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 ي به منظور حل مشكلات الگوريتمهاي اخير رويكرد جديديدر سالها :چكيده
اين .  ژنتيكي مورد توجه محققين قرار گرفته استيها ويژه الگوريتمه تكاملي ب

. باشد  سازنده آنها مييها و اجزا  احتمالاتي از ژنوميمدلهارويكرد مبتني برايجاد 
 كه اگر چه برخي از اند  متنوعي بر اين اساس ارائه شدهيها تاكنون الگوريتم
 ژنتيكي برخوردار نيستند، اما در حل مسائل با موفقيت يها سادگي الگوريتم

وريتمها را بر  از اين الگيدر اين مقاله رهيافت ديگر. اند  روبرو بودهيبيشتر
در اين رهيافت مدل . دهيم  يادگير معرفي و مورد بررسي قرار ميياساس اتوماتا
 يها  يادگير و بر اساس ژنوميوسيله اتوماتاه  مسئله بده سازنياحتمالاتي اجزا

 ي بسيار ساده و برايالگوريتم پيشنهاد. شود نسل توليد شده تخمين زده مي
  .باشد  كارايي خوبي ميي دارامسائل مورد بررسي در اين مقاله

 
  . يادگيري الگوريتم تكاملي، الگوريتم تخمين توزيع، اتوماتا:كليد واژه

  مقدمه - 1
نياز به جستجو در حل مسائل كاربردي امري غير قابل اجتناب و در 

هاي  به همين جهت تعداد زيادي از الگوريتم. عين حال دشوار است
اين . اند تفاوت بوجود آمدهها و دامنه استفاده م جستجو با فلسفه

توان به دو دسته كلي جستجوهاي كامل و  هاي جستجو را مي الگوريتم
هاي اين دو  فرق اساسي بين الگوريتم. اي تقسيم كرد جستجوهاي مكاشفه

دسته به اين صورت است كه در جستجوهاي كامل، تمام فضاي جستجو 
ا جواب مورد نظر يافته گيرد ت به طور كامل مورد جستجو و ارزيابي قرار مي

اي تنها بخشي از فضا كه احتمال  شود، در حاليكه در جستجوهاي مكاشفه
جستجوهاي . گيرد يافتن جواب در آن بيشتر است، مورد توجه قرار مي

. هاي قطعي و غيرقطعي تقسيم پذيرند اي به دو دسته الگوريتم مكاشفه
 شرايط يكسان، هاي قطعي در اين است كه تحت ويژگي اصلي الگوريتم
 1نوردي توان به تپه ها مي از جمله اين الگوريتم. دهند جوابهاي يكسان مي

هاي  ها احتمال گير افتادن در مينيمم ايراد اساسي اين الگوريتم. اشاره كرد
اي غير قطعي با استفاده از  هاي مكاشفه در مقابل، الگوريتم. باشد محلي مي

رايط يكسان جوابهاي متفاوتي احتمالات و جستجوهاي تصادفي، در ش
هاي محلي، از آنها  همينطور در صورت افتادن در مينيمم. آورند بدست مي

اي غير قطعي را بر اساس تعداد جوابهايي  هاي مكاشفه الگوريتم. گريزند مي
. كنند كنند به دو دسته تقسيم مي كه در هر تكرار بررسي و ذخيره مي

ك جواب را در هر تكرار مورد بررسي بعضي مانند تابكاري فلزات تنها ي
اي از جوابها را  بعضي ديگر در هر تكرار دسته. كنند قرار داده و ذخيره مي
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1. Hill Climbing 

 2هاي مبتني بر جمعيت الگوريتم، ها  الگوريتمبه اينكنند، كه  ذخيره مي
هاي ژنتيكي تشكيل  ها را الگوريتم دسته بزرگي از اين الگوريتم. گويند مي
هاي ژنتيكي كلاسيك به دليل سادگي و عدم نياز به  الگوريتم. دهد مي

معادلات ديفرانسيل پيچيده در حل مسائل پيچيده با فضاي جستجوي 
ها بر پايه انتخاب و  اين الگوريتم .گيرند هموار مورد استفاده قرار مي غير

مجموعه جوابهاي توليد . كنند  جوابهاي مجاز مسئله كار مي3تركيب مجدد
الگوريتم را يك نسل و هر كدامها از جوابها را يك ژنوم شده در هر دوره 
در بعضي .  استمسئلههر ژنوم تركيبي از متغيرهاي . نامند يا كروموزوم مي

 به هم وابسته و در بعضي ديگر از هم مستقل مسئلهمسائل متغيرهاي 
ها از طريق انتخاب  ولي همواره ارتباط و تبادل اطلاعات بين ژنوم. هستند

اين جابجايي . پذيرد ها در يك نسل صورت مي  مجدد ژنومو تركيب
 با يكديگر تركيب و احتمالاً 4شود تا جوابهاي جزئي اطلاعات سبب مي

اما با تمام ويژگيهاي مثبتي كه در . جوابهايي با كيفيت بالاتر بدست آيند
الگوريتم ژنتيكي استاندارد وجود دارد، اين الگوريتم تنها در مواقعي كه 

ها از هم مستقل و يا در فاصله كمي از هم در ژنوم قرار گرفته باشند، متغير
به عبارت ديگر رفتار الگوريتم ژنتيكي وابستگي . ]1[كارايي مناسبي دارد 

شديدي به پارامترهايي از جمله نحوه تعريف عملگرهاي جهش و توليد 
يد نسل، احتمال جهش و توليد نسل، اندازه جمعيتها و تعداد نسلهاي تول

ها با يكديگر نه تنها  به همين دليل گاهي در تركيب ژنوم. شده دارد
شود، بلكه الگوريتم در نقاط بهينه  بهبودي در كيفيت در جوابها حاصل نمي

هاي متعددي از  به منظور رفع اين مشكل نسخه. افتد محلي به دام مي
 دسته تقسيم توانيم آنها را به سه اند، كه مي الگوريتهاي ژنتيكي بوجود آمده

هايي هستند كه در آنها عملگرهاي ژنتيكي  دسته اول الگوريتم. كنيم
در دسته . ]2[يابند  همزمان با فرايند تكامل به صورت خودكار بهبود مي

شود   همزمان با تكامل متحول ميمسئلهدوم به طور مشابه نحوه بازنمايي 
لاتي از متغيرها ها نيز با ساخت مدلهاي احتما دسته سوم الگوريتم. ]2[

  كنند  سعي در افزايش سرعت همگرايي به سمت جواب مناسب مي
 شوند تخمين توزيع شناخته ميهاي  دسته سوم با نام الگوريتم. ]13[تا ] 1[

هاي جديد به جاي استفاده از عملگرهاي مرسوم در  كه در آن ژنوم
هاي مجاز  الگوريتم ژنتيكي با استفاده از توزيع احتمالاتي تمام راه حل

 ]2[الگوريتم تخمين توزيع براي اولين بار در . شوند نسل قبل ساخته مي
هاي  هاي تكاملي مطرح شد و از زمان طرح آن الگوريتم در رده الگوريتم

 .اند متنوعي از آن بوجود آمده
هاي ژنتيكي با اتوماتاي  تركيبي از الگوريتم] 15[و ] 14[در مراجع 

 تمام 5stGA با نام ]15[ الگوريتم ارائه شده در در. اند يادگير ارائه شده
جمعيت ژنوم به عنوان يك اتوماتاي يادگير تصادفي و هر عضو فضاي 

شود       ژنومي به عنوان يك عمل  اتوماتاي يادگير  در نظر گرفته  مي
 

2. Population-Based Algorithm 
3. Recombination 
4. Partial Solution 
5. Stochastic Genetic Algorithm 

  يك الگوريتم تكاملي تخمين توزيع جديد با استفاده از 
  اتوماتاي يادگير
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ارزيابي هر . شود به طوري كه ارزش هر ژنوم با احتمال آن سنجيده مي
 توسط اتوماتاي يادگير و دريافت پاسخ محيط آن ژنوم معادل انتخاب عمل

