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اين روش داراي مزايايي مي باشد كه آن را در . چه اي روشي الهام گرفته از طبيعت براي خوشه بندي مي باشدخوشه بندي مور :چكيده
در روش . ارايه ميشود خوشه بندي مورچه اي  يك پيشنهاد براي بهبود در اين مقاله از. سالهاي اخير مورد توجه محققان قرارداده است

صفحه اي كه مورچه ها براي اين منظور . گيري مكان قرار دادن داده ها برروي صفحه استفاده شده استپيشنهادي، از اتوماتاي يادگير براي ياد
وضيفه اتوماتاي يادگير هر مورچه .  هر مورچه مجهز به يك اتوماتاي يادگير استميشود وسپسبر روي آن خوشه بندي مي كنند ناحيه بندي 

روش موجود براي تشخيص مكانهاي مهم در  اين روش با تنها .اده خود را در ان قرار دهديادگيري ناحيه اي ميباشد كه قرار است مورچه د
 مجموعه داده استاندارد نشان مي 5 آزمايشها بر روينتايج .  نام دارد مقايسه شده است"حافظه ي كوتاه مدت"صفحه براي خوشه بندي كه 

همچنين مقايسه . بدست مي آورد"حافظه ي كوتاه مدت" روش  مقايسه با دردهد كه روش پيشنهادي با محاسبات كمتر، خوشه بندي بهتري 
  . نشان مي دهدK-meansها برتري روش ارائه شده را نسبت به 

  حافظه ي كوتاه مدت ، اتوماتاهاي يادگير، خوشه بندي مورچه اي :كلمات كليدي
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Abstract 

Ant based clustering is a bio-inspired method for clustering. This method has some interesting 
characteristic that has prompted special attention from the researchers in the past few years. In this paper 
an improvement on ant based clustering using learning automata is proposed. In improved ant based 
clustering every ant is equipped with a learning automaton which learns the place that the ant should drop 
its data item on the grid. To show the performance of the proposed method, it is tested on five standard 
data sets and the results are compared with the results obtained for the only reported method in the 
literature for determining important places in grid which is called “Short Term Memory” and K-means 
method. The results of comparison have shown the superiority of the proposed method over “Short Term 
Memory” and K-means methods in term of computational effort and accuracy. 
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  مقدمه- 1

كه اشياء را  براي مجموعه اي از ربات ها [1]اولين بار در  باشد  كه الهام گرفته از رفتار مورچه ها در طبيعت ميخوشه بندي مورچه اي    روش 
 در روش خوشه بندي مورچه اي از تعدادي .ه بندي داده ها تصحيح و ارائه شد براي خوش[2]اين الگوريتم در . ارائه شددسته بندي مي كردند 



ها  ها و مورچه  وجود دارد كه داده بعدي از سلولها2در اين روش يك شبكه .  شودمورچه با عملكرد ساده و بدون كنترل مركزي استفاده مي
هاي خوشه بندي احتياج به  در اين روش بر خلاف بسياري از روش.  حركت كنندآنها بر رويتوانند  ها مي برروي سلولهاي آن قرار دارند و مورچه

 يكي ديگر از ويژگي هاي . ميگرددها بطور خودكار در حين فرايند خوشه بندي تعيينآن تعداد  وها نميباشد از پيش تعيين كردن تعداد خوشه
انجام مي شود كه امكان ارزيابي خوشه بندي توسط انسان   بعديn بعدي به جاي فضاي 2مهم اين روش اينست كه خوشه بندي در يك فضاي 

دآوري مكانهايي است كه به مورچه ها براي يا 1كوتاه مدت افزدون حافظه ،بهبودهايي كه در اين روش ايجاد شده استيكي از . را فراهم مي كند
اين .  نشان داده شده است كه اين تغيير مي تواند كارايي را در خوشه بندي مورچه اي افزايش دهد و [3]اند را قرار داده داده ايقبلا در آنجا 

و غيره  VLSI [8]قسمت بندي در  و [6][7] گراف 2، قسمت بندي [4][5]روش داراي كاربردهاي زيادي از جمله خوشه بندي مستندات 
  .مي باشد

