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 چكيده
اند و رفتار هر جزء بر اساس رفتار همسايگانش و نيز  تشكيل شده به نام سلولاي سادهءهايي است كه از اجزاسيستم مدلي براي )CLA (1توماتاي يادگير سلوليا

 و مفاهيم در محاسبات CLA كه اخيرا پيشنهاد شده است يك الگوريتم تكاملي است كه از تركيب CLA-EC مدل .شوداش تعيين و اصلاح ميتجربيات گذشته
هاي ژنتيكي از كارايي  و يا الگوريتمCLAسازي در مقايسه با  همگام در حل مسايل بهينهCLA-ECنشان داده شده است كه . آمده است ت بدس(EC)تكاملي

ب مقادير انتخا. سرعت همگرايي و يا دقت اين مدل در حل مسايل بهينه سازي بستگي زيادي به انتخاب مناسب پارامترهاي اين مدل دارد. باشدبالاتري برخوردار مي
 CLA-ECبراي حل اين مشكل  در اين مقاله . نامناسب براي اين پارامترها ممكن است منجر به سرعت همگرايي پايين و يا به دام افتادن در بهينه هاي محلي گردد

 خود ميباشند  درحل مساله همكاري كه هركدام داراي مقادير متفاوت براي پارامترهايCLA-EC  همكارانه، چندين CLA-ECدر . شودهمكارانه پيشنهاد مي
براي نشان دادن برتري . از اين طريق ميتوان نه تنها سرعت همگرايي به راه حل بهينه را افزايش داد بلكه از به دام افتادن در بهينه هاي محلي جلوگيري نمود. ميكنند

  .   با استفاده از هر دو مدل حل گرديده است0/1، كوله پشتيP-Peaks، 2ونگسازي توابع استاندارد دوج مسايل بهينهCLA-EC همكارانه بر مدل CLA-EC  مدل
  محاسبات تكاملي سازي، همكارانه،  بهينهCLA-EC ،CLA-EC، اتوماتاهاي يادگير، توماتاي يادگير سلوليا :كلمات كليدي
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Abstract 
Cellular Learning Automata (CLA) which is obtained by combining cellular automata and learning automata is a 
mathematical model for dynamical complex systems that like cellular automata consists of a large number of simple 
components. These simple components, which have learning capability, act together to produce complicated behavioral 
patterns. CLA-EC which is introduced recently is a model which is obtained by combining CLA model and the evolutionary 
model. It has been shown that synchronous CLA-EC outperforms CLA and Genetic algorithms in solving optimization 
problems. The speed and accuracy of CLA-EC in solving optimization problems is very much dependent on the values 
chosen for its parameters. Inappropriate selection of values for the parameters may lead to slow convergence or tapping in 
local minima.  In this paper, cooperative CLA-EC (CCLA-EC) as a solution to this problem has been suggested.  In a 
CCLA-EC there are several CLA-EC cooperating to solve a particular problem. Using CCLA-EC results in higher speed of 
convergence and also avoiding local minima. To show the superiority of CCLA-EC over CLA-EC, optimization problems 
Dejong Functions, P-Peaks and zero one knapsack are solved.  

Keywords: Cellular Learning Automata, Learning Automata, CLA-EC, Cooperative CLA-EC, Evolutionary Algorithm, 
Optimization.  
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  مقدمه - 1
 و  (LA) 1 كه از تركيـب اتوماتاهـاي يـادگير        (CLA) توماتاي يادگير سلولي      ا

هـايي اسـت كـه از       مدلي براي سيستم   حاصل شده است     (CA)2اتوماتاي سلولي 
اند و رفتار هر جزء بر اساس رفتار همـسايگانش و نيـز             اي تشكيل شده   ساده ءاجزا

توماتاي يادگير سـلولي، از يـك       هر ا . شوداش تعيين و اصلاح مي    تجربيات گذشته 
اتوماتاي سلولي تشكيل شده است كه هر سـلول آن بـه يـك يـا چنـد اتوماتـاي                    

ماننـد اتوماتـاي    ه. دنسـاز  كه وضعيت سـلول را مـشخص مـي         استيادگير مجهز   
در اتوماتـاي سـلولي، قـانون محلـي         . حاكم اسـت   سلولي، قانون محلي در محيط    

 ايـن   لي در اتوماتاي يادگير سـلولي،      و دكنمستقيماً وضعيت سلول را مشخص مي     
 يـك   ي يـادگير  كند كه آيا عمل انتخاب شده توسط يك اتوماتـا         قانون تعيين مي  

 ، پاداش و يـا جريمـه  عمل دادنِ. يا جريمه شود  سلول بايستي پاداش داده شود و     
منظور نيل بـه يـك هـدف        ه   ساختار اتوماتاي يادگير سلولي ب     بروزرسانيمنجر به   

 از بـه كـارگيري مكـرر قـانون          اتوماتاي يادگير سـلولي    پويايي   .دگردمشخص مي 
  .شودها حاصل ميمحلي بر روي اتوماتاهاي يادگير تمام سلول

     يادگيري به عنوان يك پديده تطبيقي در طول مدت بقاي يك موجود زنده و 
پاسخ به اين سوال كه . باشدتكامل يك فرايند بلند مدت در طي چندين نسل مي

گيري و تكامل تا چه حد بر يكديگر اثر گذارند، هنوز به عنوان يك مساله باز ياد
اند كه دو مورد از هاي متفاوتي در اين باره ارائه شدهنظريه. تحقيقاتي است

بر اساس نظرية لاماركين، . مهمترين آنها نظرية لاماركين و بالدوين مي باشد
ارد و اين تاثيرات بروي ساختار محيط در طول زندگي جاندار بر آن تاثير مي گذ

