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يكي از . شود  سازي استفاده مي    مسائل بهينه براي حل   است كه   يك الگوريتم ابر اكتشافي      )GEO(حدي تعميم يافته    سازي    الگوريتم بهينه  :چكيده
 ايـن   ييگرا  ت هم سرع. كند  تر مي  ل ساده يهاي اين الگوريتم داشتن تنها يك پارامتر است كه در نتيجه استفاده از آن را در حل مسا                   مهمترين ويژگي 

اي است كه در صورت رسيدن بـه جـواب، جـواب را بـا دقـت                   همچنين نحوه حركت اين الگوريتم به سمت جواب به گونه          الگوريتم بسيار بالا بوده و    
محلي در نظر گرفته     يها با اين حال، علي رقم تمهيداتي كه براي جلوگيري از گرفتار شدن الگوريتم در بهينه              . كند  بسيار بالايي توليد و محاسبه مي     

در . دهـد  هاي مطلوبي ارائه نمـي   هستند، خوب عمل نكرده و جوابقاط بهينه محلي زياد و پراكندهشده است، اين الگوريتم براي مسائلي كه داراي ن       
رد تـا   ي ـقرار گ  (CLA) يسلولر  يادگي يافته در كنار اتوماتا   يم  يسازي حدي تعم     بهينه  شود كه الگوريتم   يشنهاد م ين مشكل پ  ي حل ا  ين مقاله برا  يا

ن ي ـ ايبـرا .  عملكرد خود را بهبود بخـشد اتوماتاي يادگير سلوليست بتواند با كمك گرفتن از   ي برخوردار ن  يي بالا يي از كارا  يي كه به تنها   يطيدر شرا 
نـه  يل بهي حـل مـسا  يبـرا اصل شـده   حير سلوليادگي يسازي حدي تعميم يافته و اتوماتا ب بهينهي كه از تركيبيك مدل تركين مقاله  ير ا دمنظور  

 يك الگوريتم ابر اكتشافي بوده كه مشكل گرفتار شدن در نقاط بهينه محلي را نداشته و دامنـه مـساله               يشنهاديالگوريتم پ . گردد يشنهاد م ي پ يساز
  . ن مساله استيد اي انجام گرفته مويها شيزماآج ي نتا.كند را براي يافتن جواب به شكل بهتري بررسي مي

  افتهيم ي تعمسازي حدي بهينه، زي حديسا بهينهاتوماتاي يادگير سلولي،  :لمات كليديك
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Abstract: Generalized Extremal Optimization (GEO) is a meta-heuristic algorithm for solving optimization 
problems. Some of the most notable features of this algorithm are its having only one parameter - which 
makes it very easy to use –, high converging speed and very accurate solutions whenever finds domain 
optimum. In spite of the corrections applied, still with great deal of probability, GEO algorithm converges to 
local optima rather than problem domain optimum; thus, this algorithm is not suitable for problems with 
many distributed local optima in their domain. In this paper, a new hybrid algorithm which is obtained by 
combining Generalized Extremal Optimization and Cellular Learning Automata (CLA) is proposed. This 
proposed method (CLA-GEO) examines the problem domain more efficiently and has the ability to escape 
from local minima. To show the efficiency of the proposed method it is tested on several function 
optimization problems. The results obtained for the proposed method are compared with the results obtained 
for GEO method. The results of comparison show the superiority of the proposed method.  
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 مقدمه .1
 بـر خـلاف ديگـر       ١سـازي حـدي     هـاي مبتنـي بـر بهينـه         الگوريتم

اي   سازي نظير الگوريتم ژنتيك كه همراه از مجموعه         هاي بهينه   الگوريتم
اند، در هر لحظه تنها يـك جـواب در    تشكيل شده) جمعيت(ها    از جواب 
بخـشند؛ بهبـود      و در هر مرحله اين جـواب را بهبـود مـي           داشته  اختيار  

 انتخاب يكي از اجزاي جواب و جايگزين كردن مقـدار آن            جواب بوسيله 
براي انتخاب جزء تعويضي، الگـوريتم از       . شود  با مقداري جديد انجام مي    

ها علاوه بر     كند؛ بنابراين اين الگوريتم     شايستگي محلي اجزا استفاده مي    
تابع شايستگي كلي جواب، به تـابعي بـراي ارزيـابي شايـستگي اجـزاي               

واضح اسـت كـه ايـن تـابع         . نيز احتياج دارند  ) محليشايستگي  (جواب  
 اي بـه صـورت جداگانـه   وابسته به نوع مساله بوده و براي هر مساله بايد          

  .سازي شود تعريف و پياده
، تعمـيم يافتـه يكـي از       ٢سازي حدي تعمـيم يافتـه       الگوريتم بهينه 

سازي حدي به نام الگـوريتم        هاي مشتق شده از الگوريتم بهينه       الگوريتم
ايـن الگـوريتم يـك الگـوريتم ابـر          . است τسازي حدي با پارامتر     بهينه

سـازي حـدي بـه تـابع ارزيـابي            است كه نياز الگوريتم بهينـه      ٣اكتشافي
هـاي جالـب ايـن        از ويژگـي  . بـرد   شايستگي محلي اجـزا را از بـين مـي         

 و  هـا   ب، دقـت بـالاي جـوا      توان به سرعت بالاي همگرايـي         الگوريتم مي 
 بـراي   τاين الگوريتم تنها يك پـارامتر بـه نـام           (تعداد پارامترهاي كم    

هاي بسيار دقيقـي      هر چند اين الگوريتم جواب     .اشاره كرد ) تنظيم دارد 
كند، احتمـال گرفتـار شـدن آن در نقـاط بهينـه               براي مسائل توليد مي   

نه مساله را بـه شـكل خـوبي         در واقع اين الگوريتم دام    . محلي بالا است  
كنـد   اي كه پيـدا مـي   كند و در نتيجه در اولين نقطه بهينه  جستجو نمي 

اين مساله باعث شده است كه استفاده از اين الگـوريتم     . شود  متوقف مي 
) مسائلي با تنهـا يـك نقطـه بهينـه         (تنها به مجموعه كوچكي از مسائل       

  .محدود شود
  شود كـه الگـوريتم     ينهاد م شين مشكل پ  ي حل ا  ين مقاله برا  يدر ا 

قـرار   ٤ير سـلول  يادگي ـ يافته در كنار اتوماتـا    يم  يسازي حدي تعم    بهينه
ست ي ـ برخـوردار ن   يي بـالا  يي از كـارا   يي كه به تنهـا    يطيرد تا در شرا   يگ

انتخـاب   براي . عملكرد خود را بهبود بخشدآنبتواند با كمك گرفتن از 
  :ردسه دليل اصلي وجود دااتوماتاي يادگير سلولي 

ساختار الگوريتم و سـاختمان داده مـورد اسـتفاده الگـوريتم              .۱
سازي حدي تعميم يافته، كاملا قابل انطباق با اتوماتاي           بهينه

هـا    اي از سـلول     هـا از آرايـه      سلولي است؛ هر دوي ايـن روش      
 .كنند استفاده مي

ه از الگــوريتم  در هــر مرحلــيتعويــضســلول نحــوه انتخــاب  .۲
هيچ نحوي با شـرايط مـساله تطبيـق         بوده و به    ن پذير  انعطاف
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 مانند  پذير  انعطافبنابراين استفاده از ساختاري     . كند  پيدا نمي 
تعامـل  ) مـساله (كه بتواند بـا محـيط       ر سلولي   يادگياتوماتاي  

 .رسد جالب به نظر ميداشته و خود را با آن تطبيق دهد 
سازي حدي تعمـيم يافتـه،        الگوريتم بهينه ) 1(به دليل اينكه     .۳

و بـا نقـاط شـروع       بوده  ه شروع الگوريتم بسيار وابسته      به نقط 
 گاه صحيح و گـاه كـاملا        - يهاي كاملا متفاوت    مختلف جواب 

ســرعت همگــرا شــدن ايــن ) 2(كنــد و  را توليــد مــي -غلــط
 اي  الگوريتم زياد بـوده و معمـولا در مراحـل اوليـه در نقطـه              

شـود، تـشخيص توقـف و          متوقـف مـي    )نـه ي از نقاط به   يكي(
دن الگوريتم در نقاط بهينـه و شـروع مجـدد آن از             گرفتار ش 

