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وزنی هوشمند با متریک مینکوفسکی به منظور   k-meansبه کارگیری الگوریتم 

 بندی مشتریانخوشه

 )مورد مطالعاتی مشتریان یک شرکت ارائه دهنده خدمات ارتباطی( 

 نرگس احمدزاده گلی

 ، شرکت مخابرات ایران، منطقه تهران

 سید علی ملک جعفریان    

 ، ایران، منطقه تهرانشرکت مخابرات  

 حسن متقی محمودی 

 ، شرکت مخابرات ایران، منطقه تهران

 امیرحسن شیخ انصاری    

  شرکت مخابرات ایران، منطقه تهران،

 چکیده 

ها و  میانگین است که در آن تعداد خوشه -kبندی  از خوشه   یتعمیم  مینکوفسکی  هوشمند  یوزن  k-meansبندی  خوشه 

 . بنابراین شودیعنوان معیار عدم تشابه در نظر گرفته مبه  مینکوفسکیکه تابع زیان  یحالمشخص کرد در  توانیمراکز مربوطه را م

الگوریتم های   به تکرار چندین مرتبه    انتخاب مراکز در هر خوشه تصادفی  میانگین ساده، - kبرخلاف  نیازی  نتیجه  باشد، در  نمی 

مینکوفسکی به جای اقلیدسی یا سایر معیارهای  . انتخاب معیار عدم تشابه مراکز اولیه نیستالگوریتم به منظور حذف اثرات تصادفی 

بویژه زمانی که میان داده ها، داده پرت وجود داشته باشد، کمک می کند و  مراکز  در بهینه سازی بهتر  به پژوهشگر    عدم تشابه،

که    شده ی سازهیشب  های دادهبر برخی پایگاه    ادشده ی. در این پژوهش، کارکرد الگوریتم  درنتیجه دقت خوشه بندی افزایش می یابد

معیارهای    . به منظور سنجش دقت الگوریتم در خوشه بندی داده ها ازشودیبررسی م  خوشه های آنها، از پیش تعیین شده است،

می شود. در نهایت عملکرد  اند، استفاده  ( و همچنین درصد داده هایی که به درستی خوشه بندی شدهNVI)  اطلاعات نرمال شده

الگوریتم بر پایگاه داده های مشترکین یک شرکت ارائه دهنده خدمات ارتباطی به منظور شناسایی مشتریان خاص و ارائه بسته های  

 تشویقی در راستای توسعه سرویس ها و همچنین نگهداشت مشتریان ارزشمند سنجیده می شود. 

 مینکوفسکیبندی ، تابع زیان ، خوشه وزنی میانگین هوشمند-kمعیار عدم تشابه،  :  واژگان کلیدی
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 مقدمه  -1

 میانگبن -kالگوریتم -1-1

های   محبوب -kالگوریتم  از  یکی  استفادهمیانگین  مورد  و  الگوریتم ترین  خوشهترین  میهای  بار  بندی  اولین  برای  و  کویینباشند  مک    توسط 

(Macqueen  ،1967الگوریتم از  ها،  الگوریتم  این  بدینهای سلسله ( معرفی شد.  و  باشند  می  کارآمدتر  بسیار  تا  مراتبی  اند  منظور طراحی شده 

ها  در این الگوریتم فرض برآن است که تعداد خوشه   طوری که هر خوشه دارای یک مرکز به نام میانگین است.بندی کنند بههای عددی را خوشه داده

بستگی  ، می تواند  شودکار برده میبه  درآن  ای کهبه معیار فاصله  ثابت باشد، همچنین در آن یک تابع خطا وجود دارد. نتایج الگوریتم  𝐾یعنی  

 :می شودصورت زیر تعریف میانگین به-kباشد. الگوریتم مرسوم داشته 

𝑿عبارتی،  مشاهده باشد، به  𝑛یک مجموعه داده با    𝑿  فرض کنید = (𝑿1, … , 𝑿𝑛)′،   همچنین هر یک از مشاهدات دارای𝑚    ،ویژگی باشد، یعنی

𝑿𝑖 = (𝑋𝑖1, … , 𝑋𝑖𝑚)  .k-  الگوریتمی است که پایگاه داده  میانگین𝑿    را به𝐾    خوشه مجزای𝑺 = {𝑆1, … , 𝑆𝐾}  کند از مشاهدات مشابه تقسیم می  

شود. تابع زیان  شود( مینیمم میها انتخاب میور تصادفی از مجموعه دادهطتشابه بین هر مشاهده و مرکز آن )که به در هر خوشه عدم کهی طوربه

 :استصورت زیر به 𝑪𝑘و مرکز مربوط به آن یعنی  𝑘در خوشه   𝑿𝑖بین مشاهده   

(1 -1)       𝐽𝑘− میانگین = ∑ ∑ 𝐿(𝑿𝑖 , 𝑪𝑘),   𝑿𝑖∈𝑆𝑘
𝐾
𝑘=1 

 

𝑪𝑘که در آن،   = (𝐶𝑘1, … , 𝐶𝑘𝑚)    برای𝑘 = 1, … , 𝐾    و  𝐿    فاصله اقلیدسی بین𝑿𝑖 ∈ 𝑆𝑘    و𝑪𝑘  باشد. هر مشاهده به نزدیکترین مرکز  می𝑪𝑘  

که  شود تا زمانیمی  یروزرسانبه  𝑆𝑘ها به میانگین  شود. مراکز خوشه محاسبه می  میانگین−𝐽𝑘شود و تابع زیان  تخصیص داده مییعنی میانگین آن  

ها و  ترین خوشه مانده به نزدیک  یجاههای ب، با قرار دادن داده𝐾برای یک مقدار اولیه   د.نکز مرحله قبل تغییر نکنامر  در مقایسه بامراکز جدید  

ها ثابت  اعضای خوشه و    طور معنادار تغییری نکندکه مقدار تابع زیان دیگر به  ی سپس تکرار تغییر اعضای آن خوشه با توجه به تابع زیان، تا زمان

 صورت زیر بازنویسی کرد. توان به( را می1-1رابطه ) یابد.بمانند، ادامه می

(2-1)        𝐺𝑘− میانگین(𝑯, 𝑪) = ∑ ∑ ℎ𝑖𝑘𝐿(𝑿𝑖 , 𝑪𝑘),𝑛
𝑖=1

𝐾
𝑘=1 

𝑪  در آن  که = (𝑪1, … , 𝑪𝐾)′    وH    یک ماتریس𝑛 × 𝐾  برای هر    کهی طوراست به𝑖 = 1, … , 𝑛   ،ℎ𝑖𝑘 ∈ ∑و    {0,1} ℎ𝑖𝑘 = 1𝐾
𝑘=1   می باشد  .

