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 چکیده
در این مقاله یک الگوریتم جدید که از ترکیب اتوماتاي یادگیر و الگوریتم     

هاي سازي در محیطشود، براي بهینهحاصل می (SFLA)ها جهش قورباغه

به عنوان  LAگردد. در الگوریتم پیشنهادي پیوسته و ایستا، پیشنهاد می

جه به شرایط دسته ها را با توکند و نوع حرکت قورباغهتصمیم گیرنده عمل می

 SFLAالگوریتم پیشنهادي به همراه کند. در فضاي مسئله تعیین می

استاندارد و دو نسخۀ سراسري و محلی الگوریتم بهینه سازي دستۀ ذرات در 

بُعدي بر روي شش تابع شایستگی استاندارد آزمایش شده اند. نتایج  33فضاي 

از کارایی بسیار مناسبی دهند که الگوریتم پیشنهادي آزمایشات نشان می

 برخوردار است.

 کلمات کلیدی

 الگوریتم جهش قورباغه ، بهینه سازي، اتوماتاي یادگیر  

Frog Leaping Algorithm, Optimization, Learning Automata 

 مقدمه   .1

 

بهینه سازي یکی از مهمترین مسائل موجود در علوم مهندسی و ریاضیات   

کاربرد فراوان بهینه سازي باعث شده  که دانشمندان بشمار می رود. اهمیت و 

هاي مختلفِ آن به تحقیق بپردازند. بهینه سازي مسئله اي بسیاري در زمینه

است که همه افراد در زندگی روزمره اشان با آن سر و کار دارند. از برنامه 

ریزي براي برنامۀ کاري روزانه گرفته تا انتخاب مسیرِ منزل تا محل کار، 

مگی به نوعی جزء مسائل بهینه سازي هستند که به راحتی قابل حل می ه

است که در بین پارامترهاي یک تابع به  صورت سازي بدینمفهوم بهینهباشند. 

نمایند. کلیه مقادیر دنبال مقادیري باشیم که تابع را کمینه یا بیشینه می

این مقادیر را راه  مناسب جهت این امر را، راه حلهاي ممکن و بهترین مقدار از

سازي که هدف، کمینه کردن تابع شایستگی مسائل بهینه .نامندحل بهینه می

نامند و مسائلی را که هدف آنها بیشینه باشد را مسائل کمینه سازي میمی

هاي الگوریتمگویند. کردن تابع شایستگی است را مسائل بیشینه سازي می

-سازي را پوشش میازي و کمینهسسازي هر دو نوع مسائل بیشینهبهینه

هنگامی که پارامترها و محدودیت هاي مسائل بهینه سازي کم باشند، دهند.

می توان آنها را به سادگی حل کرد اما با افزایش محدودیت ها و پارامترها، 

می  NP-hardتبدیل به مسائل حل این مسائل بسیار سخت می شود و 

 شوند. 

حل این مسائل الگوریتم هاي هوش یکی از معروف ترین روش هاي 

-Metaهاي [. تمامی این الگوریتم ها جزء روش1جمعی می باشند]

heuristic  هستند. معروف ترین الگوریتم هاي هوش جمعی شامل الگوریتم

[، الگوریتم 3[، الگوریتم بهینه سازي کلونی زنبورها]2]بهینه سازي دستۀ ذرات

[ و الگوریتم 5سازي کلونی مورچه ها] [، الگوریتم بهینه4ها]جهش قورباغه

 [ می باشد. 6دستۀ ماهی هاي مصنوعی]

و   Eusuffتوسط  2333در سال  (SFLA)الگوریتم جهش قورباغه ها 

Lansey [این الگوریتم برگرفته شده از الگوریتم بهینه سازي 4ارائه گردید .]

قورباغه ها را  دستۀ ذرات و الگوریتم هاي ممتیک می باشد. این الگوریتم رفتار

در تالاب ها براي یافتن غذا شبیه سازي می کند. در این الگوریتم از مزایاي 

 PSOالگوریتم هاي ممتیک مبتنی بر ژنتیک و رفتارهاي اجتماعی ذرات در 

در کاربردهاي مختلفی از جمله  SFLAاستفاده شده است. از الگوریتم 

[، 9[، خوشه بندي داده ها]8[، بهینه سازي توابع گسسته ]7مدیریت پروژه ]

[ و غیره استفاده شده 11[، توزیع بار اقتصادي]13بهینه سازي توابع پیوسته]

تواند تعدادي متناهی [، ماشینی است که می12یک اتوماتاي یادگیر ] است.

