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هـاي فراوانـي از      كاربرد  بزرگترين برش در گراف داراي     مسأله :چکيده

 .باشـد  طراحي مـدارهاي مجتمـع متـراكم و فيزيـك آمـاري مـي              جمله

هـاي گـراف      رأسبزرگترين برش در گراف عبارت است از افراز مجموعه          

هـايي كـه       يـال  )وزن (تعداداي كه     گونه   به زيرمجموعه غيرمشترک به دو   

در يک زير مجموعه و سر ديگرشان در زيـر مجموعـه ديگـر    سر آنها    يك

 مـسايل  بزرگتـرين بـرش يكـي از         مسأله . بيشينه شود  , است  قرار گرفته 

NP-Completeهــاي تقريبــي  همــين دليــل الگــوريتم  و بــهباشــد  مــي

م مبتني  در اين مقاله يك الگوريت.متعددي براي حل آن ارايه شده است    

. گـردد   پيـشنهاد مـي  مـسأله بر اتوماتاي يادگير سلولي بـراي حـل ايـن          

ژئومنس و تركيبي و    , هاي تقريبي سهني     پيشنهادي با الگوريتم    الگوريتم

دسـت آمـده    طبـق نتـايج بـه   . ژنتيك مقايـسه شـده اسـت     نيز الگوريتم   

ذكر ال هاي فوق   الگوريتم پيشنهادي نتايج بهتري را در مقايسه با الگوريتم        

  .كند توليد مي

هـاي تقريبـي،    ، الگـوريتم  بزرگتـرين بـرش  مـسأله  :كليدي هاي واژه

  .اتوماتاي يادگير سلولي

  مقدمه -١

 گراف كه داراي كاربردهاي متعددي از جملـه طراحـي           ١بزرگترين برش 

 عبـارت اسـت از      ]۱[باشـد  مدارهاي مجتمع متراكم و فيزيك آماري مي      

هـايي     يـال  )وزن (اي كه تعداد    گونه هاي گراف به دو قسمت به       رأسافراز  

 بيـشينه   , اسـت   ها قرار گرفتـه     سر آنها در هر كدام از اين قسمت         كه يك 

, Vهـاي     رأس ي   بـا مجموعـه    Gدر يك گراف سـاده      ,  بطور رسمي  .شود

هــاي   روي يــالWijهــاي نــامنفي    و وزنEهــاي   يــالي مجموعــه

Eji اســـت از يـــافتن  بزرگتـــرين بـــرش عبـــارت  مـــسأله, },{∋

21كـه اولاً   قـسمي  ها به رأس از S2 و S1 هاي  مجموعه SSV ثانيـاً  , =∪

φ=∩ 21 SS      و ثالثاًً وزن برش ),( 21 SS  منظور از وزن   .  بيشينه شود

),(بــرش  21 SSهــايي اســت كــه يــك سرشــان در   وزن يــالS1 و ســر 

كننـد بـراي    براي سادگي معمـولاً فـرض مـي   .  قرار داردS2ن در   ديگرشا

Ejiهر ∈},{ ,Wij=1.  مـسايل  بزرگتـرين بـرش يكـي از    مـسأله NP-

Complete ــا پيچيــدگي    و بــه]۲[باشــد مــي همــين دليــل الگــوريتم ب

كـه در بـسياري از      بـا توجـه بـه ايـن       . اي براي آن وجود ندارد     چندجمله

, توانـد مفيـد باشـد    يك راه حل نزديك به بهينه نيز مـي   كاربردها يافتن   

از جملـه   .  اسـت    ارايه شده  آن براي حل    متعددي ٢تقريبيهاي    الگوريتم

, ]SG(]۳(٤ و گـونزالس   ٣هاي سـهني    توان به الگوريتم    ها مي   اين الگوريتم 

ــوف ــستر هـ ــن٥ميـ ــي(٦ و لفمـ ــوريتم تركيبـ ــومنس]۴[)الگـ  و ٧ و ژئـ

هـا را     هايي ديگر از اين الگوريتم      نمونه . اشاره كرد  ]GW(]۵(٨ويليامسون

, قريبيهاي ت علاوه بر الگوريتم.  مشاهده نمود]۸[ و   ]۷[, ]۶[توان در     مي

 بزرگتـرين   مـسأله اي و تصادفي متعددي نيز براي         هاي مكاشفه   الگوريتم

بـا   بـر ايـن اسـت كـه    ها تلاش  در اين الگوريتم.  شده استگزارشبرش  

تـر بـراي ايـن        حلي سريع و يا دقيق      راه, اي  هاي مكاشفه   استفاده از روش  

