الگوریتم بهینه سازی گروه ذرات برای ردیابی محیط​های پویا و چند قله ای با استفاده از خوشه بندی به روش فازی 
چکيده : با توجه به اين که اکثر الگوريتم های تکاملی برگرفته از طبيعت و حرکت طبيعی ذرات می​باشند و با در نظر گرفتن اين مسئله که در دنيای واقعی محيط ، پيوسته در حال تغيير است؛ نياز به روشی است که بتوان اين الگوريتم های تکاملی را در محيط​های پويا و در حال تغيير پياده​سازی کرد. هدف اين مقاله دستيابی به جواب بهينه برای توابع چند​قله​ای در محیطهای پویا با استفاده از ایجاد تغییرات در الگوريتم تکاملی بهینه ​سازی گروه ذرات می​باشد . برای دستيابی به اين امر، از يک مدل Speciation که اجازه توسعه به زيرجمعيت های موازی را می​​دهد، استفاده شده و جهت خوشه بندی این جمعیت ها روش Fuzzy C-mean  بکار رفته است. اين مدل مکانيزمی جهت ترغيب رديابی شبيه سازی شده برای توابع چند قله​ای می​باشد که از تجمع ذرات در قله ها جلوگيری می​کند. ارزيابی نتايج در شرايط استاندارد نشان می​دهد که اين تکنيک قادر به رديابی توابع چند قله​ای است و عملکرد آن با در نظر گرفتن ممانعت از تجمع ذرات، با بکارگیری انتخاب سر خوشه ها با استفاده از پارامتر τ ارتقا پيدا کرده است.
کلمات کليدي: محيط​های دايناميک، چند​قله​ای، بهينه​سازی گروه ذرات، فازی، پارامتر τ
1. مقدمه
برای یافتن قله در یک محیط، استفاده از حرکت گروهی ذرات می​تواند بسیار کارآمد باشد،  یکی از الگوریتم هایی که از این امر طبیعی الهام گرفته شده است، الگوریتم pso می​باشد که در مقالات متعدد بر کارآمدی این الگوریتم تأکید شده است.
حال مسأله این است که آیا pso استانداردی که در محیط های ایستا و حتی در اکثر موارد تک قله ای نتیجه ی مطلوب و رضایت بخش می دهد، می تواند در محیط های پویا و چند قله ای کارآمد باشد؟

طبق بررسی های صورت گرفته pso استاندارد دراکثر موارد در چنین شرایطی در بهینه های محلی متوقف شده و باعث کاهش کارآمدی الگوریتم می​گردد، ولی همانگونه که در ادامه اشاره می​شود، Daniel Parrott  و  Xiaodong Li [1] در مقاله ای راه حل دسته بندی ذرات به چند گروه را  برای حل این مشکل ارائه داده اند که در ادامه​ی مقاله به شرح آن خواهیم پرداخت. تغییر pso  باعث توسعه پیدا کردن این مدل برای جستجوی محیط های چند وجهی و ردیابی  یک قله در محیط داینامیک می شود.

محیط های چند وجهی داینامیک ممکن است به چند طریق تغییر کنند: قله ها ممکن است به اطراف شیفت پیدا کنند، یا ریخت قله ها تغییر کند یا ارتفاع آنها تغییر یابد.