ن كار توسط اتوماتاي    ي كه ا   باشد ديتواند مف  ي م اي ديگر   نقطه
 .رديپذ مير سلولي انجام يادگي

كه  يشنهادي پ يبيتم ترك يدهد كه الگور   ي نشان م  ها شيآزماج  ينتا
CLA-GEO   سازي حدي  تم بهينهيه با الگور سيدر مقا ،  شود يم ناميده

با حفـظ دقـت بـالاي الگـوريتم         و  كرده  نتايج بهتري توليد    افته  يم  يتعم
از گرفتار شدن در نقـاط بهينـه محلـي          سازي حدي تعميم يافته،       بهينه

  .كند ي ماجتناب
 2 در بخش     كه  شده است  ين صورت سازمانده  ين مقاله بد  يادامه ا 

 اتوماتـاي   3زي حـدي و در بخـش        سـا   هاي خودسازمانده و بهينه     بحران
 اتوماتاي يادگير سلولي به اختصار شـرح داده         ووماتاي يادگير   سلولي، ات 

 شـود  يمبه طور كامل معرفي  يشنهاديتم پي الگور 4بخش  در  . دنشو يم
اختـصاص   يري ـگ جـه ينتهـا و      آزمايشج  ينتانتهايي به ارائه     ا بخشو دو   
  .دارد

زي حـدي   سا   و بهينه  ٥سازماندههاي خود     بحران .2
 تعميم يافته

 همانطور كـه از نـام آن        -زي حدي تعميم يافته     سا  الگوريتم بهينه 
سازي حـدي      تعميم يافته الگوريتم ديگري به نام بهينه       -مشخص است   

 اسـنپن بـه وجـود       -باشد كه از اعمال تغييراتي در مدل تكاملي بك          مي
ژگـي  اي از يك سيستم با وي       اسنپن نيز خود نمونه   -مدل بك . آمده است 

  .بحران خود سازمانده است
اسنپن به  -هاي خود سازمانده و مدل بك       خش ابتدا بحران  در اين ب  

سـازي    سازي حدي و بهينه     سپس بهينه . شوند  صورت خلاصه معرفي مي   
سـازي حـدي تعمـيم        معرفي و نهايتا الگوريتم بهينـه     τحدي با پارامتر  

  .شود يافته شرح داده مي
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  سازماندهود بحران خ .3
هاي طبيعـي     هاي سيستم   كي از ويژگي  ي ]3[بحران خود سازمانده    

. كند  ها را توصيف مي     است كه بسياري از رفتارهاي پيچيده اين سيستم       
 براي توصـيف رفتـار مـدل تـوده شـن            ١اين مفهوم اولين بار توسط بك     

بينـي    سـازي و پـيش      در حال حاضر از اين مفهوم در شـبيه        . معرفي شد 
ها، بررسي انتـشار      لسوزي در جنگ    سازي آتش   زمين، شبيه   رانشزلزله و   
 تغييرات آب و هـوا و بررسـي بـازار خريـد و فـروش كالاهـا                   ها،  بيماري

  .شود استفاده مي
 هـستند ويژگـي بحـران خـود سـازمانده         داراي  هـايي كـه       سيستم

معمولا از يك حالت پايدار شروع به كار كرده و در طول زمان بـه يـك                 
رين تغييـري در    در اين نقطـه، كـوچكت     . شوند   نزديك مي  ٢ينقطه بحران 

شود كه سيستم با يك رفتار سريع و وسيع كه با نـام         وضعيت، باعث مي  
ايـن  . شود، خـود را بـه يـك حالـت پايـدار برسـاند                شناخته مي  ٣بهمن

ها تا مرز آشفتگي رفته ولي توسط بهمـن بـه حالـت عـادي بـر                   سيستم
  :كند  پيروي مي٤ها از قانون توان تعداد و وسعت بهمن. گردند مي

kaxy =  )1(
توانـد    با توجه به نوع سيـستم مـي       ( وسعت بهمن    xدر اين رابطه    

مقـادير ثابـت كـه بـراي هـر          kوa،  )واحدهاي مختلفي داشـته باشـد     
 تعـداد دفعـات وقـوع       yشـود و      نه تعريف مي  سيستم به صورت جداگا   

به عنوان مثال اگر زمين لرزه را بـه عنـوان بهمـن در نظـر                . بهمن است 
هاي مختلف از ايـن قـانون پيـروي           ها با بزرگي    بگيريم، تعداد زمين لرزه   

  .كند مي
در حال حاضر روشي براي اثبات اينكه آيا سيستمي داراي ويژگي           

و تـشخيص وجـود ايـن     خود سازمانده است يا خير وجود نـدارد          بحران
بـا ايـن حـال،      . شـود   ويژگي در يك سيستم به صورت تجربي انجام مي        
ها مشاهده شده اسـت       تعدادي خصوصيت مشترك بين اين نوع سيستم      

هـاي    قـانون ،  تاثيرگذاري اجزا سيستم به صـورت محلـي        :كه عبارتند از  
 محرك خارجي ،  ت بوسيله قوانين بين اجزا    انتقال تغييرا ،  ساده بين اجزا  

در . پيروي حداقل يكـي از اجـزاي سيـستم از قـانون تـوان      و با نرخ كم  
تـوان انتظـار      ها در سيستمي مشاهده شوند، مـي        صورتي كه اين ويژگي   

  .داشت كه ويژگي بحران خود سازمانده نيز در اين سيستم وجود دارد

   ٥ اسنپن-مدل بك .3-1
هـاي موجـودات      ي نمايش تكامل گونـه    اسنپن مدلي برا  -مدل بك 

ايـن  . ه بر اساس مفهوم بحران خود سازمانده ايجاد شـده اسـت           است ك 
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ها تـشكيل شـده اسـت كـه در آن هـر سـلول                 اي از سلول    مدل از آرايه  
هـا در كنـار       نماينده يك گونه جانوري است؛ ابتدا و انتهاي آرايه سـلول          
در ايـن   . آيـد   هم قرار دارند به نحوي كه آرايه صورت يك حلقه در مـي            

شـود كـه      نوري يك شايـستگي اختـصاص داده مـي        مدل به هر گونه جا    
نــشان دهنــده شايــستگي و مقــدار تطــابق آن بــا محــيط اســت؛ ايــن  

  .شود  در هر سلول نگهداري مي[0,1]شايستگي به صورت عددي در 
اسنپن به ايـن صـورت اسـت كـه در           -كبروش كار الگوريتم مدل     

ا توقـف   سپس ت . شوند   عددي اتفاقي مقداردهي مي    ها با   ابتدا همه سلول  
در (الگــوريتم در هــر مرحلــه، ســلولي كــه كمتــرين شايــستگي را دارد 

صورتي كه چندين سلول با كمترين شايستگي وجـود داشـتند يكـي از              
هاي چپ و راست      به همراه سلول  ) شود  آنها به صورت اتفاقي انتخاب مي     

تواند  توقف الگوريتم مي. شوند آن مجددا به صورت اتفاقي مقداردهي مي
اي بـه خـود الگـوريتم         ت دستي انجام شود و يا با تعريف آستانه        به صور 

  .محول شود
اي از كوچكترين شايـستگي در هـر          اگر در مرحله جاري، مجموعه    

كدام از مراحل قبل را تـشكيل دهـيم، بزرگتـرين عـضو ايـن مجموعـه                 
 شايـستگي بحرانـي     واضح اسـت كـه    . شود  شايستگي بحراني ناميده مي   

دارد و در طول اجرا به صورت صعودي تغيير پيـدا           همواره مقدار ثابتي ن   
هايي كه بر روي ايـن مـدل انجـام شـده اسـت نـشان                  آزمايش. كند  مي
 اسـت كـه بـا       0,667دهد كه شايستگي بحراني داراي حـدي برابـر            مي

  .كند گذشت زمان به سمت آن ميل مي
پن داراي ويژگي بحران خـود      اسن-همانطور كه اشاره شد مدل بك     

بهمن در ايـن  .  بنابراين بايد داراي پديده بهمن نيز باشد  ،تسازمانده اس 
سلول (شود كه مقدار اختصاص داده به يك سلول           مدل زماني شروع مي   

از شايـستگي بحرانـي آن      ) هـاي آن    با شايستگي كم يا يكي از همـسايه       
ختصاص مقادير جديد   پايان بهمن زماني است كه با ا      . مرحله كمتر شود  