در مقابل از ديدگاه . شودژنتيكي جاندار منعكس شده و به فرزندان منتقل مي
نظرية بالدوين يادگيري با تشويق موفقيتهايي كه در فرايند تكامل به صورت 

اگرچه . [49]گرددپذيرند، سبب هدايت و تسريع تكامل ميجزئي صورت مي
ها در حال حاضر به طور كامل از سوي محققين يهنادرستي بعضي از اين نظر
باشد، اما منشأ كارهايي در زمينه محاسبات مهم از علوم طبيعي مورد قبول مي

مفاهيم تكامل و يادگيري يكي از مدلهايي كه از تركيب . [53][34]طبيعت است
 و CLA ميباشد كه تركيبي از مدل CLA-ECمدل بدست آمده است 

 هر ژنوم به CLA-ECدر مدل . [56][61]ميباشد  (EC) محاسبات تكاملي
اعمال مجموعة . يابداختصاص ميسلولي هاي اتوماتاي يادگير  سلوليكي از

رشتة ژنومي آن سلول اختصاص به  ، سلولهر ياتوماتاهاانتخاب شده توسط 
گردد و به اساس قانون محلي، يك بردار سيگنال تقويتي ايجاد ميبر . يابدمي

هر يك از . شود مستقر در آن سلول داده ميتوماتاهاي يادگيرمجموعة ا
اساس سيگنال دريافت شده و الگوريتم يادگيري، ساختار بر اتوماتاهاي يادگير، 
هنگام درآوردن  و بهها عملفرايند انتخاب. كنندميهنگام داخلي خود را به

- تكرار مي نشوديك معيار از پيش تعيين شده ارضاء تا زماني كه ،ساختار داخلي
 نشان داده .سازي استفاده گرددتواند جهت حل مسائل بهينهميمدل اين  .گردد

 CLAسازي در مقايسه با  ساده در حل مسايل بهينهCLA-ECشده است كه 
  . باشدو يا الگوريتمهاي ژنتيكي از كارايي بالاتري بر خوردار مي
هينه سازي بستگي زيادي      سرعت همگرايي و دقت اين مدل در حل مسايل ب

انتخاب مقادير نامناسب براي اين . به انتخاب مناسب پارامترهاي اين مدل دارد

                                                 
1 Learning Automata 
2 Cellular Automata 

پارامترها ممكن است منجر به سرعت همگرايي پايين و يا به دام افتادن در بهينه 
 CLAاگر نرخ يادگيري اتوماتاهاي يادگير مستقر در سلولهاي . هاي محلي گردد

يابد ولي در عوض ممكن است  الگوريتم گرايي افزايش ميبالا باشد، سرعت هم
افتدو اگر از نرخ يادگيري پايين استفاده شود، در جوابهاي بهينة محلي به دام مي

شود ولي سرعت همگرايي  به شدت كاهش الگوريتم از دقت خوبي برخوردار مي
شنهاد  همكارانه پيCLA-ECبراي حل اين مشكل در اين مقاله مدل .  يابدمي
كه هركدام داراي مقادير CLA-EC  همكارانه، چندين CLA-ECدر . شودمي

در مدل . متفاوت براي پارامترهاي خود ميباشند درحل مساله همكاري ميكنند
. شود با نرخهاي يادگيري متفاوت استفاده ميCLA-ECهمكارانه از چندين 

ي بدست آمده را با  با يكديگر در تعامل ميباشند و جوابهاي ميانCLA-ECاين 
كند هم از سرعت بالاي مدل همكارانه تلاش مي. گذارندهم به اشتراك مي

CLA-EC با نرخ يادگيري بالا، و هم از دقت بالاي CLA-EC با نرخ يادگيري 
 همكارانه ميتوان نه تنها سرعت همگرايي CLA-ECاز طريق . پايين بهره ببرد

از به دام افتادن در بهينه هاي محلي به راه حل بهينه را افزايش داد بلكه 
سازي توابع  همكارانه بر روي مسايل بهينهCLA-ECمدل . جلوگيري نمود

نتايج .  مورد آزمايش قرار گرفت0/1، كوله پشتيP-Peaks، 3استاندارد دوجونگ
 همكارانه در حل مسايل در مقايسه با CLA-ECآزمايشها نشان داد كه مدل 

  . دقت بالاتري برخوردار است از  سرعت وCLA-ECمدل 
 به ترتيب 4 و 3، 2در بخشهاي .     ادامه مقاله بدينصورت سازماندهي شده است

اتوماتاي سلولي، اتوماتاي يادگير و اتوماتاي يادگير سلولي مختصراً شرح داده 
 ساده و در CLA-ECسازي مبتني بر  يك الگوريتم بهينه5در بخش . شودمي

 7نتايج آزمايشها در بخش . شودانه شرح داده مي همكارCLA-EC 6بخش 
  .باشدميگيري بخش نهايي مقاله نتيجه. آمده است

   اتوماتاي سلولي-2
هايي است كه در آنها يك مدل رياضي براي سيستم (CA)    اتوماتاي سلولي

. چندين مؤلفه ساده براي توليد الگوهاي پيچيده با هم همكاري ميكنند
اي هستند كه  هاي ديناميكي گسسته  در حقيقت سيستمي سلوليهااتوماتا

 در اتوماتاي سلولي يك .رفتارشان كاملاً بر اساس ارتباط محلي استوار است
توانند با چند وضعيت ها وجود دارد كه هر كدام ميمجموعه منظم از سلول
توانند اختيار با توجه به تعداد مقاديري كه سلولها مي. مختلف مقداردهي شوند

براي هر . شودكنند، اتوماتاي سلولي به دو نوع دودويي و چندمقداره تقسيم مي
 همسايگي استفاده معمولاً .شودر گرفته ميظا در نهسلول يك همسايگي از سلول