دفعات بسیار تکرار شود تا تأثیر مرکز اولیه  بایست بهمیدارد. بنابراین الگوریتم  بستگی  ها و مراکز اولیه  کردن تعداد خوشه   دایاجرای الگوریتم به پ 

   ها باقی نماند.ای خارج از خوشه یابد که هیچ مشاهدهادامه می یزمان  کمتر شود. فرآیند تا 

هایی که بار اطلاعات کمی دربر دارند یا از اهمیت برخوردار نیستند، ممکن است باعث ایجاد سردرگمی و  بندی، ویژگیدر یک الگوریتم خوشه

یابد. چنین  شوند. زیرا، در مقایسه با سایر ویژگیبندی اشتباه  طبقه  به آنها درجه اهمیت یکسانی اختصاص  ها ممکن است در حمل اطلاعات، 
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منظور کاهش  توان ویژگی وزن را  بهمیانگین، می- kشوند. در الگوریتم  باشند، زیاد مشاهده میهای زائد میهایی که دارای ویژگیمجموعه داده

میانگین وزنی را که به هر یک -kبندی  (، الگوریتم خوشه  Haung et. Al.  ،2008هانگ و همکاران )های اضافه یا خطا، اضافه نمود.  تأثیر ویژگی

 دهد، معرفی نمودند. های  متفاوتی اختصاص میها، وزناز ویژگی

میانگین  -kی  بندخوشه   تمیالگور  (Ahmadzadehgoli, 2019)  همکاراناحمدزاده و  .  شودیداده انتخاب م  گاهیبا توجه به ساختار پا  انیتابع ز  کی

پا  لاینکس اقلیدسی   نکسینامتقارن لا  انی تابع ز  هیبر  ارائه کردند  به جای  آنها نشان دادند که زمانیکه بیش برآوردی یا کم برآوردی مراکز  .  را 

یخوشه  به  توان  می  باشد،  اهمیت  دارای  به  ارها  را  مشاهداتی  آن  کرد.  اخوشه ی  هدایت  خاص  کامیزرکزاک  آمورینی  ،   Komisarczuk)    و 

Amorim ،2012 نیز در الگوریتم )k -تشابه استفاده کردند که  عنوان معیار عدممیانگین وزنی به جای تابع زیان اقلیدسی، از تابع مینکوفسکی به

 شود.به آن پرداخته می

میانگین  -kالگوریتم  بندی است.های خوشهالگوریتمضعف های بسیاری از ، یکی از از پیش و همچنین مراکز اولیه ها تعداد خوشه  مشخص نبودن 

ها و مراکز دقیق آنها مفید است. در این روش مشاهدات  منظور تعیین تعداد خوشهشد، بهمعرفی  (  Mirkin  ،2005)توسط میرکین  هوشمند که  

شود. آنگاه خوشه یک مرکز آزمایشی در نظر گرفته می  به عنوان  گیرد و دورترین نقطهاولیه قرار می  گاهیبندی نشده، در دورترین نقطه از گرانخوشه 

نزدیک  همهتوسط   اولیه  مرکز  به  نسبت  آزمایشی  مرکز  به  که  پر میمشاهداتی  است،  مشاهدات خوشهتر  آنکه همه  از  پس  بندی شدند،  شود. 

آستانه خوشه  مقدار  یک  از  استفاده  با  کوچک  پ های  از  میتعیین  شیای  حذف  که شده،  افرادی  برای  حتی  سادگی،  علت  به  روش  این  شوند. 

و  ای از آمار و علوم کامپیوتر ندارند، نیز خوشایند است و نیازی به تکمیل چندین بار الگوریتم برای یافتن بهترین تعداد خوشه را ندارد  زمینه پیش

  .اجرا نیاز دارد کباریدرواقع یک الگوریتم قطعی است که تنها به

 میانگین وزنی مینکوفسکی  -kبندی الگوریتم خوشه -1-2

دهد، معرفی نمودند. این الگوریتم  های  متفاوتی اختصاص میها، وزنمیانگین وزنی را که به هر یک از ویژگی-kبندی  (، الگوریتم خوشه 2008هانگ و همکاران )

 سازد: تابع هدف زیر را مینیمم می

(1-2 )          𝐺𝛽,2(𝑯, 𝑪, 𝑾) = ∑ ∑ ∑ ℎ𝑖𝑘𝑤𝑗
𝛽𝑚

𝑗=1
𝑛
𝑖=1

𝐾
𝑘=1 (𝑿𝑖𝑗 − 𝑪𝑘𝑗)

2
         , 

∑باشد و  ، وزن ویژگی ها، مقداری نامنفی می 𝑤𝑗که در آن،   𝑤𝑗
𝑚
𝑗=1 = 𝑪نشانگر تأثیر وزن و    𝛽. همچنین  1 = (𝑪1, … , 𝑪𝐾)′    وH    یک ماتریس𝑛 × 𝐾  ،

𝑖طوریکه برای هر  به = 1, … , 𝑛 ،ℎ𝑖𝑘 ∈ ∑و  {0,1} ℎ𝑖𝑘 = 1𝐾
𝑘=1  ( بین  1-2باشد. هدف مینیمم نمودن تابع )می𝑿𝑖    و مرکز خوشه مربوطه در هر خوشه با

∑در نظر گرفتن قید   𝑤𝑗
𝑚
𝑗=1 =  شود، رسانی می روز ها با استفاده از رابطه زیر بهباشد. هر یک از وزنمی  1
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           𝑤𝑗
∗ = {

0                  𝑖𝑓  𝐸𝑗 = 0 
1

∑ (
𝐸𝑗

𝐸𝑢
)

1
𝛽−1

𝑢∈𝑀

𝑖𝑓  𝐸𝑗 ≠ 0                                                       (3-1 )  

 که در آن 

                   𝐸𝑗 = ∑ ∑ ℎ𝑖𝑘|𝑋𝑖𝑗 − 𝐶𝑘𝑗|
2

𝑛

𝑖=1

.

