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 .باشد ميطراحي مدارهاي مجتمع متراكم و فيزيك آماري  هاي فراواني از جملهكاربرد مساله بزرگترين برش در گراف داراي :چكيده

هايي كه  يال) وزن(ي كه تعداد ا گونه به رمشتركيرمجموعه غيزهاي گراف به دو  رأسمجموعه بزرگترين برش در گراف عبارت است از افراز 

-NPمساله بزرگترين برش يكي از مسايل . بيشينه شود ,است  قرار گرفته گرير مجموعه ديدر ز انگرشير مجموعه و سر ديك زيدر سر آنها  يك

Complete اتوماتاي مبتني بر  گوريتمال يك در اين مقاله .براي حل آن ارايه شده است متعدديهاي تقريبي  مين دليل الگوريتمه باشد و به مي

، الگوريتمهاي ژئومنس ,سهني تقريبيهاي  پيشنهادي با الگوريتم  هاي الگوريتم. گردد براي حل اين مساله پيشنهاد ميجديد يادگير سلولي 

پيشنهادي نتايج  هاي مالگوريت دست آمده طبق نتايج به .هاي تركيبي و ژنتيك مقايسه شده است و الگوريتم مبتني بر اتوماتاي سلولي يادگير

  .كند الذكر توليد مي هاي فوق در مقايسه با الگوريتم بهتري را

  هاي تقريبي، اتوماتاي يادگير سلولي ، الگوريتممساله بزرگترين برش :كلمات كليدي
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Abstract: The Maximum cut problem has applications in many fields including VLSI circuit design and 

statistical physics. Maximum cut is to partitioning the vertex set of graph into two disjoint part so that the 

number (or weight) of edges joining vertices in different parts as large as possible. Maximum cut is known 

to be NP-Complete and therefore many approximation algorithms are reported for solving this problem. In 

this paper, we proposed an algorithm for solving this problem using cellular learning automata is 

proposed. In order to study the performance of the proposed algorithm computer simulations have been 

conducted and the results are compared with the results obtained for Sehni, Geomens, Combinatorial and 

Genetic algorithms and two existing algorithms based on cellular learning automata. The results of 

comparison show the superiority of the proposed algorithm over the existing algorithms.  

Keywords: Maximum Cut Problem, Approximate Algorithms, Cellular Learning Automata 
 



IDMC2008       

11-12  NOV       

Amir Kabir University 

 

 

 

2

  مقدمه -1

عبارت است از افراز  ]2[باشد مي احي مدارهاي مجتمع متراكم و فيزيك آمارياز جمله طر كه داراي كاربردهاي متعددي گراف 1بزرگترين برش

بطور  .بيشينه شود ,است  ها قرار گرفته سر آنها در هر كدام از اين قسمت هايي كه يك يال) وزن(اي كه تعداد  گونه هاي گراف به دو قسمت به رأس

Ejiهاي  روي يال Wijهاي نامنفي  و وزن Eهاي  ي يال مجموعه ,Vهاي  ي رأس با مجموعه Gيك گراف ساده  در ,رسمي   مساله ,},{∋

21كه اولاً  قسمي به ها از راس S2و  S1 هاي بزرگترين برش عبارت است از يافتن مجموعه SSV ∩=φثانياً  ,=∪ 21 SS  وزن برش  لثاًًثاو

),( 21 SS منظور از وزن برش . ينه شودبيش),( 21 SS هايي است كه يك سرشان در  وزن يالS1  و سر ديگرشان درS2 براي . قرار دارد

Ejiكنند براي هر سادگي معمولاً فرض مي ∈},{, Wij=1 .مساله بزرگترين برش يكي از مسايل NP-Completeهمين  هو ب ]14[باشد مي

كه در بسياري از كاربردها يافتن يك راه حل نزديك به بهينه نيز  با توجه به اين. اي براي آن وجود ندارد لگوريتم با پيچيدگي چندجملهدليل ا

3هاي سهني توان به الگوريتم ها مي از جمله اين الگوريتم .است  ارايه شده آنمتعددي براي حل  2هاي تقريبي الگوريتم ,تواند مفيد باشد مي
]21[, 

4ويتاني
5پولژاك ,]23[

6هاگلين ,]20[
7ميستر هوف ,]12[

8و ژئومنس ]13[
هاي  الگوريتم ,قريبيهاي ت علاوه بر الگوريتم .اشاره كرد ]11[

هاي  با استفاده از روش بر اين است كهها تلاش  در اين الگوريتم. براي مسأله بزرگترين برش ارايه شده استمتعددي نيز اي و تصادفي  مكاشفه

در  .مشاهده كرد ]15[و  ]10[ ,]9[توان در  ها را مي اي از اين الگوريتم نمونه. تر براي اين مساله ارايه كنند حلي سريع و يا دقيق راه ,9اي اشفهمك

