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يف تعريفتع

هاي پروژه از يكي Apache شد آغاز 2008 سال از كه

سيستم محور سه حول الگوريتمها و تكنيكها از اي مجموعه 
بنديطبقهوبنديخوشهگر،توصيههاي بنديطبقهوبنديخوشهگر،توصيههاي

ل القا اا گالگ ااا حجيم هاي دادهروييادگيريالگوريتمهاياعمالقابليت
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مثال چند مثالچند

Google News كند مي ايجاد جديد خير ميليون 3.5 روز در

Netflix اختيار در را بندي رتبه ميليون 100 جايزه اهداي براي  
تم(داشت هس )گتوص )گر توصيهسيستم( داشت
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د بندي Mahoutخوشه بندي در Mahoutخوشه

برچسب كه آموزشي هاي داده از يادگيري از است عبارت )y(  
يريوعينرر شباهت اساس بر آموزشيداده هاييادگيرينوعايندر.ندارند ييي بسبروز
مي شوند تقسيم خوشه چند به )ويژگي ها(ورودي هابين

ته اكتاندد عا ض موضوعاساس بركتاببنديدسته
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د بندي Mahoutخوشه بندي در Mahoutخوشه
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د بندي Mahoutخوشه بندي در Mahoutخوشه

داردقسمتسه معمولاًبنديخوشه
الگوريتمالگوريتم
شباهت معيار
ط اش ا پايانشرط
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د بندي Mahoutخوشه بندي در Mahoutخوشه

مثال 

ورودي
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د بندي Mahoutخوشه بندي در Mahoutخوشه

مثال 

الگوريتم خروجي
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د بندي Mahoutخوشه بندي در Mahoutخوشه

بندي گروه ها داده معيار اين از استفاده با :شباهتمعيارهاي  
شوندمي وي
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د بندي Mahoutخوشه بندي در Mahoutخوشه

اقليدسيفاصلهمعيار:

منهتنفاصلهمعيار: :منهتنفاصلهمعيار

10



د بندي Mahoutخوشه بندي در Mahoutخوشه
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د بندي Mahoutخوشه بندي در Mahoutخوشه

كسينوسيفاصلهمعيار:
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د بندي Mahoutخوشه بندي در Mahoutخوشه

موتوتانيفاصلهمعيار:
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د بندي Mahoutخوشه بندي در Mahoutخوشه

مختلفمعيارهاي بابنديخوشهنتايج
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دا ب با ها داده نمايش داده ها با بردارنمايش
درMahout
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دا ب با ها داده نمايش داده ها با بردارنمايش

در Mahout توجه با كه دارد وجود بردار تعريف براي كلاس سه  
كنيم انتخابهادادهنوعبه يمبوعب

 DenseVector

 RandomAccessSparseVector RandomAccessSparseVector

 SequentialAccessSparseVector

16



دا ب با ها داده نمايش داده ها با بردارنمايش

در Mahout توجه با كه دارد وجود بردار تعريف براي كلاس سه  
كنيم انتخابهادادهنوعبه يمبوعب

 DenseVector class
ها ويژگ تعداد با اب ب آن اندازه كه ي اعشا اعداد از اي ايه آ   آرايه اي از اعداد اعشاري كه اندازه آن برابر با تعداد ويژگي ها

براي داده هايي كه بيشتر ويژگي ها مقدار دارند. است
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دا ب با ها داده نمايش داده ها با بردارنمايش

در Mahout توجه با كه دارد وجود بردار تعريف براي كلاس سه  
كنيم انتخابهادادهنوعبه يمبوعب

 RandomAccessSparseVector class

دسترسي به  . ويژگي هاي كه مقدار دارند فقط ذخيره مي شوند
ف ا ت ت ا داده ها بصورت تصادفيا
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دا ب با ها داده نمايش داده ها با بردارنمايش

در Mahout توجه با كه دارد وجود بردار تعريف براي كلاس سه  
كنيم انتخابهادادهنوعبه يمبوعب

