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، DBSCAN  ،MinPts ،Eps ،Silhouetteالـخوارزمية ، التجميع الكلمات المفتاحية:
Rand Index ،V-measure. 

 الملخص

عتبر ، والتي ت  DBSCANالـقدم في هذا البحث تعديلاً لخوارزمية عنقدة البيانات ن  
ن أث حي، عاني من بعض المشاكلخوارزميات التجميع الأكثر استخداماً، ولكنها ت  من 

نما ا  و  )الكثافة(MinPtsو )نصف قطر الجوار(Epsقيم الثوابت تقوم بتعيين الخوارزمية لا
عدد  بحصلذلك قد ي  ، ودون معرفة مسبقة بالبيانات اله عشوائياً المستخدم يقوم بإدخ

د يؤدي لإعطاء ققيم الثوابت كذلك التحديد العشوائي لو  ،التكرارات لتنفيذ الخوارزمية كبير
خوارزمية معدلة قادرة على العمل بشكل آلي دون أي تدخل  باقتراحمنا ق   نتائج مختلفة.

، Epsمن المستخدم، حيث تعتمد الخوارزمية المعدلة على إيجاد قيمة مناسبة للثابت 
 من إدخالها من قبل المستخدم. ألياً بدلاً  MinPtsوللثابت 

صلية، الأ DBSCANالـ مقارنة بين أداء خوارزمية في هذا البحث قدمن  كما 
جميع التاستخدمنا عدة معايير لتقييم جودة عملية  ، حيثالمعدلة DBSCANالـوخوارزمية 

(V-measure, Rand Index, Silhouette،) في زيادة دقة التجميع  تمكنا منف
( فيها، كما استخدمنا المعيارين noiseالمعدلة وتقليل نسبة الضجيج)الخوارزمية 

Homogeneity وCompleteness  لتقييم مدى تماسك وتكامل المجموعات التي تمت
 تجميعها.
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ABSTRACT 
In this paper, we introduce a modification of the DBSCAN data 

clustering algorithm, which is one of the most used clustering 

algorithms, but it has some problems, As the algorithm does not set the 

values of the Eps constants and the MinPts density, but the user enters 

it randomly and without prior knowledge of the data,  so the number of 

iterations to implement the algorithm becomes large,  As well as 

random determination of the values of constants may lead to different 

results. We proposed a modified algorithm that is able to work 

automatically without any user intervention. Where the modified 

algorithm relies on finding a suitable value for the constant Eps (the 

radius of the neighborhood) and the constant MinPts (density) 

automatically instead of entering it by the user. 

We also present in this research a comparison between the performance 

of the original DBSCAN algorithm and the modified DBSCAN 

algorithm, Where we used several criteria to evaluate the quality of the 

clustering process (V-measure, Rand Index, Silhouette), So we were 

able to increase the assembly accuracy in the modified algorithm and 

reduce the noise ratio in it, We also used the criteria Homogeneity and 

Completeness to assess the coherence and complementarity of the 

groups that were assembled. 

. 

https://www.google.com/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=&cad=rja&uact=8&ved=2ahUKEwizwMaHwf76AhWk_7sIHaPPBJYQFnoECBEQAw&url=https%3A%2F%2Fwww.geeksforgeeks.org%2Fsilhouette-index-cluster-validity-index-set-2%2F&usg=AOvVaw1rJNbUC1s294phVi67oPSV
https://www.google.com/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=&cad=rja&uact=8&ved=2ahUKEwizwMaHwf76AhWk_7sIHaPPBJYQFnoECBEQAw&url=https%3A%2F%2Fwww.geeksforgeeks.org%2Fsilhouette-index-cluster-validity-index-set-2%2F&usg=AOvVaw1rJNbUC1s294phVi67oPSV
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 مقدمة: .1

كتقنية للتحليل والبحث داخل كميات  (Data Mining)البيانات ب تنقيبالظهر علم 
ناصر عللكشف عن العلاقات بين  وأدوات آلية كبيرة من البيانات، وذلك باستخدام تقنيات

 .[1]منها  مفيدةالبيانات لم يتم كشفها سابقاً واستخراج معلومات 

في  ستخدمةالأدوات الم أهم ( واحدة منData Clusteringعتبر تجميع البيانات )ت  
لعدد التي يتم فيها تجميع البيانات المتشابهة في تجمعات غير معروفة او البيانات، بالتنقيب 

 هبكائنين ضمن تجمع معين أكبر من التشا بين هحيث أن التشابمسبقاً تدعى العناقيد. 
 .[1] مختلفينبين كائنين ضمن تجمعين 

 البياناتتجميع  المستخدمة فيخوارزميات ال أشهرمن  DBSCANالـخوارزمية عتبر ت  
له أهمية ( Eps) نصف قطر الجوارقيمة فإن اختيار  تعاني من بعض المشاكل،إلا أنها 
وانما المستخدم  ( Eps) نصف قطر الجوارتقوم بتعيين قيمة  ان الخوارزمية لاحيث  كبيرة،

