک الگوریتم با کارایی 

یمیک مجموعه داده سری زمانی  یبندخوشه منظوربهبالا و سریع 

همه  لزوماًکه  میاهداد. در همین راستا در تحقیق فوق نشان باشد

نماینده  تواندینمدر یک مجموعه داده سری زمانی  جادشدهیاقطعات 

ن رفع اینهایی باشد، برای  یبندخوشهاستفاده در  منظوربهخوبی 

با ابتدا با استفاده از معیارهای درونی  توانیمکه  میادادهنشان  مسئله

را انتخاب نمود و با استفاده از بهترین  جادشدهیابهترین قطعات 

م یک الگوریت ،ترکیبی این قطعات یبندخوشهو  جادشدهیاقطعات 

 داشته باشیم. یبندخوشه منظوربهسریع و دقیق 

های زمانی بندی سری، با توجه به نقش مهم قطعهدر این مقاله

بندی عهبندی بر مبنای قطبندی، دو الگوریتم خوشهمنظور خوشهبه

 شده دارایهای ارائهشده است. الگوریتمبندی ترکیبی ارائهو خوشه

بندی ترکیبی بندی و خوشهبندی، خوشهگام اصلی قطعهسه 

ک بندی ترکیبی نهایی از یمنظور خوشهباشند. در الگوریتم اول بهمی

منظور انتخاب تعداد مشخص از نتایج به دست آمده معیار درونی به

زمان از سه معیار طور همگردد، اما در الگوریتم دوم بهمیاستفاده 

 گردد.درونی برای این انتخاب استفاده می

. بعد از دهدیمفلوچارت کلی روش پژوهش را نمایش  1شکل 

ی ترکیبی بر مبنای بندخوشه بانامطرحی  اتیمرور ادبمقدمه و 



 شدهاستفادهی هاتمیالگور، سپس مفاهیم و شودیمی ارائه بندقطعه

. در گام بعدی با توجه شودیمداده کامل توضیح  صورتبهدر طرح 

. در مرحله بعد ابدییمدو الگوریتم توسعه  شدهارائهبه طرح 

و با  گرددیمروی چندین مجموعه داده اجرا  موردنظری هاتمیالگور

توجه به معیارهای مختلف مانند کارایی و زمان بهترین الگوریتم 

تایج ن شدهانتخاب بررسی کارایی الگوریتم منظوربه. گرددیمانتخاب 

الگوریتم موجود در ادبیات با استفاده از تست آماری مقایسه  4با  آن

 .گرددیمی و مطالعات پیش رو بیان ریگجهینت. در انتها نیز گرددیم

 
 : فلوچارت روش پژوهش1شکل 

 یبندقطعهترکیبی بر مبنای  یبندخوشه -2
 سری دادهمجموعه کیکه  نیا یجاپژوهش به نیدر مدل ا 

 هب دادهمجموعه نیگردد، ابتدا ا یبندخوشه میصورت مستقبه یزمان

صورت به جادشدهیشده و سپس هر قطعه ا لیتبد مساوی قطعات

 یهاتمیبا استفاده از الگور زین انی. در پاگرددیم یبندجداگانه خوشه

 گریکدیلف با از قطعات مخت آمدهدستهب جینتا یبیترک یبندخوشه

با  یبندشامل قطعه یسه گام اصل یدارا تمی. الگورگردندیم بیترک

 جیانت بیو ترک جادشدهیاز قطعات ا کیهر  یبنداندازه ثابت، خوشه

 باشد.یحاصل شده م

-زمانی با دو خوشه را نمایش میداده سریمجموعه یک 2شکل

که  شودیممشاهده  ،دهد که با رنگ سبز و آبی مشخص شده است

یدرحال دهندینمش ینما یخوببهرا  یبندخوشه 4و  1قطعات شماره 

با توجه به  .اندشدهمتمایز  یخوببه هاخوشه 3و  2قطعات شماره  که

-داده از قطعاتی که خوشهبندی مجموعهشکل اگر بتوان در خوشه

دی بناند استفاده نمود نتایج خوشهبندی را به درستی نمایش داده

به همین سبب استفاده از  ،خواهد داشتداده بهبود کل مجموعه

داشته تری دقیقنتایج  تواندیمها نآ بیترکقطعات و  یبندخوشه

 باشد.

 
 یک سری زمانی یبندقطعه: 2 شکل

 یبندقطعه 2-1
 که باشدیم یزمان یهایسر لیتحل یهااز روش یکی یبندقطعه

 .را ایجاد نمود هایسرریزتوالی از  توانیم دو روش متفاوت به نآدر 

از  ترکوچکزمانی با ابعاد  یهایسر، یهایسرمنظور از توالی از زیر 

که در کنار یکدیگر سری زمانی اصلی را  باشندیمسری زمانی اصلی 

 شدهلیتشکچهار زیر سری 2 شکلمثال در  عنوانبه. دهندیمتشکیل 

ی در کنار یکدیگر سری زمانی اولیه را شکل بندقطعهبا استفاده از 

 .دهندیم

 ی مشخصیهاتمیالگوربا استفاده از  زمانی یسر کی اول روش در

د گردن لیتبد کسانی ریغ یهاطولبا  ییهارمجموعهیبه ز تواندیم

دهد. در بندی را نمایش میاین نوع قطعه )الف( 3شکل . [32. 31]

 تداابروش دوم که در این پژوهش نیز مورد استفاده قرار گرفته است 

به  یزمان یسر سپس و گردیده فیتعر L طولبه  یاپنجره

شکل . [33] گرددیم میتقس L های برابر باا طولب ییهارمجموعهیز

 دهد.بندی را نمایش میاین نوع قطعه )ب( 3

 

 
 ریمتغ طول با یبندقطعه -الف

 
 ثابتبا طول  یبندقطعه -ب

 ی سری زمانیبندقطعه: انواع مختلف 3شکل 

L L L L 



 جادشدهیاقطعات  یبندخوشه 2-2

 ولدر گام ا جادشدهیای قطعات بندخوشه منظوربهالگوریتمی که 

 دباشیم تجمیعی است از نوع سلسله مراتبی قرارگرفته مورداستفاده

 )meand)میانگین و  )maxd(دورترین از دو نوع فاصلهدر این الگوریتم 

ابط رو پیوند استفاده شده است. منظوربه هاخوشهبرای فاصله بین 

 A .دهندیمبه ترتیب این دو نوع فاصله را نمایش  (2)و  (1)شماره 

همچنین  باشنداعضا هر خوشه می bو  aها و دهنده خوشهنمایش Bو 

d [13]باشددهنده فاصله بین دو عضو مینشان. 

