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  چكيده
کند و کاربرد است که بر اساس جمعيت و جستجوƽ تصادفي کار مي جمعيهاƽ هوشيکي از الگوريتم (AFSA)هاƽ مصنوعيالگوريتم دسته ماهي

سازƽ هاƽ عصبي، بهينهآموزش شبکهها، بندƽ دادهاين الگوريتم در کاربردهاƽ مختلفي از جمله خوشه. سازƽ استاصلي آن در حل مسائل بهينه
هاƽ حسگر بيسيم و کاوƽ، شبکهجمله يادگيرƽ ماشين، دادهادƽ ازهاƽ زيها در زمينهبندƽ دادهخوشه. توابع غيرخطي و غيره به کار رفته است

باشد که به طور مؤثرƽ در بسيارƽ از مسائل خوشه مي K-meansبندƽ، روش هاƽ خوشهترين روشيکي از معروف. تشخيص الگو، بکار رفته است
در اين مقاله . باشدينيموم محلي و حساسيت به نقاط ابتدايي ميبندƽ به کار رفته است ولي اين الگوريتم داراƽ مشکلاتي ازجمله همگرايي به م

در جستجوAFSA  ƽدر الگوريتم پيشنهادƽ از توانايي بالاƽ . گرددپيشنهاد مي  K-meansو  AFSAبندƽ همکارانه براساس يک روش خوشه
 ƽدر کنار توانايي بالا ƽسراسرK-means محلي به صورت همکارانه استفاده ش ƽده استدر جستجو . ƽبر رو ƽمجموعه پنجالگوريتم پيشنهاد -

نتايج آزمايشات . استاندارد مقايسه شده است AFSAو  PSO ،K-means ، KPSOهاƽ داده استاندارد تست شده است و کارايي آن با الگوريتم
  .بندƽ داده استدهند روش پيشنهادƽ داراƽ کارايي مناسب و قابل قبولي در خوشهنشان مي

  يدƽكلمات كل
 .سازƽ دسته ذراتهاƽ همکارانه، بهينه، روشK-meansها، بندƽ دادهخوشههاƽ مصنوعي، الگوريتم دسته ماهي

 

  مقدمه - ۱
  

، شـبکه  ]۱[ها، داراƽ کاربردهاƽ فراواني در داده کاوƽبندƽ دادهخوشه
] ۵[و يـادگيرƽ ماشـين  ] ۴[، تشـخيص الگـو  ]۳][۲[هاƽ حسگر بيسيم

هـاƽ  در علوم مختلف و همچنين نوع داده بندƽاهميت خوشه. باشدمي
بندƽ، دقت و بسـيارƽ پارامترهـاƽ ديگـر    مورد استفاده، سرعت خوشه

ها شده بندƽ دادههاƽ متنوعي از خوشهها و الگوريتمباعث معرفي روش
بندƽ بدون نظارت است که در آن بندƽ يک تکنيک دستهخوشه. است

باشند، بـر  بعدƽ مير فضاƽ چندها که معمولاً بردارهايي ددادهمجموعه
اساس يک معيار شباهت يا عدم شباهت، بـه تعـداد مشخصـي خوشـه     

 هداد nباشـد و   Kهـا برابـر   وقتـي کـه تعـداد خوشـه    . شوندتقسيم مي
mداشته باشيم، الگوريتم خوشه ƽعدهر يک از اين دادهب ،ƽها را به بند

هـاƽ  داده ها تخصـيص خواهـد داد، بـر ايـن اسـاس کـه      يکي از خوشه
هاƽ هايي که در خوشهتخصيص داده شده به يک خوشه، نسبت به داده

يکـي از   K-meansالگـوريتم  . تـر باشـند  ديگر هستند، بـه هـم شـبيه   
بندƽ است که در بسيارƽ از مسائل به کار هاƽ خوشهترين روشمعروف

مرکز خوشـه تصـادفي     kبا K-meansالگوريتم ]. ۸][۷][۶[ رفته است
-زير مجموعه تقسيم مـي   kاƽ از اشياء را به شود و مجموعهشروع مي

هـاƽ  تـرين تکنيـک  ترين و پـر اسـتفاده  اين روش يکي از محبوب. کند
بندƽ است زيرا به سادگي قابـل درک و اجـرا اسـت و همچنـين     خوشه