هاي  الگوريتمپيشنهادي با   هاي الگوريتم. گردد اين مقاله يك الگوريتم مبتني بر اتوماتاي يادگير سلولي جديد براي حل اين مساله پيشنهاد مي

هاي تركيبي و  و الگوريتم [26]ميناميم   CLA2و  CLA1مبتني بر اتوماتاي سلولي يادگير كه آنها را  ژئومنس، دو الگوريتم , تقريبي سهني

  .كند توليد ميالذكر  هاي فوق هاي پيشنهادي نتايج بهتري را در مقايسه با الگوريتم دست آمده الگوريتم طبق نتايج به. ژنتيك مقايسه شده است

 11ي يادگيرهااتوماتا ,10اتوماتاي سلولياجمالي معرفي  ترتيب به به 4تا  2 هاي در بخش .دهي شده است ادامه مقاله به اين صورت سازمان

بخش . ددگر ها ارايه مي نتايج آزمايش 6و در بخش  شود شرح داده ميپيشنهادي    الگوريتم 5در بخش . پردازيم و اتوماتاي يادگير سلولي مي

  .باشد ميگيري  نتيجهنهايي مقاله 
 

 اتوماتاي سلولي -2

به عنوان  13لاموداني بنام ا مطرح و پس از او توسط رياضي 12نيومن توسط ون 1940در اواخر دهه  ]CA (]24[ ]25( اتوماتاي سلولي

اي هستند كه رفتارشان  ديناميكي گسسته هاي اتوماتاي سلولي در حقيقت سيستم. هاي پيچيده پيشنهاد شد مدلي براي بررسي رفتار سيستم

گردد كه به هر خانه آن يك سلول گفته  در اتوماتاي سلولي، فضا بصورت يك شبكه تعريف مي. كاملاً بر اساس ارتباط محلي استوار است

، وضعيت جديد خود را رود و قوانين آن بصورت سرتاسري است كه از طريق آن در هر مرحله هر سلول زمان بصورت گسسته پيش مي. شود مي

هاي همسايه خود را  قوانين اتوماتاي سلولي، نحوه تأثير پذيرفتن سلول از سلول. آورد هاي مجاور خود بدست مي با در نظر گرفتن همسايه

                                                 
1 Maximum Cut 
2 Approximation 
3 Sahni 
4 Vitanyi 
5 Poljak 
6 Hoglin 
7 Hofmeister 
8 Geomens 
9 Heuristic 
10 Cellular Automata (CA) 
11 Learning Automata (LA) 
12 Von Neumann 
13 Ulam 



IDMC2008       

11-12  NOV       

Amir Kabir University 

 

 

 

3

در . دهد يك سلول را همسايه سلول ديگر گوئيم هرگاه بتواند آن را در يك مرحله و براساس قانون حاكم تحت تأثير قرار. كند مشخص مي

  .توان وضعيت قبلي خود سلول را نيز دخالت داد هاي همسايه، مي بدست آوردن وضعيت كنوني سلول علاوه بر وضعيت قبلي سلول

),,,(بعدي يك چندتايي dاتوماتاي سلولي  1تعريف  FNZCA d φ= كه طوري است به:  

−−−− dZ  يك شبكه ازd تواند يك شبكه متناهي، نيمه متناهي يا نامتناهي باشد اين شبكه مي. باشد داد صحيح ميهاي مرتب از اع تايي. 

−−−− },...,1{ m=φ باشد ها مي يك مجموعه متناهي از حالت. 

−−−− },...,{ 1 mxxN =،d

i Zx بردار همسايگي، . شود همسايگي خوانده ميباشد كه بردار  مي dZيك زير مجموعه متناهي از ،∋

  :كند در شبكه سلولي به صورت زير مشخص مي uموقعيت نسبي همسايگان را براي هر سلول 

},...,1|{)( mixuuN i =+=  
  :كند دو شرط زير را ارضا مي uN)(تابع

)(uNuZu d ∈⇒∈∀  
)()(, uNvvNuZvu d ∈∧∈⇒∈∀  

− φφ →
m

F   باشد مي CAقانون محلي  :

توان به  رفتار احتمالي را مي. گيريمبگاهي لازم است كه قوانين را بصورت احتمالي در نظر   هاي فيزيكي و بيولوژيكي، سازي سيستم در مدل

هاي  حل راه. راي يك كاربرد خاص استيكي از اشكالات اتوماتاي سلولي، تعيين فرم قطعي قوانين مورد نياز ب. عنوان نويز در سيستم تعبير نمود

هاي  به اين ترتيب كه تمام قانون. باشد ها احتمالاتي كردن قوانين مي حل يكي از اين راه. رسد متفاوتي در برخورد با اين مشكلات به نظر مي