ها در زمانهاي گسسته بر طبق اين سلول. باشدشده از نوع همسايگي نزديك مي
ن وضعيت جديد براي هر سلول، در تعيي. شوندرساني مييك قانون محلي بهنگام

انتخاب قوانين مختلف براي . هاي همسايه نيز تأثيرگذار هستندمقادير سلول
اين . استهاي سلولي را بوجود آوردهرساني، انواع متفاوتي از اتوماتايبهنگام

براي اطلاعات بيشتر . توانند به صورت قطعي و يا احتمالي بيان شوندقوانين مي
   مراجعه نمود[54]كاربردهاي آن ميتوان به و  CAدر باره 
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   اتوماتاهاي يادگير-3
تعداد ميتواند  است كه 1ماشين با حالات محدود يك     يك اتوماتاي يادگير

 توسط محيطي احتمالي انتخاب شده هر عمل .محدودي عمل را انجام دهد
 از اين  يادگيراياتومات. شود  داده مياي يادگيرگردد و پاسخي به اتومات ارزيابي مي

 فرايند،در طي اين . كند  را انتخاب مي خودپاسخ استفاده نموده و عمل بعدي
از بين اعمال مجاز خود را  گيرد كه چگونه بهترين عمل  ياد ميتاي يادگيراتوما

محيط را مي .ارتباط بين اتوماتاي يادگير و محيط را نشان مي دهد. انتخاب نمايد
},,{توان توسط سه تايي cE βα≡نشان داد كه در آن },...,{ 1 rααα = 

},...,{مجموعه وروديها،  1 mβββ },...,{ مجموعه خروجيها و= 1 rccc = 
 مجموعه دو عضوي باشد محيط βهرگاه. مجموعه احتمالهاي جريمه مي باشد

11در چنين محيطي.  مي باشدPاز نوع  =β 02 به عنوان جريمه و =β 
 مي تواند به طور Q،)(nβدر محيط . به عنوان پاداش در نظر گرفته مي شود

، S و در محيط از نوع ]1,0[گسسته يك مقدار از مقادير محدود در فاصله
)(nβ را اختيار كند]1,0[هر مقدار در فاصله .icاحتمال اينكه عمل iα 

 در طي زمان icدر محيط ايستا مقادير. نتيجه نا مطلوب داشته باشد، مي باشد
تا اين مقادير در طي زمان بدون تغيير مي مانند، حال آنكه در محيط غير ايس

اتوماتاي يادگير به دو گروه اتوماتاهاي يادگير با ساختار ثابت و . تغيير مي كنند
در اين مقاله از اتوماتاهاي . اتوماتاهاي يادگير با ساختار متغير تقسيم مي شوند

يادگير با ساختار متغير استفاده شده است كه در ادامه اين بخش به شرح 
  . ميپردازيممختصري از آن

  

  
  ارتباط بين اتوماتاي يادگير و محيط:  1 شكل

 اتوماتاي يادگير با ساختار متغير توسط :2اتوماتاهاي يادگير با ساختار متغير
}تايي 4 }Tp ,,, βαشود كه در آن  نشان داده مي

{ }rαααα ,,, 21 K= ،مجموعة عملهاي اتوماتا { }mββββ ,,, 21 K= 
}هاي اتوماتا،مجموعة ورودي }mpppp ,,, 21 K= بردار احتمال 

)1(]),(),()[(ها و انتخاب هريك از عمل npnnTnp βα=+ الگوريتم 
ام n در مرحلة αiدر اين نوع از اتوماتاهاي يادگير، اگر عمل . باشديادگيري مي

 كاهش يافته و pi(n)يد، احتمال انجام شود وپاسخ مطلوب از محيط دريافت نما
گيرد اي صورت ميدر هر حال، تغييرات به گونه. يابندساير احتمالها افزايش مي

الگوريتم زير يك . ها همواره ثابت و مساوي يك باقي بماندpi(n)تا حاصل جمع 
  .نمونه از الگوريتم هاي يادگير خطي است

   پاسخ مطلوب -الف

                                                 
1 Finite State Machine 
2 Variable structure  
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 و aبا توجه به مقادير .  پارامتر جريمه استb پارامتر پاداش و     a    در روابط فوق،    
b    زمانيكه  . توان در نظر گرفت    سه حالت را ميa   و b       با هم برابر باشند، الگـوريتم 
 مـي   LRεp 4ا   خيلي كوچكتر باشد، الگوريتم ر     a از   bزمانيكه  .  مي ناميم  LRP 3را  

بـراي اطلاعـات    . نـاميم  مي LRI 5 مساوي صفر باشد، الگوريتم را       bزمانيكه  . ناميم
-41]و كاربردهـــاي آن ميتـــوان بـــه  بيـــشتر در بـــاره اتوماتاهـــاي يـــادگير

  . مراجعه نمود[21][3][35][43

  اتوماتاي يادگير سلولي-4
 ء كـه از اجـزا     هـايي اسـت    مدلي براي سيستم   ،CLA،  يادگير سلولي اتوماتاي      

اند و رفتـار هـر جـزء بـر اسـاس رفتـار همـسايگانش و نيـز               اي تشكيل شده  ساده
اجزاء ساده تشكيل دهنده اين مدل، . شوداش تعيين و اصلاح ميتجربيات گذشته 

هـر  . اي از خـود نـشان دهنـد       توانند رفتـار پيچيـده     با يكديگر مي   تعاملاز طريق   
تاي سلولي تشكيل شده است كه هـر سـلول          اتوماتاي يادگير سلولي، از يك اتوما     

باشـد كـه وضـعيت ايـن سـلول را      اتوماتاي يادگير مجهز مـي يك يا بيشتر  آن به   
حاكم اسـت و     مانند اتوماتاي سلولي، قانون محلي در محيط      ه. دنسازمشخص مي 

