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  چكيده
توجه محققان  باعث كهباشد  مي ويژگي هاي جالبيداراي  باشد مي روشي الهام گرفته از طبيعت اي مورچه بندي خوشه

دي از جمله پارامترهاي مربوط به برداشتن،  داراي پارامترهاي متعدروشاين . با اين روش در سالهاي اخير شده است
 كه تاثير زيادي در عملكرد و همگرايي الگوريتم دارند و معمولا به صورت باشد ميشعاع ديد  و گذاشتن داده ها

 باشد مي  PSOكه يك مدل گسسته ي  CLA-PSOدر اين مقاله روشي مبتني بر. گردند آزمايش و خطا تعيين مي
به منظور بررسي كارايي روش پيشنهادي، . گردد مي پيشنهاد اي مورچه بندي خوشهارامترهاي براي تطبيق اتوماتيك پ

نتايج .  است مقايسه گرديدهباشد ميكه بر اساس الگوريتمهاي ژنتيكي پارامترها   تطبيقاين روش با تنها روش موجود
 و روش مبتني بر الگوريتم ژنتيكيروش در مقايسه با  حاكي از كارايي بالاي روش پيشنهادي ي انجام گرفتهآزمايشها

 .باشد مي k-means بندي خوشه

   پارامترتطبيق، CLA-PSO، اتوماتاهاي يادگير، اي مورچه بندي خوشه: 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 form the researchers in the 
past few years. This technique has many parameters to tune, such as drop, pick, and radius 
of perception parameters that have crucial role in performance and convergence of the 
algorithm. These parameters are usually tuned with trial and error. In this paper we use 
CLA-PSO, which is a discrete version of PSO based on cellular learning automata, to tune 
parameters of ant clustering technique. To asses the performance of the proposed method, 
we compared the proposed method with the only reported method for automatic adaptation 
of ant clustering parameters which is based on genetic algorithm. Experimental result 
shows the superiority of the proposed method over the method based on genetic algorithm 
and k-means method.  
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  مقدمه .1
 براي مجموعه اي از ربات ها [3]باشد اولين بار در  كه الهام گرفته از رفتار مورچه ها در طبيعت مي اي  مورچهبندي خوشه    روش 

 بندي خوشهدر روش .  داده ها تصحيح و ارائه شدبندي خوشه براي [14]اين الگوريتم در . رائه شدكردند ا ميكه اشياء را دسته بندي 
 بعدي از سلولها وجود 2در اين روش يك شبكه . شود مي از تعدادي مورچه با عملكرد ساده و بدون كنترل مركزي استفاده اي مورچه

در اين روش بر خلاف . توانند بر روي آنها حركت كنند ها مي ند و مورچهها برروي سلولهاي آن قرار دار ها و مورچه دارد كه داده
 و تعداد آنها بطور خودكار در حين فرايند باشد ميها ن هاي خوشه بندي احتياج به از پيش تعيين كردن تعداد خوشه بسياري از روش

 n بعدي به جاي فضاي 2 در يك فضاي بندي خوشهيكي ديگر از ويژگي هاي مهم اين روش اينست كه . خوشه بندي تعيين ميگردد
اين روش داراي كاربردهاي زيادي از جمله . كند مي توسط انسان را فراهم بندي خوشهشود كه امكان ارزيابي  ميانجام  بعدي
   .باشد مي و غيره VLSI [10] و قسمت بندي در [9][11] گراف 1 ، قسمت بندي[6][7] مستندات بندي خوشه

باشد و پر پايه ي قانون بقاي  ميروشي الهام گرفته از طبيعت براي جستجو در مسائل با فضاي حالت بزرگ  [4]2تيكالگوريتم ژن    
در اين روش مجموعه اي از افراد وجود دارند كه هر كدام نشان دهنده ي يك جواب از مسئله . كند مي داروين عمل 3شايسته ترين

اين روش تعدادي عملگر دارد كه عملگرهاي ژنتيكي واقعي را شبيه سازي . شوند ميه باشند و طي نسلهاي الگوريتم بهبود داد مي
عملگر بازتركيبي . شود ميعمگر انتخاب باعث انتخاب بهترين افراد و انتقال آنها به نسل بعد . 6 و جهش5، بازتركيبي4انتخاب:  كند مي

رود كه فرزندان خصوصيات خوب والدين را به  ميملگر با اين اميد به كار اين ع. رود ميبه كار  )والدين( براي توليد فرزندان از دو فرد
جهش در . شود ميجهش در الگوريتم ژنتيك، همانند جهش در طبيعت باعث تنوع افرادجمعيت . ارث ببرند و بهتر از والدين بشوند

  .شود ميالگوريتم ژنتيك مانع از همگرايي زودرس الگوريتم شده و باعث توليد جوابهاي بهتر 
PSO     7اين روش با كمك شبيه سازي . [12] روشي است كه اولين بار براي بهينه سازي غير خطي توابع پيوسته ارائه شده است

 مانند مدل هاي گروه پرندگان و 8حيات مصنوعي .1 :اين الگوريتم ريشه در دو مدل كلي دارد. مدلهاي اجتماعي بدست آمده است
شباهت زيادي به  PSO. 10مدل هاي تكاملي به ويژه الگوريتم ژنتيك و برنامه ريزي تكاملي .2 9شوب ماهي ها و تئوري آ دسته