گير ما خواهد شد آن است كه شناسايي  باناما مشكلي كه باز گري. پذير را در نظر بگيريم و براي فعال شدن آنها احتمالي در نظر بگيريم امكان

پس بايد به سمتي حركت كنيم كه به نحوي خود ابزار با گذشت زمان بتواند قوانين . باشد هاي ناشناخته عملي نمي ها در سيستم همين احتمال

  .مناسب را استخراج كند
  

 ي يادگيرهااتوماتا -3

هر عمل انتخاب شده توسط يك محيط احتمالي . دي متناهي عمل را انجام دهدتواند تعدا ، ماشيني است كه مي]19[اتوماتاي يادگيريك 

شود و اتوماتا از اين پاسخ در انتخاب عمل بعدي تاثير  شود و نتيجه ارزيابي در قالب پاسخي مثبت يا منفي به اتوماتا داده مي ارزيابي مي

بهترين عمل، عملي است كه احتمال . ال خود بهترين عمل را انتخاب كندهدف نهايي اين است كه اتوماتا ياد بگيرد تا از بين اعم. گيرد مي

  .شود مشاهده مي 1كاركرد اتوماتاي يادگير در تعامل با محيط، در شكل . دريافت پاداش از محيط را به حداكثر برساند

  

 ������ ����	


�������� 	
�� 



������ �������� 

α(n) 

β(n) 

 	���	���
 �����

 
  ارتباط بين محيط و اتوماتاي يادگير -1شكل 

  

},,{تايي  وسط سهتوان ت محيط را مي cE βα≡  نشان داد كه در آن},...,,{ 21 rαααα  ,ها مجموعه ورودي ≡

},...,,{ 21 mββββ },,...,{ها و مجموعه خروجي ≡ 21 rcccc مجموعه دو عضوي  βهرگاه . باشد هاي جريمه مي مجموعه احتمال ≡
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11نين محيطي در چ. باشد مي P باشد، محيط از نوع =β  02به عنوان جريمه و =β در محيط از . شود به عنوان پاداش در نظر گرفته مي

في در فاصله متغير تصاد nβ)(،Sو در محيط از نوع ] 0.1[تواند به طور گسسته يك مقدار از مقادير محدود در فاصله  مي nβ)( ،Qنوع 

.است ]0.1[
ic  احتمال اين است كه عمل

iα مقادير 2در محيط ايستا. داشته باشد 1نتيجه نامطلوب
ic د، حال آنكه در نمان بدون تغيير مي

  .كنند اين مقادير در طي زمان تغيير مي 3محيط غيرايستا

},,,,{ي يتا پنجبا ساختار ثابت توسط اتوماتاي يادگير  φβα GF شود كه در آن  نشان داده مي},,,{ 21 rαααα L≡ 

},,,{ ,اتوماتا هاي مجموعه عمل 21 mββββ L≡ هاي اتوماتا مجموعه ورودي, },,,{ 21 sφφφφ L≡ هاي داخلي  مجموعه وضعيت

φβφ اتوماتا، →×:F يت جديد اتوماتا وتابع توليد وضعαφ →:G  وجي بعدي ررا به خاتوماتا كه وضعيت كنوني باشد  ميتابع خروجي

  .نگارد مي

},,,{توان توسط چهارتايي  اتوماتاي يادگير با ساختار متغير را مي Tpβα  نشان داد كه},...,{ 1 rααα هاي  مجموعه عمل =

},...,{اتوماتا،  1 mβββ },..,{هاي اتوماتا،  مجموعه ورودي = 1 rppp ها و  بردار احتمال انتخاب هريك از عمل =

)](),(),([)1( npnnTnp βα=+ فرض كنيد . هاي يادگيري خطي است الگوريتم زيريك نمونه از الگوريتم. باشد الگوريتم يادگيري مي

  .ام انتخاب شودnدر مرحله iαعمل

  پاسخ مطلوب -

ijjnpanp

npanpnp

jj

iii

≠∀−=+

−+=+

)()1()1(

)](1[)()1(

  
  پاسخ نامطلوب -

ijjnpbrbnp

npbnp

jj

ii

≠∀−+−=+

−=+

)()1()1()1(

)()1()1(

  
. توان در نظر گرفت سه حالت زير را مي bو aبا توجه به مقادير. باشند پارامتر جريمه مي bپارامتر پاداش و aدر روابط بالا،

PRLلگوريتم راتر باشد، ا خيلي كوچك aاز bكه مي ناميم، زماني RPLبا هم برابر باشند، الگوريتم را  bو aكه زماني ε و . ناميم مي