𝐾

𝑘=1

 

 باشد: صورت زیر میمیانگین وزنی به-kالگوریتم  

∑ای که  شود به گونه صورت تصادفی انتخاب میها، بههای ویژگیها و وزنشود. مراکز اولیه خوشه مشخص می  ،𝐾ها یعنی تعداد خوشه  -1 𝑤𝑗
𝑚
𝑗=1 = 1  .

𝑤𝑗صورت درنظر گرفته شوند،  اینتوانند بههای تصادفی ابتدایی میوزن =
1

𝑚
. 

 یابد. ( اختصاص می 1-2هر شئ به نزدیکترین مرکز با حداقل نمودن ) -2

ایجاد نشود، متوقف و    2های مرحله  یابد و اگر تغییری در مراکز خوشهشوند. فرآیند ادامه میرسانی می روزتمام مراکز به میانگین خوشه مربوطه به -3

𝑺سپس   = {𝑆1, … , 𝑆𝐾}   بود. های نهایی خواهد خوشه 

∑ها با در نظر گرفتن شرط  (، وزن 1-3با استفاده از رابطه ) -4 𝑤𝑗
𝑚
𝑗=1 =  شوند. روزرسانی می به  1

جای  تشابه بهعنوان معیار عدم میانگین وزنی مینکوفسکی تعمیم دادند که درآن فاصله مینکوفسکی به -k( این الگوریتم را به  2012) آمورین و کامیزرکزاک

 رود.  کار میفاصله اقلیدسی به صورت زیر به

𝑑𝑀𝑖𝑛(𝑿, 𝒀) = [∑(𝑋𝑗 − 𝑌𝑗)
𝑝

𝑚

𝑗=1

]
1
𝑝        ,     𝑝 ≥ 1, 

( Li، 2000( و لی ) Yi  ،Faloutsos  ،2000و فالوتساس ) و یی(  Agrawal، 1993و همکاران ) باشد. اگروال، مرتبه فاصله مینکوفسکی می𝑝  که در آن

   شود.ترتیب فاصله منهتن، اقلیدسی و فاصله ماکسیمم نتیجه میباشد آنگاه به   ∞و    2،  1برابر با   𝑝برخی از کاربردهای این فاصله را بررسی نمودند. اگر  

∑حال در این الگوریتم تابع هدف زیر )با توجه به   𝑤𝑗
𝑚
𝑗=1 =  شود.  ( مینیمم می 1

  𝐽𝛽,𝛽(𝑯, 𝑪, 𝑾) = ∑ ∑ ∑ ℎ𝑖𝑘𝑤𝑗
𝛽𝑚

𝑗=1
𝑛
𝑖=1

𝐾
𝑘=1 |𝑋𝑖𝑗 − 𝐶𝑘𝑗|

𝛽
                      4-1)  ( 

 اگر قرار دهیم   
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𝐸𝑗 = ∑ ∑ ℎ𝑖𝑘|𝑋𝑖𝑗 − 𝐶𝑘𝑗|
𝛽

𝑛

𝑖=1

.

𝐾

𝑘=1

 

 ( را بصورت زیر بازنویسی نمود،  1-4توان )، می𝐸𝑗با استفاده از   

𝐽𝛽,𝛽(𝑯, 𝑪, 𝑾) = ∑ 𝑤𝑗
𝛽

𝑚

𝑗=1
𝐸𝑗  

∑منظور حداقل نمودن آن باتوجه به قید حال  به 𝑤𝑗
𝑚
𝑗=1 =  و قرار دادن آن با صفر    𝑤𝑗بایست با مشتق گرفتن از تابع لاگرانژ زیر نسبت به  ، می 1

𝑤𝑗 = (
𝜆

𝛽𝐸𝑗

)
1

𝛽−1 

βاز آنجا که مشتق مرتبه دوم برای   ≥  نامنفی می باشد لذا نقطه بدست آمده، مینیمم می باشد. حال   1

 ،    𝑗با جمع بستن این عبارت بر روی  

1 = ∑(
𝜆

𝛽𝐸𝑗

)
1

𝛽−1

𝑚

𝑗=1

 

(1-5  )                                     𝑤𝑗
∗ =

1

∑ [
𝐸𝑗

𝐸𝑢
]

1
𝛽−1

𝑢∈𝑀

 

 که مقدار بهینه وزن ویژگی ها در الگوریتم است.  

 باشند: میانگین وزنی تفاوت دارد که بصورت زیر می-kمیانگین وزنی مینکوفسکی در برخی مراحل با الگوریتم  -kالگوریتم  

 ها با استفاده از قانون مینیمم ها، برای یک مجموعه داده شده از مراکز و یک مجموعه از وزنها به ازاء هر ویژگی، خوشه رسانی خوشه روزدر مرحله به -1

 شوند.  رسانی میروز ، به𝛽ها، با فاصله مینکوفسکی با توان  سازی فاصله

ها، برای هر ویژگی وخوشه، مرکز هر خوشه به مرکز  وزن ها و یک مجموعه از  روزرسانی مراکز، برای یک مجموعه داده شده از خوشهدر مرحله به  -2

 شود. روزرسانی می ( به 2-3مینکوفسکی آن باتوجه به مینیمم نمودن معادله )

( به شرط آنکه جمع آنها  1-5ها با توجه به رابطه )ها، با توجه به مراکزشان، وزن ها، برای یک مجموعه داده شده از خوشه در مرحله به روزرسانی وزن  -3

 شوند.  رسانی می روزباشد، به   1برابر با  

βها برای هر  منظور بدست آوردن مرکز مینکوفسکی ویژگی برای آنکه الگوریتم بالا کاربردی باشد، به یک فرآیند امکان پذیر محاسباتی  به ≥ ، نیاز است.  1

βهمچنین مقدار مینیمم برای   = باشد. لذا در اینجا جهت مینیمم سازی کافی است  ها می  𝑋𝑖که معادل با فاصله بلوک شهری است، برابر با میانه    1

β > 𝑋1صورت صعودی  به  𝑋𝑖در نظر گرفته شود. مقادیر    1 ≤ 𝑋2 ≤ ⋯ ≤ 𝑋𝑁𝑘
ثابت    ابتدا  در  .  باشدمی  𝑘تعداد اشیا در خوشه    𝑁𝑘که   شوندمی  مرتب  
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𝑋𝑖]  در فاصله،  cیعنیحداقل مقدار شود که می , 𝑋𝑁𝑘
𝑐 مثال برای  ،خارج ازاین محدوده باشددر . اگر حداقل مقدار دارد قرار  [ > 𝑋𝑁𝑘