افتد،  هنگامي كه يك عملگر توليد مثل بين دو ژنوم اتفاق مي. باشد مي
. گيرد احتمال فرزند به دست آمده معادل ميانگين احتمال والدين قرار مي

هاي تكراري در جمعيت  اين الگوريتم داراي يك مكانيزم براي حذف ژنوم
 اين الگوريتم تنها به مسائل ساده با پيچيدگي كم و داراي .باشد ها مي ژنوم
 ]14[ كه در 1GLAدر الگوريتم  .هاي با طول كم، قابل اعمال است ژنوم

به اين ترتيب كه در . ارائه گرديده است، رهيافت ديگري دنبال شده است
ها با جمعيت بردارهاي احتمالاتي جايگزين  اين الگوريتم، جمعيت ژنوم

 در هر توليد نسل بر اساس هر كدام از بردار احتمالها يك رشته .شده است
شود و ارزيابي رشته توليد شده با استفاده از تابع ارزيابي انجام  توليد مي

گيري بين دو بردار احتمال مانند الگوريتم ژنتيكي  عمل جفت. شود مي
 بين با اين تفاوت كه به جاي جابجا شدن بيتها .پذيرد استاندارد صورت مي

عمل جهش ژنتيكي نيز با جايگزيني . شوند ها، احتمالها جابجا مي ژنوم
 كه از اتوماتايي با دو  در حالتي( مقدار احتمال بيت ژنوم به مقدار اوليه 

اين الگوريتم به . پذيرد انجام مي.)  است5/0عمل استفاده شود اين مقدار 
ارند، سربار محاسباتي دليل جابجا كردن مقادير احتمالها كه مقدار حقيقي د

  . كند بيشتري را نسبت به الگوريتم ژنتيكي وارد مي
هاي تخمين توزيع كه  در اين مقاله يك الگوريتم جديد از الگوريتم

در اين الگوريتم به  .گردد باشد، معرفي مي مبتني بر اتوماتاي يادگير مي
وماتاي منظور ايجاد مدل احتمالاتي متغيرهاي تشكيل دهنده ژنوم، از ات

سازي نرم افزاري  اين الگوريتم بسيار ساده و پياده. كنيم يادگير استفاده مي
همچنين بر خلاف الگوريتم . و سخت افزاري آن سهل الوصول است

GLAهاي تخمين توزيع به سادگي در فضاهاي   و بسياري از الگوريتم
  .غير باينري قابل استفاده است

، فرم كلي 2در بخش . ي شده استادامه مقاله به اين صورت سازمانده
گردد و انواع متفاوت از  هاي تخمين توزيع بررسي مي الگوريتم
هاي تخمين توزيع ارائه شده در حوزه فضاي گسسته را در قالب  الگوريتم

 به 3بخش . گردد ميبندي كلي و به صورت خلاصه بيان  يك دسته
 يادگير با ساختار مروري خلاصه بر اتوماتاي يادگير و به خصوص اتوماتاي

، الگوريتم پيشنهادي را با تفضيل 4سپس در بخش . متغير اختصاص دارد
 چند مسئله خطي و 5در ادامه در قسمت . بيشتري بيان خواهيم كرد

در . كنيم تركيبي را به منظور بررسي كارايي الگوريتم پيشنهادي معرفي مي
 الگوريتم ژنتيكي ، نتايج به دست آمده و مقايسه آنها با نتايج6قسمت 

بخش . شود  ارائه مي3PBIL و 2UMDAساده و الگوريتم تخمين توزيع 
  .باشد گيري مي پاياني نيز نتيجه

  توزيع تخمين الگوريتم - 2
اي غير قطعي مبتني بر  هاي مكاشفه اي از الگوريتم  دسته]2[در 

اند كه همانند  هاي تخمين توزيع ارائه شده جمعيت با نام الگوريتم
هاي ژنتيكي نيازمند به فضاي جستجوي هموار و معادلات  تمالگوري

باشند و علاوه بر اين بسياري از مشكلات  ديفرانسيل پيچيده نمي
هاي تخمين توزيع با  در الگوريتم. اند هاي ژنتيكي را حل نموده الگوريتم

ساخت يك مدل احتمالاتي از اجزاي سازنده ژنوم، سرعت پيشروي به 
ها جمعيتهاي  در اين الگوريتم. يابد ئله افزايش ميسوي جواب بهينه مس

بلكه . آيند جديد با استفاده از عملگرهاي جهش و توليد نسل به وجود نمي
 

1. Genetic Learning Automata 
2. Univariate Marginal Distribution Algorithm 
3. Population-Based Incremental Learning 

هاي جديد، بر اساس توزيع احتمالاتي تخمين زده شده بر اساس  ژنوم
در . شوند هاي انتخاب شده از نسلهاي قبل، نمونه برداري و ساخته مي ژنوم

هاي تخمين  ترين بخش الگوريتم مين تابع توزيع مشكلواقع تخمين ه
  هاي تخمين توزيع به صورت  قالب كلي همه الگوريتم. توزيع است

  :زير است 
 ژنوم تشكيل N، با تعداد 0D در ابتدا نخستين جمعيت،-1قدم 

 ژنوم مذكور، با فرض توزيع يكنواخت به روي Nمعمولا توليد . شود مي
  ها  سپس هر يك از ژنوم. پذيرد هريك از متغيرها صورت مي

  .شوند ارزيابي مي
NSe يك تعداد مشخص، -2قدم  ، ژنوم از ميان جمعيت حاضر، ≥

lD بر اساس تابع ها  معمولاً بهترين(، بر اساس يك معيار تعريف شده
Seشوند كه با  انتخاب مي) ارزيابي مسئله مورد نظر

lD   
 .شود مشخص مي

 متغير n بعدي كه نشان دهنده توزيع n يك مدل احتمالاتي -3قدم 
 .شود باشد، تخمين زده مي موجود راه حل مي

ژنوم جديد با  Nك جمعيت جديد متشكل از  در پايان ي-4قدم 
 .شود استفاده از توزيع احتمالاتي به دست آمده در مراحل قبل، ايجاد مي

. شوند  الگوريتم فوق تا برقراري شرط خاتمه تكرار مي4 تا 2هاي  قدم
 شرايط خاتمه متفاوتي مانند توليد تعداد معيني نسل، انجام تعداد معيني
ارزيابي، يكنواختي در چندين نسل پاياني و ثابت ماندن تقريبي ارزش 

 نمايي از 1در شكل . توان در نظر گرفت ها در چند نسل پياپي را مي ژنوم
  .]16[نحوه عملكرد الگوريتم تخمين توزيع داده شده است 

niXاگر فرض كنيد  i ,...,,  يك مقدار ix يك متغير تصادفي و=1
),...,(در اين صورت .  باشدiXبراي  nXXX  يك متغير تصادفي =1

nتواند   بعدي است كه مي),...,( nxxx  را به عنوان مقدار خود =1
هنده ساختار و يك  داراي دو جزء تشكيل دXمدل گرافيكي . بپذيرد

 به Sبه طوري كه ساختار. هاي احتمالاتي محلي است مجموعه از چگالي
اين گراف نشان . شود صورت يك گراف جهت دار بدون دور تعريف مي

اگر در اين ساختار، .  استiXدهنده ساختار وابستگي بين متغيرهاي 
S
iPa به معناي متغيرهاي والد متغير iX باشد، آنگاه متغير iX از تمام 

Sمتغيرهاي 
in PaXX \},..,{ توانيم تابع   مستقل بوده و بنابراين مي1

)( 4چگالي عمومي توام xX =ρرا به صورت زير بنويسيم :  
)|(),...()( ∏ =

===
n

i
S
iin PaxxxxX 11 ρρρ . )1(  

هاي احتمالاتي محلي به مجموعه  از طرفي با فرض اين كه چگالي
SSپارامترهاي  Θ∈θرا به صورت زير ) 1(توانيم معادله   وابسته است مي

