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 .باشد ميطراحي مدارهاي مجتمع متراكم و  فيزيك آماري   جملههاي فراواني از كاربرد مساله بزرگترين برش در گراف داراي:چكيده
هايي كه   يال)وزن (اي كه تعداد گونه  بهرمشتركيرمجموعه غيزهاي گراف به دو  رأسمجموعه بزرگترين برش در گراف عبارت است از افراز 

-NP مسايل مساله بزرگترين برش يكي از . بيشينه شود, است  قرار گرفتهگرير مجموعه دي در زانگرشير مجموعه و سر ديك زيدر سر آنها  يك
Completeاتوماتاي مبتني بر   الگوريتميكدر اين مقاله  . براي حل آن ارايه شده استمتعدديهاي تقريبي  مين دليل الگوريتمه  و بهباشد  مي

هاي تركيبي و  ژئومنس و نيز الگوريتم,  سهنيتقريبياي ه  پيشنهادي با الگوريتم الگوريتم. گردد براي حل اين مساله پيشنهاد مييادگير سلولي 
  .كند الذكر توليد مي هاي فوق در مقايسه با الگوريتم  الگوريتم پيشنهادي نتايج بهتري رادست آمده طبق نتايج به .ژنتيك مقايسه شده است

  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.  The results show the superiority of the proposed algorithm over the existing 
algorithms.  
Keywords: Maximum Cut Problem, Approximate Algorithms, Cellular Learning Automata 

 

  مقدمه - 1
عبارت است از  ]2[باشد  مي از جمله طراحي مدارهاي مجتمع متراكم و فيزيك آماري كه داراي كاربردهاي متعدديگراف 1بزرگترين برش

 . بيشينه شود, است ها قرار گرفته سر آنها در هر كدام از اين قسمت هايي كه يك  يال)وزن ( كه تعداداي گونه هاي گراف به دو قسمت به افراز رأس
Ejiهاي   روي يالWijهاي نامنفي   و وزنEهاي   يالي مجموعه, Vهاي   رأسي با مجموعه Gيك گراف ساده  در ,بطور رسمي   مساله, },{∋

21كه اولاً  قسمي  بهها از راس S2 و S1 هاي يافتن مجموعهبزرگترين برش عبارت است از  SSV ∩=φثانياً , =∪ 21 SS  وزن برش لثاًًثاو 
                                                 
1 Maximum Cut 



),( 21 SSمنظور از وزن برش .  بيشينه شود),( 21 SSهايي است كه يك سرشان در   وزن يالS1 و سر ديگرشان در S2براي .  قرار دارد
Ejiكنند براي هر سادگي معمولاً فرض مي ∈},{ ,Wij=1. مسايل مساله بزرگترين برش يكي از NP-Completeهمين  ه و ب]1[باشد مي

ل نزديك به بهينه نيز كه در بسياري از كاربردها يافتن يك راه ح با توجه به اين. اي براي آن وجود ندارد دليل الگوريتم با پيچيدگي چندجمله
, ]3[2هاي سهني توان به الگوريتم ها مي  از جمله اين الگوريتم. است  ارايه شدهآن براي حل متعددي 1تقريبيهاي  الگوريتم, تواند مفيد باشد مي

اي و  هاي مكاشفه الگوريتم, قريبيهاي ت علاوه بر الگوريتم . اشاره كرد]8[7 و ژئومنس]7[6ميستر هوف, ]6[5هاگلين, ]5[4پولژاك, ]4[3ويتاني
 ,8اي هاي مكاشفه با استفاده از روش بر اين است كهها تلاش  در اين الگوريتم. براي مسأله بزرگترين برش ارايه شده استمتعددي نيز تصادفي 