و  ]۱۰[, ]۹[تـوان در   ها را مي   اي از اين الگوريتم    نمونه.  ارايه كنند  مسأله

در اين مقاله يك الگوريتم مبتني بر اتوماتاي يادگير         .  مشاهده كرد  ]۱۱[

. گـردد   بزرگترين برش در گـراف پيـشنهاد مـي       مسأله براي حل    ٩سلولي

نيـز   تركيبـي و   ,SG ,GWهاي تقريبـي       با الگوريتم   پيشنهادي  الگوريتم

دست آمـده الگـوريتم       طبق نتايج به  . ژنتيك مقايسه شده است   الگوريتم  

الـذكر توليـد      هاي فـوق    پيشنهادي نتايج بهتري را در مقايسه با الگوريتم       

  .كند مي

 ۴ تـا    ۲هاي   در بخش . دهي شده است    ادامه مقاله به اين صورت سازمان     

 و  ١١اتوماتاهـاي يـادگير   , ١٠عرفي اجمالي اتوماتاي سـلولي    به ترتيب به م   

 پيـشنهادي    الگـوريتم ۵در بخـش   . پـردازيم   اتوماتاي يادگير سلولي مـي    

بخـش  . گـردد  ها ارايه مي    نتايج آزمايش  ۶شود و در بخش      شرح داده مي  

  .باشد گيري مي نهايي مقاله نتيجه

 اتوماتاي سلولي -٢

ــلولي   ــاي س ــه  در او ]CA (]۱۲[ ]۱۳(اتومات ــر ده  توســط ١٩٤٠اخ

 بـه عنـوان     ١٣لامواداني بنام     مطرح و پس از او توسط رياضي       ١٢نيومن ون

اتوماتـاي  . هاي پيچيـده پيـشنهاد شـد        مدلي براي بررسي رفتار سيستم    

اي هــستند کــه  هــاي دينــاميکي گســسته ســلولي در حقيقــت سيــستم

لي، در اتوماتاي سلو  . رفتارشان کاملاً بر اساس ارتباط محلي استوار است       

آن يک سـلول    از  گردد که به هر خانه        فضا بصورت يک شبکه تعريف مي     

رود و قـوانين آن بـصورت         زمان بصورت گسسته پيش مي    . شود  گفته مي 

سرتاسري است که از طريق آن در هر مرحله هر سلول، وضعيت جديـد              

قوانين  .آورد هاي مجاور خود بدست مي      خود را با در نظر گرفتن همسايه      

را هاي همسايه خود  سلول از سلول  نحوه تأثير پذيرفتن    لولي،  اتوماتاي س 

 بتوانـد يم هرگاه   ييک سلول را همسايه سلول ديگر گو      . کند  مشخص مي 



در . تحت تـأثير قـرار دهـد      حاکم  ساس قانون    ا را در يک مرحله و بر      آن

هـاي   بدست آوردن وضعيت کنوني سلول علاوه بر وضعيت قبلـي سـلول      

  . قبلي خود سلول را نيز دخالت دادتوان وضعيت همسايه، مي

ــف ــلولي  :۱ تعريــــ ــاي ســــ ــک  d اتوماتــــ ــدي يــــ  بعــــ

),,,(چندتايي FNZCA d φ=که طوري  است به:  

−−−− 
dZ يــک شــبکه از dــايي هــاي مرتــب از اعــداد صــحيح    ت

توانـد يـک شـبکه متنـاهي، نيمـه            اين شبکه مـي   . باشد  مي

 .متناهي يا نامتناهي باشد

−−−− },...,1{ m=φباشد ها مي  يک مجموعه متناهي از حالت. 