 در محیط های چند وجهی ای که کاملا داینامیک هستند، ممکن است ارتفاع قله​ی بهینه​ی کلی کم شود در حالی که بهینه​ی محلی در حال افزایش ارتفاع است. یک قله ممکن است ناپدید شود هنگامی که یک قله با ارتفاع زیاد بالای آن پدیدار شود، یا اینکه ممکن است یک قله کلا پدیدار یا ناپدیدار شود.
 در این مقاله سعی شده است با استفاده از روشی که در ادامه توضیح داده می شود بوسیله​ی پارامتر τ و انتخاب متناسب با شایستگی و  همچنین استفاده از خوشه بندی فازی به نتایج بهینه​ای دست پیدا کرد که طبق نتایج به دست آمده این امر محقق شده است. ادامه​ی این مقاله بدین صورت تنظیم شده است: در بخش 2 الگوریتم pso در محیطهای ایستا و پویا شرح داده می شود، و به بررسی روش Daniel Parrott  و  Xiaodong Li می​پردازیم و در بخش 3 روش پیشنهادی یعنی استفاده از فازی در خوشه بندی ارائه می​گردد و در بخش های بعدی محیط مورد بررسی و نتایج آزمایشات شرح داده می​شوند .
2. الگوریتم بهینه سازی گروه ذرات
2-1. الگوریتم PSO در محیطهای ایستا
 PSO از تکنيکهاي محاسبات تکاملي است و با تقليد از پرواز پرندگان و تبادل اطلاعات ميان آنها ابداع شده است . در PSO هر راه حل تنهایک پرنده در فضاي جستجو است و عضو ناميده مي شود. تمام پرندگان یک مقدار شايستگي دارند که توسط تابع شايستگي که بايد بهينه شود ارزیابی مي گردد. علاوه براين هر پرنده i، دارای یک موقعيت در فضاي D بعدي مسئله است که که در تکرار tام، با یک بردار به صورت زير نمايش داده مي شود:   
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همچنين اين پرنده سرعتي دارد که پروازش را هدايت مي کند و در تکرار  tام با بردار زير نشان داده می شود: 
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و اين پرنده نيز در هر تکرار یک حافظه از بهترين موقعيت قبلي خودش را دارد که با بردار P نشان داده مي شود:    
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در هر تکرار جستجو، هر عضو با در نظر داشتن دو مقدار بهترين به روز رساني مي شود. اولي مربوط به بهترين راه حلي است که پرنده تا کنون آن را تجربه کرده است. (مقدار شايستگي اين بهترين راه حل نيز ذخيره مي گردد.) اين مقدار را بهترين p يا اصطلاحا Pbest مي نامند. دومين بهترين که توسط PSO دنبال مي شود بهترين موقعيتي است که  که تا کنون  در جمعيت به دست آمده است. اين مقدار بهينه عمومي است و اصطلاحا Gbest ناميده مي شود. زمانيکه يک عضو، بخشي از جمعيت را به عنوان توپولوژي همسايگانش در نظر مي گيرد، بهترين مقدار يک بهترين محلي است و Lbest ناميده مي شود. بعد از اينکه دو بهترين مقدار پيدا شدند موقعيت و سرعت هر عضو توسط فرمول های شماره 3و4 زير به روزرساني مي شوند:
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(3)و(4)
در فرمول ها ي فوق 
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  بيانگر شماره تکرار، و متغيرهاي 
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1

,

c

c

 فاکتورهاي يادگيري هستند. اغلب 
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 است که ميزان جابجايي يک پرنده را در يکبار تکرار کنترل مي کند. 
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 دو عدد تصادفي يکنواخت در رنج [0,1] هستند. 
[image: image8.wmf]w

 يک وزن جبري است که به صورت نوعي در رنج [0,1] مقداردهي اوليه مي گردد. يک وزن جبري بزرگتر يک استکشاف عمومي و وزن جبري کوچکتر استکشاف محلي را تسهيل مي نمايد.

در الگوريتم PSO استاندارد جمعيت با راه حل هاي تصادفي مقدار دهي اوليه مي شود. و تا رسيدن به شرط خاتمه به صورت تکراري شايستگي جمعيت محاسبه،  مقادير Pbest و Gbest ست، سرعت و موقعيت نيز به ترتيب به روزرساني مي شوند. در آخر هم Gbest  و مقدار شايستگي اش به عنوان خروجي بيان مي شوند. شرط خاتمه مي تواند رسيدن به ماکسيمم تعداد نسلها يا رسيدن به يک مقدار خاص شايستگي در Gbest باشد. 
الگوريتم PSO در محیطهای پویا 
تغییر pso باعث توسعه پیدا کردن این مدل برای جستجوی محیط های چند وجهی و ردیابی  یک قله در محیط داینامیک می شود.