آنگاه از آنجایی  ، 

𝑖     برای هر  که = 1,2, … , 𝑁𝑘   ،|𝑋𝑖 − 𝑋𝑁𝑘
| < |𝑋𝑖 − 𝑐|  شود، لذا  می𝑑(𝑋𝑁𝑘

) < 𝑑(𝑐)  ،پس، که این یک تناقض بودهc   در فاصله[𝑋𝑖 , 𝑋𝑁𝑘
  است.    [

 بنابراین، 

𝑑(𝑐) = ∑(𝑐 − 𝑋𝑖)
𝛽

𝑖∈𝐼+

+ ∑(𝑋𝑖 − 𝑐)𝛽

𝑖∈𝐼−

 

 

𝑖 هایی ازاندیس   نشانگر  +𝐼که در آن  = 1,2, … , 𝑁𝑘   است که به ازای آنc > 𝑥𝑖         و بوده𝐼−    هایی است که اندیس 𝑐 ≤ 𝑥𝑖  مشتق اول  شود.  می𝑑′(𝑐) 

 .باشدصورت زیر میبه

 

𝑑′(𝑐) = 𝛽(∑(𝑐 − 𝑋𝑖)
𝛽−1 − ∑(𝑋𝑖 − 𝑐)𝛽−1)

𝑖∈𝐼−𝑖∈𝐼+

 

 

 .صورت زیر استو مشتق دوم نیز به 

 

𝑑′′(𝑐) = 𝛽(𝛽 − 1)(∑ (𝑐 − 𝑋𝑖)
𝛽−2 + ∑ (𝑋𝑖 − 𝑐)𝛽−2)𝑖∈𝐼−𝑖∈𝐼+. 

 

𝛽 برای >  محدب بودن این رابطه برای  .دهدمی نشانرا  𝑑(𝑐)بت دارد که محدب بودن ثمعادله بالا مقدار م  1

𝛽 > 𝑑(𝑋𝑖شود. فرض کنید های مفید دیگری نیز منجر می، به ویژگی1
𝑖برای هر   𝑑(𝑋𝑖)مینیمم   (∗ = 1,2, … , 𝑁𝑘   باشد و𝑋𝑖

باشد    𝑋𝑖مقداری از   ′

𝑋𝑖که در میان تمام مقادیری که از  
𝑋𝑖کوچکترند به    ∗

𝑋𝑖تر باشد. به همین ترتیب، اگرنزدیک  ∗
که  باشد که درمیان تمام مقادیری  𝑋𝑖، مقداری از  ′′

𝑋𝑖از 
𝑋𝑖بزرگترند، به   ∗

𝑋𝑖]در فاصله   𝑑(𝑐)نزدیکتر باشد، آنگاه مینیمم   ∗
′, 𝑋𝑖

منظور  توان الگوریتم زیررا  بهگیرد. به کمک این ویژگی میقرار می   [′′

𝑋1از مقادیر    {𝑋𝑖}یافتن مرکز مینکوفسکی مجموعه   ≤ 𝑋2 ≤ ⋯ ≤ 𝑋𝑁𝑘
𝛽برای     > 𝛽     مرکز مینکوفسکی برایکار برد.  به  1 > به شرح زیر   1

 :است

𝑐0قرار دهید    اولیه:  یمقدارده-1 = 𝑋𝑖∗  که مینیمم ،𝑑(𝑐)    بر مجموعه{𝑋𝑖}    است. همچنین یک مقدار مثبتλ  فاصلهاز    10تواند %که تقریباٌ می  

𝑋𝑁𝑘
− 𝑋1  شود.  را اختیار کند، تعریف می 

𝑐1  :𝑐0  یروزرسانبه-2 − 𝜆𝑑′(𝑐0)   اگر حاصل آن در فاصلهشود.  محاسبه می  [𝑋𝑖
′, 𝑋𝑖

، صورتدر غیراین .شودیدرنظر گرفته م   𝑐1قرار گیرد، آنگاه    ، [′′

𝜆  ًشودیتکرار م دوباره و این مرحله   یابددرصد کاهش می 10حدودا . 

متوقف    فرآیند   ،باشند   شده فیاگر در محدوده تعر؟  قرار دارند یا خیر  شدهفی ستانه تعرآهمزمان در    𝑐1و  𝑐0که آیا    شودآزمایش می  شرط توقف:   -3

 شود. ارجاع داده میدر غیر این صورت به مرحله بعد  .شودیدر نظر گرفته م 𝑐  عنوان مقدار بهینهبه 𝑐1 و 
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𝑑(𝑐1)  اگر:  𝑐0  یروزرسانبه-4 ≤ 𝑑(𝑐0)   ،  آنگاه𝑐0=𝑐1  و𝑑(𝑐0) = 𝑑(𝑐1)     صورتایندر غیر  گردد.باز می  2و به مرحله    دادهقرار  را  𝜆  10%  باًیتقر 

   .شودبازگشت داده می 2به مرحله  یافته و سپس کاهش 

 

،  ( معرفی شدهMirkinدر این الگوریتم که توسط میرکین )  میانگین وزنی را می توان به نسخه هوشمند تعمیم داد.- kبندی  الگوریتم خوشه حال  

آید و درادامه با الگوریتم میانگین هوشمند که پیشتر توضیح داده شد، بوجود می-kهای اولیه توسط الگوریتم  باشد و خوشه مراکز اولیه تصادفی نمی

k-باشد: صورت زیر میشود. الگوریتم فوق بهمیانگین وزنی ادغام می 

شود. در این الگوریتم یک   1شوند، به طوریکه جمع آنها برابر با  ها، بصورت مساوی مقداردهی اولیه میهای اولیه ویژگیهریک از وزن -1

 باشد. می  2طور معمول برابر با ها تعریف شود و مقدار آن بهکار می رود تا حداقل اندازه خوشهپارامتر خارجی به

که از    𝑆گیرند. خوشه  ها قرار میعنوان مراکز آزمایشی خوشه ها دارند، بهاعضایی که دورترین فاصله را تا مرکز ثقل کل مجموعه داده -2

ها در محاسبات به کمک معیار فاصله زیر  شود. همچنین وزن اعضایی که به مرکز آزمایشی نسبت به مرکز ثقل، نزدیکترند، ساخته می