 و سعي كند ميديگر مدلهاي تكاملي مانند الگوريتم ژنتيك دارد به عنوان مثال اين روش با مجموعه اي از افراد اوليه شروع به كار 
 همانند الگوريتم ژنتيك عملگرهايي مانند PSOتفاوت در اينجاست كه . د كه افراد اوليه را در طول زمان بهبود ببخشكند مي

شوند در فضاي حالت به دنبال افراد بهتر جمعيت حركت  ميناميده  11در اين روش جواب ها ، كه ذره. بازتركيبي و جهش ندارد
افراد در . سپارند مين يافته اند به خاطر باشند و بهترين جوابي را كه تا كنو ميدر اين روش افراد جمعيت داراي حافظه  .كنند مي

 از نظر فضاي PSO نوع ود. كنند ميفضاي حالت مسئله ، به سمت بهترين جواب يافته شده توسط خودشان و كل جمعيت حركت 
 كند مي در يك فضاي حالت پيوسته جستجو PSOدر مدل پيوسته . [8][13][16]و گسسته [12]حالت معرفي شده است پيوسته 

 ارائه شده است كه برخلاف ساير مدلهاي PSO يك مدل گسسته ي [8]در .باشد ميدر حالت گسسته فضاي حالت گسسته ولي 
 .برد و كارايي بالايي در بهينه سازي دارد مي از همگرايي زودرس رنج نPSOگسسته ي 

 باشد ميشتن، گذاشتن داده ها و شعاع ديد خوشه بندي مورچه اي داراي پارامترهاي متعددي از جمله پارامترهاي مربوط به بردا    
در اين مقاله روشي مبتني . گردند كه تاثير زيادي بر عملكرد و همگرايي الگوريتم دارند و معمولا به صورت آزمايش و خطا تعيين مي

 اي مورچه بندي خوشه، براي تطبيق اتوماتيك پارامترهاي باشد مي  PSOدودويي  ،كه يك مدل گسسته ي CLA-PSO12 [8]بر 
 را بندي خوشه خوشه بندي استفاده كرده ايم كه هركدام نيمي از زمان اجراي برايدر اين مقاله از دو نوع مورچه . گردد ميپيشنهاد 

تنها روش گزارش شده براي تنظيم . ايم ها استفاده كرده  براي تطبيق پارامترهاي اين مورچهCLA-PSOدر اختيار دارند و از 
 استفاده بندي خوشهاز يك نوع مورچه براي  كه باشد مي مبتني بر الگوريتمهاي ژنتيكي اي مورچه بندي خوشهرهاي پارامتاتوماتيك 

مقايسه ها، كارايي بالاي روش  .[1]و همكاران ارائه گرديده است 13توسط آرانها و كرده و پارامترهاي آن را تنظيم كرده است
 بندي خوشه 2بخش : ادامه ي مقاله به اين شكل است  .دهد مينشان  K-meansو در مقايسه با روش موجود پيشنهادي را 

 5بخش . شوند مي توضيح داده CLA-PSO به ترتيب اتوماتاي يادگير سلولي  و 4 و 3در بخش . كند مي را معرفي اي مورچه
نتيجه  و 6مقايسه ها در بخش . دهد مي نشان اي مورچه بندي خوشه را براي تطبيق پارامترها در CLA-PSOچگونگي استفاده از 

  .اند آورده شده 7در بخش گيري 
  

IDMC'07
20-21 Nov.2007

Amir Kabir University



  اي مورچه بندي خوشه . 2
توانند اشياء مختلف را  ميمورچه ها در طبيعت . باشد مي الهام گرفته از رفتار مورچه ها در طبيعت اي مورچه بندي خوشهروش     

 اي مورچه بندي خوشهبا الهام گرفتن از اين مدل، .  آوري كنندبدون وجود كنترل مركزي در دسته هاي مشابه در كنار يكديگر جمع
 شوند بر بندي خوشهدر اين مدل، مورچه ها و داده هايي كه بايد . باشد ميتوسعه داده شده است و داراي كاربردهاي زيادي در علم 

ه هاي اطراف خود شبيه نيستند از جاي خود توانند داده هايي را كه به داد ميمورچه ها . شوند ميروي صفحه اي دو بعدي قرار داده 
مورچه ها براي ارزيابي اينكه داده اي به داده ي اطراف خود شبيه است يا . در صفحه بر داشته و در كنار داده هاي مشابه قرار دهند

ند و به صورت مستقل اين مورچه ها، همانند مورچه هاي واقعي از كنترل مركزي برخوردار نيست. باشند ميخير داراي ديد محدودي 
 از يك طرف اي مورچهتوانند قرار بگيرند و چنانچه  در هر سلول شبكه همزمان دو داده يا دو مورچه نمي. . كنند مياز يكديگر عمل 

