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  دهيچك

iيجمع يبندخوشه i ii i ii i ii i i ن مدل با استفاده از خوشهيا. استشنهاد شدهياد پيزو تعداد ابعاد با حجم بالا  يهابا داده ييارويرو يبرا -

ها از بودن داده يت و اختصاصيامروزه، حفظ امن. دارد يسنت يبنددر بهبود خوشه يج حاصل سعيب نتايمختلف و ترك يهايبند

  . كرد استفاده يجمع يبندخوشه بدين منظور مي توان از باشد كهيمپردازش داده ها  موجود در يهان چالشيمهمتر

- بودن داده يه علاوه بر حفظ اختصاصكند كيها ارائه ممختلف از داده يبندن خوشهيب چنديترك يدار براوزن ين مقاله روشيا

 يتواند اختصاصين مقاله، ميمدل ارائه شده در ا. دهدينشان م يرفتار مناسبناامن  يهاطيدر مح) زينو( يبه خرابكارها، نسبت 

ب را يبودن آنها عمل ترك يحفظ اختصاص در نتيجه ها ون اطلاعات ممكن از دادهين مفهوم كه با كمتريبد ،ديحفظ نماها را بودن داده

جه مدل چندان تحت يط ناامن، نتيمحدر ها داده يدهد كه در صورت دستكاريج به دست آمده نشان ميعلاوه بر آن نتا. انجام دهد

 .ر قرار نخواهد گرفتيتاث
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ABSTRACT 

 
Ensemble clustering has been shown to perform well on high dimensional data with huge volume. It decomposes data 

into several partitions, run a clustering algorithm on every partition and then combines the results together, what in turn 

can improve performance of the overall model. Nowadays, security and the privacy of data become an important 

challenge in data processing; where ensemble approach can be considered as a possible solution.  

This paper presents a weighted ensemble approach to clustering that preserves data privacy and is robust to noise. The 

proposed approach can preserve data privacy in the sense that the combiner just needs to have only partial information 

of data available, rather than, all information as a whole. From robustness point of view, our results are also promising, 

say, when the results of some clustering are manipulated either intentionally due to attackers’ breach or unintentionally 

due to any problem in communication or storage media, the performance of model keeps intact. 
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