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هايي است  مدلي براي سيستم)CLA (1توماتاي يادگير سلولي  ا  :چكيده

اند و رفتار هر جزء بر اساس        تشكيل شده   به نام سلول   اي ساده ءكه از اجزا  
. شـود اش تعيـين و اصـلاح مـي       رفتار همسايگانش و نيز تجربيات گذشته     

تواننـد   با يكديگر مـي تعامل اين مدل، از طريق ة تشكيل دهند ةاجزاء ساد 
شنهاد شـده   يرا پ ي اخ  كه CLA-ECً .اي از خود نشان دهند    رفتار پيچيده 

در م ي و مفـاه CLAب ي ـ ا سـت كـه از ترك      يـك الگـوريتم تكـاملي     است  
ــبات ــاملمحاس ــ(EC) ي تك ــت ت بدس ــده اس ــد  CLA-EC . آم  مانن

(CLA)      در  . شودي ـ م يم بنـد  يبه دو گروه همگام و ناهمگام تقسCLA-

ECگردند و به ي همه سلولها  بطور همزمان بروز ميت داخليوضع,  همگام
 يشود بـستگ  يدار م ي  كه در آن پا     CLA-EC ييت نها يل وضع ين دل يهم

-CLA   كه دري در حالدهد داردي كه هر سلول از خود نشان ميبه رفتار

EC   ييت نها ي ناهمگام  وضع CLA-EC     ر  به رفتـار  ه ـ     ي   نه تنها بستگ
 نـشان .  باشديها نيز وابسته مسازي سلول سلول دارد بلكه  به ترتيب فعال      

  در ينـه سـاز  يل بهي همگام در حل مـسا     CLA-ECداده شده است كه     
 برخـوردار   ي بـالاتر  ييكـارا   از يكي ژنت يتمهايا الگور ي و   CLAسه با   يمقا
نـه  يل بهي   ناهمگام در حل مساCLA-EC يين مقاله كارا يدر ا . باشديم

   CLA-ECج حاصل از    ي و با نتا   رديگيم قرار   ي مورد مطلعه و بررس    يزسا
 ـاز طر . شودي ـمسه  يهمگام مقا   توابـع   ينـه سـاز   ي به  نتـايج حاصـل از       قي

 و     ناهمگام  CLA-EC همگام،   CLA-EC توسط    2استاندارد دوجونگ 
  CLA-EC كه در بيشتر مـوارد         شوديمالگوريتمهاي ژنتيكي نشان داده     

  .يي بالاتري برخوردار ميباشدناهمگام از كارا

ي يادگير هاتوماتاا، بهينه سازي، ي يادگير سلوليهاتوماتاا :كلمات كليدي
  محاسبات تكاملي ناهمگام، سلولي
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  مقدمه - 1

نياز به جستجو در حل مسائل كاربردي امري غير قابل اجتناب و در عين 
  به همين جهت تعداد زيادي الگوريتمهاي جستجو با وحال دشوار است

شنهاد شده ين پي توسط محقق استفاده متفاوتي هافلسفه ها و دامنه
 اين الگوريتمها به دو دسته كلي جستجوهاي كامل و جستجوهاي .است

 اساسي بين اين دو دسته در اين است تفاوت . شونديممكاشفه اي تقسيم 
كه در جستجوهاي كامل، تمام فضاي جستجو به طور كامل مورد جستجو 

رار مي گيرد تا جواب مورد نظر يافته شود، در حاليكه در و ارزيابي ق
جستجوهاي مكاشفه اي تنها بخشي از فضا كه احتمال يافتن جواب در 

جستجوهاي مكاشفه اي به .  قرار مي گيردجستجوآن بيشتر است، مورد 
ويژگي اصلي . شونديمدو دسته الگوريتمهاي قطعي و غيرقطعي تقسيم 

 در اين است كه تحت شرايط په نوردي  روش تالگوريتمهاي قطعي
ايراد اساسي اين الگوريتمها احتمال . يكسان، جوابهاي يكسان مي دهند

در مقابل، الگوريتمهاي . گير افتادن در مينيمم هاي محلي مي باشد
 جستجوهاي تصادفي، در شرايط يكسان قياز طرمكاشفه اي غير قطعي 

افتادن در مينيمم هاي ر يگ  در صورتكنند ويد ميتولجوابهاي متفاوتي 
الگوريتمهاي مكاشفه اي غير قطعي را بر اساس . محلي، از آنها مي گريزند

تعداد جوابهايي كه در هر تكرار بررسي و ذخيره مي كنند به دو دسته 
بعضي مانند تابكاري فلزات تنها يك جواب را در هر . تقسيم مي كنند

بعضي ديگر در هر تكرار . كنندتكرار مورد بررسي قرار داده و ذخيره مي 
  الگوريتمها، دسته اي از جوابها را ذخيره مي كنند، كه به اين

ن يا ا الگوريتمهاي تكاملي  كهالگوريتمهاي مبتني بر جمعيت مي گويند
 .جمله هستند

 از قوانين تكاملي موجود در طبيعت بمنظور 3الگوريتمهاي تكامليدر 
الگوريتمها معمولا براي حل مسائل اين . بهينه سازي استفاده مي شود
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 از حل آنها عاجزند مورد يرسم كه ساير روشهاي 1بهينه سازي پارامتري
دسته بزرگي از اين الگوريتمها را الگوريتمهاي . استفاده قرار مي گيرند

 در حل مسائل پيچيده با فضاي جستجوي كهژنتيكي تشكيل مي دهد 
اين الگوريتمها بر پايه انتخاب و  .غير هموار مورد استفاده قرار مي گيرند

مجموعه . جوابهاي مجاز مساله كار مي كنند ي بر رو 2تركيب مجدد
جوابهاي توليد شده در هر دوره الگوريتم را يك نسل  و هر كدامها از 

هر ژنوم تركيبي از متغيرهاي . جوابها را يك ژنوم يا كروموزوم مي نامند
 وابسته و در گر يكيرهاي مساله به  مسائل متغي ازدر بعضي. مساله است