كند كه آيا عمل انتخاب شـده توسـط يـك اتوماتـا در يـك                اين قانون تعيين مي   
عمل دادن پاداش و يـا جريمـه        . يا جريمه شود   داده شود و  سلول بايستي پاداش    

منظور نيل به يك هدف     ه  منجر به بروز درآوردن ساختار اتوماتاي يادگير سلولي ب        
توان از ساختارهاي مختلفي براي     در اتوماتاي يادگير سلولي مي    . مشخص ميگردد 

توان به ا ميمرتب از سلولها رچندتايي در حالت كلي هر  .همسايگي استفاده نمود
  .عنوان همسايه در نظر گرفت

 در هـر لحظـه هـر        به اين صورت است كه    عملكرد اتوماتاي يادگير سلولي     
اتوماتاي يادگير در اتوماتاي يادگير سلولي يك عمل از مجموعـه اعمـال خـود را                

 عمل انتخاب شده با توجه به اعمال انتخاب شده توسط سلولهاي            .كندانتخاب مي 
. شودن حاكم بر اتوماتاي يادگير سلولي پاداش داده و يا جريمه مي           همسايه و قانو  

ي  اتوماتا ،با توجه به اينكه عمل انتخاب شده پاداش گرفته و يا جريمه شده است             
 خـو را بـروز     سـاختار داخلـي       از ايـن طريـق     رفتار خود را تصحيح كرده و     يادگير  
در اتوماتـاي    يـادگير    يسـاختار داخلـي، هـر اتوماتـا        روز درآوردن ببعد از   . ميكند

يادگير سلولي دوباره يك عمل از مجموعه اعمال خود را انتخـاب كـرده و انجـام                 
يند انتخاب عمل و دادن پاداش و يا جريمه تـا زمانيكـه سيـستم بـه                 آفر. دهدمي

- ادامه مـي   ،اي برقرار شود  وضعيت پايدار برسد و يا يك معيار از قبل تعريف شده          
 موجـود در اتوماتـاي يـادگير         يـادگير  اختار اتوماتاهاي سازي س  عمل بهنگام . يابد

بـراي اطلاعـات بيـشتر در بـاره         . شـود سلولي توسط الگوريتم يادگيري انجام مي     

                                                 
3 Linear reward penalty  
4 Linear reward epsilon penalty 
5 Linear reward inaction  
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 [3][24-22][13-4]و كاربردهـاي آن ميتـوان بـه     اتوماتاهاي يـادگير سـلولي  
  .مراجعه نمود

 CLA-EC 5 مدل-  
فـرض مـي كنـيم فـضاي         CLA-ECارائـه عملكـرد      كـردن      به منظور سـاده     

بنابراين يك مـساله بهينـه      . باشدجستجوي مورد نظر يك فضاي متناهي دودويي        
  .سازي ميتواند به بصورت زير طرح گردد

 }|)(max{ nBXXf ∈ 

nnB يك تابع حقيقي و f(.)به طوريكه   فضاي جستجوي =}1,0{
ژنوم در اين الگوريتم داراي دو مولفه رشته ژنومي و  هر .دودويي مورد نظر است

رشته ژنومي همان راه حل هاي مياني مساله مورد نظر مي . مدل ژنومي مي باشد
مدل ژنومي متشكل از تعدادي اتوماتاي يادگير مي باشد كه بر اساس . باشند

و بدين ترتيب فرايند . تجارب گذشته خود و ژنومهاي ديگر آموزش مي بينند
امل به طريقي هدايت مي شود تا ارزش رشته ژنومي بر اساس تابع ارزيابي تك

نحوه انتساب اتوماتاهاي يادگير مدل ژنومي به بيتهاي رشته ژنومي به . بهبود يابد
براي مثال مي توانيم رشته ژنومي را به دسته . گونه هاي مختلفي قابل طرح است

ك اتوماتاي يادگير در نظر هاي دو بيتي تقسيم كرده و به ازاي هر دسته ي
به اين ترتيب با فرض دودويي بودن فضاي جستجو براي رشته ژنومي به . بگيريم
 اتوماتاي يادگير، هركدام با چهار عمل n/2، تعداد )با فرض زوج بودن (nطول 

 را 3براي مثال براي اين مورد اگر يك اتوماتاي يادگير عمل . خواهيم داشت
 را 1 و1 دسته متناظر آن مقادير 2 و 1ن است كه بيت انتخاب كند به معناي آ

در اين مقاله با فرض مستقل بودن متغيرهاي مساله ساده ترين شكل . مي پذيرند
مدل ژنومي كه در آن براي هر بيت در رشته ژنومي يك اتوماتاي يادگير در مدل 

تناظر با هر اتوماتاي يادگير مقدار بيت م. ژنومي خواهيم داشت در نظر مي گيريم
  . عيين ميكندتخود را 

),...,(     حال براي ادامه بحث يك اتوماتاي يادگير سلولي ، 1 kLLCLA ،
حالت .  اتوماتاي يادگير است در نظر بگيريدn سلول كه هر سلول مجهز به kبا 
 نشان داده ميشود و نتيجتا هر n توسط يك رشته ژنومي به طول  سلولهر

با فرض همگام بودن اتوماتاي .  حالت مختلف اختيار كندn2سلول ميتواند 
، رشته هاي ژنومي خود و همسايگان خود i هر سلول، tدر زمان، يادگير سلولي

 عنوان را مورد بررسي قرار داده و بر اساس تابع ارزيابي از ميان آنها تعدادي را به
اين شيوه ). معادل انتخاب زوج در طبيعت( مناسب انتخاب مي كندژنومهاي

به عبارت ديگر اگر يك ژنوم، ژنوم ديگري را به . انتخاب دو طرفه نمي باشد
عنوان يكي از كانديدهاي خود انتخاب نمايد، تضميني براي انتخاب شدن اين 