 شوند، دخالت داده می

∑ 𝑤𝑗
𝛽

(𝑿𝑖𝑗 − 𝑪𝑘𝑗)
2𝑚

𝑗=1
 

(  5-1ها، با در نظر گرفتن رابطه )شود. با توجه به مرکز مربوطه وزن رسانی میروز یعنی میانگین آن، به  Sمرکز آزمایشی به مرکز ثقل خوشه   

شود. در غیر این صورت متوقف شده  تکرار می 2شوند. اگر مرکز جدید با مرکز قبلی متفاوت باشد این فرآیند از ابتدای مرحله رسانی میروز به

 شود.ها حذف میاز پایگاه داده  Sو خوشه 

 یابد. بندی شوند، ادامه میکه تمام مشاهدات خوشه تا زمانی  2گام  -3

 شوند. ای تعریف شده باشند، حذف میهایی که تعداد اعضای آن ها کمتر از مقدار آستانهخوشه  -4

 شود. های ایجاد شده، اجرا میمیانگین وزنی با مراکز و وزن-kحال الگوریتم  -5

میانگین وزنی مینکوفسکی هوشمند گفته -kکار گرفته شود، به الگوریتم حاصل  جای فاصله اقلیدسی، فاصله مینکوفسکی بهاگر در این الگوریتم، به

های الگوریتم  شود تا دقت افزایش یابد. سایر قسمتاضافه می  𝐸𝑢و    𝐸𝑗شد، یک ثابت مثبت بسیار کوچک به  شود. با روشی مشابه آنچه قبلا گفته می

 باشد. میانگین وزنی مینکوفسکی می-kمشابه الگوریتم 

های مثبتی دارد ازجمله آنکه از آنجا که مراکز اولیه میانگین، ویژگی-kهای  میانگین مینکوفسکی وزنی هوشمند نسبت به سایر الگوریتم-kالگوریتم  

 باشد.    منظور حذف اثرات مراکز تصادفی نمیکند و نیازی به تکرار چندین مرتبه آن به تصادفی نمی باشند، لذا یک بار اجرای الگوریتم کفایت می
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( اظهار داشتند که در بسیاری Jin  ،1988)پیش از اجرای الگوریتم بر پایگاه داده ها، نرمال سازی اطلاعات به نتایج بهتر منجر می شود.جین و دوبز  

ای مستلزم برخی ها برای تحلیل خوشه سازی دادهگیرند و آمادهطور مستقیم مورد استفاده قرار نمیهای خام بهای، دادهاز مطالعات تحلیل خوشه

ها را کم نمود. پس از استانداردسازی توان اندازه دادهها میباشد. به کمک استانداردسازی دادهتبدیلات مانند استانداردسازی یا نرمال سازی می

∗𝑿ها یک اندازه مکانی را کسر نمود و حاصل را به یک اندازه مقیاسی برای هر متغیر تقسیم کرد. اگر فرض کنید  توان از دادهمی = (𝑿∗
𝟏, … , 𝑿∗

𝒏)’ 

𝑛های استانداردشده یک ماتریس  گاه ماتریس داده باشد. آنهای استانداردشده داشته دلالت بر داده × 𝑚 باشد: صورت زیر میبه 

(𝑿∗
𝟏, … , 𝑿∗

𝒏) = [
𝑋∗

11 ⋯ 𝑋∗
1𝑚

⋮ ⋱ ⋮
𝑋∗

𝑛1 ⋯ 𝑋∗
𝑛𝑚

]          

 که در آن 

                                                  𝑋∗
𝑖𝑗 =

𝑋𝑖𝑗−𝜇𝑗

𝜎𝑗
                                                         (6-1 )  

∗𝑋و  
𝑖𝑗   ،مقدار استانداردشده𝜇𝑗    اندازه مکانی و𝜎𝑗   های استانداردسازی مختلفی را با انتخاب متفاوت  توان روش باشد. می اندازه مقیاسی می𝜇𝑗    و𝜎𝑗    در معادله

 گیرند. تغییرات درنظر می معیار یا دامنهرا انحراف   𝜎𝑗را میانگین یا میانه و    𝜇𝑗های استانداردسازی معروف  کار گرفت. در برخی از روش ( به1-6)

 

 روش تحقیق - 3

پایه تابع زیان مینکوفسکی به منظور دسته بندی مشتریان یک  - kاصلی، استفاده از الگوریتم    زه یانگ  پژوهش در این   میانگین وزنی هوشمند بر 

و به کمک   شودیم  دیتول  یآمار  عیاز چند توز  شدهیسازهیشب  یهادادهایگاه  چند پ ،  2بخش    این  . دراستشرکت ارائه دهنده خدمات ارتباطی  

 یری. به کارگگرددیم  یبندخوشه    2023نسخه    MATLABمیانگبن وزنی هوشمند با معیار عدم تشابه مینکوفسکی در نرم افزار  -kالگوریتم  

برچسب الگور  شودیدار سبب ممشاهدات  برخ  تمیتا دقت  اعتبار خوشه ی  رونیب  یارهایمع  یبه کمک  )که در بخش  بندسنجش  عنوان   بعدیی 

گیرد  ویژگی( مورد بررسی قرار می  7مشتری )هر یک با    324000نتایج الگوریتم بر پایگاه داده واقعی با بیش از    ادامهدر    .گردد  ارزیابی  ،شود(می

 .شودیم جمع بندی  و نتایج 

 

 پایگاه داده های شبیه سازی شده   -3-1

که در دو گروه،    یاگونهبه  می شود ویژگی، تولید    mو  متغیر وابسته    100هرکدام دارای    لاگ نرمال، نرمال، گاما و پواسنهای  پایگاه داده از توزیع  5

 شود.نشان داده میادامه ها در بندی شوند. فرآیند تولید دادهخوشه 
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هوشمند میانگین  - k  گیرد. حال الگوریتم، تعلق می2متغیر دوم، برچسب    50و به    1متغیر نخست، برچسب    50شده، به    دیهای تولدر پایگاه داده

شود.  می دقت آن سنجیده ( Duda ،2003)  (1NVI)تغییر اطلاعات نرمال شده   معیار بیرونی با ها اجرا کرده و را بر پایگاه دادهوزنی مینکوفسکی 