 در اين . مشاهده كرد]12[ و ]11[, ]10[, ]9[توان در  ها را مي اي از اين الگوريتم نمونه. تر براي اين مساله ارايه كنند حلي سريع و يا دقيق راه
 پيشنهادي با  الگوريتم. گردد پيشنهاد ميمساله بزرگترين برش در گراف  براي حل 9 الگوريتم مبتني بر اتوماتاي يادگير سلولييكمقاله 

دست آمده الگوريتم پيشنهادي نتايج  طبق نتايج به. هاي تركيبي و ژنتيك مقايسه شده است ژئومنس و نيز الگوريتم, ي سهنيقريبهاي ت الگوريتم
  .كند الذكر توليد مي هاي فوق در مقايسه با الگوريتم بهتري را

 11ي يادگيرهااتوماتا, 10اتوماتاي سلولياجمالي  معرفي  ترتيب به به4 تا 2 هاي  در بخش.دهي شده است ادامه مقاله به اين صورت سازمان
بخش . گردد ها ارايه مي نتايج آزمايش 6 و در بخش شود شرح داده مي پيشنهادي   الگوريتم5خش در ب. پردازيم و اتوماتاي يادگير سلولي مي

  .باشد ميگيري  نتيجهنهايي مقاله 
 

 اتوماتاي سلولي -2
 به عنوان 13لامواداني بنام  مطرح و پس از او توسط رياضي 12نيومن ون توسط 1940در اواخر دهه  ]CA (]13[ ]14( اتوماتاي سلولي

اي هستند كه رفتارشان  هاي ديناميكي گسسته اتوماتاي سلولي در حقيقت سيستم. هاي پيچيده پيشنهاد شد راي بررسي رفتار سيستممدلي ب
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

رود و قوانين آن بصورت سرتاسري است كه از طريق آن در هر مرحله هر سلول، وضعيت جديد خود را  سته پيش ميزمان بصورت گس. شود مي
را هاي همسايه خود  سلول از سلولنحوه تأثير پذيرفتن قوانين اتوماتاي سلولي،  .آورد هاي مجاور خود بدست مي با در نظر گرفتن همسايه

در . تحت تأثير قرار دهدحاكم را در يك مرحله و براساس قانون   آنبتواندل ديگر گوئيم هرگاه يك سلول را همسايه سلو. 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 چندتاييd اتوماتاي سلولي 1 تعريف FNZCA d φ=كه طوري  است به:  
− dZ يك شبكه از dتواند يك شبكه متناهي، نيمه متناهي يا نامتناهي باشد اين شبكه مي. باشد هاي مرتب از اعداد صحيح مي  تايي. 
− },...,1{ m=φباشد ها مي  يك مجموعه متناهي از حالت. 

− },...,{ 1 mxxN =،d
i Zx بردار همسايگي، . شود باشد كه بردار همسايگي خوانده مي  ميdZ يك زير مجموعه متناهي از،∋

  :كند  در شبكه سلولي به صورت زير مشخص ميuموقعيت نسبي همسايگان را براي هر سلول 
},...,1|{)( mixuuN i =+=  

  :كند  را ارضا مي دو شرط زيرuN)(تابع

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



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

− φφ →mF   باشد  ميCA قانون محلي :
توان به   را مياليرفتار احتم. گيريمبگاهي لازم است كه قوانين را بصورت احتمالي در نظر   هاي فيزيكي و بيولوژيكي، سازي سيستم در مدل

هاي  حل راه. يكي از اشكالات اتوماتاي سلولي، تعيين فرم قطعي قوانين مورد نياز براي يك كاربرد خاص است. م تعبير نمودعنوان نويز در سيست
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  اما مشكلي كه باز گريبان. در نظر بگيريم و براي فعال شدن آنها احتمالي در نظر بگيريمپذير را  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

  .اج كندمناسب را استخر
  

 اتوماتاي يادگير - 3
هر عمل انتخاب شده توسط يك محيط احتمالي . تواند تعدادي متناهي عمل را انجام دهد ، ماشيني است كه مي]15[اتوماتاي يادگير