داراK-means ƽ امـا الگـوريتم   . داراƽ پيچيدگي زمـاني خطـي اسـت   
تـوان بـه گيـر    اين مشکلات مـي از جمله . چندين مشکل اساسي است

هاƽ محلي و حسـاس بـودن بـه مقـادير اوليـه مراکـز       افتادن در بهينه
  ].۶[ها اشاره کردخوشه
حل براƽ مسائلي يافتن راه. باشدمي NPها جز مسائل بندƽ دادهخوشه

هـايي از جملـه   الگـوريتم . باشند بسيار مشکل اسـت مي NPکه از نوع 



توسـط  . اندحدƽ اين مشکل را حل نمودهجمعي تا هاƽ هوشالگوريتم
شـوند کـه تقريبـأ بـه جـواب      هايي پيـدا مـي  حلها راهاين نوع الگوريتم

از  يکــي (AFSA١)هــاƽ مصــنوعي الگــوريتم دســته مــاهي. نزديکنــد
باشد که توسط يم جمعيو هوش عتيبرگرفته شده از طب ƽهاتميالگور

 ـا].۹[ارائه شده اسـت  ۲۰۰۲در سال  Li Xiao Leiدکتر   تميالگـور  ني
 ياجتمـاع  ƽهـا است کـه از رفتـار   يجمع ƽهابر رفتار يمبتن يکيتکن
 ƽدارا ايـن الگـوريتم  . شده اسـت  رفتهالهام گ عتيها در طبيماه هدست

 ه،ي ـاول ريحسـاس بـودن بـه مقـاد    ريبالا، غ ييسرعت همگرا ƽهايژگيو
 ـااز . اسـت  ييبالا ƽخطا پذيرƽو تحمل ƽريپذانعطاف در  تميالگـور  ني

ي پيشـرو  عصـب  ƽهـا شـبکه  ƽريادگي ـاز جمله  ƽسازنهيبه ƽهااربردک
سـازƽ توابـع   ، بهينـه ]۱۲[کـاوƽ داده،  ]۱۱[ها بندƽ داده، خوشه]۱۰[

 اسـتفاده شـده  . ..و ] ۱۶][۱۵[سازƽ ترکيبي، بهينه]۱۴[]۱۳[غيرخطي
  .است

-Kو  AFSAدر اين مقالـه يـک الگـوريتم همکارانـه جديـد بـر پايـه        
means شـود مي ارائه .AFSA      و يـافتن ƽسراسـر ƽوظيفـه جسـتجو
وظيفـه جسـتجوƽ محلــي و    K-meansدارد و بـر عهـده   هـا را  بهينـه 

الگوريتم پيشـنهادƽ بـه همـراه    . دهدانجام ميها را دقت جوابافزايش 
ــوريتم ــهالگ ــاƽ بهين ــته ذراته ــازƽ دس ، ۱۷[  ،K-means[(PSO)س

KPSO]۱۸[ وAFSA  ƽداده اسـتاندارد  مجموعـه  پنجاستاندارد بر رو
Iris ،Glass ،Wine ،Sonar  وWDBC ]۱۹ [نتـايج  . اندآزمايش شده

دهند الگوريتم پيشـنهادƽ از کـارايي قابـل قبـولي     آزمايشات نشان مي
  .برخوردار است

بخش دوم الگوريتم . ادامه اين مقاله بدين ترتيب سازماندهي شده است
ƽآزمايشـات مـورد   در بخـش سـوم نتـايج    . کندميتشريح  را پيشنهاد

   .پردازدگيرƽ ميگيرند و بخش نهايي به بيان نتيجهبررسي قرار مي

۲ - ƽالگوريتم پيشنهاد 
کـه  (مراکـز خوشـه    هدر الگوريتم پيشنهادƽ، براƽ يافتن مقـادير بهين ـ 

در . شـود استفاده مـي  ۱ ه، از رابط)تعداد آنها از پيش تعيين شده است
-باشد که قـرار اسـت بهينـه   مي، تابع شايستگي مورد نظر ۱ هواقع رابط

