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[bookmark: _Toc484339147]چکیده
[bookmark: _GoBack][bookmark: OLE_LINK8][bookmark: OLE_LINK9][bookmark: OLE_LINK10][bookmark: OLE_LINK11]در این پژوهش دو الگوریتم، یکی فراابتکاری و دیگری تکاملی برای خوشهبندی داده ارائه میکنیم. مسأله خوشهبندی، دستهبندی دادههایی را که از نظر پارامترهای مورد علاقه، شباهت بیشتری به یکدیگر دارند، تقسیمبندی میکند. یکی از روشهای موجود در این زمینه الگوریتم k- means  میباشد، علیرغم وابستگی این الگوریتم به شرایط اولیه و همگرایی به نقاط بهینه محلی، تعداد n داده را به k خوشه با سرعت بالا، دستهبندی مینماید. از آنجا که در مسئله خوشهبندی با حجم انبوهی از دادهها سروکار داریم یکی از روشهای مناسب برای خوشهبندی بهینه استفاده از الگوریتمهای فراابتکاری است که باعث بهبود عملکرد خوشهبندی میشود. در این پایان نامه جهت رفع مشکلات موجود در الگوریتم  k-meansاز روش ترکیبی مبتنی بر الگوریتم کرم شب تاب تکاملی بهره گرفته خواهد شد. در این پژوهش ابتدا مساله را با الگوریتم کرم شب تاب حل نمودیم و بعد آن را با الگوریتم تکامل تفاضلی ترکیب کرده و برای اعتبار سنجی، روش پیشنهادی بر روی چندین مجموعه داده استاندارد مشهور پیادهسازی شد. نتایج شبیهسازی نشان داد ترکیب این دو الگوریتم نسبت به اجرای منفرد آنها جواب بهینهتری را حاصل میکند.

کلمات کلیدی: الگوریتم کرم شب تاب، خوشهبندی داده، الگوریتم تکامل تفاضلی، k-me

[bookmark: _Toc484339148] مقدمه
در طول دهههای اخیر الگوریتمهای الهام گرفته شده از طبیعت به طور وسیعی برای حل مسائل بهینهسازی مختلف استفاده شده است. محاسبه راه حلهای بهينه براي اكثر مسايل بهينهسازی كه در خيلي از زمينههای كاربردي و عملي مشاهده ميگردند كاري دشوار و سخت است. روشهای حل مسايل بهينهسازی مشتمل بر دو دسته روشهای دقيق و روشهای تقريبي ميباشد. روشهای دقيق راهحلهای بهينه را به دست آورده و شرايط بهينگي را تضمين ميکنند. روشهای تقريبي (ابتكاري) راهحلهای با كيفيت بالا را در زمان معقولي، توليد ميكنند، اما تضميني براي يافتن راه حل بهينه سراسري ندارند. خوشهبندی یکی از رویکردهای دادهکاوی است که در جهت تحلیل و تفسیر دادهها مطرح میشود. در واقع خوشهبندی، به دنبال کشف ساختار در دادههای جمعآوری شده میباشد. این روش با استفاده از شباهتها یا تفاوتها (مانند فاصلهها) موجود میان نقاط داده در یک مجموعه داده به کشف ساختار میپردازد. در واقع خوشهبندی پردازشی است که یک مجموعه از دادههای ورودی را دریافت و آنها را به چندین زیر گروه تقسیم میکند. موضوع اصلی که در خوشهبندی اهمیت ویژهای دارد تعیین مراکز خوشهها میباشد که تلاش این روش برای تعیین بهینه مراکز خوشهها است. كاربرد خوشهبندی در مسايل دنياي واقعي نمود زيادي دارد. از جمله كاربردهاي آن ميتوان در زمینههایی مانند: شناسایی متن، تجزیه و تحلیل دادههای فضایی، پردازش تصویر، علوم اقتصادی، مطالعات زمینلرزه، بیمه، بازاریابی، برنامهریزی شهری اشاره نمود. در خوشهبندی با مسائل بسیار بزرگی(تعداد دادهها) رو به رو هستیم که به همین دلیل از روشهاي فراابتكاري استفاده ميگردد.

[bookmark: _Toc484339149]طرح موضوع
در سالهای اخیر الگوریتمهای هوشمند بسیاری در زمینه بهینهسازی خوشهبندی صورت گرفته است. هدف اصلی در این گونه تحقیقات، انتخاب صحیح مرکز خوشهها به منظور جدا کردن نمونهها از یکدیگر و قرار دادن نمونههای مشابه در یک خوشه و در نتیجه گروهبندی صحیح میباشد. یکی از این الگوریتمها، الگوریتم کرم شبتاب میباشد. در این الگوریتم که از ویژگی نور چشمکزن کرم شبتاب الهام گرفته است از سه قانون اصلی پیروی میکند: اول اینکه همه کرمهای شبتاب تک جنسی هستند و یک کرم شب تاب بدون در نظر گرفتن جنسیت جذب کرم شبتاب دیگر می گردد. دوم اینکه جاذبه متناسب با درخشش است واگر هیچ نوری نباشد یک کرم شبتاب به صورت تصادفی حرکت مینماید و سوم اینکه درخشندگی یک کرم شبتاب یا ساختگی است یا توسط تابع هدف ایجاد میگردد. 
روش ایدهال برای بهینهسازی خوشهبندی تعیین صحیح مراکز خوشهها میباشد. در این پروژه هدف اصلی تعیین درست مرکز خوشه  با استفاده از الگوریتم ترکیبی کرم شبتاب تکاملی است تا خوشهبندی در سطح بهینهای صورت گیرد.

[bookmark: _Toc484339150]بیان مسئله
در خوشهبندی، تقسیم N داده (الگو) به C خوشه (گروه)، امکان ایجاد تعداد زیادی از بخشها را فراهم می کند. بنابراین، باید برخی از تکنیکهای بهینهسازی که روشهای خوشهبندی نامیده میشوند را مورد استفاده قرار داد. به طور کلی روشهای خوشهبندی را میتوان به سه گروه اصلی تقسیمبندی کرد: خوشهبندی سلسلهمراتبی، خوشهبندی مبتنیبرمدل، خوشهبندی مبتنی بر بخشبندی که در برخی از اوقات آن را خوشه بندی مبتنی بر تابع هدف نیز مینامند.
یکی از مهمترین و عمومیترین الگوریتمهای بخشبندی، الگوریتم k-means است. این الگوریتم پارامتر k را به عنوان ورودی گرفته و مجوعه n شی را به k خوشه بخشبندی میکند، به طوریکه سطح شباهت داخلی خوشهها بالا بوده و سطح شباهت اشیا بیرون خوشهها پایین باشد. در این الگوریتم مراکز خوشهها به صورت تصادفی انتخاب میشوند و هر شی را با توجه به بیشترین شباهت آن به مراکز خوشهها، به خوشهها تخصیص میدهند. از این رو این الگوریتم برای دادههای پرت مناسب نیست زیرا این دادهها به راحتی مراکز را تغییر میدهند و ممکن است نتایج نامطلوبی برای خوشهبندی حاصل شود. به طور كلي در مسايل خوشهبندی با دادههای زیادی سروکار داریم و تعیین صحیح مراکز خوشهها بسیار دشوار و با اهمیت میباشد. در سالهاي اخير، الگوريتمهاي موسوم به فراابتكاري به طور افزايشي در حل مسايل بهينهسازی خوشهبندی استفاده گردیدهاند که از جمله آنها الگوریتم ازدحام ذرات، الگوریتم کرم شبتاب، بهینهسازی کلونی مورچگان و الگوریتم زنبور عسل میباشد. در اين پژوهش برآنيم تا از ترکیب  الگوريتمهای فراابتکاری براي حل مسايل خوشهبندی استفاده كنيم تا بتوانيم اين مسايل را در زمان قابل قبول و با جواب بهينه تقريبي حل كنيم.

[bookmark: _Toc484339151]اهمیت و ضرورت انجام تحقیق
با توجه به اهميت خوشهبندی در زمینههای گوناگون ازجمله پردازش تصویر، مطالعات زمینلرزه، بازاریابی این روش دادهکاوی از اهمیت ویژهای برخوردار میباشد، با ارائه الگوريتمهای فراابتكاري و ترکیب این الگوریتمها با یکدیگر  ميتوان مسايل خوشهبندی را نسبت به حل آنها به تنهایی با جواب بهینهتری تولید کرد. بنابراین ایده ترکیب الگوریتم کرم شبتاب و تکامل تفاضلی به منظور بهینهسازی دقت خوشهبندی يك ابتكار و نوآوري است که تاکنون این ترکیب مورد استفاده واقع نشده است.