وقد يؤدي اختيار نصف قطر كبير جداً إلى تجميع غير صحيح  يقوم بإدخاله عشوائياً،
مجموعة واحدة تحتوي لن يكون هناك سوى أنه  وأ )دمج مجموعات مختلفة ومستقلة(،

دًا إلى عدد كبير ججداً  صغيروقد يؤدي اختيار نصف قطر  .على جميع نقاط البيانات
تقارب  مما يؤدي إلى ويمكن ان يكون لكل نقطة مجموعة خاصة بها، من المجموعات،

 .جداً للخوارزمية بطيء
 وانما المستخدم يقوم بإدخاله( MinPtsالكثافة )ين يتعب تقوم لا الخوارزمية كما أن

ذلك التحديد كو  ،عدد التكرارات لتنفيذ الخوارزمية كبير لذلك قد يصبح بشكل عشوائي،
 قد يؤدي لإعطاء نتائج مختلفة.قيم الثوابت العشوائي ل

 مرجعية:دراسة  .2
-Fuzzy C الـو  K-Meansكالـ  البيانات تجميع خوارزميات من العديد ظهرت

Means  الـوDBSCAN  ـ الوMean − Shift، المعلومات من الهائل الكم هذا مع ولكن 
 أسرع شكلب تعمل وجعلها الخوارزميات، هذه وفاعلية أداء لتحسين آليات ايجاد من لابد كان
 وحل مشاكلها. DBSCANالـ تطوير خوارزميةلمن الأبحاث  ثيردرست الك، حيث عالية ودقة
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لعمل الخوارزمية  لتقليل الوقت اللازموذلك  DBSCANالـطريقة لتحسين خوارزمية  [2]قدم 
وذلك عن طريق ايجاد الجيران لكل النقاط بالتوازي  ،أسرعوالوصول الى النتائج بشكل 

نصف القطر والحد الادنى من  بإدخاللكنه يقوم ، (Cover Tree) شجرة الغطاءباستخدام 
تقنية جديدة تسمى خوارزمية التجزئة الحساسة للمنطقة  [3]قدم  .النقاط بشكل يدوي

(locality-sensitive-hashing حيث ،)أدبيعتمد م LSH  على تجزئة نقاط البيانات
اج إلى نحت، ولكن هنا DBSCANالـلتقليل التعقيد الحسابي لخوارزمية  متعددة كثافاتالى 

على حدى  بياناتمجموعة كل استخدام أسلوب التعلم التجريبي لاكتشاف المعلمات المثلى ل
، والتي GriDBSCAN[ خوارزمية تسمى 4]قدم  نصف القطر، الحد الأدنى من النقاط(.)

لجة معاب حيث يقوم والدمج،باستخدام تقسيم الشبكة  DBSCANالـ تعمل على تحسين أداء
إطار  [5]قدم  .الشبكة الصغيرة أولًا، ثم دمج النتائج المعالجة في الشبكة الكبيرةالبيانات في 

النسخة المحسّنة هي حيث أن  مع المنطق الضبابي، DBSCANالـعمل هجين لخوارزمية 
، ولكن الخوارزمية المحسنة الضبابية if-thenقواعد مع  DBSCANالـتهجين خوارزمية 

خوارزمية قادرة على التعامل مع تباين الكثافة داخل مجموعة  [6]قدم  .تأخذ معلمتين إدخال
عن طريق حساب متوسط الكثافة بالإضافة إلى تباين مجموعة  (، وذلكcluster) معينة

تعطي هذه الخوارزمية نتائج  ، حيث(Core Objects) معينة لأي من الكائنات الأساسية
[ خوارزمية جديدة وذلك 7]م قد .وذلك بعد تجريب عدة قيم لمعلمات الادخال محسنة

افة الأساسية، ولكن بالإضباستخدام الدالة الغاوسية لحساب كثافة كل نقطة وايجاد النقاط 
فأن الخوارزمية المقترحة تتطلب ادخال معلمة  DBSCANالـالى معلمتي الادخال لخوارزمية 
سار للوصول م أفضل لإيجادنم تطبيق الخوارزمية المقترحة  إضافية لحساب الدالة الغاوسية.

طريقة لتحديد نصف القطر بشكل آلي في خوارزمية  [8]قدم  .لموقع معين على الخريطة
بدلًا من تحديدها من قبل المستخدم بشكل عشوائي، لكنه لم يتمكن من حل  DBSCANالـ

ة المجموعات )الحد الأدنى من النقاط في كل مجموعة(، فاثمشكلة التحديد العشوائي لك
د التشابه والذي يحد تم تطبيق خوارزمية الانتشار العكسي لحساب المسافة الإقليدية ذلكك

والخوارزمية  KNN خوارزمية جديدة باستخدام خوارزمية [9]قدم  .وعدم التشابه بين النقاط
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نصف تحديد عدة قيم لبتقوم الخوارزمية  مصفوفة الجوار الأقربوبالاعتماد على  الجينية
بدلًا من تحديدها من قبل المستخدم  (MinPts) والحد الادنى من النقاط (Eps) القطر