  .]22[ناميم مي RILمساوي صفر باشد الگوريتم را  bكه زماني
  

 اتوماتاي يادگير سلولي  -4

شود كه  اتوماتاي يادگير زماني آشكار ميبلكه قدرت اصلي  ,توان با استفاده از يك اتوماتاي يادگير تنها حل كرد بسياري از مسايل را نمي

هاي عنوان شده براي اتوماتاي سلولي، با تركيب اين دو مدل، مدل جديدي با  با توجه به اين مساله و ضعف. جمعي بكار روند آنها به صورت دسته

  .]3[ه شده استدر زير تعريف فرمال اتوماتاي يادگير سلولي ارائ. ]16[نام اتوماتاي يادگير سلولي ايجاد گرديد

),,,,(بعدي يك چندتايي dاتوماتاي يادگير سلولي  ):اتوماتاي يادگير سلولي( 2تعريف  FNAZCLA d φ= كه است به طوري:  

− dZ  يك شبكه ازdباشد متناهيناتواند يك شبكه متناهي، نيمه متناهي يا  اين شبكه مي. باشد هاي مرتب از اعداد صحيح مي تايي. 

− φ باشد ها مي يك مجموعه متناهي از حالت. 

− Aشود ، يك مجموعه از اتوماتاهاي يادگير است كه هر يك از آنها به يك سلول از اتوماتاي سلولي نسبت داده مي. 

− },...,{ 1 mxxN  .شود ر همسايگي ناميده ميباشد كه بردا مي dZيك زير مجموعه متناهي از =

                                                 
1
 Unfavorable 

2
 Stationary 

3
 Non-Stationary 
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− βφ →
m

F تواند به عنوان  مجموعه مقاديري است كه مي β كه باشد به طوري مي اتوماتاي يادگير سلوليمحلي قانون  :

  .سيگنال تقويتي پذيرفته شود

هر لحظه هر اتوماتاي يادگير در اتوماتاي يادگير سلولي يك عمل از در . توان به شرح زير بيان كرد عملكرد اتوماتاي يادگير سلولي را مي

عمل انتخاب شده با . تواند بر اساس مشاهدات قبلي و يا به صورت تصادفي انتخاب شود اين عمل مي .كند مجموعه اعمال خود را انتخاب مي

با توجه به اينكه . شود يادگير سلولي پاداش داده و يا جريمه ميهاي همسايه و قانون حاكم بر اتوماتاي  توجه به اعمال انتخاب شده توسط سلول

عمل  معمولاً. گردد اتوماتا رفتار خود را تصحيح كرده و ساختار داخلي اتوماتا بهنگام مي ,عمل انتخاب شده پاداش گرفته و يا جريمه شده است

، هر اتوماتا در اتوماتاي يادگير سلولي دوباره يك عمل از مجموعه سانيربعد از بروز. شود تمام اتوماتاها به صورت همزمان انجام مي رسانيبروز

كه سيستم به حالت پايدار برسد و يا يك  يند انتخاب عمل و دادن پاداش و يا جريمه تا زمانيآفر. دهد اعمال خود را انتخاب كرده و انجام مي

سازي ساختار اتوماتاهاي موجود در اتوماتاي يادگير سلولي توسط الگوريتم  امعمل بهنگ. يابد ادامه مي ,اي برقرار شود معيار از قبل تعريف شده

  .شود يادگيري انجام مي

ها، تابع همسايگي، قانون محلي و اتوماتاهاي يادگير يكسان باشند در  گوييم، اگر براي تمام سلول اتوماتاي يادگير سلولي را يكنواخت مي

  (OCLA)نوع ديگر اتوماتاي يادگير سلولي، اتوماتاي يادگير سلولي باز. باشد ريكنواخت ناميده ميير اين صورت اتوماتاي يادگير سلولي غيغ

دادن جريمه  OCLAدر . ]7[ ]6[نيز براي آن در نظر گرفته شده است 2يك محيط سراسري 1علاوه بر محيط محلي OCLAدر . ]6[باشد مي

 ]7[در. اعمال انتخابي توسط همسايگانش به پاسخ محيط سراسري نيز بستگي دارد و يا پاداش به عمل انتخاب شده توسط يك سلول علاوه بر

كه  در صورتي. تواند به نقاط بهينه محلي همگرا شود پذير، مي ، براي قوانين جابجايي]16[ ]3[ بسته CLAاثبات شده است اين مدل همانند 

3اتوماتاي يادگير سلولي نامنظمنباشد به آن ) رايه دو بعديآا رايه يك بعدي و يآمانند (اتصالات بين اتوماتاهاي يادگير منظم 
. شود گفته مي ]1[

5و در غير اين صورت ناهمگام 4ها صورت بگيرد، اتوماتاي يادگير سلولي همگام ها به صورت همگام براي تمامي سلول اگر بروزرساني سلول
]4[ 