(1)    max max , : ,d d a b a A b B   

(2)  
1

,mean

a A b B

d d a b
A B  

  

از معیارهای  توانیممحاسبه فاصله بین دو سری زمانی  منظوربه

 ریز نیتربزرگو  DTWاقلیدسی،  فاصله ی متفاوتی از قبیلافاصله

با توجه به بالا بودن  .[36-34] استفاده نمود (LCSSدنباله مشترک )

فاصله  این پژوهش در LCSS و DTWهزینه زمانی معیارهای 

اگر دو سری زمانی  .]37-39[ استفاده شده است اقلیدسی
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  با طولN  موجود باشد در این

البته  باشد.میمحاسبه قابل (3) رابطه با (ED)صورت فاصله اقلیدسی

 مورداستفاده تواندیمهنگامی  صرفاًباید توجه داشت که این فاصله 

 .[34] قرار بگیرد که دو سری زمانی دارای طول یکسان باشند
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  (3)  

 ترکیبی یبندخوشه 2-3

در حوزه  شدهمطرحترکیبی یکی از موضوعات  یبندخوشه 

 موردتوجه های زمانیدر حوزه سری ندرتبهکه  باشدیم یبندخوشه

 یبندی لزوماً براهای خوشههمه روش کهییازآنجا .قرار گرفته است

طور توان بهلذا می ،باشدداده دارای نتایج مطلوب نمییک مجموعه

با استفاده از  سپس .نمود بندی استفادهزمان از چند روش خوشههم

 کی 4شکل  .بندی نهایی را انتخاب نمودخوشه مشخصی یهاکیتکن

 [40].دهدینمایش کلی از این رویکرد را نشان م

 
 بندی ترکیبیخوشه: 4شکل 

. باشدیم بیو ترک دیشامل دو قسمت تول یبیترک یبندخوشه 

 دیهمگن و ناهمگن جهت تول کردیاز دو رو توانیم دیدر قسمت تول

به  توانیرا م بیترک یهامتفاوت استفاده نمود. روش یهابرچسب

هات شابت ات،یبر خصوص یمبتن م،یشامل مستق یچهار دسته اصل

 نینمود. در ا یبندمیتقسبر گراف  ینتمب یکردهایو رو زوجی

ش و در بخ یبندمختلف از قطعه یهابرچسب دیمنظور تولپژوهش به

استفاده  LWGPبر گراف با نام  یمبتن تمیالگور کیاز  زین بیترک

 برای جادشدهیا یهاخوشهدر این روش ابتدا فاصله بین . شده است

و سپس از این فواصل و استفاده از یک  گرددیممحاسبه  ءیشهر 

تفاده اس ایاشبرچسب نهایی هر یک از  منظوربه یبندخوشهالگوریتم 

 .[41] گرددیم

 درونی معیارهای 2-4
ی از برچسب هر یک از اشیا اطلاعی بندخوشهبا توجه به اینکه در 

داشته ی اژهیواهمیت  توانندیمدر دست نیست، معیارهای درونی 

بر  جادشدهیای هاخوشهارزیابی ساختار  ،باشند. هدف از این معیارها

جدول  .شدبایمی اخوشهی و تمایز بین اخوشهشباهت درون اساس 

در این  .دهدیمدر این پژوهش را نمایش  مورداستفاده اریمعسه  1

 ،باشندها میدهنده تعداد اشیاء و خوشهبه ترتیب نشان kو  nروابط 

 دندهرا نمایش می c خوشه اشیاء خاص داخل نیز yو  xهمچنین 

[42]. 

 

 

 یبندخوشه یابیارز یدرون یارهایمع: 1جدول 

                                                 
1 Inter-group Variance 

 مقدار مطلوب رابطه ریاضی نماد معیار ردیف

1 
واریانس بین 

 [13]1گروهی
V  

1

1
,

i

k

ii x c
dist x c

n k  
  کمینه 



 

 

 معیارهای بیرونی 2-5
 ظورمنبهمشخص بودن برچسب اشیاء  رضف معیارهای بیرونی با 

در این مطالعه  .رندیگیمقرار  مورداستفادهبررسی دقت الگوریتم 

 (𝑅𝐼) از معیار بیرونی رند گرفتهانجام یهاپژوهشمقایسه با  منظوربه

 .دهدیمآن را نمایش  (4)استفاده شده است که رابطه 
TP TN

RI
TP TN FN FP




  
 (4) 

که در کلاس  باشدیمتعداد اشیا  دهندهنشان 𝑇𝑃3 (4)رابطه در 

 یهاخوشهتعداد اشیا هستند که در  𝑇𝑁4 و خوشه یکسانی قرار دارند.

 𝐹𝑃5.باشدیمها نیز متفاوت آنمتفاوت قرار دارند و کلاس 

 باشندیممتفاوت  یبندخوشهکه دارای  باشدیمی یاشیا دهندهنشان

 دهندهنشان 𝐹𝑁6و سرانجام  باشدیکسان  هاآنکلاس  کهیدرحال

یممتفاوت  یهاکلاس وکه دارای خوشه یکسان  است یتعداد اشیای

 .باشند

 پیشنهادی یهاتمیالگور 2-6
 با اندازه ثابت و یبندقطعهدر این پژوهش دو الگوریتم بر پایه 

 شدهارائهزمانی  یهایسر یبندخوشه منظوربهترکیبی  یبندخوشه

 است.

 توسعه داده شده الگوریتم اول 2-6-1

 .باشدیم به شرح زیر گام 5الگوریتم دارای این  

مساوی  با طول داده سری زمانی به قطعاتیک مجموعه :گام اول

 .باشدیقطعه م kتا  2 نیتعداد قطعات ب. گرددیمتقسیم 

با  kو برای هر مقدار  جادشدهیاقطعات  از برای هر یک :دوم گام

یمنجام ا یبندخوشهسلسله مراتبی،  یبندخوشهاستفاده از الگوریتم 

تا  2داده سری زمانی به این گام با توجه به اینکه مجموعهدر  .ردیگ

                                                 
1 Dunns Indices 

2 Calinski-Harabasez 
3True positive 

4 True negative 
5 False positive 

6 False negative 

k تا  2است، به ترتیب تعداد قطعه تبدیل شدهk  یبندخوشهبرچسب 

 نیز وجود خواهد داشت.

موجود با استفاده از  یبندخوشهنتایج  در این گام :گام سوم 

تا یک  گرددیمترکیبی با یکدیگر ترکیب  یبندخوشهیک الگوریتم 

قطعه ایجاد گردد.  kتا  2از  یبندقطعهنتیجه واحد برای هر مرحله 

داده برای مجموعه یبندخوشهبرچسب  k-1تعداد  ،در پایان این گام

 یبندخوشهسری زمانی وجود خواهد داشت. در انتهای این گام نتایج 

و تعداد  گرددیمنیز به این تعداد اضافه  یبندقطعهداده بدون مجموعه

 خواهد بود. kموجود برابر با  یهابرچسب

با استفاده از یک معیار داخلی مشخص  در ادامه :گام چهارم 

 ندشویمانتخاب  ،جادشدهیابرچسب  kبرچسب از میان  mتعداد 

(m k.) 