فة المسافة مصفو  لإيجادلكن الخوارزمية المقترحة تكلف الكثير من الوقت  بشكل عشوائي،
يجاد عدة قيم للمعلمات إطار عمل هجين لخوارزمية  [10]قدم  .واختيار الامثل وا 

وخوارزمية الجار الأقرب، تقوم الخوارزمية  K-medianخوارزمية الـ مع  DBSCANالـ
بدلًا من تحديدها من  (MinPts) والحد الادنى من النقاط (Eps) القطرنصف بتحديد 

ن وانما يتم إيجاد قائمة م ،، ولكن الخوارزمية لا تعطي قيمة واحدة للمعلماتقبل المستخدم
 واختيار الأمثل منها. جميعها القيم وتجريبها

 مشكلة البحث: .3
( وانما المستخدم Eps) نصف قطر الجواربتعيين قيمة تقوم  لا DBSCANالـ خوارزمية

وانما المستخدم ( MinPtsالخوارزمية لا تقوم بتعيين الكثافة ) كما أن، يقوم بإدخاله عشوائياً 
وبذلك  بيرالخوارزمية كفي نقاط الضجيج عدد  لذلك قد يصبح بشكل عشوائي، يقوم بإدخاله

د يؤدي لإعطاء ققيم الثوابت كذلك التحديد العشوائي لو  ،التجميعفي  اسوءبح الخوارزمية صت
   نتائج مختلفة.

 

 الهدف من البحث: .4
وذلك لحل المشاكل التي  DBSCANالـ خوارزمية حسيننهدف من هذا البحث إلى ت

 عملتالخوارزمية هذه حيث تمكنا من إيجاد طريقة لجعل  تعاني منها هذه الخوارزمية.
ت قيمة مناسبة للثابمن خلال وضع آلية لتعيين  ،المستخدمبشكل آلي ودون تدخل من 

Eps نصف قطر الجوار(، وللثابت(𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 ألياً بدلا من إدخالها من قبل )الكثافة(
ة دقة وذلك بزياد ،مما يساهم في تحسين أداء هذه الخوارزمية، المستخدم بشكل عشوائي

 .فيها( noiseة الضجيج)وتقليل نسبالتجميع 
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 :DBSCAN[11]خوارزمية الـ  .5

من الخوارزميات الشائعة في تجميع البيانات، وتعتمد  DBSCANالـت عتبر خوارزمية 
اثلة في لتجميع النقاط المم المتمثلة بعدد النقاط المحيطة بكل نقطة لكثافةاو  المسافة على

و  Hans-Peter Kriegelو Martin Esterتم تقديمها لأول مرة من قبل  .مجموعات
Jörg Sander وXiaowei Xu وهي اختصار لـ  [12]. 1996 في عامDensity-

Based Spatial Clustering of Applications with Noise.  تأتي أهمية هذه
 شكيل عناقيد عشوائية ولا يوجد شكل معين لشكل العناقيد، علىالخوارزمية في قدرتها على ت

  :(1) كما يوضح الشكلالتي تشكل عناقيد كروية فقط،  K-Meansعكس خوارزمية الـ

 

 :(Clusters) على معيارين رئيسيين لتحديد المجموعات DBSCANالـ خوارزمية عتمدت

1. Epsilon تحديد  ويتم ،يجب تجميعها معًا: هو معيار يحدد مدى النقاط المتجاورة التي
 يدوياً من قبل المستخدم. تهاقيم

 .تشكيل عناقيد عشوائية )كروية وغير كروية( يوضح :(1الشكل )
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2. MinPts الحد الأدنى من النقاط التي من الممكن أن توضع داخل : هو معيار يحدد
 تها يدوياً من قبل المستخدم.ويتم تحديد قيمالعنقود، 

 :[9]اسيةالأسقبل البدء بشرح هذه الخوارزمية يجب التعرف على بعض الرموز والمفاهيم 
 𝐸𝑝𝑠(𝜀).نصف قطر الجوار : 
 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 .الحد الأدنى من النقاط التي من الممكن أن توضع داخل العنقود : 
 𝐷.مجموعة البيانات : 
  الجوار𝐸𝑝𝑠  للنقطة𝑃مجموعة النقاط التي تبعد عن : 𝑃  مسافة أصغر أو تساوي

𝐸𝑝𝑠  يرمز لها بـ𝑁𝜀(𝑝) حيث ،𝑁𝜀(𝑝) = {𝑞 ∈ 𝐷 | 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑝, 𝑞) ≤ 𝜀}. 
 ( الكثافةDensityهو عدد النقاط التي توجد في جوار النقطة حيث :)   

𝐷𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦 = |𝑁𝜀(𝑝)|. 
 ( النقطة الأساسيةCore Point هي كل نقطة :) تحقق|𝑁𝜀(𝑝)| ≥ 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠. 
 ( النقطة الحدوديةBorder Point هي كل نقطة تحقق :)|𝑁𝜀(𝑝)| < 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠، 