−−−− },...,{ 1 mxxN =،d
i Zx  يک زيـر مجموعـه متنـاهي        ،∋

بـردار  . شـود  باشد که بردار همسايگي خوانده مـي    مي dZاز

 uهمسايگي، موقعيت نسبي همسايگان را براي هـر سـلول           

  :کند لولي به صورت زير مشخص ميدر شبکه س

},...,1|{)( mixuuN i =+=  

  :کند  دو شرط زير را ارضا ميuN)(تابع

)(uNuZu d ∈⇒∈∀  

)()(, uNvvNuZvu d ∈∧∈⇒∈∀  

− φφ →
m

F   باشد  ميCA قانون محلي :

اسـت کـه    گـاهي لازم      هاي فيزيکي و بيولوژيکي،     سازي سيستم  در مدل 

تـوان بـه       را مي  اليرفتار احتم . گيريمبقوانين را بصورت احتمالي در نظر       

يکـي از اشـکالات اتوماتـاي سـلولي،         . عنوان نويز در سيستم تعبير نمود     

. تعيين فرم قطعي قـوانين مـورد نيـاز بـراي يـک کـاربرد خـاص اسـت                  

ز يکـي ا  . رسد  هاي متفاوتي در برخورد با اين مشکلات به نظر مي          حل راه

به اين ترتيـب کـه تمـام    . باشد ها احتمالاتي کردن قوانين مي  حل اين راه 

پذير را در نظر بگيريم و براي فعال شدن آنها احتمـالي             هاي امکان  قانون

گير ما خواهد شد آن است کـه   اما مشکلي که باز گريبان. در نظر بگيريم  

. شـد با  هاي ناشناخته عملـي نمـي      ها در سيستم   شناسايي همين احتمال  

پس بايد به سمتي حرکت کنيم که به نحوي خود ابزار با گذشت زمـان               

  .بتواند قوانين مناسب را استخراج کند

 اتوماتاي يادگير -٣

تواند تعدادي متنـاهي عمـل    ، ماشيني است که مي]۱۴[اتوماتاي يادگير 

هر عمل انتخاب شده توسط يک محيط احتمالي ارزيـابي          . را انجام دهد  

زيابي در قالب پاسخي مثبت يا منفي بـه اتوماتـا داده   شود و نتيجه ار     مي

. گيـرد   شود و اتوماتا از اين پاسخ در انتخاب عمـل بعـدي تـاثير مـي                 مي

هدف نهايي اين است که اتوماتا ياد بگيرد تا از بين اعمال خود بهتـرين               

بهترين عمـل، عملـي اسـت کـه احتمـال دريافـت       . عمل را انتخاب کند 

کارکرد اتوماتاي يادگير در تعامـل    . داکثر برساند پاداش از محيط را به ح     

  .شود  مشاهده مي۱با محيط، در شکل 

  

پاســخ محيــط 

ــادفي  محيط تص

 اتوماتاي يــادگير

α(n) 

β(n) 

عمــل اتوماتــا 

   ارتباط بين محيط و اتوماتاي يادگير-۱شكل 

  

),,(تايي  توان توسط سه   محيط را مي   cE βα=   نـشان داد كـه در آن 

},...,,{ 21 rαααα ــه ورودي= ــا  مجموع },,...,{ ,ه 21 mββββ = 

},,...,{ها و  مجموعه خروجي  21 rcccc هاي جريمه    مجموعه احتمال  =

. باشـد  مي P  مجموعه دو عضوي باشد، محيط از نوعβهرگاه . باشد مي

11در چنين محيطـي      =β         02 بـه عنـوان جريمـه و =β   عنـوان   بـه

توانـد بـه     ميQ، )(nβدر محيط از نوع . شود پاداش در نظر گرفته مي

و در محيط از    ] ۰,۱[طور گسسته يك مقدار از مقادير محدود در فاصله          

  احتمـال ايـن  ic. اسـت ]۰,۱[ متغير تـصادفي در فاصـله      S،)(nβنوع  

در محـيط ايـستا     .  نتيجـه نـامطلوب داشـته باشـد        iαل  كـه عم ـ  است  

د، حـال آنكـه در محـيط غيرايـستا ايـن            ن ـمان  بدون تغيير مي   icمقادير