 SequentialAccessSparseVector class

1داده ها تنك. ويژگي هاي كه مقدار دارند فقط ذخيره مي شوند  
تت ت ت ا ا ت دسترسي به داده ها بصورت ترتيبي.هستند
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1-sparse



دا ب با ها داده نمايش داده ها با بردارنمايش

باشدعدديبايد هادادههايويژگي
مثالمثال
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دا ب با ها داده نمايش داده ها با بردارنمايش

مثال
ها ويژگي به وزندهي ها ويژگي بازه بين تفاوت بين بازه ويژگي ها                  وزندهي به ويژگي هاتفاوت
  اگر شباهت ويژگي رنگ مهم نباشد، رنگهاي مختلف را بصورت

ديم ك م ان ب )تنك(ويژگ )تنك(ويژگي بيان مي كرديم 
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دا ب با متن هاي داده نمايش داده هاي متني با بردارنمايش

كلمات                ها ويژگي
كلمهتكرارتعدادويژگيهرمقدار كلمهتكرار تعدادويژگيهرمقدار
تنك ها داده
ااژگز اا تتك ات(ن دناكل )ت هستند نادر مهمكلمات(نيستتكرار اساسبرهاويژگيوزن(
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متن د ها ويژگ به ده وزن دهي به ويژگي ها در متنوزن
روشTFIDF*
كلمه كه متني اسناد تعداد كلمه، تكرار تعداد بر علاوه روش اين در  

ااآ .است مهمداردوجودآندر
ويژگي وزن:

TFi كلمه تكرار تعداد
Nاا ا Nمتنياسنادتعداد
DFi است آن در كلمه كه متنهايي تعداد
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Term frequency–inverse document frequency



متن د ها ويژگ به ده وزن دهي به ويژگي ها در متنوزن

روش TFIDF كند نمي پشتيباني ها ويژگي بين وابستگي از
ًمثلا:Coca cola Coca:مثلا cola

؟فه مفهومngram  ؟
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متن د ها ويژگ به ده وزن دهي به ويژگي ها در متنوزن

يك كلمات از گروه يك n-gram است
يككلمهيكunigramيكوابستهكلمهدوbigramو.... .... و bigramيكوابستهكلمهدو unigramيككلمهيك
در Mahout بصورت را وابسته كلمه چند توان مي n-gram  

يف دتع ك كردتعريف
از سپس TFIDF كرد استفاده
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ها داده سازي مال نرمال سازي داده هان

بازه با هاي ويژگي تأثير حذف براي عدديهايداده در 
بزربزرگ

بودن بزرگ بدليل كه متنهايي تأثير حذف متني هاي داده در  
هستند متنها از خيليشبيههاويژگيخيليبودنصفرغيرو نريرو يبو يي يبيويژ هازي دم
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ها داده سازي مال نرمال سازي داده هان

ويژگيسه با هايي داده براي سازي نرمال
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خوشهبندي يتمهاي الگوريتمهايي خوشه بنديالگو

الگوريتم k-means

الگوريتمfuzzy c-means fuzzy cالگوريتم means
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k-meansخوشهبندي kخوشه بندي means

الگوريتم
k داده را بصورت تصادفي بعنوان مراكز خوشه انتخاب كن)mk(
تكرار كن
  براي هر داده
            براي هر دادهxi فاصله آنرا با مراكر خوشه بدست بياور

NimxiC ki ,,1,minarg)( 2 

xiرا در خوشه اي قرار بده كه به مركز آن نزديكتر است
Kk

ki ,,,g)(
1 
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k-meansخوشهبندي kخوشه بندي means