 لكن تقع داخل جوار لنقطة أساسية.
 ( نقطة الضجيجNoise Pointكل نقطة لا تكون نقطة حدودية أو أساسية :)  هي

 .نقطة ضجيج
 ( مفهوم النقطة الأساسية والنقطة الحدودية ونقطة الضجيج.2يوضح الشكل )

 

 مفهوم النقطة الأساسية والنقطة الحدودية ونقطة الضجيج. يوضح :(2الشكل )
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 قابلية الوصول المباشر للكثافة (Direct density reachability :) النقطةن أنقول 
𝑞  النقطةمباشرة من  ايمكن الوصول إليه 𝑝  تإذا كان 𝑞   جوار داخلتقع 𝑝 

(𝑞𝜖𝑁𝜀(𝑝))و ،𝑝 ة أساسي نقطة يه  .(|𝑁𝜀(𝑝)| ≥ 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 
 قابلية الوصول للكثافة (Density reachability:)  النقطة إننقول 𝑞   يمكن

,𝑝1سلسلة من النقاط  هناك تإذا كان 𝑝 النقطةمن  االوصول إليه 𝑝2, … , 𝑝𝑛  حيث
𝑝1 = 𝑝  و𝑝𝑛 = 𝑞ت ن للوصول مباشرةقابلة   𝑝𝑖+1، وكان              حيث  𝑝𝑖م

1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛. 

 ( الاتصال بالكثافةDensity connected :) النقطةن أنقول 𝑞 عن كثافة  عبارة
قابلين  𝑞 و 𝑝 بحيث يكون كل من o نقطةهناك  تإذا كان 𝑝 النقطةمتصلة ب

   𝑜.منللوصول إلى الكثافة 
 قابلية الوصول والاتصال بالكثافة. ( مفهوم3يوضح الشكل )

 

 
  العنقود𝐶: عن المجموعة الغير فارغة نقول 𝐶 :انه عنقود إذا حقق الشرطين 
 𝑞 النقطةوكانت   𝐶تنتمي إلى   𝑝، إذا كانت 𝐷من   𝑞و   𝑝أياً كانت النقطتين  .1

 .𝐶تنتمي إلى  𝑞، فان 𝑝 النقطةمن  ايمكن الوصول إليه
 . 𝑝النقطةعن كثافة متصلة ب عبارة 𝑞 النقطة، فان 𝐶من  𝑞و  𝑝أياً كانت النقطتين  .2

حيث تعتمد الخوارزمية على تحديد  ،DBSCANالـ خوارزميةطريقة عمل  (4)يوضح الشكل 
 𝑝تمت زيارتها او لم تتم زيارتها. تبدأ الخوارزمية مع أي نقطة بيانات ولتكن  إذاكل نقطة 

 قابلية الوصول والاتصال بالكثافة. مفهوم يوضح :(3الشكل )



 سلسلة العلوم الأساسية                             مجلة جامعة حمص
 كيندا العيسى           د.زكريا زكريا              2025عام  2العدد  47المجلد 

101 
 

وي حسب عدد النقاط   𝑃وبعدها ي فحص جوار النقطة مثلًا والتي لم تتم زيارتها سابقاً، 
𝑚إذا كان  مثلًا، 𝑚ليكن  الموجودة في الجوار ≥ 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 )عندها  ،)أي نقطة أساسية

 ، 𝑃وكل النقاط الموجودة في جوار النقطة   𝑃ويوضع فيه النقطة   𝐶1شكل العنقود ي  
من أجل ، 𝑁1بمجموعة لتكن 𝑃النقطة  بالإضافة لذلك توضع النقاط الموجودة في جوار

يتم فحص جوارها إذا كانت نقطة  مثلاً  𝑞لتكن ، 𝑁1كل نقطة بيانات موجودة في المجموعة 
 𝑞، وتحذف 𝐶1 داخل العنقود 𝑞توضع النقطة و  ،𝑁1أساسية يضاف جوارها للمجموعة 

لا لا تضاف نقاط الجوار إلى المجموعة 𝑁1من المجموعة  ولا يوضع عليها إشارة . 𝑁1. وا 
هكذا يتم و  ما بعد.أنها نقطة ضجيج بشكل مؤقت لأنها من الممكن أن تنتمي لعنقود آخر في

  فارغة. 𝑁1حتى تصبح المجموعة  𝑁1فحص جميع نقاط البيانات الموجودة في المجموعة 
 حتى يتم زيارة كل نقاط البيانات. العملية تكرر

 
 :دخل الخوارزمية

 .𝐷مجموعة البيانات  .1
 .Epsنصف قطر الجوار  .2
 .𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠الكثافة  .3

 عدد من العناقيد.: خرج الخوارزمية
 

 .DBSCANالـطريقة عمل خوارزمية  :(4الشكل )
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 :]DBSCAN]13الـخطوات خوارزمية 
، حيث DBSCAN [14]الـ( مخطط الانسياب الخاص بخوارزمية 5يوضح الشكل )