 بعدي تاثير شود و اتوماتا از اين پاسخ در انتخاب عمل شود و نتيجه ارزيابي در قالب پاسخي مثبت يا منفي به اتوماتا داده مي ارزيابي مي
بهترين عمل، عملي است كه احتمال . هدف نهايي اين است كه اتوماتا ياد بگيرد تا از بين اعمال خود بهترين عمل را انتخاب كند. گيرد مي

  .شود  مشاهده مي1كاركرد اتوماتاي يادگير در تعامل با محيط، در شكل . دريافت پاداش از محيط را به حداكثر برساند
  

پاســخ محيــط

ــادفي محيط تص

اتوماتاي يــادگير

α(n) 

β(n) 

عمــل اتوماتــا 

 
   ارتباط بين محيط و اتوماتاي يادگير-1شكل 

  
},,{تايي  توان توسط سه 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 βگاه هر. باشد هاي جريمه مي  مجموعه احتمال≡
11در چنين محيطي . باشد مي P باشد، محيط از نوع =β 02 به عنوان جريمه و =βدر محيط از . شود  به عنوان پاداش در نظر گرفته مي

 متغير تصادفي در فاصله nβ)(،Sو در محيط از نوع ] 0,1[ر محدود در فاصله تواند به طور گسسته يك مقدار از مقادي  ميnβ)( ،Qنوع 
. است]0,1[

icكه عمل  است  احتمال اينiαمقادير2در محيط ايستا.  داشته باشد1 نتيجه نامطلوب icه در د، حال آنكنمان  بدون تغيير مي
  .كنند  اين مقادير در طي زمان تغيير مي3محيط غيرايستا

},,,,{ ييتا پنجاتوماتاي يادگير با ساختار ثابت توسط  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، →×:Fتابع توليد وضعيت جديد اتوماتا و αφ →:G وجي بعدي ررا به خاتوماتا كه وضعيت كنوني باشد  مي تابع 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 Unfavorable 
2 Stationary 
3 Non-Stationary 



)](),(),([)1( npnnTnp βα=+فرض كنيد . هاي يادگيري خطي است تمالگوريتم زيريك نمونه از الگوري. باشد  الگوريتم يادگيري مي
  .ام انتخاب شودn در مرحلهiαعمل

   پاسخ مطلوب-
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. توان در نظر گرفت  سه حالت زير را ميb وaبا توجه به مقادير. باشند  پارامتر جريمه ميb پارامتر پاداش وaدر روابط بالا،

PRLتر باشد، الگوريتم را  خيلي كوچكa ازbكه  مي ناميم، زمانيRPL با هم برابر باشند، الگوريتم را b وaكه زماني ε و . ناميم مي
  .]16[ناميم  ميRIL مساوي صفر باشد الگوريتم را bكه زماني

  
 اتوماتاي يادگير سلولي -4

شود كه  بلكه قدرت اصلي اتوماتاي يادگير زماني آشكار مي, توان با استفاده از يك اتوماتاي يادگير تنها حل كرد ا نميبسياري از مسايل ر
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

  .]18[در زير تعريف فرمال اتوماتاي يادگير سلولي ارائه شده است. ]17[گير سلولي ايجاد گرديدنام اتوماتاي ياد
),,,,( بعدي يك چندتاييdاتوماتاي يادگير سلولي  ):اتوماتاي يادگير سلولي (2تعريف  FNAZCLA d φ=كه  است به طوري:  

− dZ يك شبكه از dمتناهي باشدناتواند يك شبكه متناهي، نيمه متناهي يا  اين شبكه مي. باشد د صحيح ميهاي مرتب از اعدا تايي. 
− φباشد 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 باشد كه بردار همسايگي ناميده مي  ميdZ يك زير مجموعه متناهي از=

− βφ →mF تواند به عنوان   مجموعه مقاديري است كه ميβ كه باشد به طوري  مياتوماتاي يادگير سلوليمحلي  قانون :
  .فته شودسيگنال تقويتي پذير