  .كنند مقادير در طي زمان تغيير مي

),,,,( ييتا پنجاتوماتاي يادگير با ساختار ثابت توسط  φβα GF  نشان

},,...,{شـود كـه در آن        ده مي دا 21 rαααα  هـاي   مجموعـه عمـل    =

ــا },,...,{, اتوماتـ 21 mββββ ــاي اتوماتـــا   مجموعـــه ورودي= , هـ

},...,,{ 21 sφφφφ ــعيت = ــه وضـ ــا،    مجموعـ ــي اتوماتـ ــاي داخلـ  هـ

φβφ →×:F      تابع توليد وضعيت جديد اتوماتا و  αφ →:G ع  تاب

وجـي بعـدي   ررا بـه خ اتوماتـا   كـه وضـعيت كنـوني       باشـد    مـي خروجي  

  .نگارد مي

ــي  ــر را م ــا ســاختار متغي ــادگير ب ــاي ي ــايي  اتومات ــوان توســط چهارت ت

),,,( Tpβα    نشان داد که },...,,{ 21 rαααα هاي   مجموعه عمل=

ــا،  },,...,{اتوماتـ 21 mββββ ــاي اتوماتـــا،   مجموعـــه ورودي=  هـ

},...,,{ 21 rpppp ــک از عمــل = ــردار احتمــال انتخــاب هري ــا و   ب ه

)](),(),([)1( npnnTnp βα=+  ــي ــادگيري م ــوريتم ي ــد  الگ . باش

فرض كنيد  . هاي يادگيري خطي است    الگوريتم زيريک نمونه از الگوريتم    

  .ام انتخاب شودn در مرحلهiαعمل

  طلوب پاسخ م-

ijjnpanp

npapnp

jj

iii

≠∀−=+

−+=+

)()1()1(

)](1[)1(
  

   پاسخ نامطلوب-

ijjnpbrbnp

npbnp

jj

ii

≠∀−+−=+

−=+

)()1()1/()1(

)()1()1(
  



با توجه به   . باشند  پارامتر جريمه مي   b پارامتر پاداش و   aدر روابط بالا،  

 b و aکـه  زماني. ن در نظر گرفت   توا  سه حالت زير را مي     b و aمقادير

 خيلـي  a ازbکـه  ناميم، زمـاني   ميRPLبا هم برابر باشند، الگوريتم را     

PRLکوچکتر باشد، الگوريتم را    ε که و زماني . ناميم ميb     مـساوي صـفر 

  .]۱۵[ناميم  ميRILباشد الگوريتم را 

 اتوماتاي يادگير سلولي -٤

توان با استفاده از يـک اتوماتـاي يـادگير تنهـا         بسياري از مسايل را نمي    

شـود کـه    بلکه قدرت اصلي اتوماتاي يادگير زماني آشـکار مـي     , حل کرد 

 ـ   ه صورت دسـته   آنها ب  بـا توجـه بـه ايـن مـسأله و        . کـار رونـد    هجمعـي ب

هاي عنوان شده براي اتوماتاي سلولي، بـا ترکيـب ايـن دو مـدل،                ضعف

در زيـر   . ]۱۶[مدل جديدي با نام اتوماتاي يادگير سلولي ايجـاد گرديـد          

  .]۱۷[تعريف فرمال اتوماتاي يادگير سلولي ارائه شده است

ــف  ــل  :۲تعريــ ــادگير ســ ــاي يــ ــك dولي اتوماتــ ــدي يــ  بعــ

),,,,(چندتايي FNAZCLA d φ=كه طوري  است به:  

− dZ     يك شبكه از dباشد هاي مرتب از اعداد صحيح مي      تايي .

تواند يك شـبكه متنـاهي، نيمـه متنـاهي يـا             اين شبكه مي  

 .نامتناهي باشد

− φدباش ها مي  يك مجموعه متناهي از حالت. 