با استفاده  مجدداً شدهحاصلبرچسب  mنهایی  در گام :پنجم گام

و  گردندیمترکیبی با یکدیگر ترکیب  یبندخوشهاز یک الگوریتم 

 .گرددیمنهایی حاصل  یبندخوشهیک برچسب 

تواند تا حدودی پیچیده باشد اما به نظر می mو  kانتخاب مقدار 

های را طوری انتخاب نمود که برای سری kتوان مقدار می رسدیم

های زمانی با طول بزرگ نباشد و همچنین برای سری ،زمانی طولانی

 ها حفظ نماید. بازمانی را برای قطعهسری ساختارکوتاه نیز بتواند 

استفاده از یک رابطه لگاریتمی  رسدیتوجه به این موارد به نظر م

 .برای استفاده در الگوریتم ایجاد نماید رامناسب  kبتواند یک مقدار 

در این پژوهش به کار  kنحوه محاسبه مقدار  برای (5)رابطه بنابراین 

ا ب باشد.زمانی میبرابر با طول سری L ،در این رابطهاست. گرفته شده

مقادیر عددی ،  m برای پارامتر آمدهتوجه به نتایج عددی به دست 

 رسد.می مناسب به نظر 3یا  2

10logk L (5) 

 D [43]1ناد 2
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 بیشینه 

3 
-کالینسکی
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 ،یزمان یهر سر یبرا ییبرچسب نها kبرچسب از  mانتخاب  یبرا

البته  استفاده نمود. توانیم یبندخوشه یابیارز یدرون یارهایاز مع

 اریاز سه مع توانیم باشند،یمتنوع م زین ارهایمع نیکه ا ییاز آنجا

 اتیکه در ادبهارباز و شاخص دان  -ینسکیکال ،گروهینیبواریانس 

جه به با تو .اند، استفاده نمودمورداستفاده قرارگرفته شتریموضوع ب

اینکه استفاده از واریانس بین گروهی در الگوریتم اول برای 

 دیگر استفاده نشده است. یارهایمعاز  کندیمکفایت  یریگجهینت

 kبرچسب از  mاول صرفاً از یک معیار برای انتخاب  الگوریتمدر 

الگوریتم اول پیشنهادی در  .گرددیاستفاده م ،جادشدهیبرچسب ا

 نمایش داده شده است. 5شکل 

 
 : الگوریتم اول پیشنهادی5شکل 

 توسعه داده شده دوم الگوریتم 2-6-2

که سه  باشدیمگام  5الگوریتم دوم نیز مانند الگوریتم اول دارای 

. تفاوت این باشدیمگام نخست این الگوریتم نیز مانند الگوریتم اول 

نتیجه  mکه به نحوه انتخاب  گرددیمالگوریتم در گام سوم ایجاد 

یمعرف. در گام چهارم این الگوریتم از سه معیار درونی باشدیممرتبط 

نتیجه  mانتخاب  منظوربه زمانهم طوربه 1-6-2در بخش  شده

پنجم و نهایی نیز مطابق الگوریتم قبلی  مرحله. در گرددیماستفاده 

یبی ترک یبندخوشهبا استفاده از  جادشدهیابرچسب نهایی  3mتعداد 

اول ما دارای  الگوریتم. در مرحله نهایی در گردندیمبا یکدیگر ترکیب 

m  ها تعداد برچسب الگوریتماین برچسب نهایی خواهیم بود اما در

m3 تواند میها از برچسب تعدادیتوجه داشت که  دیبا .باشدمی

 مایش داده شده است.ن 6شکل  الگوریتم دوم درتکراری باشد. 

 
 الگوریتم دوم پیشنهادی :6شکل 

 اجرای مدل -3
ا هارائه شده، این الگوریتم هایمنظور بررسی کارایی الگوریتمبه

-مجموعه .[45] اجرا شده است UCRداده از آرشیو مجموعه 82روی 

های مختلفی مانند سلامت، مالی، رسانه و موردنظر زمینه داده

های دادهدهد. با توجه به اینکه مجموعهمهندسی را پوشش می

اند و دارای دو شدههای زمانی ارائهبندی سریموردنظر برای کلاس

بندی با یکدیگر تجمیع باشند، برای خوشهبخش آموزش و آزمون می

پارامترهای ورودی برای هر الگوریتم شامل الگوریتم  د.انشده

تعداد معیارهای درونی  ، نوع پیوند،شدهاستفاده یبندخوشه

همچنین  .باشدیم kو  m، شدهاستفاده، معیار درونی شدهاستفاده

در هر خوشه و  قرارگرفتهزمانی  یهایسرشامل  زینخروجی مدل 

 .باشدیمهمچنین شاخص رند نهایی 

، هایورودشامل  شدهدادهشبه کد الگوریتم اول و دوم توسعه 

نمایش داده شده  7شکل و روند اجرای هر الگوریتم توسط  هایخروج

 است.

  
 : شبه کد الگوریتم اول و دوم7شکل 



 

 

 عیتوضو برای الگوریتم دوم یک  وضعیتبرای الگوریتم اول سه 

 2جدول  .شده استبا توجه به پارامترهای مختلف در نظر گرفته 

الگوریتم اول و الگوریتم وضعیت های استفاده شده برای سه پارامتر

بندی قطعات خوشه منظوربهها وضعیتدر تمام  .دهددوم نمایش می

 .استفاده شده استاز الگوریتم سلسله مراتبی 

 بندیمختلف خوشه هایالگوریتم: پارامترهای 2جدول 

 نتایج 3-1

 82شده نتایج حاصل روی های ارائهمنظور بررسی الگوریتمبه

ا هالگوریتمشده مورد مقایسه قرار گرفته است. داده معرفیمجموعه

بار اجرا شده است و نتایج شاخص  10ها دادهبرای هر یک از مجموعه

شده گزارش  3جدول در  تکرار 10برای میانگین  و زمان اجرا رند

های اجرای طولانی در ها با سایز بزرگ، زماندادهمجموعه است.