 را از جاي خود برداشته يا در مكاني قرار iمورچه ها با احتمالات زير داده . شبكه بيرون رود از طرف ديگر وارد خواهد شد
  .  [14]ندده مي
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     kdrop و kpick باشند و  مي پارامترهاي الگوريتمf(i)  تابعي است كه شايستگي دادهi را براي بودن در مكاني كه قرار دارد محاسبه 
 با iمقادير بالا خواهد داشت و در نتيجه داده  f(i)اشد، شبيه داده هايي كه در همسايگي اش هستند ب iچنانچه داده ي . كند مي

 با داده هاي iتفاوت داده ي )). 2(فرمول (شود ميو با احتمال بالايي در آن مكان انداخته )) 1(فرمول (شود  ميبرداشته  مياحتمال ك
از جاي خود  اي مورچه داده توسط  مقادير پايين داشته باشد و در اين حالت احتمال اينكهf(i)شود كه  ميهمسايه اش باعث 
 امكان مقايسه ي داده [3]تابع ارائه شده در . آيد ميشود و احتمال گذاشته شدن در آن مكان براي داده پايين  ميبرداشته شود زياد 

  . حل و تابع زير ارائه شد[14] ولي اين مشكل در كند ميهاي عددي را فراهم ن

)3(  ))),(1(1,0max()(
)(

2 ∑
∈

−=
iNeighj

jidif
ασ

  
  

    d(i,j) قرار دارد و تفاوت داده هاي [0,1] در محدوده ي i و j  كند ميرا تعيين .α است كه در محدوده ي  14پارامتر مقياس
ده ي ديد يك مورچه  به اين معني كه محدوكند ميمحدوده ديد را تعيين σ.  قرار دارد و بايد با توجه به داده ها تعيين شود[0,1]

 جهت برابر است با 4 در هرσبا پارامتر 
2

)1( −σ .Neigh(i)داده هايي است كه در همسايگي  ي  مجموعهσ داده ي i بر روي 

در اين مدل مورچه ها به جاي حركت از يك . اضافه شدبه الگوريتم  step_size پارامتر جديدي به نام [5]در .. صفحه قرار دارند
همچنين . باشد پرش كند step_sizeتوانند به سلولهايي كه مجموع فاصله ي عمودي و افقي آنها حد اكثر  ميسلول به سلول مجاور 

در اين مقاله پيشنهاد شده است كه ابعاد صفحه برابر با 
datadata NN 1010   با برابرstep_size و ×

dataN102قرار داده شود  .
در اين مدل  .ببينيد 1شكل توانيد در  ميباشد  مي [5]شبه كد الگوريتمي را كه در اين مقاله مورد بررسي قرار گرفته و برگرفته از 

وجود دارد ) شوند ميحمل نداده هايي كه توسط ديگر مورچه ها (هر مورچه براي برداشتن داده ها به ليستي كه از داده هاي آزاد 
اين . دارد مي بر كند ميتعيين ) 1( و آن را با احتمالي كه فرمول كند مي و يكي از داده ها را به صورت اتفاقي انتخاب كند ميمراجعه 

واهد كرد پس از آن مورچه در تكرار هاي بعدي سعي خ.  كه مورچه موفق به برداشتن يك داده بشودكند ميكار تا زماني ادامه پيدا 
 step_sizeدر هنگام انداختن داده مورچه اقدام به جهش هاي اتفاقي با حداكثراندازه ي . كه داده اش را در مكان مناسبي قرار دهد

چنانچه مورچه تصميم به انداختن داده اي كرد و . گيرد ميبراي تصميم گيري در مورد انداختن داده تصميم ) 2( و از فرمول كند مي
اندازد و  مينظر توسط داده ي ديگري اشغال شده بود، مورچه داده را به صورت اتفاقي در يكي از سلول هاي همسايه سلول مورد 

 .كند ميچنانچه تمام سلولهاي همسايه داده در خود داشتند مورچه از انداختن داده صرف نظر 
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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) 
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 

 اي مورچه بندي خوشهالگوريتم  :1شكل 

  
  سلولي يادگيراتوماتاي سلولي، يادگير،   .3

اتوماتاي .  آشنا بود17 و اتوماتاي يادگير سلولي16يادگير، 15سلولي اتوماتاي هاي ابتدا بايد با مدلCLA-PSO مدل     براي آشنايي با
هر عمل انتخاب شده توسط محيطي احتمالي . تواند انجام دهد مييك مدل انتزاعي است كه تعداد معدودي عمل را  [17]يادگير

و حالت دروني خود را به روز اتوماتاي يادگير از اين پاسخ استفاده نموده . شود مي ارزيابي شده و پاسخي به اتوماتاي يادگير داده
 و به اين شكل كند مياتوماتا با تعامل با محيط عمل بهينه را فراگيري . كند ميعمل خود را براي مرحله بعد انتخاب  دوباره و كند مي

 دهد مياط بين اتوماتاي يادگير و محيط را نشان ارتب 2شكل . كند ميپاداش دريافتي خود را از محيط حد اكثر 
.  