− A            يك مجموعه از اتوماتاهاي يادگير است كه هر يک از آنها ،

 .شود به يك سلول از اتوماتاي سلولي نسبت داده مي

− },...,{ 1 mxxN باشد   مي dZ يك زيرمجموعه متناهي از    =

 .شود كه بردار همسايگي ناميده مي

− βφ →
m

F باشد   مي اي يادگير سلولي  محلي اتومات  قانون   :

توانـد بـه     مجموعه مقاديري اسـت كـه مـي   βكه  به طوري 

  .عنوان سيگنال تقويتي پذيرفته شود

در هر  . توان به شرح زير بيان كرد      عملكرد اتوماتاي يادگير سلولي را مي     

لحظه هر اتوماتـاي يـادگير در اتوماتـاي يـادگير سـلولي يـك عمـل از                  

توانـد بـر اسـاس        اين عمـل مـي     .كند عه اعمال خود را انتخاب مي     مجمو

عمل انتخاب شـده    . مشاهدات قبلي و يا به صورت تصادفي انتخاب شود        

هاي همسايه و قانون حـاكم       با توجه به اعمال انتخاب شده توسط سلول       

بـا توجـه بـه    . شود بر اتوماتاي يادگير سلولي پاداش داده و يا جريمه مي       

 اتوماتـا   ,تخاب شده پاداش گرفته و يا جريمـه شـده اسـت           اينكه عمل ان  

. گـردد  رفتار خود را تصحيح كرده و ساختار داخلي اتوماتـا بهنگـام مـي             

. شـود   تمام اتوماتاها به صورت همزمان انجام مي     رساني عمل بروز  معمولاً

، هر اتوماتا در اتوماتاي يادگير سلولي دوباره يك عمـل       رسانيبعد از بروز  

ينـد انتخـاب   آفر. دهد اعمال خود را انتخاب كرده و انجام مياز مجموعه   

كه سيـستم بـه حالـت پايـدار          عمل و دادن پاداش و يا جريمه تا زماني        

. يابـد   ادامـه مـي    ,اي برقرار شود   برسد و يا يك معيار از قبل تعريف شده        

سازي ساختار اتوماتاهاي موجود در اتوماتاي يادگير سـلولي      عمل بهنگام 

  .شود ريتم يادگيري انجام ميتوسط الگو

هـا،   گوييم، اگر براي تمام سـلول  اتوماتاي يادگير سلولي را يکنواخت مي     

تابع همسايگي، قانون محلي و اتوماتاهاي يادگير يکسان باشـند در غيـر           

نـوع  . باشـد   اين صورت اتوماتاي يادگير سلولي غيريكنواخت ناميده مـي        

١٤يـادگير سـلولي بـاز   ديگر اتوماتاي يادگير سلولي، اتوماتاي 
(OCLA)  

ــي OCLAدر . ]۱۸[باشــد مــي ــر محــيط محل  يــك محــيط ١٥ عــلاوه ب

ــراي آن در نظــر گرفتــه شــده اســت ١٦سرأســري در . ]۱۹[ ]۱۸[ نيــز ب

OCLA        دادن جريمه و يا پاداش به عمل انتخاب شده توسط يك سلول 

سري نيز اعلاوه بر اعمال انتخابي توسط همسايگانش به پاسخ محيط سر       

ــستگي دا ــد    ]۱۹[در. ردب ــدل همانن ــن م ــده اســت اي ــات ش  CLAاثب

توانـد بـه نقـاط بهينـه      پذير، مـي  ، براي قوانين جابجايي   ]۱۷[ ]۱۶[بسته

كه اتصالات بين اتوماتاهاي يـادگير مـنظم    در صورتي . محلي همگرا شود  

اتوماتاي يادگير  نباشد به آن    ) مانند آرايه يك بعدي و يا آرايه دو بعدي        (

١٧سلولي نامنظم 
ها بـه صـورت       اگر بروزرساني سلول  . شود گفته مي  ]۲۰[

هـا صـورت بگيـرد، اتوماتـاي يـادگير سـلولي              همگام براي تمامي سلول   

١٩ و در غير اين صورت ناهمگـام       ١٨همگام
. شـود   ناميـده مـي    ]۲۲[ ]۲۱[

 ]۱۶-۲۴[تـوان بـه    براي بعضي از كاربردهاي اتوماتاي يادگير سلولي مي      

  .مراجعه نمود 

 يالگوريتم پيشنهاد -٥

سـلولي  در اين بخش يك الگوريتم تقريبي مبتني بـر اتوماتـاي يـادگير              

بـراي ايـن    . گردد  بزرگترين برش در گراف پيشنهاد مي      مسألهبراي حل   

الگوريتم در ابتدا يـك اتوماتـاي يـادگير سـلولي غيريكنواخـت همگـام               

بطـور مثـال بـراي گـراف        . شود  ايجاد مي  مسألهنامنظم متناظر با گراف     

. شـود  ب ايجـاد مـي    -۲الف اتوماتاي يادگيرسلولي نامنظم شكل      -۲شكل

هاي يادگير در اتوماتاي يادگير سـلولي داراي دو عمـل           اهر يك از اتومات   

. باشـند   مـي " S2عضو شدن در مجموعـه      "و  " S1  عضو شدن در مجموعه   "