ها دارند. دادهمقایسه با سایر مجموعه
 شدهنتایج شاخص رند و زمان اجرا برای دو الگوریتم ارائه :3جدول 

 دادهمجموعه

 زمان اجرا )ثانیه( شاخص رند

الگوریتم اول 

 وضعیت اول

الگوریتم اول 

 وضعیت دوم

الگوریتم اول 

وضعیت 

 سوم

الگوریتم 

 دوم

الگوریتم اول 

 وضعیت اول

الگوریتم اول 

 وضعیت دوم

الگوریتم اول 

 وضعیت سوم
 الگوریتم دوم

ITA 50.00% 51.30% 50.10% 50.80% 3.37 4.13 8.34 7.4 
SYN 80.50% 79.00% 81.30% 82.00% 1.94 2.08 3.57 5.62 
SO2 54.30% 54.30% 67.50% 63.80% 4.95 6.22 10.59 9.9 
SO1 49.90% 50.10% 52.60% 50.10% 2.17 2.64 3.96 4.66 
DPA 71.20% 71.20% 73.70% 72.90% 1.71 1.83 2.81 3.64 
DPC 53.00% 53.00% 52.40% 53.50% 4.31 4.92 7.86 7.13 
DPT 84.30% 81.50% 86.30% 87.80% 1.58 1.87 3.18 3.32 
MPA 70.40% 70.50% 72.80% 73.00% 1.74 2.33 3.1 4.92 
MPC 53.30% 53.20% 50.00% 50.00% 4.41 5.41 7.49 8.73 
MPT 82.30% 81.80% 83.90% 83.80% 1.5 1.72 2.98 4.87 
PHA 54.00% 54.00% 52.10% 54.20% 45.16 49.45 84.69 77.62 
PPA 77.40% 77.30% 79.70% 78.90% 2.26 2.19 3.57 5.77 
PPC 53.90% 53.80% 57.60% 52.10% 4.37 4.96 7.37 8.19 
PPT 83.90% 83.80% 79.80% 78.60% 1.86 2.05 3.75 5.52 
TWE 50.10% 50.00% 50.10% 50.30% 7.05 8.04 14.44 14.03 
MOT 50.30% 50.30% 63.10% 61.80% 9.71 10.82 20.99 17.48 
EC2 62.30% 54.00% 61.20% 62.30% 0.66 0.75 1.13 1.05 
MED 60.20% 61.30% 64.60% 63.40% 10.11 10.87 15.5 21.55 

 نوع
الگوریتم 

 بندیخوشه
 نوع پیوند

تعداد معیار 

 درونی
مقدار پارامتر  معیار درونی

m 

 اول الگوریتم

 1 واریانس بین گروهی 1 میانگین مراتبیسلسه اول وضعیت

 3 واریانس بین گروهی 1 میانگین مراتبیسلسه دوم وضعیت

 3 واریانس بین گروهی 1 حداکثر مراتبیسلسه سوم وضعیت

 3 حداکثر مراتبیسلسه دومالگوریتم 

 -کالینسکی ،واریانس بین گروهی

 ،هارباسز

 ناد

2 



 

 

CBF 60.60% 63.10% 64.70% 66.00% 6.25 6.9 10.55 10.94 
SWE 39.00% 37.90% 88.70% 87.20% 12.06 13.6 18.67 23.42 
TWP 62.60% 62.10% 62.90% 62.80% 240.73 258.36 383.85 361.46 
FAA 73.70% 81.60% 85.00% 83.30% 39.63 75.5 62.1 63.1 
ECF 49.90% 50.30% 50.50% 50.00% 6.53 7.95 10.77 10.55 
EC5 89.60% 90.60% 74.60% 74.10% 250.06 278.71 463.83 328.33 
PLA 92.80% 92.50% 94.00% 94.00% 1.05 1.05 1.87 2.99 
GUN 49.70% 50.90% 49.70% 53.70% 0.66 1.98 1.27 1.6 
WAF 53.40% 53.40% 53.40% 53.40% 580.69 618.98 1395.94 1571.76 
CHL 50.50% 51.50% 52.20% 53.10% 210.29 208.31 290.34 281.72 
ADI 47.50% 48.70% 92.80% 92.20% 7.57 8.25 11.82 11.56 
 99 98 55 50 %66.87 %67.15 %62.52 %62.43 کوتاه
WIN 49.90% 49.90% 49.80% 49.90% 0.93 2.52 3.82 5.37 
STR 51.50% 51.50% 50.40% 50.40% 13.68 15.13 22.91 24.01 
ARR 35.80% 35.30% 66.80% 60.50% 1.17 1.57 1.87 1.89 
INS 86.50% 86.80% 86.00% 86.80% 60.32 61.4 96.6 118.87 
W50 94.60% 94.40% 94.60% 94.50% 10.23 9.42 22.63 32.85 
WOS 83.90% 87.60% 88.70% 88.60% 11.86 14.03 19.92 54.08 
TRA 75.00% 74.90% 75.00% 75.10% 1.18 3.16 1.92 3.24 
TO1 49.90% 50.10% 49.90% 50.00% 1.36 1.53 2.31 3.06 
COF 49.80% 49.10% 70.10% 79.50% 0.65 1.07 0.96 0.86 
CRX 71.20% 77.90% 81.60% 83.40% 9.48 9.4 13.29 14.79 
CRY 77.40% 77.40% 82.40% 84.00% 9.32 9.92 13.15 17.26 
CRZ 69.60% 77.10% 84.60% 84.30% 8.48 9.35 13.48 15.7 
UWX 71.50% 73.60% 81.90% 81.40% 326.98 336.93 471.96 501.15 
UWY 80.50% 79.80% 82.20% 82.10% 303.87 323.17 447.96 509.23 
UWZ 79.90% 83.30% 81.90% 81.90% 309.96 330.65 460.55 589.53 
LI7 74.10% 75.80% 71.40% 75.60% 1.15 1.35 2.14 2.78 
TO2 49.70% 49.90% 49.70% 51.10% 0.92 1.05 1.59 2.02 
DIA 30.60% 30.60% 29.60% 30.60% 2.39 2.57 3.19 4.15 
FAF 72.10% 73.80% 69.20% 69.50% 1.02 1.5 1.44 1.6 
SYM 89.90% 89.90% 89.60% 89.20% 19.63 18.86 27.47 40.45 
YOG 50.00% 50.00% 50.10% 50.00% 272.77 295.01 420.37 481.22 
OSU 67.80% 62.70% 71.40% 73.30% 4.89 5.35 6.87 12.04 
HAM 50.10% 50.20% 51.50% 51.40% 1.68 2.05 2.49 7.13 
MEA 72.80% 77.00% 72.00% 72.00% 1.12 1.23 1.66 2.62 
FIS 64.70% 71.60% 72.00% 71.40% 3.78 4.29 5.48 6.44 
BEE 65.60% 65.50% 63.80% 63.80% 1.04 1.15 3.59 1.52 
FOA 50.20% 50.20% 50.00% 50.00% 796.02 1048.86 992.98 1119.49 
FOB 50.00% 50.00% 50.00% 50.00% 659.74 694.94 807.43 958.58 



 

 