  ترند. ها همگنتر باشد خوشهقرار گیرد، بدان معناست که کارکرد الگوریتم مناسب است. هر چقدر مقدار آن کوچک    [0,1]در فاصله   NVIاگر 

 هاو روابط بین متغیرهای تصادفی و مستقل تولید شده از این توزیع هاعیتوز: معرفی 1جدول 

 𝒇(𝒙) متغیرهای تصادفی مستقل  ان یروابط م 

نرمال  لاگ 

(LN) 

1

𝑥𝜎√2𝜋
exp (−

(log(𝑥)−𝜇)

2𝜎2 ),  𝑥 > 0, 𝜎 > 0, 𝜇𝜖𝑅    ضرب𝑛     متغیر تصادفی مستقل و هم توزیعLN     دارای

 است. LNتوزیع 

𝑓(𝑥) نرمال  =
1

𝜎√2𝜋
exp (−

(𝑥−𝜇)2

2𝜎2 ),  𝑥, 𝜇 ∈ 𝑅, 𝜎 > 0 

 

متغیر تصادفی مستقل و هم توزیع نرمال، گاما و    𝑛جمع   

 . هستند  هاپواسن  به ترتیب دارای همان توزیع

 
𝛽𝛼𝑥𝛼−1𝑒−𝑥𝛽 گاما

Γ(α)
, 𝑥 ≥ 0,  𝛼, 𝛽 > 0 

𝑒−𝜆𝜆𝑥 پواسن

𝑥!
, 𝑥 = 0,1, … 

 

 

 

 

 

 

 

 
1 Normalized variation information 
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 شوند بندی میویژگی که در دو گروه خوشه 𝒎متغیر وابسته هرکدام با  100فرآیند تولید چند پایگاه داده از : 2جدول  

𝒀                                پایگاه داده  = (𝒀𝟏, … , 𝒀𝟏𝟎𝟎)′ 

با 
ره 

غی
مت

د 
چن

3 
ی

ژگ
وی

 

 𝒀𝑖 = (𝑋𝑖1 + 𝑋0, 𝑋𝑖2 + 𝑋0, 𝑋𝑖3 + 𝑋0) = (𝑌𝑖𝑗)    for 𝑗 = 1,2,3 

,𝑋0 نرمال  𝑋𝑖𝑗 Normal(0,1)~ 
𝑖𝑖𝑑, 𝑌𝑖𝑗 Normal(0,2)~ 

𝑖𝑑  for 𝑖 = 1, … ,50 

 𝑋𝑖𝑗 Normal(4,1)~ 
𝑖𝑖𝑑 , 𝑌𝑖𝑗 Normal(4,2)~ 

𝑖𝑑  for 𝑖 = 51, … ,100 

,𝑋0 گاما 𝑋𝑖𝑗 Gamma(1,3)~ 
𝑖𝑖𝑑, 𝑌𝑖𝑗 Gamma(2,3)~ 

𝑖𝑑  for 𝑖 = 1, … ,50 

 𝑋𝑖𝑗 Gamma(6,3)~ 
𝑖𝑖𝑑 , 𝑌𝑖𝑗 Gamma(7,3)~ 

𝑖𝑑  for 𝑖 = 51, … ,100 

𝒀𝑖 لاگ نرمال = (𝑋𝑖1𝑋0, 𝑋𝑖2𝑋0, 𝑋𝑖3𝑋0) = (𝑌𝑖𝑗)    for 𝑗 = 1,2,3 

𝑋0, 𝑋𝑖𝑗 LN(1,1)~ 
𝑖𝑖𝑑, 𝑌𝑖𝑗 LN(2,2)~ 

𝑖𝑑  for 𝑖 = 1, … ,50 

𝑋𝑖𝑗 LN(20,1)~ 
𝑖𝑖𝑑, 𝑌𝑖𝑗 LN(21,2)~ 

𝑖𝑑  for 𝑖 = 51, … ,100 

ره
غی

مت
ک 

ت
 

𝒀        پواسن = (𝑌1, ⋯ , 𝑌100),  𝑌𝑖 = 𝑋𝑖 + 𝑋0 

𝑋0, 𝑋𝑖 Poisson(1)~ 
𝑖𝑖𝑑, 𝑌𝑖 Poisson(2)~ 

𝑖𝑑  for 𝑖 = 1, … ,50 

 𝑋𝑖 Poisson(10)~ 
𝑖𝑖𝑑 , 𝑌𝑖 Poisson(11)~ 

𝑖𝑑  for 𝑖 = 51, … ,100 

 

 پایگاه داده های  مشتریان یک شرکت ارائه دهنده خدمات ارتباطی   - 3-2

محدوده جغرافیایی در کشور ایران واقع   23مشترک است که از سرویس های ارتباطی  بهره مند هستند و در    324619شرکت مورد مطالعه دارای  

ویژگی کلیدی استفاده از  7مشخص شده است. هر مشترک دارای    A23تا   A1محدوده از   23شده اند. به دلیل محدودیت های امنیتی اسامی این  

ویژگی مورد اشاره )شامل میزان استفاده از سرویس ها، سرعت سرویس مورد استفاده،    7مشخص شده است. تمام    B7تا    B1سرویس ها است که با  

میزان شارژ سرویس، درآمد حاصل از مصرف سرویس ها و صورتحساب و بدهکاری و بستانکاری( برای تمام مشترکین مشخص است و جامعه فاقد  

 ی باشد. مراحل تجزیه و تحلیل اطلاعات به شرح زیر است: هر گونه داده گم شده م

 PCAداده ها به کمک تکنیک  بُعد کاهش و ها داده سازی نرمال -1
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در  نویسیبرنامه با میانگین وزنی هوشمند مینکوفسکی-k الگوریتم کمک به  شده انتخاب  های ویژگی اساس بر  ها داده بندی  خوشه  -2

 2023نسخه MATLAB محیط 

 ارزیابی  معیارهای های اساس بر ها برچسب نهایی انتخاب -3

 تشابه و نمودارها  عدم و تشابه معیارهای و خوشه هر بهینه مراکز کمک به ها خوشه  توصیف-4

 برنامه ریزی به منظور توسعه سرویس ها و نگهداشت مشتریان بر اساس نتایج خوشه بندی-5

سبب افزایش دقت الگوریتم بُعد انجام گرفت. با توجه به حجم بالای داده ها، کاهش   PCAپس از نرمال سازی داده ها کاهش بُعد داده ها با روش 

بندی نموده و با استفاده از دسته خوشه  5و  4، 3، 2و سرعت پردازش اطلاعات می شود. به منظور انتخاب تعداد خوشه ها به ترتیب داده ها را در 

خوشه تصمیم   3معیار ارزیابی خوشه ها که بیشترین همبستگی درون خوشه ای و بیشترین فاصله بین خوشه ها را در نظر می گیرد، تعداد    10

 گیری می شود. 