 ولي همواره ارتباط و تبادل اطلاعات . هستندبعضي ديگر از هم مستقل
بين ژنومها از طريق انتخاب و تركيب مجدد ژنومها در يك نسل صورت 

 با 3اين جابجايي اطلاعات سبب مي شود تا جوابهاي جزئي. مي پذيرد
اما با تمام . يت بالاتر بدست آينديكديگر تركيب و احتمالا جوابهايي با كيف

ويژگيهاي مثبتي كه در الگوريتم ژنتيكي استاندارد وجود دارد، اين 
الگوريتم تنها در مواقعي كه متغيرها از هم مستقل و يا در فاصله كمي از 

به عبارت ديگر . [49]هم در ژنوم قرار گرفته باشند، كارايي مناسبي دارد
تگي شديدي به پارامترهايي از جمله نحوه رفتار الگوريتم ژنتيكي وابس

تعريف عملگرهاي جهش و توليد نسل، احتمال جهش و توليد نسل، اندازه 
به همين دليل گاهي در . جمعيتها و تعداد نسلهاي توليد شده دارد

تركيب ژنومها با يكديگر نه تنها بهبودي در كيفيت جوابها حاصل نمي 
به منظور رفع .  محلي به دام مي افتدشود، بلكه الگوريتم در نقاط بهينه
بوجود آمده اند، كه از الگوريتهاي ژنتيكي اين مشكل نسخه هاي متعددي 

دسته اول الگوريتمهايي . مي توانيم آنها را به سه دسته تقسيم كنيم
هستند كه در آنها عملگرهاي ژنتيكي همزمان با فرايند تكامل به صورت 

 دسته دوم به طور مشابه نحوه بازنمايي  در[51].خودكار بهبود مي يابند
دسته سوم الگوريتمها نيز . [55]مساله همزمان با تكامل متحول مي شود

با ساخت مدلهاي احتمالاتي از متغيرها سعي در افزايش سرعت همگرايي 
 .[51][40-37][33-27][49-44].به سمت جواب مناسب ميكنند

 است كـه هـر ژنـوم مـي      استاندارد اينيويژگي ديگر الگوريتم ژنتيك 
تواند با هر ژنـوم ديگـري در جمعيـت ژنومهـا ارتبـاط داشـته و سـاختار                   

در سـالهاي اخيـر     .  به صورت يك گراف كامل مي باشـد        تي جمع ارتباطي
تلاش محققان براي موازي سازي محاسبات در اين حوزه سـبب شـده تـا         

هاي پژوهش. مساله ارتباطات محلي بين ژنومها به صورت جدي مطرح شود
صورت گرفته نشان مي دهد مساله محلي كردن ارتباط بين ژنومها عـلاوه         
بر ساده سازي محاسبات موازي مي تواند سـبب افـزايش كيفيـت جـواب             

از دلايل اين بهبود در انتقال تدريجي اثـر يـك    يكي .[50]الگوريتم گردد
ژنوم بر ساير ژنومها است كه باعت مي شود تا تعصب گرايـي در الگـوريتم    
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اگر چه اين مساله سرعت همگرايي را كاهش مي دهد اما بـه             . كاهش يابد 
 برطرف مـي    ي تا حد زياد   ن كاهش ي ا بليت محاسبات موازي تاثير   قادليل  
يكي از مدلهايي كه با استفاده از آن فرايند محلي سازي عملگرهـاي    . شود

ژنتيكي و ارتباط بـين ژنومهـا صـورت پذيرفتـه اسـت، اتوماتـاي سـلولي                 
اتوماتاي سلولي علاوه بر داشتن ساختار ساده . [52][50][36][26]است

براي مدل كردن سيستمهاي پيچيده، به دليل ماهيت توزيع شدگي خـود     
وي پردازنده هاي موازي قابل پياده سازي است و همـين امـر             ربراحتي بر 

سبب شده تا اتوماتاي سلولي كاربرد خـود را در ايـن حـوزه از محاسـبات       
  .كندتكاملي پيدا 

 و (LA) 5ريادگي يب اتومااهاي كه از ترك(CLA) 4توماتاي يادگير سلوليا
هايي اسـت    مدلي براي سيستم    حاصل شده است     (CA)6ي سلول ياتوماتا

انـد و رفتـار هـر جـزء بـر اسـاس رفتـار               اي تشكيل شده   ساده ءكه از اجزا  
هـر  . شـود اش تعيـين و اصـلاح مـي   همسايگانش و نيز تجربيـات گذشـته      

تاي يادگير سلولي، از يك اتوماتاي سلولي تشكيل شده است كه هـر             اتوما
باشد كه وضعيت سلول  سلول آن به يك يا چند اتوماتاي يادگير مجهز مي         

 مانند اتوماتاي سـلولي،  قـانون محلـي در محـيط           ه. دنسازرا مشخص مي  
در اتوماتاي سلولي، قانون محلي مستقيماً وضـعيت سـلول را           . حاكم است 
كند  اين قانون تعيين مي    لي در اتوماتاي يادگير سلولي،     و ندكمشخص مي 

 يـك سـلول بايـستي    ي يادگيركه آيا عمل انتخاب شده توسط يك اتوماتا  
 منجر به ، پاداش و يا جريمه    عمل دادنِ . يا جريمه شود   پاداش داده شود و   

منظور نيل به يك هدف     ه   ساختار اتوماتاي يادگير سلولي ب     رسانيهنگامبه
 از بـه كـارگيري مكـرر        اتوماتاي يادگير سـلولي   پويايي   .گرددميمشخص  

. شـود هـا حاصـل مـي     قانون محلي بر روي اتوماتاهاي يادگير تمام سـلول        
CLA            در  .    به دو گروه همگام و ناهمگام تقـسيم بنـدي ميـشودCLA 
همه سلولها  بطور همزمـان فعـال ميگردنـد  و بـه همـين دليـل                  , همگام