SHS 51.40% 51.40% 50.00% 49.80% 1.67 2.07 2.5 3.14 
 156 134 111 98 %68.28 %67.80 %65.42 %64.34 متوسط
BFL 55.40% 56.90% 51.70% 50.90% 0.87 0.82 1.27 1.16 
BIR 48.90% 49.20% 48.80% 53.30% 0.76 0.77 1.58 1.2 
EAR 56.80% 56.80% 52.40% 52.30% 6.94 7.56 9.6 10.06 
HER 51.70% 51.70% 50.60% 50.50% 1.44 1.19 1.63 1.97 
SHA 83.50% 84.40% 96.10% 94.80% 36.21 36.9 53.3 68.8 
OLI 88.70% 86.10% 86.00% 85.80% 1.14 1.06 1.64 2.36 
CAR 65.30% 59.50% 63.30% 61.30% 1.26 1.4 2.33 1.85 
LI2 57.90% 58.50% 50.40% 60.00% 1.23 1.37 1.77 2.18 

COM 49.90% 49.90% 50.30% 50.40% 10.52 10.44 12.47 14.2 
LAR 54.10% 54.20% 50.90% 52.20% 21.19 22.01 27.37 38.69 
REF 45.80% 45.50% 54.90% 55.20% 21.6 22.84 27.18 35.78 
SCR 40.30% 40.20% 55.00% 55.20% 22.8 22.64 29.16 37.35 
SMA 33.80% 34.30% 46.60% 43.00% 22.62 23.27 31.01 38.9 
NO1 86.70% 85.40% 95.10% 94.60% 532.81 559.37 630.74 992.18 
NO2 91.30% 91.10% 95.90% 95.60% 504.88 491.26 644.19 980.52 
WOR 62.70% 59.60% 63.00% 63.50% 5.71 5.15 6.08 12.9 
WOT 49.70% 49.90% 49.30% 49.80% 4.79 4.11 5.98 8.7 
UWA 87.60% 85.90% 86.30% 85.60% 865.98 907.49 1180.02 1753.92 
MAL 90.30% 90.20% 92.20% 93.90% 240 253.17 336.21 509.06 
PHO 90.10% 90.10% 92.00% 92.60% 281.7 277.28 334.12 432.75 
HAP 36.60% 39.40% 67.10% 67.10% 15.79 14.87 16.51 25.64 
CIN 61.40% 61.80% 66.10% 63.80% 167.93 170.39 190.57 262.56 
INL 61.70% 64.60% 66.30% 68.00% 41.97 43.18 53.85 81.88 

HAN 57.10% 54.50% 50.00% 56.10% 344.6 363.69 439.82 552.01 
  244   168   135   131  %66.48 %65.85 %62.49 %62.80 بلند

 161 131.13 98.21 90.93 %67.2 %67.00 %63.54 63.22% متوسط

ن ای اولیه در الگوریتمدهد منظور از شده را نمایش میمختصر و با توجه به معیارهای مختلف عملکرد دو الگوریتم ارائه صورتبه 4جدول 

  باشد.می یمراتبسلسهبا استفاده از الگوریتم  یبندقطعهبندی بدون خوشه جدول،
 بندیمختلف خوشه هایالگوریتم: نتایج 4جدول 

 معیار
 اول الگوریتم

 دوم الگوریتم
 سوموضعیت  دوموضعیت  اولوضعیت 

 67.25% 67.00% %63.54 63.22% شاخص رندمیانگین 

 0.0065 0.0091 0.0104 0.0058 انحراف از معیار

%5.74 5.44% به حالت اولیه تنسب شاخص رند میانگین بهبود  %2.69 %2.92 

 37.13% 37.96% %43.12 42.11% دادهحداکثر مقدار بهبود در یک مجموعه

 -10.78% -10.27% -3.00% -4.22% دادهدر یک مجموعه حداکثر میزان تنزل شاخص رند

 59% 55% %73 59% داده با بهبود شاخص رندنسبت مجموعه

 30% 10% %10 32% تغییر شاخص رندداده بدون نسبت مجموعه



 

 

 11% 35% %17 9% داده با افت شاخص رندنسبت مجموعه

18% یقبل یهاپاسخ در پژوهش نیبهتر جادیا نسبت  %20  %30 %32 

در توان مشاهده نمود که می 4جدول  با توجه به اطلاعات

الگوریتم نسبت به درصد  5.44شاخص رند  اولوضعیت الگوریتم اول 

درصد حالات، الگوریتم  30طور در است، همیناولیه بهبود پیدا نموده

بین ادبیات موضوع  را در شاخص رنداست بهترین مورداشاره توانسته

 59است در توانسته الگوریتم اول وضعیت اولباشد. همچنین داشته

 32بندی را افزایش دهد و در خوشه ها دقت دادهدرصد مجموعه

 8شکل با توجه به  است.بندی تغییری نکردهدرصد نیز دقت خوشه

درصد  42تواند تا می الگوریتم اول وضعیت اول حالت،در بهترین 

 سوی دیگرو از  بهبود دهدداده شاخص رند را برای یک مجموعه

 نماید. با افت روبرودرصد  4بندی را تا تواند نتایج اولیه خوشهمی

 
 اول وضعیتاول  الگوریتم: اختلاف میانگین شاخص رند 8شکل 

اجرا شده  3m با مقدار پارامتر الگوریتم اولدوم  وضعیت 

 ،بندی سلسله مراتبیو مانند حالت قبل برای الگوریتم خوشه است

لاعات با توجه به اط ا میانگین در نظر گرفته شده است.برابر بفاصله 

ین میانگ الگوریتم اولدوم  وضعیتتوان مشاهده نمود که می 4جدول 

باشد و الگوریتم توانسته است درصد می 63.54شاخص رند برابر با 

 وضعیتمانند حالت قبل  .درصد بهبود دهد 5.74ود دقت را در حد

درصد موارد بهترین جواب را داشته است و  20در  الگوریتم اولدوم 

 ه است،داد بهبودبندی ابتدایی را درصد موارد نیز جواب خوشه 73در 

داده نیز این مقدار بدون تغییر باقی درصد مجموعه 10همچنین در 

 الگوریتم اولدوم  وضعیتدر  7بر اساس اطلاعات شکل مانده است. 