 ماليتاح محيط يك توسط شده انتخاب عمل هر .دهد انجام را عمل متناهي تعدادي ميتواند كه است ماشيني  [13]يادگير اتوماتاييك     
 استفاده بعدي عمل خابانت در پاسخ اين از اتوماتا و ميشود داده يادگير اتوماتاي به 3 تقويتيسيگنالي قالب در ارزيابي نتيجه و ميشود ارزيابي
 سادگي و كارايي اتوماتاي يادگير آن را .ندميك ميل گيرد، مي محيط از را پاداش بيشترين كه عملي انتخاب سمت به ترتيب بديند و ميكن

مسئله ي حل  ،[10][11]  تكامليمحاسبات ، [9]براي مثال از اين ابزار در آموزش شبكه ي عصبي .  ميكندكاربردهامناسب براي بسياري 
  . غيره استفاده شده است و[12] كوتاهترين مسير اتفاقي

يادگيري مكانهايي كه مورچه ها براي انداختن داده ها بر روي صفحه بايد در نظر بگيرند استفاده شده ي يادگير براي هادر اين مقاله از اتوماتا    
 است كه تعداد اعمال آن برابر است با تعداد يك اتوماتاي يادگير  و هر مورچه دارايمي شود، صفحه ناحيه بندي  پيشنهاديدر روش. است

 مورچه ها به صورت.  قرار دادن داده ها را براي هر مورچه تعيين مي كندناحيه ياتوماتاي يادگير هر مورچه به صورت احتمالاتي . ناحيه ها
مقايسه ي . حيه هايي براي انداختن داده ها مناسب تر مي باشدگيرند كه چه نا دست جمعي و بدون داشتن ارتباط مستقيم با يكديگر، ياد مي

روش پيشنهادي با تنها روش موجود براي تعيين مكان انداختن داده ها نشان مي دهد كه روش پيشنهادي احتياج به محاسبات كمتري دارد 
 و خوشه بندي مورچه اي به ترتيب 3 و 2اي در بخشه.  ادامه مقاله بدين صورت سازماندهي شده است. بهتري توليد مي كندخوشه بنديو

 نتيجه گيري 6بخش .  نتايج آزمايشها ارايه ميگردد5 روش پيشنهادي و در بخش 4در بخش .  به اختصار شرح داده ميشودي يادگيرهااتوماتا
  .ميباشد

  خوشه بندي مورچه اي- 2
بدون مورچه ها در طبيعت مي توانند اشياء مختلف را . ت مي باشد    روش خوشه بندي مورچه اي الهام گرفته از رفتار مورچه ها در طبيع

توسعه داده با الهام گرفتن از اين مدل، خوشه بندي مورچه اي . در دسته هاي مشابه در كنار يكديگر جمع آوري كنندوجود كنترل مركزي 
 صفحه اي دو ي هايي كه بايد خوشه بندي شوند بر رو مورچه ها و داده،در اين مدل. شده است و داراي كاربردهاي زيادي در علم مي باشد

مي توانند داده هايي را كه به داده هاي اطراف خود شبيه نيستند از جاي خود در صفحه بر داشته و در ها  مورچه .بعدي قرار داده مي شوند
. خود شبيه است يا خير داراي ديد محدودي مي باشندمورچه ها براي ارزيابي اينكه داده اي به داده ي اطراف . كنار داده هاي مشابه قرار دهند

در هر سلول شبكه . . اين مورچه ها، همانند مورچه هاي واقعي از كنترل مركزي بر خوردار نيستند و به صورت مستقل از يكديگر عمل مي كنند
رچه ها وم. بيرون رود از طرف ديگر وارد خواهد شدتوانند قرار بگيرند و چنانچه مورچه اي از يك طرف شبكه  همزمان دو داده يا دو مورچه نمي

   . [2] را از جاي خود برداشته يا در مكاني قرار مي دهندiبا احتمالات زير داده 
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     kdrop و kpick مي باشند و الگوريتم پارامترهاي f(i) گي داده شايستاست كه   تابعيi  محاسبه مي كنددر مكاني كه قرار داردبراي بودن را  .
  برداشتهياحتمال كمبا  iمقادير بالا خواهد داشت و در نتيجه داده  f(i)شبيه داده هايي كه در همسايگي اش هستند باشد،  iچنانچه داده ي 

باعث مي شود كه  با داده هاي همسايه اش iتفاوت داده ي . ))2(ل فرمو(مي شودانداخته  در آن مكان يياحتمال بالابا و  ))1(فرمول  (مي شود
f(i)در اين حالت احتمال اينكه داده توسط مورچه از جاي خود برداشته شود زياد مي شود و احتمال گذاشته شدن  و  مقادير پايين داشته باشد