  در آن پايدار ميشود بستگي به رفتاري كه هـر          كه  CLAوضعيت نهايي   
  ناهمگام  كـه در  CLA    در حاليكه در.سلول از خود نشان ميدهد دارد

   CLAگردند، وضعيت نهايي يب مشخص فعال م  يك ترت يآن سلولها طبق    
-سلول كردن نه تنها بستگي به رفتار  هر سلول دارد بلكه  به ترتيب فعال       

 بـه  ي بـرا ي مختلف ـي ناهمگام  روشـها CLA   در. ها نيز وابسته ميباشد
فعـال  چنـدين روش  .ردي ـتواند مورد استفاده قـرار گ يفعال كردن سلولها م 

سازي همگام براي رسيدن به چنين ترتيب فعال      نا CLAكردن سلولها دز    
 گروه ناهمگام به دو CLA سلولها در ي فعال سازهاي روش.اندايجاد شده
در . 8مبتني بر گام    ي روشها  و 7تني بر زمان  مبهاي  روششوند  تقسيم مي 

 ترتيـب    يـك ترتيـب از پـيش تعريـف شـده،              مبتني بـر گـام    هاي  روش
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 صـريحاً تعريـف    فعال شـدن  زمان و  كندها را تعيين مي   سازي سلول فعال
مـشخص بـه   ، الگوريتم يك زمان مبتني بر زمانهاي  در روش . نشده است 

   . . شدن آن سلول ميباشد زمان فعالكه كند هر سلول منسوب مي

يادگيري به عنوان يك پديده تطبيقي در طول مدت بقاي يك موجوديت 
پاسخ . زنده و تكامل يك فرايند بلند مدت در طي چندين نسل مي باشد

به اين سوال كه يادگيري و تكامل تا چه حد بر يكديگر اثر گذارند، هنوز 
ريهاي متفاوتي در اين باره تئو. به عنوان يك مساله باز تحقيقاتي مي باشد

ارائه شده اند كه دو مورد از مهمترين آنها تئوري لاماركين و بالدوين مي 
بر اساس تئوري لاماركين، محيط در طول زندگي جاندار بر آن . باشد

تاثير مي گذارد و اين تاثيرات بروي ساختار ژنتيكي جاندار منعكس شده 
 از ديدگاه تئوري بالدوين يادگيري  در مقابل.و به فرزندان منتقل مي شود

با تشويق موفقيتهايي كه در فرايند تكامل به صورت جزئي صورت مي 
  اگرچه نادرستي. [49]پذيرند، سبب هدايت و تسريع تكامل مي گردد

 در حال حاضر به طور كامل از سوي محققين علوم ها اين تئوري از يبعض
يي در زمينه محاسبات ملهم طبيعي مورد قبول مي باشد، اما منشا كارها

 مفاهيم يكي از مدلهايي كه از تركيب . [53][34]از طبيعت مي باشد
كه  ميباشد  CLA-ECمدل تكامل و يادگيري  بدست آمده است 

 در . [56]باشديم (EC)  و محاسبات تكامليCLA مدل از  يتركيب
سلولي هاي اتوماتاي يادگير  سلول هر ژنوم به يكي ازCLA-EC مدل

 هر ياتوماتاهااعمال انتخاب شده توسط مجموعة . يابداختصاص مي
اساس قانون محلي، بر . يابدرشتة ژنومي آن سلول اختصاص ميبه  ،سلول

 گردد و به مجموعة اتوماتاهاي يادگيريك بردار سيگنال تقويتي ايجاد مي
اساس بر هر يك از اتوماتاهاي يادگير، . شودمستقر در آن سلول داده مي

هنگام ساختار داخلي خود را به, سيگنال دريافت شده و الگوريتم يادگيري
 تا ،هنگام درآوردن ساختار داخلي و بهها عملفرايند انتخاب. كنندمي

اين  .گردد تكرار مييك معيار از پيش تعيين شده ارضاء نشودزماني كه 
-CLA مدل   .سازي استفاده گرددتواند جهت حل مسائل بهينهميمدل 

EC  مدلمانند  CLA  به دو گروه همگام و ناهمگام تقسيم بندي
وضعيت داخلي همه سلولها  بطور ,  همگامCLA-ECدر . ميشود

  كه  CLA-ECهمزمان بروز ميگردند  و به همين دليل وضعيت نهايي 
در آن پايدار ميشود بستگي به رفتاري كه هر سلول از خود نشان ميدهد 

 نه CLA-EC ناهمگام  وضعيت نهايي CLA-EC  دارد در حاليكه در
ها سازي سلولتنها بستگي به رفتار  هر سلول دارد بلكه  به ترتيب فعال

 همگام در حل CLA-ECنشانداده شده است كه .  نيز وابسته ميباشد
  و يا  الگوريتمهاي ژنتيكي از CLAمسايل بهينه سازي  در مقايسه با 

-CLAن بار ي اوليرابدر اين مقاله . شدكارايي بالاتري بر خوردار ميبا

ECو  كارايي آن در حل مسايل بهينه سازي مورد ي ناهمگام  معرف 
  CLA-ECاز نتايج حاصل  و سپس با رديگيمطلعه و بررسي قرار م

از طريق نتايج حاصل از  بهينه سازي توابع . شوديمهمگام مقايسه 

  ناهمگام و CLA-EC همگام، CLA-EC  توسط 1استاندارد دوجونگ
 CLA-EC كه در بيشتر موارد  شوديمالگوريتمهاي ژنتيكي نشان داده 

  .ناهمگام از كارايي بالاتري برخوردار ميباشد

 به 4 و 3 ،  2  يدر بخشها.  شده استينصورت سازماندهي بد مقالهادامه
مختصرا  اتوماتاي يادگير و اتوماتاي يادگير سلولي ,  اتوماتاي سلوليب يترت

مبتني بر  سازي الگوريتم بهينهيك  5 در بخش  .شوديداده مشرح 
CLA-EC  6همگام و در بخش CLA-EC هاي بهانواع روش ناهمگام 