ولي با شايستگي كمتر از شايستگي بحراني مرحلـه         ها، هيچ سل    به سلول 
هايي است كـه      بزرگي بهمن نيز معادل تعداد سلول     . وجود نداشته باشد  

  .كنند در طول بهمن شايستگيي كمتر از شايستگي بحراني پيدا مي
 توان به اينصورت به دنيـاي واقعـي ارتبـاط           اسنپن را مي  -مدل بك 

گي، معادل اين واقعيت است كه      داد كه تغيير خانه با كوچكترين شايست      
هاي كمتر بيشتر در معـرض انقـراض قـرار دارنـد و               ها با شايستگي    گونه

گردد كه در طبيعـت       هاي آن نيز به اين مطلب برمي        مقداردهي همسايه 
  .هاي مجاور آن نيز تاثيرگذار است تغييرات يك گونه در گونه

  سازي حدي بهينه .3-2
-في است كه از مدل بـك       الگوريتمي اكتشا  ]4[سازي حدي     بهينه

همانطور كه از نام آن مشخص است ايـن        . اسنپن الهام گرفته شده است    
در اين الگوريتم   . شود  سازي استفاده مي    الگوريتم براي حل مسائل بهينه    

. شوند اسنپن برابر اجزاي جواب مساله قرار داده مي-هاي مدل بك    سلول
 ـ) تكرار حلقه اصلي الگـوريتم  (ر مرحله   جواب در ه   ا جـايگزيني مقـدار   ب

با مقداري ديگر بهبود داده     ) سلول با كمترين شايستگي   (بدترين سلول   
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اسنپن، با تغيير يك سلول     -در اين الگوريتم بر خلاف مدل بك      . شود  مي
  . شوند هاي همسايه آن تغيير داده نمي سلول) استپن-گونه در مدل بك(

ــشخص ــا م ــرين تف ــهت ــوريتم بهين ــر   وت الگ ــدي و ديگ ــازي ح س
هاي اكتشافي نظير الگوريتم ژنتيك، نياز الگوريتم بـه دانـستن             گوريتمال

علاوه بر شايـستگي كلـي جـواب        ) شايستگي محلي (ها    شايستگي سلول 
سازي حدي، هـسته مركـزي و       در واقع اين ويژگي الگوريتم بهينه     . است

سازي حدي به صورت كلي شكل زير         الگوريتم بهينه . عامل كار آن است   
  :را دارد

ي به عنوان جواب اوليه توليد شـده و بـه عنـوان جـواب               جواب .۱
جاري و همچنين به عنـوان بهتـرين جـواب در نظـر گرفتـه               

 .شود مي
بدترين سلول جواب جاري انتخاب شده و مقدار آن با مقـدار             .۲

 . شود ديگري جايگزين مي
 گرفتـه   جواب ايجاد شـده بـه عنـوان جـواب جـاري در نظـر               .۳

 .شود مي
 بـه   باشـد  بهتر از بهتـرين جـواب        در صورتي كه جواب جاري     .۴

 .شود عنوان بهترين جواب نيز انتخاب مي
 .شود  تا رسيدن به جواب مورد نياز تكرار مي2مرحله  .۵
 .شود بهترين جواب برگردانده مي .۶

سازي حدي براي حل مسائلي نظير تقـسيم گـراف            الگوريتم بهينه 
گـرد   آميزي گراف با سـه رنـگ و فروشـنده دوره          به دو زير گراف، رنگ      

  .هاي مطلوبي ارائه داده است مورد استفاده قرار گرفته و جواب

   τسازي حدي با پارامتر  بهينه .3-3
هاي مطلوبي براي مسائل   سازي حدي جواب    هرچند الگوريتم بهينه  
 با اين حال احتمال گرفتار شدن آن در          دهد،  به كار گرفته شده ارائه مي     

ه جز جواب مساله زياد     بهينه محلي و متوقف شدن آن در مكاني ب        نقاط  
 بـه الگـوريتم     τبراي حل اين مـشكل پـارامتر جديـدي بـه نـام            . است
سـازي    سازي حدي اضافه شده و الگوريتم جديدي بـه نـام بهينـه              بهينه

تفـاوت ايـن الگـوريتم       معرفي شده شده اسـت؛       ]τ ]4حدي با پارامتر  
سازي حدي به مرحله انتخـاب سـلول تعويـضي            هينهجديد و الگوريتم ب   

در اين الگوريتم براي پيدا كردن سلول تعويـضي، ابتـدا           . شود  مربوط مي 
سپس . شوند  ها بر اساس شايستگي و به صورت صعودي مرتب مي           سلول

 قابـل محاسـبه اسـت       2طـه   كـه از راب   kPبه هر سـلول مقـداري برابـر         
 برابر ترتيب سلول در فهرست      kشود؛ در اين رابطه      اختصاص داده مي  
  :مرتب شده است

 τ−∝ kPk  )2(
هـا، سـلول تعويـضي بـه           به سـلول   kPپس از نسبت دادن مقادير      

  :شود كه اينصورت انتخاب مي
 .شود اب ميها انتخ اي به طور اتفاقي يكي از سلول در حلقه .۱
 . شود  انتخاب مي1 و 0عددي به صورت اتفاقي بين  .۲

سـلول باشـد    kPدر صورتي كه عدد توليد شـده كـوچكتر از            .۳
شود و حلقه پايـان   سلول به عنوان سلول تعويضي انتخاب مي    

  . دشو پذيرد، در غير اينصورت حلقه تكرار مي مي
 زيـر   شرحبه  τدي با پارامتر    سازي ح    كلي الگوريتم بهينه   مراحل 
  :است

اي توليد شده به عنوان جواب جـاري و همچنـين             جواب اوليه  .۱
 .شود به عنوان بهترين جواب در نظر گرفته مي

با توجه به شايستگي آنها به صورت صـعودي مرتـب            ها  سلول .۲
 .شوند مي

 سـلول بـه عنـوان سـلول تعويـضي           كي ـ 2بطـه   با توجه به را    .۳
 .شود نتخاب و مقداردهي مجدد ميا

 شـده بـه عنـوان جـواب جـاري در نظـر گرفتـه                ديتولجواب   .۴
 .شود مي

 بـه   باشـد در صورتي كه جواب جاري بهتر از بهتـرين جـواب             .۵
 .شود عنوان بهترين جواب نيز انتخاب مي

 .شود  تا رسيدن به جواب مورد نياز تكرار مي2مرحله  .۶
 .شود بهترين جواب برگردانده مي .۷

انتخـاب سـلول    نحـوه   به ذكر است كه الگوريتم ارائه شـده و          لازم  
بوده τسازي حدي با پارامتر     سازي بهينه   ترين شكل پياده    تعويضي ساده 

  .و بسته به نوع مساله قابل تغيير خواهد بود
 سـازي حـدي     مانند الگوريتم بهينـه   τسازي حدي با پارامتر     بهينه

براي حل مسائلي نظير تقسيم گـراف بـه دو زيـر گـراف، رنـگ آميـزي         
گـرد بـه كـار گرفتـه شـده اسـت و        گراف با سه رنـگ و فروشـنده دوره       

همچنـين  . تري از الگوريتم مادر خود ارائه داده است         هاي مطلوب   جواب
 از نظـر    هـم ر دقـت و      از نظ ـ  همنتايج بدست آمده توسط اين الگوريتم       

 و  ١سازي تابكـاري    هايي نظير شبيه    قابت با الگوريتم  سرعت، كاملا قابل ر   
  .الگوريتم ژنتيك نشان داده است

  سازي حدي تعميم يافته  بهينه .3-4
سـازي حـدي      همانطور كه مطرح شد اسـتفاده از الگـوريتم بهينـه          

هـاي جـواب      نيازمند تعريف تابعي براي محاسبه شايستگي محلي سلول       
عويـضي بـه شـكل مـساله        ست و علاوه بر آن چگونگي تعويض سلول ت        ا

تــوان از آن بــه راحتــي و بــدون نيــاز بــه  بنــابراين نمــي. وابــسته اســت
بـه  . سازي مجدد، براي حل دامنه وسيعي از مسائل اسـتفاده كـرد             پياده

سازي حدي تعميم يافته بر اسـاس الگـوريتم           اين منظور الگوريتم بهينه   
  .في شده است معرτسازي حدي با پارامتر بهينه