  :بنويسيم
∏ =

=
n

i i
S
iiS PaxX 1 ),|()|( θρθρ  )2(  

),...,(كه  nS θθθ  را Xتمالاتي بنابراين مدل گرافيكي اح. باشد  مي=1
),(توان به صورت  مي SSM θ= بر اساس نوع ارتباطات . ]17[ بيان كرد

هاي گرافيكي احتمالاتي به سه گروه مستقل، با  بين متغيرها مدل
  .شوند ارتباطات دوتايي و با ارتباطات چندتايي تقسيم مي

هستند و بنابراين احتمال يك در گروه اول، متغيرها از هم مستقل 
به عبارت ديگر . ، برابر حاصلضرب احتمال متغيرهاي آن استxنمونه 
  :داريم

∏ =
===

n
i ii xXPxXP 1 )()(  )3(  

 
4. Joint Generalized Probability Density Function 
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5

5
5
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  .نحوه عملكرد الگوريتم تخمين توزيع: 1شكل 
  

قبول درصدي از خطا ترين مدل ممكن است و با  اين مدل، ساده
از . استفاده كرد سازي غيرخطي توان از آن براي حل مسائل بهينه مي

 ]4[و ] UMDA ]8[، 1PBIL] 1توان به  هاي اين دسته مي الگوريتم
دو الگوريتم آخري فقط براي .  اشاره كرد]18[ 3BSC و ]2CGA ]6و

) پذيرند كه تنها مقادير صفر و يك را مي(هاي با متغيرهاي دودويي  ژنوم
   .روند به كار مي

سازي از  ناديده گرفتن وابستگي بين متغيرها در بسياري از مسائل بهينه
با در نظر گرفتن وابستگي بين متغيرها، اولين و . واقعيت دور است

هايي كه در اين  الگوريتم. ترين نوع ارتباطات، ارتباطات دوتايي است ساده
هاي حريصانه، مدلهاي  ه از الگوريتمگيرند، اغلب با استفاد دسته قرار مي

توان  هاي اين گروه مي از الگوريتم. كنند احتمالاتي محلي را استخراج مي
  . اشاره كرد]9[BMDA 6 و ]4MIMIC ]5[، 5COMIT ]3به 

ترين مدل گسسته است، قادر  در نهايت مدل سوم كه در واقع عمومي
در اين مدل حائز چند نكته . باشد به تخمين صحيح توزيع متغيرها مي

از آنجا كه اين مدل احتمالاتي پيچيده است، تخمين آن . اهميت است
اي كارايي فرايند استخراج مدل  بنابراين بايد به گونه.  استبر زمانكاري 

از طرفي بايد آستانه مناسبي براي خلاصي از ارتباطات . بهبود بيابد
هايي كه در اين  وريتماز جمله الگ. ضروري بين متغيرها، به كار گرفت غير

  ،]7FDA] 7[ ،8EBNA] 16توان به  گيرند، مي گروه جاي مي
 

1. Population-Based Incremental Learning 
2. Compact Genetic Algorithm 
3. Bit Based Simulated Crossover 
4. Mutual Information Maximization for Input Clustering 
5. Combining Optimizers with Mutual Information Tress 
6. Bivariate Marginal Distribution Algorithm 
7. Factorized Distribution Algorithm 
8. Estimation of Bayesian Network Algorithm 

9BOA ]11[ 10 وECGA ]13[از آنجايي كه الگوريتم ارائه .  اشاره كرد
شود، در  هاي مدل اول محسوب مي شده در اين مقاله جزو گروه الگوريتم
  .پردازيم هاي مدل اول مي ادامه اين بخش به توضيح الگوريتم

ها با استفاده از يك بردار احتمال   جمعيت ژنومPBILر د
))(),...,(()( nlll xPxPxP به اين ترتيب كه . شود  بازنمايي مي=1
)( il xP در متغير 1 احتمال قرار گرفتن مقدار i-م نسل اl-باشد ام مي .

 تا از بهترين Seگيري شده و   ژنوم نمونهNمال در هر نسل از بردار احت
هاي انتخابي و با استفاده  اساس ژنوم بردار احتمال بر . شوند آنها انتخاب مي

  :يعني. ]1[شود   به روز درآورده مي11از يك قانون مشابه قانون هب
)()()()( :, SexxPxP

Se

k
l

Nkiilil ∑ =+ +−= 11 1 αα  )4(  
),[ي كه به صورت 10∈αو l

Nkix امين ژنوم -k در ix برابر با مقدار ,:
  .باشد ام مي-lانتخاب شده در نسل 

 ژنوم با استفاده از فراواني 12توأم توزيع احتمالاتي UMDAدر 
  .آيد ام از متغيرهاي ژنوم به صورت زير بدست مي هر كد13اي حاشيه

SeDxXxP Se
lii

Se

j jil )|()( 11 −=
== ∑ δ  )5(  

Seام مجموعه -jژنوم  iXبه طوري كه اگر متغير 
lD  ix مقدار −1

)|(داشته باشد، مقدار  Se
liij DxX 1−=δ و در غير اين صورت مقدار  يك

 رفتاري همانند الگوريتم UMDAنشان داده شده است كه . آن صفر است
  .]12[دهد  ژنتيكي ساده را از خود نشان مي

 
9. Bayesian Optimization Algorithm 
10. Extended Compact Genetic Algorithm 
11. Hebbian law 
12. Joint Probability Distribution 
13. Marginal Frequency 
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  )ب(            )الف           (    

  

  
  )ج         (

  .تايي با وابستگي چند) ج(با ارتباط دوتايي، ) ب(مستقل، ) الف(مدل گرافيكي متغيرها ،: 2شكل 
  

  
 .ارتباط بين اتوماتاي يادگير و محيط: 3شكل 

  
)()),...,()((ها،   بردار احتمال ژنومCGAدر الگوريتم  nlll xPxPxP 1= ،

)/,...,/(را برابر دو ژنوم بر اساس بردار ساخته . دهيم  قرار مي5050
 1تر را برنده]ژنوم با ارزش. كنيم  بر اساس تابع ارزيابي مرتب ميشود و مي

سپس بر اساس رابطه زير بردار احتمال را . ناميم  مي2بازنده و ژنوم ديگر را
  آورده و اين فرايند را تا همگرا شدن بردار احتمال ادامه  به روز در 

  .]6 [دهيم مي

⎪
⎩

⎪
⎨

⎧

=
=≠−
=≠+

=+

][][)(
][&][][/)(
][&][][/)(

)(
iwinneriloserxP

iwinneriwinnerilosernxP
iwinneriwinnerilosernxP

xP

il

il

il

il 01
11

1
 )6(  

 يك احتمال در نظر iXراي هر مقدار ممكن متغير بBSCدرالگوريتم 
)(، }1و0{براي يك مسئله در فضاي . شود گرفته مي il xp داراي يك 

  .باشد توزيع برنولي مي
∑ =

∝
N

r
i
rl

i
rlil IeIxp 1 )()()( δ  )7(  

i تابع ضربه كرانكر، δ(.)به طوري كه 
rlI نشان دهنده مقدار i-مين ا

)( و 1Dم در جمعيت ا-rژن در ژنوم  i
rlIe ارزش r- امين ژنوم

ها در مواقعي كه مسائل  اين الگوريتم. ]19[و ] 18[باشد  مي 1D جمعيت
مورد نظر داراي متغيرهاي كاملاً مستقل باشند، سريعاً به جواب بهينه 

اما هر چه به وابستگي متغيرها افزوده شود از كارايي . كنند دست پيدا مي
  .شود ها كاسته مي اين الگوريتم