[bookmark: _Toc484339152]اهداف تحقیق
الگوریتم خوشهبندی یکی از  روشهای دادهکاوی است که در مسائل متعددی در دنیای واقع کاربرد دارد. تعیین درست  مراکز خوشهها یکی از اهداف اصلی در خوشهبندی میباشد که با استفاده از روشهای فراابتکاری میتوان به یافتن دقیقتر مراکز خوشهها دستیافت. هدف از این تحقیق استفاده از الگوریتم کرم شبتاب تکاملی برای خوشهبندی داده به منظور یافتن دقیقتر مراکز خوشهها و همچنین خوشهبندی دقیق است. 

[bookmark: _Toc484339153]فرضیههای تحقیق
1. ترکیب این دو روش دقت خوشهبندی داده را افزایش میدهد.
2. الگوریتم پیشنهادی سعی در رهایی از بهینه محلیدارد.




[bookmark: _Toc484339154]تعاریف واژهها
خوشهبندی : یک روش یادگیری بدون نظارت است که در تشخیص ساختارها و سادهسازی حجم انبوهی از دادههای پیچیده کاربرد دارد و برای تقسیمبندی دادهها مورد استفاده قرار میگیرد. در خوشهبندی از یک تابع ارزیاب برای ارزیابی خوشههای بدست آمده استفاده میشود و مراکز خوشهها توسط این تابع تعیین می شوند.
الگوریتمهای تکاملی تفاضلی :  یک روش بهینهسازی که برای دادههای حقیقی مورد استفاده قرار میگیرد و با استفاده از تابع برازندگی سعی در بهبود راه حل بصورت تکاملی را دارا میباشد.
الگوریتم کرم شبتاب : یک روش فراابتکاری که برای بهینهسازی مورد استفاد قرار میگیرد و در آن از بحث جذابیت میزان نور استفاده شده است. در این الگوریتم دو مسئله وجود دارد: 1- تفاوت در شدت نور 2- فرموله کردن میزان جاذبه. برای سادگی فرض میشود که جاذبه یک کرم شبتاب با درخشندگیاش مشخص میگردد که به تابع هدف بستگی دارد.


[bookmark: _Toc484339155]خوشهبندی داده
خوشهبندی یکی از مسائل بهینهسازی است  که در حوزه هوش مصنوعی و تشخیص الگو با نام یادگیری بدون نظارت شناخته شده و در تشخیص ساختارها و سادهسازی حجم انبوهی از دادههای پیچیده نقش بسزایی دارد. در خوشهبندی مجموعهای از دادهها به عنوان ورودی دریافت میشوند و آنها را به چندین زیر گروه تقسیم میکند. هدف اصلی در این روش یافتن صحیح مراکز خوشهها میباشد که با معیارهایی مانند معیار درون خوشهای که در واقع همان کمترین میزان فاصله هر داده تا مرکز خوشه و یا فاصله برون خوشهای یا همان فاصله مراکز خوشهها از یکدیگر میباشد، باعث ایجاد یک خوشهبندی بهینه میشود.
تکنیکهای خوشهبندی را به سه گروه اصلی میتوان تقسیم کرد:[1] 
1. خوشهبندی سلسلهمراتبی
2. خوشهبندی مبتنی بر مدل
3. خوشهبندی مبتنی بر تابع هدف 

[bookmark: _Toc484339156]خوشهبندی سلسلهمراتبی
الگوریتمهای خوشهبندی سلسلهمراتبی، دادهها را به صورت گراف نمایش میدهند. ساخت گرافها را با دو رویکرد میتوان انجام داد: پایین به بالا و بالا به پایین. در رویکرد پایین به بالا، هر الگو را یک خوشه تک عنصری در نظر میگیریم  و سپس به طور متوالی نزدیکترین خوشهها را بر اساس معیار سنجش فاصله با یکدیگر ادغام میکنیم تا جایی که به یک خوشه منفرد دست پیدا کنیم. در رویکرد بالا به پایین که در واقع یک رویکرد تقسیم کننده است، کل دادهها را یک خوشه منفرد در نظر میگیریم سپس به طور متوالی به خوشههای کوچک و کوچکتر تقسیم میکنیم. در واقع این رویکرد در جهت مخالف رویکرد قبلی عمل میکند. به طور کلی این روشها در اغلب موارد از نظر محاسباتی ناکارا هستند.




[bookmark: _Toc484339157]خوشهبندی مبتنی بر مدل
در این نوع خوشهبندی، یک مدل احتمالی از دادهها را در نظر گرفته و پارامترهای آن را برآورد میکنیم. در این روش فرض بر این است که دادهها، مخلوطی از c منبع داده (خوشه) هستند. در این حالت هر مؤلفه، به کمک یک تابع چگالی احتمال شرطی نشان داده میشود. 

[bookmark: _Toc484339158]خوشهبندی مبتنی بر تابع هدف
در این خوشهبندی، موضوع اصلی فرمولبندی تابع هدف است. با ایجاد یک تابع هدف صحیح میتوان ساختار معنیداری(خوشهها) را در دادههای مفروض آشکار ساخت. این خوشهبندی از طریق تابع هدف، به جستجوی ساختار موجود در دادهها میپردازد. انتخاب یک تابع هدف مناسب و کمینهسازی آن، به آشکار شدن ساختار موجود در دادهها کمک خواهد کرد. روشهای متنوعی برای فرموله کردن تابع هدف، و سازماندهی فعالیتهای بهینهسازی وجود دارد. یکی از این روشها الگوریتم k-means میباشد که در ادامه به تشریح آن پرداخته میشود.
کارهای پیشین
به دلیل اهمیت خوشهبندی داده در زمینههایی از قبیل: پردازش تصویر، پردازش دادههای فضایی و... همواره الگوریتمهایی برای بهبود خوشهبندی ارائه گردیده است. برای دستیابی به خوشهبندی صحیح و بهینه الگوریتمهای بسیاری از جمله الگوریتم k-means و الگوریتم k- medoids و ... بکار رفته است .با این وجود هر کدام از این الگوریتمها دارای نقاط ضعفی میباشند که البته سعی در بهبود این الگوریتمها نیز صورت گرفته است[24].
در سال 2006 یوچانگ و چانگ[footnoteRef:1] الگوریتمی برای خوشهبندی  بر پایه بهینهسازی کلونی مورچگان ارائه دادهاند، که در آن با استفاده از این الگوریتم سعی در پیدا کردن مرکز خوشه بهینه داشته است و همچنین روشی برای رهایی از قرار گرفتن در کمینههای محلی ارائه داده است[59]. در سال 2010 چان شنگ و همکاران[footnoteRef:2] برای خوشهبندی از الگوریتم زنبور عسل استفاده کردهاند، سپس این الگوریتم را با چندین الگوریتم هوشمند مانند: الگوریتم ژنتیک، SA و ... مقایسه کرده و در نهایت برتری آن را به دلیل کیفیت این راه حل  و همچنین زمان پردازش مورد نیاز کمتر برای خوشهبندی به اثبات رساندند[7]. الگوریتمهای دیگری که در این زمینه ارائه شدهاند، در سال 2008 ابراهام و همکاران[footnoteRef:3] الگوریتمهایی بر اساس هوش دسته جمعی ارائه دادند که تاثیرات آنها را برای خوشهبندی به کار بردهاند[5]. یکی از الگوریتمهای هوش دسته جمعی،الگوریتم PSO میباشد که در سال 2013  حاتملو[footnoteRef:4] این الگوریتم را به صورت ترکیبی با الگوریتم جستجوی اکتشافی به کار برده است تا کاستیهایی که در الگوریتم PSO  برای خوشهبندی وجود دارد رفع شود، این الگوریتم ترکیبی باعث افزایش حل بهینه مسائل خوشهبندی میشود[22]. کوهن[footnoteRef:5] از الگوریتم  ازدحام ذرات برای خوشهبندی نیز استفاده کرده است که سعی در مرتب کردن دادهها به صورت تکاملی و همچنین ارائه یک سبک بدون نظارت برای دستهبندی دادهها داشته است[9]. در سال 2002 چنگ و همکاران[footnoteRef:6] به دلیل انعطافپذیری و خودسازمانده بودن الگوریتمهای هوش جمعی، آن را با الگوریتم خوشهبندی k-means ترکیب کردهاند و نتایج، بهبود کارایی خوشهبندی را نشان میدهد[60]. در سال 2008 آیوی و همکاران[footnoteRef:7] الگوریتم ترکیبی دیگری که برای خوشهبندی مورد استفاده قرار دادهاند، الگوریتم K-NM-PSO است که ترکیب الگوریتمهای k-means ، الگوریتم بهینهسازی ازدحام ذرات و الگوریتم  Nelder-mead simplex search میباشد ترکیب این الگوریتمها به منظور تعیین بهینه مراکز خوشهها مورد استفاده قرار گرفته و با مقایسه با برخی از الگوریتمهای هوشمند نشان داده است که برای خوشهبندی مناسب و درخورتر است[58]. در کوششی دیگر حسنزاده و میبدی[footnoteRef:8] الگوریتم کرم شبتاب بهبود یافته را با الگوریتم k-means  ترکیب کرده  تا بتوان با این الگوریتم جدید  مراکز صحیح و همچنین با دقت بالا را برای خوشهها  به صورت بهینه پیدا کند.[21]. همچنین در سال 2011 سنتیلانت و امکار[footnoteRef:9] الگوریتم کرم شبتاب  را برای خوشهبندی به منظور کاهش مشکلاتی که در خوشهبندی وجود دارد به کار برده است و در نهایت با الگوریتم زنبور عسل و الگوریتم بهینهسازی ازدحام ذرات مقایسه کرده است[25]. [1:   Yuchang and Cheng]  [2:   Changsheng and Dantong and Jiaxn]  [3:   Abraham and Dos and Roy]  [4:   Hatamlou]  [5:   Cohen]  [6:   Zheng and Liu and Shi]  [7:   I-wei and Zahara and Yi]  [8:   Hasanzadeh and Meybodi]  [9:   Senthilanth and Omkar] 