 يـك الگـوريتم ابـر       ]5[سازي حدي تعمـيم يافتـه         الگوريتم بهينه 
از ايـن   . سـازي تابكـاري اسـت       اكتشافي مانند الگوريتم ژنتيك و شـبيه      

  .توان براي حل دسته وسيعي از مسائل استفاده كرد الگوريتم مي
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مـيم يافتـه كـاملا شـبيه        سـازي حـدي تع      ساختار الگوريتم بهينـه   
براي استفاده از الگـوريتم     . استτسازي حدي با پارامتر    الگوريتم بهينه 

سازي حدي تعميم يافته، ابتدا متغيرهاي مساله بايد به يك رشته             بهينه
 نگاشت شوند؛ به عنوان مثال اگر مساله پيدا كردن نقطه بهينه            دودويي

 دودويـي بايد به صورت    yوxد، ابتدا متغيرهاي  يك تابع دو بعدي باش    
اي از  درآمده و سپس در كنار هم قرار داده شوند تا جواب به شكل آرايه         

سـازي حـدي    به اين ترتيب هر سلول در الگوريتم بهينـه    . ها در آيد    بيت
 بنـابراين تعـداد     تعميم يافته معادل يـك بيـت از جـواب خواهـد بـود؛             

واضـح  . نياز و انـدازه دامنـه مـساله بـستگي دارد          ها به دقت مورد       سلول
 1 يـا    0هـا در الگـوريتم اخيـر،          است كه دامنه مقادير مجاز براي سلول      

سـازي حـدي بـسيار        باشد و از اين نظر در مقايسه با الگوريتم بهينه           مي
  .تر است ساده

 حـدي تعمـيم يافتـه    سـازي  مساله ديگري كه در الگـوريتم بهينـه   
همــانطور كــه در . هــا اســت يــستگي ســلولمطــرح اســت، محاســبه شا

شد، محاسبه شايـستگي محلـي مهمتـرين مرحلـه در           اشاره  هاي    بخش
سـازي حـدي و       در دو الگوريتم بهينـه    . سازي حدي است    الگوريتم بهينه 

تـابعي  ، شايـستگي محلـي بـه صـورت          τسازي حدي بـا پـارامتر       بهينه
سازي حدي تعمـيم      در الگوريتم بهينه   ؛شود  وابسته به مساله تعريف مي    

ها ارائه شده كـه مـستقل از          يافته روشي براي محاسبه شايستگي سلول     
طبق اين روش در هر مرحله بر اسـاس جـواب    . نوع و شكل مساله است    
شود كه به عنـوان      هايي توليد مي    هاي آن، جواب    جاري و به تعداد سلول    

ها از هم متمايز بوده       اباين جو . شوند  دان جواب جاري شناخته مي    فرزن
بـه  . و هر كدام تنها در مقدار يك سلول با جواب جاري اخـتلاف دارنـد              

 باشـد، پـنج   01001برابـر  جـاري    جواب   دودوييعنوان مثال اگر رشته     
براي آن   11001 و   00001،  01101،  01010،  01000فرزند با مقادير    

ي هر كـدام    هاي جديد، شايستگ    د از توليد شدن جواب    بع. شود  توليد مي 
 شايـستگي هـر   ؛شـود  از آنها بوسيله تابع شايستگي كلـي محاسـبه مـي      

در مقدار سلول برابر خواهد بود با شايستگي فرزندي از جواب جاري كه        
. منهاي شايستگي جـواب جـاري     آن سلول با جواب جاري اختلاف دارد        

ي جواب بدون نياز به تـابعي بـراي         به اين ترتيب شايستگي محلي اجزا     
ه شايستگي محلي و تنها بوسـيله تـابع شايـستگي كلـي مـساله               محاسب

لازم به ذكر است كه خروجي تـابع شايـستگي كلـي            . شوند  محاسبه مي 
 همچنين بايـد توجـه      .مورد نظر است  ) جواب(برابر مقدار تابع در نقطه      

يمم اسـت   داشت كه براي تـوابعي كـه مقـدار بهينـه يـك نقطـه مـاكز                
مراحـل الگـوريتم    .  نظر گرفتـه شـود     شايستگي هر سلول بايد منفي در     

  :اند سازي حدي تعميم يافته به ترتيب در ادامه نشان داده شده بهينه
اي توليد شده و به عنوان جواب جاري و همچنين            جواب اوليه  .۱

 .شود به عنوان بهترين جواب در نظر گرفته مي
 شايـستگي آنهـا محاسـبه       فرزندان جواب جاري توليد شده و      .۲

 .شود مي
بـا توجـه بـه      ) فرزندان جـواب جـاري    (ي توليد شده    ها  جواب .۳

 .شوند شايستگي آنها به صورت صعودي مرتب مي

 .شود  فرزندي انتخاب مي2با توجه به رابطه  .۴
عنـوان جـواب جـاري در نظـر گرفتـه      بـه  فرزند انتخاب شده     .۵

 .شود مي
 بـه   باشـد واب  در صورتي كه جواب جاري بهتر از بهتـرين ج ـ          .۶

 .شود تخاب ميعنوان بهترين جواب نيز ان
 .شود  تا رسيدن به جواب مورد نياز تكرار مي2مرحله  .۷
 .شود بهترين جواب برگردانده مي .۸

سـازي حـدي تعمـيم يافتـه در           مهمترين مزيـت الگـوريتم بهينـه      
) τ(هاي اكتشافي ديگر، دارا بودن تنها يك پارامتر           مقايسه با الگوريتم  

گـرا   سـرعت هـم  . باشـد  ه از آن بسيار ساده مياست و از اين نظر استفاد    
شدن اين الگوريتم بسيار بالا بوده و همچنين نحوه حركت اين الگوريتم     

اي است كه در صورت رسيدن به جواب، جـواب            به سمت جواب به گونه    
با اين حال، علـي رقـم       . كند  بالايي توليد و محاسبه مي    را با دقت بسيار     

 گرفتار شدن الگـوريتم در نقـاط بهينـه          تمهيداتي كه براي جلوگيري از    
محلي در نظر گرفته شده است، اين الگوريتم بـراي مـسائلي كـه داراي               

 هــستند، خــوب عمــل نكــرده و  و پراكنــدهقــاط بهينــه محلــي زيــادن
 .دهد هاي مطلوبي ارائه نمي جواب

ماتـاي  اتور و   يادگي ياتوماتاي سلولي، اتوماتاها   .4
  يادگير سلولي

ر و يادگيــ ي، اتوماتاهــاي ســلوليلــه اتوماتــان بخــش از مقايــدر ا
  . شود ياتوماتاي يادگير سلولي به اختصار شرح داده م

  )CA (١اتوماتاي سلولي .4-1
هـايي اسـت كـه از         يك مدل رياضي براي سيستم     اتوماتاي سلولي 

 كرده، با مرور زمان تغيير      بودههاي ساده تشكيل شده، پويا        اجزا و مولفه  
اجـزاي  . كننـد   ن اجـزاي خـود فعاليـت مـي        و بر اساس ارتباط محلي بي     

هـا    اي منظم از سـلول      سيستم در مدل اتوماتاي سلولي بوسيله مجموعه      
شوند كه در آن هر سلول معادل يكي از اجزاي سيستم             نمايش داده مي  

اي نامتنـاهي     در هر قدم زماني به هر سلول مقـداري از مجموعـه           . است
ايــن . ول اســتشــود كــه نــشان دهنــده وضــعيت ســل نــسبت داده مــي

هاي همسايه آن و قـانون        مقداردهي بر اساس مقدار جاري سلول، سلول      
شود؛ از آنجايي كه قانون در        تعريف شده براي اتوماتاي سلولي انجام مي      

هـاي آن را مـورد اسـتفاده     نظر گرفته شده تنها مقدار سلول و همـسايه     
  .شود محلي نيز ناميده ميدهد، قانون  قرار مي

توان براي اتوماتاي سـلولي در نظـر          ي مختلفي را مي   ها  بندي  دسته
  :توان به موارد زير اشاره كرد گرفت كه از جمله آنها مي
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ها از دو عنصر تـشكيل شـده باشـد،            اگر مجموعه مقادير سلول    •
  عناصر بيشتر از دوتعداداتوماتا از نوع دودويي و در صورتي كه    

 .دد اتوماتا از نوع چند مقداره خواهد بو باشعدد
در صورتي كه قوانين شكلي قطعي داشته باشند اتوماتا از نـوع             •