 تتألف الخوارزمية من الخطوات الاتية:
 بشكل عشوائي من قبل المستخدم. 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 و Epsادخال قيمة لـ  .1
. تبدأ 𝐷لكل نقطة بيانات في مجموعة البيانات   𝑢𝑛𝑣𝑖𝑠𝑖𝑡𝑒𝑑توضع علامة  .2

 .𝑣𝑖𝑠𝑖𝑡𝑒𝑑مثلًا، يوضع عليها علامة  𝑃لتكن و  عشوائياً  الخوارزمية من أي نقطة
 :𝑁𝜀(𝑝)إيجاد  .3

a)  إذا كان|𝑁𝜀(𝑝)| ≥ 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 ،فإننا نعتبر 𝑃  Core) نقطة أساسية 
Point،)   شكل عنقودعندها ي𝐶1  ويوضع فيه النقطة𝑃  وكل النقاط الموجودة

بمجموعة  𝑃النقطة  توضع النقاط الموجودة في جوار، و 𝑃في جوار النقطة 
 .4ثم يتم الانتقال للخطوة ، ومن 𝑁1لتكن

b)  إذا كان|𝑁𝜀(𝑝)| < 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 ، فإننا  ،ةأساسي نقطة أحد جيرانها هوو
 .6، ومن ثم يتم الانتقال للخطوة (Border Pointحدودية ) نقطة 𝑃 نعتبر

c)  إذا لم تكن𝑃 م ث، ومن نقطة ضجيج هافإننا نعتبر  ،نقطة حدودية أو أساسية
 .6يتم الانتقال للخطوة 

يتم فحص  مثلاً  𝑞لتكن ، 𝑁1من أجل كل نقطة بيانات موجودة في المجموعة  .4
 𝑞توضع النقطة و  ،𝑁1جوارها إذا كانت نقطة أساسية يضاف جوارها للمجموعة 

لا لا تضاف نقاط الجوار إلى 𝑁1من المجموعة  𝑞، وتحذف 𝐶1 داخل العنقود . وا 
 .𝑁1المجموعة 

 فارغة. 𝑁1حتى تصبح المجموعة   4تكرار الخطوة .5
 نقاط البيانات. جميعحتى يتم زيارة  6إلى  1تكرار الخطوات من  .6
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 :]DBSCAN5[مزايا خوارزمية الـ

 مختلفة.اكتشاف مجموعات بأشكال وأحجام  هايمكن .1
 .)الشاذة( المتطرفةقوية بالتعامل مع القيم  .2
 لا تطلب تحديد عدد العناقيد مسبقاً. .3

 :]DBSCAN5[الـ المشاكل التي تعاني منها خوارزمية

بشكل عشوائي  من قبل المستخدم 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠والكثافة  Epsإدخال قيم الثوابت  .1
 ودون معرفة مسبقة بالبيانات.

تستطيع إيجاد عناقيد ذات احجام واشكال مختلفة، لكنها لا تستطيع إيجاد عناقيد  .2
 ذات كثافات مختلفة.

 .DBSCANالـ(: مخطط انسياب خوارزمية 5الشكل )
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البيانات، فإنه سيتطلب الكثير من الذاكرة لتخزين من حال وجود مجموعة كبيرة  يف .3
 .معلومات الكائن الأساسي

 :المعدلةالخوارزمية  .6

𝑁 )النقاط( من الكائنات 𝑚تتعامل هذه الخوارزمية مع  = {𝑥1. 𝑥2. … … . 𝑥𝑚} ،
 حيث أن:، بعد الفضاء 𝑛يمثل العدد  )واصفة(، خاصة 𝑛يملك وكل من هذه الكائنات 

𝑥𝑖 = (𝑥𝑖1. 𝑥𝑖2. … … . 𝑥𝑖𝑛)    ∶     1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑚 

تحديد نصف  لىذه الخوارزمية عهتعتمد  .النقاط في عدة عناقيد هذهحيث تقوم بتجميع 

 .𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠، وتحديد كثافة النقاط )النقاط( الكائنات هفي الذي يجب أن تتواجد Eps قطرال

تعتبر الخطوة الأساسية في بعض خوارزميات التجميع   Eps ية تحديد الثابتلإن عم

 Entropy-Based Fuzzy Clustering، وخوارزمية ال ـMountain [15]الـكخوارزمية 

وقد  ،تحديد هذا الثابت بطرق مختلفة بما يتناسب مع الخوارزمية المستخدمةويتم ، [16]

حيث تمكنا  ،المعدلةتتناسب مع خوارزميتنا   Epsقمنا بإيجاد صيغة جديدة لحساب الثابت 

لثابت فلحساب هذا ا ،المعدلةومتوافقة مع الخوارزمية  ،من تحديد قيمة مناسبة لهذا الثابت

𝑚)وهي مصفوفة مربعة من البعد  ،𝐷البداية بإيجاد مصفوفة الابعاد  نقوم في × 𝑚) 

ليدي وذلك بالاعتماد على قانون البعد الإق ،وعناصرها قيم الأبعاد بين كل كائنين مختلفين

