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. و تشخیص الگو، بکار رفته است هاي حسگر بیسیمشبکهکاوي، جمله یادگیري ماشین، دادههاي زیادي اززمینهها در بندي دادهخوشه-چکیده

باشد ولی این الگوریتم داراي مشکلاتی ازجمله همگرایی به مینیموم محلی و می Kmeansبندي، روش هاي خوشهترین روشیکی از معروف

باشد و کاربرد عمدة آن در حل جمعی میهاي هوشجزء الگوریتم (AFSA)هاي مصنوعیریتم دستۀ ماهیالگو. باشدحساسیت به نقاط ابتدایی می

اما الگوریتم . توان به سرعت همگرایی بالا و حساس نبودن به مقادیر اولیه اشاره کردهاي این الگوریتم میاز جمله ویژگی. سازي استمسائل بهینه

AFSA ،در این . تنها قادر است یا جستجوي سراسري را به خوبی انجام دهد یا جسجوي محلی را به درستی انجام دهد با تعریف پارامترهاي اولیه

یافته، میان جستجوي بهبود AFSAدر . گرددیافته پیشنهاد میهاي مصنوعی بهبودبندي براساس الگوریتم دسته ماهیمقاله یک روش خوشه

دهندة صحت و کارایی هاي استاندارد و دستی نشاننتایج آزمایشات بر روي مجموعه داده. ه استسراسري و جستجوي محلی موازنه برقرار شد

  .روش پیشنهادي است

  .محلیسراسري، جستجوي، جستجويKmeans، سازيبهینه، بنديخوشههاي مصنوعی، الگوریتم دسته ماهی-کلید واژه