آمده  7 در بخش آزمايشها  نتايج.شرح داده ميشودرساني ناهمگام هنگام
   نتيجه گيري ميباشد مقاله يينهابخش . است

   اتوماتاي سلولي-2

هايي است كه در  مدل رياضي براي سيستم يك (CA)اتوماتاي سلولي
- آنها چندين مؤلفه ساده براي توليد الگوهاي پيچيده با هم همكاري مي

اي  هاي ديناميكي گسسته ي سلولي در حقيقت سيستمهااتوماتا. كنند
 در .هستند كه رفتارشان كاملاً بر اساس ارتباط محلي استوار است

ها وجود دارد كه هر كدام ولاتوماتاي سلولي يك مجموعه منظم از سل
با توجه به تعداد . توانند با چند وضعيت مختلف مقداردهي شوندمي

اتوماتاي سلولي به دو نوع , توانند اختيار كنندمقاديري كه سلولها مي
براي هر سلول يك همسايگي از . شوددودويي و چندمقداره تقسيم مي

ي استفاده شده از نوع  همسايگمعمولاً .شودر گرفته ميظا در نهسلول
ها در زمانهاي گسسته بر طبق يك اين سلول. باشدهمسايگي نزديك مي
در تعيين وضعيت جديد براي هر . شوندرساني ميقانون محلي بهنگام

انتخاب قوانين . هاي همسايه نيز تأثيرگذار هستندمقادير سلول, سلول
هاي سلولي را بوجود ايانواع متفاوتي از اتومات, رسانيمختلف براي بهنگام

. توانند به صورت قطعي و يا احتمالي بيان شونداين قوانين مي. استآورده
 [54]توان به ي آن مي و كاربردها CAشتر در باره ي اطلاعات بيبرا

  ه نمودعمراج

   اتوماتاي يادگير- 3

تعداد ميتواند  است كه 2ماشين با حالات محدود يك اتوماتاي يادگير
 توسط محيطي انتخاب شده هر عمل .را انجام دهدمحدودي عمل 

. شود  داده مياي يادگيرگردد و پاسخي به اتومات احتمالي ارزيابي مي
 را انتخاب  خود از اين پاسخ استفاده نموده و عمل بعدياي يادگيراتومات
گيرد كه چگونه   ياد ميتاي يادگير اتومافرايند،در طي اين . كند مي

ارتباط بين . انتخاب نمايد ن اعمال مجاز خود از بيرا  بهترين عمل
محيط را مي توان توسط سه .اتوماتاي يادگير و محيط را نشان مي دهد

},,{تايي cE βα≡نشان داد كه در آن },...,{ 1 rααα  مجموعه =
},...,{وروديها،  1 mβββ },...,{ مجموعه خروجيها و= 1 rccc = 

                                                 
1
 Dejong  Functions 

2
 Finite State Machine 



 مجموعه دو عضوي باشد βهرگاه. موعه احتمالهاي جريمه مي باشدمج

11در چنين محيطي.  مي باشدPمحيط از نوع  =β به عنوان جريمه و 

02 =βدر محيط .  به عنوان پاداش در نظر گرفته مي شودQ،)(nβ 
 و ]1,0[ند به طور گسسته يك مقدار از مقادير محدود در فاصلهمي توا

 ic. را اختيار كند]1,0[هر مقدار در فاصله S ،)(nβدر محيط از نوع  

در محيط . ه باشد، مي باشد نتيجه نا مطلوب داشتiαاحتمال اينكه عمل

 در طي زمان بدون تغيير مي مانند، حال آنكه در محيط icايستا مقادير
اتوماتاي يادگير به دو . غير ايستا اين مقادير در طي زمان تغيير مي كنند

گروه اتوماتاهاي  يادگير  با ساختار ثابت و اتوماتاهاي  يادگير  با ساختار 
در اين مقاله از اتوماتاهاي يادگير با ساختار متغير .  تقسيم مي شوندمتغير

  . شودين بخش  توضيح داده مياستفاده شده است كه در ادامه ا

  

  
  ارتباط بين اتوماتاي يادگير و محيط:  1 شكل

  اتوماتاي يادگير با ساختار متغير:1ي يادگير با ساختار متغيرهااتوماتا
}تايي 4 توسط }Tp ,,, βαشود كه در آن  نشان داده مي

{ }rαααα ,,, 21 K=مجموعة عملهاي اتوماتا ، { }mββββ ,,, 21 K= 
}،هاي اتوماتامجموعة ورودي }mpppp ,,, 21 K= بردار احتمال 

)1(]),(),()[(ها و انتخاب هريك از عمل npnnTnp βα=+ 
 αi اگر عمل ر،يادگي يدر اين نوع از اتوماتاها. باشديري ميالگوريتم يادگ

احتمال ، ام انجام شود وپاسخ مطلوب از محيط دريافت نمايدnدر مرحلة 
pi(n)در هر حال. يابند كاهش يافته و ساير احتمالها افزايش مي، 

ها همواره ثابت pi(n)گيرد تا حاصل جمع اي صورت ميتغييرات به گونه
الگوريتم زير يك نمونه از الگوريتم هاي يادگير .  باقي بماندو مساوي يك

  .خطي است

   پاسخ مطلوب - الف
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1 Variable structure  

با توجه به مقادير .  پارامتر جريمه استb پارامتر پاداش و a, در روابط فوق
a   و b    زمانيكـه   . توان در نظر گرفـت     سه حالت را ميa   و b  هـم برابـر      بـا 

 ، خيلي كوچكتر باشـد  a از   bزمانيكه  .  مي ناميم  LRP 2الگوريتم را   , باشند
الگـوريتم را  ,  مساوي صـفر باشـد   bزمانيكه  .  مي ناميم  LRεp 3الگوريتم را   