 :(1المعطى بالعلاقة )

𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = √∑(𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑗𝑘)
2 

𝑛

𝑘=1

      … (1) 
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 حيث أن: 

          𝐷𝑖𝑗 =  d(𝑥𝑖 . 𝑥𝑗)     ∶     1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑚, 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑚 

 التالية: وفق الخطوات Epsبعد ذلك يتم حساب نصف القطر 

i. :إيجاد أصغر بعد لكل نقطة من نقاط مجموعة البيانات 

𝑚𝑖𝑛𝑖 = 𝑚𝑖𝑛 (𝐷𝑖𝑗)  ∶ (1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑚). (1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑚) 

ii. لنقاط مجموعة البيانات: المتوسط الحسابي للأبعاد الأصغرية إيجاد 
𝑚𝑒𝑎𝑛 𝑑𝑖𝑠𝑡 = 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑚𝑖𝑛𝑖) ; (1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑚) 

iii.  حساب قيمة الثابتEps (2)من العلاقة: 

Eps = √
𝑚𝑒𝑎𝑛 𝑑𝑖𝑠𝑡

𝑙𝑜𝑔2(𝑁)
 …  (2) 

 هو عدد الكائنات )النقاط( الموجودة في الفضاء. 𝑁حبت:

 التالية: وفق الخطوات 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 بحساب الكثافة نقوم Epsبعد حساب الثابت 

i.  [2]مجموعة البياناتكل نقطة من نقاط إيجاد كثافة: 

𝑃𝑖,𝑟 = ∑ 𝜒(𝑑𝑖,𝑗 ≤ 𝑟) ∶     1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑚

𝑚

𝑗=1

 

 حيث:
𝜒(𝑥) = {

1 ∶    𝑥 𝑖𝑠 𝑡𝑟𝑢𝑒
0 ∶             𝑒𝑙𝑠𝑒

 
 ومنه نجد أن كثافة النقطة هو العدد الكلي من الجيران لهذه النقطة.

ii. نقاط مجموعة البيانات:كثافات إيجاد المتوسط الحسابي ل 
𝑚𝑒𝑎𝑛 𝑑𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑒𝑠 = 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑃𝑖) ; (1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑚) 

iii.  حساب قيمة الثابت𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 (3)من العلاقة: 
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𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 =  √
𝑚𝑒𝑎𝑛 𝑑𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑒𝑠

𝑁
     …  (3) 

 هو عدد الكائنات )النقاط( الموجودة في الفضاء. 𝑁حبت:

الخوارزمية قادرة على العمل بشكل آلي ، تصبح 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 و Eps الثوابت قيم بعد حساب
نحصل على عدة تجمعات بعد تشغيل الخوارزمية ، وبهذا دون أي تدخل من المستخدم

 )عناقيد( في كل منها مجموعة من النقاط المتجاورة.

 :المعدلةخطوات الخوارزمية 

𝑁عنصر 𝑚من الكائنات تحوي  مجموعة :الدخل = {𝑥1. 𝑥2. 𝑥3. … … . 𝑥𝑚}  وكل من

ضاء الف بعد الفضاء( والتي يمكن تمثيلها في 𝑛خاصة )يمثل العدد  𝑛هذه الكائنات يملك 

 على شكل نقاط حيث:

 𝑥𝑖 = (𝑥𝑖1. 𝑥𝑖2. … … . 𝑥𝑖𝑛)    ∶     1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑚 
 من العناقيد في كل عنقود عدد من النقاط )الكائنات(. 𝑘عدد  :الخرج

 :الخطوات
 .(2)من العلاقة  الجوارالذي يمثل نصف قطر   Epsقيمة الثابت إيجاد  .1

 .(3)الذي يمثل كثافة النقاط من العلاقة  𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠إيجاد قيمة الثابت  .2

. تبدأ Dلكل نقطة بيانات في مجموعة البيانات  𝑢𝑛𝑣𝑖𝑠𝑖𝑡𝑒𝑑توضع علامة  .3
 .𝑣𝑖𝑠𝑖𝑡𝑒𝑑مثلًا، يوضع عليها علامة  𝑃لتكن و  عشوائياً  الخوارزمية من أي نقطة

 :𝑁𝜀(𝑝)إيجاد  .4
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a)  إذا كان|𝑁𝜀(𝑝)| ≥ 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 ،فإننا نعتبر 𝑃 نقطة أساسية (Core Point،) 
وكل النقاط الموجودة في جوار   𝑃ويوضع فيه النقطة   𝐶1شكل عنقود عندها ي  
، ومن 𝑁1بمجموعة لتكن 𝑃النقطة  توضع النقاط الموجودة في جوار، و 𝑃النقطة 

 .5ثم يتم الانتقال للخطوة 
b)  إذا كان|𝑁𝜀(𝑝)| < 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 ، فإننا نعتبر ،ةأساسي نقطة أحد جيرانها هوو 𝑃 