  .مراجعه نمود ]18[ ]17[ ]16[  ]7[ ]6[ ]5[ ]4[ ]3[ ]1[ توان به ير سلولي ميبراي بعضي از كاربردهاي اتوماتاي يادگ. شود ناميده مي ]5[
  

 هاديپيشن   الگوريتم  -5

 اين در. گردد پيشنهاد ميبزرگترين برش در گراف براي حل مساله مبتني بر اتوماتاي يادگير سلولي تقريبي الگوريتم  يكدر اين بخش 

 الف- 2بطور مثال براي گراف شكل. شود متناظر با گراف مساله ايجاد مي همگام نامنظميريكنواخت غسلولي  الگوريتم ابتدا يك اتوماتاي يادگير

عضو شدن در "هاي يادگير در اتوماتاي يادگير سلولي داراي دو عمل اهر يك از اتومات. شود ايجاد مي ب-2اتوماتاي يادگيرسلولي نامنظم شكل 

متناظر با آن سلول در  راسشماره هر سلول در اتوماتاي يادگير سلولي شماره  .دنشبا مي "S2مجموعه عضو شدن در "و  "S1  مجموعه

در ابتدا احتمال انتخاب . باشد مي 0.01با ضريب پاداش و جريمه  LRPاتوماتاي يادگير در هر سلول از نوع ). nتا  1از (باشد  گراف مساله مي

  .شود ر نظر گرفته ميد 2/1 اعمال هر يك از اتوماتاهاي يادگير مساوي و برابر

  

                                                 
1
 Local Environment 

2
 Global Environment 

3 Irregular Cellular Learning Automata 
4 Synchronous Cellular Learning Automata 
5
 Asynchronous Cellular Learning Automata 
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  الف-2اتوماتاي يادگير سلولي متناظر با شكل  -ب-2شكل   جهت بدون وزن يك گراف بدون -الف -2شكل 

  

يك تطابق بيشينهدر مرحله اول . داراي دو مرحله ميباشدنيز ميناميم   CLA-3 كه آن را  الگوريتم پيشنهادي
1
پيدا در گراف مساله  

   .  ماكزيمال مينمايدبرش  يك اقدام به يافتن با استفاده از اتوماتاي يادگير سلولي ودر مرحله دوم ميشود 

هاي  اگر عضوهاي آن يال ,شود هاي گراف يك تطابق ناميده مي از مجموعه يال Mزيرمجموعه  :)بيشينهيافتن يك تطابق (مرحله اول

مجاور رأس  Mاگر يالي از . اند مطابق شده Mتحت  Mهاي  شود كه دو سر يال طور بيان مي و اين ها مجاور نباشند هيچ دوتاي آنو  پيوندي بوده

v گوييم  مي ,باشدM  رأسv را آلوده كرده است.M  يك تطابق ماكزيمم است اگر هيچ تطابقM ||||اي با شرط  ′ MM در گراف مورد  ′<

استفاده هاي زوج  با تعداد راسهاي كامل  فاكتورگيري براي گراف-1زرگترين تطابق در گراف از الگوريتم براي يافتن بما . نظر وجود نداشته باشد

هاي گراف فرد باشند يك راس اضافي به گراف  كه تعداد راس در صورتي(زوج باشد  (n)هاي گراف مساله  فرض كنيد تعداد راس. ]13[كنيم مي

هايي به وزن صفر به  با افزودن يالرا سپس گراف مورد نظر .). كنيم ر گراف يال به وزن صفر ايجاد ميهاي ديگ افزوده و بين آن راس و تمام راس

1,{{2,1,...1 ,براي گراف حاصل. كنيم تبديل مي (Kn)راسي  nيك گراف كامل 
2

...,2,1},,{{},,{{ −=−=+−= nj
n

iijijnjM j
 ,

انجام  {n-1,…1,2}صورت چرخشي در مجموعه  الذكر عمل جمع به  فوق هالبته در رابط .دهد دست مي به n/2تطابق به اندازه  n-1تعداد 

KMو از الگوريتم بالا تطابق حاصل  n-1مجموعه را  Kحال . پذيرد مي از اين تطابق . كنيم فرض مي) اندازه(يك تطابق با بزرگترين وزن را  ∋

  .يمكن گراف مساله استفاده مي ازبراي يافتن يك برش بزرگ پيشنهادي لگوريتم ادر 
  

دادن پاداش يا جريمه به عمل انتخابي توسط يك , در اتوماتاي يادگير سلولي كه براي حل اين مساله در نظر گرفته شده است :مرحله دوم

در . به اعمال انتخاب شده در مرحله قبل توسط همسايگانش نيز بستگي دارد ,علاوه بر اعمال انتخاب شده توسط سلول و همسايگانش ,سلول