 ƽکمينه(سازƽدرونشود و فاصله) ساز ƽخوشهها ƽا(Intra cluster 
distances) ۲۰[کندرا محاسبه مي.[  
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اقليدوسـي تمـام بردارهـاƽ داده از مرکـز      ه، مجموع فاصـل ۱ هدر رابط
 Kدر اين رابطه . شودستند محاسبه و جمع مياƽ که عضو آن هخوشه
اƽ که بر اساس فاصله (X)بردار داده Nداريم که هر يک از   )C(خوشه

شوند و در يکي بندƽ ميدارند، دسته (Z)از هر يک از اين مراکز خوشه
اƽ اسـت  بنابراين هدف، تعيين مراکز خوشـه . گيرندها قرار مياز خوشه
-بهينه تعيين مي ه، بدين ترتيب مراکز خوشرا کمينه کنند ۱ هکه رابط

خوشه وجـود دارد،   Kبعدƽ بوده و تعداد Dها از آنجايي که داده. شوند

 ƽبنابراين هر ماهي مصنوعي داراK×D عد خواهد بودبردار ۱شکل . ب ،
بعدD  ƽ همرکز خوش Kدهد که شامل يک ماهي مصنوعي را نشان مي

  .باشدمي

 DKKKDD ZZZZZZZZZ ,2,1,,22,21,2,12,11,1 ,...,,...,,,...,,,,...,,
 

  .بندƽخوشهه ساختار موقعيت يک ماهي مصنوعي در فضاƽ مسئل: ) ۱(شکل

را بـه صـورت    دسـته هاƽ مصـنوعي  در الگوريتم پيشنهادƽ ابتدا ماهي
هـاƽ  کنيم، بدين ترتيب هر يـک از مـاهي  تصادفي مقداردهي اوليه مي

سپس با توجـه  . باشندتصادفي مي هاولي همرکز خوش Kمصنوعي شامل 
هـاƽ  هـا در مـاهي  هـاƽ داده بـه هـر يـک از خوشـه     اربه اختصاص برد

ــر اســاس فاصــل ــابع شايســتگي رابطــ همصــنوعي ب ، ۱ هاقليدوســي و ت
هـاƽ  هـاƽ مصـنوعي را بـراƽ مـاهي    مـاهي  هرفتارهاƽ الگـوريتم دسـت  

  .کنيممصنوعي اجرا مي
در . داراƽ يـک ضـعف عمـده اسـت     AFSAبنـدƽ،  خوشه هبراƽ مسئل

AFSAميدان ƽهسـتند و  طول ديد و، پارامترها ƽگام، دو پارامتر عدد
 AFSAها از جمله مسائلي است کـه  بندƽ دادهخوشه. يک مقدار دارند

در صورتي که . هاƽ مصنوعي با ابعاد بالا داردبراƽ حل آن نياز به ماهي
تـوان مقـدار   ها برابر باشـد، مـي  فضاƽ مسئله براƽ تمام اين متغير هباز

 ƽپارامترها ƽامـا در  . تعيـين کـرد   گامطولو  ان ديدميدمناسبي را برا
هاƽ متفاوتي بندƽ، ابعاد مختلف بردارهاƽ داده بازهبرخي مسائل خوشه

 ]۱,۲[ هام تمام بردارهاƽ داده در باز iبراƽ مثال فرض کنيد بعد . دارند
. قـرار دارد  ]۴۰,۱۰۰[ هام اين بردارهاƽ داده در بـاز  jقرار دارد و بردار 

را کوچک در  طول گامو  ميدان ديدقدار پارامترهاƽ در اين حالت اگر م
ام دچـار مشـکل   jام باشد، جسـتجو در بـد   iنظر بگيريم تا مناسب بعد 

 طـول گـام  و  ميـدان ديـد  شود به اين دليل که مقـدار پارامترهـاƽ   مي
در  افتـادن آيد و احتمال کوچک است سرعت همگرايي بسيار پايين مي

اگـر مقـدار پارامترهـاƽ    . رودسيار بالا ميهاƽ محلي در اين بعد ببهينه
ام باشـد،  jرا بزرگ در نظر بگيريم تا مناسب بعـد   گامطولو  ديدميدان