عمل را انجام دهد. هر عمل انتخاب شده توسط یک محیط احتمالی ارزیابی 

قالب سیگنالی مثبت یا منفی به اتوماتاي یادگیر شود و نتیجۀ ارزیابی در می

شود و اتوماتاي یادگیر از این پاسخ در انتخاب عمل بعدي استفاده داده می

کند و بدین ترتیب به سمت انتخاب عملی که بیشترین پاداش را از محیط می

کند. به عبارت بهتر، اتوماتا عملی را که بیشترین پاداش را از گیرد میل میمی

اتوماتاي یادگیر براي بهبود قدرت گیرد. کند یاد میحیط دریافت میم

ها مورد استفاده قرار گرفته است که از آن جمله یادگیري بسیاري از الگوریتم

[ و حرکت دسته 14هاي ژنتیک ][، الگوریتم13هاي عصبی ]توان به شبکهمی

 [ اشاره نمود.15جمعی ذرات ]

دید که از ترکیب اتوماتاي یادگیر و الگوریتم در این مقاله یک الگوریتم ج 

هاي سازي در محیطشود، براي بهینهحاصل می (SFLA)ها جهش قورباغه

به عنوان  LAگردد. در الگوریتم پیشنهادي پیوسته و ایستا، پیشنهاد می

ها را با توجه به شرایط کند و نوع حرکت قورباغهتصمیم گیرنده عمل می

 SFLAالگوریتم پیشنهادي به همراه کند. تعیین می دسته در فضاي مسئله

استاندارد و دو نسخۀ سراسري و محلی الگوریتم بهینه سازي دستۀ ذرات در 

بُعدي بر روي شش تابع شایستگی استاندارد آزمایش شده اند. نتایج  33فضاي 

دهند که الگوریتم پیشنهادي از کارایی بسیار مناسبی آزمایشات نشان می

 ر است. برخوردا

ادامۀ این مقاله به صورت زیر سازماندهی شده است: بخش دوم به معرفی 

پردازد، در بخش سوم اتوماتاي یادگیر به استاندارد می SFLAالگوریتم 

sony
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 SFLA-LAاختصار معرفی شده است، در بخش چهارم الگوریتم پیشنهادي 

بخش پایانی  کند وشود، بخش پنجم نتایج آزمایشات را ارائه میشرح داده می

 پردازد.گیري میبه نتیجه

  (SFLA)الگوریتم بهینه سازي جهش قورباغه ها  .2

 

 Lanseyو   Eusuffتوسط  2333الگوریتم جهش قورباغه ها در سال 

[. این الگوریتم بر اساس قوانین احتمالی، جستجوي تصادفی و 4ارائه گردید]

جمعیت کار می کند. روند اجراي این الگوریتم برگرفته شده از رفتار قورباغه 

ها  در تالاب ها براي یافتن غذا می باشد. در مسائل بهینه سازي، موقعیت 

ي بیشتري برخوردارند هایی که داراي شایستگی بیشتري هستند از مقدار غذا

و هدف قورباغه ها یافتن غذاي بیشتر است. بدین ترتیب قورباغه ها با اجراي 

 سعی می کنند به غذاي بیشتري دست یابند. SFLAروند 

، یک جمعیت از قورباغه ها وجود دارد که به SFLAدر ابتداي اجراي 

نشان  هر قورباغه SFLAصورت تصادفی در فضاي مسئله پخش می شوند. در 

دهندۀ یک راه حل شدنی در فضاي مسئله می باشد. پس از تعیین موقعیت 

ام در iقورباغه ها، مقدار شایستگی آنها سنجیده می شود. موقعیت قورباغۀ 

می باشد و مقدار غذاي  xi=( xi,1, xi,2,…, xi,D)بُعدي برابر Dفضاي 

موجود در موقعیت این قورباغه که همان مقدار شایستگی آن می باشد برابر 

f(xi)  .می باشد 

نیز به صورت  SFLAمطابق با سایر الگوریتم هاي هوش جمعی، 

 تکرارشوند کار می کند و در هر تکرار مراحل زیر انجام می شوند:

شایستگی شان، مرتب می ابتدا اعضاي جمعیت بر اساس مقدار  .1

 شوند )بهترین قورباغه در اندیس یک قرار می گیرد(.