محیط های چند وجهی داینامیک ممکن است به چند طریق تغییر کنند: قله ها ممکن است به اطراف شیفت پیدا کنند، یا ریخت قله ها تغییر کند و یا ارتفاع آنها تغییر یابد.
در محیط چند وجهی​ای که کاملا داینامیک است، ممکن است ارتفاع قله​ی بهینه​ی کلی کم شود در حالی که بهینه​ی محلی در حال افزایش ارتفاع است. یک قله ممکن است ناپدید شود هنگامی که قله​ی دیگری با ارتفاع زیاد بالای آن پدیدار می​شود، یا اینکه ممکن است یک قله کلا پدیدار یا ناپدیدار شود.
محیط چند قله​ای پویا به تکنیکی احتیاج دارد که اجازه​ی توسعه​ی چند زیر جمعیت را به صورت موازی فراهم کند. بعضی از اینگونه تکنیک ها عبارتند از: 

· اجازه دادن به ذرات برای انجام یک جستجوی بی​طرفانه به دنبال بهینه​ی محلی
· ترغیب ذرات برای پیدا کردن چند قله

· ارائه​ی یک متد طبیعی برای ذرات جهت پیوستن به زیر جمعیت ها، برای تقسیم بندی و فرم​ بندی زیر جمعیت ها

· جلوگیری از تمرکز تعداد زیادی ذره در قله های اندک برای رسیدن به این مقصود که ذرات دیگر به جستجو ادامه بدهند و قله های دیگر را پیدا کنند.

این احتیاجات ویژگی​های الگوریتمی هستند که توضیح داده می​شود و از آنها برای ساختن چند زیر جمعیت به صورت موازی استفاده می کند، که هر زیر جمعیت تلاش می کند تا قله محلی را ردیابی و"استخراج" کند.این زیر جمعیت ها یا خوشه ها به مرکزیت ذره ای با بهترین موقعیت در منطقه​ی محلی که به صورت کره ای با شعاع r   به مرکزیت ذره ی با بهترین امتیاز
 تعریف شده است، قرار می گیرند.

همه ذراتی که  به یک خوشه تعلق دارند pbest 
 ذره​ی مرکز را به عنوان 
gbest خود برمی​گزینند. از این رو کاندیدهای عضویت در یک دسته به این صورت تعریف ی شود که هر ذره ی x  که فاصله اش تا ذره مرکز (d) کمتر از شعاع خوشه (r) باشد عضو آن خوشه است:

d( x , s )  ≤  r
که d( x ,y ) به وسیله ی فاصله ی اقلیدسی بین دو نقطه از n  بعد به صورت زیر تعریف می شود :
d( x , s )=√∑ⁿi=1(xi -si)2
که اگر یک ذره کاندیدای عضویت در دو دسته باشد ، این ذره به دسته ای تعلق پیدا می کند که  امتیاز بهتری دارد.
با استفاده از این مکانیسم هر ذره، یا ذره ی مرکزی است (حتی دسته ای که فقط یک عضو دارد و آن عضو هم  مرکزش است) و یا  عضو یک دسته​ی دیگر است.

دسته ها ممکن است در هر تکرار نسل بازسازی شوند، خیلی اوقات با مرکزیت متفاوت و مجموعه ای از عضوها که قبلا متعلق به یک دسته​ی دیگر بوده اند.
هنوز یک مکانیسم برای جلوگیری از تجمع ذرات روی یک قله احتیاج است. در یک محیط داینامیک ،این امر ضروری است که ردیابی فقط به دنبال بهینه کلی فعلی نباشد چون ممکن است در آینده ی نزدیک بهینه ی محلی فعلی به یک بهینه ی کلی تبدیل شود. برای انجام این امر، مقداری برای ماکزیمم تعداد جمعیت هر دسته به نام pmax در نظر می گیریم و به این ترتیب فقط  pmax  ذره که بهترین امتیاز را در یک محدوده دارند به عضویت آن محدوده در می آیند (این تعداد شامل خود ذره ی مرکزی هم می شود).در این صورت آن ذراتی که امتیاز کمی دارند و داخل آن دسته قرار نمی گیرند از ابتدا مقدار دهی می شوند و در فضای مسئله پخش می شوند تا به عضویت دسته های دیگر دربیایند. در این صورت از تجمع در نواحی خاص جلوگیری می شود و ذرات تشویق می شوند تا کل فضای مسئله را کاوش کند.
هر کدام از ذرات با توجه به موقعیت جغرافیایی خود و خاطره بهترین موقعیتی که تا به حال به آن دست پیدا کرده اند (pbest) و برقراری ارتباط با همسایگان خود برای یافتن  بهترین موقعیتی که توسط دیگر ذرات به دست آمده است (gbest) به حرکت خود ادامه می​دهند.