شـود زيـرا در ايـن حالـت مقـدار      ام دچار مشکل مـي iجستجو در بعد 
 ƽعد  طول گامو  ميدان ديدپارامترهاب ƽجستجو ƽبراi   ام بسـيار زيـاد

مقادير مربوط بـه   هايي خارج از بازاست و اين امر باعث جستجو در فض
شود و احتمال يافتن مقادير با شايستگي بهتر در ايـن بعـد   اين بعد مي

 ميدان ديدتوان مقدار پارامترهاƽ بدين ترتيب نمي. آيدبسيار پايين مي
هـاƽ  ابعاد بـا بـازه   هرا طورƽ تعيين کرد که جستجو در هم طول گامو 

  . متفاوت به خوبي انجام شود
را بـه صـورت    طول گـام و  ميدان ديداƽ رفع اين مشکل پارامترهاƽ بر

 طول گامو  ميدان ديدتعداد ابعاد پارامترهاƽ . گيريمبردارƽ در نظر مي
بـدين ترتيـب مقـدار پارامترهـاƽ     . هاƽ مصنوعي استبرابر ابعاد ماهي

تغييـرات ايـن بعـد در     هام بر اساس بـاز iدر بعد  طول گامو  ميدان ديد
 ƽشودمسئله تعيين ميفضا. 



کنون توسـط اعضـاƽ دسـته    اƽ که تاموقعيت بهترين نقطه AFSAدر 
ماهي مصـنوعي کـه آنـرا    شود و ذخيره مي] ۹[سياهيافت شده در تخته

-يافته است ممکن است با اجراƽ يک حرکت آزادانه حتي بـه موقعيـت  
رين توانند از بهتهاƽ مصنوعي نميبنابراين ماهي. هاƽ بدتر حرکت کند

فزايش سرعت همگرايي استفاده کننـد  تجربه گروهي خود در راستاƽ ا
انجـام حرکـت    از طرفـي  .کننـد سياه ذخيـره مـي  زيرا تنها آنرا در تخته

در اين . فظ تنوع در دسته استحي براƽ آزادانه در دسته يک امر حيات
مقاله براƽ رفع اين مشکل، حرکت آزادانه را تنها بـراƽ بهتـرين مـاهي    

بدين ترتيب بهتـرين مـاهي مصـنوعي    . دهيمي دسته انجام نميمصنوع
هـاƽ بهتـر   کند که به سمت موقعيـت دسته تنها در صورتي حرکت مي

تواننـد بـا اجرايـي رفتارهـاƽ     دسـته مـي  ديگـر  در نتيجه اعضاƽ  .باشد
روƽ و حرکت جمعي به سمت بهترين موقعيت يافت شده حرکت دنباله
  .کنند

شـود و پـس از اينکـه دسـته     اجرا مـي  AFSAالگوريتم پيشنهادƽ  در
هاƽ مصنوعي همگرا شد، موقعيت بهترين ماهي مصنوعي دسـته  ماهي

شود تـا  داده مي K-meansمرکز خوشه است به الگوريتم  Kکه شامل 
رد، اين الگوريتم بتواند بـا توانـايي بـالايي کـه در جسـتجوƽ محلـي دا      

پـس از  . بخشـد د را بهبـو  AFSAموقعي مراکز خوشه بدست آمـده از  
 k-meansاينکه موقعيت بهترين ماهي مصـنوعي دسـته بـه الگـوريتم     

-هاƽ مصنوعي در فضاƽ مسئله مقـداردهي اوليـه مـي   داده شد، ماهي
هنگامي . کنندشوند و يک جستجوƽ جديد را در فضاƽ مسئله آغاز مي

دسته همگرا شده که مقـدار اخـتلاف تـابع شايسـتگي بهتـرين مـاهي       
اƽ کـوچکتر  از چند تکـرار معـين، از يـک حدآسـتانه     مصنوعي آن پس

  . باشد
پس از هر بار همگرايي دسته، موقعيت بهترين ماهي مصنوعي دسته به 

دهي شود و دسته در فضاƽ مسئله مقدارسپرده مي k-meansالگوريتم 
تا زماني که موقعيـت مراکـز خوشـه     k-meansالگوريتم . شوداوليه مي