 حل و [2]عددي را فراهم نمي كند ولي اين مشكل در  ي داده هاي  امكان مقايسه[1]تابع ارائه شده در . در آن مكان براي داده پايين مي آيد
  .تابع زير ارائه شد
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    d(i,j) قرار دارد و تفاوت داده هاي [0,1] در محدوده ي i و j را تعيين مي كند  .α ر قرا [0,1]در محدوده ي كه  است 4پارامتر مقياس
 4 در هرσ ديد را تعيين مي كند به اين معني كه محدوده ي ديد يك مورچه با پارامتر همحدودσ. و بايد با توجه به داده ها تعيين شوددارد 

جهت برابر است با 
2

)1( −σ .Neigh(i) ايگي كه در همساست داده هايي  ي مجموعهσ داده ي i  براي افزايش كارايي . دنقرار داربر روي صفحه

تعدادي از آخرين مكانهايي را كه داده حافظه ي محدودي دارند كه در اين مدل مورچه ها .  ارائه شد[2] در "حافظه ي كوتاه مدت"الگوريتم 
د و به ند به حافظه ي خود رجوع مي كنن گاه كه قصد انداختن داده اي را داشته باش هر ودر آن ثبت مي كنندها در آنجا انداخته شده اند 

اين مدل داراي مشكلاتي نيز مي باشد، از . حركت مي كندشده كه حمل مي شود در آنجا انداخته ي اسمت مكاني كه شبيه ترين داده به داده 
 توسط است قرار داده آنجا داده اي كه قبلا در مكان مورد نظر رسيد ممكن است مورچه بايد تمام مسير را طي كند و زماني كه به جمله اينكه 

 نسخه ي جديدي از حافظه ي كوتاه مدت ارائه [3]براي حل اين مشكل در .  و طي اين مسير بي فايده باشدمورچه ي ديگري جابجا شده باشد
حمل شده ي  داده Pdropدر حافظه ي خود ثبت كرده مي رود و با احتمال در اين مدل هر مورچه براي انداختن داده به تمام نقاطي در كه . شد

براي افزايش سرعت، مورچه ها به جاي طي مسير تا نقاط مورد نظر به اين نقاط پرش .  را داشته باشد قرار مي دهدfرا در مكاني كه بيشترين 
حه قرار دهد استفاده از حافظه ي خود را تا انداختن موفق بعدي به چنانچه مورچه نتواند به كمك حافظه ي خود، داده اي را در صف. مي كنند

.  مي باشدstep_size ارائه شد پارامتر [3] از جمله ديگر تغييراتي كه براي بهبود در .حالت تعليق در آورده و به صورت تصادفي عمل مي كند
 به سلولهايي كه مجموع فاصله ي عمودي و افقي آنها حد اكثر در اين مدل مورچه ها به جاي حركت از يك سلول به سلول مجاور مي توانند

step_size آمده است1 كه در شكل  مي باشد[3]كه در اين مقاله مورد بررسي قرار گرفته و برگرفته از را  شبه كد الگوريتمي .باشد پرش كند .  
 وجود )داده هايي كه توسط ديگر مورچه ها حمل نمي شوند (زاددر اين مدل هر مورچه براي برداشتن داده ها به ليستي كه از داده هاي آ    

اين كار .  بر مي داردتعيين مي كند) 1(با احتمالي كه فرمول به صورت اتفاقي انتخاب مي كند و آن را را  يكي از داده ها دارد مراجعه مي كند و
س از آن مورچه در تكرار هاي بعدي سعي خواهد كرد كه داده اش را پ .تا زماني ادامه پيدا مي كند كه مورچه موفق به برداشتن يك داده بشود

چنانچه حافظه ي كوتاه مدت مورچه فعال باشد، مورچه به تمام نقاطي كه در حافظه اش در هنگام انداختن داده . در مكان مناسبي قرار دهد
. توليد مي كند قرار مي دهدرا   fدر مكاني كه بيشترين تعيين مي كند داده اش را ) 2(ثبت شده مراجعه مي كند و با احتمالي كه فرمول 