درصد نتایج اولیه  43در بهترین حالت خود توانسته است تا 

داده خاص افزایش دهد و از طرفی بندی را برای یک مجموعهخوشه

درصدی شاخص رند برای یک  3در بدترین حالت نیز باعث کاهش 

 داده شده است.مجموعه

 
 دوم وضعیتالگوریتم اول : اختلاف میانگین شاخص رند 9شکل 

و فاصله حداکثر  3m اول با پارامترالگوریتم سوم  وضعیت

وجه به با ت .بندی سلسله مراتبی اجرا شده استبرای الگوریتم خوشه

ه میانگین شاخص رند در توان مشاهده نمود کمی 4جدول اطلاعات 

بندی درصد رسیده است و نتایج اولیه خوشه 67داده به مجموعه 82

 طور میانگین افزایش داشته است.درصد به 2.69 وضعیتدر این 

توانسته اول الگوریتم سوم  وضعیتدرصد حالات،  30در  همچنین

بر  .را در بین ادبیات موضوع داشته باشد شاخص رنداست بهترین 

در بهترین و اول الگوریتم سوم  وضعیت، 8اساس اطلاعات شکل 

درصد نتیجه اولیه را بهبود  38بدترین حالت به ترتیب توانسته است 

 تر نماید.درصد نتیجه اولیه را ضعیف 10ببخشد و 

 

 سوم وضعیتاول  الگوریتم: اختلاف میانگین شاخص رند 10شکل 

و فاصله حداکثر برای  2mدوم با پارامتر الگوریتمدر انتها 

دوم  مدر الگوریتبندی سلسله مراتبی اجرا شده است. الگوریتم خوشه

صورت داخلی بهشده است از سه معیار گونه که قبلاً بیانهمان

 الگوریتم 4جدول با توجه به اطلاعات  شده است.زمان استفادههم



 

 

بندی را صورت میانگین دقت خوشهدرصد به 2.9توانسته است  دوم

درصد برساند که بهترین  67.25افزایش دهد دقت شاخص رند را به 

درصد  60نیز نتایج مربوط به  دوم الگوریتمباشد. در نتیجه ممکن می

درصد  30طور میانگین بهبود داشته است و در ها بهدادهعهوممج

درصد حالات،  32طور در همین موارد نیز تغییر نداشته است.

را در بین ادبیات  شاخص رندتوانسته است بهترین  دومالگوریتم 

دوم در  الگوریتم 9بر اساس اطلاعات شکل  .موضوع داشته باشد

رند را برای یک درصد نتیجه شاخص  37است بهترین حالت توانسته 

 10داده بهبود ببخشد و در بدترین حالت نیز نزدیک به مجموعه

 درصد نتیجه اولیه را کاهش دهد.

 
 الگوریتم دوم: اختلاف میانگین شاخص رند 11شکل 

نتایج به دست آمده مجموعه  ترقیدقتحلیل  منظوربههمچنین 

(، 200در سه کلاس با طول کوتاه)کمتر از  مورداستفاده یهاداده

( تقسیم 500( و طول بلند)بیشتر از 500تا  200طول متوسط)بین 

نمود که در حالت  مشاهده توانیم 3جدول . با توجه به نتایج اندشده

نتایج بهتری را داشته  تواندیمحالت سوم -طول کوتاه الگوریتم اول

 شدههارائباشد با این وجود در دو کلاس متوسط و بلند الگوریتم دوم 

 باشد. برداشتهتوانسته است نتایج بهتری را در 

مشاهده نمود که انحراف از  توانیم 4جدول با توجه به اطلاعات  

 باشدیمبسیار ناچیز  شدهارائهتکرار برای هر دو الگوریتم  10معیار 

 .باشدیمکه این نشان دهند پایداری خوب طرح ارائه شده 

 هامقایسه الگوریتم 3-2
بررسی بهترین الگوریتم در  منظوربهآماری  آزموندر این قسمت 

ا ب شدهارائه یهاتمیالگوردو مرحله انجام گرفته است در مرحله اول 

با  شدههارائو در گام بعدی بهترین الگوریتم  اندشدهیکدیگر مقایسه 

است. یکی از شده یآمارچهار الگوریتم ادبیات در این حوزه مقایسه 

و  یبندخوشه یهاتمیالگورارزیابی  منظوربه شنهادشدهیپ یهاروش

     . با توجه به [46]باشدیمویلکانسون  آزموناستفاده از  ،یبندطبقه

مشاهده نمود که شاخص رند  توانیم 5جدول  در value-P قدار م

دوم از حالت اول با توجه به مقدار آلفای  وضعیتبرای الگوریتم اول 

سوم با توجه به مقدار  وضعیت. الگوریتم اول باشدیمدرصد بهتر  10

اول و دوم با توجه به  وضعیتدرصد از هر دو الگوریتم اول  5آلفای 

. الگوریتم باشدیمو دارای شاخص رند بهتری  باشدیمبهتر  آزمون

 5و در سطح آلفای  آمدهبه دست  P-valueدوم با توجه به مقدار 

اما در مورد  باشدیمدرصد از حالت اول و دوم الگوریتم اول بهتر 

قدار جه به مسوم با تو وضعیتاول  تمیالگورمقایسه الگوریتم دوم و 

p-value  مساوی بودن  یآمار ازلحاظ باشدیم 0.283که برابر با

رد کرد. اما باید توجه  توانینمرا  وضعیتشاخص رند برای این دو 

و  67.25داشت که میانگین شاخص رند برای الگوریتم دوم برابر با 

همچنین با توجه  باشدیم 67سوم برابر با  وضعیتبرای الگوریتم اول 

مشاهده نمود که الگوریتم دوم  توانیم 4جدول دیگر معیارها در  به

  سوم عملکرد بهتری را داشته باشد. وضعیتاز الگوریتم اول  تواندیم
 شدهارائهی هاتمیالگور P-valueمقادیر : 5جدول 

 بهترین ،شدهارائه یهاتمیالگوربررسی دقت و سرعت  منظوربه

با چهار الگوریتم در ادبیات  ،باشدیمدوم  الگوریتمکه مربوط به  نتایج

 𝐷𝐷DTWاز اندعبارت مذکور است. چهار الگوریتم شدهیبررسموضوع 

که در آن از ترکیب دو معیار فاصله به همراه الگوریتم سلسله مراتبی 

ن از الگوهای زمانی آه در ک  KSCالگوریتم  ،[13]است  شدهاستفاده

های الگوریتم و [47] است شدهاستفاده یبندخوشه منظوربهمشخص 

𝑇𝑆3𝐶MV  و𝑇𝑆3𝐶CH  یهایسر یبندقطعهکه بر اساس مشخصات 

شاخص رند و زمان اجرای  6جدول . [22] اندشدهدادهزمانی توسعه 

 دوم را نمایش الگوریتمو همچنین  منتخبمربوط به چهار الگوریتم 

توان مشاهده می 7جدول و  6جدول . با توجه به اطلاعات دهدیم

الگوریتم  ،درصد 5و آلفای  P-valueنمود که با توجه به مقدار 

 . در مورداستها داشتهده عملکرد بهتری نسبت به این الگوریتمشارائه

دول جنیز با توجه به اطلاعات  شدهارائهمقایسه هزینه زمانی الگوریتم 

دارای زمان اجرای  شدهارائه تمیالگورمشاهده نمود که  توانیم 6

. دینمایم دیتائرا  ادعانیز این  7جدول . نتایج باشدیمبسیار کمتری 

که الگوریتم  شودیمشاهده م 6جدول همچنین با توجه به اطلاعات 

توانسته است بهترین  هادادهمجموعه 82مورد از  30در  شدهارائه

  .نتایج بین چهار الگوریتم را داشته باشد

 
-الگوریتم اول

 اول وضعیت

-الگوریتم اول

 دوم وضعیت

-الگوریتم اول

 سوم وضعیت

-الگوریتم اول

 دوم وضعیت
0.088 - - 

-الگوریتم اول

 سوم وضعیت
0.001 0.002 - 

 0.283 0.000 0.000 الگوریتم دوم



 