ين روش معادلي در بين البته ا(ژنوم از طرف ژنوم مقابل وجود نخواهد داشت
ژنوم بر اساس ژنومهايي كه انتخاب نموده است، يك ). سيستمهاي طبيعي ندارد

اين (بردار سيگنال تقويتي را ساخته و به اتوماتاهاي يادگير خود مي دهد
  ).مكانيسم در معادل جفت گيري ژنوم مورد نظر مي باشد

f    فرض كنيد 
t
i DX وضعيت براي توليد .  باشدt در گام iوضعيت سلول ∋

t ،i+1 در گام iسلول 
tX ، هر كدام از اتوماتاهاي يادگير مقدار بيت متناظر +1

i،در صورتي كه ژنوم جديد. خود در ژنوم را اعلام مي كنند
tnew  ارزش ،+1

اشد، در سلول ژنوم جديد جايگزين ژنوم بيشتري نسبت به ژنوم قبلي داشته ب
  . سلول رشته ژنومي قبلي را حفظ مي كنددر غير اين صورت ،قبلي مي شود

⎪⎩

⎪
⎨
⎧

≤

>
=

++

+
+ )()(

)()(

11

1
1 i

t
i
t

i
t

i
t

i
t

i
ti

t newfXfnew

newfXfX
X  

اين بخش از الگوريتم معادل يادگيري از تجارب قبلي ژنوم و حفظ آنها در 
بر تكامل و يا به بيان ديگر معادل تاثير يادگيري ) ژنومهاي بعدي(نسلهاي بعدي

 مقايسه اي را بين مفاهيم در 1جدول . از ديدگاه تئوري بالدوين مي باشد
CLA-ECاتوماتاي يادگير سلولي و الگوريتم ژنتيكي نشان ميدهد ، .  

، اتوماتاي يادگير سلولي و الگوريتم CLA-ECاي بين مقايسه: 1جدول
 ژنتيكي 

سلولييادگير اتوماتاي   CLA-EC الگوريتم ژنتيكي  
ولسل  فرد جمعيت سلول 

 جمعيت يك نسل شبكه سلولها شبكه سلولها
)كروموزوم ( ومژن حالت سلول حالت سلول  

 عملگرهاي ژنتيكي عملگر ژنتيكي قوانين
 - همسايگي همسايگي

يادگيراتوماتاهاي   - - 
 

بخش اول .  از دو بخش تشكيل شده استCLA-EC     يك قانون براي
منظور .  مي باشدوم استراتژي توليد سيگنال تقويتيبخش داستراتژي انتخاب و 

ام، نحوه انتخاب تعداد مشخص iاز استراتژي انتخاب سلول 

Se،mSe . ، مي باشدiP ژنوم همسايه،mرشته ژنومي از ميان ، 1≥≥
  را انتخاب مي كنيمiP از بهترين ژنومهاي ژنومSe ستفاده،مورد ادر استراتژي 

iوآن را
SeP بخش دوم قانون استراتژي توليد سيگنال تقويتي با  .مي ناميم

iاستفاده از مجموعه
SePبردار سيگنال تقويتي به روشهاي گوناگون .  مي باشد

پايان نامه در اين بخش به شرح روش مورد استفاده در اين . اسبه استقابل مح
),...,(فرض كنيد . ي پردازيمم ,1, ni

t
i
t

i
t βββ   بردار مورد نظر باشد كه=

ni
t }1,0{∈β .1 به عنوان پاداش درنظر گرفته مي0 به عنوان جريمه و -

),...,( اگر. شود ,1, ni
t

i
t

i
t XXX  tام در زمانiرشته ژنومي سلول =

jiبراي هر متغير. باشد
tX ,، nj و به ازاي  1≥≥

,)(،k=1,0مقادير kN jiبه صورت زير محاسبه مي شود . 

)|()( ,
,

i
Se

ji
tl lji PkXkN ==∑ δ , 

jiغيربه طوريكه اگر مت
tX  را داشته k، مقدارامين سلولi در,

)|(1باشد , == i
Se

ji
tl PkXδ و در غير اين صورت 

0)|( , == i
Se

ji
tl PkXδ . سپس با استفاده از)(, kN jiمقدار ji

t
,β به 

  :دست مي آيدصورت زير ب
))0()1(( ,,

,
jiji

ji
t NNu −=β   If   0, =ji

tX , 
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))1()0(( ,,
,

jiji
ji

t NNu −=β   If   1, =ji
tX , 

   . تابع پله استu(.)كه

6- CLA-ECهمكارانه   
 اتوماتاهاي يادگير در  بستگي زيادي به نرخهاي يادگيريCLA-EC     كارايي 
اگر نرخ يادگيري اتوماتاهاي يادگير بالا انتخاب شود، .  داردCLA-ECسلولهاي 

 از جواب هاي موجود به سمت جواب 1معمولاً الگوريتم به سرعت با بهره برداري
 نميشود 2كند ولي بدليل اينكه فضاي جستجو بطور كامل كاوشحركت مي

 اگر نرخ يادگيري پايين در مقابل. ه دام افتدممكن است در نقاط بهينه محلي ب
-كامل صورت ميبه طور   در  فضاي جستجو كاوشبدليل اينكه انتخاب شود، 

 ليوالگوريتم از دقت بسيار خوبي برخوردار است پاسخ بدست آمده توسط پذيرد 
حل مشكل فوقالذكر  براي روشيك  . پايين ميباشد  همگرايي سرعتدر عوض

-CLA . ت ميباشدنرخهاي يادگيري متفاو با CLA-ECين چنداستفاده از 
ECو   هاي همكار از طريق به اشتراك گذاشتن جوابهاي مياني هم از سرعت بالا

  . هم از دقت بالا بهره ميبرد
     CLA-EC دو شاملارايه شده در اين مقاله،   همكار CLA-EC با 