چنانچه حافظه ي كوتاه مدت مورچه به علت تلاش ناموفق براي انداختن داده غير فعال باشد، مورچه اقدام به جهش هاي اتفاقي با حداكثراندازه 
چنانچه مورچه تصميم به انداختن داده اي . م مي گيردبراي تصميم گيري در مورد انداختن داده تصمي) 2( مي كند و از فرمول step_sizeي 

كرد و سلول مورد نظر توسط داده ي ديگري اشغال شده بود، مورچه داده را به صورت اتفاقي در يكي از سلول هاي همسايه مي اندازد و چنانچه 
  . مورچه از انداختن داده صرف نظر مي كندد داده در خود داشتني همسايهتمام سلولها

  
Algorithm Ant Clustering 
1: INITIALIZATION PHASE 
2: Randomly scatter data items on the toroidal grid 
3:  for each j in 1 to #agents do 
4:      i := random select(remaining items) 
5:      pick up(agent(j), i) 
6:      g := random select(remaining empty grid locations) 
7:      place agent(agent(j), g) 

                                                 
4 Scaling Parameter 



8:  end for 
9:  for each it_ ctr in 1 to #iterations do 
10:     j := random select(all agents) 
11:     step(agent(j), stepsize) 
12:     i := carried item(agent(j)) 
13:     drop := drop item?(f(i)) // see equation 2 
14:     if drop = TRUE then 
15:           while pick = FALSE do 
16:               i := random select(free data items) 
17:               pick := pick item? // see equation 1 
18:          end while 
29:     end if 
20: end for 

   مورچه ايبنديالگوريتم خوشه 
      

  ي يادگيرهااتوماتا- 3
هـر عمـل انتخـاب شـده توسـط محيطـي احتمـالي         . يك مدل انتزاعي است كه تعداد معدودي عمل را مي تواند انجام دهد             اتوماتاي يادگير يك  

 ـ     اتوماتاي يادگير از اين پاسخ استفاده نموده        . ارزيابي شده و پاسخي به اتوماتاي يادگير داده مي شود           وه روز مـي كنـد   و حالت درونـي خـود را ب
اتوماتا با تعامل با محيط عمل بهينه را فراگيري مـي كنـد و بـه ايـن شـكل پـاداش       . [13] عمل خود را براي مرحله بعد انتخاب مي كنددوباره 

  .حيط را نشان مي دهد ارتباط بين اتوماتاي يادگير و م شكل. دريافتي خود را از محيط حد اكثر مي كند
  

محيــط تصــادفي

اتوماتــاي يــادگير

α(n) 

β (n)  
  ارتباط بين اتوماتاي يادگير و محيط: 1 شكل

  

},,{ســـه تـــايي  يـــك محـــيط را مـــي تـــوان توســـط     cE βα≡ نـــشان داد كـــه در آن },...,,{ 21 rαααα  مجموعـــه وروديهـــا، ≡
},...,,{ 21 mββββ },,...,{ مجموعه خروجيها و   ≡ 21 rcccc  مجموعـه دو  βهـر گـاه    . مـي باشـد   ها   α مجموعه احتمالهاي جريمه   ≡

11در چنين محيطي .  مي باشد P عضوي باشد ، محيط از نوع =β  02  به عنوان جريمه و =β در .   به عنوان پاداش در نظر گرفته مي شـود
متغيـر تـصادفي در   S ،β و  در محـيط از نـوع   [0,1] مي تواند به طور گسسته يك مقدار از مقادير محدود در فاصله Q،  )(nβ نوع محيط از

ci.   است  [0,1]فاصله  
α احتمال اينكه عمل      i

ci مقادير 6در محيط ايستا  .  مي باشد  ، داشته باشد  5  نتيجه نامطلوب   
مـي ماننـد ،       بـدون تغييـر      

به دو گروه با ساختار ثابت و با ساختار متغير تقـسيم             اتوماتاي يادگير .  اين مقادير در طي زمان تغيير مي كنند        7كه در محيط غير ايستا     حال آن 
},,,{ي  ي تـا  4 توسط   8راتوماتاي يادگير با ساختار متغي    . [3],[13] مي گردد  Tpβα      نـشان داده مـي شـود كـه در آن },...,,{ 21 rαααα ≡  