ادامه
......
 ميانگين داده هاي  (مراكز خوشه ها را مجدداً محاسبه كن

خوشه د )موجود )موجود در خوشه
.,,1,)(: Kk

N

x
m

k

kiCi
i

k 




عدم تغيير مراكز خوشه، (تا زمانيكه شرط پايان(...
k
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مثال-k-meansخوشهبندي kخوشه بندي means-مثال
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مثال-k-meansخوشهبندي kخوشه بندي means-مثال
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مثال-k-meansخوشهبندي kخوشه بندي means-مثال
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k-meansخوشهبندي kخوشه بندي means
مثال درMahout
توليد داده
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Mahoutدر   k-meansخوشه بندي 
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k-meansخوشهبندي kخوشه بندي means
مثال درMahout
 فراخوانيk-means
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MapReduceساختار  k-meansخوشه بندي 

37



k-meansخوشهبندي kخوشه بندي means

؟مراكز خوشه اوليه

الگوريتمهاي تكاملي
ند شه خ خوشه بنديcanopy

38



canopyخوشهبندي canopyخوشه بندي
الگوريتم
دو آستانهT1وT2)T1>T2(

ا ك خا ا ا ا ل ا ك ا ف ا ط ا ا ك   يك داده را بطور تصادفي بعنوان مركز اولين سايبان انتخاب كن و از
ليست حذف كن

دارد وجود ليست در اي داده زمانيكه تا زمانيكه داده اي در ليست وجود داردتا
 داده برايx  بياورليست فاصله آنرا با مراكز سايبان بدست در

2
i id x c 

 ،                    اگرx  را در سايبانi  كنقرار بده و حذف
             اگر ،xكنرا حذف

i id x c
2 1T d T 

2d T
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اگرx كندر هيچ سايباني قرار نگرفت سايبان جديد ايجاد



canopyخوشهبندي canopyخوشه بندي
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Mahoutدر   k-meansبراي  canopyخوشه بندي 
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بندي Fuzzy c-meansخوشه Fuzzy cخوشه بندي means

 داده ها را بهc خوشه نا همپوشان تقسيم مي كند
cميشود تعيين كاربر توسط cتوسط كاربر تعيين مي شود
 مفهوم فازي براي تعلق داده  ها به خوشه هااستفاده از
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بندي Fuzzy c-meansخوشه Fuzzy cخوشه بندي means
مجموعه هاي فازي-يادآوري
  در يك مجموعه فازي بر خلاف مجموعه هاي كلاسيك تعلق

مشخص مي شود1و0يك عضو بصورت عددي بين بين ي ور ب و ووي ي ص
 ًمجموعه افراد قد بلند: مثلا

1 0

مجموعه کلاسيک مجموعه فازی
1 01.0

5.تابع عضويت

.9
1.0

43 Heights5’10’’ Heights5’10’’ 6’2’’



بندي Fuzzy c-meansخوشه Fuzzy cخوشه بندي means

الگوريتماجرايخلالدربندي،خوشهالگوريتمايندر   الگوريتم اجرايخلالدربندي،خوشهالگوريتمايندر
  بين( فازي بصورت ها خوشه به داده نمونه هر تعلق

شودميتعريف)[0,1] شودميتعريف)[0,1]
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بندي Fuzzy c-meansخوشه Fuzzy cخوشه بندي means

الگوريتم
داده:ورودي ها)X(تعدادي خوشه تعداد )c(و تعدادي داده : ورودي)X(و تعداد خوشه ها)c(
تعلق هر داده به هر خوشه :  خروجي)U (  و مراكز خوشه ها

)V( )V(
 مقداردهي اوليه بصورت تصادفي بهV  و تعيينm  وc
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Fuzzy c-meansبنديخوشه Fuzzy cبنديخوشه means

براي الگوريتم اين بهينهدر مقادير تابعVوUتعيين ، ، تابع   Vو Uتعيين مقادير بهينهدر اين الگوريتم براي 
هدف زير را بايد بهينه كنيم

2

( , ) 1 1

min ( , )
c n

m
m ik ik

i k

J u D
 

  
 