مقدمه-1

داده  در هــا، داراي کاربردهــاي فراوانــی  بنــدي دادهخوشــه

و ] 4[، تشـخیص الگـو  ]3][2[، شبکه هاي حسگر بیسیم]1[کاوي

بنـدي در علـوم   اهمیـت خوشـه  . باشـد مـی  ]5[یادگیري ماشـین 

-هاي مورد اسـتفاده، سـرعت خوشـه   مختلف و همچنین نوع داده

هـا و  بندي، دقت و بسیاري پارامترهاي دیگر باعـث معرفـی روش  

-خوشـه . ها شـده اسـت  بندي دادههاي متنوعی از خوشهالگوریتم

بنـدي بـدون نظـارت اسـت کـه در آن      بندي یک تکنیـک دسـته  

-عـدي مـی  بها که معمولاً بردارهایی در فضاي چنـد دادهمجموعه

باشند، بر اساس یک معیار شـباهت یـا عـدم شـباهت، بـه تعـداد       

 Kها برابر وقتی که تعداد خوشه. شوندمشخصی خوشه تقسیم می

بنـدي، هـر   ه باشیم، الگوریتم خوشـه بعدي داشتmدادة  nباشد و 

ها تخصیص خواهـد داد، بـر   ها را به یکی از خوشهیک از این داده

هاي تخصیص داده شده به یک خوشه، نسـبت  این اساس که داده

تـر  هـاي دیگـر هسـتند، بـه هـم شـبیه      هایی که در خوشهبه داده

-هاي خوشـه ترین روشیکی از معروف Kmeansالگوریتم . باشند

. ]8][7][6[است که در بسیاري از مسائل به کار رفته است بندي

شـود و  تصـادفی شـروع مـی    ۀمرکز خوش ـ  kبا Kmeansالگوریتم 

ایـن  . کنـد زیر مجموعـه تقسـیم مـی     kاي از اشیاء را به مجموعه

-هاي خوشـه ترین تکنیکترین و پر استفادهروش یکی از محبوب

اسـت و همچنـین    بندي است زیرا به سادگی قابـل درك و اجـرا  

داراي Kmeansاما الگـوریتم . داراي پیچیدگی زمانی خطی است

تـوان بـه   از جمله این مشکلات مـی . چندین مشکل اساسی است

هاي محلی و حساس بودن بـه مقـادیر اولیـۀ    گیر افتادن در بهینه

  ].6[ها اشاره کردمراکز خوشه

حـل  یـافتن راه .باشـد مـی  NPها جزء مسائل بندي دادهخوشه

. باشــند بسـیار مشــکل اســت مــی NPبـراي مســائلی کــه از نـوع   

جمعـی تـا حـدي ایـن     هاي هوشهایی از جمله الگوریتمالگوریتم

هـایی  حـل هـا راه توسط این نوع الگوریتم. اندمشکل را حل نموده

تـرین و  یکی از معروف. شوند که تقریبأ به جواب نزدیکندپیدا می

باشـد  می PSOجمعی، الگوریتم هاي هوشپرکاربردترین الگوریتم

ایـن  . ارائـه شـد   ]9[توسط کندي و ابرهـارت   1995که در سال 

سازي اسـت کـه   الگوریتم یک تکنیک کارا براي حل مسائل بهینه

یکـی  . کنـد بر مبناي قوانین احتمال و بر اساس جمعیت کار مـی 

 جمعی که تا کنـون ارائـه شـده اسـت    هاي هوشدیگر از الگوریتم

AFSA. باشـد مـی  (AFSA)1یمصـنوع  يهایماه ۀستد تمیالگور

باشـد کـه   یم ـ عـت یبرگرفتـه شـده از طب   يهاتمیاز الگور ياگونه



]. 10[ارائه شـده اسـت    2002در سال  Li Xiao Leiتوسط دکتر 

است که از رفتار یجمع يهابر رفتار یمبتن یکیتکن تمیالگور نیا

. شـده اسـت   رفتهالهام گ عتیها در طبیماه ۀدست یاجتماع يها

حسـاس  ریبالا، غ ییسرعت همگرا يهایژگیو يدارا این الگوریتم

 ییبالا يخطا پذیريو تحمل يریپذانعطاف ه،یاول ریبودن به مقاد

 نیاز جملـه تخم ـ  يسـاز نهیبه يهااربرددر ک تمیالگور نیا. است

شـبکه  يریادگی ـ، ]13[یب ـیترک يسازنهی، به]11،12[ها پارامتر

دو  AFSAدر  .بـه کـار رفتـه اسـت    . ..و ] 14[ی پیشرو عصب يها

. گـام وجـود دارد  دیـد و طـول  هـاي میـدان  پارامتر مسافتی به نام

دید خود به جستجوي فضاي هاي مصنوعی در فضاي میدانماهی

گـام بـه   پردازند و به اندازة درصـدي تصـادفی از طـول   مسئله می

 AFSAدر . کننــدسـمت هـدف خــود در هـر تکـرار حرکــت مـی     

دارد، تعیین مقدار اولیـۀ ایـن دو پـارامتر تـأثیر بسـزایی در      استان

مقدار این دو پارامتر تا انتهـاي اجـراي   . کیفیت نتیجۀ نهایی دارد

در . مانـد الگوریتم ثابت و برابر با همان مقدار اولیۀ آنها بـاقی مـی  

صورتی که مقدار اولیۀ این دو پـارامتر را بـزرگ در نظـر بگیـریم     

توانند با سرعت بیشتري بـه سـمت   عی میهاي مصنودستۀ ماهی

بهینۀ سراسري حرکـت کننـد و توانـایی بیشـتري بـراي عبـور از       

هاي محلی خواهند داشت و در صـورتی کـه مقـدار ایـن دو     بهینه

توانـد بـا دقـت    پارامتر را کوچـک در نظـر بگیـریم الگـوریتم مـی     

بنابراین با تعیین مناسب . بیشتري جستجوي محلی را انجام دهد

ــ ــوریتم  مق ــا، الگ ــن پارامتره ــۀ ای ــی    دار اولی ــی از  م ــد یک توان