گروه که ممپلکس نام دارند تقسیم می شوند. هر  mقورباغه ها به  .2

قورباغه خواهد بود. نحوۀ تقسیم بندي جمعیت  nممپلکس شامل 

ممپلکس بدین ترتیب است که اولین قورباغه به اولین  mبه 

امین قورباغه به mه به دومین ممپلکس و ممپلکس، دومین قورباغ

m امین ممپلکس داده خواهد شد. سپس(m+1) امین قورباغه به

امین ممپلکس داده می شود و به همین ترتیب فرآیند دسته 1

 قورباغه قرار بگیرند.nبندي ادامه می یابد تا در هر ممپلکس 

 itrیر را ممپلکس، هر ممپلکس روند ز mپس از دسته بندي قورباغه ها در  .3

بار تکرار می کند.در هر ممپلکس موقعیت بهترین و بدترین قورباغه از نظر 

می باشد.  Xwو  Xbمقدار شایستگی پیدا می شود که به ترتیب برابر با 

 سپس یک موقعیت کاندید با استفاده از روابط زیر بدست می آید:

 

 Wb XXRandD  .                                          (1)    

maxmin, DDDDXX WW                   (2)   

یک تابع تولید عدد تصادفی با توزیع یکنواخت  rand، 2و1که در روابط 

جایی است که مقدار آن در هر می باشد و برابر با طول گام جابه [0,1]در بازۀ 

باشد. پس از بدست آوردن  [Dmin,Dmax]یک از ابعاد مسئله باید در محدودۀ 

موقعیت 
WX  مقدار شایستگی آن سنجیده می شود و در صورتی که مقدار ،

به موقعیت جدید خود حرکت  Xwشایستگی آن بهتر از موقعیت قبلی باشد، 

شوند با این تفاوت که مجدداً اجرا می 2و  1می کند در غیر این صورت روابط 

، از موقعیت بهترین قورباغه در میان تمام ممپلکس ها Xbبه جاي موقعیت 

استفاده می شود. اگر پس از این مرحله نیز مقدار شایستگی   Xgیعنی 

نبود، این قورباغه  Xwبهتر از موقعیت قبلی  2موقعیت بدست آمده از رابطۀ

مقداردهی اولیه می شود یعنی موقعیت جدید آن در فضاي مسئله به صورت 

توسط تمام ممپلکس ها )به  3ین می شود. پس از انجام مرحلۀ تصادفی تعی

بار(، شرط پایان الگوریتم سنجیده می شود و در صورتی که این  itrتعداد 

شرط برقرار نشود، مجدداً تمام قورباغه ها بدون در نظر گرفتن اینکه عضو کدام 

 3تا  1و مراحل  (shuffling)ممپلکس بوده اند در یک دسته قرار می گیرند 

 را اجرا می کنند. 

 

 اتوماتاي یادگیر   .3

تواند تعداد متناهی عمل را انجام [، ماشینی است که می12اتوماتاي یادگیر]

شود و دهد. هر عمل انتخاب شده توسط یک محیط احتمالی ارزیابی می

شود و می نتیجۀ ارزیابی در قالب سیگنالی مثبت یا منفی به اتوماتا داده

گیرد. هدف نهایی این این پاسخ در انتخاب عمل بعدي تأثیر میاتوماتا از 

است که اتوماتا یاد بگیرد تا از بین اعمال خود بهترین عمل را انتخاب کند. 