},,...,{،مجموعه عملهاي اتوماتا 21 mββββ  و اعمـال   بردار احتمال انتخـاب هـر يـك از     p = {p1,p2,…pr} و مجموعه وروديهاي اتوماتا≡
)](),(),([)1( npnnTnp βα=+    اين نوع از اتوماتاها، اگر عمل       در  .  الگوريتم يادگيري مي باشدα i

اين عمـل،   ام انتخاب شود و n  در مرحله   
pپاسخ مطلوب از محيط دريافت نمايد، احتمال         ni ( pبـراي پاسـخ نـامطلوب احتمـال         .  افزايش يافته و ساير احتمالها كاهش مي يابند        ( ni ( ) 

فرمولهـاي  . . به گونه اي صورت مي پذيرد كه جمع احتمالات برابر با يك باقي بماند  اين تغييرات. احتمالها افزايش مي يابندكاهش يافته و ساير
  .را نشان مي دهدمتغير  از الگوريتمهاي يادگيري خطي در اتوماتاي با ساختار يكي) 5(و ) 4(

  :iب براي عمل  پاسخ مطلو-الف
)4(  p n p n a p ni i i( ) ( ) [ ( )]+ = + −1 1  

                                                 
٥ Unfavorable  
٦ Stationary 
7 Non-Stationary  

8 Variable Structure Learning Automata 



)()1()1( npanp jj −=+                   ∀ j j i≠  
  :i براي عمل  پاسخ نامطلوب-ب

)5(  
)()1()()1( npbnpnp iii −−=+  

p n b
r

b p nj j( ) ( ) ( )+ =
−

+ −1
1

1        ∀ j j i≠  

a   وb    كه   انيزم . پارامتر پاداش و پارامتر جريمه مي باشد     به ترتيبa و b با هم برابر باشند، الگوريتم LR-P
 خيلـي كـوچكتر   a از bزمانيكه   ، 9 

LR-εPباشد، الگوريتم 
LR-I مساوي صفر باشد، الگوريتم bكه  زماني و  10 

  .ناميده مي شود 11 
  

  روش پيشنهادي -4
ت كه براي سرعت بخشيدن به همگرايي و افزايش  يكي از روشهايي اس"حافظه ي كوتاه مدت" اشاره شد، 3در بخش همانطور كه قبلا     

  افزايش مي دهدهر چند اين روش كارايي خوشه بندي مورچه اي را. [3] [2] ارايه شده است  در خوشه بندي مورچه ايكيفيت خوشه بندي
ستفاده مي كند بايد به تعداد خانه از حافظه ي كوتاه مدتش ااي اولين عيب اين روش اينست كه زماني كه مورچه . يبي مي باشدا داراي معولي 

 اين تابع مي تواند  مكرر ترين محاسبات اين الگوريتم مي باشد و فراخواني زمان بر  يكي ازfمحاسبه ي .   را محاسبه كندfهاي حافظه اش تابع 
را  ه هاي كوچك تشكيل شده تركيب خوشتوانايي كه استحافظه ي كوتاه مدت اين  روش عيب ديگر . محاسبات الگوريتم را افزايش دهد

 در اين روش صفحه را به .پيشنهاد ميگرددذكر شده براي حل مشكلات در ادامه اين بخش روشي كه بر پايه ي اتوماتاي يادگير ميباشد   .ندارد
2n 2اين اتوماتاهاي يادگير داراي .  مساوي تقسيم مي كنيم و به هر مورچه يك اتوماتاي يادگير اختصاص مي دهيمناحيه ي مربعي شكلn 

انتخاب مكاني براي  به اين شكل هر مورچه براي .عمل مي باشند كه هر كدام از آنها متناظر با يكي از نواحي اختصاص داده شده مي باشد
آن ناحيه مربع كوچكتري كه در  خود يك ناحيه را توسط اتوماتاي يادگيرش تعيين مي كند و نقطه اي را به صورت اتفاقي در انداختن داده ي

 16ناحيه بندي  يك  شكل.  ضلع ناحيه مي باشد و در وسط آن قرار دارد8/0 اضلاع مربع داخلي برابر با .انتخاب مي كند گرفته مي شود در نظر
 خطوط سياه ناحيه ها را از يكديگر جدا مي كنند و مربع هاي خاكستري نشان دهنده ي قسمتي از ناحيه است كه براي .تايي را نشان مي دهد