  

 
1. Winner 
2. Loser 

  يادگير اتوماتاي - 3
تعداد است كه  ]20[ 3ماشين با حالات محدود يك اتوماتاي يادگير

 توسط انتخاب شده هر عمل .تواند انجام دهد محدودي عمل را مي
 داده اي يادگيرگردد و پاسخي به اتومات محيطي احتمالي ارزيابي مي

 از اين پاسخ استفاده نموده و عمل بعدي را اي يادگيراتومات. شود مي
نه گيرد كه چگو  ياد ميتاي يادگير اتومافرآيند،در طي اين . كند انتخاب مي

 ارتباط بين اتوماتاي يادگير و محيط 3شكل . بهترين عمل را انتخاب نمايد
  .دهد را نشان مي

},,{توان توسط سه تايي  محيط را مي cE βα≡ نشان داد كه در آن 
},...,{ 1 rααα },...,{ مجموعه وروديها، = 1 mβββ  مجموعه =

},...,{خروجيها و rccc هرگاه . باشد  مجموعه احتمالهاي جريمه مي=1
β مجموعه دو عضوي باشد محيط از نوع Pدر چنين محيطي . باشد  مي
11 =β 02 به عنوان جريمه و =β به عنوان پاداش در نظر گرفته 

تواند به طور گسسته يك مقدار از   ميQQ ،)(nβدر محيط . شود مي
],[مقادير محدود در فاصله ، متغير تصادفي در S و در محيط از نوع 10

],[فاصله   نتيجه نامطلوب داشته iα احتمال اينكه عمل ic.  باشد10
مانند، حال آنكه   بدون تغيير ميicدر محيط ايستا مقادير . باشد باشد، مي

اتوماتاي . كنند در محيط غير ايستا اين مقادير در طي زمان تغيير مي
از آنجا . شوند يادگير به دو دسته با ساختار ثابت و ساختار متغير تقسيم مي

ه در اين تحقيق بيشتر تمركز بروي اتوماتاي با ساختار متغير است، در ك
  .ادامه اين بخش به اين نوع خواهيم پرداخت

 
3. Finite State Machine 
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77  يك الگوريتم تكاملي تخمين توزيع جديد با استفاده از اتوماتاي يادگير:رستگار و ميبدي

ها به دو دسته   اتوماتاي يادگير، اين يادگيرنده1با توجه به مدل ماركوفي
اتوماتاي ارگوديك به يك  .شوند  و جذب شونده تقسيم مي2ارگوديك

هاي  به همين دليل در محيط. شود يه همگرا ميتوزيع مستقل از حالت اول
اتوماتاي با نقاط جذب شونده . غير ايستا اين اتوماتاها كاربرد بيشتري دارند

و . آيد بعد از چندين مرحله در يك حالت قفل شده و از آن بيرون نمي
ايستا با  هاي ايستا يا نا شود تا كاربرد آنها به محيط همين ويژگي سبب مي

اتوماتاي يادگير با ساختار متغير توسط . سيار كم، محدود شودتغييرات ب
},,,{چهارتايي  Tpβαشود كه در آن   نشان داده مي},...,{ rααα 1= 

},...,{مجموعه عملهاي اتوماتا،  1 mβββ  مجموعه وروديهاي اتوماتا، =
},..,{ rppp هريك از عملها و  بردار احتمال انتخاب =1
)](),(),([)1( npnnTnp βα=+الگوريتم . باشد  الگوريتم يادگيري مي

 iαفرض كنيد عمل . هاي يادگيري خطي است زير يك نمونه از الگوريتم
   پاسخ مطلوب-. ام انتخاب شودnدر مرحله 

ijjnpanp
npanpnp

jj

iii

≠∀−=+
−+=+
)()()(

)]([)()(
11

11
 )8(  

  طلوب پاسخ نام-

ijjnpbrbnp
npbnp

jj

ii

≠∀−+−=+
−=+

)()()()(
)()()(
111

11
 )9(  

با . باشند  پارامتر جريمه ميb پارامتر پاداش وa، )6(و ) 5(در روابط 
  .توان در نظر گرفت  سه حالت زير را ميb و aتوجه به مقادير

 RPL با هم برابر باشند، الگوريتم را b و aكه  زماني 1حالت 
 كه   زماني2حالت . باشد اين اتوماتا از نوع اتوماتاي ارگوديك مي. ناميم مي
bاز aرا  خيلي كوچكتر باشد، الگوريتم PRL εزماني 3حالت . ناميم  مي 

نامند كه از دسته   ميRILالگوريتم را .  مساوي صفر باشدbكه 
  .باشد اتوماتاهاي جذب شونده به يك حالت خاص مي

 نوع ديگري از اتوماتاي يادگير با ساختار متغيركه از آن براي تست
اين اتوماتاي يادگير .  استpursuitكارايي الگوريتم خود بهره خواهيم برد، 

 به RILباشد كه با سرعت بيشتري نسبت به  يك اتوماتاي غير خطي مي
، RIL برخلاف pursuitاتوماتاي . ]22[و ] 21[شود  نقاط جذب همگرا مي
در جهت افزايش احتمال عملي كه بيشترين پاداش بردار احتمال خود را 

 به شرح pursuitالگوريتم . كند تخميني را داشته است، به روز رساني مي
  :زير است

   پاسخ مطلوب-
ijnpanp jj ≠−=+ )()()( 11  )10(  

∑ ≠
+−=+

r

ij ik npnp )()( 111  )11(  
   پاسخ نامطلوب-

jnpnp jj ∀=+ )()( 1  )12(  

.  را داراست′nki)(  احتمال عملي است كه بيشترين مقدارnpk)(كه 
براي هر دو نوع پاسخ، تخمينهايي كه از پاداشهاي گرفته شده توسط همه 

  .آيد شود، به صورت زير به هنگام در مي عملها زده مي
))(()()( nnWnW ii β−+=+ 11  )13(  

11 +=+ )()( nZnZ ii  )14(  

)(/)()( 111 ++=+ nZnWnk iii  )15(  

 
1. Markovian Model 
2. Ergodic Automata 

 LAEDA-LRI-P: 1-الگوريتم

، مجموعه مقادير مجاز براي متغيرها، محدوديتهاي f متغير، تابع ارزيابي n: ورودي
  مسئله

  .كند  را بهينه ميfژنومي كه تابع ارزيابي : خروجي
 مقدار دهي اوليه RIL اتوماتاي يادگير n متشكل ازMموعه  در ابتدا مج-1قدم 
 ژنوم و با استفاده از N، با تعداد l=0 كه lDسپس نخستين جمعيت،. شود مي

 fازسپس هر يك از ژنومها با استفاده . شود  تشكيل ميMمجموعه 
  .شوند مي ارزيابي

يابد و   اگر شرايط پاياني الگوريتم بدست آمده باشد، اجراي الگوريتم خاتمه مي-2قدم 
،كه داراي ارزش بالاتري هستند lD ژنوم را از بهترين ژنومهاي مجموعهSeالا 

Seانتخاب و اين مجموعه 
lDشود  ناميده مي.  

iX ،ni براي هر متغير -3قدم  k،irk، و به ازاي همه مقادير1≥≥ ≤≤1 ،
)( ki xNكنيم  را به صورت زير محاسبه مي.  