 متنـاظر بـا آن      رأسشماره هر سلول در اتوماتاي يادگير سلولي شـماره          

اتوماتاي يادگير در هر سلول     ). n تا   ۱از  (باشد    مي مسألهسلول در گراف    

در ابتـدا احتمـال     . باشـد    مي ۰,۰۱ با ضريب پاداش و جريمه       LRPاز نوع   

 در نظـر    ۲/۱انتخاب اعمال هر يك از اتوماتاهاي يادگير مساوي و برابـر            

  .شود گرفته مي

    

 يک گراف - الف-۲شکل 

   بدون وزنجهت بدون

 اتوماتاي يادگير -ب-۲شکل 

  الف-۲سلولي متناظر با شکل 



 در نظر گرفتـه شـده       مسألهدر اتوماتاي يادگير سلولي كه براي حل اين         

علاوه بـر  , است دادن پاداش يا جريمه به عمل انتخابي توسط يك سلول 

به اعمال انتخاب شـده     , اعمال انتخاب شده توسط سلول و همسايگانش      

در اولـين  . قبل توسط سلول و همسايگانش نيـز بـستگي دارد      در مرحله   

عـضو شـدن    "مرحله از الگوريتم اتوماتاي يادگير هر سلول از بين اعمال           

. كند يكي را انتخاب مي" S2عضو شدن در مجموعه "و يا   " S1  در مجموعه 

عمل انتخابي يك سلول در اين مرحله به عنوان عمل قبلي ايـن سـلول               

در ادامه الگوريتم، در هر مرحلـه هـر         . شود حسوب مي براي مرحله بعد م   

كنـد و   سلول از اتوماتاي يادگير سلولي يكي از اعمال خود را انتخاب مي          

سپس عمل انتخاب شده توسط سلول طبق قانوني كه در ادامه توضـيح             

شود و اين مراحل آنقدر ادامه        شود پاداش گرفته و يا جريمه مي       داده مي 

در پايان اين مرحلـه     . حله هيچ سلولي جريمه نشود    يابد تا در يك مر      مي

ابتـدا بـراي هـر سـلول        . آيد اندازه برش حاصل به اين صورت بدست مي       

آن شان متفـاوت بـا عمـل          اي كه عمل انتخابي     هاي همسايه  تعداد سلول 

هـا   نصف مجموع تعداد اين گونه همسايه. گردد باشد تعيين مي   ميسلول  

  .باشد رش مياندازه ب, ها براي تمام سلول

كنـد   صـورت زيـر عمـل مـي       هر سلول براي دادن پاداش و يا جريمه بـه         

  ):قانون حاكم بر اتوماتاي يادگير سلولي(

 :اگر عمل سلول با عمل قبلي آن متفاوت باشد آنگاه ����

اگر عمل سلول با اعمال قبلي بعضي از همـسايگانش      •

 هـا   متفاوت باشد و عمل حداقل يكي از اين همـسايه         

انگـاه عمـل انتخـابي      , اش يكسان باشد    ليبا عمل قب  

 .كند پاداش دريافت مي

اگر عمل سلول با اعمال قبلي بعضي از همـسايگانش      •

هـا عمـل    متفاوت باشد ولي هيچكدام از آن همـسايه  

 :خود را تغيير نداده باشند آنگاه

 هـاي   اگر درجه سلول از درجـه تمـام سـلول          �

عمل انتخابي  ,  مذكورش بيشتر باشد    همسايه

صـورت جريمـه      گيرد و در غير اين     اش مي پاد

 .شود مي

اگر عمل سلول با اعمـال قبلـي تمـام همـسايگانش             •

 آنگاه , يكسان باشد

اگر تعداد همسايگاني از آن سلول كـه عمـل           �

انـد بيـشتر از همـسايگاني         خود را تغيير داده   

عمـل  , انـد  باشد كه عمل خود را تغيير نـداده    

صـورت    نگيرد و در غير اي      انتخابي پاداش مي  

 .شود جريمه مي

 :آنگاه, اگر عمل سلول همان عمل قبلي آن باشد ����

اگر عمل سلول با اعمال بعضي از همسايگانش برابـر           •

 بـا عمـل     ها  باشد و عمل حداقل يكي از اين همسايه       

 :آنگاه, اش متفاوت باشد قبلي

هاي   تمام سلول    درجه آن سلول از درجه      اگر �

عمـل   باشـد آنگـاه    بيـشتر  مذكورش  همسايه

صـورت    گيرد و در غير اين      انتخابي پاداش مي  

 .شود جريمه مي

كـه عمـل سـلول بـا عمـل       وقتـي (صورت  در غير اين   •

كدام از همسايگانش برابر نباشد و يا عمل سلول           هيچ

كـدام    با عمل بعضي از همسايگانش برابر باشد و هيچ        

) ها عمل خـود را تغييـر نـداده باشـند            از آن همسايه  

 .گيرد ي پاداش ميآنگاه عمل انتخاب

  . نشان داده شده است۳شبه كد اين الگوريتم در شكل 

 نتايج آزمايشات -۶

هـاي موجـود در مجموعـه اسـتاندارد          هـاي مـورد بررسـي گـراف         گراف

DIMACS ]۲۵[  ــداد ــا تعـ ــره ۲۰۰ و ۱۵۰, ۱۰۰, ۵۰, ۲۵, ۱۰ بـ  گـ

 انتخـاب  ۰,۵صورت تـصادفي و بـا احتمـال     هاي آنها به باشند كه يال   مي

 هاي سهني نتايج حاصل از الگوريتم پيشنهادي با نتايج الگوريتم      . دان  شده

ــونزالس  ــومنس, ]SG(]۳(و گ ــسون ژئ ــوريتم , ]GW(]۵( و ويليام الگ

 مقايسه شده   ]Genetic(]۱۱ ( و ژنتيك  ]۴[)Combinatorial (تركيبي

 دست آمده و زمان اجرا بر حسب     معيارهاي مقايسه اندازه برش به    . است

ها يك كامپيوتر شخصي با پردازنـده       براي اجراي الگوريتم  . باشد  ثانيه مي 

 مگابايت حافظه اصلي مورد استفاده قـرار  ۵۱۲ و با P4 2.4GHzاينتل 

 ۵ و   ۴ و نمودارهـاي     ۲ و   ۱هر يك از نتايج كـه در جـدول          . گرفته است 

  .باشد  بار اجرا مي۵۰متوسط , گزارش شده است

وريتم پيـشنهادي از نظـر      الگ ـ, دهنـد   گونه كه نمودارها نشان مـي       همان

كنـد   هاي مورد بحث بهتر عمـل مـي   اندازه برش حاصل از تمام الگوريتم    

سهني و ژنتيك , هاي تركيبي  در مقايسه با الگوريتم    آن   ولي زمان اجراي  

نكته قابل توجه در مورد الگوريتم پيشنهادي اين است كـه           . بيشتر است 

 به الگوريتم ژئـومنس از  كه اين الگوريتم نتايج بهتري نسبت      با وجود اين  

زمان اجراي آن نيـز در مقايـسه بـا ايـن            , كند  نظر اندازه برش توليد مي    

  .باشد الگوريتم بهتر مي



Algorithm CLA-Max-Cut 

Input: Graph G(V,E) 

Output: the size of the Max-Cut 

Begin 

Construct an irregular CLA for input graph 

Repeat 

For all cells do in parallel 

Select an action 

If (the cell’s action is not equal to the cell’s old action) 

If(the cell’s action is equal to the old action of some of its neighboring cells) 

If (there exists at least one neighbor that has not change its action) 

Reward the cell's action 

Else 

If (the cell’s degree is greater than the degree of all its neighboring cells) 

Reward the cell's action  

Else 

Penalize the cell's action 

End if 

End if 

Else //the cell’s action is not equal to the old action of any of its neighboring cell  

If (the number of neighbors that have changed their actions is greater than those that 