[bookmark: _Toc484339159]روشهای بهینهسازی
روش‌ها و الگوریتم‌های بهینه‌سازی به دو دسته الگوریتم‌های دقیق و الگوریتم‌های تقریبی تقسیم‌بندی می‌شوند. الگوریتم‌های دقیق قادر به یافتن جواب بهینه هستند اما در مورد مسائل بهینهسازی بزرگ و پیچیده کارایی ندارند و زمان حل آنها در این مسائل به صورت نمایی افزایش می‌یابد. الگوریتم‌های تقریبی قادر به یافتن جواب‌های خوب در زمان حل کوتاه برای مسائل بهینه‌سازی بزرگ و پیچیده  هستند. الگوریتم‌های تقریبی نیز به دو دسته الگوریتم‌های ابتکاری و فراابتکاری تقسیم‌بندی میشوند. دو مشکل اصلی الگوریتم‌های ابتکاری، قرار گرفتن آنها در بهینه‌های محلی و عدم قابلیت آنها برای کاربرد در مسائل مختلف است. الگوریتم‌های فراابتکاری یا متاهیوریستیک‌ها برای حل مشکلات الگوریتم‌های ابتکاری ارائه شده‌اند. در واقع الگوریتم‌های فراابتکاری، یکی از انواع الگوریتم‌های بهینه‌سازی تقریبی هستند که دارای مکانیزم‌های خروج از بهینه محلی می‌باشند و قابل کاربرد در طیف وسیعی از مسائل هستند. ردههای گوناگونی از این  نوع الگوریتم‌ها در دههای اخیر توسعه یافته است
روشهای دقیق
روشهاي دقيق، الگوريتمهايي هستند كه جوابهاي بهينه را پيدا نموده و شرط بهينگي را تضمين ميكنند. بعضي از اين الگوريتمها عبارتند از برنامهريزي پويا و الگوريتمهاي خانواده شاخه و كران. روشهاي دقيق براي ابعاد كوچك بعضي از مسايل بهينهسازي دشوار نيز قابل به كارگيري ميباشند.

روشهای فراابتکاری
برخلاف روشهاي دقيق، فراابتكاريها براي مسايل با اندازههاي بزرگ كاربرد داشته و راه حلهاي راضي كنندهاي در زمان معقولي ارايه ميكنند. در اين الگوريتمها، هيچ گونه ضمانتي براي يافتن جواب بهينه سراسري يا حدودي از آن وجود ندارد. فراابتكاريها در طول بيست سال گذشته شهرت رو به افزوني  داشتهاند. كاربرد و استفاده از آنها در خيلي از مسايل، كارايي و اثربخشي آنها را براي حل مسايل پيچيده و بزرگ نشان ميدهد.
معیارهای مختلفی برای طبقه‌بندی الگوریتم‌های فراابتکاری استفاده میشود[43].
· مبتنی بر یک جواب و مبتنی بر جمعیت: الگوریتم‌های مبتنی بر یک جواب در حین فرآیند جستجو یک جواب را تغییر می‌دهند، در حالی که در الگوریتم‌های مبتنی بر جمعیت در حین جستجو، یک جمعیت از جواب‌ها در نظر گرفته می‌شوند.

· الهام گرفته شده از طبیعت و بدون الهام از طبیعت: بسیاری از الگوریتم‌های فراابتکاری از طبیعت الهام گرفته شده‌اند، در این میان برخی از الگوریتم‌های فراابتکاری نیز از طبیعت الهام گرفته نشده اند.

· با حافظه و بدون حافظه: برخی از الگوریتم‌های فراابتکاری فاقد حافظه می‌باشند، به این معنا که، این نوع الگوریتم‌ها از اطلاعات بدست آمده در حین جستجو استفاده نمی کنند (به طور مثال تبرید شبیه‌سازی شده). این در حالی است که در برخی از الگوریتم‌های فراابتکاری نظیر جستجوی ممنوعه از حافظه استفاده می‌کنند. این حافظه اطلاعات بدست آمده در حین جستجو را در خود ذخیره می‌کند.
· قطعی و احتمالی: یک الگوریتم فراابتکاری قطعی نظیر جستجوی ممنوعه، مسئله را با استفاده از تصمیمات قطعی حل می‌کند. اما در الگوریتم‌های فراابتکاری احتمالی نظیر تبرید شبیه سازی شده، یک سری قوانین احتمالی در حین جستجو مورد استفاده قرار می‌گیرد.




· الگوریتم‌های متداول فراابتکاری مبتنی بر جمعیت 
از الگوریتم‌های متداول فراابتکاری مبتنی بر جمعیت می‌توان الگوریتم‌های تکاملی [14] (الگوریتم ژنتیک، برنامه‌ریزی ژنتیک)، بهینه‌سازی کلونی مورچگان [12]، کلونی زنبورها [56]، روش بهینه‌سازی ازدحام ذرات و الگوریتم کرم شبتاب[51] را نام برد.
· الگوریتم‌های متداول فراابتکاری مبتنی بر یک جواب
از الگوریتم‌های متداول فراابتکاری مبتنی بر یک جواب می‌توان الگوریتم جستجوی ممنوعه [16] و الگوریتم شبیه‌سازی تدریجی [32] را نام برد.
در موارد زیر از روشهای فراابتکاری استفاده میشود:
1- مسائل ساده با نمونههای خیلی بزرگ (با توجه به ابعاد بزرگ مسئله ، حل دقیق پرهزینه است).
2- مسائل ساده با محدودیتهای زمان واقعی شدید (مسائل بهینهسازی پویا). 
3- مسائل بهینهسازی با توابع هدف یا محدودیتهای زمان بر (هزینه محاسباتی زیاد در روشهای دقیق). 
4- مدلهای غیر تحلیلی.
5- مسائل شبیهسازی پیچیده.
6- مسائل کنترلی (مانند مدیریت ترافیک که تصمیمات در حد ثانیه میباشد).

پیادهسازی روشهای فراابتکاری
فرایند طراحی و پیاده‌سازی الگوریتم‌های فراابتکاری دارای سه مرحله‌ی متوالی است که هر کدام از آن‌ها دارای گام‌های مختلفی هستند. در هر گام فعالیت‌هایی باید انجام شود تا آن گام کامل شود. مرحله‌ی یک آماده‌سازی است که در آن باید شناخت دقیقی از مسئله‌ای که می‌خواهیم حل کنیم بدست آوریم، و اهداف طراحی الگوریتم فراابتکاری برای آن باید با توجه به روش‌های حل موجود برای این مسئله به طور واضح و شفاف مشخص شود. مرحله‌ی بعدی، ساخت نام دارد. مهمترین اهداف این مرحله انتخاب استراتژی حل، تعریف معیارهای اندازهگیری عملکرد، و طراحی الگوریتم برای استراتژی حل انتخابی می‌باشد. آخرین مرحله پیاده‌سازی است که در آن پیاده‌سازی الگوریتم طراحی شده در مرحله‌ی قبل، شامل تنظیم پارامترها، تحلیل عملکرد، و در نهایت تدون و تهیه گزارش نتایج باید انجام شود[55].