 

 یافته ها - 4

متوسط خوشه، و مقایسه نتایج با برچسب های اولیه،   2،  و تفکیک داده ها در 1-3با اجرای الگوریتم بر پایگاه داده های شبیه سازی شده بخش 

اندازه گیری شده است. 3( در جدول NVI) معیار تغییر اطلاعات نرمال شده ( و  MA) درصد مشاهداتی که به درستی خوشه بندی شده اند 

 شده  یسازهیشبهای میانگین وزنی مینکوفسکی هوشمند، در پایگاه داده-k : نتایج الگوریتم3جدول

 AM NVI پایگاه داده

 0.00 100.0 نرمال 

 0.00 100.0 لاگ نرمال

 0.21 98.0 گاما

 0.42 94.0 پواسن

 

نشان    NVIپایگاه داده شبیه سازی شده گویای دقت بالای الگوریتم در تفکیک سازی خوشه ها است. مقادیر کوچک    4نتایج اجرای الگوریتم بر  

 دهنده خوشه بندی دقیق داده هاست.



 

12 

  در ادامه مشترکین شرکت ارائه دهنده خدمات ارتباطی مورد بررسی قرار می گیرد. به منظور تصمیم گیری جهت انتخاب تعداد خوشه بهینه برای 

 10خوشه تقسیم می شوند و بر اساس نتایج خوشه ها    5و    4،    3،  2ویژگی، به ترتیب در    7مشترک شرکت هر کدام با    324619خوشه بندی  

 سنجیده می شود.  4معیار ارزیابی در جدول 

 : نتایج معیارهای ارزیابی به منظور انتخاب بهینه تعداد خوشه ها 4جدول 

validity index > < 2  خوشه 5 خوشه  4 خوشه  3 خوشه 
Dunn index *   0.06490 0.11191 0.00006 0.00007 

Generalized Dunn-33 criterion *   0.56603 0.95348 0.65422 0.00325 

Score Function criterion *   0.00000 0.29075 0.00000 0.00000 

Silhouette index. *   0.97831 0.99603 0.20389 0.12599 

C-criterion   * 0.4 0.1 0.8 0.8 

COP INDEX   * 0.4 1.3 9.6 7.4 

CS index   * 3.4 2.6 10.5 9.3 

Davies-Bouldin criterion   * 1.1 0.7 2.7 3.5 

Davies-Bouldin criterion   * 1.1 0.7 2.7 3.5 

 Xie-Beni criterion.   * 0.1 1.0 6.4 4.7 

 

شاخص دوم نشان دهنده نتایج بهتر است. در هر ردیف بهترین نتایج پررنگ شده   6  ایین ترپ شاخص اول و مقادیر    4مقادیر بالاتر  ،  4در جدول  

خوشه اصلی دسته بندی   3خوشه بهترین معیارهای ارزیابی را نتیجه می دهد. لذا مشتریان شرکت مورد مطالعه در    3است. مطابق نتایج انتخاب  

 خواهند شد. 

 مشترکین ویژگی  7توصیف خوشه ها بر اساس  -5جدول

 خوشه ها
متوسط سرعت  

 سرویس

میزان استفاده از  

 سرویس
 بستانکاری  بدهکاری  متوسط صورتحساب متوسط درآمد  میزان خرید بسته 

 44,698 206,925 5,808,263 3,966,022 588,435 119,440 12,982 1خوشه 

 59,228 304,990 9,340,159 9,747,258 3,156,517 163,977 18,349 2خوشه

 90,232 506,787 15,246,020 31,417,698 19,305,589 395,421 29,649 3خوشه
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درصد جمعیت، خوشه    54شوند و به طور کلی خوشه اول با  ناحیه زیر مجموعه شرکت مورد مطالعه در سه خوشه دسته بندی می    23،  6در ادامه در جدول  

 درصد از مشترکین شکل می گیرد.  13درصد و خوشه سوم با    33دوم با  

 ناحیه  23فراوانی و درصدهای فراوانی خوشه ها به تفکیک  -6جدول 

 ناحیه 

تعداد  

مشترک 

 1خوشه 

تعداد  

مشترک 

 2خوشه 

 3تعداد مشترک خوشه 
تعداد کل  

 مشترکین

درصد مشترک  

 1خوشه 

درصد مشترک  

 2خوشه 

درصد مشترک  

 3خوشه 

A1 3,601 1,997 755 6,353 57 31 12 

A2 4,484 1,647 686 6,817 66 24 10 

A3 7,293 4,237 2,076 13,606 54 31 15 

A4 1,959 1,207 479 3,645 54 33 13 

A5 9,878 5,975 3,212 19,065 52 31 17 

A6 13,632 10,269 2,900 26,801 51 38 11 

A7 6,037 4,086 2,220 12,343 49 33 18 

A8 11,113 6,837 2,694 20,644 54 33 13 

A9 4,613 2,630 997 8,240 56 32 12 

A10 11,781 7,904 3,016 22,701 52 35 13 

A11 11,241 9,060 4,836 25,137 45 36 19 

A12 8,957 6,387 2,930 18,274 49 35 16 

A13 6,908 5,230 1,769 13,907 50 38 13 

A14 2,721 1,811 663 5,195 52 35 13 

A15 20,877 11,915 3,318 36,110 58 33 9 

A16 7,439 3,920 1,361 12,720 58 31 11 

A17 5,810 3,006 924 9,740 60 31 9 

A18 10,690 5,951 2,104 18,745 57 32 11 

A19 2,907 1,237 604 4,748 61 26 13 

A20 8,082 4,475 1,753 14,310 56 31 12 

A21 8,868 4,533 1,652 15,053 59 30 11 

A22 3,965 2,730 774 7,469 53 37 10 

A23 1,685 1,027 284 2,996 56 34 9 
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 13 33 54 324,619 42,007 108,071 174,541 مجموع 

 

و محاسبه نسبت سرانه سایر  1به سرانه درآمد خوشه  1هر یک از مشترکین در هریک از خوشه ها و تخصیص ضریب  زاییبا محاسبه سرانه درآمد

طوریکه یک ، مشخص می شود که رشد درآمد در خوشه های دوم و سوم نسبت به خوشه اول دارای رشد نمایی است به1خوشه ها به خوشه 

برابر یک مشترک در خوشه اول برای  2.1برابر یک مشترک در خوشه اول و یک مشترک در خوشه دوم حدود  5.3مشترک در خوشه سوم حدود 

 شرکت درآمد زایی دارد.  