ي اتوماتاهاي يادگير  برامتفاوت  نرخهاي يادگيريوليان س يكمشخصات كاملاً
-به طور دوره همكار CLA-ECدر  CLA-EC هر . ميباشد مستقر در سلولها

در ياني بدست آمده در هر سلول را با جواب مياني سلول متناظر  م جواب،اي
CLA-EC يكي از  تربيببدين . كندمي تعويض ،ديگرCLA-EC عمل ها

ها  CLA-ECكاري هم . را انجام مي دهد عمل بهره بردارييديگر و كاوش
  .[60-58]را باعث مي گردد  بهينهبه سمت جوابيق  و دقسريعحركت 

  

Initialize. 
While not done do 
   t = t + 1 
   For each cell i in both CLA-ECL  and CLA-ECH do 
                                      in parallel 
      Generate new genome 
      Evaluate new genome 
      If f(new genome)> f(old genome) then 
         Accept new genome  
      End if 
      Select Se cells from neighbor  
      Generate the reinforcement signal vector   
      Update LAs  
      If (t MOD N) = 0 then 
         Exchange the genome of cell i in CLA-ECL  
         And CLA-ECH 
   End parallel for 
End while 

  تكاملي مبتني بر اتوماتاي يادگير سلولي همكارانهالگوريتم : 2شكل

t فرض كنيد     
ijX  وضعيت سلولi اتوماتاي يادگير سلولي  مربوط بهjدر گام  

tهر يك از   . باشد CLA-EC درها CLA-ECبه طور همگام مانند   همكار
 شروع به فعاليت  شرح داده شدCLA-ECضيحات در باره  توآنچه در بخش 

t تكرار مقادير Nبعد از هر  . كنندمي
iX t و 1

iX . شوند ميتعويض با يكديگر 2

                                                 
1 Exploitation 
2 Exploration 

 نشان داده 2الگوريتم تكاملي مبتني بر اتوماتاي يادگير سلولي همكارانه در شكل 
  .شده است

   يكي با نرخ يادگيري بالاCLA-EC از دو  2وريتم شكل الگدر        
 (CLA-ECH)   و ديگري با نرخ يادگيري پايين(CLA-ECL)استفاده مي -

واب را كند به طور گسترده فضاي ج تلاش ميCLA-ECL ،تكرارهر در . شود
 به سرعت به سمت جواب بهينه CLA-ECHجستجو كند و به موازات آن، 

 CLA-ECي سلولهاي متناظر در دو ، جوابها هر تكرارهايدر انت. كندحركت مي
جوابهاي همكار خود را  CLA-ECH به اين ترتيب، .شوند ميتعويضبا يكديگر 

 حركت جوابهااين به سرعت به سمت جواب بهينه در محدودة دريافت كرده و 
 همكار خود را دريافت كرده و جستجو را با   نيز جوابهايCLA-ECL. كندمي
اين  از نتايج شبيه سازيها نشان داده است كه. آن جوابها ادامه ميدهداده ازاستف

  . ميشودبه دام افتادن الگوريتم درجوابهاي بهينة محلي جلوگيري طريق از 

  نتايج آزمايشها -7
 .فاده شده اسـت   تاس 1شعاع همسايگي   با   خطي   CLA-EC شها از ي آزما يبرا    

 همكارانـه شـامل دو      CLA-EC. ميباشـد  LRI از نوع     هر سلول   يادگير ياتوماتا
CLA-ECخطــي ســاده  CLA-ECH  وCLA-ECL  بــا شــعاع   هــر كــدام
با نرخ يادگيري  LRIماتاهاي يادگير و شامل اتCLA-ECH .ميباشد 1همسايگي 

. ميباشـد با نرخ يادگيري پايين      LRIشامل اتوماتاهاي يادگير     CLA-ECL و   بالا
 تعـداد تـأثير  بررسـي  بـراي  . رفتـه شـده اسـت     تكرار در نظر گ    10 هر دوره،    طول
 50 تا   10 از    مختلف يهاسلول تعداد   يشها برا ي آزما ،الگوريتم كارايي در   هاسلول

ــلول ــام گرف ســ ــآنجــ ــتتــ ــهولت. ه اســ ــراي ســ ــه  دربــ -CLA  ازارائــ
EC(automata(a,b),r,se,q)  ــوريتم ــه الگ ــاره ب ــراي اش ــا  CLA-EC ب  qب

 اتوماتاي يادگير با پارامترهاي     ،seتخابي   تعداد سلول ان   ،r شعاع همسايگي    ،سلول
  و از b و جريمة aپاداش 

 CLA-EC(automataL(al,bl),automataH(ah,bh),r,se,q)    به براي اشاره
 دو  هـر مجمـوع سـلولها در   ( سـلول    q همكارانـه بـا جمعـاً        CLA-ECالگوريتم  

CLA-EC(    شعاع همسايگي ،r،      تعداد سلول انتخـابي se      بـا  ، اتوماتـاي يـادگير
ــاداش   ــاي پ ــة alپارامتره ــا   CLA-ECL در bl و جريم ــادگير ب ــاي ي  و اتومات

  .استفاده ميشود CLA-ECH در bh و جريمة ahپارامترهاي پاداش 
در اين شكل   باشد  يشها م مورد استفاده در آزماي    CLA-EC يمعمار 3شكل      
Xi    وضعيت سلولi   كند  ام را مشخص مي .Environmenti,j اتوماتاي    محيطjم ا

 است كه اعمـال انتخـاب   xi-1,j و xi,j، xi+1,j  محيط شامل ورودي .ام است iسلول  
ايـن  . باشـند  هـاي همـسايه مـي    شده توسط اتوماتاهاي يادگير متنـاظر در سـلول       