قطعي و در صورتي كه احتمالي باشند اتوماتا از نـوع احتمـالي             
 .باشد مي

هـاي اتوماتـا همزمـان مقـداردهي شـوند            هرگاه تمامي سـلول    •
 ترتيبي خاص و    ها با    در مقابل اگر سلول     و اتوماتا از نوع همگام   

 .ند اتوماتا از نوع ناهمگام خواهد بودغير همزمان مقداردهي شو
هاي اتوماتا به شـكلي مـنظم در كنـار يكـديگر قـرار                اگر سلول  •

اي يك بعدي، دو بعدي و يا چنـد           گرفته باشند و تشكيل آرايه    
هـا    بعدي را بدهند، اتوماتا از نوع منظم و در صورتي كه سـلول            

قـرار  ) هـاي يـك گـراف    ثلا به عنـوان گـره   م(به شكلي نامنظم    
 .رفته باشند اتوماتا از نوع نامنظم خواهد بودگ

سـازي و     هر چند اتوماتاي سلولي امكانـات زيـادي را بـراي شـبيه            
دهد با اين حال استفاده       هاي گوناگون در اختيار قرار مي       تعريف سيستم 

هاي طبيعي، بزرگ و ناشـناخته بـا يـك            سازي سيستم   براي شبيه از آن   
 فرم قطعي قوانين اسـت؛ زيـرا در         اشكال بزرگ همراه است و آن تعيين      

ها وجود نويز و عدم قطعيت مانع از تعيين قوانيني قطعـي   اغلب سيستم 
البته راهكار احتمالي كردن قوانين براي حل اين        . شود  براي سيستم مي  

 تعيين مقادير احتمالات قـوانين  ، با اين حال.شده است پيشنهاد  مشكل  
رگ است كه مانع از استفاده هاي ناشناخته خود مشكلي بز      براي سيستم 

  .]10[ ]9[شود  اين مدل ميمطلوب از

 ١اتوماتاي يادگير .4-2
توانـد تعـداد محـدودي        ماشيني است كه مي    ]1[اتوماتاي يادگير   

كنـد، عمـل      عمل را انجام دهد؛ هرگاه اين ماشين عملي را انتخاب مـي           
انتخاب شده توسط محيط ارزيابي شـده و نتيجـه آن بـه صـورت يـك                 

در (يـا منفـي   ) در صورت مناسب بودن عمل(ازخوردي مثبت  سيگنال ب 
مقـدار ايـن    . شـود   به اتوماتا بازگردانده مي   ) صورت نامناسب بودن عمل   

هدف اين فراينـد ايـن      . گذارد  سيگنال در انتخاب اعمال بعدي تاثير مي      
ترين عمـل خـود       است كه اتوماتا بعد از گذشت مدتي به سمت مناسب         

گيـرد كـه كـدام عمـل         يمبه عبارت ديگر ياد      و يا    هدردر محيط ميل ك   
 1نحوه تعامل اتوماتاي يـادگير و محـيط در شـكل            . بهترين عمل است  

 شـود، محـيط     همانطور كه در شكل مشاهده مـي      . نشان داده شده است   
كنـد؛ ورودي ايـن تـابع         يك اتوماتاي يادگير همانند يك تابع رفتار مـي        
  .سيگنال بازخوردي استعمل انتخاب شده توسط اتوماتا و خروجي آن 
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عمـلـ اتوماتــا 

پاســخ محيــط 

 محيط    

ــادگير  اتوماتاي ي
  

  تعامل اتوماتاي يادگير و محيط) : 1 (شكل
سازي براي اتوماتاي يادگير وجود دارد كه عبارتنـد از            دو نوع پياده  

 .٣ر و اتوماتاي يادگير بـا سـاختار متغي ـ        ٢اتوماتاي يادگير با ساختار ثابت    
از ن مقاله استفاده شده اسـت       ي كه در ا   اتوماتاي يادگير با ساختار متغير    

جمـع  . كنـد  ياسـتفاده م ـ  برداري به نام بردار احتمـال انتخـاب اعمـال           
بـر تعـداد اعمـال    ا و تعـداد اعـضاي آن بر     1احتمالات ايـن بـردار برابـر        

 اين بردار عمل بعـدي      برطبق ريادگي ياتوماتا. باشد ير م يادگي ياتوماتا
كنـد و بعـد از دريافـت پاسـخ محـيط آن را بـه روز                   را انتخاب مي  خود  
الگوريتمي كه براي بـه روز رسـاني بـردار احتمـال بـر اسـاس                . كند  مي

گيرد الگوريتم يادگيري نام      مورد استفاده قرار مي   ) پاسخ محيط (ورودي  
هـا، الگـوريتم يـادگيري خطـي          ترين اين الگـوريتم     يكي از متداول  . دارد
 انتخاب شده باشد و i ام عمل nالگوريتم هرگاه در مرحله در اين  . است

اين عمل از طرف محيط پاداش گرفته باشد بردار احتمال بـا توجـه بـه              
  :شود  به روز مي3رابطه 

ijjnpanp
npanpnp

jj

iii

≠∀−=+
−+=+
)()1()1(

)](1[)()1(

 
)3(

و در صورتي كه عمل انتخاب شده از طرف محيط جريمه شود بـه         
  :شود  انجام مي4روز رساني طبق رابطه 
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  .باشند  پارامتر جريمه ميb پارامتر پاداش وaدر اين روابط

  ) CLA(اتوماتاي يادگير سلولي  .4-3
در . توان با يك اتوماتاي يادگير حل كـرد         بسياري از مسائل را نمي    

تواننـد بـه حـل مـساله          ير مـي  اي از اتوماتاهاي يادگ     اين موارد مجموعه  
 مدلي متـشكل از دو مفهـوم اتوماتـاي سـلولي و             ]14[در  . كمك كنند 

اتوماتاي يادگير ارائه شده اسـت كـه بـا نـام اتوماتـاي يـادگير سـلولي                  
در اين مدل هـر سـلول در اتوماتـاي سـلولي بـا يـك                . شود  شناخته مي 

 نـه تنهـا     به اين ترتيب ايـن مـدل      . اتوماتاي يادگير جايگزين شده است    
امكان استفاده از چنـدين اتوماتـاي يـادگير را بـه صـورت تـوام فـراهم                

كند بلكه مشكل تعيين فرم قطعي قوانين در اتوماتاي سلولي را نيـز               مي
  .كند مرتفع مي
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هاي اتوماتـاي يـادگير سـلولي         نحوه عملكرد و به روز رساني سلول      
اوت كـه قبـل از      شباهت بسيار زيادي به اتوماتاي سلولي دارد با اين تف ـ         

هاي يادگير عملـي را       انجام اعمال به روز رساني، ابتدا هر كدام از اتوماتا         
 سپس عمل انتخاب شده توسـط هـر سـلول در كنـار              ،كنند انتخاب مي 

اعمال انتخاب شده توسط اتوماتاهاي همسايه آن به وسيله قانون محلي           
سـيگنال  اتوماتاي سلولي بررسي و نتيجه آن به عنوان پاسـخ محـيط و              

 اتوماتـاي يـادگير هـر      ،در نهايت . شود  بازخوردي به سلول برگردانده مي    
 ،سلول با توجه به سيگنال بازخورديي كه از محيط دريافت كرده اسـت            

در صـورتي كـه سـاختار ثـابتي داشـته          (رود    يا به وضعيت جديدي مـي     
كند   و يا توسط الگوريتم يادگيري بردار احتمال خود را به روز مي           ) باشد

  ).در صورتي كه ساختار متغيري داشته باشد(
هـا بـراي اتوماتـاي سـلولي و اتوماتـاي             انواع مختلفي از همسايگي   

يادگير سلولي وجود دارد كه با توجه به كاربرد و شرايط مساله انتخـاب              
هايي كه در اين اتوماتاهـا        پركاربردترين همسايگي . شوند  و يا تعريف مي   

  . باشند ور، اسميت و كول ميشوند ون نيومن، م استفاده مي
 اتوماتاي يادگير سلولي بر اسـاس چگـونگي         يهاي محلي برا    قانون

 ، قانون  ١ها به سه دسته قانون عمومي       استفاده از وضعيت و اعمال سلول     
شتر در  ي ـ اطلاعـات ب   ي برا .شوند   تقسيم مي  ٣ و قانون خارجي كلي    ٢كلي