[bookmark: _Toc484339160]جزئیات الگوریتم کرم شبتاب
الگوریتم کرم شبتاب یک مدل تکاملی است که مبتنی بر الگوریتمهای هوش دسته جمعی و برگرفته شده از طبیعت میباشد.کاربرد عمده این الگوریتم در حل مساله بهینهسازی میباشد. این الگوریتم از ویژگی نور چشمکزن کرم شبتاب الهام گرفته است[54]. 
کرمهای شبتاب نورهای ریتمیک کوتاهی تولید میکنند. الگوی نور هر کدام از کرمهای شبتاب با یکدیگر متفاوت میباشد. کرمهای شبتاب از این نور به دو منظور استفاده میکنند. 
1. روند جذب جفت
2. برای جذب شکار
همچنین این نورها میتوانند به عنوان یک مکانیزم محافظتی برای کرمهای شبتاب باشند. نورهای ریتمیک، نرخ تابیدن نور و میزان فاصله زمانی که بین سیگنالهای نور وجود دارند باعث میشوند دو جنس به یکدیگر جذب شوند. گفته میشود شدت نور I در فاصله معین r  کاهش پیدا میکند. نور میتواند به عنوان تابع هدف که قرار است بهینه شود فرموله شود.

[bookmark: _Toc484339161]ساختار الگوریتم کرم شبتاب
برای سادهسازی تعریف الگوریتم کرم شبتاب سه فرض زیر برای پیادهسازی این الگوریتم در نظر گرفته شده است:
1. تمامی کرمهای شبتاب تک جنسیتی هستند و عامل جذب جفتها به یکدیگر بدون در نظر گرفتن جنسیت آنها میباشد.
2. جذابیت به نسبت درخشندگی آنها میباشد. پس برای هر جفت کرم شبتاب، کرم شبتابی که نور کمتری دارد به سمت کرم شبتابی که نور بیشتری دارد جذب میشود. قدرت جذب به نسبت نور آنها است و با افزایش فاصله بین دو کرم شبتاب، شدت نور نیز کاهش مییابد. اگر شبتابی از دیگری نورانیتر نباشد حرکت آنها به صورت تصادفی انجام میشود.
3. درخشندگی کرمهای شبتاب توسط مقدار تابع هدف تعیین میشود. برای مسئله بیشینهسازی، شدت نور میتواند به سادگی توسط مقدار تابع هدف تعیین شود.

[bookmark: _Toc484339162]پارامترهای مربوط به الگوریتم کرم شبتاب
الگوریتم بهینهسازی کرم شبتاب دارای پارامترهای زیر است:
1. جذابیت کرم شبتاب i بر روی کرم شبتاب j بر اساس درخشندگی کرم شبتاب i و فاصله بین کرم شبتاب i و کرم شبتاب j میباشد.
(2-1)                                                                                                                          

2. فرض کنید n کرم شبتاب وجود دارد و xi مربوط به راهحل برای کرم شبتاب i است. روشنایی کرم شبتاب i وابسته به تابع هدف f(xi) است. در واقع روشنایی یک کرم شبتاب را میتوان با تابع هدف مشخص کرد.
          (2-2)                                                                                                                        
3. کرم شبتابی که دارای نور کمتر(جذب کمتر) است به سمت کرم شبتابی که نور بیشتر دارد جذب میشود. تابع جذب کرم شبتاب توسط معادله (2-3) برقرار است.
          (2-3)                                                                                                             
4. فاصله بین هر دو کرم شبتاب i و j در نقطه xi و xj به صورت فاصله کارتزین زیر نشان داده می شود.
              (2-4)       
                                                                                                                                                                                       
به صورتی که xi,k ، k امین بخش از مختصات فضایی (xi)  کرم شبتاب i میباشد. در حالت دو بعدی فاصله را به صورت معادله (2-5) نشان میدهیم: 
               (2-5)                                                                                          
                           
5. همچنین حرکت کرم شبتاب و جذب آن به کرم شبتاب j که درخشانتر است به صورت زیر تعیین میشود.
(2-6)                                                             
به صورتی که جمله دوم نشاندهنده جذب و جمله سوم تصادفیساز است که توسط پارامتر تصادفیساز α صورت میگیرد. Rand یک عدد تصادفی ساز است که با توزیع یکنواخت بدست میآید.
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شبتاب لفظی کلی است برای حشراتی که در شب میدرخشند. کرم شبتاب برخلاف نام آن، حشرهای است که جزو راسته سخت بالپوشان[footnoteRef:10] است. گونههای زیادی از این حشرات شناسایی شدهاند. در بسیاری از گونهها تنها جنس نر قادر به پرواز است و البته نور نیز میدهد. این‌ حشره‌ قادر است‌ در زمان‌ بسیار كوتاهی‌ به‌ میزان‌ قابل‌ توجهی‌ نور تولید كند. جالب‌ اینكه‌ تولید نور در این‌ حشره‌ به‌ منظور برقراری‌ رابطه با سایر همنوعانش‌ به‌ كار می‌رود و در زندگی‌ او نقشی‌ اساسی‌ دارد .‌ كرم‌ شب‌تاب نور‌ یكنواخت‌ و سبزرنگی‌ تولید می‌كند. تولید نور به‌ وسیله‌ این‌گونه‌ حشرات‌ با روش‌ خاصی‌ انجام‌ می‌گیرد. آنها نور را توسط‌ یك‌ ماده‌ شیمیایی‌ یا پروتیینی به‌نام‌ لوسی‌ فرین[footnoteRef:11]‌ تولید می‌كنند كه‌ این‌ ماده‌ جالب‌ تقریبا شبیه‌ به‌ كلروفیل‌[footnoteRef:12] موجود در گیاهان‌ است‌ و همانگونه‌ كه‌ انرژی‌ نور توسط‌ كلروفیل‌ به‌ مواد شیمیایی‌ تبدیل‌ می‌شود، در این‌ حشرات‌ عكس‌ این‌ عمل‌ با كمك‌ ماده‌ای‌ خاص‌ انجام‌ می‌پذیرد. از واکنش لوسی فرین با اکسیژن، نور زرد- سبز رنگی تولید میشود. البته‌ برخلاف‌ نور تولیدشده‌ در لامپها و یا شمعها، نوری‌ كه‌ توسط‌ این‌گونه‌ جانداران ‌تولید می‌شود هیچ‌گونه‌ گرمایی‌ را به‌ همراه‌ ندارد. اين واکنش شيميايی در قسمت شکم حشره و زير پوست آن انجام ميشود. قسمت داخلی شکم کرم شبتاب طوری ساخته شده است که نور ايجاد شده را به راحتی به بيرون منعکس میکند.    [10:   Coleopteran]  [11:    Luciferin]  [12:   Clorophyll] 