ها بيتهـاي   LA. كند  ام را تعيين مي   iام سلول   jمحيط، پاداش يا جريمة اتوماتاي      
 نتيجة بدست آمدة جديد     comparatorكنند و     متناظر در هر ژنوم را تعيين مي      

را با نتيجة قبلي مقايسه كرده و در صورت بهبود جواب، وضعيت سـلول را تغييـر       
در ايـن شـكل     . دهد همكارانه را نشان مي    CLA-EC معماري   4شكل    .دهد  مي
 سـلول   q/2 ساده بـا     CLA-EC دو سلول، شامل    q همكارانه با    CLA-ECهر  

 ،CLA-ECHز پـيش تعيـين شـده، هـر          است و پس از گذشت هر دورة زماني ا        
   .كند معاوضه ميCLA-ECL متناظر در Xiسلول  خود را با Xi سلول

 كه در ادامـه بـه        استفاده شده  يسازنهي به مساله سه   از    براي انجام آزمايشها       
  .شرح آنها ميپردازيم
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 گروهـي از توابـع رياضـي هـستند كـه بـراي              Dejongتوابـع    :Dejong توابع  
هاي تكاملي طراحي شـده و بـه عنـوان معيـاري بـراي مقايـسة                الگوريتمآزمايش  
 به شرح زير    Dejongتوابع  . [2]رديگيمورد استفاده قرار م   هاي مختلف   الگوريتم
  .هستند
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شـده   توليد   n رشته به صورت تصادفي با طول        pفرض كنيد    :P-Peaksمسألة  
در ايـن صـورت هنگـام       .  در نظـر گرفتـه شـوند       Peak به عنوان نقاط بهينه يا       و

هايي كه فاصله همينگ آنهـا تـا    دلخواه در فضاي جستجو، رشتهةارزيابي هر رشت 
به عبارت ديگر   . باشندد توجه مي  شتر مور يكي از اين نقاط بهينه مينيمم باشد، بي       

  .توانيم تابع ارزيابي را به صورت زير تعريف كنيممي
)),((max)/1()( 1 i

P
iPeaksP PeakXHamDisnnXf −= =−

 بيشتر باشد وابستگي متغيرهاي مساله نيـز بيـشتر          pدر اين مساله هر چه مقدار       
هـاي   مسائلي با پيچيـدگي pبه عبارت ديگر مي توانيم با تغيير مقدار       . خواهد بود 

 به ترتيب P-Peaksبراي مساله  n و pدر اين مقاله مقدار    . بدست آوريم متفاوت  
   .]57[ در نظر گرفته شده است 100و  100

هـر  .  بسته مفروضـند   n پشتي و تعداد    يك كوله  :مسألة كوله پشتي صفر و يك     
 يپـشتي نيـز ظرفيت ـ     از طرفي كولـه   . باشد  مي Vi  و ارزش  Ci  داراي حجم  i بسته
توانـد در آن قـرار       هـايي كـه مـي      د، يعني مجموع حجم بسته     دار C  برابر با  معين

خـواهيم   له از اين قرار است كه مـي       أمس. تجاوز نكند  Cبايست از مقدار     بگيرد مي 
ارزش در نهايـت   پشتي انتخاب كنيم كه       ها را براي قرار دادن در كوله        طوري بسته 

حـل   ، هـر راه لهأسازي اين مـس  در پياده . حداكثر شود  ي درون كوله پشتي   ها بسته
. شته باشـيم  بسته دا  nكنيد  فرض  . ، يك ژنوم خواهد بود    )ها يك تركيب از بسته   (

),...,(،اي بيتي   توسط رشته  هر ژنوم  1 nXXX نمايش داده   nبه طول   ،  =
در تركيـب   ام  iام در اين رشته نشان دهنده حضور بـستة          i بودن بيت    1 .شود  مي

هـا در    شايـستگي، بـا مجمـوع ارزش بـسته        نحوه تعيين مقـدار تـابع       . خواهد بود 
 نيز بدين صورت است كـه       يپشت شرط ظرفيت كوله  . تركيب، نسبت مستقيم دارد   

معتبـر خواهـد    پشتي بيشتر شد، تركيـب غيـر   اگر مجموع حجمها از ظرفيت كوله   
 وجـود   -شـامل حالـت نـامعتبر     - ايجاد هر تركيبي از بيتها       احتمالاز آنجايي   . بود

تـوان بـه دو روش        معتبر مي ناحلهاي   با راه . يجه نامعتبر باشد  دارد، ممكن است نت   
  :برخورد كرد

در اين حالـت بايـد بـه صـورت اتفـاقي و يـا               . تركيبهاي نامعتبر حذف شوند   ) الف
در . تغيير دهيم تا به يك جـواب مجـاز تبـديل شـود            را  حريصانه جواب غيرمجاز    

  .چنين حالتي تابع ارزش به صورت زير تعريف مي شود

∑ =
=

n

i iiKnapsack VXXf
1

)()(  

تركيبهاي نامعتبر از جمعيت حذف نشوند، ولي به آنها امتياز منفي داده شود ) ب
  .و جريمه شوند
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كه احتمال توليد جوابهـاي     از آنجا   . ميباشدضريب لاگرانژ   η تابع پله و     u(.)كه
 وجود دارد و اينگونه جوابها بـا اينكـه خـود غيرقابـل              ،معتبرناابهاي  مناسب از جو  

توانند راهي براي رسيدن به جوابهـاي بهينـه باشـند از روش دوم                قبولند ولي مي  
كنيم، با اين توضيح كه پس از محاسبه مقدار شايستگي هـر جـواب،                استفاده مي 

 .]52[شـود   م مـي  اگر حاصل نامعتبر بود متناسب با اضافه ظرفيـت جريمـه انجـا            
نكته مهم  . درنظر گرفته شده است1دراين مقاله ضريب منظور شده براي جريمه       