 دوم با چهار الگوریتم منتخب الگوریتم: مقایسه شاخص رند و زمان اجرای 6جدول 

مجموعه 

 داده

 زمان اجرا شاخص رند

الگوریتم 

 دوم
𝑇𝑆3𝐶CH 𝑇𝑆3𝐶MV 𝐷𝐷DTW KSC 

الگوریتم 

 دوم
𝑇𝑆3𝐶CH 𝑇𝑆3𝐶MV 𝐷𝐷DTW KSC 

50W 95% 94% 94% 92% 66% 32.85 1478 1503 104285 17667 

ADI 92% 92% 92% 68% 95% 11.56 887 904 32221 5374 

ARR 60% 62% 63% 35% 63% 1.89 361 362 4603 84 

BEE 64% 68% 68% 58% 71% 1.52 188 188 1247 63 

BFL 51% 49% 49% 59% 50% 1.16 136 136 642 21 

BIR 53% 49% 49% 50% 54% 1.20 117 117 688 19 

CAR 61% 65% 65% 50% 68% 1.85 392 392 8371 142 

CBF 66% 67% 67% 78% 56% 10.94 976 978 24830 584 

CHL 53% 49% 47% 40% 53% 281.72 6556 6601 763587 2623 

CIN 64% 64% 64% 56% 69% 262.56 11648 11653 763587 27772 

COF 79% 51% 51% 49% 75% 0.86 98 98 385 10 

COM 50% 50% 51% 50% 50% 14.20 2699 2700 210113 413 

CRX 83% 85% 85% 78% 41% 14.79 1708 1715 82970 4356 

CRY 84% 84% 84% 69% 53% 17.26 1752 1759 83710 4488 

CRZ 84% 84% 85% 71% 41% 15.70 1680 1687 78563 3807 

DIA 31% 72% 72% 30% 96% 4.15 623 624 20433 303 

DPA 73% 60% 60% 71% 72% 3.64 312 314 3091 83 

DPC 54% 51% 51% 53% 50% 7.13 484 487 8536 45 

DPT 88% 68% 66% 86% 66% 3.32 303 306 3231 194 

EAR 52% 53% 53% 54% 62% 10.06 2246 2247 93262 308 

EC2 62% 50% 50% 54% 61% 1.05 122 122 651 18 

EC5 74% 64% 60% 89% 59% 328.33 5019 5088 736065 16214 

EFC 50% 50% 50% 50% 81% 10.55 942 945 19578 136 

FAA 83% 85% 85% 60% 30% 63.10 1876 1893 763587 5236 

FAF 69% 57% 57% 55% 38% 1.60 270 270 2449 90 

FIS 71% 73% 64% 18% 79% 6.44 930 932 42707 1265 

FOA 50% 52% 51% 54% 50% 1119.49 16265 16316 763587 36823 

FOB 50% 50% 50% 50% 50% 958.58 12187 12222 763587 28637 

GUN 54% 54% 54% 50% 51% 1.60 134 134 2009 10 

HAM 51% 52% 52% 50% 53% 7.13 557 558 14039 152 

HAN 56% 50% 55% 55% 69% 552.01 20404 20408 763587 34052 

HAP 67% 60% 60% 39% 69% 25.64 2302 2303 763587 3881 

HER 50% 50% 50% 51% 50% 1.97 273 273 7475 38 

INL 68% 71% 71% 54% 74% 81.88 5598 5600 763587 11234 

INS 87% 81% 81% 55% 69% 118.87 3661 3685 474905 10473 

ITA 51% 50% 50% 51% 64% 7.40 242 246 1233 20 



 

 

LAR 52% 55% 55% 34% 41% 38.69 3906 3908 369379 711 

LI2 60% 50% 54% 50% 50% 2.18 543 544 9478 128 

LI7 76% 75% 75% 60% 59% 2.78 323 324 3125 180 

MAL 94% 80% 80% 93% 92% 509.06 14510 14530 763587 18388 

MEA 72% 71% 40% 77% 76% 2.62 279 279 4718 86 

MED 63% 65% 65% 64% 47% 21.55 646 651 19954 1062 

MPA 73% 56% 56% 73% 73% 4.92 250 251 4086 70 

MPC 50% 51% 51% 50% 50% 8.73 395 396 9306 65 

MPT 84% 74% 82% 80% 81% 4.87 286 289 3319 204 

MOT 62% 50% 50% 50% 58% 17.48 717 721 20456 496 

NO1 95% 94% 95% 70% 95% 992.18 17115 17226 763587 218650 

NO2 96% 95% 95% 85% 97% 980.52 13594 13676 763587 208416 

OLI 86% 77% 77% 76% 85% 2.36 139 139 2444 66 

OSU 73% 73% 73% 62% 29% 12.04 1097 1100 60765 670 

PHA 54% 51% 51% 54% 51% 77.62 1499 1515 77558 200 

PHO 93% 93% 93% 45% 51% 432.75 15477 15525 763587 364703 

PLA 94% 83% 80% 100% 92% 2.99 149 149 2047 53 

PPA 79% 76% 76% 78% 76% 5.77 235 236 4909 82 

PPC 52% 56% 56% 54% 53% 8.19 418 421 8195 32 

PPT 79% 78% 78% 88% 81% 5.52 319 321 3851 221 

REF 55% 56% 54% 35% 39% 35.78 3969 3972 422843 900 

SCR 55% 53% 53% 35% 45% 37.35 4022 4024 355109 1358 

SHS 50% 99% 99% 50% 50% 3.14 1005 1006 13879 111 

SHA 95% 97% 97% 84% 63% 68.80 3738 3777 546585 51107 

SMA 43% 59% 59% 34% 54% 38.90 4048 4050 379869 1487 

SO1 50% 51% 52% 50% 75% 4.66 349 350 2770 74 

SO2 64% 60% 53% 53% 66% 9.90 607 610 9040 149 

STR 50% 50% 52% 50% 50% 24.01 1331 1334 92052 366 

SWE 87% 88% 88% 35% 63% 23.42 985 996 36092 1620 

SYM 89% 81% 81% 89% 60% 40.45 2774 2779 248454 2867 

SYN 82% 78% 78% 88% 38% 5.62 361 365 2112 235 

TO1 50% 51% 51% 51% 53% 3.06 527 528 8315 121 

TO2 51% 50% 50% 67% 53% 2.02 338 339 5258 79 

TRA 75% 84% 84% 87% 72% 3.24 325 325 4986 114 

TWP 63% 64% 64% 85% 46% 361.46 6465 6532 581050 4602 

TWE 50% 64% 64% 50% 54% 14.03 703 707 11903 240 

UWZ 81% 78% 75% 80% 51% 501.15 7470 7523 763587 47423 

UWY 82% 78% 76% 82% 54% 509.23 8951 9014 763587 48751 

UWZ 82% 80% 80% 74% 54% 589.53 7264 7315 763587 47554 

UWA 86% 76% 76% 59% 45% 1753.92 18754 18799 763587 167079 



 