LRI 4و  ريادگيــ يشتر در بــاره اتوماتاهــايــ اطلاعــات بي بــرا.نــاميم مــي
  .ه نمودع  مراج[21][3][35][43-41]توان به ي آن ميكاربردها

  اتوماتاي يادگير سلولي-4

هـايي اسـت كـه از        مدلي بـراي سيـستم     ،CLA 5, اتوماتاي يادگير سلولي  
اند و رفتار هر جزء بر اساس رفتار همسايگانش         اي تشكيل شده   ساده ءاجزا

اجـزاء سـاده تـشكيل    . شـود اش تعيين و اصلاح مي   و نيز تجربيات گذشته   
اي از  توانند رفتـار پيچيـده    كديگر مي  با ي  تعاملدهنده اين مدل، از طريق      

هر اتوماتـاي يـادگير سـلولي، از يـك اتوماتـاي سـلولي            . خود نشان دهند  
اتوماتاي يادگير مجهز شتر يا ب يك  يتشكيل شده است كه هر سلول آن به         

ماننـد اتوماتـاي    ه. دنسـاز باشد كه وضعيت اين سلول را مشخص مـي        مي
كند كه   و اين قانون تعيين مي     حاكم است  سلولي،  قانون محلي در محيط     

آيا عمل انتخاب شده توسط يك اتوماتا در يك سلول بايستي پاداش داده             
عمـل دادن پـاداش و يـا جريمـه منجـر بـه بـروز        . يا جريمه شـود    شود و 

 ـ      منظـور نيـل بـه يـك هـدف        ه  درآوردن ساختار اتوماتاي يادگير سلولي ب
ان از سـاختارهاي   تـو در اتوماتـاي يـادگير سـلولي مـي        . گرددمشخص مي 

مرتـب  چندتايي  در حالت كلي هر      .مختلفي براي همسايگي استفاده نمود    
  .توان به عنوان همسايه در نظر گرفتاز سلولها را مي

 در هر لحظه    به اين صورت است كه    عملكرد اتوماتاي يادگير سلولي     
هر اتوماتاي يادگير در  اتوماتـاي يـادگير سـلولي يـك عمـل از مجموعـه         

 عمل انتخاب شده با توجه به اعمال انتخاب    .كندخود را انتخاب مي   اعمال  
شده توسط سلولهاي همسايه و قانون حاكم بـر اتوماتـاي يـادگير سـلولي      

با توجـه بـه اينكـه عمـل انتخـاب شـده            . شودپاداش داده و يا جريمه مي     
 رفتـار خـود را      ر  يادگي ـ ياتوماتـا  ,پاداش گرفته و يا جريمـه شـده اسـت         

بعـد از  . كنـد يم بـروز  خـو را   ساختار داخلي    قين طر ي از ا  ه و تصحيح كرد 
 در اتوماتـاي يـادگير      ر  يادگي ـ ي، هر اتوماتـا   ساختار داخلي  روز درآوردن ب

سلولي دوباره يك عمل از مجموعه اعمال خود را انتخـاب كـرده و انجـام                
يند انتخاب عمل و دادن پاداش و يا جريمه تا زمانيكه سيستم آفر. دهدمي

 ،اي برقرار شـود   عيت پايدار برسد و يا يك معيار از قبل تعريف شده          به وض 
 موجـود در    ريادگي ـ سازي سـاختار اتوماتاهـاي    عمل بهنگام . يابدادامه مي 

بـراي  .  شـود اتوماتاي يادگير سلولي توسط الگوريتم يادگيري انجـام مـي         
ان و كاربردهاي آن ميتـو  ياطلاعات بيشتر در باره اتوماتاهاي يادگير سلول

                                                 
2 Linear reward penalty  
3 Linear reward epsilon penalty 
4 Linear reward inaction  
5 Cellular learning automata 
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  . مراجعه نمود[3][24-22][13-4]به 

گام  م  ه CLA-EC 5-  
فـرض مـي    بـه هنگـام     CLA-EC عملكـرد   ارائه كردنبه منظور ساده 

. باشـد كنيم فضاي جستجوي مـورد نظـر يـك فـضاي متنـاهي دودويـي                
  .طرح گردد زير بصورت به تواندي ممساله بهينه سازيك ي بنابراين 

 }|)(max{ nBXXf ∈ 

nnB يك تابع حقيقي و f(.)طوريكه به   فضاي جستجوي =}1,0{
 هر ژنوم در اين الگوريتم داراي دو مولفه رشته .دودويي مورد نظر است

رشته ژنومي همان راه حل هاي مياني . باشد ي مژنومي و مدل ژنومي
دي اتوماتاي مدل ژنومي متشكل از تعدا. مساله مورد نظر مي باشند

يادگير مي باشد كه بر اساس تجارب گذشته خود و ژنومهاي ديگر آموزش 
 هدايت مي شود تا يقيطرو بدين ترتيب فرايند تكامل به . مي بينند

نحوه انتساب . ارزش رشته ژنومي بر اساس تابع ارزيابي بهبود يابد
ي اتوماتاهاي يادگير مدل ژنومي به بيتهاي رشته ژنومي به گونه ها

براي مثال مي توانيم رشته ژنومي را به دسته . مختلفي قابل طرح است
يادگير در نظر  هاي دو بيتي تقسيم كرده و به ازاي هر دسته يك اتوماتاي

رشته  ي برابه اين ترتيب با فرض دودويي بودن فضاي جستجو . بگيريم
 اتوماتاي يادگير، n/2، تعداد )با فرض زوج بودن (nژنومي به طول 

 اگر يك ن موردي ايبرابراي مثال . ركدام با چهار عمل خواهيم داشته
 2 و 1 را انتخاب كند به معناي آن است كه  بيت 3اتوماتاي يادگير عمل 

 با فرض مستقل مقالهدر اين .  را مي پذيرند1 و1دسته متناظر آن مقادير 
  هر يبرا كه در آنبودن متغيرهاي مساله ساده ترين شكل مدل ژنومي 