بهترین عمل، عملی است که احتمال دریافت پاداش از محیط را به حداکثر 

 ه است.نشان داده شد 1برساند. اتوماتاي یادگیر در تعامل با محیط، در شکل 
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  ا  ی     ا ای 

n

n 
 تباط بین اتوماتاي یادگیر و محیطار -1شکل 

تایی توان توسط سهمحیط را می cE ,,  نشان داد که در آن

 r ,...,, 21 ها، مجموعۀ ورودي m ,...,, 21  مجموعۀ

ها و خروجی rcccc ,...,, 21 باشد. هاي جریمه میمجموعۀ احتمال

باشد. در چنین می Pاي دوعضوي باشد، محیط از نوع مجموعه βهرگاه 

11محیطی    02به عنوان جریمه و   به عنوان پاداش در نظر گرفته

Q ،شود. در محیط از نوع می n تواند به طور گسسته یک مقدار از می

S ،[ باشد و در محیط از نوع 3،1مقادیر موجود در بازۀ ] n  متغیري

نتیجۀ نامطلوب داشته  αiاحتمال اینکه عمل  ci[ است. 3،1تصادفی در بازۀ ]

مانند، حال آنکه در بدون تغییر می ciباشد. در محیط ایستا مقادیر باشد می

 کنند.ایستا این مقادیر در طی زمان تغییر میمحیط غیر

توان توسط چهارتایی اتوماتاي یادگیر با ساختار متغیر را می

 TpLA ,,, نشان داد که r ,...,, 21 مجموعه عمل-

هاي اتوماتا،  m ,...,, 21 هاي اتوماتا، مجموعه ورودي

 rpppp ,...,, 21  بردار احتمال انتخاب هر یک از اعمال اتوماتاي

یادگیر و         npnnTnp ,,1  باشد. الگوریتم یادگیري می

هاي یادگیري خطی است. فرض کنید عمل الگوریتم زیر یک نمونه از الگوریتم

αi  در مرحلۀn:ام انتخاب شود 
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باشند. با توجه به پارامتر جریمه می bپارامتر پاداش و  a، 4و  3در روابط 

با هم  bو  aتوان در نظر گرفت. زمانیکه سه حالت مختلف را می bو  aمقادیر 

خیلی کوچکتر باشد  aاز  bنامیم، زمانیکه می LRPبرابر باشند، الگوریتم را 

 LRIمساوي صفر باشد الگوریتم  bنامیم و زمانیکه می LR&Pالگوریتم را 

 است. 

 

 الگوریتم پیشنهادي  .4

پیشنهاد  LAو  SFLAدر اینجا یک روش ترکیبی جدید بر اساس الگوریتم 

کند. عمل می SFLAبه عنوان مغز متفکر الگوریتم  LAگردد که در آن، می

جایی در فضاي مسئله هر قورباغه براي انجام هر جابه SFLAدر الگوریتم 

بدین ترتیب عمل می کند که ابتدا تلاش می کند به سمت بهترین قورباغۀ 

کند به دنبال ممپلکس خودش حرکت کند و در صورت عدم موقیت سعی می

ر بهترین قورباغۀ موجود در تمام دسته حرکت کند و در صورت شکست د

 کند. انجام این حرکت به یک نقطۀ تصادفی در فضاي مسئله حرکت می

، حرکت بدترین قورباغۀ هر ممپلکس به دنبال بهترین SFLAدر الگوریتم 

هاي بهتر توسط اَش باعث انجام جستجو براي یافتن موقعیتممپلکسهم

ممپلکس و بالا بردن توانایی جستجوي سراسري جهت یافتن بهترین قله می 

ود. این در حالی است که حرکت قورباغه ها به دنبال بهترین قورباغۀ دسته ش

باعث جمع شدن دسته در اطراف بهترین موقعیت پیدا شده توسط الگوریتم و 

افزایش جستجوي محلی در اطراف آن می گردد. از طرفی حرکت تصادفی 

لی و قورباغه هاي شکست خورده در فضاي مسئله باعث فرار از بهینه هاي مح

 در نتنیجه افزایش توانایی جستجوي سراسري می گردد. 