به طور کلی موجودات شبتاب برای موارد مختلفی از خود نور ساطع میکنند از جمله:
1. ارتباط: کرمهاي شبتاب با الگوي خاصي به نورپردازي ميپردازند که اغلب براي يافتن يک جفت است.
2. پيدا کردن غذا: در قسمت تاريک روشن اقيانوس، برخي از ماهيها از نورشان براي پيدا کردن غذا استفاده ميکنند. 
3. جذب کردن صيد: برخي از گونههاي موجودات دريايی، طعمهي شبتابي براي جذب کردن يک ماهي ديگر استفاده ميکنند. 
4. استتار: برخي از گونهها، لکههاي نوراني در زير بدن خود توليد ميکنند که موجب محو شدن، شکل اجمالي (يا خطوط بيروني شکل بدن آنها) ميشود و به آنها اجازه ميدهد که با نور بالاي سر ترکيب شوند. اين کار به عنوان خنثيکننده روشنايي شناخته ميشود.
5. همرنگي استتاري: يک نوع کوسه وصلهاي تاريک در زير بدن خود دارد که وقتي از زير به آن نگاه مي کنيم، به يک ماهي کوچکتر شبيه است. وقتي که يک شکارچي بزرگتر نزديک ميشود، کوسه ميتواند يک گاز بزرگ بگيرد و فرار کند. اين کار به کوسه کمک ميکند که حيواناتي را که از خودش بزرگتر و قويتر هستند، شکار کند . 
6. دفاع: وقتي که برخي از حيوانات ميترسند، يک ابر سيال نوردهنده از خود منتشر ميکنند. مانند وقتي که اختاپوسها از خود ابري از جوهر منتشر ميکنند. ديگر حيوانات از يک نورخيره کننده براي کور کردن شکارچي استفاده ميکنند.
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گروهبندی مجموعهای از اشیا در خوشهها را تحلیل خوشهای گویند. به عبارتی دیگر میتوان گفت خوشهبندی یک دستهبندی بدون نظارت است که دستهها از قبل تعریف نشدهاند. خوشهبندی را میتوان در مواردی همچون تجزیه و تحلیل شباهت یا عدم شباهت و نیز کاهش حجم و بعد دادهها به منظور پیشپردازش دادهها، مورد استفاده قرار داد.            
خوشهبندی نوعی عملیات دادهکاوی غیر مستقیم است. در اکثر روشهای دادهکاوی مثل درخت تصمیم و شبکههای عصبی، با یک مجموعه آموزشی شروع کرده و به کمک این مجموعه سعی میکنیم یک مدل ایجاد نماییم که دادهها را بخشبندی کرده و سپس برای یک داده جدید دسته مناسب را پیشبینی کنیم. اما در روش خوشهبندی هیچ دستهای از قبل وجود ندارد و در واقع متغییرها به دو طبقه مستقل و وابسته تقسیم نمیشوند. در اینجا تمرکز بر روی گروههایی از اشیا است که به هم شبیه هستند، تا با کشف این شباهتها بتوان رفتارها را بهتر شناسایی کرده و بر مبنای این شناخت بهتر تصمیمگیری نمود. در واقع خوشهبندی تصویر با معنا از انبوه دادههایی که مرتبا جمع میشوند را به استفادهکنندگان ارائه میدهند. البته در برخی موارد از خوشهبندی برای شناسایی دادههایی که با سایر دادههای دیگر تفاوت چشمگیری دارند یعنی دادههای پرت، نیز استفاده میشود[3].                                                                                              
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انتخاب معیار سنجش شباهت، نقش مهمی را در جستجوی فضای داده ایفا میکند. در خوشهبندی میتوان از این معیار برای ایجاد یک خوشهبندی دقیق استفاده کرد. در صورتی که با متغیرهای پیوسته مواجه باشیم میتوان توابع فاصله فراوانی را به منظور اندازهگیری تشابه مورد استفاده قرار دهیم. که هر یک از این فاصلهها، شکل هندسی مربوط به خود را دارد. تابع فاصله انتخاب شده، ویژگیهای هندسی منحصربهفردی را به همراه دارد. از جمله تابع فاصلهای که زیاد مورد استفاده قرار میگیرد فاصله اقلیدسی است که خوشههایی با اشکال کروی ایجاد میشود. فاصله اقلیدسی به صورت زیر تعریف میشود.
    
(3- 1)                                                                                                     
 علاوه بر تابع فاصله اقلیدسی که شرح داده شد، در جدول(3-1) توابع فاصلهای دیگر میان الگوهای x و y آورده شده است[1].
جدول (توابع فاصلهای میان الگوهای x و y  [1]
تابع فاصله                                                            فرمول و توضیحات
فاصله اقلیدسی                                                  
فاصله همینگ                                                      
فاصله چبیشف                                           
فاصله مینکوفسکی                                 
فاصله کانبرا                                             
جدایی زاویهای                                                   
* زاویه بین بردارهای یکهای که در جهت x و y هستند، مدنظر است.
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رویکردهای اصلی که در خوشهبندی مورد استفاده قرار میگیرند شامل روشهای افرازی، روشهای سلسله مراتبی، روشهای مبتنی بر چگالی و ... میباشد که در ادامه به شرح آنها پرداخته میشود.
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در روش افرازی، یک پایگاه داده با n شی به k قسمت از این دادهها افراز میشود بطوریکه هر افراز نمایانگر یک خوشه میباشد. خوشهها معمولا با معیاری که تابع شباهت نیز نام دارد، شکل میگیرند. بنابراین اشیا داخل خوشه به هم شبیهاند و در مقابل اشیا در خوشههای مختلف به هم شبیه نیستند. در این روش برای k معلوم، یک افراز ابتدایی ایجاد میشود. سپس یک روش جابهجایی تکراری را بهکار برده که تلاش به بهبود افرازبندی دارد. به این صورت که اشیا را از یک گروه به دیگر گروهها میبرد. یک معیار عمومی برای یک افراز بندی خوب این است که اشیا در یک خوشه به هم نزدیک یا به یکدیگر وابسته باشند و در مقابل اشیا در خوشههای مختلف، از یکدیگر دور یا تا حد امکان متفاوت باشند. برای دستیابی به خوشهبندی بهینه در روش افرازی، به شمارش کامل همه افرازهای ممکن نیاز خواهد بود یعنی تمامی حالات ممکن باید بررسی شوند. در ادامه الگوریتمهای این روش را مورد بررسی قرار میدهیم[3].
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معیار کمینه واریانس، یکی از روشهی متداول جهت سازماندهی دادهها میباشد. در الگوریتم k-means برای تعیین الگوها و مراکز خوشهها، مجموع پراکندگی موجود میان الگوها و نمونههای اولیه محاسبه میشود، که از رابطه (3-2) بدست میآید:
(3- 2)                                                                                 
که در این رابطه، 2||xk - vi|| فاصله اقلیدسی میان xk و vi میباشد. N  تعداد الگوها و c تعداد خوشهها میباشد. اما مولفه مهم در این رابطه، ماتریس بخشبندی U= [uik]  است. وظیفه این ماتریس تخصیص الگوها به خوشهها میباشد. درایههای ماتریس U دودویی هستند. الگویk  به خوشه i  تعلق دارد اگر 1 =  uikباشد و اگر uik=0 باشد، الگوی k از خوشه i حذف میشود. ماتریسهای بخشبندی شرایط زیر را برآورده میسازند:
· هریک از خوشهها ناتهی بوده و در ضمن شامل تمامی الگوها نیز نمیباشد:
     (3- 3)                                                                      
· هر الگو، تنها به یک خوشه تعلق دارد.
     (3- 4)                                                                            
خانواده ماتریسهای بخشبندی (ماتریسهای دودویی که این دو شرط را برآورده میسازند) را با U نمایش میدهیم.که از طریق کمینهسازی Q ، یک ماتریس بخشبندی و مجموعهای از نمونههای اولیه ایجاد میشود.
در رابطه با بهینهسازی، رویکردهای مختلفی وجود دارد. معمولترین رویکرد، k-means میباشد. فعالیتهای بهینهسازی اصلی در خوشهبندی k-means عبارتنداز:
تشکیل نمونههای اولیه vi که i=1,2,…,c میباشد. به عنوان مثال میتوان آنها را به تصادف انتخاب کرد.
· تکرار
· مقادیر عددی را طبق قانون زیر به U اخثصاص داده، و با این کار ماتریس بخشبندی را تشکیل دهید.
       (3- 5)                                                 
· نمونههای اولیه را از طریق محاسبه میانگین وزنی بروز کنید.
       (3- 6)                                                                                              
این کار تا زمانی ادامه پیدا میکند که شاخص Q به پایداری رسیده و تغییر نکند، یا آنکه تغییراتش قابلاغماض باشد[1].
این الگوریتم هنگامی که خوشهها به صورت ابرهای فشرده هستند و این ابرها نیز خودشان از یکدیگر مجزا هستند، به خوبی کار میکند. این روش برای پایگاه دادههای بزرگ، کارا نیست و باید توسعه داده شود. پیچیدگی محاسباتی این روش عبارت است از O(tkn) که n تعداد کل اشیا، k تعداد خوشهها و t تکرارهای الگوریتم است.
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شکل اجرای الگوریتم k-means
روش k-means تنها هنگامی کاربرد دارد که بتوان مراکز خوشهها را تعریف نمود. مثلا برای دادههایی با ویژگیهای طبقهای روشی کارا نیست. از معایب این روش تعیین k است که کاربر میبایست ابتدا آن را معین کند و  راه خاصی برای تعیین آن مشخص نشده است. یک راه، امتحان k های مختلف و بررسی معیار مربع خطا برای هر k میباشد. همچنین این روش برای کشف خوشههایی با شکلهای پیچیده مناسب نیست. یکی دیگر از نقاط ضعف این روش این است که در برابر اغتشاشات و نقاط پرت حساس است زیرا این دادهها به راحتی مراکز را تغییر میدهند و ممکن است نتایج مطلوبی حاصل نشود.
مراحل الگوریتم k-means به صورت زیر است:
1) انتخاب تصادفی k نقطه دلخواه به عنوان مرکز خوشه.
2) تخصیص شی با توجه به بیشترین شباهت به مرکز هر کدام از خوشهها.
3) بروز کردن مراکز خوشهها، به این معنی که برای هر خوشه میانگین اشیا آن خوشه محاسبه میشود. 
4) با توجه به مراکز جدید خوشهها، تکرار از گام دوم انجام میشود تا هنگامی که هیچ تغییری در خوشهها رخ ندهد(در این حالت الگوریتم پایان یافته است)[3]. 
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از آنجایی که خوشهبندی یکی از دو تکنیک اصلی یادگیری هدایت نشده میباشد، بایستی ارزیابی نتایج را با دقت فراوان انجام داد. آیا خوشههای تولید شده منعکس کننده طبیعت واقعی دادهها هستند؟ این موضوع، مفید بودن خوشهبندی در کاربردهای عملی را بطور قابل توجهی تحت تاثیر قرار میدهد. باید این آگاهی را داشته باشیم که اگرچه خوشهبندی اصولا هدایت نشده است؛ اما، در باطن خود دارای مولفههایی ضمنی از هدایت میباشد. نحوه انتخاب این مولفهها میتواند ویژگی و کیفیت خروجیهای متعلق به هر یک از الگوریتمهای خوشهبندی را تحت تاثیر قرار دهد. در اینجا، تمرکز خود را به دو مولفه اصلی معطوف میکنیم. این دو مولفه، تقریبا در هر الگوریتمی نقش داشته و مستقل از طبیعت آن و جزئیات الگوریتمی میباشند.
انتخاب سنجش معیار شباهت، نقش مهمی را در جستجوی فضای داده ایفا میکند. معیارهای سنجش زیادی وجود دارد، هر یک از معیارهای سنجش فاصله، یک شکل هندسی معین را در فضای داده ایجاد میکند. در نتیجه، تکنیک خوشهبندی با در نظر گرفتن یک معیار سنجش فاصله خاص، ساختاری را در داده جستجو میکند که با شکل هندسی مربوط به معیار سنجش فاصله مذکور مطابقت داشته باشد. بطور مثال اگر از فاصله اقلیدسی استفاده کرده باشیم، الگوریتم تنها خوشههای کروی را جستجو خواهد کرد. در واقع، خوشهبندی را مهیا میسازیم تا خوشههایی با اشکال خاص را جستجو کند.
تعداد خوشهها که بایستی از قبل در مورد آن تصمیمگیری کرد (بجز زمانی که از SOM استفاده میشود)، یکی از پارامترهای بسیار مهمی است که نتیجه خوشهبندی را تحت تاثیر خود قرار میدهد. این پارامتر، سطح مربوط به جزئیات را بطور صریح در جستجوی ساختار مشخص میسازد. معمولا، کاربران بایستی پیش از استفاده از یک الگوریتم مفروض، تعداد خوشهها را تعیین کنند[1].
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قبل از اینکه الگوریتم کرم شبتاب تکاملی موردنظر در این پایاننامه معرفی شود، الگوریتم کرم شبتاب و همچنین الگوریتم تکامل تفاضلی بیان میشود و در ادامه به شرح الگوریتم پیشنهادی پرداخته خواهد شد. 
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الگوریتم کرم شبتاب، یکی از الگوریتم‌های فراابتکاری الهام گرفته ازطبیعت است كه در سال 2008 توسط آقای یانگ در دانشگاه کمبریج مطرح گردید[54]. الگوریتم کرم شبتاب براساس ویژگی نور چشمکزن این حشره بیان شده است.