جستجوهاي محلی و یا جستجوي سراسـري را بـه طـور مطلـوب     

تواند هر دوي آنها را در یـک اجـرا بـه خـوبی     انجام دهد ولی نمی

. انجام دهد

  AFSAبندي بر اساس الگوریتم در این مقاله یک روش خوشه

بهبـود   AFSAدر . گـردد مـی  پیشـنهاد  IAFSAبهبودیافته به نام 

یافته میان جستجوي سراسري و جستجوي محلی موازنه بر قـرار  

الگوریتم پیشـنهادي داراي سـرعت همگرایـی بـالایی     . شده است

نتـایج  . هاي محلـی دارد باشد و توانایی بالایی در عبور از بهینهمی

ــوریتم ــاي آزمایشــات الگ اســتاندارد و  PSO،Kmeans ،AFSAه

هـاي  بـر روي مجموعـه داده   بهبودیافتـه  AFSAديروش پیشنها

دادة دستی دو و سـه بعـدي   و دو مجموعهWine ،Irishاستاندارد 

دهند که الگوریتم پیشنهادي از کارایی بـالاتري نسـبت   نشان می

ادامۀ این مقاله . است برخوردار شدههاي آزمایشبه دیگر الگوریتم

شـرح   AFSAوم در بخـش د : بندي شده اسـت بدین صورت پیکر

. شـود تشریح مـی  Kmeansشود، در بخش سوم الگوریتم داده می

در . بخش چهارم بـه شـرح الگـوریتم پیشـنهادي اختصـاص دارد     

شـوند و بخـش   بخش پنجم نتایج آزمایشات بررسی و تحلیل مـی 

  .پردازدگیري میپایانی به بیان نتیجه

هاي مصنوعیالگوریتم دستۀ ماهی-2

توانند مناطقی را پیدا کنند که ها مییدر دنیاي زیر آب، ماه

یا  با جستجوي فردي امرکه این  ،داراي غذاي بیشتري است

ماهی  مطابق با این ویژگی، مدل. شودمحقق میهاگروهی ماهی

رويدنباله و جستجوي غذا، حرکت گروهیبا رفتارهاي مصنوعی

شود که به وسیلۀ آنها فضاي مسئله جستجو می ارائه شده است

 کند اساساًمحیطی که ماهی مصنوعی در آن زندگی می. ]15[

 ۀدرج. مصنوعی دیگر است هايماهیهايفضاي راه حل و حوزه

در نهایت، . باشدمی AFSAآبی تابع هدف  ۀتراکم غذا در منطق

تراکم و غلظت  ۀد که درجنرسمصنوعی به مکانی می هايماهی

طور که در همان .باشد) سراسري بهینۀ(غذا در آنجا بیشترین 

ماهی مصنوعی مفاهیم خارجی را از شود، مشاهده می 1شکل 

  . ]16[کندطریق بینایی درك می

 X=(x1,x2,…,xn)وضعیت فعلی ماهی مصنوعی توسط بردار 

-دید ماهی مصنوعی میبرابر میدان Visual. شودنشان داده می

-یمماهی مصنوعیدید است کهموقعیتی در میدان Xvباشد و 

از نظر تراکم غذایی XVحال اگر وضعیت.دبه آنجا برو دخواه

بهتر از وضعیت فعلی باشد، یک گام به جلو در جهت آن پیش

 Xnextبه  Xرویم که باعث تغییر وضعیت ماهی مصنوعی از می

زنی در باشد، به گشت Xvشود، ولی اگر وضعیت فعلی بهتر از می

گام برابر حداکثر طول Step. دهیممیدان دید ادامه می ةمحدود

هاي بین دو ماهی مصنوعی که در وضعیت ۀاست، فاصلحرکت 

Xi  وXj هستند باdij=║Xi-Xj║ فاصلۀ (شودنشان داده می

  ).اقلیدوسی

  
  .ماهی مصنوعی و محیط پیرامون آن: 1شکل

مدل ماهی مصنوعی شامل دو بخش متغیرها و توابع است که 

حداکثر (Step، )لی ماهی مصنوعیموقعیت فع(  Xمتغیرها شامل

سقف تعداد (try_number، )میدان دید(Visual، )طول گام حرکت

]. 11[باشندمی) 0<δ<1(δفاکتور شلوغی و) آزمایش و سعی کردن



 غذا، رفتار حرکت گروهی) شکار(توابع شامل رفتار جستجوي همچنین 

  . دنباشمی) پیروي(رويرفتار دنباله و

  

  ادانهرفتار حرکت آز-1- 2

ها موفق به یافتن غذا نشوند، به در طبیعت، هنگامی که ماهی

هنگامی که ماهی  AFSAدر . کنندصورت آزادانه حرکت می

مصنوعی نتواند به سمت موقعیتی با مقدار غذاي بیشتر حرکت 

در فضاي  1کند، یک گام به صورت تصادفی با استفاده از فرمول

  .کندمسئله حرکت می

     1,1RandSteptX1tX                             )1(   

در فضاي ام iبرابر بردار موقعیت ماهی مصنوعی  Xiکه در آن 

Dعدي استتابع . بRand  یک بردارD عدي از اعداد تصادفیب

.کندتولید میبا توزیع یکنواخت ] -1و1[در بازة جداگانه را 

رفتار جستجوي غذا -2- 2

را به  Xjیک وضعیت  ،ماهی مصنوعی باشدوضعیت فعلی  Xiاگر 

کنیم، میطور تصادفی در میدان دید ماهی مصنوعی انتخاب 

Y=f(X)  باشدمی)مقدار تابع هدف(برابر تراکم و غلظت غذا .

  :]10[آیدبدست می 2با استفاده از فرمول  Xjوضعیت 

)1,1(.  RandVisualXX ij                                       )2(   

یک عدد تصادفی با توزیع یکنواخت در  Randکه در آن تابع 

را با تراکم   Xjحال تراکم غذایی در . کندتولید می] - 1،1[بازة 

در (باشد  Yi<Yjکنیم، اگر غذایی در وضعیت فعلی مقایسه می

از وضعیت ماهی مصنوعی مورد نظر ، )سازيبیشینهمسائلی 

با که  دکنحرکت می Xjیک گام به جلو در جهت  اشفعلی

  :شودمی انجام3استفاده از فرمول

   
 

   1,0..1 RandStep
XX

XX
XX

t
ij

t
ijt

i
t

i 




                      )3(      

با را دیگر Xj، یک وضعیت نباشدYi<Yjاما در صورتی که 

    کنیم و دوباره تراکم غذایی آن راانتخاب می 1استفاده از فرمول

کند یا نه، را ارضا می رويپیشیا شرط تا بفهمیم که آ سنجیممی

رويپیشبار موفق به ارضا کردن شرط  try_numberاگر پس از 

)Yj>Yi (رفتار حرکت آزادانه براي ماهی مصنوعی ، نشدیمi ام

  .شوداجرا می

هارفتار حرکت گروهی ماهی-3- 2

که  دهدرا نشان می) XCenter(موقعیت مرکزي Xcفرض کنیم 

برابر تعداد  nfو  ردارهاي اعضاي دسته استبرابر مرکز ثقل ب

برابر   nو) dcx≤Visual(است  Xcهمسایگان موجود در میدان دید 

تراکم غذا در  Ycحال اگر .باشدمیمصنوعی يهاماهی کل تعداد

تراکم غذا در وضعیت فعلی باشد، اگر  Yiموقعیت مرکزي باشد و 

Yc>Yi باشد وδ>(nf/n) کزي داراي تراکم باشد یعنی موقعیت مر

تراکم جمعیت در غذایی بالاتري نسبت به وضعیت کنونی است و 

-، پس یک گام به سمت میدان مرکزي پیش میآن بالا نیست

:]17و10[گردد محاسبه می 4که با استفاده از فرمول رویم

   
 

   1,0..1 RandStep
XX

XX
XX

t
iC

t
iCt

i
t

i 




                     )4(   

شرط حرکت به موقعیت مرکزي ارضا  باشد یا nf=0حال اگر 

  .گرددنشود، رفتار جستجوي غذا اجرا می

روي رفتار دنباله- 2-4

ها، هنگامی که یک ماهی یا اي ماهیفرآیند حرکت دستهدر 

هاي نزدیک به از آنها غذا پیدا کنند، همسایگان و ماهیتعدادي 

Xiاگر .رسندروند و به سرعت به غذا میآنها بدنبال آنها می

کندرا کاوش می Xjوضعیت فعلی ماهی مصنوعی باشد، همسایه 

)dij ≤ Visual ( وYj بیند، اگر میراYj>Yi  وδ>(nf/n)  باشد

داراي تراکم غذایی بیشتري نسبت به وضعیت  Xjیعنی وضعیت 

باشد، پس نمیتراکم جمعیتی در نزدیکی آن زیاد  فعلی است و

محاسبه  5که با استفاده از فرمول رویممی Xjیک گام به سمت 

:]10[گردد می
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  .کنددر غیر این صورت رفتار جستجوي غذا را اجرا می