کند جستجوي سراسري با انجام سه عمل ذکر شده سعی میSFLAالگوریتم 

تواند با توجه به شرایط دسته و محلی را در حد قابل قبول انجام دهد اما نمی

 در فضاي مسئله یکی از این دو توانایی را تقویت یا تضعیف کند. براي مثال

ممکن است شرایط مسئله به گونه اي باشد که انجام یک جستجوي محلی 

قوي براي رسیدن به نتایج بهتر لازم باشد در حالی که برخی از قورباغه ها به 

دنبال بهترین قورباغۀ ممپلکس خودشان بروند و به نوعی جستجوي سراسري 

ریتم تلف می را انجام دهند. در واقع در چنین حالتی بخشی از پتانسیل الگو

شود.براي رفع این مسئله و بهبود نتایج الگوریتم یک الگوریتم جدید پیشنهاد 

کند و نوع حرکت به عنوان تصمیم گیرنده عمل می LAمی گردد که در آن 

 کند. ها را با توجه به شرایط دسته در فضاي مسئله تعیین میقورباغه

میم بدین ترتیب است:در نامی SFLA-LAروند الگوریتم پیشنهادي که آنرا 

باشد. عمل اول وجود دارد که داراي دو عمل می LAالگوریتم پیشنهادي یک 

روي بدترین قورباغۀ هر ممپلکس از بهترین قورباغۀ ممپلکس و شامل دنباله

در صورت شکست، انجام یک حرکت تصادفی در فضاي مسئله است و عمل 

از بهترین قورباغۀ دسته و در روي بدترین قورباغۀ هر ممپلکس دوم دنباله

 باشد. صورت شکست انجام یک حرکت تصادفی در فضاي مسئله می

شود تا توانایی جستجوي سراسري در واقع با اجراي رفتار اول سعی می

الگوریتم بالاتر رود و با انجام رفتار دوم الگوریتم سعی می کند توانایی 

در هر تکرار از اجراي الگوریتم جستجوي محلی خو را تقویت کند. این اتوماتا 

 کند که قورباغه ها چگونه عمل کنند.تعیین می

براي هر قورباغه که قصد حرکت در فضاي مسئله را دارد )یعنی بدترین  

قورباغۀ ممپلکس( اتوماتا با توجه به بردار احتمال خود یک عمل را انتخاب 

 . می کند سپس قورباغۀ مورد نظر این عمل را انجام میدهد

در صورتی که قورباغه پیشرفت کند عمل انجام شده جایزه می گیرد و در 

صورتی که به صورت تصادفی در فضاي مسئله حرکت کند، عمل انجام شده 

جریمه می شود. بدین ترتیب با انتخاب و اجراي اعمال و با توجه به جواب 

دسته بهتر هاي دریافتی، اتواماتا یاد می گیرد که چه عملی در شرایط کنونی 

است. بدین ترتیب الگوریتم هوشمند شده و در هر تکرار، بر اساس شرایط 

 گیرند که چگونه عمل کند. مسئله، تصمیم می

ساختار اتوماتاي یادگیر به کار رفته در الگوریتم پیشنهادي به صورت متغیر 

در نظر گرفته شده است و از الگوریتم یادگیري  Pاست، محیط از نوع 

        npnnTnp ,,1   استفاده شده است. مقدارa  وb  با هم

 باشد.می LARPبرابرند و الگوریتم از نوع 
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آزمایشات بر روي شش تابع استاندارد صورت گرفته است که معمولاً به عنوان 

سازي در فضاهایی پیوسته و ایستا مورد هاي بهینهمعیار سنجش الگوریتم

گیرند. توابع استفاده شده به همراه محدودۀ متغیرهایشان و قرار میاستفاده 

اند. شایان ذکر است که مقدار نشان داده شده 1نتیجۀ قابل قبول در جدول 

 بهینۀ تمام این توابع برابر با صفر است. 

بُعدي انجام شده است و نتایج حاصل از الگوریتم  33آزمایشات در فضاي 

سازي دستۀ ذرات و استاندارد، نسخۀ سراسري بهینه SFLAپیشنهادي با 

 نسخۀ محلی این الگوریتم مقایسه شده است.