 

WAF 53% 50% 66% 53% 59% 1571.76 4087 4158 763587 1682 

WIN 50% 57% 50% 50% 59% 5.37 105 105 1273 31 

WOS 89% 87% 87% 87% 50% 54.08 1463 1476 98233 8212 

WOR 63% 60% 58% 62% 53% 12.90 1605 1606 82527 1085 

WOT 50% 51% 51% 50% 50% 8.70 1620 1621 77497 676 

YOG 50% 51% 50% 50% 50% 481.22 7959 7983 763587 4848 

 17365 236467 3284 3270 162 %60.26 %60.55 %65.68 %66.10 %67.25 متوسط

 
 شده با چهار الگوریتم منتخب ادبیات در دو شاخص رند و زمان اجراالگوریتم ارائه یآمار آزمون: نتایج 7جدول 

 𝐷𝐷DTW KSC 𝑇𝑆3𝐶MV 𝑇𝑆3𝐶CH معیار مقایسه الگوریتم
p-value 0.021 0.018 0.002 0.000 شاخص رند 
p-value 0.000 0.000 0.000 0.000 زمان 

 یریگجهینت -4

 یهایسر یبندخوشه منظوربهدر این مقاله یک رویکرد جدید 

 .شدارائه  گام 5ترکیبی در  یبندخوشهو  یبندقطعهزمانی بر مبنای 

-توانند نتایج بهتری را در خوشهها قطعاتی که میدر این الگوریتم

بندی داشته باشند با استفاده از یک یا چند معیار داخلی انتخاب و 

اس الگوریتم اول بر اسگردند. در مرحله نهایی با یکدیگر ترکیب می

است. اجرا شدهوضعیت در سه  mمعیارهای داخلی و مقدار پارامتر 

 ،باشدیمشبیه الگوریتم اول  کاملاً تا گام سوم  شدهارائهوم الگوریتم د

انتخاب  منظوربهاز سه معیار داخلی  زمانهم صورتبهاما در گام سوم 

3m  مجدداً  هابرچسبو در گام پنجم این  گرددیمبرچسب استفاده 

شاخص رند در . گردندیمنتیجه نهایی با یکدیگر ترکیب  منظوربه

عیت یک وضالگوریتم اول و سه وضعیت مختلف تکرار برای  10نتیجه 

برای  67.25%و  %67، %63.52، %63.22الگوریتم دوم به ترتیب برابر 

به  ویلکانسونآماری  آزمونهمچنین داده بوده است. مجموعه 82

عملکرد  تواندیمه دیگر معیارها نشان داد که الگوریتم دوم اهمر

 عملکرد همچنینزمانی داشته باشد.  یهایسر یبندخوشهبهتری در 

به لحاظ شاخص رند و متوسط زمان اجرای الگوریتم با  دوم الگوریتم

 مقایسه شده است. 𝑇𝑆3𝐶CHو  𝐷𝐷DTW ،KSC ،𝑇𝑆3𝐶MVالگوریتم 4

اخیر سعی بر آن شده است با استفاده از تعریف  در مطالعات

خاص کارایی  یهاتمیالگورمعیارهای جدید فاصله و یا استفاده از 

افزایش یابد. اما با این وجود نتایج مطالعات اخیر نشان  یبندخوشه

 یبندخوشهدقت  بهبودها علی رقم داده است که استفاده از این روش

ر چهار مثال د عنوانبهبالایی داشته باشد. هزینه زمانی بسیار  تواندیم

 236به عددی نزدیک به  تواندیمالگوریتم موجود در ادبیات حتی 

ت در بخش صنع هاتمیالگوراستفاده از این  عملاًهزار ثانیه برسد که 

سعی بر ان شده  شدهارائه. در طرح دینمایمو خدمات را ناممکن 

بتوان این کار را با حداقل  یبندخوشهاست علاوه بر افزایش دقت 

به  6جدول در  شدهارائههزینه زمانی انجام پذیرد. با توجه به نتایج 

دقت  شیبرافزاعلاوه  شدهارائهمشاهده نمود که طرح  توانیمخوبی 

این امر را در کمترین زمان ممکن انجام دهد.  تواندیم یبندخوشه

از مجموعه  %32در  شدهارائههمچنین نشان داده شده است که طرح 

مورد استفاده توانسته است بهترین دقت را در بین  یهاداده

ان نش یخوببه یآمارنتایج آزمون  موجود داشته باشد.  یهاتمیالگور

به لحاظ شاخص رند و همچنین  شدهارائهداده است که الگوریتم دوم 

ا ب .داردکارایی بیشتری مقایسه شده  یهاتمیالگورزمان اجرا از همه 

جهت  شدهارائهبالا و هزینه زمانی بسیار ناچیز طرح  دقتبهتوجه 

در مواردی مانند  یراحتبه تواندیمنظر  ، الگوریتم موردیبندخوشه

انرژی، تشخیص الگوهای  یهاحاملانواع تشخیص الگوهای مصرف 

 و غیره مورد استفاده قرار گیرد. رداریواگ یهایماریبرفتاری 

 یبندخوشهاصلی  یکاربردهاوجه به اینکه یکی از همچنین با ت

. با افزایش دقت باشدیمزمانی  یهایسر ینیبشیپاستفاده در 

 هاادهداین نوع  ینیبشیپمان کم می توان عملا دقت ز رد یبندخوشه

 را نیز افزایش داد.

 آینده مطالعات -5

که  باشدیمدارای پارامترها و مشخصات مختلفی  شدهارائهطرح 

اندکی از آن مورد بررسی و تحلیل  هاحالت صرفاًدر این مطالعه 

 یهاتمیالگورانواع دیگر  توانیمقرارگرفته است. در مطالعات آینده 

، معیارهای درونی دیگر و همچنین پارامترهای ورودی یبندخوشه

دیگر را نیز مورد بررسی و تحلیل قرار داد. همچنین با توجه به کارایی 

 منظوربه توانیماندک از الگوریتم فوق  نسبتاًالگوریتم در زمان بالای 



 

 

انرژی و درمان نیزاستفاده عملی  یهانیزمکشف الگوهای مختلف در 

 نمود.
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