محيѧѧѧط تصѧѧѧادفي

 اتوماتѧѧاي يѧѧادگير 

α(n) 

β (n)  
  ارتباط بين اتوماتاي يادگير و محيط :2شكل 

  
},,{ سه تايييك توان توسط  ميمحيط را     cE βα≡ نشان داد كه در آن },...,,{ 21 rαααα  مجموعه وروديها، ≡
},...,,{ 21 mββββ },,...,{جيها و مجموعه خرو≡ 21 rcccc  βهر گاه . باشد ميها  α مجموعه احتمالهاي جريمه≡

11در چنين محيطي . باشد ميP مجموعه دو عضوي باشد ، محيط از نوع =β 02 به عنوان جريمه و =β به عنوان پاداش در نظر 
اتوماتاي يادگير با ساختار . [17] گردد ميبه دو گروه با ساختار ثابت و با ساختار متغير تقسيم  اتوماتاي يادگير. شود ميه گرفت
},,,{ي ي تا4توسط  18رمتغي Tpβα شود كه در آن  مي نشان داده},...,,{ 21 rαααα مجموعه عملهاي  ≡

},,...,{،اتوماتا 21 mββββ  و اعمالبردار احتمال انتخاب هر يك از  p = {p1,p2,…pr} وديهاي اتوماتا مجموعه ورو≡
)](),(),([)1( npnnTnp βα=+ در اين نوع از اتوماتاها، اگر عمل . باشد مي الگوريتم يادگيريα i

 ام انتخاب شود و nدر مرحله  
pپاسخ مطلوب از محيط دريافت نمايد، احتمال اين عمل،  ni ( براي پاسخ نامطلوب . يابند مي افزايش يافته و ساير احتمالها كاهش (

pاحتمال  ni ( پذيرد كه جمع احتمالات برابر با  ميبه گونه اي صورت   اين تغييرات.يابند مي كاهش يافته و ساير احتمالها افزايش (
  .دهد ميمتغير را نشان هاي يادگيري خطي در اتوماتاي با ساختار  از الگوريتميكي) 5(و ) 4(فرمولهاي . .يك باقي بماند
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  :iب براي عمل  پاسخ مطلو-الف

)4(  p n p n a p ni i i( ) ( ) [ ( )]+ = + −1 1  
)()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  وbكه زماني .باشد ميپارامتر پاداش و پارامتر جريمه   به ترتيب a و b با هم برابر باشند، الگوريتم LR-P
 خيلي a از bزمانيكه ،  19 

LR-εPكوچكتر باشد، الگوريتم 
LR-I مساوي صفر باشد، الگوريتم bكه  زمانيو  20 

  .شود ميناميده  21 
تواند  ميهر سلول مجموعه اي محدود از حالات را . تشكيل شده است از يك آرايه از سلولها با تعداد ابعاد محدود [18]3اتوماتاي سلولي    

ي يك بعدي  ساده ترين نوع اتوماتاي سلول.باشد مير ض حالت خود و همسايه هايش در حال حاتابعي ازحالت بعدي هر سلول . اختيار كند
  .توانند انتخاب كند مي هر سلول آن حالت صفر و يا يك را كهباشد  مي
پاداش و  [2] [15]در اتوماتاي يادگير سلولي . باشد ميتركيبي از اتوماتاي سلولي و اتوماتاي يادگير اتوماتاي يادگير سلولي     

 به صورت رسمي به اين شكل تعريف شده [15]ي سلولي در اتوماتا. جريمه هر اتوماتا بستگي به حالت خود و همسايه هايش دارد
  : است 

),,,,( بعدي يك چندتاييdاتوماتاي يادگير سلولي  FNAZCLA d φ=است به طوريكه :  
• dZ يك شبكه از d ا تواند يك شبكه متناهي، نيمه متناهي ي مياين شبكه . باشد مي تايي هاي مرتب از اعداد صحيح

  .متناهي باشد
• φ تواند در آن حالت قرار بگيرد ميباشد كه هر سلول  مي يك مجموعه متناهي از حالتها..  
• A يك مجموعه از اتوماتاهاي يادگير ،(LA) شود مي است كه هر يك از آنها به يك سلول از اتوماتاي سلولي نسبت داده .  
• },...,{ 1 mxxN   .شود ميباشد كه بردار همسايگي ناميده  مي dZ مجموعه متناهي از زيريك =
• βφ →mF تواند به عنوان سيگنال  مي مجموعه مقاديري است كه βباشد به طوريكه مي CLAمحلي  قانون :

 . تقويتي پذيرفته شود
 
4.  PSOوماتاي سلولي يادگير گسسته بر پايه ي ات 

PSO     باشد  ميهر فرد در جمعيت داراي حافظه اي   تشكيل شده كه در فضاي مسئله در حال پرواز هستندذرهااز مجموعه اي از
افراد جمعيت بعد از هر . نام دارد PB(Personal Best) و كند ميكه بهترين مكاني را كه آن فرد تا كنون در آنجا بوده ذخيره 

 GB(Global جمعيتPB  خود و بهترينPBكنند و براي حركت بعدي به سمت  مي خود را در صورت نياز به روز PBجابجايي 
Best) در مدل . گيرند مي سرعتCLA-PSO باشد كه به تعداد ابعاد دوديي مسئله داراي اتوماتاي يادگير  مي هر فرد يك سلول