  AFSAروند اجراي - 5- 2

در بخش قبل چهار رفتار جستجوي غذا، حرکت جمعی، 

اي ماهی بر. تشریح شد AFSAدنباله روي و حرکت آزادانه در 

هاي مصنوعی، رفتارهاي جستجوي غذا و حرکت آزادانه 

رفتارهاي انفرادي هستند، رفتار دنباله روي یک رفتار گروهی 

است که هر یک از ماهی هاي مصنوعی به صورت محلی بر اساس 



همسایگان خود آنرا اجرا می کند و رفتار حرکت گروهی یک 

به صورت  رفتار گروهی است که تمامی ماهی هاي مصنوعی

رفتار جستجوي غذا در صورتی که . سراسري آنرا اجرا می کنند

یک ماهی مصنوعی با اجراي رفتار دنباله روي و یا حرکت گروهی 

موفق به حرکت به سمت موقعیت بهتر نشد اجرا می شود و در 

صورتی که یک ماهی مصنوعی در یافتن موقعیت بهتر با رفتار 

. حرکت آزادانه را اجرا می کندجستجوي غذا موفق نبود، رفتار 

در واقع رفتارهاي جستجوي غذا و حرکت آزادانه رفتارهایی 

هستند که به طور مستقل توسط ماهی هاي مصنوعی اجرا نمی 

شوند و تنها زمانی اجرا می شوند که یک ماهی مصنوعی نتواند با 

استفاده از رفتارهاي دنباله روي و حرکت جمعی به سمت یک 

، در هر گام از فرآیند بهینه AFSAدر . ر حرکت کندموقعیت بهت

هاي مصنوعی به صورت موازي روند یکسانی سازي، تمامی ماهی

  .را طی می کنند

Xi(t)برابر  tام در زمان iفرض کنیم موقعیت ماهی مصنوعی  

اجرا  Xi(t)ام یکبار رفتار دنباله روي را از iماهی مصنوعی . باشد

ماهی . می شود Xi(follow)ن ماهی بهمی کند و باعث تغییر مکا

ام پس از انجام رفتار دنباله روي، یکبار از همان iمصنوعی 

رفتار حرکت جمعی را اجرا می کند که باعث Xi(t)موقعیت 

پس از . می شود Xi(swarm)ام به مکان iحرکت ماهی مصنوعی 

اجراي دو رفتار دنباله روي و حرکت جمعی که هر دو بر اساس 

 امiاجرا شده اند، موقعیت بعدي ماهی مصنوعی  Xi(t)موقعیت 

  .بدست می آید 16با استفاده از رابطۀXi(t+1)یعنی 
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در   AFSA از یک تخته سیاه براي ثبت بهترین نقطه اي که تا  