يكي را انتخاب  "S2عضو شدن در مجموعه "و يا  "S1  عضو شدن در مجموعه"اتوماتاي يادگير هر سلول از بين اعمال , رحله از الگوريتماولين م

در ادامه الگوريتم، در هر . شود عمل انتخابي يك سلول در اين مرحله به عنوان عمل قبلي اين سلول براي مرحله بعد محسوب مي. كند مي

كند و سپس عمل انتخاب شده توسط سلول طبق قانوني كه در  مرحله هر سلول از اتوماتاي يادگير سلولي يكي از اعمال خود را انتخاب مي

در . سلولي جريمه نشوديابد تا در يك مرحله هيچ  شود و اين مراحل آنقدر ادامه مي شود پاداش گرفته و يا جريمه مي ادامه توضيح داده مي

شان متفاوت  اي كه عمل انتخابي هاي همسايه ابتدا براي هر سلول تعداد سلول. آيد پايان اين مرحله اندازه برش حاصل به اين صورت بدست مي

  .شدبا اندازه برش مي, ها ها براي تمام سلول نصف مجموع تعداد اين گونه همسايه. گردد باشد تعيين مي با عمل آن سلول مي

  ):قانون حاكم بر اتوماتاي يادگير سلولي(كند  صورت زير عمل مي  هر سلول براي دادن پاداش و يا جريمه به

متناظر با , اي كه سلول مدنظر با آن مطابق شده است وسيله تطابق به دست آمده آلوده شده باشد و همسايه اگر سلول مورد نظر به ����

 :آنگاه) ها نباشد ايه متناظر با راس اضافه شده براي زوج كردن تعداد راسسلول همس(يك راس اصلي گراف مساله باشد 

o وسيله سلول همسايه مطابقش يكسان باشد آنگاه وسيله سلول با عمل انتخاب شده به اگر عمل انتخاب شده به: 

                                                 
1
 Matching 
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 :اگر درجه سلول از سلول همسايه مطابقش بيشتر باشد آنگاه �

 .شود عمل انتخابي توسط سلول جريمه مي •

 :صورت در غير اين �

عملشان مشابه با عمل انتخابي آنها (اند  اگر تعداد همسايگاني از سلول كه عمل خود را تغيير نداده •

و عمل انتخابي آنها نيز مشابه با عمل انتخابي به وسيله سلول موردنظر ) باشد در مرحله قبل مي

اند و عمل انتخابي آنها نيز  هاست بيشتر از تعداد همسايگاني باشند كه عمل خود را تغيير نداد

صورت  شود و در غير اين متفاوت با عمل انتخابي بوسيله سلول است آنگاه عمل سلول جريمه مي

 .كند عمل انتخابي توسط سلول پاداش دريافت مي

o ن وسيله سلول همسايه مطابقش يكسا وسيله سلول با عمل انتخاب شده به اگر عمل انتخاب شده به(صورت  در غير اين

 :آنگاه) نباشد

عملشان مشابه با عمل انتخابي آنها در مرحله قبل (اند  اگر تعداد همسايگاني از سلول كه عمل خود را تغيير نداده �

و عمل انتخابي آنها نيز مشابه با عمل انتخابي به وسيله سلول موردنظر است بيشتر از تعداد همسايگاني ) باشد مي

اند و عمل انتخابي آنها نيز متفاوت با عمل انتخابي بوسيله سلول است آنگاه  باشند كه عمل خود را تغيير نداده

 .كند صورت عمل انتخابي توسط سلول پاداش دريافت مي شود و در غير اين عمل سلول جريمه مي

باشد  ي از گراف نميوسيله تطابق آلوده نشده باشد و يا با سلولي مطابق شده باشد كه متناظر با يك راس اصل اگر سلول مورد نظر به �

 :آنگاه

o و ) باشد عملشان مشابه با عمل انتخابي آنها در مرحله قبل مي(اند  اگر تعداد همسايگاني از سلول كه عمل خود را تغيير نداده

عمل انتخابي آنها نيز مشابه با عمل انتخابي به وسيله سلول موردنظر است بيشتر از تعداد همسايگاني باشند كه عمل خود 

شود و در  اند و عمل انتخابي آنها نيز متفاوت با عمل انتخابي بوسيله سلول است آنگاه عمل سلول جريمه مي غيير ندادهرا ت

 .كند صورت عمل انتخابي توسط سلول پاداش دريافت مي غير اين

  .نشان داده شده است 3شبه كد اين الگوريتم در شكل 

  
Algorithm CLA-3 

Input: Graph G(V,E) 

Output: the size of the Max-Cut 

Begin 

Find the maximum matching in input graph using 1-factorization algorithm for complete graphs 