برای سادگی درتوصیف الگوریتم کرم شبتاب، در حال حاضراز سه قانون ایدهآل زیر استفاده شده است:
· همه کرمهای شبتاب تک جنسی هستند و یک کرم شبتاب بدون در نظر گرفتن جنسیت جذب کرم شبتاب دیگر میشود.
· جاذبه با درخشش متناسب است و اگر هیچ نوری نباشد یک کرم شبتاب به صورت تصادفی حرکت میکند.
· درخشندگی یک کرم شبتاب یا ساختگی است یا توسط تابع هدف ایجاد میگردد مثلا برای مسئله بیشینهسازی درخشندگی متناسب با مقدار تابع هدف است.
بر اساس این سه قانون: گام‌های اساسی الگوریتم کرم شبتاب را می‌توان به طور خلاصه به عنوان شبه کد نشان داده شده در شکل زیر بیان نمود: 
Firefly algorithm
Initialize algorithm Parameters:
MaxGen: the maximum number of generations
Objective function of f(x), where x=(x1,…,xd)T
Generate initial population of firefly or xi=(i=1,2,…,n)
Define light intensity of Ii at xi via f(xi)
While (t<MaxGen)
        For i= 1 to n (all n fireflies);
               For j=1 to n (all n fireflies)
   If (Ij >Ii), move firefly i towords j; end if
Attractiveness varies with distance r via Exp [-γr2];
Evaluate new solutions and update light intensity;
               End for j;
       End for i; 
Rank the firefly and find the current best;
End while;
Post process results and visualization;
End procedure;              
شکل شبه کد الگوریتم کرم شبتاب

همانطور که در شکل مشاهده میشود، ابتدا مختصات اولیه، میزان شدت نور و فاصله بین ذرات کرم شبتاب در ناحیه جستجو تعیین میشود. رویه جستجو در الگوریتم کرم شبتاب بدین صورت است که هر کرم شبتاب با تک تک کرمهای شبتاب دیگر مقایسه میشود، اگر کرم شبتاب نور کمتری نسبت به کرم شبتاب مقایسه شونده داشته باشد به سمت کرم شبتاب با نور بیشتر(مسئله پیدا کردن نقطه بیشینه است) حرکت میکند، این عمل باعث میشود که ذرات به طرف ذرهای که نور بیشتر دارد متمرکز شوند و در تکرار بعدی الگوریتم، در صورتی که ذرهای با نور بیشتر وجود داشته باشد، ذرات به سمت ذره با نور بیشتر حرکت میکنند
 
[bookmark: _Toc484339173][bookmark: OLE_LINK3][bookmark: OLE_LINK4]الگوریتم کرم شبتاب تکاملی[footnoteRef:13] [13:  Evolutionary Firefly Algorithm] 

الگوریتم کرم شب تاب تکاملی بر پایه دو الگوریتم بهینهسازی کرم شبتاب و الگوریتم تکامل تفاضلی است. این پایاننامه مبتنی بر این الگوریتم میباشد که در ادامه جزئیات آن بیان میشود.
در این الگوریتم جمعیت اولیه به صورت صعودی مرتب میشود و سپس به دو زیر جمعیت تقسیم میگردد. بر روی زیر جمعیت اول الگوریتم کرم شبتاب و بر روی زیرجمعیت دوم الگوریتم تکامل تفاضلی اجرا میشود. در زیرجمعیت اول بر اساس الگوریتم کرم شب تاب جذابیت هر کرم شب تاب با استفاده از معادله(4-9) تعیین میشود.
(4-9)                                                                                                      
 که 0β، γ و rij به ترتیب میزان جذابیت از پیش تعریف شده، ضریب جذب نور و فاصله بین دو کرم شب تاب i و کرم شبتاب j میباشند.

سپس حرکت هر کدام از کرمهای شبتاب به سمت بهترین(جذابترین) کرم شب تاب صورت میگیرد. 
(4-10)                                                                      