م داشت ي خواهبيت در رشته ژنومي يك اتوماتاي يادگير در مدل ژنومي 
ن ييت متناظر با خود را نعير مقدار بيادگي ياتوماتاهر . در نظر مي گيريم

  . كنديم

),...,(حال براي ادامه بحث يك اتوماتاي يادگير سلولي ، 1 kLLCLA ،
 .ر است در نظر بگيريد اتوماتاي يادگيn سلول كه هر سلول مجهز به kبا 

شود و ي نشان داده مnك رشته ژنومي  به طول ي  توسط  سلولحالت هر

همگام با فرض . ار كندي حالت مختلف اختn2تواند يجتا هر سلول مينت
، رشته هاي ژنومي i هر سلول، tدر زمان، بودن اتوماتاي يادگير سلولي

خود و همسايگان خود را مورد بررسي قرار داده و بر اساس تابع ارزيابي از 
معادل ( مناسب انتخاب مي كندژنومهاي را به عنوان يتعدادميان آنها 

به عبارت . اين شيوه انتخاب دو طرفه نمي باشد. )انتخاب زوج در طبيعت
يكي از كانديدهاي خود ديگر اگر يك ژنوم،  ژنوم ديگري را به عنوان 

 از طرف ژنوم مقابل ن ژنومي اانتخاب نمايد، تضميني براي انتخاب شدن
 در بين سيستمهاي طبيعي يالبته اين روش معادل(وجود نخواهد داشت

بردار سيگنال ك يژنوم بر اساس ژنومهايي كه انتخاب نموده است، . )ندارد

اين مكانيسم در (ي دهدتقويتي را ساخته و به اتوماتاهاي يادگير خود م
  .)معادل جفت گيري ژنوم مورد نظر مي باشد

د  يفرض كن
f

t

i DX  براي توليد.   باشدt در گام iوضعيت سلول ∋

t، i+1 در گام iوضعيت سلول 

tX ، هر كدام از اتوماتاهاي يادگير +1
در صورتي كه ژنوم .  اعلام مي كنند را ژنوممقدار بيت متناظر خود در 

i،جديد

tnew در  ارزش بيشتري نسبت به ژنوم قبلي داشته باشد، ،+1
 سلول در غير اين صورت ، مي شودژنوم قبليجايگزين د يسلول  ژنوم جد

  .رشته ژنومي قبلي را حفظ مي كند
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ادل يادگيري از تجارب قبلي ژنوم و اين بخش از الگوريتم مع
گر معادل يان ديا به بيو )  ي بعديژنومها(حفظ آنها در نسلهاي بعدي

 1جدول  .  مي باشدتاثير يادگيري بر تكامل از ديدگاه تئوري بالدوين
، اتوماتاي يادگير سلولي و CLA-ECم در  ين مفاهي را  بيسه ايمقا

  . دهديالگوريتم ژنتيكي نشان م

، اتوماتاي يادگير سلولي و الگوريتم CLA-ECن ي بيسه ايمقا :1جدول

 ژنتيكي 

سلولييادگير اتوماتاي   CLA-EC الگوريتم ژنتيكي  

 فرد جمعيت سلول سلول
 جمعيت يك نسل شبكه سلولها شبكه سلولها
)كروموزوم ( ومژن حالت سلول حالت سلول  

 عملگرهاي ژنتيكي عملگر ژنتيكي قوانين

ايگيهمس همسايگي  - 

يادگيراتوماتاهاي   - - 

 

بخش .  از دو بخش تشكيل شده استCLA-EC  قانون تعريف شده براي
ام، iمنظور از استراتژي انتخاب سلول . اول استراتژي انتخاب مي باشد
Se،mSeنحوه انتخاب تعداد مشخص  رشته ژنومي از ميان ، 1≥≥

m،ژنوم همسايه iPمورد استفاده،در استراتژي . ، مي باشد Seاز  ژنوم 

i وآن را را انتخاب مي كنيمiPبهترين ژنومهاي

SeP بخش  .مي ناميم

iدوم قانون استراتژي توليد سيگنال تقويتي با استفاده از مجموعه

SeP مي 
در . بردار سيگنال تقويتي به روشهاي گوناگون قابل محاسبه است. باشد

. ي پردازيمپايان نامه ماين بخش به شرح روش مورد استفاده در اين 

),...,(فرض كنيد  ,1, ni

t

i

t

i

t βββ   كه بردار مورد نظر باشد=
ni

t }1,0{∈β .1 ه عنوان پاداش در نظر گرفته  ب0 به عنوان جريمه و

),...,( اگر. مي شود ,1, ni

t

i

t

i

t XXX ام در iرشته ژنومي سلول =



jiبراي هر متغير. باشد tزمان

tX
,، nj و به ازاي  1≥≥

,)(،k=1,0مقادير kN ji شود به صورت زير محاسبه مي. 

 

)|()( ,

,

i

Se

ji

tl lji PkXkN ==∑ δ  

jiه طوريكه اگر متغيرب
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الگـوريتم تكـاملي مبتنـي بـر اتوماتـاي          تم  يالگور.  تابع پله است   u(.)كه
 نكتـه اي  . نشان داده شده اسـت     2شكل  در     (CLA-EC)يادگير سلولي 

كه بايد به آن توجه داشته باشيم اين اسـت كـه نحـوه انتخـاب ژنومهـا و                   
ان مي دهـد، از     شتوليد بردار تقويتي كه قانون اتوماتاي يادگير سلولي را ن         

  .مي باشدپارامترهاي بسيار مهم الگوريتم 
   

Initialize. 