 .7، ومن ثم يتم الانتقال للخطوة (Border Pointحدودية ) نقطة
c)  إذا لم تكن𝑃 تم ثم ي، ومن نقطة ضجيج هافإننا نعتبر  ،نقطة حدودية أو أساسية

 .7الانتقال للخطوة 
يتم فحص جوارها  مثلاً  𝑞لتكن ، 𝑁1من أجل كل نقطة بيانات موجودة في المجموعة  .5

داخل   𝑞توضع النقطة و  ، 𝑁1إذا كانت نقطة أساسية يضاف جوارها للمجموعة 
لا لا تضاف نقاط الجوار إلى المجموعة 𝑁1من المجموعة  𝑞، وتحذف 𝐶1 العنقود . وا 

𝑁1. 
 فارغة. 𝑁1ة حتى تصبح المجموع  5تكرار الخطوة .6
 نقاط البيانات. جميعحتى يتم زيارة  7إلى  1تكرار الخطوات من  .7

 .المعدلة DBSCANالـ( مخطط الانسياب الخاص بخوارزمية 6يوضح الشكل )
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 النتائج والمناقشة: .7

 :مؤشرات التقييم 1.7

ــــــــاييس  ــــــــةاســــــــتخدمنا يعــــــــض المق  ،لتقيــــــــيم أداء الخــــــــوارزميتين الاصــــــــلية والمعدل
( والعـــــدد number of clusters) المجموعـــــاتالعـــــدد المقـــــدر لعـــــدد وهـــــي 

معـــايير لتقيـــيم ( وعـــدة number of noise points)المقـــدر لنقـــاط الضـــجيج 
( V-measure, Rand Index, Silhouetteجــــودة عمليــــة التجميــــع )

( لتقيــــــــــــــيم مــــــــــــــدى ,Homogeneity Completenessالمعيــــــــــــــارين ) اســــــــــــــتخدمناو 
  وتكامل المجموعات التي تمت تجميعها. تجانس

 :Silhouette (𝑺𝑰𝑳) [17]مؤشر 

 المعدلة. DBSCANمخطط انسياب خوارزمية الـ(: 6الشكل )
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ع مجموعته مدى تشابه كائن ميعبر عن  يستخدم هذا المعيار لتقييم نتائج التجميع، حيث   
 :(4) عطى بالعلاقةي Silhouetteالـ مؤشر .الأخرى مع المجموعاتمقارنة بالالخاصة 

𝑆𝐼𝐿 =
1

𝑛
∑

𝑏(𝑥) − 𝑎(𝑥)

𝑚𝑎𝑥(𝑎(𝑥). 𝑏(𝑥))
𝑥∈𝑋

  … (4) 

 حيث أن: 

𝑎(𝑥) =
1

𝑛𝑘 − 1
∑ 𝑑(𝑥. 𝑥𝑐)

𝑥𝑐∈𝐶𝑘

 

 و 

𝑏(𝑥) = min (
1

𝑛𝑙
∑ 𝑑(𝑥. 𝑥𝑙)

𝑥𝑙∈𝐶𝑙

)   

𝑎(𝑥)  الأخرى.  ودالعنق ونقاطالمسافات الإقليدية بين كل نقطة )كائن( متوسط هو عبارة عن
𝑏(𝑥) العناقيد  ونقاطالإقليدية بين كل نقطة )كائن(  هو عبارة عن أصغر متوسط للمسافات

 الأخرى.

 :𝐃𝐁𝐒𝐂𝐀𝐍الـمع خوارزمية  المعدلةمناقشة تنفيذ الخوارزمية  2.7

، وذلك الاصلية والمعدلة DBSCANالـلقد قمنا بكتابة الكود البرمجي لخوارزمية 
لى ع المعدلةوالخوارزمية  الاصلية الخوارزميةبتطبيق  قمنا .Pythonباستخدام لغة البرمجة 

,blobs) بيانات مجموعات أربع moon, iris, digits)  مستوردة من مكتبة الـsklearn 
بة حيث تم تجر ، (من أشهر مكتبات البايثون المختصة بعلم البيانات وتعليم الآلة)

، لنرى نتائج التنفيذ (blobs) البيانات الخوارزميتين عدة مرات على نفس مجموعة
الاصلية  DBSCANالـخوارزمية  ( نتيجة تطبيق7يوضح الشكل ). للخوارزميتين في كل مرة

 الخوارزمية ( نتيجة تطبيق8الشكل ) يوضح، و على الحاسب عدة مرات ةالسابق مجموعةلل
 .على الحاسب عدة مرات ايضا   ةالسابق مجموعةلل المعدلة
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من قبل  𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠لكثافة وا Eps قطراليار العشوائي لنصف بسبب الاختو نلاحظ انه 
وينتج  رة،متقوم بتجميع البيانات بشكل مختلف في كل الخوارزمية الاصلية المستخدم، فأن 

 .بعلى الحاس الاصليةتطبيق الخوارزمية نتيجة يوضح (: 7الشكل )