 ]18[ ]17[ ]15[ ]2[ تـوان بـه مراجـع      ير م ـ يدگاي ـ ي سلول يباره اتوماتا 
 . نمودمراجعه

  (CLA-GEO)  يشنهادي پيبيتم تركيالگور .5
سـازي حـدي      هدف اصلي تركيب اتوماتاي يادگير سلولي و بهينـه        

يك الگوريتم ابر اكتشافي جديـد بـراي حـل دسـته            ايجاد  تعميم يافته   
سـازي حـدي تعمـيم        بزرگتري از مسائل با حفظ دقت الگـوريتم بهينـه         

زم به ذكر است كه روشي كه بـراي تركيـب ايـن دو              لا. يافته بوده است  
تـوان   هايي است كه مي مفهوم انتخاب شده است تنها يكي از انواع روش     

  .براي تركيب اين دو مفهوم استفاده كرد
شـباهت بـسيار زيـادي بـه         از نظر كليات     CLA-GEOالگوريتم  
 بـا   براي برقراري ارتبـاط   دارد و   سازي حدي تعميم يافته       الگوريتم بهينه 

هايي بـه   هايي از آن تغيير داده شده و يا قسمت    قسمت ،اتوماتاي سلولي 
 بـه جـاي     CLA-GEOهمچنـين در الگـوريتم      . آن اضافه شده اسـت    

  .اند  معرفي شده٥ و آستانه٤بهره دو پارامتر τپارامتر
ي يـادگير سـلولي     ا در دو قسمت از اتومات     CLA-GEOالگوريتم  

تـشخيص متوقـف    ) 2(انتخاب سـلول تعويـضي و       ) 1: (كند  ياستفاده م 
در ادامه هر كدام از اين دو وظيفـه بـه همـراه سـاختار               . شدن الگوريتم 
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الگــوريتم، چگــونگي بــه روز رســاني اتوماتــا و چگــونگي شــروع مجــدد 
  .شود الگوريتم توضيح داده مي

اضافه كردن اتوماتاي يادگير سلولي بـه   : CLA-GEOساختار 
سازي حدي تعميم يافته به اينصورت انجـام شـده اسـت            م بهينه الگوريت

سازي حدي به يك اتوماتاي يـادگير   ها در الگوريتم بهينه كه آرايه سلول  
: شود؛ هر سلول در اين اتوماتـا داراي دو مقـدار اسـت              سلولي تبديل مي  

سـازي    يك مقدار دودويي كه معادل مقدار سلول در الگوريتم بهينه         ) 1(
 كـه معـادل     [0,1]يك مقدار عددي در     ) 2(يافته است و    حدي تعميم   

كه در اين ساختار معادل     -اتوماتاهاي يادگير   . احتمال تغيير سلول است   
بـدون  ) 2(تغييـر مقـدار سـلول و        ) 1( داراي دو عمل     -ها هستند   سلول

هرگـاه از اتوماتـاي يـادگير     . باشـند   تغيير نگاه داشتن مقدار سـلول مـي       
 را انتخاب كنـد، اتوماتـا بـا احتمـالي           عمليتا  شود    سلول درخواست مي  

 را انتخـاب    يكـي از ايـن دو عمـل       برابر با مقدار احتمـال تغييـر سـلول          
  .كند مي

كنـد احتمـال تغييـر مقـدار آن           هرگاه سلولي پاداش دريافـت مـي      
شود و در صورتي كه سـلول جريمـه           كم مي  بهرهسلول به اندازه پارامتر     

به اين ترتيب   . شود   زياد مي  بهرهه پارامتر   شود احتمال تغيير آن به انداز     
شوند با احتمال بيشتري در معـرض تعـويض           هايي كه جريمه مي     سلول

گيرنـد بـا احتمـال     هايي كه پـاداش مـي   گيرند، حال آنكه سلول قرار مي 
ايـن روش پـاداش دادن و جريمـه         . ماننـد   بيشتري بدون تغيير باقي مي    

ير مقـدار آنهـا باعـث بهتـر         هاي كه تغي    شود كه سلول    كردن موجب مي  
شدن جواب مساله شده است به راحتي تعويض نشده و حتـي الامكـان              

  .بدون تغيير باقي بمانند
ها   براي محاسبه شايستگي محلي سلول    : انتخاب سلول تعويضي  

سـازي حـدي      ، اين الگوريتم نيز ماننـد الگـوريتم بهينـه         )اجزاي جواب (
 و سـپس بـا محاسـبه        كردهيد  تعميم يافته، فرزندان جواب جاري را تول      

شايستگي كلي هر كدام و با توجه به شايستگي جواب جاري به صورتي             
  .كند ها را محاسبه مي كه توضيح داده شد شايستگي سلول

سـازي حـدي      انتخاب سلول در اين الگـوريتم بـا الگـوريتم بهينـه           
تعميم يافته تفاوت دارد؛ انتخاب سـلول تعويـضي بـه اينـصورت انجـام               

سـلول بـا   (ها بـه صـورت گردشـي از بـدترين سـلول                كه سلول  شود  مي
كنند تا نهايتـا      تا بهترين سلول عملي را انتخاب مي      ) كمترين شايستگي 

اولين سـلولي كـه عمـل       . يكي از آنها عمل تغيير مقدار را انتخاب كنند        
تغيير مقدار را انتخاب كند عمليات انتخاب سـلول تعويـضي بـه پايـان               

  .رسد مي
بعـد از انتخـاب سـلول       : ني اتوماتاي يادگير سلولي   به روز رسا  

هايي كه عمل بدون تغيير ماندن را انتخاب كرده           تعويضي، تمامي سلول  
هـاي    و يا انتخاب عملي از آنها درخواسـت نـشده اسـت بـه جـز سـلول                 

علت ايـن كـار بـالا بـردن     . شوند مي  همسايه سلول انتخاب شده جريمه      
در مراحل بعدي اسـت؛ بـه ايـن         يير  هاي بدون تغ    سلولاحتمال انتخاب   

ترتيب احتمال تعويض سلولي كه در تعداد مراحل زيادي انتخاب نشده           
ايـن نـوع    . گيرد  در معرض تعويض قرار مي    سلول  است بسيار بالا رفته و      
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شود كه نقاط بيشتري از دامنه مورد بررسي قرار           جريمه كردن باعث مي   
  .بگيرد

يـر مقـدار سـلول انتخـاب        در صورتي كه جواب حاصل شده از تغي       
هـاي چـپ و       شده بهتر از جواب جاري باشد سلول بـه همـراه همـسايه            

اي به آنها     در غير اينصورت پاداش يا جريمه     . گيرند  راست آن پاداش مي   
هـاي سـلول      همـسايه بـه   علـت پـاداش دادن      . شـود   اختصاص داده نمي  

همچنـين  . باشـد   تر كـردن رفتـار الگـوريتم مـي          انتخاب شده غير خطي   
جريمه نكردن سلولي كه تغيير آن جواب را بدتر كرده است به الگوريتم            

دهـد و بـه ايـن         هايي با مقدار جديـد سـلول را مـي           اجازه بررسي جواب  
 البتـه از آنجـايي   .شـوند  ترتيب نقاط بيشتري از دامنه مساله بررسي مي   

هايي   شود احتمال تغيير آنها از سلول       كه به اين سلول پاداشي داده نمي      
  . تغيير آنها موجب بهبود جواب شده است بيشتر خواهد شدكه

 بـراي   CLA-GEOدر الگـوريتم    :  توقـف الگـوريتم    صيتشخ
هـا    تشخيص گرفتار شدن الگوريتم نيز از مقادير احتمـال تغييـر سـلول            

اي   هـا از آسـتانه      شود؛ هرگاه ميانگين احتمال تغييـر سـلول         استفاده مي 
شـود كـه      فـرض مـي   اجرا نبود،   و جواب جاري بهترين جواب      عبور كرد   

در چنـين شـرايطي الگـوريتم        ؛اي متوقف شده اسـت      الگوريتم در نقطه  
CLA-GEOرود  به وضعيت شروع مجدد مي.  