)|()( Se
lki

Se

j jki DxXxN == ∑ =1δ
 

ام خود را داشته باشد - kامين ژنوم، مقدارj درiXبه طوريكه اگر متغير
)|(مقدار Se

lkij DxX =δابر صفر است برابر يك و در غير اين صورت بر.  
iX ،ni براي هر متغير-4قدم  max، مقدار 1≥≥

iBA به صورت زير 
  .شود مي محاسبه

)(maxargmax
ki

rk
i xNBA

i≤≤
=

1
 

ni به ازاي تمام مقادير-5قدم  max به عمل1≥≥
iBAگير اتوماتاي يادi- ام

  .شود ، پاداش داده ميMمجموعه
ژنوم جديد با  N يكي افزايش يافته و يك جمعيت جديد متشكل ازl مقدار-6قدم 

) 2(رل الگوريتم به قدم سپس كنت. شود  ايجاد ميMاستفاده از مجموعه
  .شود مي منتقل
 RIL در حالتي كه از اتوماتاي يادگير مبتني بر پاداش مانند اتوماتاي LAEDA: 4شكل 

 .استفاده شود
  

ام -i به ترتيب تعداد پاداشها و انتخاب شدن عمل nZi)( وnWi)(كه 
توانيد اطلاعات بيشتر درباره اتوماتاهاي يادگير را در  مي. دهند را نشان مي

  . بيابيد]23[

 اتوماتاي از استفاده با توزيع تخمين الگوريتم - 4
  يادگير

هاي قابل اعمال به مدل اول   از جمله الگوريتم3LAEDAالگوريتم
ض بر مستقل بودن در اين الگوريتم فر. ]24[باشد  مي) متغيرهاي مستقل(

باشد و به ازاي هر متغير در ژنوم يك اتوماتاي يادگير  ها مي متغيرهاي ژنوم
تعداد عملهاي اتوماتاي يادگير برابر با تعداد مقادير مجاز . شود استفاده مي

براي ساختن هر نمونه ژنوم در ابتدا از  .باشد براي متغير متناظر با آن مي
شود تا عمل مورد نظر خود را   خواست مياتوماتاي يادگير هر متغير در

انتخاب كند، سپس به متغير متناظر آن، مقدار متناظر عمل انتخاب شده را 
),...,(بنابراين احتمال ساخته شدن يك ژنوم. دهيم انتساب مي nxxx 1= 

  .آيد از رابطه زير به دست مي
∏ ∏= =

====
n

i

n

i
j

iii GradxXPxXP 1 1)()(  )16(  
irjكه   j و   1≥≥

iGrad     احتمال انتخاب عمل j      متناظر با مقـدار ix ،
در هر مرحله با استفاده از اتوماتاهـاي  . باشد ام ميiتوسط اتوماتاي يادگير    

   جمعيت جديد  سپس .شود  ژنوم ساخته مي،N  جمعيت،  يادگير به تعداد
 

3. Learning Automata based Estimation of Distribution Algorithm 
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 LAEDA-LRP-P: 2-الگوريتم

، مجموعه مقادير مجاز براي متغيرها، محدوديتهاي f متغير، تابع ارزيابيn: ورودي
  مسئله

  .كند  را بهينه ميfژنومي كه تابع ارزيابي: خروجي
 مقدار دهي اوليه RPL اتوماتاي يادگير n متشكل ازM در ابتدا مجموعه -1دم ق

ستفاده از  ژنوم و با اN، با تعداد l=0 كه lDسپس نخستين جمعيت، . شود مي
  .شوند  مي ارزيابيfاز  تشكيل و سپس هر يك از ژنومها با استفاده Mمجموعه 

 Seيابد و الا   اگر شرايط پاياني الگوريتم بدست آمده باشد، الگوريتم خاتمه مي-2قدم 
كه داراي ارزش بالاتري هستند انتخاب شده و lDوعه ژنوم از بين بهترين ژنومهاي مجم

Seمجموعه 
lDشود ناميده مي.  

  . رويم  مي7 به قدم µ−1 با احتمال -3قدم 
iX ،ni براي هر متغير -4قدم  k ،irkه مقادير ، و به ازاي هم1≥≥ ≤≤1 ،

)( ki xNشود  به صورت زير محاسبه مي.  
)|()( Se

llki
SeN

j jki DDxXxN −== ∑ −

=1 δ  

Seامين ژنوم مجموعه j در iXبه طوري كه اگر متغير 
ll DD ام خود k، مقدار −

)|(را داشته باشد مقدار  Se
llkij DDxX −=δ برابر يك و در غير اين صورت برابر 

  .صفر است
iX،ni براي هر متغير -5قدم  max، مقدار1≥≥

iWA به صورت زير 
  .شود مي محاسبه

)(maxmax
ki

rk
i xNN

i≤≤
=

1
 

)(maxargmax
ki

rk
i xNWA

i≤≤
=

1
 

ni به ازاي تمام مقادير -6قدم  max عمل 1≥≥
iWA اتوماتاي يادگير i ام مجموعه

M شود  منتقل مي10، جريمه شده و كنترل الگوريتم به قدم.  
iX ،ni براي هر متغير - 7قدم  k ،irk و به ازاي همه مقادير 1≥≥ ≤≤1 ،

)( ki xNشود  به صورت زير محاسبه مي.  
)|()( Se

lki
Se

j jki DxXxN == ∑ =1δ
 

Seامين ژنوم مجموعه j درiXبه طوريكه اگر متغير 
lD مقدار ،k- ام خود را داشته

)|(باشد مقدار  Se
lkij DxX =δبرابر يك و در غير اين صورت برابر صفر است .  

iX،ni براي هر متغير -8قدم  max، مقدار 1≥≥
iBA به صورت زير 

  .شود مي محاسبه
)(maxmax

ki
rk

i xNN
i≤≤

=
1

 

)(maxargmax
ki

rk
i xNBA

i≤≤
=

1
 

ni به ازاي تمام مقادير -9قدم  max به عمل 1≥≥
iBA اتوماتاي يادگير i- ام

  .شود اده مي، پاداش دMمجموعه 
ژنوم جديد با  N يكي افزايش يافته و يك جمعيت جديد متشكل از l مقدار -10قدم 

  .شود منتقل مي) 2(سپس كنترل الگوريتم به قدم . شود  ايجاد ميMاستفاده از 

  .تنبيه استفاده شود-اي يادگير مبتني بر پاداش در حالتيكه از اتوماتLAEDA: 5شكل 
  

 ژنوم،  كه Seگيرد و از ميان آنها  توسط تابع ارزيابي مورد ارزيابي قرار مي
بعد از اعمال مكانيزمي كه . شوند ها هستند انتخاب مي از بهترين ژنوم

) Q وP ،Sمدلهاي (وابسته به مدل محيط اتوماتاي يادگيرنده، 
باشد، بردار سيگنال تقويتي ساخته شده و سپس هر اتوماتاي يادگير  مي

پس از آن، نسل جديد ساخته شده و . كند بردار احتمالات خود را بروز مي
 شدن تواند همگرا شرط پايان الگوريتم مي. شود مراحل فوق تكرار مي

اتوماتاهاي يادگير، توليد تعداد معيني نسل، انجام تعداد معيني ارزيابي و يا 
به دليل ماهيت . ها در چندين نسل پاياني باشد يكنواختي ارزش ژنوم
شوند تصادفي  هايي كه در مراحل اوليه ساخته مي اتوماتاي يادگير، ژنوم

اوليه داراي بوده و سمت و سوي خاصي ندارند و به همين دليل جمعيت 
  بردار احتمال  تغييرو    زمان  با گذشت .باشد بالايي مي ژنتيكي پراكندگي

 
  .LAEDAنماي گرافيكي از الگوريتم : 6شكل 

 
  ها  اتوماتاها، اين تنوع جمعيتي در جهت بهبود ارزش ژنوم

  . يابد كاهش مي
هاي محلي گرفتار  براي گريز از شرايطي كه الگوريتم در دام مينيمم

به اين منظور . شود شود، از يك مكانيزم ثانويه توليد پاداش استفاده مي مي
در هر بار توليد نسل با يك احتمال از پيش تعريف شده به جاي انتخاب 

Se ،ژنوم برتر جمعيت SeN هاي جمعيت   ژنوم از كم ارزشترين ژنوم−
ب شده و بر اساس آنها بردار سيگنال تقويتي بر اساس مكانيزمي انتخا