. کنون توسط کل اعضاي دسته پیدا شده است استفاده می شود

 AFSA، پس از اجراي رفتارهاي AFSAدر هر تکرار از اجراي 

توسط تمام ماهی هاي مصنوعی و انتقال آنها به مکان هاي 

جدید، مقدار شایستگی بهترین ماهی مصنوعی با مقدار ثبت شده 

در صورتی که مقدار . بر روي تخته سیاه مقایسه می شود

شایستگی بهترین ماهی مصنوعی دسته بهتر از مقدار شایستگی 

بر روي تخته سیاه بود، موقعیت بهترین ماهی  نقطۀ ثبت شده

دسته بر روي تخته سیاه به عنوان بهترین نقطۀ یافت شده تا 

شبه کد . کنون ثبت می شود AFSA نشان داده شده  2در شکل 

.است

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

endfor

 i
X

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

until stopping criterion is met
  .AFSAشبه کد الگوریتم : 2شکل

Kmeansبندي و الگوریتم خوشه-3

بعدي اقلیدسی، فرآیندي است که در Dبندي در فضاي هخوش

گروه یا خوشه بر اساس یک  Kعضوي به  Nطی آن یک مجموعۀ 

بندي متعددي تا هاي خوشهروش. شوندمعیار شباهت تقسیم می

بندي هاي خوشهاساس کار الگوریتم. کنون ارائه شده است

شود ها است و با یک تابع، مشخص میسنجش شباهت بین داده

 Kmeansالگوریتم . هستند شبیهکه دو بردار داده چقدر به هم 

بندي هاي خوشهترین و مشهورترین روشیکی از قدیمی

بعدي را در Dاین روش، بردارهاي داده در فضاي . ]18[است

-بندي میهایی که از قبل تعداد آنها مشخص است دستهخوشه

ها و مراکز ین دادهبندي براساس فاصله اقلیدسی بکند، این دسته

. شوندخوشه است که به عنوان معیار شباهت در نظر گرفته می

فاصله اقلیدسی بین بردارهاي دادة عضو یک خوشه با مرکز آن 

هاي دیگر خوشه، نسبت به فاصله اقلیدسی آنها با مراکز خوشه

  .استاندارد به شکل زیر است Kmeansالگوریتم . کمتر است

خوشه به صورت تصادفی مشخص  مرکز Kموقعیت اولیۀ -

  .شوندمی

:شوندمراحل زیر تکرار می 

(aیابد که اي تخصیص میبردار به خوشه: براي هر بردار داده

فاصلۀ اقلیدوسی آن از مرکز آن خوشه نسبت به دیگر مراکز 

  .خوشه کمتر باشد

  .شودمحاسبه می) 6(فاصله تا مرکز خوشه براساس رابطه 

Dis(Xp.Zj) =
 




D

i
jipi ZX

1

2

  )6     (                          



 Zjاُمین بردار داده است   pةکنندمشخص Xp،)6(در رابطه   

) ابعاد(تعداد خصوصیات Dاست و امjرکز خوشۀکننده ممشخص

.باشدها میها و مراکز خوشهداده

(b ها با استفاده از رابطهمراکز خوشه  )وندشبروزرسانی می) 7.  
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ام است jتعداد بردارهاي داده مربوط به خوشه  nj) 7(دررابطه 

ام را  jکه خوشه اي از کل بردارهاي داده استزیرمجموعه Cjو 

  .دهند و عضو آن هستندتشکیل می

تا هنگامی که شرط توقف برقرار گردد تکرار  bو  aمراحل 

  .]18[شوندمی

پیشنھادیمدل- ۴

ارائه  AFSAبندي بر پایۀ در این بخش یک الگوریتم خوشه

دید خود هاي مصنوعی در فضاي میدانماهی AFSAدر .  شودمی

پردازند ه جستجوي فضاي مسئله میب AFSAبا اجراي رفتارهاي 

گام به سمت هدف خود در و به اندازة درصدي تصادفی از طول

استاندارد، تعیین مقدار  AFSAدر . کنندهر تکرار حرکت می

. اولیۀ این دو پارامتر تأثیر بسزایی در کیفیت نتیجۀ نهایی دارد

بر با مقدار این دو پارامتر تا انتهاي اجراي الگوریتم ثابت و برا

در صورتی که مقدار اولیۀ این . ماندهمان مقدار اولیه آنها باقی می

-هاي مصنوعی میدو پارامتر را بزرگ در نظر بگیریم دستۀ ماهی

توانند با سرعت بیشتري به سمت بهینۀ سراسري حرکت کنند 

توانند فضاي بزرگتري را در اطراف هاي مصنوعی میزیرا ماهی

گام بزرگتري در هر تکرار حرکت لخود کاوش کنند و با طو

هاي مصنوعی توانایی بیشتري در این شرایط دستۀ ماهی. کنند

اما در این حالت . هاي محلی خواهد داشتبراي عبور از بهینه

دهد و از انجام الگوریتم جستجوي سراسري را به خوبی انجام می

در صورتی که مقدار . یک جستجوي محلی قابل قبول عاجز است

تواند با دو پارامتر را کوچک در نظر بگیریم الگوریتم می این

پایداري و دقت بیشتري جستجوي محلی را انجام دهد ولی در 

-ها با سرعت کمتري به سمت هدف حرکت میاین حالت ماهی

شود که در نتیجه توانایی تر میتر و فشردهکنند و دستۀ آنها جمع

بنابراین لازم . یابدهاي محلی آنها کاهش میگذشتن از بهینه

است براي بهبود نتایج، میان فرآیندهاي جستجوي سراسري و 

جستجوي محلی موازنه برقرار شود تا الگوریتم بتواند هر دوي آنها 

براي این منظور ابتدا مقدار . را به طور قابل قبول انجام دهد

گیریم تا را بزرگ در نظر می گامطولو  دیدمیدانپارامترهاي 

بدین ترتیب دسته . یی جستجوي سراسري الگوریتم بالا باشدتوانا

کند و از با سرعت بیشتري به سمت بهینۀ سراسري حرکت می

سپس همزمان . کندهاي محلی با توانایی بیشتري عبور میبهینه

هاي مصنوعی به سمت بهینۀ سراسري، از مقدار با حرکت ماهی

هاي مصنوعی ماهی شود تا هنگامی کهاین دو پارامتر کاسته می

به نزدیکی بهینۀ سراسري رسیدند، بتوانند محدودة آن را با دقت 

در این مقاله . بیشتري براي رسیدن به نتایج بهتر کاوش کنند

یک روش خودتطبیقی براي کاهش این دو پارامتر در طول اجراي 

در این روش مقدار این دو پارامتر به . گرددالگوریتم پیشنهاد می

-ا و بر اساس موقعیت دسته در فضاي مسئله تغییر میصورت پوی

گام از دید و طولدر این روش براي تنظیم پارامترهاي میدان. کند

مصنوعی به مقدار متوسط نسبت مقدار شایستگی بهترین ماهی

براي بدست آوردن . شوداي گروه استفاده میضشایستگی کل اع

 9و  8پیشنهادياین پارامترها در هر تکرار از فرمول  رمقدا

  :شوداستفاده می
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گام در دید و طول، مقدار پارامترهاي میدان9و  8در روابط 