Construct an irregular CLA for input graph 

Repeat 

For all cells do in parallel 

Select an action 

SN ←  the number of neighbors that have not changed their actions and their actions is equal to the                                                                                                                          

                                                                                                                                action of the cell 

DN ←  the number of neighbors that have not changed their actions and their actions is not equal to   

                                                                                                          the action of  the cell 

If (cell is saturated by maximum matching and its matched neighboring cell is an original cell) 

If (cell’s action is equal to the action of its matched neighboring cell) 

If (cell’s degree is less than the degree of its matched neighboring cell) 

Penalize the cell’s action 

Else // cell’s degree is greater  than the degree of its matched neighboring cell 

If(SN>DN) 

Penalize the cell’s action 
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Else 

Reward the cell’s action 

End if 

End if 

Else // cell’s action is equal to the action of its matched neighboring cell 

If(SN>DN) 

Penalize the cell’s action 

Else 

Reward the cell’s action 

End if 

End if 

Else // cell is not  saturated by maximum matching or  its matched neighboring cell is an auxiliary 

cell 

If (SN>DN) 

Penalize the cell’s action 

Else 

Reward the cell’s action 

End if 

End if 

Until Actions of all cells are rewarded 

Return the size of the Max Cut 

End 

الگوريتم پيشنهادي  -3شكل   

  

 ها نتايج آزمايش  -6

 راس 250و  200 ,150 ,100 ,... ,20 ,10با تعداد  ]DIMACS ]8هاي موجود در مجموعه استاندارد  هاي مورد بررسي گراف فگرا

هاي  پيشنهادي با نتايج الگوريتم هاي نتايج حاصل از الگوريتم. اند انتخاب شده 0.5صورت تصادفي و با احتمال  هاي آنها به باشند كه يال مي

دست آمده و زمان اجرا بر   معيارهاي مقايسه اندازه برش به. مقايسه شده است ]15[و ژنتيك ]13[الگوريتم تركيبي ,]11[ژئومنس ,]21[سهني

مگابايت حافظه اصلي مورد  512و با  P4 2.4GHzها يك كامپيوتر شخصي با پردازنده اينتل  براي اجراي الگوريتم. باشد حسب ثانيه مي

  .باشد بار اجرا مي 50متوسط  ,گزارش شده است 11 تا 4و نمودارهاي  2و  1ك از نتايج كه در جدول هر ي. استفاده قرار گرفته است

 و بد تر از سهني و ژنتيك هاي  الگوريتم بهتر از  بدست آمدهاز نظر اندازه برش  CLA1الگوريتم  ,دهند گونه كه نمودارها نشان مي همان

تر ولي در مقايسه با  هاي ژئومنس و ژنتيك سريع در مقايسه با الگوريتم CLA1قابل الگوريتم در م. ميباشدهاي تركيبي و ژئومنس  الگوريتم

ها از نظر اندازه برش به دست آمده بهتر عمل  ساير الگوريتمنسبت به  CLA2الگوريتم . ميكندهاي سهني و تركيبي كندتر عمل  الگوريتم

در مقايسه با الگوريتم ژئومنس    CLA2الگوريتم. بيشتر استسهني و ژنتيك  ,ي تركيبيها در مقايسه با الگوريتمآن ولي زمان اجراي كند  مي

باشد و در عين حال نتايج قابل قبولي را از نظر  سريع مي  CLA1الگوريتم   .كمتري ميباشد زمان اجراي داراي اندازه برش بهتر و همچنين

تركيبي و ژنتيك , از نظر اندازه برش از الگوريتم هاي سهني  CLA1دهند الگوريتم  يگونه كه نمودارها نشان م همان. كند اندازه برش توليد مي

 كمتر ميباشدژنتيك و ژئومنس , هاي سهني الگوريتمزمان اجراي  از   CLA1الگوريتم ي زمان اجرا .به الگوريتم ژئومنس نزديك است  بهتر و

  .استتركيبي بيشتر  الگوريتم از  ولي

از دو  بدست آمدهاز نظر اندازه برش  CLA2دهد كه الگوريتم  نيز نشان مي يكديگربا   الگوريتم پيشنهاديو  CLA1  ،CLA2مقايسه 

الگوريتم و   CLA1 الگوريتم   از بين. كند ولي زمان اجراي آن در مقايسه با دو الگوريتم ديگر بيشتر است الگوريتم ديگر بهتر عمل مي

و   CLA1دو الگوريتم در مقايسه با  پيشنهاديالگوريتم . كند بهتري را از نظر اندازه برش توليد مي نتايج پيشنهاديالگوريتم  پيشنهادي، 

CLA2 هاي از بين الگوريتم .ميباشدمان اجراي كمتري داراي زCLA1   وCLA2  الگوريتمCLA1 باشد تر مي سريع.   