در هر لحظه هر اتوماتاي يادگير در اتوماتاي يادگير سلولي يك عمل از . توان به شرح زير بيان كرد عملكرد اتوماتاي يادگير سلولي را مي
ا عمل انتخاب شده ب. 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 هاي همسايه و قانون حاكم بر اتوماتاي يادگير سلولي پاداش داده و يا جريمه مي 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 رسانيبعد از بروز. شود  تمام اتوماتاها به صورت همزمان انجام ميرسانيبروز
رسد و يا يك كه سيستم به حالت پايدار ب 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  عمل بهنگام. يابد  ادامه مي,اي برقرار شود معيار از قبل تعريف شده
  .شود يادگيري انجام مي

 و اتوماتاهاي يادگير يكسان باشند در ها، تابع همسايگي، قانون محلي گوييم، اگر براي تمام سلول اتوماتاي يادگير سلولي را يكنواخت مي
  (OCLA)نوع ديگر اتوماتاي يادگير سلولي، اتوماتاي يادگير سلولي باز. باشد ير اين صورت اتوماتاي يادگير سلولي غيريكنواخت ناميده ميغ

 دادن OCLAدر . ]24[ ]20[ نيز براي آن در نظر گرفته شده است2 يك محيط سراسري1 علاوه بر محيط محليOCLAدر . ]24[باشد مي
. جريمه و يا پاداش به عمل انتخاب شده توسط يك سلول علاوه بر اعمال انتخابي توسط همسايگانش به پاسخ محيط سراسري نيز بستگي دارد

در .  شودتواند به نقاط بهينه محلي همگرا پذير، مي ، براي قوانين جابجايي]18[ ]17[ بستهCLAاثبات شده است اين مدل همانند  ]20[در
                                                 
1 Local Environment 
2 Global Environment 



 ]23[1اتوماتاي يادگير سلولي نامنظمنباشد به آن ) رايه دو بعديآرايه يك بعدي و يا آمانند (كه اتصالات بين اتوماتاهاي يادگير منظم  صورتي
ر اين صورت  و در غي2ها صورت بگيرد، اتوماتاي يادگير سلولي همگام ها به صورت همگام براي تمامي سلول اگر بروزرساني سلول. شود گفته مي
  .مراجعه نمود  ]17-25[ توان به براي بعضي از كاربردهاي اتوماتاي يادگير سلولي مي. شود ناميده مي ]25[ ]19[3ناهمگام

  

  هادي پيشن  الگوريتم - 5
 اين براي .گردد پيشنهاد ميبزرگترين برش در گراف براي حل مساله مبتني بر اتوماتاي يادگير سلولي تقريبي  الگوريتم يكدر اين بخش 

-2بطور مثال براي گراف شكل. شود متناظر با گراف مساله ايجاد مي همگام نامنظمغيريكنواخت سلولي  الگوريتم در ابتدا يك اتوماتاي يادگير
عضو شدن "هر يك از اتوماتهاي يادگير در اتوماتاي يادگير سلولي داراي دو عمل . شود  ايجاد ميب-2 اتوماتاي يادگيرسلولي نامنظم شكل الف
 متناظر با آن سلول در راس شماره هر سلول در اتوماتاي يادگير سلولي شماره .دنباش  مي"S2مجموعه عضو شدن در " و "S1  مجموعهدر 

 در ابتدا احتمال انتخاب. باشد  مي0,01 با ضريب پاداش و جريمه LRPاتوماتاي يادگير در هر سلول از نوع ). n تا 1از (باشد  گراف مساله مي
  .شود  در نظر گرفته مي2/1 اعمال هر يك از اتوماتاهاي يادگير مساوي و برابر

  

    
  الف- 2 اتوماتاي يادگير سلولي متناظر با شكل -ب- 2شكل   جهت بدون وزن  يك گراف بدون-  الف- 2شكل 