و  13و الگوریتم پیشنهادي تعداد ممپلکس ها برابر  SFLAدر الگوریتم 

می تواند  D در نظر گرفته شده است. طول 33اندازۀ جمعیت قورباغه ها برابر 

ه در هر بُعد باشد. همچنین مقدار برابر طول فضاي مسئل 3.1حداکثر مساوي 

در نظر گرفته شده است. مقادیر ذکر شده براي  13برابر  itrپارامتر پارامتر 

و الگوریتم پیشنهادي بر اساس آزمایشات  SFLAپارامترهاي دو الگوریتم 

متعددي که در زمینه هاي مختلف انجام شده، تعیین گردیده است. . ساختار 

 ر رفته در الگوریتم پیشنهادي به صورت متغیر است.اتوماتاي یادگیر به کا
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در نظر گرفته شده است و از الگوریتم یادگیري  Pمحیط از نوع 

        npnnTnp ,,1   استفاده شده است. مقدارa  وb  با هم

باشد. در الگوریتم پیشنهادي ضرایب می LARPبرابرند و الگوریتم از نوع 

در نظر گرفته  3.31 براي اتوماتاهاي یادگیر برابر bو  aپاداش و جریمه یعنی 

ارزیابی  233333اند و هر بار تا بار تکرار شده 53شده است. آزمایشات 

معیار آنها در یافته اند و متوسط نتایج، بهترین و انحراف شایستگی ادامه

 بُعدي آورده شده است. 33در فضاي  2جدول

نشان می دهد، نتایج بدست آمده از الگوریتم  2مانطور که نتایج جدوله

استاندارد می باشد. دلیل  SFLAپیشنهادي در تمام موارد بهتر از الگوریتم 

استاندارد، کنترل رفتار  SFLAبهبود کارایی الگوریتم پیشنهادي نسبت به 

 جستجوي قورباغه ها در طول فرآیند بهینه سازي می باشد. در وااقع با کمک 

LA توانند با توجه به موقعیت قورباغه ها در ، هر یک از ممپلکس ها می

رآیند بهینه سازي، جستجوي محلی و یا فضاي مسئله و نسبت به پیشرفت ف

، برقراري توازن LAدر واقع وظیفۀ اصلی  جستجوي سراسري را انجام دهند.

میان توانایی هاي جستجوي محلی و سراسري و استفادۀ به موقع از آنها است. 

با توجه به نتایج بدست آمده از الگوریتم ها، الگوریتم پیشنهادي تنها در دو 

یوانک و آکلی بهترین نتیجه را کسب نکرده است. نتیجۀ بدست موردِ توابع گر

است و اختلاف نتایج بسیار  GPSOآمده در تابع آکلی تقریباً برابر با الگوریتم 

ناچیز است. اما نتیجۀ بدست آمده در تابع گریوانک اختلاف زیادي با نتیجۀ 

پیشنهادي  دارد. دلیل افت کارایی الگوریتم LPSOبدست آمده از الگوریتم  

در این تابع شکل خاص فضاي مسئلۀ این تابع است که فرار از بهینه هاي 

بدلیل جستجوي  LPSOمحلی را در آن بسیار سخت می کند. الگوریتم 

سراسري بسیار قوي که به واسطۀ نوع همسایگی حلقه اي ذرات انجام میدهد 

 می تواند از بهینه هاي محلی این تابع خارج شود.

 

 53قایسۀ بهترین و متوسط)با انحراف معیار( نتایج حاصل     از م  -2جدول

 بُعدي 33ها بر روي توابع تست در فضاي بار اجراي الگوریتم
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در این مقاله یک الگوریتم جدید که از ترکیب اتوماتاي یادگیر سلولی     

سازي شود، براي بهینهحاصل می (SFLA)ها و الگوریتم جهش قورباغه

گردد. در الگوریتم پیشنهادي هاي  پیوسته و ایستا، پیشنهاد میدر محیط

هر ممپلکس از قورباغه ها  در یک سلول از اتوماتاي یادگیر سلولی قرار 

می گیرند. اتوماتاي یادگیر موجود در هر سلول به عنوان مغز متفکر 
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کند. تراتژي حرکت وجستجو را تعیین میممپلکس عمل می کند و اس

استاندارد و دو نسخۀ سراسري و  SFLAالگوریتم پیشنهادي به همراه 

بُعدي بر روي شش  33محلی الگوریتم بهینه سازي دستۀ ذرات در فضاي 

دهند تابع شایستگی استاندارد آزمایش شده اند. نتایج آزمایشات نشان می

 بسیار مناسبی برخوردار است. که الگوریتم پیشنهادي از کارایی
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