تکرار قبل  صدي از مقدار این پارامترها درام به اندازة درItrتکرار 

نسبت مقدار شایستگی  9و  8در روابط . آیداز آن بدست می

به متوسط مقدار  (BestAF.FitValue)مصنوعیبهترین ماهی

عددي در  (Swarm.FitValueAvr)شایستگی کل اعضاي گروه

دهد هرچه این مقدار بزرگتر باشد نشان می. بازة صفر و یک است

باشد گروه متراکم می که اعضاي گروه در نزدیکی یکدیگرند و

ر این حالت اعضاي گروه در نزدیکی بهینۀ سراسري بنابراین د

اند پس براي بالا بردن توانایی جستجوي محلی آنها جمع شده

گام با شدت بیشتري دید و طولباید مقدار پارامترهاي میدان

کاهش یابند و هر چه این مقدار این نسبت کوچکتر باشد، نشان 

ضاي گروه دور از یکدیگر هستند و تراکم گروه در دهد که اعمی

هاي مصنوعی در حال حرکت به فضاي مسئله پایین است و ماهی

سمت بهینۀ سراسري هستند بنابراین نباید مقدار پارامترهاي 

گام را کاهش داد زیرا با کاهش مقدار این دو دید و طولمیدان



هاي محلی پارامتر توانایی جستجوي سراسري و گذر از بهینه

  .  یابدکاهش می

گام است که دید یا طولبرابر با حداکثر درصدي از میدان Lثابت 

بدین . تواند نسبت به تکرار قبل کاهش یابدمیدر هر تکرار 

ترتیب بر اساس ترکیب و قرارگیري اعضاي گروه در فضاي 

گام در هر تکرار به دید و طولمسئله، مقدار پارامترهاي میدان

  . یابندویا کاهش میطور پ

. پردازیمحال به شرح و بیان طرز کار الگوریتم پیشنهادي می

که تعداد (در این روش، براي یافتن مقادیر بهینۀ مراکز خوشه 

در . شوداستفاده می 10، از رابطۀ )آنها از پیش تعیین شده است

باشد که قرار است ، تابع شایستگی مورد نظر می10واقع رابطۀ 

 Intra)اي خوشههاي درونشود و فاصله) سازيکمینه(ازي سبهینه

cluster distances) 18[کندرا محاسبه می[.  
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، مجموع فاصلۀ اقلیدوسی تمام بردارهاي داده از 10در رابطۀ 