  .شود متفاوت ساخته مي
توان به صورت يك   را ميLAEDAطبق آنچه گفته شد يك الگوريتم 

>ΨΦ<هفت تايي  ,,,,,, MfSeN µ نشان داد كه Nها   تعداد ژنوم
 احتمال µهاي انتخاب شده،   تعداد ژنومSeدر هر نسل توليد شده، 

 مجموعه اتوماتاهاي M تابع ارزيابي، fجريمه كردن بدترين مقادير، 
 مكانيزم پاداش دهي به Φيادگير متناظر با متغيرهاي سازنده ژنوم، 

تابع نگاشت عملهاي اتوماتاهاي يادگير به Ψاتوماتاهاي يادگير و بلاخره 
  .مقادير متغيرها است

از مسايل مهمي كه بايد به آن توجه شود، انتخاب نوع اتوماتاهاي 
كنيم همه اتوماتاهاي يادگير مجموعه  براي سادگي فرض مي. يادگير است

Mهمچنين در صورت استفاده از اتوماتاهايي مانند .  از يك نوعندRIL 
كنند و از مكانيزم جريمه كردن در آنها استفاده  كه بر پايه پاداش كار مي

انتخاب نوع اتوماتاهاي . دهيم  را برابر صفر قرار ميµشود، مقدار  نمي
 بستگي به Φسازي   و نوع مكانيزم پيادهMه در يادگير به كار رفت

  . مسئله مورد مطالعه دارد
 براي روشنتر شدن بيشتر نحوه كار الگوريتم، يك نمونه از 4در شكل 

 RIL كه از الگوريتم يادگيري Pمبتني بر مدل  LAEDAالگوريتم 
شود با ايجاد تغيير  همانطور كه ديده مي .كند، ارائه شده است استفاده مي
 Qتوان از اتوماتاهاي يادگير متفاوت با مدل   مي5 و 4، 3هاي  بروي قدم

  .هاي پاداش دهي متفاوت استفاده كرد  و سيستمSو 
دهي بر پايه پاداش در نظر گرفته شده  ، مكانيزم پاداش1در الگوريتم 

توانيم، در   ميRPLدر صورت استفاده از اتوماتاهاي يادگيري مانند . است
هر مرحله با در نظر گرفتن يك احتمال، به جاي انتخاب بهترين مقادير 

هاي  اده از ژنوممتغيرها و ارائه پاداش به اعمال متناظر با آنها، با استف
Se
ll DD  متناظر بدترين مقادير را براي متغيرهاي ژنوم يافته و اعمال −

 الگوريتم پيشنهادي در حالتي كه 5در شكل . با آنها را جريمه كرد
 استفاده RPLهاي مبتني بر پاداش و جزا مانند الگوريتم يادگيري  الگوريتم
يك نمايي كلي از اجزاي الگوريتم و ارتباط آنها با . ه شده استشود، ارائ

  . نمايش داده شده است6يكديگر در شكل 

  LAEDA از استفاده با مسئله چند حل - 5
، چند مسئله توسط LAEDAبه منظور مطالعه كارايي الگوريتم 
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79  يك الگوريتم تكاملي تخمين توزيع جديد با استفاده از اتوماتاي يادگير:رستگار و ميبدي

},{n فضاي همه اين مسائل. الگوريتم پيشنهادي حل گرديد . باشد  مي10
هايي كه براي بازنمايي اين مسائل مورد استفاده قرار  به عبارت ديگر ژنوم

و OneMax . باشند مي nهاي دودويي با طول  گيرند، ژنوم مي
SubsetSum از مسائل خطي و CheckerBoard و EqualProducts 
ريتم در حل  الگوهمچنين به منظور بررسي كارايي .باشند غير خطي مي

 نيز با استفاده از الگوريتم TSP و Knapsack0/1مسائل بغرنج دو مسئله 
  .پيشنهادي حل گرديد

له ساده خطي ئ يك مسOneMaxمسئله  : OneMax -1مسئله 
  .توان آنرا به صورت ماكزيمم كردن تابع زير تعريف كرد كه مي. باشد مي

∑ =
=

n

i iOneMax xxF 1)(  )17(  

*),...,(نقطه اين تابع فوق در  11=xاين .  داراي حداكثر مقدار است
هاي تكاملي بعنوان يك مسئله تست  مسئله در بيشتر مقالات الگوريتم

  .مورد استفاده گرفته است
در اين مسئله هدف يافتن يك زير مجموعه : Subset Sum  -2مسئله 

B از مجموعه اعداد Aبه نحوي كه مجموع اعضاي .  استB برابر 
  :به زبان رياضي مي توان گفت.  باشدcيك مقدار مشخص 

||minarg ∑ ′′∈⊆′′
−=

BxAB
xcB  )18(  

سازي  تواند به وسيله برنامه اين مسئله يك مسئله خطي است كه مي
 بزرگ باشد، حل آن بسيار Aكه مجموعه اما در شرايطي . پويا حل گردد

  .زمانگير خواهد بود
ssدر اين مسئله يك شبكه : CheckerBoard -3مسئله   داده ×
. تواند مقدار صفر يا يك را اختيار كند هر گره از شبكه فوق مي. شده است

ير صفر و يك به روي  از مقادCheckerBoardهدف ساختن يك الگوي 
بايد در تمام ) يك(باشد به طوريكه هر گره شبكه با مقدار صفر  شبكه مي

ها در  ژنوم. احاطه شود) صفر(هاي با مقادير يك  جهات اصلي توسط گره
ssn مسئلهاين    . متغير دارند=×

sjiijcCاگر شبكه مورد نظر را با يك ماتريس  ,...,,][ ان دهيم  نش==1
 را CheckerBoard باشد، آنگاه تابع Kronecker تابع دلتاي δ(.,.)و 
  .توان به صورت زير تعريف كرد مي

),(),(

),(),(

)()(ker

11

1
2

1
2 11

224

+−

−

=

−

= +−

++

+

−−=

∑ ∑
jijijiji

n

i

n

j jijijiji

BoardChec

cccc

cccc

sCF

δδ

δδ  )19(  

اين مسئله، يكي از مسائل كلاسيك : EqualProducts  -4 مسئله
},,...,{ عدد حقيقي nاي از مجموعه. است nbbb يك .  داده شده است21

هدف مينيمم كردن تفاوت بين . شود زير مجموعه از آن انتخاب مي
به زبان رياضي . باشد ضرب اعداد انتخاب شده و انتخاب نشده مي حاصل

  .توان مسئله را به صورت مينيمم كردن تابع زير تعريف كرد مي
|)(|)(Pr ∏∏ ==

−−=
n

i ii
n

i iioductsEqual bxbxxF 11 1  )20(  

 مجموعه اعداد مورد SubsetSum و EqualProductsئل  براي مسا
),(نياز به صورت تصادفي از بازه  .اند  انتخاب شده40

 n پشتي و تعداد يك كوله ):Knapsack 0/1( كوله پشتي -5مسئله 
از . باشد  ميiv  و ارزشic  داراي حجمi هر بسته. بسته مفروضند

 دارد، يعني مجموع حجم C برابر با  معينيپشتي نيز ظرفيت طرفي كوله
تجاوز  Cبايست از مقدار  تواند در آن قرار بگيرد مي هايي كه مي بسته
ها را براي قرار  خواهيم طوري بسته  است كه ميمسئله از اين قرار. نكند

ي درون كوله ها ارزش بستهدر نهايت پشتي انتخاب كنيم كه  دادن در كوله
يك تركيب از (حل  سازي اين مسئله، هر راه در پياده . حداكثر شودپشتي
شته بسته دا n  با فرض اينكهژنومهر . ، يك ژنوم خواهد بود)ها بسته

),...,(، اي بيتي  توسط رشتهباشيم، nxxx نمايش داده  nبه طول ، =1
ام در iام در اين رشته نشان دهنده حضور بستة i بودن بيت 1 .شود مي