باشد و وظيفه ي يادگيري احتمال صفر يا يك  مييكي از ابعاد دودويي مسئله هر اتوماتاي يادگير در هر سلول متناظر با . باشد مي
با توجه به اينكه . شود ميش تعيين ي حالت هر سلول از كنار گذاشتن انتخاب هاي اتوماتاها.بودن آن بيت از جواب را بر عهده دارد

 3شكل . گيرد مي در يك رأس يك ابر مكعب قرار باشند، هر سلول با توجه به حالتش مي اين مدل اتوماتاها داراي دو عمل در
 .دهد مينشان  به كار رفته CLA-PSOكه در  ي يك بعديسلوليك اتوماتاي چينش اتوماتاي يادگير را در 

 

                                                 
3 Cellular Automata 
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  چينش اتوماتاهاي يادگير در سلولها در توپولوژي يك بعدي: 3شكل 

  
 برابر با سلول CLA-PSOدر همسايه هاي هر سلول . باشد ميرن اين همسايگي متقا و باشد ميهر سلول داراي تعداي همسايه     

ذخيره  PBiجمعيت بهترين جوابي را كه تا كنون يافته در متغيري به نام  iفرد  ، در اين مدل.باشد ميسمت چپ و راست آن 
 از كنار .كند ميرا انتخاب ) 1ا  ي0(هر اتوماتاي يادگير در هر سلول با توجه به بردار احتمالات خود عملي در طول اجرا، . كند مي

 22چنانچه اين نقطه ي جديد در فضاي مسئله داراي شايستگي. شود ميجمعيت تعيين ) ذره(گذاشتن اين انتخابها، حالت هر سلول
كه ( LB و PB چنانچه اين انتخاب با بيت متناظر در بعد از انتخاب عمل توسط اتوماتاي يادگير،. شود ميبه روز  PBبيشتري باشد، 

بينيد و در غير اين صورت جريمه  ميبرابر باشد، اتوماتاي يادگير پاداش ) باشد مي در بين همسايه هاي آن سلول PBبهترين 
چنانچه يكي . شود مي مقايسه Pmaxبعد از هر يادگيري احتمال يك بودن و صفر بودن هر اتوماتاي يادگير با متغيري به نام . شود مي

 كه جمع احتمالات برابر با يك كند ميشود و ديگري طوري تغيير  ميقرار داده  Pmaxن پارامتر بزرگتر بود برابر از اين احتمالات از اي
 .دهد ميشبه كد اين الگوريتم را نشان  4شكل  .باقي بماند

  
While not done do 
      For each particle i in CLA do 
          Generate a new corner of hypercube and go to that location 
          Evaluate the new corner of hypercube 
          If fitness(new location)> fitness(PBi) then 
              Update PBi 
          End if 
          Select LBi cells from neighbors of cell i 
          Generate the reinforcement signal vector 
          Update LAs of particle i 
          Correct out bound probabilities of LA in particle i  
     End for 
 End while 

  CLA-PSOشبه كد الگوريتم  :4شكل 
 
  CLA-PSO به كمك اي مورچه بندي خوشهتنظيم پارامترهاي  .5

 .باشد ميباشد كه تنظيم آنها براي كارايي بالا بسيار دشوار  مي داراي پارامترهاي زيادي اي مورچه بندي خوشههمانطور كه ديديم،     
پارامترها در اين براي تطبيق  CLA-PSOدر اين مقاله از . σوKdrop ،Kpick، step_size،αبعضي از اين پارامترها عبارتند از 

 برابر [5] توصيه طبق، .شود مي بر روي آن انجام بندي خوشهاي كه  صفحه ابعاد .ايمكرده استفاده  اي مورچه بندي خوشه
datadata NN 1010   .قرار داده شده است ×

 را در اختيار دارند و از بندي خوشهاز زمان اجراي  مي خوشه بندي استفاده كرده ايم كه هركدام نيبرايدر اين مقاله از دو نوع مورچه 
CLA-PSO پارامتر5ها  براي هر نوع از اين مورچه. ايم استفاده كرده مورچهدو نوع  براي تطبيق پارامترهاي اين  Kdrop ،Kpick ،

step_size،αوσ ذره هاي .  دو نوع مورچه بايد تنظيم شوند پارامتر براي اين10 را تنظيم كرده ايم، بنابراينCLA-PSO 
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 ي تعداد بيتهاي نشان دهنده 2جدول  .باشد  پارامتر براي تنظيم مي10هاي دودويي هستند كه نشان دهنده يك تركيب از اين  رشته
  .استفاده شده براي كد كردن پارامتر به شكل دودويي و حدود آنهاست

  

  تعداد بيتهاي مورد استفاده براي كد كردن و حدود پارامترها :2جدول 
Kdrop  Kpick  step_size  σ α    
[0,1] [0,1] [1…128] 2i+1 (i=1...8) [0,1] حدود  

  تعداد بيتها 4  3  4  4  4
  

 بندي خوشه پارامتر دهدهي تبديل شده و از آن پارامترها براي عمل 10 رشته باينري آن ذره به ،براي ارزيابي شايستگي هر ذره    
 اجرا CLA-PSOبعد از ارزيابي هر ذره مراحل. شود  در نظر گرفته ميبندي خوشهشايستگي هر ذره برابر با كيفيت . شود مياستفاده 