له كوله پشتي به توزيـع  أديگري كه بايد به آن توجه شود وابستگي پيچيدگي مس      
 تصادفي   بسته با مشخصات   100 در اين مقاله  . استها  آماري ارزش و حجم بسته    

 1000پـشتي،    و حـداكثر ظرفيـت كولـه       اند انتخاب شده  30 تا   1از اعداد صحيح    
  .درنظر گرفته شده است

دهد مدل همكارانه علاوه بر مقايسة نتايج بدست آمده از آزمايشات نشان مي     
شكل . باشدنيز ميبالايي اينكه از دقت بسيار خوبي برخوردار است، داراي سرعت 

 به شدت زياد  با زياد شدن نرخ يادگيري، سرعتCLA-ECدهد در  نشان مي5
-CLAدقيقترين روش متعلق به . يابدشده ولي دقت كاهش مي
EC(LRI(0.0001,0),1,2,-) اما اين روش به شدت كند است و است ،

 سريعترين روش را. سرعت آن نسبت به روشهاي ديگر اختلاف زيادي دارد
CLA-EC(LRI(0.001,0),1,2,-) دارد اما اين روش سريعاً در نقاط بهينة 

افتد و جوابهاي بدست آمده از دقت بسيار كمي نسبت به به دام ميمحلي 
اما جالب توجه است كه روش همكارانه كه از . روشهاي ديگر برخوردار است

 بدست آمده است 003/0 و 0001/0 با نرخهاي يادگيري CLA-ECتركيب دو 
 است و از طرف CLA-EC(LRI(0.0001,0),1,2,-)داراي دقتي معادل با 

.  نيز بيشتر استCLA-EC(LRI(0.001,0),1,2,-)رعت آن حتي از ديگر س
دقتي روش همكارانه ، P-Peaksدر مسألة يابيم كه   درمي6 با بررسي شكل

 با نرخ يادگيري CLA-EC ساده يعني CLA-ECمعادل با دقيقترين روش 
 نيز 8 و 7شكلهاي .  دارد ولي داراي سرعتي به مراتب بيشتر از آن است001/0
-CLA ، روشF2 و F1دهند براي يافتن جواب بهينة توابع دوجونگ  مينشان
EC دقيق تر از ساير روشهاست اما مانند مسايل 01/0 ساده با نرخ يادگيري 

 05/0 و 03/0كند، در عوض روشهاي با نرخ يادگيري قبل، بسيار كند عمل مي
كارانه كه از اما روشهاي هم. سرعتهاي بالاتري دارند ولي دقت آنها پايين است

 05/0 و 03/0 و نرخهاي يادگيري 01/0 با نرخ يادگيري CLA-ECتركيب 
 بوده و 01/0اند داراي دقتي معادل با روش ساده با نرخ يادگيري ساخته شده

 با مقايسة روشهاي ساده با 9در شكل . سرعت آنها نيز بسيار بهبود يافته است
 01/0وش ساده با نرخ يادگيري يابيم كه ر درمي005/0 و 01/0نرخ يادگيري 
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كند ولي از دقت  عمل مي005/0بسيار سريعتر از روش ساده با نرخ يادگيري 
اما روش همكارانه، اين دو را با هم تركيب كرده و . بسيار كمتري برخوردار است

اي كه علاوه بر اينكه اين از مزاياي هردو به نحو موثري بهره برده است به گونه
كند، داراي دقتي  سريعتر عمل مي01/0اده با نرخ يادگيري روش از روش س

 10در نهايت شكل . باشد نيز مي005/0بالاتر از روش ساده با نرخ يادگيري 
 با نرخ CLA-ECبرابر با  دقتي باهمكارانه  CLA-EC  كهدهدنشان مي
  .كنند دست پيدا مي بهينهبيشتر به جواب  عتيسربا  01/0يادگيري 

  يريگنتيجه -8
   مدل  به منظور غلبه بر مشكلات همكارانهCLA-ECدر اين مقاله مدل         
  CLA-ECدر .   معرفي گرديدCLA-ECهمكارانه، چندين CLA-EC كه 

هركدام داراي مقادير متفاوت براي پارامترهاي خود ميباشند درحل مساله 
راه حل بهينه از اين طريق ميتوان نه تنها سرعت همگرايي به . همكاري ميكنند

 كارايي  . را افزايش داد بلكه از به دام افتادن در بهينه هاي محلي جلوگيري نمود
CLA-EC نشان داده مسايل متنوعي روي  از طريق آزمايش آن بر  همكارانه

  .شد
  

  

  
  سازي شده شبيهCLA-ECساختار : 3شكل 

  

  
  همكارانهCLA-ECساختار : 4شكل

  

591



                                                                                                                                                      

  

  انجمن کامپيوتر ايران المللی دوازدهمين کنفرانس بين
  ١٣٨٥اسفند   ۳ تا ۱، تهران، ايران ، مهندسی برق و کامپيوتر دانشگاه شهيد بهشتی، دانشکده

 

  
 
 

  
  
  
  

      
  

                  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

 

  
(a) هاتعداد ارزيابي 

 
(b) ارزش جواب بدست آمده  

 كوله پشتي صفر و يك :5شكل 
  

 
(a) هاتعداد ارزيابي 

 
(b) ارزش جواب بدست آمده 

  P-Peaks :6شكل 
 

 
(a) هاتعداد ارزيابي (b) ارزش جواب بدست آمده  

 F1 :7شكل
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(a) هاتعداد ارزيابي  

(b) ارزش جواب بدست آمده 

 F2 :8شكل
 

 
(a) هابيتعداد ارزيا  

 
(b) ارزش جواب بدست آمده 

  F3: 9شكل 
 

 
(a) هاتعداد ارزيابي  

 
(b) ارزش جواب بدست آمده 

  F5: 10شكل 
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