 (ر پاداش مي گيردچنانچه مورچه موفق به انداختن داده در ناحيه ي مورد نظر بشود اتوماتاي يادگي. انداختن داده در نظر گرفته مي شود
0=β (و در غير اينصورت جريمه مي شود) 1=β (.شت ذگرايي زودرس اتوماتاي يادگير، عمل يادگيري را بعد از گم براي جلوگيري از ه

ل اين انتخاب اينست كه تعداد تلاشهاي موفق دلي .استفاده كرده ايم LR-εP براي يادگيري از قانون.تعداد تكرار ها شروع مي كنيماز يك پنجم 
 .براي انداختن داده ها معمولا بسيار كمتر از تعداد تلاش هاي ناموفق است و اتوماتاي يادگير بيشتر جريمه مي شود تا پاداش بگيرد

 

 
  قسمت16 تقسيم بندي صفحه به : 2 شكل

  

به اين . ه در آنها داده قرار داده است با احتمال بيشتري مورد بررسي قرار مي دهداتوماتاي يادگير هر مورچه ناحيه هايي را كبدين ترتيب     
 كه يك پرتاب ناموفق باعث غير حافظه ي كوتاه مدتبر خلاف روش (شكل يك پرتاب ناموفق باعث كنار گذشتن اطلاعات موجود نخواهد شد

مزيت ديگر اين اينست كه ناحيه هايي كه در آنها داده هاي . اهد شدو تنها احتمال بررسي آن ناحيه كمتر خو) فعال شدن حافظه خواهد شد
حافظه ي كوتاه مدت نگه روش كه در (  و ديگر نيازي به ارزيابي تعداد زيادي مكان با احتمال بيشتري بررسي مي شوندبيشتري قرار دارند،

تفاوت ديگر اينست كه به جاي بررسي .  كاهش خواهد يافت fمحاسبه تعداد  در نتيجه ،در صفحه نيستبراي انداختن داده  )داري مي شوند
                                                 
٩ Linear Reward Penalty 
١٠ Linear Reward Epsilon Penalty 
١١ Linear Reward Inaction 



 كه به كلاساين ويژگي باعث مي شود كه داده هاي يك . امكان انداختن در يك نقطه ي خاص، امكان انداختن در يك ناحيه بررسي مي شود
 fلگوريتم ارائه شده تعداد محاسبه ي  به اين شكل ا.خوشه هاي كوچك تقسيم شده با يكديگر تركيب شده و خوشه هاي بهتري تشكيل دهند

  .را كاهش خواهد داد و و خوشه بندي بهتري توليد مي كند
  

   شبيه سازيهانتايج -5
 كه از حافظه ي كوتاه مدت (Ant+Memory) و روش موجود) Ant+LA (پيشنهاديبراي ارزيابي خوشه بندي انجام شده توسط روش 

  .خواهد شداستفاده ه به آنها اشاره ميشود  كه در ادام معيار 4 از  استفاده مي كند
1. F-Measure  : اين معيار به اين شكل . استفاده مي كندهستند، اطلاعات بازيابي مفاهيم از كه  13آوري ياد به و 12دقت مفهوم دواين معيار 

 . اين معيار مطلوب هستند1 مقدادير نزديك به  و دارد1 و 0تعريف مي شود و مقداري بين 
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بدست آمده توسط الگوريتم خوشه  (j و تعداد داده هاي خوشه ي i به ترتيب برابراند با تعداد داده هاي كلاس nij و nj و niدر فرمولهاي فوق، 
 b=1 در اين مقاله از . دقت و يادآوري مي باشندن دهنده ي مفاهيمنيز به ترتيب نشا r و j .p در خوشه ي iو تعداد داده هاي كلاس ) بندي

  .استفاده شده است
2. Rand Index :  فرض كنيد كهVو )بدست آمده توسط الگوريتم خوشه بندي ( آرايه اي باشد كه خوشه ي داده ها U آرايه باشد كه كلاس 

 . اين معيار مطلوب هستند1دير نزديك به مقدا . دارد1 و 0 و مقداري بين داين معيار به اين شكل تعريف مي شو. نشان مي دهدرا  داده ها 
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3. Entropy:  توليد مي كند و اعداد نزديك به صفر مطلوب مي باشند1 و 0 اين پارامتر اعدادي بين .  
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 و تعداد كل داده ها i به ترتيب تعداد داده هاي خوشه ي n و  ni مي باشد و jكلاس و  i خوشه ياد داده هاي مشترك بين تعد I(i,j)كه در آن 
  .مي باشد

 f  يكي از زمان بر ترين محاسبات اين الگوريتم مي باشد و هرچه كمتر f محاسبه ي تابع f :(F Evaluation)تعداد فراخواني هاي تابع  .4
  .رعت الگوريتم بيشتر خواهد بودمحاسبه شود س