 100ها را برابر با   و تعداد نسل30تعداد جمعيت را برابر با . شوند ميبهبود داده ) بندي خوشهپارامترهاي (ها  شده و نسل به نسل ذره
 بندي خوشهبراي مورچه براي تنظيم توسط الگوريتم ژنتيك، به شكل مشابه عمل شده با اين تفاوت كه از يك نوع . ايم قرار داده
ذره ها  بندي خوشهبراي ارزيابي  .باشند مي پارامتر 5بنابر اين افراد جمعيت الگوريتم ژنتيك نشان دهنده ي . [1]ه شده استاستفاد

ميانگين هاي  دراي  كلاسه با توزيع نرمال4 داده اي از مجموعهو افراد در الگوريتم ژنتيك  CLA-PSOدر هنگام اجراي 
 .باشد مي داده 100هر كلاس داراي .  استفاده كرديم0.05 با انحراف معيار (0.8,0.8)  و(0.8,0.2) و (0.2,0.8) و (0.2,0.2)

  . شود مي با استفاده از فرمول زير تعيين بندي خوشهكيفيت 
∑ ∑

Σ∈ ∈

−+−+−=
σ σ

σσ
),(

2 )),(())]],(1(2),([[
iNeighj

i iNeighjicjicf  

data

N

i
i Nff

data

/
1

∑
=

=  
)6(  

 0  و در غير اينصورت برابر با با يك استبرابر c(i,j) در يك كلاس باشند jو  iچنانچه داده هاي ، )6(فرمول در     
),(.باشد مي σiNeigh نشان دهنده ي مجموعه داده هاي همسايه هاي دادهiدر همسايگي σ  باشد  مي بندي خوشهبر روي صفحه
با كلاسهاي داده هاي  i ،كلاس داده ي fiبراي محاسبه ي . Σ=}11,9,7,5,3{دهد و  مي تعداد اعضا يك مجموعه را نشان  و

2)1),((+ (2چنانچه كلاسها برابر نباشند عدد . شود ميهمسايه مقايسه  jic−( 1و چنانچه برابر باشد عدد-)),( jic− ( و فضاي خالي
)),((+ 1عدد  2 σσ iNeigh− شود و با  ميدر نظر گرفتهfi  تابع . شود ميجمعf بودن داده اي از يك ، به اين شكل.بايد حداقل شود 

تاثير داده با كلاس متفاوت دو . شود مييا خالي بودن همسايگي از داده باعث افزايش اين معيار  iكلاس متفاوت در كنار داده ي 
همچنين، بودن داده اي از . فاوت دو برابر فضاي خالي استتكلاس مبه بيان بهتر، جريمه ي داده اي از . برابر تاثير فضاي خالي است

اين كاهش برابر با افزايش فضاي خالي و نصف افزايش داده با كلاس متفاوت . باشد ميكلاس يكسان باعث كاهش اين معيار 
هاي σكنند و ميارزيابي  هاي كوچك، چگالي محلي را σدليل اينست كه . شود ميمحاسبه  σ براي مقادير مختلفfi .باشد مي

  . را ارزيابي كندبندي خوشهتواند به خوبي كيفيت  ميشه ها را برروي صفحه ارزيابي كند و تركيب اين دو بزرگ جدايي خو
بيت ) 2×19(=38 داراي CLA-PSO بيت و در 19اراي هر فرد در الگوريتم ژنتيك دمشخص است  2 جدول  ازهمانطور كه     
)1.0(از قانون يادگيري باشد و اتوماتاي يادگير  مي يك بعدي CLA-PSO مورد استفاده در CLA .باشد مي == baL RP 

 از 10: %باشد مي به اين شكل [1]ه در الگوريتم ژنتيك استفاده شد.  قرار داده شده است95/0رابر با  بPmax و كند مياستفاده 
 برتر به شكل اتفاقي انتخاب شده و 10% نفر از 2براي بازتركيبي . شوند مي به نسل بعد منتقل بهترين افراد در هر نسل بدون تغيير

هش نيز هر بيت با براي ج. شود ميهر كدام از بيتهاي فرزند به صورت اتفاقي از يكي از والدين انتخاب . شود مييك فرزند توليد 
نشان را  الگوريتم ژنتيك و CLA-PSO ميانگين و بهترين شايستگي را در بين افراد جمعيت 5شكل  .كند ميتغيير  01/0احتمال 

  . قرار داده شده اند10 در هر دو روش تعداد مورچه برابر با .دهد مي
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  الگوريتم ژنتيك و CLA-PSO ميانگين و بهترين شايستگي در بين افراد جمعيت :5شكل 

  
شكلهاي  .باشد مي الگوريتم ژنتيك بهتر از CLA-PSOميانگين شايستگي و بهترين شايستگي، با استفاده از بينيد،  ميهمانطور كه 

 و الگوريتم ژنتيك CLA-PSO (Ant-PSO)توسط پارامترهاي بدست آمده توسط  بندي خوشه احلمر 7 و 6
(Ant-GA) دهد مي را نشان.  