ذرات با استفاده از این موارد سرعت خود را برای به روز رسانی بعد به دست می آورند، و به این ترتیب بهینه ی کلی را به دست می آورند.
معادلاتی که این موارد را محاسبه می کند مشابه pso استاندارد می​باشد .
3. الگوریتم پیشنهادی 
در این الگوریتم به جای دسته بندی ذرات که در بخش قبل توضیح داده شد ذرات را به صورت زیر خوشه بندی می​کنیم:

2-2. محاسبه سر خوشه ها
ذراتی را که روی صفحه​ی محیط به صورت تصادفی پراکنده شده​اند را چنانچه بر حسب شایستگی آنها دسته بندی کنیم  احتمال گرفتار شدن  در نقاط بهينه محلي و متوقف شدن آن در مكاني به جز جواب مساله زياد است. براي حل اين مشكل پارامتر جديدي به نام
[image: image9.wmf]t

 معرفی می​شود، تفاوت اين روش جديد و روش انتخاب قبلی به مرحله انتخاب سرخوشه مربوط مي‌شود. در اين روش براي پيدا كردن سرخوشه، ابتدا ذرات  بر اساس شايستگي و به صورت صعودي مرتب مي‌شوند. سپس به هر ذره مقداري برابر 
[image: image10.wmf]k
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 كه از رابطه زیر قابل محاسبه است اختصاص داده مي‌شود؛ در اين رابطه 
[image: image11.wmf]k

 برابر ترتيب سلول در فهرست مرتب شده است:


[image: image12.wmf]t
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پس از نسبت دادن مقادير 
[image: image13.wmf]k
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 به ذره، ذره انتخابی به اينصورت انتخاب مي‌شود كه:

1- در حلقه‌اي به طور اتفاقي يكي از ذره انتخاب مي‌شود.
2- عددي به صورت اتفاقي بين 0 و 1 انتخاب مي‌شود. 

3- در صورتي كه عدد توليد شده كوچكتر از 
[image: image14.wmf]k
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 ذره باشد ذره به عنوان سرخوشه انتخاب مي‌شود و حلقه پايان مي‌پذيرد، در غير اينصورت حلقه تكرار مي‌شود. 

لازم به ذكر است مقدار پارامتر 
[image: image15.wmf]t

 را بین 1 تا 5 بوده و بسته به نوع مساله قابل تغيير خواهد بود.

این روند را ادامه می​دهیم تا به تعداد C-max سرخوشه ایجاد شود. توجه به این نکته ضروریست که این عمل به این دلیل انجام شد که ما متناسب با شایستگی هر ذره به آن شانس سرخوشه بودن را بدهیم، یعنی ذره ای که بهترین امتیاز(بالاترین ارتفاع) را دارا می​باشد بیشترین شانس برای سرخوشه شدن را دارد و این احتمال هرچه به ذرات پائینی نزدیکتر می​شویم کاهش می​یابد.

   عضویت در خوشه ها با فازی

حال که سرخوشه ها انتخاب شده اند باید ذرات باقیمانده را با استفاده از روشی به عضویت خوشه های ایجاد شده دربیاوریم تا مطابق بخش 1 به جستجوی محیط بپردازند. برای این کار از روش فازی استفاده کردیم. در این روش برای تقسیم بندی ابتدا باید میزان تعلق هر ذره به هر سرخوشه محاسبه شود، در اینجا مانند بخش 3 این قطعیت وجود ندارد که یک ذره فقط و فقط بتواند به یک سردسته متعلق باشد و در صورت عدم پذیرش از سوی سردسته ها از بین برود و دوباره در محیط جایگذاری شود، بلکه همانگونه که در پائین ملاحظه خواهید کرد هر ذره هر چقدر هم دور از سرخوشه ها باشد باز هم قطعا به یکی از خوشه ها تعلق می یابد و به عنوان یکی از ذرات pso به کاوش محیط می​پردازد. این امر باعث می شود تا پراکندگی ذرات در محیط بیشتر بوده و علاوه بر اینکه ذراتی که در ارتفاع بالاتر قرار دارند بهینه​ی محلی را مورد جستجو قرار می دهند، این امکان به وجود می آید که این ذرات دور افتاده بهینه​ی محلی دیگری را اکتشاف و دیگر ذرات را به سوی آن هدایت نماید. پس هر ذره به تمام سرخوشه ها مطابق رابطه​ی زیر تعلق دارد ولی این تعلق به تمام سرخوشه ها یکسان نیست و همانگونه که توضیح داده خواهد شد یکی از سرخوشه ها را انتخاب می کند :