While not done do 

     For each cell i in CLA do in parallel 

           Generate a new string genome 

           Evaluate the new string genome 

           If f(new string genome)> f(old string genome) then 

                   Accept the new string genome   

           End if 

           Select Se cells from neighbors of cell i  

           Generate the reinforcement signal vector  

           Update LAs of cell i  

       End parallel for 

End while 

 (CLA-EC)كاملي مبتني بر اتوماتاي يادگير سلوليتالگوريتم  : 2شكل

  

6 - CLA-ECمختلف فعال كردن ي و روشها ناهمگام 

  سلولها

شوند و هر  فعال ميبطور همزمانها تمام سلول,  همگامCLA-ECدر 
 وضعيت  وهاي همسايه در تكرار قبلي سروكار داردسلول با مقادير سلول

با استفاده . تاهاي يادگير بستگي دارند فقط به اتوما)ژنومها (هانهايي سلول
ها نيز سازي سلولبه ترتيبِ فعال, وضعيت نهايي,  ناهمگاميبروز رساناز 

بر خلاف ,  ناهمگامي بروز رسانهايهمچنين در روش. وابسته خواهد بود
هاي همسايه در تكرار  همگام، هر سلول با مقادير سلولي بروز رسانروش

   .فعلي سروكار دارد

شها يزماآ سلوها كه درسازي مختلف فعاليروشها ن بخش به شرحيمه اادا
هاي روش به دو گروه ي فعال سازيروشها . پردازدياستفاده شده است م

در . شودي ميم بندي تقس 2مبتني بر گام ي روشها و1مبتني بر زمان
 ناميده "گامتك"فعال شدن يك سلول تكي ، مبتني بر گامهاي روش
 در .دهديل ميتشكرا  "تكرار"ك ي سري از تك گامها شود و  يك مي

 ي از روشهايكي با استفاده از يب فعال سازيترت مبتني بر گامهاي روش
مبتني هاي  در روشكه يدر صورت. شودين ميي تعيگريا هر روش دير و يز

در ادامه به شرح . شودي مشخص م صريحبطور يزمان فعال ساز ،بر زمان
قرار استفاده مورد شها ي كه در آزمابتني بر گامم ي فعال سازيروشها
  .ميپردازي است مگرفته

 يك ترتيب ثابت و از پيش تعريف شده سلولها بر اساس:3 ب ثابتيترت
   .شونديمفعال 

 به اين صورت ساخته  ي فعال سازبيترتدر اين روش : 4 تصادفيبيترت
. شوداب مي سلول انتخn كه اولين سلول به طور تصادفي از ميان دوشمي

مانده  سلول باقيn−1سپس دومين سلول به طور تصادفي از ميان 
. ها انتخاب شوند تا تمام سلولابديمانتخاب شده و به همين ترتيب ادامه 

- اي كه بايد به آن توجه كرد اين است كه هنگام انتخاب، تمام سلولنكته

  ،به عبارت ديگر. نتخاب شدن دارندمانده شانس يكساني براي اهاي باقي
  .انتخاب بر اساس توزيع يكنواخت بدون جايگذاري است

ب يك ترتي هر تكرار  از يبرا ن روش يدر ا: 5 جديد تصادفيب يترت
استفاده بر مبناي توزيع يكنواخت با جايگذاري  ي تصادفيفعال ساز

  يازفعال سب يترت تصادفي بيترتروش ن روش بر خلاف يدر ا .شوديم
  . باشديمنكسان يدر تمام تكرارها 

به طور سازي براي فعال انتخاب سلول ن روشيدر ا: 6 يكنواختب يترت
به عبارت ديگر از يك انتخاب . رديگيانجام متصادفي با توزيع يكنواخت 

 kكه (گام  تكk در. شود جايگذاري استفاده ميباتصادفي يكنواخت 
ك بار فعال يش از يبها ي از سلولممكن است بعض) ها استتعداد سلول

هاي  برخلاف روش،ين روشا  در .و بعضي ديگر اصلاً فعال نشوندشوند 
از به ين. باشدينمديگر، براي انتخاب سلول بعدي به حافظة اضافي نياز 

 احتمال انتخاب هر ل است كه ين دلي بديقبلهاي در روشحافظة اضافي 
  . دارد قبلي بستگي نتخاب شدهاهاي  به سلولي فعال سازي براسلول

  نتايج آزمايشها - 7

فاده شـده   ناس ـ 1شعاع همسايگي   با   خطي   CLA-EC شها از   ي آزما يبرا
  =0,01a= b و بـا نـرخ يـادگيري    LRPاز نـوع  ,  اتوماتاهاي يادگير.است

رفتـار   در هـا  سـلول تعـداد تأثير بررسي براي . است. استفاده گرديده است  

                                                 
1 time-driven 
2 Step driven 
3
  Fixed directional 

4 Fixed random sweep 
5 Random new sweep 
6 Uniform choice 



آنجام گرفنـه   49 تا 3 از  مختلفيهاسلول تعداد   يشها برا ي آزما ,الگوريتم
ــت ــهولت . اســ ــراي ســ ــاد   در بــ ــه از نمــ -Method-CLA ارائــ

EC(automata(a,b),r,se,q)        براي اشاره كردن به الگـوريتم CLA-

EC   باq شعاع همسايگي   ,  سلولr ,      تعـداد سـلول انتخـابيse،  اتوماتـاي 
ب ي ـترت(Method بـه روش     b و جريمـة     aيادگير با پارامترهاي پـاداش      

  مـورد اسـتفاده در       CLA-EC ي معمـار   3شـكل   .  اسـت  )يفعال سـاز  
. كنـد  ام را مشخص ميi  وضعيت سلول  Xiدر اين شكل    باشد  يآزمابشها م 

Environmenti,j     محيط  اتوماتاي j   ام سلولi  محـيط   ورودي . ام اسـت 
 است كه اعمال انتخاب شده توسط اتوماتاهـاي         xi-1,j و   xi,j  ، xi+1,j شامل

ايـن محـيط، پـاداش يـا       . باشـند   هاي همسايه مي    يادگير متناظر در سلول   
ها بيتهاي متناظر در    LA. كند  ام را تعيين مي   iام سلول   jجريمة اتوماتاي   

 نتيجة بدست آمدة جديـد را       comparatorكنند و     هر ژنوم را تعيين مي    
با نتيجة قبلي مقايسه كرده و در صورت بهبود جـواب، وضـعيت سـلول را         