شـوند   هـا جريمـه مـي    از آنجايي كه در هر تكرار حلقه اكثر سـلول    
، ميـانگين   )هـاي آن    ها به غير از سلول تعويـضي و همـسايه           همه سلول (

 شـكل صـعودي دارد، بـه ايـن ترتيـب الگـوريتم              تغيير احتمال همواره  
و ديـر يـا زود بـه         اي متوقف شود    تواند به صورت نامحدود در نقطه       نمي

  .رود وضعيت شروع مجدد مي
آستانه ميانگين در ابتداي هر شروع مجدد برابر پارامتر آستانه قرار           

گيرد؛ براي آنكه به الگـوريتم اجـازه داده شـود تـا در منـاطقي كـه                    مي
هرگـاه  بررسي بيشتري انجـام دهـد،      رود    ال وجود جواب بهينه مي    احتم

 بـه انـدازه      ميـانگين  جواب جاري بهترين جواب اجرا بود مقدار آسـتانه        
شود كـه ميـانگين احتمـال         اين كار باعث مي   . شود   زياد مي  بهرهپارامتر  

را پشت سـر گذاشـته و در نتيجـه         ميانگين  ها ديرتر آستانه      تغيير سلول 
  .لاتر روددقت جواب با
 به اين   -اي متوقف شد      در صورتي كه الگوريتم در نقطه     : شروع مجدد 

باشد و  ميانگين  معني كه ميانگين احتمال تغيير سلول بيشتر از آستانه          
  ميـانگين  ها و متغيـر آسـتانه        سلول -جواب جاري بهترين جواب نباشد    

 لازم  .كنـد  اي جديد ادامه پيدا مي      مجددا مقداردهي شده و اجرا از نقطه      
به ذكر است كه شروع مجدد الگوريتم به معني پايان اجراي الگوريتم و             

شروع مجدد الگوريتم در اينجـا بـه ايـن          . شروع مجدد اجراي آن نيست    
معني است كه پس از تشخيص گرفتار شدن الگوريتم، جواب جاري بـه             

جهش بزرگي پيـدا كـرده و       ) تغيير يك جزء آن   (جاي تغييرات كوچك    
بنابراين در هر اجرا ممكن اسـت چنـدين         . تري منتقل شود  به نقطه دور  

 بـه   ،در مرحله شـروع مجـدد الگـوريتم       . شروع مجدد به وقوع به پيوندد     
  :شود ترتيب عمليات زير انجام مي

ال توليد جواب جديـد از روي جـواب جـاري و مقـادير احتم ـ         .۱
 ها تغيير سلول

 0,5ها با مقدار اوليه  مقداردهي احتمال تغيير تمامي سلول .۲
 با مقدار پارامتر آستانهميانگين مقداردهي آستانه  .۳

ها با    شود كه مقدار سلول     توليد جواب جديد به اينصورت انجام مي      
مانـده، در غيـر       احتمالي برابر احتمال تغييـر سـلول بـدون تغييـر بـاقي            

بـه ايـن ترتيـب      . شـود   اينصورت با يك مقدار بولي اتفاقي جايگزين مي       
تمال تغيير كمتـري هـستند در مرحلـه شـروع           هايي كه داراي اح     سلول

ايـن نـوع تغييـر مقـادير        . كنند  مجدد با احتمال بيشتري تغيير پيدا مي      
گيـري شـده اسـت كـه در صـورت توقـف               ها از اين مطلب نتيجه      سلول

هايي كه قبل از تـشخيص توقـف تغييـري         الگوريتم در يك نقطه، سلول    
  . اب هستنداند علت اصلي توقف و بهبود نيافتن جو نداشته

به اين ترتيب بعد از توقف الگوريتم، جواب جاري بوسيله عمليـات            
 و از نقاط بهينه محلي كه در آنها گرفتـار  كردهشروع مجدد جهش پيدا   

  .كند شده است فرار مي
 از نظر كليـات شـباهت       CLA-GEOالگوريتم   :شكل كلي الگوريتم  

مراحـل  . تـه دارد  سازي حدي تعمـيم ياف      بسيار زيادي به الگوريتم بهينه    
  :زير استشرح اين الگوريتم به 

اي توليد شده و به عنوان جواب جاري و همچنين            جواب اوليه  .۱
 .شود به عنوان بهترين جواب در نظر گرفته مي

فرزندان جواب جاري توليد شده و شايـستگي آنهـا محاسـبه             .۲
 .شود مي

بـا توجـه بـه      ) فرزندان جـواب جـاري    (هاي توليد شده      جواب .۳
 .شوند آنها به صورت صعودي مرتب ميشايستگي 

هاي توليد شده به صورت گردشي        هاي متناظر با جواب     سلول .۴
كنند تا نهايتا يكـي از آنهـا عمـل تغييـر              عملي را انتخاب مي   
 .مقدار را انتخاب كند

ها به غير از سلول انتخاب شده و دو همسايه آن             تمامي سلول  .۵
 .شوند جريمه مي

ده بهتر از جواب جـاري باشـد   در صورتي كه جواب انتخاب ش      .۶
 .گيرند سلول انتخاب شده و دو همسايگي آن پاداش مي

جواب متناظر با سلول انتخاب شده به عنوان جواب جاري در            .۷
 .شود نظر گرفته مي

در صورتي كه جواب جاري بهتـر از بهتـرين جـواب بـود، بـه                 .۸
عنوان بهترين جـواب انتخـاب و آسـتانه ميـانگين بـه انـدازه           

 .شود  زياد ميهرهبپارامتر 
هـا بيـشتر از       در صورتي كه ميـانگين احتمـال تغييـر سـلول           .۹

اجـرا  و جـواب جـاري بهتـرين جـواب          بـوده    آستانه ميانگين 
جـواب توليـد    و  دهـد     نباشد، الگوريتم شروع مجدد انجام مي     

 .گيرد ميبه عنوان جواب جاري در نظر را شده 
 .دشو  تا رسيدن به جواب مورد نياز تكرار مي2 مرحله .۱۰
 .شود بهترين جواب برگردانده مي .۱۱
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  ها شيج آزماينتا .6
سازي حدي تعميم يافتـه       براي نشان دادن رفتار دو الگوريتم بهينه      

 و مقايسه آنها، نحوه عملكـرد آنهـا بـراي پيـدا كـردن            CLA-GEOو  
. رديگ ي قرار ميمورد بررس Rosenbrock's Valleyنقطه بهينه تابع 

 و محـل نقطـه بهينـه آن را    Rosenbrock's Valley تـابع  2شكل 
  .دهد نشان مي

  
  Rosenbrock's Valleyتابع ): 2(ل شك

  
هـاي توليـد شـده توسـط           و جواب  جستجو نحوه   4 و   3هاي    شكل
 براي پيدا   CLA-GEOسازي حدي تعميم يافته و        هاي بهينه   الگوريتم

 را در راستاي محور Rosenbrock's Valleyكردن نقطه بهينه تابع 
z)  اي در    نقطه بهينه تابع توسـط دايـره      . دهند  نشان مي )  دامنه عمود به

 مـشاهده   3همـانطور كـه در شـكل         .اين اشكال نمايش داده شده است     
سازي حـدي تعمـيم يافتـه بـا انتخـاب بهتـرين          شود الگوريتم بهينه    مي

هاي بعدي    جواب از بين جمعيت اوليه، بر روي آن تمركز كرده و جواب           
. كنـد   پيدا كـردن بهتـرين جـواب توليـد مـي        ربه منظو را در اطراف آن     

بنابراين پيدا كردن جواب صحيح كاملا به جمعيـت اوليـه و پراكنـدگي              
آن وابسته است؛ در صورتي كه پراكندگي اين جمعيت مناسب نبـوده و             
يا تغييرات تابع و نقاط بهينه محلـي آن زيـاد باشـد، تمركـز الگـوريتم                 

 دورتر از محل اصـلي جـواب قـرار          اي نادرست و بسيار     تواند بر نقطه    مي
  .بگيرد و در انتها جواب مناسب توليد نشود

 را بـا تعـداد      CLA-GEOمونه از اجراي الگـوريتم      ك ن ي 4شكل  
شكل ( سازي حدي تعميم يافته     تكرارهايي برابر با اجراي الگوريتم بهينه     

-CLAشـود، الگـوريتم    همـانطور كـه مـشاهده مـي     . دهد   نشان مي  )3
GEO  سازي حدي تعميم يافته      ار زيادي به الگوريتم بهينه     شباهت بسي

اي از چنـدين اجـراي        نحوه عملكرد اين الگوريتم ماننـد مجموعـه       . دارد
در واقع همـانطور كـه در      . سازي حدي تعميم يافته است      الگوريتم بهينه 