پـس از  . شـود متوالي يکسان نباشد اجـرا مـي  بدست آمده در دو تکرار 
 ƽپايان اجراk-meansبدسـت آمـده بـا فاصـله    خوشهدرون، فاصله ƽا-

در صورتي کـه  . شودسياه مقايسه مياƽ ثبت شده در تختهخوشهدرون
اƽ بدست آمده بهتر از موقعيت ثبـت شـده در   خوشهدرونمقدار فاصله

-درونبه همراه مقدار فاصـله سياه باشد، مراکز خوشه بدست آمده تخته
-سياه به جاƽ مقادير قبلي ذخيـره مـي  در تختهمربوط به آن اƽ خوشه
تـوان تعـداد تکـرار معينـي را از اجـراƽ      ن الگوريتم مييابراƽ پا .شوند

AFSA سـياه  پس از پايـان اجـرا، نتيجـه نهـايي در تختـه      .تعيين کرد
  .ذخيره شده است

 ƽدر الگوريتم پيشنهادAFSA و   وظيفه ƽسراسـر ƽانجام جستجوk-
means محلي را دارد ƽدر طـول اجـرا ممکـن    . وظيفه انجام جستجو

وتي را در فضاƽ مسـئله بيابـد و جسـتجوƽ    اهاƽ متفقله AFSAاست 
بدين ترتيب دو الگوريتم با هـم بـراƽ   . بسپارد k-meansمحلي آنرا به 

کـد  شبه .نندکاƽ همکارƽ ميخوشهدرونرسيدن به مقادير بهتر فاصله
  .نشان داده شده است ۲الگوريتم پيشنهادƽ در شکل 

for each Artificial Fish i ϵ [1 .. N] 
       initialize xi  
endfor 

 iX
XfminargBlackboard

i


 

repeat: 
       for each Artificial Fish i ϵ [1 .. N] 
              Perform Swarm Behavior on Xi(t) and Compute 
Xi,swarm 
              Perform Follow Behavior on Xi(i) and Compute 
Xi,follow 
              if f(Xi,swarm) ≥ f(Xi,follow) 
                    then Xi(t+1)= Xi,follow 
              else 
                    Xi(t+1)= Xi,swarm 
       endfor 
       if f(XBest-AF) ≤ f(Blackboard) 
             then Blackboard = XBest-AF 
     if swarm is converged then 
          Execute k-means on XBest-AF Until stopping criterion                     
                is  met  
          if f(Xk-means) ≤ f(Blackboard) then 
                Blackboard = Xk-means 
          Reinitialize swarm   //end of IF body 
until stopping criterion is met 

  .کد الگوريتم پيشنهادƽشبه) : ۲(شکل

  .است آزمايشات در بخش بعد ارائه شده

  نتايج آزمايشات - ۳
 ،ƽارزيابي صحت و کارايي الگوريتم پيشنهاد ƽآزمايشات بربرا  ƽرو

که از آنها براƽ تعيين  انجام شده استاستاندارد داده پنج مجموعه
اين . شودبندƽ استفاده ميهاƽ خوشهصحت و درستي الگوريتم

 Wineو   Iris  ،Glass ،WDBC ،Sonarشامل ها دادهمجموعه
اند که در انتخاب شده UCIهاƽ استاندارد دادههستند که از مجموعه

  :]۱۹[يک از آنها شرح داده شده استادامه خصوصيات هر 
۱ - Iris :زنبق ميداده مربوط به شناخت گلاين مجموعه ƽباشد که ها

نمونـه   ۵۰در آن سه کلاس مختلف وجود دارد و هر کلاس شـامل  
 .هر نمونه داراƽ چهار ويژگي است. باشدمي

۲ - Wine :باشد که ها ميداده مربوط به شناخت نوشيدنياين مجموعه
نمونه است کـه بـه ترتيـب در سـه کـلاس       ۱۷۸اراƽ در مجموع د

در ايـن  . انـد بنـدƽ شـده  نمونه دسـته  ۴۸و  ۷۱، ۵۹مختلف شامل 
 .باشدويژگي مي ۱۳داده هر نمونه داراƽ مجموعه

۳ - Glass Identification Database :   اين مجموعه داده مربـوط بـه
نمونـه دارد   ۲۱۴اطلاعات چندين نوع شيشه است که در مجمـوع  