در . شودمی و جمع اي که عضو آن هستند محاسبهمرکز خوشه

بر  (X)بردار داده Nداریم که هر یک از  )C(خوشه Kاین رابطه 

دارند،  (Z)اي که از هر یک از این مراکز خوشهاساس فاصله

بنابراین . گیرندها قرار میشوند و در یکی از خوشهبندي میدسته

را کمینه کنند،  10اي است که رابطۀ هدف، تعیین مراکز خوشه

از آنجایی که . شوندوشۀ بهینه تعیین میبدین ترتیب مراکز خ

خوشه وجود دارد، بنابراین هر  Kبعدي بوده و تعداد Dها داده

، بردار یک 2شکل . بعد خواهد بود K×Dماهی مصنوعی داراي 

 Dمرکز خوشۀ  Kدهد که شامل ماهی مصنوعی را نشان می

  .باشدبعدي می

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

  .بنديت یک ماهی مصنوعی در فضاي مسئلۀ خوشهساختار موقعی: 2شکل

هاي مصنوعی گروه را به در الگوریتم پیشنهادي ابتدا ماهی

کنیم، بدین ترتیب هر یک از صورت تصادفی مقداردهی اولیه می

. دنباشمرکز خوشۀ اولیۀ تصادفی می Kهاي مصنوعی شامل ماهی

ها خوشه هاي داده به هر یک ازسپس با توجه به اختصاص بردار

هاي مصنوعی بر اساس فاصلۀ اقلیدوسی و تابع در ماهی

هاي ، رفتارهاي الگوریتم دستۀ ماهی10شایستگی رابطۀ 

  .کنیمهاي مصنوعی اجرا میمصنوعی را براي ماهی

نتایج آزمایشات-5

داده انجام شده است که از مجموعه چهارآزمایشات بر روي 

هستند که Wineو Irisل شام واقعی ةدادمجموعه دومیان آنها، 

اند و دو انتخاب شده UCIهاي استاندارد دادهاز مجموعه

اند که در ادامه داده به صورت دستی تهیه شدهمجموعه

  :خصوصیات هر یک از آنها شرح داده شده است

1-Iris :هاي زنبق شناخت گلداده مربوط به این مجموعه

و هر باشد که در آن سه کلاس مختلف وجود دارد می

هر نمونه داراي چهار . باشدنمونه می 50کلاس شامل 

.ویژگی است

2-Wine :ها داده مربوط به شناخت نوشیدنیاین مجموعه

که به  استنمونه  178داراي باشد که در مجموعمی

 48و  71، 59مختلف شامل کلاس در سهترتیب 

داده هر در این مجموعه. اندبندي شدهدستهنمونه 

.باشدویژگی می 13نمونه داراي

3-Art 2D :کلاس وجود  4، ة دستیداددر این مجموعه

باشد که هر مینمونه  100دارد و هر کلاس شامل 

هاي نحوة چینش نمونه. ویژگی است 2نمونه داراي 

بعدي با توزیع یکنواخت داده در فضاي دواین مجموعه

 3داده در شکلهاي این مجموعهنمونه. انجام شده است

شود، در همانطور که مشاهده می .داده شده است نشان

.هاي مشترك مرزي وجود داردداده، نمونهاین مجموعه

  
  .Art 2Dمجموعه دادة : 3شکل

4-Art 3D :کلاس وجود  5، ة دستیداددر این مجموعه

باشد که هر نمونه نمونه می 50دارد و هر کلاس شامل 

ختلف هاي منحوة توزیع ویژگی. ویژگی است 3داراي 

صورت هاي هر کلاس به نمونه

Class1~Uniform(25,40) ،Class2~Uniform(40,55)،

Class3~Uniform(55,70)،Class4~Uniform(70,85)   و

Class5~Uniform(85,100) داده این مجموعه. باشدمی

. نشان داده شده است 4در شکل



استاندارد،  AFSAشده، جمعیت در در آزمایشات انجام

برابر تعداد ابعاد  5، مساوي PSOو  IAFSAریتم پیشنهادي الگو

- ابعاد فضاي مسئله براي هر یک از مجموعه. فضاي مسئله است

داده در هاي آن مجموعهها برابر حاصلضرب تعداد کلاسداده

حداکثر تکرار . داده استهاي آن مجموعههاي نمونهتعداد ویژگی

برابر  10ها مساوي بندي هر یک از مجموعه دادهبراي خوشه

 AFSAدر ]. 18[تعداد ابعاد فضاي مسئله در نظر گرفته شده

، حداکثر 5/0، مقدار فاکتور شلوغی برابر IAFSAاستاندارد و 

از % 20دید برابر ، مقدار پارامتر میدان10ها برابر تعداد تلاش

گام برابر ها و مقدار پارامتر طولمحدودة تغییر مقادیر ابعاد نمونه

مقدار  PSOدر . دید در نظر گرفته شده استف مقدار میداننص

c1  وc2  در نظر گرفته شده است و وزن اینرسی از رابطۀ  2برابر

W=rand/2 + 0.5 تابع شایستگی برابر فاصلۀ ]. 19[آیدبدست می

آزمایش ها . شودمحاسبه می 10اي است و با رابطۀ خوشهدرون

متوسط و انحراف معیار نتایج  اند و بهترین،بار تکرار شده 30

بندي با اي و خطاي خوشهخوشهسازي فاصلۀ درونبهینه

و الگوریتم  PSO ،Kmeansاستاندارد،  AFSAهاي الگوریتم

هاي دادهبر روي مجموعه 4تا  1در جداول IAFSAپیشنهادي 

، نمودار مقدار 8تا  5هاي در شکل. نامبرده نشان داده شده است

در طول اجراي ) ايخوشهفاصلۀ درون(ستگی متوسط تابع شای

  .بار اجرا نشان داده شده است 30ها در الگوریتم

  
  .Art 3Dمجموعه دادة : 4شکل

نشان داده شده است،  8تا  5هاي همانطور که در شکل

داراي سرعت همگرایی بالاتري نسبت دیگر  Kmeansالگوریتم 

ر است اما این شده بر اساس تعداد تکراهاي آزمایشالگوریتم

هاي محلی شود و در بهینهالگوریتم دچار همگرایی زودرس می

شود، الگوریتم دیده می 8تا  5همانطور که در اشکال . کندگیر می

داراي سرعت همگرایی بالاتري نسبت به  IAFSAپیشنهادي 

AFSA  استاندارد وPSO  بر اساس تعداد تکرار است و بهتر از

کند و هاي محلی عبور میشده از بهینهایشهاي آزمدیگر الگوریتم

علت بهتر بودن . کنددر نهایت به نتایج بهتري دست پیدا می

هاي نتایج حاصل از الگوریتم پیشنهادي در برابر دیگر الگوریتم

سراسري و شده برقراري توازن و تعادل میان جستجويآزمایش

  .محلی به شکل مطلوب استجستجوي

اي و نرخ خطاي خوشهمعیار فاصلۀ درونسط و انحرافبهترین، متو: 1جدول

و  PSOاستاندارد،  Kmeans ،AFSAهاي بار اجراي الگوریتم 30حاصل از 

  .Irisدادة بر روي مجموعه IAFSAروش پیشنهادي 