مجموع ارزش ، با ارزشنحوه تعيين مقدار تابع .  خواهد بودكوله پشتي
، نسبت مستقيم ي انتخاب شده براي قرار گرفتن در كوله پشتيها بسته
 نيز بدين صورت است كه اگر مجموع يپشت شرط ظرفيت كوله. دارد

از . معتبر خواهد بود  پشتي بيشتر شد، تركيب غير حجمها از ظرفيت كوله
 وجود -شامل حالت نامعتبر - ايجاد هر تركيبي از بيتهاكه احتمال آنجايي

توان به  حلهاي غير معتبر مي با راه. دارد، ممكن است نتيجه نامعتبر باشد
  :دو روش برخورد كرد

در اين حالت بايد به صورت اتفاقي . تركيبهاي نامعتبر حذف شوند) الف
تغيير دهيم تا به يك جواب مجاز تبديل را و يا حريصانه جواب غير مجاز 

  .شود   صورت زير تعريف ميدر چنين حالتي تابع ارزش به. شود
∑ =

=
n

i iiKnapsack vxxf 1 )()(  )21(  

تركيبهاي نامعتبر از جمعيت حذف نشوند، ولي به آنها امتياز منفي ) ب
  جريمه شونديا به بيان ديگر داده شود و 

))(())((

)()(

CcxucxC

vxxf

i
n

i ii
n

i i

n

i iiKnapsack
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1

η
 )22(  

كه احتمال توليد از آنجا . انژ است ضريب لاگرη تابع پله و u(.) كه
 وجود دارد و اينگونه جوابها با ،جوابهاي مناسب از جوابهاي غير معتبر

توانند راهي براي رسيدن به  ند ولي مي هستاينكه خود غيرقابل قبول
كنيم، با اين توضيح كه پس  جوابهاي بهينه باشند از روش دوم استفاده مي

واب، اگر حاصل نامعتبر بود متناسب با از محاسبه مقدار شايستگي هر ج
 دراين مقاله ضريب منظور شده براي .شود اضافه ظرفيت جريمه انجام مي

نكته مهم ديگري كه بايد به آن  .جريمه يك در نظر گرفته شده است
توجه شود وابستگي پيچيدگي مسئله كوله پشتي به توزيع آماري ارزش و 

هاي مورد استفاده در اين مقاله،  مشخصات بسته. باشد حجم بسته ها مي
  .اند  انتخاب شده30 تا 1به صورت تصادفي از اعداد صحيح 

 مسئله فروشنده دوره گرد يكي از ):TSP( فروشنده دوره گرد -6مسئله 
 شهر با مختصات جغرافيايي بر L. باشد  مي1مشهورترين مسائل بغرنج

هدف پيدا كردن مينيمم . استروي يك صفحه مسطح مشخص شده 
توري است كه از يك شهر آغاز شده، از ساير شهرها عبور كرده و سپس 

روند  هايي كه براي بازنمايي تورها بكار مي ژنوم.  ختم شودمبدأبه شهر 
LLهايي به طول  رشته 2log باشند كه هر شهر با يك زير رشته   بيت مي

Lبه طول 
2logرشته در واقع نماينده عدد  اين زير. شود  بيت نشان داده مي

اولين زير رشته در ژنوم نماينده اولين شهر، دومين . باشد دودويي شهر مي
زير رشته نماينده دومين شهر ملاقات شده در تور و به همين صورت بقيه 

  .]18 [باشند ها نماينده ساير شهرها مي زير رشته

)(log)(
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. دهد  فاصله اقليدسي بين دو شهر را نشان ميd(.,.)به طوري كه 
 

1. NP-Complete 
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1383، پاييز و زمستان 2، شماره 2 كامپيوتر ايران، سال نشريه مهندسي برق و مهندسي  80

  سازي شبيه در شده استفاده مسائل مشخصات :1 جدول
  

FKnapsack FTSP FEqualProducts FCheckerBoard  FSubsetSum  FOneMax مساله 
  تعداد متغيرها  128  128  100  50  128  100

  ماكزيمم تعداد ارزيابي  100000  100000  100000  300000  300000  300000
  نوع مساله  ماكزيمم سازي  مينيمم سازي  ماكزيمم سازي  مينيمم سازي  ماكزيمم سازي  ماكزيمم سازي

  مقدار بهينه  128  نامشخص  256  نامشخص  نامشخص  1147*
   .يدآ مي بدست پويا يساز برنامه از استفاده با *             

  )1( جدول در شده مطرح مسائل براي  LAEDA-LRP-P و  LAEDA-LRI-P ، LAEDA-PURSUIT-P  الگوريتمهاي از آمده بدست نتايج :2 جدول
  

LAEDA-LRP-P LAEDA-Pursuit-P LAEDA-LRI-P   مساله  

ارزش بهترين جواب   128  128  128
  بدست آمده

  تعداد ارزيابيها  3239  2670  5200
FOneMax  

ارزش بهترين جواب   00384/0  04835/0  00321/0
  بدست آمده

  تعداد ارزيابيها  4050  380  7530
FSubsetSum  

ارزش بهترين جواب   186  166  210 
  بدست آمده

  تعداد ارزيابيها  10000  500  44000
FCheckerBoard  

ارزش بهترين جواب   16/1  97/2  103/1
  بدست آمده

  زيابيهاتعداد ار  17000  4000  22340
FEqualProducts  

ارزش بهترين جواب   1098  910  1141
  بدست آمده

  تعداد ارزيابيها  27300  8310  32850
FTSP  

ارزش بهترين جواب   1893  2324  1710
  بدست آمده

  تعداد ارزيابيها  52800  7930  57200
FKnapsack  

  
  ).1( جدول در هشد مطرح مسائل براي PBIL و UMDA، SGA هاي الگوريتم از آمده بدست نتايج :3 جدول

  

SGA PBIL UMDA  مساله 

ارزش بهترين جواب  128 128 125
 بدست آمده

  تعداد ارزيابيها  7350  4240  36210
FOneMax  

ارزش بهترين جواب   /000332  00320/0  00344/0
  بدست آمده

  تعداد ارزيابيها  6430  4050  12430
FSubsetSum  

ارزش بهترين جواب   241  210  246
  بدست آمده

  تعداد ارزيابيها  53000  13240  52000
FCheckerBoard  

ارزش بهترين جواب   95/1  1/1  35/3
  بدست آمده

  تعداد ارزيابيها  36320  15320  193430
FEqualProducts  

ارزش بهترين جواب   1141  1125  1024
  بدست آمده

  تعداد ارزيابيها  34120  27300  300000
FTSP  

 جواب ارزش بهترين  1794  1926  1873
  بدست آمده

  تعداد ارزيابيها  89740  52800  300000
FKnapsack  
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81  يك الگوريتم تكاملي تخمين توزيع جديد با استفاده از اتوماتاي يادگير:رستگار و ميبدي

مختصات شهرهاي استفاده شده در اين مقاله به صورت تصادفي توليد 
  .شده است

  سازي شبيه نتايج - 6
در اين قسمت نتايج حاصل براي الگوريتم پيشنهادي با نتايج 

سه خواهيم  مقايPBIL وSGA( ،UMDA(هاي ژنتيك استاندارد  الگوريتم
ها مورد توجه  در تمام موارد دو پارامتر كيفيت جواب و تعداد ارزيابي. كرد

در همه . ها است  بار اجراي الگوريتم10تمام نتايج ميانگين . گيرند قرار مي
   Pursuit و RPL ،RILسازي از هر سه اتوماتاي يادگير  شبيه

هاي ذكر شده پارامترهاي  براي مقايسه كارايي الگوريتم. رديم استفاده ك
هاي انتخاب  هاي هر نسل و تعداد ژنوم مشترك بين آنها مانند تعداد ژنوم