هاƽ کلاس هتعداد نمون. اندبندƽ شدهکلاس مختلف کلاس ۶ر که د
است که هر يک از آنها  ۲۹و  ۹، ۱۳، ۷۶، ۱۷، ۷۰به ترتيب  ۶تا  ۱

 ƽباشدويژگي با مقادير پيوسته مي ۹دارا. 
۴ - Wisconsin Diagnostic Breast Cancer (WDBC) : ايــن

بـه  سـرطاني بيمـاران مبـتلا     هداده مربوط به اطلاعات غـد مجموعه



گـردآورƽ شـده    Wisconsinسرطان سينه است کـه در دانشـگاه   
خـيم  نمونـه در دو کـلاس خـوش    ۵۶۹در اين مجموعه داده . است

هر يک . بندƽ شده استکلاس) نمونه ۲۱۲(خيم و بد) نمونه ۳۵۷(
باشند که يکـي  ويژگي مي ۳۱داده داراƽ هاƽ اين مجموعهاز نمونه

ويژگـي ديگـر مربـوط بـه      ۳۰و بيمار اسـت   IDها شماره از ويژگي
-سرطاني مانند بافت، فشردگي، مساحت و غيره مي همشخصات غد

بنـدƽ بـر اسـاس    باشـند و دسـته  باشند که همگي عدد حقيقي مي
 .شودويژگي انجام مي ۳۰همين 

۵ - Sonar, Mines vs. Rocks :کـلاس اين مجموعه ƽداده برا  ƽبنـد
 Sonarهاƽ سيگنال. باشدها ميدر زيردريايي Sonarهاƽ سيگنال

بنـدƽ  هـا طبقـه  هاƽ دريـايي و صـخره  در دو کلاس تشخيص مين
نمونـه وجـود دارد کـه کـلاس      ۲۰۸داده در اين مجموعـه . اندشده
 ۹۷هـا شـامل    نمونه و کلاس صخره ۱۱۱هاƽ دريايي شامل  مين

ويژگـي پيوسـته    ۶۰هـا داراƽ  هر يک از اين نمونـه . باشدنمونه مي
 .هستند

ــامدر آزماي ــت در شــات انج ــده، جمعي ــتاندارد AFSAش و  PSO  ،اس
KPSO  ƽمسـئله اسـت   ۵، مساو ƽدر الگـوريتم  . برابر تعداد ابعاد فضا

. پيشنهادƽ جمعيت برابر با دو برابر تعداد ابعاد فضاƽ مسئله خواهد بود
هـا برابـر حاصلضـرب    دادهابعاد فضاƽ مسئله براƽ هر يـک از مجموعـه  

هـاƽ آن  هاƽ نمونـه داده در تعداد ويژگيوعههاƽ آن مجمتعداد کلاس
بندƽ هر يک از مجموعـه  حداکثر تکرار براƽ خوشه. داده استمجموعه

برابـر تعـداد ابعـاد فضـاƽ مسـئله در نظـر گرفتـه         ۱۰ها مسـاوƽ  داده
، مقـدار فـاکتور   الگوريتم پيشنهادƽاستاندارد و  AFSAدر ]. ۲۰[شده

در . مـي باشـد   ۱۰هـا برابـر   و حـداکثر تعـداد تـلاش   ۵/۰شلوغي برابـر  
AFSA تغييـر   هاز محدود% ۲۰ديد برابر استاندارد مقدار پارامتر ميدان

-گام برابر نصف مقدار ميـدان ها و مقدار پارامتر طولمقادير ابعاد نمونه
ــه شــده اســت  ــد در نظــر گرفت ــدار  . دي ــوريتم پيشــنهادƽ ، مق در الگ

 هاز محدود% ۲۰عاد برابر پارامترهاƽ بردارƽ ميدان ديد، در هر يک از اب
-ها در همان بعد و مقدار پارامتر بردارƽ طـول تغيير مقادير بردار نمونه

ديد در همان بعد در نظر گرفتـه  گام در هر بعد برابر نصف مقدار ميدان
در نظر گرفته شـده اسـت و    ۲برابر  c2و  c1مقدار  PSOدر . شده است