 Wisconsin، كلاس به شكل مساوي تقسيم شده اند3 در و بعدي مي باشد 4 داده ي 150 داراي كه Iris : داده ي مورد استفاده عبارتند از5
 بعدي 7داده ي  336 از كه Ecoli، مي باشد 444 و 239با تعداد داده هاي  كلاس 2 داراي بعدي تشكيل شده و10 داده ي 683از : كه

تشكيل شده  بعدي 2ي  داده 1000 از  كهData1، مي باشد 2 و 5، 20، 35، 52، 79، 143 كلاس با تعداد داده هاي 7و داراي تشكيل شده 
و  اندتقسيم شده  2 انحراف معيار و(2-,5-) و (2-,5)، (5,2-)، (5,2)نرمال با ميانگين هاي با توزيع  كلاس 4است كه به شكل مساوي در 

                                                 
12 Precision 
13 Recall 



Galss تمام داده ها   . داده مي باشند تقسيم شده است9 و 13، 17، 29، 70، 76 كلاس كه داراي 6 بعدي است و به 9 داده ي 214 كه شامل
 داشته باشد، اعداد اين ماتريس نرمال1 و 0اعدادي بين )) 3(فرمول . ك.ر (dبراي اينكه ماتريس . در تمام ابعاد قبل از استفاده نرمال شده اند

 از فاصه ي Iris براي داده ي فاصله ي اقليدسي استفاده شده است واز  Irisغير از ه  براي تمام داده ها ب dبراي محاسبه ي ماتريس . شده اند
ذكر  جدول در كه در هر دو روش به صورت يكسان مورد استفاده قرار گرفته اند ها  وابسته به داده  پارامترهاي .كسينوسي استفاده شده است

   .شده اند
 Ant+(Memory,LA) پارامترهاي مشترك : 1 جدول

 α  σ  تعداد تكرار ها
50,000  0.03  5 IRIS 

350,000  0.5  7 Wisconsin 
350,000  0.35  7 Ecoli 
400,000  0.2  7 Data1 
150,000 0.4 5 Glass 

 

صفحه در تمام آزمايش ها مربعي با .  قرار داده شده است0.15 و 0.1،  10 در تمام آزمايش ها به ترتيب برابر باkdropو   kpickتعداد مورچه ها و 
ضلع 

dataN×10مي باشد .step_size نيز برابر با 
dataN×102يك مورچه با يك پرش به به اين شكل. در نظر گرفته شده است 

در روش  . مكان انداختن داده را دارد10 ظرفيت نگه داري Ant+Memory حافظه ي كوتاه مدت .تمام نقاط صفحه دسترسي دارد
Ant+LA عمل خواهد بود16 ناحيه تبديل كرده ايم، بنابراين اتوماتاي يادگير هر مورچه داراي 16 صفحه را به .Ant+LA از قانون يادگيري 

LR-εP (a=0.01 , b=0.0001) تكرار گزارش مي كند20 داده در 5 معيار را براي 4ميانگين   جدول استفاده مي كند و .  
  معيار4 داده و 5 براي Kmeans و Ant+Memory و Ant+LA مقايسه ي خوشه بندي روشهاي : 2 جدول

Wisconsin k-means Ant + Memory Ant + LA 
F-Measure 
Rand Index 
Entropy 
F Evaluations 

0.9699 
0.9240 
0.1054 

- 

0.8714 
0.7274 
0.2994 
440,631.20 

0.9653 
0.8970 
0.1039 
375,152.05 

IRIS k-means Ant + Memory Ant + LA 
F-Measure 
Rand Index 
Entropy 
F Evaluations 

0.8478 
0.8627 
0.2519 

- 

0.9533 
0.9404 
0.1864 
141,276.30 

0.9733 
0.9656 
0.1051 
67,234.60 

Data1  k-means Ant + Memory Ant + LA 
F-Measure 
Rand Index 
Entropy 
F Evaluations 