                                                                                     have not changed their actions) 

Reward the cell's action 

Else 

Penalize the cell's action 

End if 

End if 

Else //the cell’s action is equal to the cell’s old action 

If (the cell’s action is equal to the action of some of neighboring cells) 

If (there exists at least one neighbor that has changed its action) 

If (the cell’s degree is greater than the degree of all neighboring cells) 

Reward the cell's action 

Else 

Penalize the cell's action 

End if 

Else //there does not exist any neighbor that has changed its action 

Reward the cell's action  

End if 

Else //the cell’s action is not equal to the actions of all neighboring cells 

Reward the cell's action 

End if 

End if 

Until Reward the action of all cells 

Return the size of the Max Cut 

End 

   الگوريتم پيشنهادي-۳شكل 



هاي مختلف  دست آمده براي الگوريتم  اندازه برش به-۱جدول 

  ختلفهاي م هايي با تعداد راس براي گراف

  الگوريتم

  ها تعداد راس

اندازه 

  برش
SG GW  ژنتيك  تركيبي  CLA 

٢٥ ١٩ ٢٢ ٢٨ ١٤ ٣٣  ١٠ 

٩٧ ٨٤ ٨٥ ٩٥ ٧٧ ١٠٩  ٢٥ 

٤٢٠ ٣٤٤ ٣٨٤ ٤١١ ٣٠٨ ٤٧٠  ٥٠ 

١٦٠٤ ١١٨٥ ١٣٩٠ ١٥٩٥ ١٠٠٨ ١٨٢٣  ١٠٠ 

٢٢٠٤ ١٩٠٢ ١٩٥٦ ٢١٤٢ ١٥٨٦ ٢٤٤٩  ١٥٠ 

٢٨٦٦ ٢٥٤٠ ٢٦٩٠ ٢٧٤٧ ١٩٩٧ ٣١٤٠  ٢٠٠ 

٤٥٠١ ٣٩٩٢ ٤٠٧٨ ٤٣٩٥ ٣٤٤٠ ٥٠٢٣  ٢٥٠ 

  

هاي مختلف   زمان اجرا بر حسب ثانيه براي الگوريتم-۲جدول 

  هاي مختلف هايي با تعداد راس براي گراف

  الگوريتم

  ها تعداد راس
SG  GW ژنتيك  تركيبي  CLA 

١٧,٤٢٣ ١٣,٨٠٥ ٠,٠١١ ٥٤,٢٤٤ ١,٠٢٣  ٥٠ 

٢٢,٠٩٨ ١٤,٢٦٨ ٠,٠١٣ ٧٨,٣٦٢ ١,٦٤٨  ١٠٠ 

٣٥,١٨٤ ١٨,٩٠٨ ٠,٠٢٨ ٨٧,٧٦٧ ٢,١٣٤  ١٥٠ 

٤٤,٨٢٥ ٢٣,٢٥ ٠,٠٥٥ ٩٤,٠٢٣ ٣,٠٩٨  ٢٠٠ 

٥٦,٠٩٤ ٢٨,٤٥ ٠,٠٨٩ ١٠٨,٥٨٧ ٤,٢٤٤  ٢٥٠ 

  

  
, ژئومنس, هاي سهني  مقايسه الگوريتم پيشنهادي با الگوريتم-٤شكل 

  دست آمده  برش به تركيبي و ژنتيك بر اساس اندازه

  
, ژئومنس, هاي سهني الگوريتم مقايسه الگوريتم پيشنهادي با -٥شكل 

   زمان اجرا بر حسب ثانيهاساستركيبي و ژنتيك بر 

  

 گيري نتيجه -۷

در اين مقاله با استفاده از اتوماتاي يادگير سلولي نامنظم يـك الگـوريتم     

  الگـوريتم . براي حـل مـساله بزرگتـرين بـرش گـراف پيـشنهاد گرديـد              

هـاي    و نيز الگوريتمهاي تقريبي سهني و ژئومنس      پيشنهادي با الگوريتم  

  دست آمده الگـوريتم     طبق نتايج به  . تركيبي و ژنتيك مقايسه شده است     

الـذكر توليـد      هـاي فـوق     پيشنهادي نتايج بهتري را نسبت بـه الگـوريتم        

  .كند مي
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