که α و مقادیرتصادفی با توزیع یکنواخت بین صفر و یک هستند.
سپس در زیرجمعیت دوم بهترین مقادیر از میان ضعیفترینها با استفاده از الگوریتم تکامل تفاضلی تولید میشود، که در ادامه روند اجرای این الگوریتم بیان شده است.
جهش:  بدین گونه که تولید اعضا با استفاده از عملگر جهش که در معادله (4-9) نشان داده شده است، انجام میپذیرد.
(4-11)                                                                                              
 که xbest(t) بهترین بردار داده جاری است و F نیز فاکتور جهش میباشد. xr1(t)  و xr2(t) بردارهای دادهای هستند که به صورت تصادفی انتخاب میشوند.
تقاطع: در ادامه عضو جدید با انجام تقاطع بین عضو تولید شده از مرحله قبل و عضو فعلی از جمعیت xi   تولید میشود، که نحوه تولید عضو را در معادله (4-10) مشاهده میکنید. 
(4-12)                                                                                                                                                                                       
که در آن R یک مقدار تصادفی با توزیع یکنواخت بین 0 و 1 است و CR ثابت تقاطع میباشد.
جایگزینی: در این مرحله در صورتی که عضو جدید تولید شده دارای شایستگی بالاتر نسبت به عضو قبلی باشد، جایگزین آن میشود.
(4-13)                                                                                        
 در نتیجه در هر کدام از زیرجمعیتها بهترین مقادیر انتخاب شده و با ادغام آنها به بهترین مقدار از میان دادهها دست پیدا خواهیم کرد. 
[bookmark: OLE_LINK22][bookmark: OLE_LINK23][bookmark: OLE_LINK20][bookmark: OLE_LINK21][bookmark: OLE_LINK24][bookmark: OLE_LINK25]در این پژوهش جهت حل مسئله خوشهبندی  از دو معیار استفاده میکنیم، یکی میانگین فاصله درون خوشهای و دیگری میانگین فاصله برون خوشهای که به عنوان توابع برازش در نظر گرفته میشوند. در ادامه به شرح این توابع پرداخته میشود.
[bookmark: _Toc484339174]تابع برازش اول
[bookmark: OLE_LINK26][bookmark: OLE_LINK27][bookmark: OLE_LINK28][bookmark: OLE_LINK29][bookmark: OLE_LINK1][bookmark: OLE_LINK2]یکی از پارامترهای مورد ارزیابی در حل مسئله خوشهبندی استفاده از فاصله درون خوشهای است که در واقع فاصله هر داده تا مرکز خوشه را اندازه گیری میکند. میانگین این فواصل میتواند با استفاده از معادله (4-12) محاسبه شود.
(4-12)                                                                                             
[bookmark: OLE_LINK30][bookmark: OLE_LINK31][bookmark: OLE_LINK32][bookmark: OLE_LINK33]که Cli مرکز خوشهای است که Datai در آن حضور دارد و M تعداد دادههای مورد نظر میباشد.

تابع برازش دوم
[bookmark: OLE_LINK34][bookmark: OLE_LINK35]در این پژوهش میانگین فاصله مراکز خوشهها از یکدیگر نیز در نظر گرفته شده است که میتوان توسط معادله (4-13) محاسبه شود.
(4-13)                                                                                                                                                    
[bookmark: OLE_LINK36][bookmark: OLE_LINK37]که Cli مرکز خوشه iام میباشد و Clj مرکز خوشه jام است و همچنین c تعداد مراکز مورد نظر هستند.

تابع برازش سوم
تابع برازش سوم، کمینه مجموع مقادیر بدست آمده از دو تابع برازش اول و دوم است. معادله (4-14) این محاسبه این تابع را نشان میدهد.
(4-14)                                                                                                                       

در ادامه شبهکد الگوریتم کرم شبتاب تکاملی نشان داده شده است: 
Hybrid Evolutionary Firefly Algorithm (HEFA)
Input: Randomly initialized position of d dimension problem: Xi 
Output: position of the approximate global optima: XG
Begin
        Initialize population; Evaluate fitness value;
             XG           Select current best solution;        
           For t         1 to max
              Sort population based on the fitness value;
             X good         first _half(X);    X worst          second_ half(X);
            For i           0 to number of X good solutions         
                For j           0 to number of X good solutions       
                    If (f(Xi)>f(Xj) ) then
                      Calculate distance and attractiveness;
                      Update position;
                   End if       
              End for
          End for         
         For i           0 to number of  X worst  solutions   
              Create trivial solution, V i(t) ;
              Perform crossover, Yi(t) ;
             Perform selection, Xi(t) ;
       End for
      X          combine(X good ,X worst);  
     XG           Select current best solution;
     t          t+1
  End for
End Begin

شکل  شبه کد الگوریتم کرم شبتاب تکاملی
[bookmark: _Toc484339175]
بررسی نتایج حاصل از الگوریتم پیشنهادی و مقایسه آن با دیگر الگوریتمها 
در این پژوهش به مسئله خوشهبندی داده پرداخته میشود، و هدف از آن این است تا برای اولین بار رفتار الگوریتم کرم شبتاب تکاملی در مسئله خوشهبندی مورد بررسی قرار گیرد، تا در واقع دقت خوشه بندی و همچنین بهینگی این الگوریتم مورد آزمایش قرار گیرد. برای بررسی دقیق از دادههای واقعی UCI که از سایت معتبر UCI دریافت شده است، استفاده گردیده و به منظور دستيابي به نتايج مورد نظر، مساله خوشهبندی را با آزمايشات مختلف مورد بررسي و تحليل قرار دادهایم.
در الگوریتم کرم شبتاب تکاملی اعضای جمعیت به صورت صعودی مرتب میشوند، سپس به دو زیر جمعیت تقسیم میگردد. الگوریتم کرم شبتاب بر روی زیر جمعیت اول و الگوریتم تکامل تفاضلی بر روی زیر جمعیت دوم اجرا میشود سپس نتایج بدست آمده از الگوریتمهای کرم شبتاب و تکامل تفاضلی با یکدیگر ادغام میشود و جوابهای بهتر از میان آنها انتخاب میشود. ابتدا برای الگوریتمهای مورد نظر فاصله درون خوشهای را محاسبه کرده و همچنین فاصله سر خوشهها یا همان مراکز خوشهها را نیز محاسبه کرده و با ضریب تاثیر W1 برای فاصله درون خوشهای و ضریب تاثیر W2 برای فاصله مراکز خوشهها از هم  قرار میدهیم و به عنوان تابع هزینه برای الگوریتم تکامل تفاضلی، الگوریتم کرم شبتاب، و الگوریتم کرم شبتاب تکاملی در نظر میگیریم و برنامه را اجرا میکنیم. الگوریتم پیشنهادی را برای معیار درون خوشهای با الگوریتم k-means ترکیب کرده بدین صورت که ابتدا الگوریتم k-means اجرا میشود، سپس خروجی این الگوریتم برای ورودی الگوریتم پیشنهادی در نظر گرفته میشود وسپس با الگوریتمهای کرم شبتاب،تکامل تفاضلی و k-means مورد مقایسه قرار میگیرد. برای اجرای الگوریتمهای مورد نظر ابتدا پارامترهای اولیه را تنظیم کرده، سپس برنامهها را اجرا میکنیم. مقدار اولیه پارامترها در جدول (5-1) آورده شده است.
جدول مقادیر اولیه پارامترهای الگوریتمهای فراابتکاری مورد نظر
	نام الگوریتم
	نام پارامتر
	اندازه پارامتر

	الگوریتم تکامل تفاضلی



	اندازه جمعیت
	50

	
	تعداد مراکز خوشه
	3

	
	جهش
	0.01

	
	احتمال تقاطع
	0.9

	الگوریتم کرم شبتاب
	اندازه جمعیت
	50

	
	تعداد مراکز خوشه
	3

	
	جهش
	0.01

	
	میزان جذب
	2

	
	شدت نور
	0.01

	الگوریتم کرم شبتاب تکاملی
	اندازه جمعیت
	50

	
	تعداد مراکز خوشه
	3

	
	جهش
	0.01

	
	احتمال تقاطع
	0.9

	
	میزان جذب
	2

	
	شدت نور
	0.01


نتايجي كه در ادامه مشاهده ميشود براي تعداد تكرارهاي حداكثر100، و تعداد جمعيت اوليه 50 ميباشد. ابتدا اجرای برنامه بر اساس فاصله هر داده تا مرکز خوشه یا همان فاصله دورن خوشهای انجام میشود سپس برنامه را بر اساس فاصله مراکز خوشهها از یکدیگر اجرا کرده و در نهایت اجرای برنامه بر اساس این دو معیار صورت میگیرد. همچنین برای تابع هزینه نهایی ضریب تاثیر w1=0.8 و w2= 0.2 در نظر گرفته شده است. همان گونه که مشاهده میشود الگوریتم کرم شبتاب تکاملی نسبت به دیگر الگوریتمهای مورد مقایسه، خوشهبندی را بهبود بخشیده است. 
[bookmark: OLE_LINK18][bookmark: OLE_LINK19]جدول نتایج حاصل از اجرای الگوریتمهای موجود بر اساس فاصله درون خوشهای 
	KHEFA
	HEFA
	FA
	DE
	K-means
	Dataset/Algorithm

	0.4484
	0.4488
	0.4529
	0.4494
	0.5438
	BCW (original)

	0.3429
	0.3431
	0.3509
	0.3434
	0.7257
	Pima

	0.2885
	0.2900
	0.3180
	0.3045
	0.5517
	Glass

	0.1943
	0.1943
	0.1945
	0.1945
	0.4650
	Iris

	0.4976
	0.5048
	0.5292
	0.5177
	0.6248
	Wine

	1.3512
	1.5992
	1.6104
	1.6174
	1.3513
	Sonar

	1.2015
	1.3305
	1.4913
	1.4428
	1.3739
	Dermatology

	1.0929
	1.1658
	1.2021
	1.1937
	1.1242
	Ionosphere

	0.5253
	0.5816
	0.6269
	0.6050
	0.6269
	BCW (Diagnostic)