Uik=1/∑cj=1(||xi-vk||/||xi-vj||)2/(m-1)

که در این رابطه Uik میزان تعلق ذره i اُم به سرخوشه k  اُم، c تعداد سرخوشه ها و m ،عدد فازی بودن می باشند. از این رابطه برای هر ذره به تعداد سرخوشه های موجود میزان تعلق به دست می آید، یادۀور می شویم که مجموع میزان تعلقات هر ذره به خوشه ها برابر 1 می باشد. طبق این رابطه همانطور که پیش​تر نیز بیان شد هر ذره به تمام سرخوشه ها تعلق دارد و هیچگاه میزان تعلق یک ذره به سرخوشه ای صفر نمی شود.

پس از محاسبه ی میزان تعلق ذرات به سرخوشه ها و ذخیره​ی آنها در یک آرایه، به بررسی می​پردازیم و هر ذره را به خوشه ای واگذار می​کنیم ذره​ی ما بیشترین تعلق را به سرخوشه ی آن خوشه داشته است. به این ترتیب تمامی ذرات به خوشه ها می​پیوندند. البته این اعمال در هر مرحله انجام می شود و این امر که سرخوشه ها و اعضایشان تغییر کنند کاملاً محتمل است.

   چگونگی حرکت خوشه ها

در این برنامه ذرات بدین گونه عمل می کنند: تمام ذراتی که در یک خوشه قرار دارند بهترین خاطره​ی سرخوشه​ی خود را به عنوان gbest  خود در نظر می گیرند و با استفاده از pbest  و gbest  خود v  خود را به روز رسانی می کنند و در محیط حرکت می کنند. یعنی ذراتی که در یک خوشه قرار دارند به حرکت ذراتی که در خوشه​ی خودشان نیستند به طور مستقیم توجه نمی کنند، بلکه از طریق دیگری که در ادامه می​آید با دیگران ارتباط دارند. این عمل را اینگونه می​توان تصور نمود که هر خوشه به تنهایی یک گروه pso  در نظر گرفته می​شود و در محیط حداقل به تعداد خوشه ها گروه های موازی pso  وجود دارد، کلمه​ی حداقل بدین دلیل به کار برده شد که تمام سرخوشه ها نیز به صورت جداگانه بین خودشان یک گروه pso تشکیل می​دهند و در نتیجه به تعداد یک عدد بیشتر از سرخوشه ها گروه pso تشکیل می شود.
  تشخیص تغییر

در آزمایشات این الگوریتم ها در هر لحظه با احتمال 1/10 محیط دچار تغییر می شود و چون ذرات برای هماهنگ شدن با تغییرات، باید متوجه این امر گردند بنابراین راه حل زیر اجرا شد:

در پایان هر بار اجرای pso 5 ذره​ی با ارتفاع بهتر با مختصات x و y  قدیم و محیط جدید ارزیابی می​شوند و اگر ارتفاعشان با ارتفاع پیشینشان متفاوت بود، تغییر در محیط گزارش می شود و در این زمان تمامی ذرات حافطه​ی خود مبنی بر بهترین خاطره​ی خود را(pbest) فراموش کرده و مقدار x وy خود را جایگزین این پارامتر می کنند و همه​ی ذرات با استفاده از مختصات محیط جدید ارتفاع خود را بازسازی می کنند.
4.  محیط مورد آزمایش

محیط های چند وجهی داینامیک ممکن است به چند طریق تغییر کنند:  قله ها ممکن است به اطراف حرکت کنند، یا ریخت قله ها تغییر کند یا ارتفاع آنها تغییر کند. محیطی که در این آزمایش از آن استفاده شده است محیطی است که توسط Morrison  و  De Jong[2] طراحی شده است و به نام DF1 شناخته می شود. DF1  توانایی ایجاد محیط هایی با تعداد قله های متفاوت و ایجاد پویایی در چهار بعد x ، y، z وr هر قله را دارد. این محیط برای هر یک از ابعاد درجه​ی پویایی ای دریافت می کند که با تغییر این پارامتر برای هر بعد شدت تغییرات آن بعد تغییر کرده و در هر لحظه محیط جدیدی را ایجاد می کند. این درجه​ی پویایی با A  نشان داده می​شود و از رابطه​ی زیر به دست می​آید:

Yi = A . Y(i-1) .(1-Y(i-1))

به طور کلی محیط مورد آزمایش دارای سه بعد بود و مقدار A  بر روی 1.2 تنظیم شده بود، c1 وc2  بر روی 2 و w هم بر روی 0.1تنظیم شد.
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شکل (1):نمونه ای از محیط مورد استفاده

5.   آزمایشات
به طور کلی به دلیل اینکه تابع آزمایش در این مسأله کاملاً پویا می باشد، بنابراین آزمایش بر روی آن بسیار مشکل است، چون در هیچ کدام ازآزمایشات محیط یکسان آغاز نمی​شود و همچنین یکسان تغییر نخواهد کرد، با این وجود برای هر نوبت آزمایش، 50 بار آن آزمایش انجام شد و میانگین به دست آمده در جداول لحاظ گردید، در ضمن پارامتری که در آزمایشات ملاک سنجش  قرار گرفت میانگین خطا بود که از رابطه​ی زیر به دست می​آید.

Error = 1- current best fitness/current global maximum fitness
آزمایشاتی که بر روی محیط صورت گرفت به شرح زیر است:

بررسی افزایش τ وتعداد ذرات 

در این آزمایش τ مقادیر 1، 1.25، 1.5، 1.75 و 2 را گرفته است و در هر کدام از این مقادیر با سه جمعیت متفاوت امتحان شد، که همانطور که در نمودار 1 مشخص است ماکزیمم مقدار خطا کمتر از 0.03 بوده است و ملاحظه می شود که همان​طور که انتظار می رفت با افزایش جمعیت مقدار خطا کاهش پیدا کرده است. در نمودار اینگونه برداشت می​شود که هنگامی که τ، مقدار 1.25 را گرفته است در سه حالت بهترین جواب دریافت شده است. در این آزمایش تعداد حلقه​ی
 pso ، 100 بار و تعداد خوشه ها 10 قرار داده شده است.

بررسی افزایش تعداد خوشه و تعداد ذرات
در این آزمایش همانند آزمایش قبل تعداد ذره ها سه مقدار 100، 500 و 1000 گرفته اند ولی این بار متغیر دوم تعداد خوشه ها در نظر گرفته شده است. همانگونه که در نمودار شماره2 مشخص است این بار نیز افزایش جمعیت باغث بهبود عملکرد می گردد و هنگامی که تعداد خوشه ها بین 12 تا 15 قرار دارد تقریباً جواب بهتری از الگوریتم گرفته شده است.
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شکل (2) : بررسی تأثیر تغییرات τ
[image: image18.jpg]5 12
number of clusters

15

20

se[oI1Ed Jo Joquinu





 شکل (3) : بررسی تأثیر تغییرات تعداد خوشه ها
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شکل (4) : بررسی تأثیر تغییرات تعداد ذرات در مقدارخطا

6. نتيجه‌گيري
در این مقاله با استفاده از ترکیب چند روش مختلف، روشی معرفی شد تا بتواند در محیط های پویا و چند قله ای به کاوش پرداخته و به دنبال بهینه​ی کلی بگردد، با استفاده از پارامتر τ به همه​ی ذرات هر چند با احتمالی پائین  فرصت رهبری خوشه داده شد، که تا حد ممکن از متوقف شدن در بهینه​ی محلی جلوگیری کرد.

 با استفاده از الگوریتم فازی تقسیم بندی ذرات بین خوشه ها صورت گرفت و طبق آزمایشات جواب مطلوبی را کسب کرد، البته آزمایشات نشان داد که بهینه ترین τ و تعداد خوشه کدامیک هستند.
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� EMBED Equation.3 ���








� .fitness


� . بهترین خاطره�ی هر ذره، که در آنجا بیشترین امتیاز را گرفته است.


� . بهترین خاطره�ی یک گروه، که یکی از ذرات بیشترین امتیاز گروه را در آنجا کسب کرده است


� . iteration
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