-بدسـت مـي   W=rand/2 + 0.5 هوزن اينرسي در هر تکـرار از رابط ـ 
مقادير پارامترها بر اسـاس آزمايشـات بسـيار زيـاد و مراجـع      ]. ۱۷[آيد

اƽ اسـت  خوشهدرون هتابع شايستگي برابر فاصل. اندمربوطه تنظيم شده
اند و بهترين، بار تکرار شده ۳۰ها آزمايش. شودمحاسبه مي ۱ هو با رابط

اƽ بـا  خوشـه درون هلسـازƽ فاص ـ متوسط و انحراف معيار نتـايج بهينـه  
و الگوريتم  PSO ،Kmeans  ،KPSOاستاندارد،  AFSAهاƽ الگوريتم

هاƽ نامبرده نشان داده شده دادهبر روƽ مجموعه۱ولپيشنهادƽ در جد
متوسـط و انحـراف    ۲جـدول  .بهترين نتيجه پررنگ شـده اسـت   و است

هـاƽ  بـر روƽ مجموعـه داده  را پنج الگـوريتم   بندƽمعيار خطاƽ خوشه
  .دهدامبرده نشان مين

شود، الگوريتم پيشنهادƽ به نتـايج  مشاهده مي ۱همانطور که در جدول
و مطابق بـا جـدول    ها دست يافته استبهترƽ نسبت به ديگر الگوريتم

هـا انجـام   بندƽ را با خطاƽ کمترƽ نسبت به ديگـر الگـوريتم  ، خوشه۲
توسط نتيجه ، م۱مطابق با مقادير نشان داده شده در جدول . داده است

بسيار نزديک به بهترين نتيجه است  از الگوريتم پيشنهادƽ بدست آمده
نيـز ايـن امـر را تأييـد     الگوريتم پيشنهادƽ انحراف معيار کم که مقدار 

دليل پايدارƽ نتايج الگوريتم پيشنهادƽ در اجراهـاƽ مختلـف    .کندمي
کنـد و  ميهايي را پيدا در يک بار اجرا بارها بهينه AFSAاين است که 

شـود و  در فضاƽ مسئله پراکنده مي k-meansپس از سپردن نتايج به 
اين امر باعث شده تا الگوريتم در يک بار . کنداز اول جستجو را آغاز مي

هاƽ محلي اجرا با احتمال خيلي بالا بتواند قله بهينه را بيابد و در بهينه
هـاƽ محلـي بـه    ينههاƽ ديگر به دليل افتادن در بهالگوريتم. گير نکند

  .اندالگوريتم پيشنهادƽ دست نيافته مقايسه بانتايج قابل قبولي در 

  .استفاده شده در اين مقاله دادهمجموعه ƽ ۵بر رو يتمالگور ۵ اƽخوشهدرونه فاصل يسهمقا :)۱(جدول
K-means Std-AFSA PSO KPSO ƽدادهمجموعه معيارها الگوريتم پيشنهاد 

 بهترين ۹۶.۶۵ ۹۶.۷۸ ۹۷.۱۰ ۹۶.۹۱ ۹۷.۳۲

Irish ۱۰۲.۵۷ ۱۱۲.۳۲ ۱۰۲.۲۶ ۹۹.۶۱ ۹۶.۶۵ متوسط 
 انحراف معيار  ۰.۰۰ ۷.۲۱ ۵.۸۱ ۵.۴۶ ۱۱.۳۴

 بهترين ۱۶۲۹۳.۰۴ ۱۶۲۹۸.۹۲ ۱۶۳۰۷.۱۶ ۱۶۶۹۵.۴۷ ۱۶۵۵۵.۶۸

Wine ۱۷۶۶۲.۷۳ ۱۶۸۴۴.۱۰ ۱۶۳۲۰.۶۷ ۱۶۳۰۷.۵۸ ۱۶۲۹۳.۴۸ متوسط 
 معيارانحراف  ۰.۰۶ ۷.۲۳ ۹.۵۳ ۵۷.۱۹ ۱۸۷۸.۰۷
 بهترين ۲۱۰.۰۸ ۲۱۲.۰۳ ۲۳۰.۶۴ ۳۴۸.۹۳ ۲۱۳.۴۲