  
 , به عمل انتخابي توسط يك سلولپاداش يا جريمهشده است دادن سلولي كه براي حل اين مساله در نظر گرفته يادگير در اتوماتاي 

در . نيز بستگي داردگانش  سلول و همساي توسطقبلدر مرحله عمال انتخاب شده ابه , علاوه بر اعمال انتخاب شده توسط سلول و همسايگانش
 يكي را انتخاب "S2جموعه عضو شدن در م" و يا "S1  عضو شدن در مجموعه"از بين اعمال هر سلول اولين مرحله از الگوريتم اتوماتاي يادگير 

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
نوني كه در  طبق قاتوسط سلول عمل انتخاب شدهكند و سپس  را انتخاب مي  خودلاعما ي از يك از اتوماتاي يادگير سلوليهر سلولمرحله 

در  .هيچ سلولي جريمه نشوددر يك مرحله د تا ياب  آنقدر ادامه ميمراحلشود و اين   پاداش گرفته و يا جريمه ميشود ادامه توضيح داده مي
 متفاوت شان  عمل انتخابياي كه  همسايههاي  سلولتعدادهر سلول  براي ابتدا. يدآ صورت بدست ميه اين  ببرش حاصلپايان اين مرحله اندازه 

  .باشد مي اندازه برش ,ها ها براي تمام سلول همسايهاين گونه  مجموع تعداد نصف. گردد مي باشد تعيين ميسلول آن با عمل 
  :)قانون حاكم بر اتوماتاي يادگير سلولي( كند صورت زير عمل مي  ههر سلول براي دادن پاداش و يا جريمه ب

 :نگاهآ د قبلي آن متفاوت باشعمل سلول با عمل اگر 
اش   با عمل قبليها  همسايهحداقل يكي از اين از همسايگانش متفاوت باشد و عمل بعضيل قبلي اعمااگر عمل سلول با  •

 .كند مي پاداش دريافت عمل انتخابي انگاه, يكسان باشد
داده ند را تغيير  عمل خوها همسايهآن هيچكدام از  از همسايگانش متفاوت باشد ولي بعضي قبلي لاعما سلول با عملاگر  •

 : آنگاهدنباش
 و در غير گيرد  ميپاداش عمل انتخابي,  باشدبيشترمذكورش   همسايه هاي سلولتمام اگر درجه سلول از درجه  

 .شود جريمه ميصورت  اين
 آنگاه , يكسان باشد همسايگانش تمام قبلي لاعما سلول با عملاگر  •

                                                 
1 Irregular Cellular Learning Automata 
2 Synchronous Cellular Learning Automata 
3 Asynchronous Cellular Learning Automata 



تغيير  بيشتر از همسايگاني باشد كه عمل خود را اند تغيير داده اگر تعداد همسايگاني از آن سلول كه عمل خود را 
 .شود صورت جريمه مي گيرد و در غير اين  پاداش ميعمل انتخابي, اند نداده

 :آنگاه,  قبلي آن باشدعمل سلول همان عمل اگر 
 ,اش متفاوت باشد با عمل قبلي ها عمل حداقل يكي از اين همسايه از همسايگانش برابر باشد و بعضيل اعمااگر عمل سلول با  •

 :آنگاه
 و در گيرد پاداش ميآنگاه عمل انتخابي  باشد  بيشترشمذكور  همسايههاي  سلولتمام    درجه آن سلول از درجهاگر  

 .شود جريمه ميصورت  غير اين
ا عمل بعضي از  و يا عمل سلول بكدام از همسايگانش برابر نباشد با عمل هيچسلول كه عمل  وقتي(صورت  در غير اين •

 .گيرد  پاداش مي آنگاه عمل انتخابي)ها عمل خود را تغيير نداده باشند آن همسايهكدام از  همسايگانش برابر باشد و هيچ