U V
U V

1 1i k 

46



بندي Fuzzy c-meansخوشه Fuzzy cخوشه بندي means
خطاي تغيير خوشه هاتا زمانيكه)V(از حدي بيشتر است

محاسبهUجديد
1t t  V V

12 
  جديدUمحاسبه

براي تمام داده ها
شه( خ ه ا لق )ت

2
1

1

, ,
mc

ik
ik

j jk

Du i k
D





 
      
   


)يعني تعلق هر داده به هر خوشه(   

محاسبهVجديد,
n n

m m
i ik k iku u i   

 
 v x
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Mahoutدر   fuzzy c-meansخوشه بندي 
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ان ت kتفا meansfuzzy c means fuzzy c-meansوk-meansتفاوت ميان
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واقع مثال واقعيمثال

 يافتن كاربران مشابه درTwitter

ورودي؟
ند شه ؟خ ؟خوشه بندي
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واقع وديمثال و ورودي-مثال واقعي
يافتن كاربران مشابه درTwitter

باشند مقدار كليد بصورت بايد ها ورودي ها بايد بصورت كليد مقدار باشندورودي
متن نوشته شده توسط كاربر :مقدارنام كاربري ، : كليد
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واقع وديمثال و ورودي-مثال واقعي
يافتن كاربران مشابه درTwitter

ورودي خواندن نگاشت فاز نگاشت خواندن وروديفاز
برچسب كاربري، نام آن در كه شود، مي خوانده ها داده از خط هر  

دوجودشدهنوشتهمتنوزمان دا  .داردوجودشدهنوشتهمتنوزماني
نوشته متن :مقدار ، كاربري نام :كليد نگاشت فاز خروجي در  

طشد كات كاربرتوسطشده
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واقع وديمثال و ورودي-مثال واقعي
يافتن كاربران مشابه درTwitter

ورودي كاهشخواندن فاز كاهش خواندن وروديفاز
شود مي ادغام كاربر هر توسط شده نوشته هاي متن تمام  
شفازخ دكا ا:قداكانا:كل تت متن تمام :مقدار ،كاربرينام:كليدكاهشفازخروجيدر  

كاربر توسط شده نوشته

53



فاز نگاشت ورودي twitter–مثال واقعي 
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فاز كاهش ورودي twitter–مثال واقعي 
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واقع وديمثال و ورودي-مثال واقعي
يافتن كاربران مشابه درTwitter

الگوريتمTFIDFكلمات(هاويژگيبهدادنوزنبراي( )كلمات( هاويژگيبهدادنوزنبرايTFIDFالگوريتم

ل تتآازق ات(اژگا لكه)كل اخ ت متنهاي در خيلي كه)كلماتي(هاييويژگي استبهترآنازقبل  
  )stop-word( شوند مي تكرار كاربران توسط شده نوشته
ندذف ش شوندحذف
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واقع وديمثال و ورودي-مثال واقعي
يافتن كاربران مشابه درTwitter

متنهاي:مشكل استtwitterدر مفهومممكن نا تايپكلمات تايپ   كلمات نا مفهومممكن استtwitterدر متنهاي:مشكل
شده باشد

يك كه كرد استفاده )آوايي( فونتيك فيلترهاي از توان مي  
ه لآانحهاكل د كندت كندميتبديلآن بياننحوهبهراكلمه
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واقع وديمثال و ورودي-مثال واقعي
يافتن كاربران مشابه درTwitter

ًكلمه:مثلاLokeياLocaبهLKشود مي تبديل تبديل مي شودLKبهLocaياLokeكلمه:مثلا

ا ئل ا ا Dا bl M t hا ا  در اينجا اين مسئله باDoubleMetaphone   پياده سازي
شده است
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تبديل كلمات twitter–مثال واقعي 
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واقع وديمثال و ورودي-مثال واقعي
يافتن كاربران مشابه درTwitter

از كاربرانk-meansاستفاده بندي خوشه براي kاستفاده از meansبراي خوشه بندي كاربران
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