 

1نسبت تأثیر درآمدی یک مشترک  در هر خوشه در مقایسه با خوشه  -1شکل   

1.0

2.1

5.3

0

1

2

3

4

5

6

اثرگذاری یک مشترک در 

1خوشه 

اثرگذاری یک مشترک در 

2خوشه 

اثرگذاری یک مشترک در 

3خوشه 
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 کران تقسیم شده است( 5)هر خوشه به  3تا  1سیر تکاملی هر مشترک در خوشه  -2شکل 
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 ناحیه مورد مطالعه 23نمودار سه بعدی مقایسه رفتار مشترکین در   -3شکل
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 شناسایی ناحیه هایی که مشترکین خاص در آن قرار گرفته اند  -4شکل

کران بندی، نشان داده شده   5خوشه اصلی و هر خوشه  3ناحیه مورد مطالعه به تفکیک  23رشد ویژگی های درآمدی و مصرف خمات تمام مشترکین  3در شکل 

مشترکین  فته است، دارای  گانه، ناحیه هایی که بالاتر از خط بالایی قرار گر  23کران بندی برای مشترکین هر یک از ناحیه های    15با در نظر گرفتن    4است. شکل  

 بسیار خاص و با درآمد زایی بسیار زیاد است که می بایست به منظور خدمات بهتر و توسعه سرویس ها در اولویت قرار گیرند. 

ترسیم    با طیف های رنگی  [ بصورت اشکال هندسی- 1و1به کمک تلفیقی از توابع مثلثاتی، در مقیاس واحد ]، مشترکین هر یک از ناحیه ها را  5در ادامه در شکل  

  ات(  هستند راشده اند. به کمک تصاویر بدست آمده می توان نواحی که مشترکین آن دارای رفتار مشابه )از منظر درآمد زایی برای شرکت و میزان مصرف خدم

متناسب با شکل بدست آمده )که متأثر از بضاعت مشترکین، فرهنگ    A23تا    A1تفکیک کرد و برای هر ناحیه    بر اساس تشابه اشکال هندسی بدست آمده،  

دهنده مشترکینی است که به تازگی   نشان  A20و    A17  ،A19صفحه های زیر اشکال هندسی در سه ناحیه    و... است(، برنامه ریزی مربوطه را انجام داد.

 سرویس را خریده اند یا استفاده آنها از سرویس بسیار کم است. 
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 ناحیه  به اشکال هندسی تبدیل مشترکین هر  -5شکل 

به رده بندی مشتریان هر ناحیه و شناسایی ناحیه هایی که رفتار مشترکین در آن مشابه است کمک می کند. با مقایسه اشکال بدست آمده،   5تا  1شکل های 

( در قوی ترین رده قرار دارند لذا می توان ناحیه های جغرافیایی  A18-A23در رده متوسط و ) (A9-A17در رده پایین تر، ناحیه های )   (A1-A8ناحیه های )

ارائه  رده های بالاتر را در اولویت برنامه های توسعه قرار داد. همچنین در هر ناحیه مشتریان خوشه سوم با بیشترین درآمدزایی برای شرکت می   بایست با 

ده  های تشویقی و سرویس های خاص در نگهداشت و وفاداری آنها تأثیر گذاشت. مشتریان خوشه دوم با تدوین برنامه های خاص به خوشه سوم سوق دابسته

ه می بایست  یند شوند تا از تنزل آن به خوشه دوم جلوگیری شوند. بسیاری از مشترکین خوشه اول به تازگی سرویس را خریداری کرده اند و مجدد در شش ماه آ
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ماه می بایست مورد بررسی    6مورد بررسی قرار گیرند تا به خوشه های دوم و سوم هدایت شوند. و در مواردی که سرویس در خوشه اول بلااستفاده مانده پس از  

 قرار گیرد. 

 

 نتایج - 5

میانگین  -kبندی  در خوشه  جای سایر معیارهای رایج از قبیل مربع اقلیدسیتشابه بهعنوان معیار عدمبه  p=1تابع زیان مینکوفسکی با    پژوهش   نیا  در

، مراکز در هر خوشه به جای میانگین میانه مشاهدات است لذا داده های پرت تأثیر  p=1.  با در نظر گرفتن  است  شده کار برده  وزنی، به   هوشمند

ی از پایگاه داده های  شمارآن بر    کارکرد میانگین هوشمند وزنی مینکوفسکی،  - kکمتری بر مرکز داده ها دارند. در اینجا با به کارگیری الگوریتم  

.  در ادامه به است  شده سنجیده    AM  ،NVI  همچونی و بیرونی  درونی برخی معیارهای  ار، به یاندشدهگذاری  سازی شده که از پیش برچسبشبیه 

خوشه اصلی دسته بندی می شوند   3منظور استفاده از کاربرد الگوریتم در تحلیل مشتریان یک شرکت ارائه دهنده خدمات مخابراتی، مشتریان در 

در نتیجه سرعت پردازش اطلاعات    ستینمعیار ارزیابی سنجیده می شود. از آنجاکه انتخاب مراکز اولیه به تصادف   10و بهینه بودنن نتایج به کمک  

یابد و تنها یک باز اجرای الگوریتم کافی است.  )به دلیل نیاز نداشتن به تکرار الگوریتم به منظور حذف اثرات تصادفی مراکز تصادفی( افزایش می

و نگهداشت مشتریان پس از تفسیر هر یک از خوشه ها به کمک شاخص های آماری، نمودارها و اشکال هندسی مدیران سازمان برای توسعه خدمات  

ت  ارزشمند، بسته های تشویقی و خاص برای هر یک از مشتریان در هر یک از خوشه ها در نظر گرفته اند همچنین با برنامه ریزی به منظور تقوی 

 جهت ترغیب آنها به استفاده از خدمات شرکت، از ریزش آنها جلوگیری بعمل می آید.  1مشتریان خوشه 
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