  . نشان داده شده است3شبه كد اين الگوريتم در شكل 

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

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

Reward the cell's action 
End if 



End if 
Until Reward action of all cells 
Return the size of the Max Cut 

End 
   الگوريتم پيشنهادي- 3شكل 

  
 ها نتايج آزمايش -6

 گره 200 و 150, 100, 50, 25, 10 با تعداد ]DIMACS ]26هاي موجود در مجموعه استاندارد  هاي مورد بررسي گراف گراف
هاي  نتايج حاصل از الگوريتم پيشنهادي با نتايج الگوريتم. اند  انتخاب شده0,5صورت 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]12[ و ژنتيك]11[الگوريتم تركيبي, ]8[ژئومنس, ]3[سهني
 مگابايت حافظه اصلي مورد 512 و با P4 2.4GHzها يك كامپيوتر شخصي با پردازنده اينتل  براي اجراي الگوريتم. باشد ميحسب ثانيه 

  .باشد  بار اجرا مي50متوسط ,  گزارش شده است5  و4 و نمودارهاي 2 و 1هر يك از نتايج كه در جدول . استفاده قرار گرفته است
كند  هاي مورد بحث بهتر عمل مي الگوريتم پيشنهادي از نظر اندازه برش حاصل از تمام الگوريتم, دهند گونه كه نمودارها نشان مي همان

يشنهادي اين است كه با پنكته قابل توجه در مورد الگوريتم . بيشتر استسهني و ژنتيك , هاي تركيبي ولي زمان اجراي در مقايسه با الگوريتم
زمان اجراي آن نيز در مقايسه با اين , كند  اندازه برش توليد مياز نظري نسبت به الگوريتم ژئومنس كه اين الگوريتم نتايج بهتر وجود اين

  .باشد الگوريتم بهتر مي
  

  هاي مختلف هايي با تعداد راس هاي مختلف براي گراف  براي الگوريتمدست آمده اندازه برش به - 1جدول 
  الگوريتم
 CLA  ژنتيك  تركيبي  ژئومنس  سهني  اندازه برش  ها تعداد راس

10  33 14 28 22 19 25 
25  109 77 95 85 84 97 
50  470 308 411 384 344 420 
100  1823 1008 1595 1390 1185 1604 
150  2449 1586 2142 1956 1902 2204 
200  3140 1997 2747 2690 2540 2866 
250  5023 3440 4395 4078 3992 4501 

  
  هاي مختلف هايي با تعداد راس هاي مختلف براي گراف  براي الگوريتمبر حسب ثانيهزمان اجرا  -2جدول 

  الگوريتم
 CLA  ژنتيك  تركيبي  ژئومنس  سهني  ها تعداد راس

50  1,023 54,244 0,011 13,805 17,423 

100  1,648 78,362 0,013 14,268 22,098 

150  2,134 87,767 0,028 18,908 35,184 

200  3,098 94,023 0,055 23,25 44,825 

250  4,244 108,587 0,089 28,45 56,094 

  



    
, هاي سهني  مقايسه الگوريتم پيشنهادي با الگوريتم-4شكل 

  دست آمده  برش به  اندازهاساستركيبي و ژنتيك بر , ژئومنس
, هاي سهني  مقايسه الگوريتم پيشنهادي با الگوريتم- 5شكل 

   زمان اجرا بر حسب ثانيهاساس بر تركيبي و ژنتيك, ژئومنس
 
  گيري نتيجه -7

  الگوريتم. در اين مقاله با استفاده از اتوماتاي يادگير سلولي نامنظم يك الگوريتم براي حل مساله بزرگترين برش گراف پيشنهاد گرديد
  دست آمده الگوريتم طبق نتايج به.  شده استمقايسههاي تركيبي و ژنتيك  نيز الگوريتم و سهني و ژئومنسهاي تقريبي  پيشنهادي با الگوريتم

  .كند الذكر توليد مي هاي فوق پيشنهادي نتايج بهتري را نسبت به الگوريتم
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