Glass ۲۴۱.۰۳ ۳۶۷.۵۲ ۲۵۸.۰۲ ۲۳۳.۲۸ ۲۱۳.۹۵ متوسط 
 انحراف معيار ۱.۴۶ ۱۴.۰۵ ۱۲.۲۴ ۸.۷۲ ۲۵.۳۲

 بهترين ۱۴۹۴۷۴.۳۵ ۱۴۹۴۸۰.۹۳ ۱۴۹۵۳۷.۷۳ ۱۵۲۹۴۶.۱۶ ۱۵۲۶۴۷.۲۵

WDBC ۱۷۹۷۹۴.۲۵ ۱۵۳۳۸۸.۹۸ ۱۴۹۸۳۰.۸۷ ۱۴۹۵۹۴.۰۵ ۱۴۹۴۸۰.۴۰ متوسط 
 انحراف معيار ۲.۲۶ ۱۹۸.۳۱ ۳۶۴.۷۳ ۲۱۱.۵۹ ۵۵۲۲۲.۱۷
 بهترين ۲۳۳.۷۵ ۲۳۴.۶۵ ۲۷۱.۸۳ ۳۹۹.۶۶ ۲۳۴.۷۷

Sonar ۲۳۵.۰۶ ۴۳۲.۸۹ ۲۷۶.۶۸ ۲۳۴.۹۲ ۲۳۳.۷۵ متوسط 
 انحراف معيار ۰.۰۰ ۰.۲۲ ۳.۷۹ ۱۵.۴۷ ۰.۱۵

  
  



  .استفاده شده در اين مقاله دادهمجموعه ۵يتم بر روƽ الگور ۵ بندƽنرخ خطاƽ خوشه و انحراف معيارمقايسه متوسط  :)۲(جدول 
K-means Std-AFSA PSO KPSO ƽدادهمجموعه الگوريتم پيشنهاد 

۱۶.۰۵±۱۰.۱۰ ۲۷.۸۹±۹.۰۱ ۱۰.۶۴±۴.۵۰ ۱۲.۵۸±۷.۶۷ ۱۰.۰۰±۰.۰۰ Irish 
۳۴.۳۸±۶.۰۸ ۲۹.۱۱±۰.۴۳ ۲۸.۷۴±۰.۳۹ ۲۸.۵۹±۰.۴۷ ۲۸.۰۵±۰.۰۰ Wine 
۴۸.۳۰±۳.۱۴ ۵۴.۰۷±۳.۲۴ ۴۸.۷۲±۱.۳۴ ۴۷.۸۰±۱.۹۸ ۴۷.۷۵±۲.۹۴ Glass 
۱۹.۱۲±۹.۲۲ ۱۳.۲۸±۰.۲۸ ۱۳.۱۸±۰.۰۰ ۱۳.۱۸±۰.۰۰ ۱۳.۱۸±۰.۰۰ WDBC  
۴۴.۹۵±۰.۹۷ ۴۶.۶۳±۰.۰۰ ۴۶.۶۰±۰.۴۲ ۴۴.۸۹±۰.۸۴ ۴۴.۸۵±۰.۰۹ Sonar 

 
  
  گيرƽنتيجه - ۴

هاƽ يک الگوريتم همکارانه بر پايه الگوريتم دسته ماهيدر اين مقاله 
هاƽ در الگوريتم پيشنهادƽ ماهي. ارائه گرديد k-meansمصنوعي و 

مصنوعي وظيفه انجام جستجوƽ سراسرƽ را بر عهده دارند و پس از 
خواهد  k-meansهمگرايي، وظيفه جستجوƽ محلي بر عهده الگوريتم 

در فضاƽ مسئله هاƽ بهتر پس از آن دسته براƽ يافتن موقعيت. بود
- را در فضاƽ مسئله آغاز مي جستجو مجدداًشود و مقداردهي اوليه مي

هاƽ هر دو الگوريتم بدين ترتيب الگوريتم پيشنهادƽ از توانايي. کند
نتايج آزمايشات . کندهاƽ آنها را برطرف ميکند و ضعفاستفاده مي

  . نشان داد الگوريتم پيشنهادƽ از نتايج قابل قبولي برخوردار است
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