 .على الحاسب المعدلةتطبيق الخوارزمية نتيجة يوضح (: 8الشكل )
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ير لعدد المجموعات وعدد نقاط الضجيج وللمعاي نتائج مختلفة عن هذه الاختيارات العشوائية
(V-measure, Rand Index, Silhouette, Completeness, Homogeneity )

 ثابتةائج نتتعطينا ف، اما الخوارزمية المعدلة نطبق فيها الخوارزمية الاصلية في كل مرة
 (9)ل يوضح الشك .في كل مرة ننفذ فيها الخوارزمية أفضلونتائج  لتجميع البيانات

 ,V-measure, Rand Indexوللمعايير )، عدد نقاط الضجيجالمخطط البياني ل
Silhouette, Completeness, Homogeneity) الخوارزميتين عدة تطبيق  بعد وذلك

 .(blobs) البيانات مرات على مجموعة

 
 

 

 ،على مجموعات مختلفة من النقاط المعدلةوالخوارزمية  الخوارزمية الاصليةبتطبيق نقوم 

   في ظهرت والنتائج ،تم اختيار هذه المجموعات بحيث تظهر لدينا نتائج مختلفةحيث 

 (.1) الجدول

 .اتالخوارزميتين عدة مر تطبيق  بعد ائج المعايير المختلفةنتيوضح (: 9الشكل )
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الخوارزمية الاصلية في  Silhouette الـمعيار ل المخطط البياني (10يوضح الشكل )

، Rand Index الـلمعيار  المخطط البياني يوضح (11الشكل )و  ،المعدلةوالخوارزمية 

 (13يوضح الشكل )كما  ،V-measure الـلمعيار  المخطط البياني يوضح (12الشكل )و 

 مع بيانات مختلفة. المعدلةالخوارزمية الاصلية وتطبيق : نتيجة (1) الجدول
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لمعيار  المخطط البياني يوضح (14)والشكل  ،Homogeneity الـلمعيار  المخطط البياني

في  لعدد نقاط الضجيج المخطط البياني يوضح (15)والشكل  ،Completeness الـ

 المعدلة.الخوارزمية الاصلية والخوارزمية 

 

 
الخوارزمية الاصلية  في Rand Indexلمعيار الـ المخطط البياني: (11) الشكل

 .المعدلةوالخوارزمية 

الخوارزمية الاصلية  في Silhouetteلمعيار الـ المخطط البياني: (10) الشكل
 .المعدلةوالخوارزمية 
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الخوارزمية الاصلية  في V-measureلمعيار الـ المخطط البياني: (12) الشكل

 .المعدلةوالخوارزمية 

 

 
الخوارزمية الاصلية  في Homogeneityلمعيار الـ المخطط البياني: (13) الشكل

 .المعدلةوالخوارزمية 
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الخوارزمية الاصلية  في Completenessلمعيار الـ المخطط البياني: (14) الشكل

 .المعدلةوالخوارزمية 

 

 
الخوارزمية الاصلية والخوارزمية  فيلعدد نقاط الضجيج  المخطط البياني: (15) الشكل

 .المعدلة
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والكثافة  (Epsنصف القطر )والتي تحدد  المعدلةأن خوارزميتنا مما سبق نلاحظ 
(𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠بشكل آلي )،  تزيد من(دقة التجميع وتقلل نسبة الضجيجnoise ،)أننا  حيث

تخدمنا كما اس المعدلة، خوارزميتنافي استخدمنا عدة معايير لتقييم جودة عملية التجميع 
وتكامل المجموعات  تجانسلتقييم مدى  Completenessو Homogeneityالمعيارين 

 التي تمت تجميعها.

 

 :أهم النتائج التي تم الوصول إليها .8

قمنا باقتراح خوارزمية حيث  ،DBSCANالـقدمنا في هذا البحث تعديلًا لخوارزمية 
معدلة قادرة على العمل بشكل آلي دون أي تدخل من المستخدم، حيث تعتمد الخوارزمية 

 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠)نصف قطر الجوار(، وللثابت Epsالمعدلة على إيجاد قيمة مناسبة للثابت 
 )الكثافة( ألياً بدلا من إدخالها من قبل المستخدم.

من خلال تطبيقها على مجموعات مختلفة من  المعدلةوضحنا أيضا فعالية الخوارزمية 
ل عدد وتمكنا من تقلي حيث استخدمنا عدة معايير لتقييم جودة عملية التجميع، البيانات،

يادة دقة ز من  ايضا وتمكنا ،التجميعفي  أفضلوبذلك تصبح الخوارزمية  نقاط الضجيج
 . المعدلة DBSCANالـ في خوارزمية التجميع

 
 :التوصيات .9

على قواعد بيانات ضخمة جداً  المعدلةبالإمكان العمل مستقبلًا لتعميم خوارزميتنا 
(𝐵𝑖𝑔 𝐷𝑎𝑡𝑎.والاستفادة من هذا التعديل ) 

دمج الخوارزمية المعدلة مع تقنيات التعلم غير الخاضع للإشراف لتحسين نتائج التجميع 
 .في البيانات المعقدة والمتعددة الأبعاد
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