	0.7588
	0.8640
	0.8959
	0.8683
	0.8099
	BCW (prognostic)

	1.3843
	1.4054
	1.4062
	1.4064
	1.4060
	Hepatit





جدول نتایج حاصل از اجرای الگوریتمهای موجود بر اساس فاصله مراکز خوشهها 
	HEFA
	FA
	DE
	Dataset/Algorithm

	0.4083
	0.4092
	0.4122
	BCW (original)

	0.4334
	0.4334
	0.4340
	Pima

	0.4082
	0.4082
	0.4109
	Glass

	0.6150
	0.6150
	0.6150
	Iris

	0.3398
	0.3399
	0.3503
	Wine

	0.1677
	0.1634
	0.1894
	Sonar

	0.2146
	0.2117
	0.2320
	Dermatology

	0.2170
	0.2149
	0.2343
	Ionosphere

	0.2267
	0.2248
	0.2425
	BCW (Diagnostic)

	0.2207
	0.2179
	0.2224
	BCW (prognostic)

	0.2818
	0.2818
	0.2886
	Hepatit




جدول نتایج حاصل از اجرای الگوریتمهای موجود بر اساس فاصله درون خوشهای و فاصله مراکز خوشهها
	HEFA
	FA
	DE
	Dataset/Algorithm

	0.4782
	0.4803
	0.4848
	BCW (original)

	0.4216
	0.4380
	0.4384
	Pima

	0.3770
	0.4336
	0.4305
	Glass

	0.3645
	0.3646
	0.3651
	Iris

	0.5872
	0.5876
	0.5873
	Wine

	1.3596
	1.3680
	1.3650
	Sonar

	1.2191
	1.3335
	1.2267
	Dermatology

	1.0384
	1.0658
	1.0970
	Ionosphere

	0.6180
	0.6389
	0.6235
	BCW (Diagnostic)

	0.7817
	0.8170
	0.8090
	BCW (prognostic)

	1.2405
	1.2442
	1.2465
	Hepatit




محاسبه خطای خوشهبندی الگوریتم پیشنهادی و مقایسه آن با الگوریتمهای KFA, PSO, KPSO
برای خطای خوشهبندی که بر اساس معیار درون خوشهای میباشد از فرمول (5-1) استفاده میشود. در ادامه پارامترهای الگوریتمهای KFA,PSO,KPSO را شرح میدهیم.
(5-1)                                               
که در آن N تعداد نمونههای مجموعه داده است. Class (i)، کلاسی است که بردار دادهای i در آن حضور دارد. Cluster (i) خوشهای است که بردار دادهای i در آن حضور دارد[21].
در الگوریتم KFA  اندازه جمعیت 150  با 50 تکرار در نظر گرفته شده است و پارامترهای γ = 1, α= 0.7 و 1=0β در نظر گرفته شده است. در الگوریتم PSO، C1,C2 ، 2 در نظر گرفته شده است. همچنین وزن اینرسی در هر تلاش به وسیله  W=rand/2 + 0.5 بدست آمده است. همانطور که در جدول (5-5) مشاهده میکنید الگوریتم پیشنهادی نسبت به الگوریتمهای ذکر شده توانسته است در سه مورد از چهار مورد خطای خوشهبندی را کاهش دهد.

جدول(5- 5) مقایسه خطای خوشهبندی الگوریتم پیشنهادی با الگوریتمهای KFA,PSO,KPSO,k-means برای دادههای Iris,Sonar,Glass,Breast Cancer (diagnostic) 
	HEFA
	KFA
	KPSO
	PSO
	k-means
	Dataset/Algorithm

	9.33
	7.33
	12.58
	10.64
	11.33
	Iris

	5.98
	12.42
	13.18
	13.18
	19.12
	BCW (Diagnostic)

	28.06
	35.57
	44.98
	46.60
	30.22
	Sonar

	44.39
	45.54
	47.80
	48.72
	47.66
	Glass




نتیجهگیری
در خوشهبندی مهمترین موضوع، تعیین صحیح مراکز خوشه، برای یک خوشهبندی صحیح میباشد. روشها و الگوریتمهای بسیاری در این زمینه ارائه شده است که هر کدام با عملکردهای متفاوت، خوشهبندی را انجام میدهند.
در این پایاننامه یک روش پیشنهادی جدید بر پایه دو الگوریتم فراابتکاری، یکی الگوریتم کرم شبتاب و دیگری الگوریتم تکامل تفاضلی برای خوشهبندی داده ارائه شده است. بیشترین تمرکز ما در این پژوهش روی دو عامل تعیین کننده بود. یکی فاصله درون خوشهای دادهها یعنی فاصله هر داده تا مرکز خوشه و دیگری میزان فاصلهای که سرخوشهها از یکدیگر دارند که همان بیشترین فاصله مراکز خوشهها از یکدیگر میباشد. در الگوریتم k-means برای اینکه مراکز خوشه به صورت تصادفی انتخاب میشوند، خوشهبندی دقت لازم را ندارد. با استفاده از الگوریتمهای فراابتکاری کرم شبتاب و تکامل تفاضلی سعی در بدست آوردن مراکز دقیق خوشهها و در نتیجه آن، خوشهبندی صحیح میباشیم. همان گونه که از نتایج شبیهسازیها بر روی دادههای استاندارد UCI مشاهده گردید الگوریتم کرم شبتاب و ترکیب آن با الگوریتم تکامل تفاضلی، نسبت به الگوریتم k-means ، الگوریتم کرم شبتاب، و الگوریتم تکامل تفاضلی، خوشهبندی را بهبود بخشیده است و دقت جواب ارائه شده در مسئله بالاتر از بقیه روشها است. به عنوان مثال اجرای الگوریتم کرم شبتاب تکاملی بر روی داده های Glass و Pima  بهبود خوشهبندی را نسبت به الگوریتم k-means به میزان قابل توجهی افزایش داده است. همچنین از نتایج اجرای برنامه مشخص است، روش پیشنهادی فاصله درون خوشهای رابه صورت بهینهتری نسبت به دیگر روشها انجام داده است. در ادامه این پژوهش با محاسبه خطای خوشهبندی بر اساس معیار درون خوشهای برای الگوریتم پیشنهادی و مقایسه آن با الگوریتمهای KFA,PSO,KPSO به این نتیجه دست یافتیم که الگوریتم پیشنهادی نسبت به دیگر الگوریتهای ذکر شده خطای خوشهبندی را کاهش داده است. بررسي نتايج حاصل از تكرارهاي بلند مدت و كوتاه مدت نشان ميدهد كه الگوريتم پيشنهادي چندان به تعداد تكرارهاي بهينه سازي بلند مدت وابسته نميباشد.
در مجموع الگوریتم بهینهسازی کرم شبتاب و ترکیب آن با الگوریتم تکامل تفاضلی نسب به دیگر الگوریتمهای کرم شبتاب، تکامل تفاضلی و الگوریتمk-means  ، نتایج بهتر و قابل قبولتری برای خوشهبندی ارائه داده است
[bookmark: _Toc484339176]پیشنهادات
· در این پژوهش معیار خوشهبندی بر اساس فاصله درون خوشهای و همچنین فاصله مراکز خوشهها از یکدیگر بوده است. پیشنهاد میشود استفاده از معیار دیگری برای اندازهگیری دقت خوشهبندی، مانند استفاده از یک طبقهبندی کننده برای طبقهبندی نتایج حاصل از خوشهبندی مورد استفاده قرار گیرد.
· پیشنهاد قابل طرح دیگر، استفاده از روش بهینه سازی واکنشهای شیمیایی[footnoteRef:14]  برای خوشهبندی داده است.  [14:  Chemical Reaction Optimization] 

· همچنین ترکیب روش بهینهسازی واکنشهای شیمیایی با دیگر روشهای بهینهسازی برای حل مسئله خوشهبندی میباشد. 
· در مورد استفاده از الگوریتم کرم شبتاب تکاملی برای مسئله خوشهبندی پیشنهاد میشود این الگوریتم با سایر الگوریتمهای بهینهسازی به صورت ترکیبی به کار برده شود. 
· میتوان الگوریتم کرم شبتاب تکاملی را برای خوشهبندی فازی نیز توسعه داد.
· میتوان از الگوریتم کرم شبتاب در درون الگوریتم تکامل تفاضلی و برعکس آن یعنی از الگوریتم تکامل تفاضلی دورن الگوریتم کرم شبتاب برای بهبود خوشهبندی استفاده نمود.
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