 با كم كـردن تعـداد       CLA-GEOهاي قبل اشاره شد، الگوريتم        بخش
و گسترش آن بـه نقـاط ديگـر، دامنـه           هاي متمركز در يك نقطه        جواب

 4 همـانطور كـه شـكل     . كنـد   تري جستجو مي    مساله را به شكل مناسب    
دهد، اين الگوريتم بر روي هر محلي كه امكان حـضور جـواب               نشان مي 

وجود داشته باشد تمركز كرده و بهترين جواب را در آن محـل بدسـت               
  .آورد مي

  
 حدي تعميم يافته براي سازي نحوه حركت الگوريتم بهينه): 3(ل شك

   تكرار10000 با Rosenbrock's Valleyتابع 
  

  
 براي تابع CLA-GEOنحوه حركت الگوريتم ): 4(ل شك

Rosenbrock's Valley تكرار10000 با   
سازي حـدي تعمـيم        و الگوريتم بهينه   CAL-GEOدو الگوريتم   

يش ورد آزمـا  م ـ آمـده    1 آنها در جدول     فهرست تابع كه    5بر روي   يافته  
ايـن توابـع   . گردد ي در ادامه ارائه منتايج حاصل از آنهاكه  اند  قرار گرفته 

از نظر تعداد نقاط بهينه محلي و چگونگي توزيع آنها متفاوت هـستند و          
 اسـتفاده   يا سـازي بـه طـور گـسترده         هاي بهينـه    براي بررسي الگوريتم  

  .]9[ ]8[ ]7[ ]6[شوند مي
   كـه     30000 و   10000 ،1000آزمايشهاي براي تعداد تكرارهـاي    

نها رجوع ميشود   ]به ترتيب با نامهاي تعداد تكرار كم، متوسط و زياد به            
 بـار بـه ازاي هـر كـدام از           300ها    هر كدام از الگوريتم   . انجام شده است  

هـاي    تعداد تكرارها بر روي هر يك از توابع آزمايشي اجرا شده و جـواب             
براي اين  . اند  ه استفاده شده  توليد شده به عنوان داده آماري براي مقايس       

سازي حدي تعميم يافته برابـر        الگوريتم بهينه τ مقدار پارامتر  آزمايشها  
 CLA-GEOهمچنـين بـراي الگـوريتم       .  قرار داده شـده اسـت      1,25

 در نظــر گرفتــه 0,2 و پــارامتر آســتانه برابــر 0,03پــارامتر بهــره برابــر 
  . انتخاب شده است100 دو الگوريتم برابر  جمعيت اوليه هر.اند شده
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ها در نزديكي جواب بهينه بـه ازاي تعـداد            نمودارهاي توزيع جواب  
آمـده   9 الي   5هاي    تكرار مشخص و هر كدام از توابع آزمايشي در شكل         

 در اين نمودارها محور افقي نشان دهنـده مقـدار جـواب و محـور               .است
جواب بهينه در اين نمودارها     . ها است   عمودي نشان دهنده تعداد جواب    

بـه عنـوان مثـال،      . در منتهي اليه سمت چپ نمودار قرار گرفتـه اسـت          
سازي حدي تعميم يافتـه       دهد كه الگوريتم بهينه     الف نشان مي  -6شكل  
 13در ، كـم  به ازاي تعـداد تكـرار   Rosenbrock's Vally تابعبراي 

ست در حالي كه    رسيده ا ) مقدار صفر ( اجرا به جواب بهينه      300اجرا از   
. ت بار جواب صحيح را توليد كرده اس ـ       11 تنها   CLA-GEOالگوريتم  

 جواب نزديك به نقطـه بهينـه        10براي بالا بردن خوانايي نمودارها تنها       
دقـت محـور عمـودي بـا توجـه بـه       در هـر نمـودار      نمايش داده شده و     

  .ها تنظيم شده است بيشترين تعداد جواب
واب، مقدار ميانگين آماري و كمترين      علاوه بر نمودارهاي توزيع ج    

، 2 جـداول    درنيزبه ازاي تعداد تكرارها و توابع آزمايشي        ها    مقدار جواب 
-CLA نشان دهنده برتري الگوريتم      نتايج آزمايشها  ؛است آمده 4 و   3

GEOسازي حدي تعميم يافته است  بر الگوريتم بهينه .  
-CLAگوريتم  الكه  شود    مشاهده مي با بررسي نمودارها و جداول      

GEO       در توابعي كه داراي چندين نقطه بهينه هـستند بـسيار بهتـر از 
ايـن نتـايج    . كنـد   مـي سازي حـدي تعمـيم يافتـه عمـل            الگوريتم بهينه 

 كـه  Rosenbrock's Vallyدهند كه بـراي تـابع    همچنين نشان مي
تنها يك نقطه بهينه دارد ولي شيب تابع به شكل واضحي به سـمت آن           

 در مقايـسه بـا    هـاي بهتـري        جـواب  CLA-GEOوريتم  نيست نيز الگ  
 تنهـا تـابعي كـه       .كند  سازي حدي تعميم يافته توليد مي       الگوريتم بهينه 
سازي حدي تعميم يافته نتايج مطلوبي را براي آن توليد            الگوريتم بهينه 

كه تنها يك نقطـه بهينـه داشـته و شـيب      است Sphereكند، تابع    مي
در ايـن تـابع نيـز مـشاهده         البتـه    اسـت؛    تابع كاملا به سمت اين نقطه     

-CLAبراي تكرارهاي كم اين الگوريتم بـدتر از الگـوريتم   كنيم كه     مي
GEOكند  عمل مي.  
توابـع آزمايـشي     ي بـر رو   يشنهادي ـتم پ يج الگور ي مشاهده نتا  يبرا

  . نمودعه مراج]16[توان به  يمديگر 

  يريجه گينت .7
سـازي حـدي    ينـه بهتركيـب    كه از    يبيك مدل ترك  ين مقاله   يدر ا 

ل ي حـل مـسا    ي حاصل شـده بـرا     ير سلول يادگي ياتوماتا وتعميم يافته   
مـشكل بـزرگ     ،اين الگوريتم ابر اكتشافي    ..ديشنهاد گرد ي پ ينه ساز يبه

گرفتار شدن در نقاط بهينه     كه  سازي حدي تعميم يافته       الگوريتم بهينه 
و  دامنـه مـساله را بـه شـكل بهتـري بررسـي               ،را نداشـته  اسـت   محلي  

 ـ يل ـي دل هـا  شيزماآج  ينتا. كند  ميهايي با دقت بالا توليد        وابج ن ي ـر ا ب
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  اجرا300 تكرار و 1000براي ها  مقايسه ميانگين و مقدار كمينه الگوريتم) : 2 (جدول

GEO CLA-GEO تابع 
Minimum Average Minimum Average 

Ackley's Path Function 0.001154875 1.925694786 0.000366326 1.21319103 
De Jong F1 (Sphere) 5.6721E-08 0.005300753 2.79701E-11 0.000136543 
De Jong F2 (Rosenbrock's valley) 6.93181E-06 0.293826812 1.81338E-05 0.273187986 
Griewangk's Function 5.22586E-06 0.413742526 0.00042237768 0.2859457811 
Rastrigin's Function 0.000116434 2.960419066 6.28324E-08 2.738726014 

  اجرا300و  تكرار 10000ها براي  مقايسه ميانگين و مقدار كمينه الگوريتم) : 3 (جدول

GEO CLA-GEO تابع  
Minimum Average Minimum Average 

Ackley's Path Function 4.4E-16 0.914787754 4.4E-16 0.322155958 
De Jong F1 (Sphere) 0 0 0 4.099E-14 
De Jong F2 (Rosenbrock's valley) 5.17704E-06 0.247004753 0 0.107824478 
Griewangk's Function 0 0.265740761 0 0.0506267880 
Rastrigin's Function 0 2.740808937 0 1.335447435 

  اجرا300 تكرار و 30000ها براي  كمينه الگوريتممقايسه ميانگين و مقدار ) : 4 (جدول

GEO CLA-GEO تابع 
Minimum Average Minimum Average 

Ackley's Path Function 4.4E-16 0.977413772 4.4E-16 3.77136E-08 
De Jong F1 (Sphere) 0 0 0 0 
De Jong F2 (Rosenbrock's valley) 1.60253E-05 0.256432419 0 0.016283972 
Griewangk's Function 0 0.2676790143 0 0.0140889841 
Rastrigin's Function 0 2.515645606 0 0.549908912 

  