 اسـتفاده   Dejong توابع   ينه ساز ي، به ينه ساز يل به يمسا .دهد  ير مي تغي
 گروهـي از توابـع رياضـي هـستند كـه بـراي              Dejongتوابع  . شده است 

هاي تكاملي طراحـي شـده و بـه عنـوان معيـاري بـراي               آزمايش الگوريتم 
توابـع  . [2]ردي ـگيمـورد اسـتفاده قـرار م      هـاي مختلـف     مقايسة الگـوريتم  

Dejongهستند به شرح زير .  
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هاي تمام روشدهد كه  نشان ميمقايسه نتايج بدست آمده از ازمايشها 
- ن مي نشا4شكل . عملكرد يكساني دارندناهمگام مورد آزمايش تقريباً 

گام به كارايي  روش همگام نزديك است هاي ناهمدهد كه كارايي روش
ولي روش انتخاب يكنواخت سرعت بيشتري نسبت به روش همگام و 

 CLA-ECبرخلاف الگوريتم ژنتيك . گام داردناهمهاي ديگر روش
 به جواب بهينه دست ي فعال سازيها با استفاده از  تمام روشگامناهم

با . آنها از الگوريتم ژنتيك استاندارد به مراتب بيشتر است و سرعت دبايمي
 CLA-ECاستاندارد و يابيم كه الگوريتم ژنتيك  درمي5بررسي شكل

الگوريتم شوند ولي گام همگرا مي ناهمCLA-ECاز تر سريعهمگام 
 محلي به  هاييابد و در بهينةژنتيك استاندارد به جواب بهينه دست نمي

دهد كه الگوريتم ژنتيك استاندارد نسبت به   نشان مي6شكل .افتددام مي
CLA-ECگرچه روش .  از سرعت كمتري برخوردار استCLA-EC 

شود ولي براي اينكار يه همگرا ميهاي ناهمگام همگام سريعتر از روش
در بهينة هاي  محلي  درغير اين صورت نياز دارد وتعداد  بيشتري سلول 

به جواب  تري هاي كمگام با تعداد سلولاهم نCLA-EC. افتدبه دام مي
فعال سازي هاي به منظور تاكًيد بر اختلاف روش. دييابهينه دست مي

.  آمده است6cها به طور جداگانه در مقايسة اين روش , و همگامناهمگام
 ناهمگام  فعال سازيهايدهند كه رفتار روش  نشان مي8  و7هاي شكل

ت و الگوريتم ژنتيك استاندارد در بهينة شبيه اس هم بهو روش همگام 
نكتة قابل توجه اينكه روش انتخاب يكنواخت  .افتدهاي محلي به دام مي

و عدم نياز آن به حافظة اضافي براي سازي رغم سادگي آن در پيادهعلي
  .انتخاب سلول بعدي، نتايج نسبتاً خوبي را در پي دارد

  گيرينتيجه -8

   ناهمگام در حل مسايل بهينه سازي CLA-ECدر اين مقاله كارايي 
   همگام CLA-ECمورد مطلعه و بررسي قرار گرفت و با نتايج حاصل از 

از طريق نتايج حاصل از  بهينه سازي توابع استاندارد . مقايسه شد
Dejong توسط  CLA-EC ،همگام CLA-EC ناهمگام  و  

  CLA-EC  الگوريتمهاي ژنتيكي نشان داده شد كه در بيشتر موارد
 بيننشان داده شد كه در . ناهمگام از كارايي بالاتري برخوردار ميباشد

  در رغم سادگي روش انتخاب يكنواخت عليرسانيهنگامهاي بهروش
سازي و عدم نياز آن به حافظة اضافي براي انتخاب سلول بعدي، پياده

   CLA-ECنشان داده شد كه در . نتايج بهتري را توليد مينمايد
ها بر يكديگر محلي است  ناهمگام چون اثرات سلولCLA-ECبخصوص 

براي فضاي سلولي با الشعاع قرار دهد، را تحتها فضاي سلولو به كندي 
بررسي نواحي مختلف دامنة تابع وجود زمان كافي براي , اندازة مناسب

 محلي دارد،  تعصب گرايي و در نتيجه توقف الگوريتم در بهينة هاي
 CLA-ECهمچنين نشان داده شد كه  گرچه روش . يابدكاهش مي

شود ولي براي اينكار يه همگرا ميهاي ناهمگام همگام سريعتر از روش
در بهينة هاي  محلي  درغير اين صورت نياز دارد وتعداد  بيشتري سلول 

  . افتدبه دام مي

  

  



  
  سازي شده شبيهCLA-ECساختار : 3شكل 

  

  
(a) ها تعداد ارزيابي 

 
(b) ارزش جواب بدست آمده   

 F1 مختلف براي تابعي بروز رساني نا همگام با روشهاCLA-EC همگام و SGA, CLA-ECمقايسة  :4شكل 
  

 
(a) ها تعداد ارزيابي 

 
(b) ارزش جواب بدست آمده  

 F2براي تابع مختلف ي بروز رسانيبا روشها نا همگام CLA-EC همگام و SGA, CLA-ECسة  مقاي:5شكل 



 

 

(a) ها تعداد ارزيابي 

 

(b) ارزش جواب بدست آمده   
 

 
(c) ارزش جواب بدست آمده  

 F3 مختلف براي تابعي بروز رسانيا همگام با روشها نCLA-EC همگام و SGA, CLA-ECمقايسة  :6شكل

 

 
(a) ها تعداد ارزيابي 

 
(b) ارزش جواب بدست آمده  

 F4  مختلف براي تابعي بروز رساني نا همگام با روشهاCLA-EC همگام و SGA, CLA-ECمقايسة  :7شكل

 



 
(a) ها ارزيابي تعداد   

(b) ارزش جواب بدست آمده  

  F5  مختلف براي تابعي بروز رساني نا همگام با روشهاCLA-EC همگام و SGA, CLA-ECمقايسة  :8شكل 
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