0.9488  
0.9526 
0.1787  

- 

0.7567 
0.8310 
0.4434 
538,864.80 

0.9720 
0.9727 
0.1324 
434,432.15 

Ecoli k-means Ant + Memory Ant + LA 
F-Measure 
Rand Index 
Entropy 
F Evaluations 

0.6512 
0.7991 
0.5156 

- 

0.6230 
0.7746 
0.7180 
405,223.95 

0.7743 
0.8325 
0.6226 
357,974.55 

Glass k-means Ant + Memory Ant + LA 
F-Measure 
Rand Index 
Entropy 
F Evaluations 

0.4333 
0.6692 
1.0769 

- 

0.3850 
0.6678 
1.2043 
181,114.60 

0.4972  
0.5743 
1.1190 
155,982.95 

  

مكان انداختن داده بر روي صفحه مي تواند  نشان مي دهد كه استفاده از اتوماتاي يادگير براي تعيين كردن فوقجدول  ارايه شده در نتايج 
 fهمچنين معيار تعداد محاسبه ي ). Entropy و F-Measure ،Rand Indexبا توجه به معيار هاي ( كيفيت خوشه بندي را افزايش دهد

نسبت به حافظه ي كوتاه مدت  درصد 52 تا 12نشان مي دهد كه الگوريتم پيشنهادي احتياج به محاسبات كمتري دارد و اين معيار بين 



جدول بالا  . نشان مي دهدAnt+(Memory,LA)ا براي دو روش  رWisconsinنتايج خوشه بندي داده ي   شكل .كاهش مي يابد
  . نشان مي دهدK-Meansهمچنين كارايي روش ارائه شده را در مقايسه با 

  

 Ant+Memory)الف
 

 Ant+LA)ب
  Ant+LA) و بAnt+Memory)الف  توسط روشWisconsin مقايسه ي خوشه بندي توليد شده براي داده ي  : 3 شكل

  

كه در طول را  روش پيشنهادي توانسته است به خوبي خوشه ها را تشخيص داده و خوشه هاي كوچكي مشاهده ميشودر شكل همانطور كه د
 خوشه ها را به شكل صحيح تشخيص نداده Ant+Memoryاين شكل همچنين نشان مي دهد كه . اجرا توليد مي شوند با هم تركيب كند

نشان مي دهد كه روش پيشنهادي چگونه توانسته است خوشه بندي صحيح را  شكل. ت خوشه تشكيل داده اس4 خوشه 2است و به جاي 
  .اجرا نشان مي دهديك در انتهاي  Ant+LAرا در روش مورچه ها اتوماتاي يادگير در اين شكل ميانگين بردار احتمالات . بدست آورد

 
  حتمالات اتوماتاي يادگير در مورچه ها ميانگين بردار ا: 4 شكل

  

با احتمال زياد دو ناحيه را براي بردار احتمالات اتوماتاي يادگير مورچه ها نشان مي دهد كه آنها ميانگين  مشاهده ميشود شكلهمانطور كه در 
 تجمع كرده اند 14 و 5ب مقايسه كنيم مي بينيم كه داده ها در ناحيه هاي - شكلرا با شكل  شكلچنانچه . انداختن داده ها استفاده مي كنند

  . ي باشد حاكي از اين انتخاب توسط مورچه ها م شكلكه نمودار 

  نتيجه گيري- 6
در اين مقاله صفحه اي كه مورچه ها در روش خوشه بندي مورچه اي بر روي آن خوشه بندي مي كنند ناحيه بندي كرديم و به هر مورچه       

 مكانيزمي براي مورچه هدف از انجام اين كار، فراهم آوردن. يك اتوماتاي يادگير كه تعداد اعمال آن برابر با تعداد ناحيه هاست تخصيص داديم
با احتمال بيشتري توسط مورچه ها مورد شناسايي كرده و تجمع دارند، در آنجا در صفحه كه داده ها بيشتر را ها بود تا بتوانند ناحيه هايي 

شه بندي احتياج براي خودر صفحه  كه روش پيشنهادي، از تنها روش موجود براي تشخيص مكانهاي مهم دادندآزمايشها نشان . بررسي بگيرند
  .داد را نشان پيشنهادي برتري روش K-Means همچنين مقايسه با روش .خوشه بندي بهتري توليد مي كندبه محاسبات كمتري دارد و 
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