  هاي مختلف هايي با تعداد راس فهاي مختلف براي گرا براي الگوريتم دست آمده اندازه برش به - 1جدول 
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 الگوريتم
 CLA-1 CLA-2 CLA-3 Sahni Geomens Combinatorial Genetic اندازه برش

 ها تعداد راس

10 25 19 25 20 14 22 16 13 

20 96 82 88 82 77 85 79 78 

30 146 118 133 124 103 129 116 110 

40 261 237 246 248 203 230 245 222 

50 413 350 370 360 297 363 359 324 

60 453 461 490 475 371 477 472 399 

70 945 793 842 827 711 830 819 762 

80 1067 911 955 935 792 937 926 865 

90 1354 1126 1207 1179 951 1189 1163 1012 

100 1578 1341 1401 1371 1084 1386 1360 1271 

150 2285 1925 2011 1986 1723 2007 1977 1816 

200 2952 2573 2608 2589 2193 2592 2590 2505 

250 4792 4009 4319 4170 3559 4208 4096 3796 

  

  هاي مختلف هايي با تعداد راس هاي مختلف براي گراف براي الگوريتم زمان اجرا بر حسب ثانيه - 2جدول 

 الگوريتم
CLA-1 CLA-2 CLA-3 Sahni Geomens Combinatorial Genetic 

 ها تعداد راس

10 2.202 11.105 0.673 0.717 26.737 0.009 11.752 

20 2.935 12.359 0.659 0.795 35.199 0.010 12.009 

30 3.618 14.806 0.778 0.866 39.011 0.011 12.632 

40 4.017 16.003 0.852 0.950 48.220 0.011 13.107 

50 4.824 17.432 0.994 1.023 54.244 0.011 13.805 

60 5.231 18.856 1.085 1.174 61.073 0.012 13.955 

70 5.510 19.402 1.104 1.190 69.860 0.012 14.071 

80 5.703 20.112 1.186 1.367 70.454 0.013 14.151 

90 5.902 21.402 1.373 1.502 73.103 0.013 14.226 

100 6.045 22.098 1.418 1.648 78.362 0.013 14.268 

150 7.116 35.184 1.959 2.134 86.600 0.028 18.908 

200 8.208 44.825 2.780 3.098 94.023 0.055 23.250 

250 10.005 56.094 3.853 4.244 108.587 0.089 28.450 
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 ,ژئومنس ,هاي سهني مقايسه الگوريتم پيشنهادي اول با الگوريتم -4شكل 

  دست آمده برش به  ساس اندازهتركيبي و ژنتيك بر ا

 ,ژئومنس ,هاي سهني مقايسه الگوريتم پيشنهادي دوم با الگوريتم -5شكل 

  دست آمده برش به  تركيبي و ژنتيك بر اساس اندازه

    

    
ژئومنس و  ,هاي سهني مقايسه الگوريتم پيشنهادي سوم با الگوريتم -6شكل 

  دست آمده برش به  ژنتيك بر اساس اندازه
مقايسه سه الگوريتم پيشنهادي با همديگر بر اساس اندازه برش به  -7كل ش

  دست آمده

    

    
 ,ومنسژئ ,هاي سهني مقايسه الگوريتم پيشنهادي دوم با الگوريتم -9شكل  ,ژئومنس ,هاي سهني مقايسه الگوريتم پيشنهادي اول با الگوريتم -8شكل 
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  تركيبي و ژنتيك بر اساس زمان اجرا بر حسب ثانيه  تركيبي و ژنتيك بر اساس زمان اجرا بر حسب ثانيه

    

    
 ,هاي سهني مقايسه الگوريتم پيشنهادي سوم با الگوريتم -10شكل 

  تركيبي و ژنتيك بر اساس زمان اجرا بر حسب ثانيه ,ژئومنس
مقايسه سه الگوريتم پيشنهادي با همديگر بر اساس زمان اجرا بر  -11شكل 

  حسب ثانيه

 

  گيري جهنتي -7

براي حل مساله بزرگترين  مبتني بر اتوماتاي يادگير سلولي جديد الگوريتم يكدر اين مقاله با استفاده از اتوماتاي يادگير سلولي نامنظم 

ماتاي و الگوريتمهاي مبتني بر اتو هاي تركيبي و ژنتيك الگوريتم ،سهني و ژئومنسهاي تقريبي  با الگوريتمو كارايي آن برش گراف پيشنهاد 

  .كرده استتوليد  پيشينهاي  پيشنهادي نتايج بهتري را نسبت به الگوريتم  هاي دست آمده الگوريتم طبق نتايج به. گرديدمقايسه  يادگير سلولي
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