  

 
 پ ب الف

 
 ت

 Ant-PSO بندي خوشهمراحل  :6شكل 
  

 
 ت پ ب الف

  Ant-GA بندي خوشهمراحل  :7شكل 
  

 با پارامترهاي CLA-PSO پارامترهاي بدست آمده توسط بندي خوشهد، شيوه ي نده مي نشان 7 و 6شكلهاي همانطور كه     
و پس از آن ) الف،ب 6شكل (كنند ميتوليد  خام بندي خوشهل  نوع او مورچه هايAnt-PSOدر  .باشد مي متفاوت الگوريتم ژنتيك

 مقايسه ي .) پ،ت6شكل (كنند ميمورچه هاي نوع دوم خوشه هاي خام تشكيل شده توسط مورچه هاي نوع اول را پالايش 
ارامترهاي پ. كنند مي عمل الگوريتم ژنتيك بهتر از CLA-PSOدهد كه پارامترهاي بدست آمده توسط  مينشان  7 و 6شكلهاي 

  .ببينيد 3 جدول د دريتوان مي را الگوريتم ژنتيك و CLA-PSOبدست آمده توسط 
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   و الگوريتم ژنتيكCLA-PSOپارامترهاي بدست آمده توسط  :3جدول 
Parameter Ant1-PSO Ant2-PSO Ant-GA 
Kpick 0.025 0.062 0.062 
Kdrop 0.062 0.625 0.187 
α  0.46 0.375 0.375 
Sigma 13 7 7 
Step size 128 128 128 

 
  ارزيابي. 6

 داده هاي بندي خوشه و الگوريتم ژنتيك بايد آنها را براي CLA-PSOبراي ارزيابي دقيقتر پارامترهاي بدست آمده توسط     
 و الگوريتم ژنتيك بدهيم تا CLA-PSO براي اين منظور بايد تغييراتي در پارامترهاي بدست آمده توسط .ديگري نيز به كار برد

دارد و αمشكلي كه در اين زمينه وجود دارد اينست كه كارايي الگوريتم بستگي زيادي به پارامتر .قابل اعمال به تمام داده ها باشد
 و CLA-PSO كه توسط αبراي حل اين مشكل از پارامتر . شد مقادير متفاوتي بايد داشته با هابا توجه به نوع داده αپارامتر

 مورچه ي دوم αبراي تعيين . آوريم ميكنيم و آن را به صورت آزمايش و خطا بدست  ميالگوريتم ژنتيك بدست آمده صرف نظر 
(8151.0آن را  Ant-PSOدر 

46.0
375.0(

1

2 ==
Ant

Ant

α
α  برابرα دهيم مي مورچه ي اول قرار .step_size نيز نقش مهمي در كارايي 

  كه برابر با128در تمام موارد برابر با  بهينه step_size ديديم كه 4در آزمايش بخش . الگوريتم دارد
dataN102است بدست آمد  .

براي مورچه ها در تمام آمايش ها برابر با را  step_size هاي مختلفبه همين دليل براي اعمال پارامتر ها به داده 
dataN102 قرار 

   .داده ايم
 معيار ارزيابي 4از  K-meansو  (Ant-GA)و روش موجود) Ant-PSO( انجام شده توسط روش ارائه شده بندي خوشهبراي ارزيابي 

  :معيار مورد استفاده عبارتند از  4.  داده استفاده كرده ايم5 بندي خوشهبراي 
1.F-Measure  : كند مي استفاده هستند، اطلاعات بازيابي مفاهيم از كه 24آوري ياد به و 23دقت مفهوم دواين معيار. 

 . اين معيار مطلوب هستند1 مقداير نزديك به ك دارد 1 و 0اين معيارو مقداري بين 
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بدست آمده توسط  (j و تعداد داده هاي خوشه ي i به ترتيب برابراند با تعداد داده هاي كلاس nij و nj و niدر فرمولهاي فوق، 
نيز به ترتيب نشان دهنده ي مفاهيم دقت و يادآوري  r و j .p در خوشه ي iو تعداد داده هاي كلاس ) بندي خوشهالگوريتم 

  . استفاده شده استb=1در اين مقاله از . شندبا مي
2.Rand Index :  فرض كنيد كهV و ) بندي خوشهبدست آمده توسط الگوريتم ( آرايه اي باشد كه خوشه ي داده هاU آرايه باشد 

 اين معيار 1ك به مقداير نزدي.  دارد1 و 0شود و مقداري بين  مياين معيار به اين شكل تعريف . دهد ميرا نشان  كه كلاس داده ها
 .مطلوب هستند
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3.Entropy:  باشند مي و اعداد نزديك به صفر مطلوب كند مي توليد 1 و 0 اين پارامتر اعدادي بين.  
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 و تعداد i به ترتيب تعداد داده هاي خوشه ي nو  niباشد و  مي jكلاس و  i خوشه يتعداد داده هاي مشترك بين  I(i,j)كه در آن 
  .باشد ميكل داده ها 