  نرخ خطا  ايفاصلۀ درون خوشه  معیارها  الگوریتم

Kmeans

  10,6666  97,3259  بهترین

  102,568616,0533  متوسط

  10,9981  11,3378  معیارانحراف

StdAFSA

  10,3333  96,9158  بهترین

  112,321427,8888  متوسط

  9,0092  5,4639  معیارانحراف

PSO

  10  97,1044بهترین

  10,6444  102,2617متوسط

  4,5028  5,8123معیارانحراف

IAFSA

  10  96,6623بهترین

  10,1555  96,6889متوسط

  0,2867  0,0287رمعیاانحراف

اي و نرخ خطاي خوشهمعیار فاصلۀ درونبهترین، متوسط و انحراف: 2جدول

و روش  PSOاستاندارد،  Kmeans ،AFSAهاي بار اجراي الگوریتم 30حاصل از 

  .Wineدادة بر روي مجموعه IAFSAپیشنهادي 

  نرخ خطا  ايفاصلۀ درون خوشه  معیارها  الگوریتم

Kmeans

  16555,679429,7752  بهترین

  17662,728334,3820  متوسط

  18780,67696,0837  معیارانحراف

StdAFSA

  16695,471828,0899  بهترین

  16845,393329,1386  متوسط

  0,4360  55,7170  معیارانحراف

PSO

  16307,162228,0898بهترین

  16320,667228,7453متوسط

  0,3926  9,5276معیارانحراف

IAFSA

  16307,105928,0898بهترین

  16310,343928,4082متوسط

  0,2831  1,5596معیارانحراف

، بدلیل وجود Art 2Dدادة ، در مجموعه3و شکل 3مطابق با جدول

 4هاي مرزي متعدد، مقداري خطا وجود دارد ولی مطابق با جدولنمونه

در  هاي مختلف موجود، نمونهArt 3D، در مجموع دادة 4و شکل

این همانطور که در اند، بنابرهاي مختلف، از یکدیگر تفکیک شدهخوشه

 30شده در طی هاي آزمایششود، تمامی الگوریتممشاهده می 4جدول

اند اما خطا دست یافتهبندي بدونبار اجرا، حداقل یک بار به خوشه

، در تمامی اجراهاي خود موفق شده است IAFSAالگوریتم پیشنهادي 

در مجموع نتایج . بندي کندرا بدون خطا خوشه Art 3Dعه دادة مجمو



دهند الگوریتم پیشنهادي داراي کارایی بهتري در آزمایشات نشان می

  .شده استهاي آزمایشاستاندارد و دیگر الگوریتم AFSAمقایسه با 

اي و نرخ خطاي خوشهمعیار فاصلۀ درونبهترین، متوسط و انحراف: 3جدول

و روش  PSOاستاندارد،  Kmeans ،AFSAهاي بار اجراي الگوریتم 30حاصل از 

  .Art 2Dدادة بر روي مجموعه IAFSAپیشنهادي 

  نرخ خطا  ايفاصلۀ درون خوشه  معیارها  الگوریتم

Kmeans

  1535,65692  بهترین

  1540,21823,4500  متوسط

  26,87216,5015  معیارانحراف

StdAFSA

  1541,59761,5000  بهترین

  1548,65308,6250  متوسط

  3,65033,4552  معیارانحراف

PSO

  1535,30192,1500بهترین

  1539,69644,5500متوسط

  2,3738  4,2290معیارانحراف

IAFSA

  1534,86742,2500بهترین

  1535,15592,8666متوسط

  1,3325  0,5727معیارانحراف

اي و نرخ خطاي خوشهمعیار فاصلۀ درونبهترین، متوسط و انحراف: 4جدول

و روش  PSOاستاندارد،  Kmeans ،AFSAهاي بار اجراي الگوریتم 30حاصل از 

  .Art 3Dدادة بر روي مجموعه IAFSAپیشنهادي 

  نرخ خطا  ايفاصلۀ درون خوشه  معیارها  الگوریتم

Kmeans

  1742,70460  بهترین

  2855,247830,0933  متوسط

  609,690913,0157  رمعیاانحراف

StdAFSA

  1944,63120  بهترین

  2032,41552,5199  متوسط

  55,99096,0116  معیارانحراف

PSO

  1803,43740بهترین

  2169,63349,0533متوسط

  302,049811,4515معیارانحراف

IAFSA

  1741,18860بهترین

  1742,88490متوسط

  0  1,0330معیارانحراف

هاي الگوریتماي در طول اجراي خوشهنمودار متوسط فاصلۀ درون: 5لشک

Kmeans ،AFSA  ،استانداردPSO  و روش پیشنهاديIAFSA بر روي مجموعه-

  .بار اجرا30در  Irisدادة 

هاي اي در طول اجراي الگوریتمخوشهنمودار متوسط فاصلۀ درون: 6شکل

Kmeans ،AFSA  ،استانداردPSO دي و روش پیشنهاIAFSA بر روي مجموعه-

.بار اجرا30در  Wineدادة 

  

هاي اي در طول اجراي الگوریتمخوشهنمودار متوسط فاصلۀ درون: 7شکل

Kmeans ،AFSA  ،استانداردPSO  و روش پیشنهاديIAFSA بر روي مجموعه-

.بار اجرا30در  Art 2Dدادة 

  

هاي الگوریتم اي در طول اجرايخوشهنمودار متوسط فاصلۀ درون: 8شکل

Kmeans ،AFSA  ،استانداردPSO  و روش پیشنهاديIAFSA بر روي مجموعه-

  .بار اجرا30در  Art 3Dدادة 

  

 4تا  1انحراف معیار مربوط به فاصلۀ درون خوشه اي که در جداول 

دهنـد کـه همگرایـی بـه سـمت بهینـۀ       نشان داده شده است نشان می

  .تضمین شده است سراسري در الگوریتم پیشنهادي به خوبی

گیرینتیجھ- ٦
 ۀبـر پای ـ  هـا بنـدي داده خوشـه در این مقاله یک مدل جدید بـراي  

، در مدل پیشنهادي. هاي مصنوعی پیشنهاد گردیدالگوریتم دستۀ ماهی

ــان جســتجوي ــتجمی ــی يوسراســري و جس ــه صــورت  AFSAمحل ب

 AFSAهاي مصنوعی در خودتطبیقی توازن برقرار شده و ساختار ماهی

آزمایشـات بـراي   نتـایج  .بندي پیکربندي شـده اسـت  عمل خوشهبراي 

اي نشان داد که خوشهسازي تابع شایستگی مربوط به فاصلۀ درونبهینه

کنـد و بـه   هاي محلـی عبـور مـی   الگوریتم پیشنهادي به خوبی از بهینه



شـود و در نهایـت بـا افـزایش توانـایی      سمت بهینۀ سراسري همگرا می

م محدودة بهینۀ سراسري را براي یافتن نتایج جستجوي محلی، الگوریت

در مجموع نتایج آزمایشـات نشـان   .کندبهتر با دقت بیشتري کاوش می

 AFSAداراي کارایی بهتري نسـبت بـه    شدهکه الگوریتم پیشنهادداد 

  .است PSOو  Kmeans، استاندارد
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