را يكسان در نظر ) UMDA و LAEDA ،PBILدر (شده در هر نسل 
 به ترتيب 6 و 5، 4، 3، 2، 1هاي هر نسل براي مسائل  تعداد ژنوم. گرفتيم
نرخ يادگيري در .  در نظر گرفته شد100، 100 ، 10، 20 ،10، 10برابر 

LAEDA و PBILو µ)  براي الگوريتمLAEDA-LRP ( به ترتيب در
براي توقف .  در نظر گرفته شده است05/0 و 01/0، 01/0همه جا برابر 

 شرط اول كه تنها در مورد. ها از چند شرط استفاده شده است الگوريتم
 مورد استفاده قرار Knapsack و OneMax ،CheckerBoardمسائل 

شرط دوم رسيدن تعداد . باشد گرفته است، رسيدن به مقدار بهينه مي
كه اين اعداد بر اساس . باشد هاي توليد شده به عدد خاصي مي نسل

شرط پاياني ديگر همگن شدن . پيچيدگي مسئله متفاوت در نظر گرفته شد
 PBIL وLAEDAدر مورد . باشد لحاظ ارزش آنها ميجمعيت نسلها به 

شوند و ديگر  پس از توليد چند نسل بردارهاي احتمال تقريبا همگرا مي
 UMDA ،PBILهاي  در الگوريتم. باشد نيازي به توليد نسلهاي ديگر نمي

روز رساني مدل احتمالاتي ه  ژنوم با ارزش بالاتر براي بLAEDA ، Seو 
 در همه آزمايشها برابر نصف جمعيت هر Seقدار م. ژنوم انتخاب شدند

ها به منظور از دست  و نكته آخر اين كه در تمام الگوريتم. نسل قرار داديم
هاي توليد شده فرض كرديم در فرايند جستجو همواره  ندادن بهترين ژنوم

 1در جدول . شود بهترين ژنوم نسل فعلي به نسل بعد منتقل مي
سازي   نتايج حاصل از شبيه2در جدول . استمشخصات مسائل بيان شده 

در مورد هر الگوريتم  .اند  آورده شده1براي مسائل مطرح شده در جدول 
اولين مقدار، ارزش بهترين جواب . دو مقدار در جدول ذكر شده است

ها  مقدار دوم، تعداد ارزيابي. باشد بدست آمده قبل از توقف الگوريتم مي
هاي توليد شده توسط هر  داد ژنومدهنده تع باشد كه نشان مي

  .است الگوريتم
، LAEDA-LRP-Pهاي  شود، از ميان الگوريتم همانطور كه ديده مي

LAEDA-LRI-P و LAEDA-Pursuit-Pالگوريتم LAEDA-LRP-P  
كه دليل اين امر استفاده از . در اكثر موارد جواب بهتري برخوردار است

 در LAEDA-Pursuit-Pالگوريتم . باشد مكانيزم ثانويه تنبيه در آن مي
باشد، افت كارايي بسياري  مسائلي كه وابستگي بين متغيرهاي آن زياد مي

توان اين گونه توجيح كرد كه در مسائل با  دليل اين موضوع را مي. دارد
متغيرهاي وابسته، محيط فعاليت اتوماتاهاي يادگير داراي ديناميك بالايي 

گرايي   كه داراي تعصبPursuitتاهاي باشد و به همين دليل اتوما مي
توانند تغييرات محيط را  باشند، نمي هاي خود مي زيادي نسبت يادگرفته

 كه متغيرهاي مسئله از يكديگر OneMaxاما در مورد مسئله . دنبال كنند
دليل عدم وابستگي رفتار اتوماتاهاي يادگير به ه باشند، ب مستقل مي

ها به  عتي بالاتر از ساير الگوريتم با سرLAEDA-Pursuit-Pيكديگر، 
  .رسد جواب بهينه مي

  

 براي مسائل PBIL و SGA ،UMDAهاي   نتايج الگويتم3در جدول 
به دست آمده، براي مسئله  با توجه به نتايج. اند مورد مطالعه آورده شده

OneMax بهترين نتيجه متعلق به الگوريتم LAEDA-Pursuit-P و 
 بهترين نتايج متعلق به الگوريتم Knapsack و TSPبراي مسائل 

LAEDA-LRP-Pو بدترين نتايج متعلق به الگوريتم   
 LAEDA-Pursuit-Pالگوريتم . باشد  ميPBIL نتايج بهتري را براي 

 CheckerBoardدر مورد مسئله . كند  توليد ميEqualProductsمسئله 
الگوريتم . كند ها عمل مي ، بسيار بهتر از ساير الگوريتمSGAالگوريتم 

در . كند  توليد نميCheckerBoardپيشنهادي نتايج جالبي براي مسئله 
 و PBILهاي   نتايج حاصل از الگوريتمSubsetSumمورد مسئله 

LAEDA-LRP-Pباشد، اما الگوريتم   تقريباً برابر ميPBIL با سرعت 
  .كند بيشتري به جواب دست پيدا مي

  گيري نتيجه - 7
هاي تخمين  كاملي جديدي از دسته الگوريتمدر اين مقاله الگوريتم ت

در اين الگوريتم با فرض . توزيع بر اساس اتوماتاي يادگير معرفي شد
سازي، از اتوماتاي يادگير براي تخمين  استقلال متغيرهاي مسئله بهينه

اگر چه فرض مستقل بودن متغيرها . توزيع احتمالاتي متغيرها استفاده شد
شود ولي  سازي تركيبي نقض مي سائل بهينهدر اكثر مسائل به خصوص م

دهنده  آزمايشهاي انجام شده بروي تعدادي از مسائل مطرح شده نشان
از مزاياي اين الگوريتم امكان استفاده از  .باشد كارايي خوب الگوريتم مي

از طرفي بر خلاف . باشد تعداد متنوعي از اتوماتاهاي يادگير مي
توان  در فضاهاي جستجوي غير دودويي ميهاي مشابه، به راحتي  الگوريتم

 LAEDA-LRP-Pدهد، الگوريتم  مطالعات نشان مي. از آن استفاده كرد
هاي  سازي در كنار الگوريتم تواند به عنوان يك ابزار مناسب براي بهينه مي

  .رايج ديگر مورد استفاده قرار گيرد
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 تحصيلات خود را در مقاطع كارشناسي و كارشناسي ارشد مهندسي رضا رستگار 

ميركبير به پايان رسانده  در دانشگاه صنعتي ا1383 و 1381كامپيوتر بترتيب در سالهاي 
يادگيري ماشين، شبكه هاي : هاي تحقيقاتي مورد علاقه ايشان عبارتند از زمينه. است

  .عصبي مصنوعي و الگوريتمهاي جستجوي تصادفي
 

تحصيلات خود را در مقاطع كارشناسي و كارشناسي ارشد اقتصاد  رضا ميبدي محمد
يد بهشتي و در مقاطع كارشناسي ارشد  از دانشگاه شه1356 و 1352بترتيب در سالهاي 

 از دانشگاه اوكلاهماي آمريكا 1362 و 1359و دكتري علوم كامپيوتر بترتيب در سالهاي 
به پايان رسانده است و هم اكنون استاد دانشكده مهندسي كامپيوتر دانشگاه صنعتي 

 1362ر سالهاي نامبرده قبل از پيوستنش به دانشگاه صنعتي اميركبير د. باشد اميركبير مي
 دانشيار 1370 الي 1364 استاديار دانشگاه ميشيگان غربي و در سالهاي 1364الي 

هاي تحقيقاتي مورد علاقه  زمينه. دانشگاه اوهايو در ايالات متحده آمريكا بوده است
الگوريتمهاي موازي، پردازش موازي، محاسبات نرم و كاربردهاي آن، : ايشان عبارتند از
  .پيوتري و مهندسي نرم افزارشبكه هاي كام
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