    :(Variance)واريانس درون كلاسي.4
)10(  ∑ ∑

∈ ∈

=
Cc ci

c idV 2),( μ  

d  وC وcμ شه ي ، مجموعه ي خوشه ها و ميانگين داده هاي خوبندي خوشهفاصله ي مورد استفاده در  تابعبه ترتيبc باشند مي.  
.  كلاس به شكل مساوي تقسيم شده اند3باشد كه در  مي بعدي 4 داده ي 150داراي  : Iris.1:  داده ي مورد استفاده عبارتند از5
2.Wisconsin : 3. باشد مي 444 و 239 كلاس با تعداد داده هاي 2 بعدي تشكيل شده وداراي 10 داده ي 683از.Ecoli :  336از 

 داده 1000از : Data1.4. باشد مي 2 و 5، 20، 35، 52، 79، 143 كلاس با تعداد داده هاي 7عدي تشكيل شده و داراي  ب7داده ي 
 و (2-,5-) و (2-,5)، (5,2-)، (5,2) كلاس با توزيع نرمال با ميانگين هاي 4 بعدي تشكيل شده است كه به شكل مساوي در 2ي 

 9 و 13، 17، 29، 70، 76 كلاس كه داراي 6 بعدي است و به 9 داده ي 214ه شامل  كGalss.5.  تقسيم شده اند2انحراف معيار
  .باشند تقسيم شده است ميداده 

داشته باشد، 1 و 0اعدادي بين )) 3(فرمول . ك.ر (dبراي اينكه ماتريس .  تمام داده ها در تمام ابعاد قبل از استفاده نرمال شده اند
از فاصله ي اقليدسي استفاده شده  Irisبراي تمام داده ها به غير از  d براي محاسبه ي ماتريس .اعداد اين ماتريس نرمال شده اند

  پارامترهاي وابسته به داده ها كه در هر دو روش به صورت . از فاصه ي كسينوسي استفاده شده استIrisاست و براي داده ي 
  ذكر شده اند 4جدول يكسان مورد استفاده قرار گرفته اند  در 

  
 براي داده هاي مختلف بندي خوشهپارامترهاي مورد استفاده در  :4جدول 

   α (Ant-PSO)1Antα(Ant-GA)  تعداد تكرار ها

90,000  0.04  0.05  Iris 
540,000  0.6 0.6  Wisconsin 
350,000  0.35 0.44  Ecoli 
150,000  0.5  0.5  Data1 
300000 0.33 0.33  Glass 

 
 .كند مي تكرار گزارش 20 داده در 5 معيار را براي 4ميانگين  5جدول 

  

  معيار4 داده و 5 براي Kmeans و Ant-GA و Ant-PSO روشهاي بندي خوشهمقايسه ي  :5 جدول
Wisconsin k-means Ant-GA Ant-PSO 
F-Measure 
Rand Index 
Entropy 
Variance 

0.9699 
0.9240 
0.1054 
166.0238 

0.6328 
0.5278 
0.4021 
260.7895 

0.9557 
0.8870 
0.1050 
171.0297 

IRIS k-means Ant-GA Ant-PSO 
F-Measure 
Rand Index 
Entropy 
Variance 

0.8478 
0.8627 
0.2519 
16.4638 

0.8985 
0.8807 
0.3207 
16.7332 

0.9472 
0.9313 
0.2007 
16.3139 

Data1  k-means Ant-GA Ant-PSO 
F-Measure 
Rand Index 

0.9488  
0.9526 

0.8774 
0.9026 

0.9830 
0.9834 
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Entropy 
Variance 

0.1787  
55.2279 

0.3319 
74.0501 

0.0849 
51.5061 

Ecoli k-means Ant-GA Ant-PSO 
F-Measure 
Rand Index 
Entropy 
Variance 

0.6512 
0.7991 
0.5156 
38.0333 

0.6749 
0.7954 
0.6359 
44.9740 

0.7625 
0.8696 
0.6057 
43.6553 

Glass k-means Ant-GA Ant-PSO 
F-Measure 
Rand Index 
Entropy 
Variance 

0.4333 
0.6692 
1.0769 
29.6713 

0.4238 
0.6321 
1.2043 
34.7015 

0.5040 
0.5937 
1.1699 
32.1147 

  
 بهتر از استفاده از يك CLA-PSOهاي آن توسط دهد كه استفاده از دو نوع مورچه و تطبيق پارامتر مينشان  5جدول نتايج     

روش ارائه شده را در مقايسه بالاي جدول بالا همچنين كارايي . كند مي آن با الگوريتم ژنتيك عمل تطبيق پارامترهاينوع مورچه و 
  .دهد مي نشان K-Meansبا 

  

  نتيجه گيري .7
 نوع مورچه 2 از بندي خوشهبراي .  استفاده كرديماي مورچه نديب خوشه براي تطبيق پارامترهاي CLA-PSO    در اين مقاله از 

و تنها روش موجود براي تطبيق پارامترهاي مورچه بندي خوشه اي كه مبتني بر الگوريتم  K-Meansاستفاده كرديم و نتايج را با 
پارامترهايي توليد وش ارائه شده دهد كه ر ميمقايسه ها نشان . قايسه كرديم مكند ميژنتيك است و از يك نوع مورچه استفاده 

 . دارندK-means بندي خوشهنتيك و روش ژدر مقايسه با پارامترهاي بدست آمده توسط الگوريتم كارايي بالايي  كه كند مي
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