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   مقدمه‐۱
  

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

الگوريتمهاي جستجو را مي توان به دو دسته کلي جستجوهای کامل و اين .  اندجستجو با فلسفه ها و دامنه استفاده متفاوت بوجود آمده

فرق اساسي بين اين دو دسته در اين است که در جستجوهای کامل، تمام فضای جستجو به طور کامل . جستجوهای مکاشفه ای تقسيم کرد

ه در جستجوهای مکاشفه ای تنها بخشي از فضا که احتمال مورد جستجو و ارزيابي قرار مي گيرد تا جواب مورد نظر يافته شود، در حاليک

جستجوهای مکاشفه ای به دو دسته الگوريتمهای قطعي و غيرقطعي تقسيم . يافتن جواب در آن بيشتر است، مورد توجه قرار مي گيرد

از جمله اين الگوريتمها مي . ويژگي اصلي الگوريتمهای قطعي در اين است که تحت شرايط يکسان، جوابهای يکسان مي دهند. پذيرند

در مقابل، الگوريتمهای . ايراد اساسي اين الگوريتمها احتمال گير افتادن در مينيمم های محلي مي باشد.  اشاره کرد٤توان به تپه نوردی

همينطور در . مکاشفه ای غير قطعي با استفاده از احتمالات و جستجوهای تصادفي، در شرايط يکسان جوابهای متفاوتي بدست مي آورند

الگوريتمهای مکاشفه ای غير قطعي را بر اساس تعداد جوابهايي که در هر تکرار . صورت افتادن در مينيمم های محلي، از آنها مي گريزند

ه و بعضي مانند تابکاری فلزات تنها يک جواب را در هر تکرار مورد بررسي قرار داد. بررسي و ذخيره مي کنند به دو دسته تقسيم مي کنند

دسته . بعضي ديگر در هر تکرار دسته ای از جوابها را ذخيره مي کنند، که به اين الگوريتمهای مبتني بر جمعيت مي گويند. ذخيره مي کنند

الگوريتمهای ژنتيکي كلاسيك به دليل سادگي و عدم نياز به معادلات . بزرگي از اين الگوريتمها را الگوريتمهاي ژنتيكي تشكيل مي دهد

                                                 
1 Evolutionary Algorithms 
2 Genetic Algorithms 
3 Learning Automata 
4 Hill Climbing 

 مورد توجه محققين ٢ بويژه الگوريتمهای ژنتيکي١در سالهای اخير رويکرد جديدی به منظور حل مشکلات الگوريتمهای تکاملي :چکيده

تا کنون الگوريتمهای متنوعي بر . تمالاتي از ژنومها و اجزای سازنده آنها مي باشداين رويکرد مبتني برايجاد مدلهای اح. قرار گرفته است

اين اساس ارائه شده اند که اگر چه برخي از سادگي الگوريتمهای ژنتيکي برخوردار نيستند، اما در حل مسائل با موفقيت بيشتری روبرو 

در اين رهيافت .  معرفي و مورد بررسي قرار مي دهيم٣بر اساس اتوماتای يادگيردر اين مقاله رهيافت ديگری از اين الگوريتمها را . بوده اند

الگوريتم پيشنهادی .مدل احتمالاتي اجزای سازنده مساله بوسيله اتوماتای يادگير و بر اساس ژنومهای نسل توليد شده تخمين زده مي شود

  .خوبي مي باشدبسيار ساده و برای مسائل مورد بررسي در اين مقاله دارای کارايي 
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اين الگوريتمها بر پايه انتخاب و  .نسيل پيچيده در حل مسائل پيچيده با فضای جستجوی غير هموار مورد استفاده قرار مي گيرندديفرا

مجموعه جوابهاي توليد شده در هر دوره الگوريتم را يك نسل  و هر كدامها از جوابها .  جوابهاي مجاز مساله كار مي كنند٥تركيب مجدد

در بعضي مسائل متغيرهاي مساله به هم وابسته و در بعضي . هر ژنوم تركيبي از متغيرهاي مساله است. وزوم مي نامندرا يك ژنوم يا كروم

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

اما با . ب مي شود تا جوابهاي جزئي با يكديگر تركيب و احتمالا جوابهايي با كيفيت بالاتر بدست آينداين جابجايي اطلاعات سب. مي پذيرد

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

به عبارت ديگر رفتار الگوريتم ژنتيکي وابستگي شديدی به پارامترهايی از . ، كارايي مناسبي داردكمي از هم در ژنوم قرار گرفته باشند

به همين . جمله نحوه تعريف عملگرهای جهش و توليد نسل، احتمال جهش و توليد نسل، اندازه جمعيتها و تعداد نسلهای توليد شده دارد

بودي در كيفيت در جوابها حاصل نمي شود، بلكه الگوريتم در نقاط بهينه محلي به دام دليل گاهي در تركيب ژنومها با يكديگر نه تنها به

از اين رو براي اجتناب از اين مشكل، رهيافت جديد با نام الگوريتم تخمين توزيع معرفي شد كه در آن ژنومهاي جديد بجاي . مي افتد

الگوريتم ..  توزيع احتمالاتي تمام راه حلهاي مجاز نسل قبل ساخته مي شونداستفاده از عملگرهاي مرسوم در الگوريتم ژنتيكي با استفاده از

از آن بوجود آمده متنوعي  در رده الگوريتمهاي تكاملي مطرح شد و از زمان طرح آن الگوريتمهاي ]١[تخمين توزيع براي اولين بار در 

 .اند

دی از الگوريتمهای تخمين توزيع با استفاده از اتوماتای يادگير مي آنچه که در اين مقاله به معرفي آن خواهيم پرداخت، الگوريتم جدي

 در ادامه مقاله در .در اين الگوريتم به منظور ايجاد مدل احتمالاتي متغيرهاي تشكيل دهنده ژنوم از اتوماتاي يادگير استفاده مي كنيم .باشد

به صورت کوتاه مروری بر اتوماتای ) ۳(در بخش .   پرداخت به بررسي فرم كلي الگوريتمهاي تخمين توزيع خواهيم۲ابتدا در بخش 

الگوريتم مورد نظر خود را با تفضيل بيشتری ) ۴(سپس در بخش . يادگير و به خصوص اتوماتای يادگير با ساختار متغير خواهيم پرداخت

يي الگوريتم پيشنهاد شده، مورد بررسي و چند مسئله خطي و ترکيبي را به منظور بررسي کارا) ۵(در ادامه در قسمت . بيان خواهيم کرد

در پايان نتيجه گيری . مقايسه خواهيم کرد UMDA٦نتايج آن را با نتايج بدست آمده از الگوريتم ژنتيکي ساده و الگوريتم تخمين توزيع 

  .و کارهای آينده را بيان مي كنيم

  

   الگوريتم تخمين توزيع‐۲
  

 الگوريتمهای مکاشفه ای غير قطعي مبتني بر جمعيت با نام الگوريتمهای تخمين توزيع ارائه شده با توجه به مطالب گفته شده، دسته ای از

اند که همانند الگوريتمهای ژنتيکي نيازمند به فضای جستجوی هموار و معادلات ديفرانسيل پيچيده نمي باشند و علاوه بر اين بسياری از 

ر الگوريتمهای تخمين توزيع با ساخت يک مدل احتمالاتي از اجزای سازنده ژنوم، د. مشکلات الگوريتمهای ژنتيکي را حل نموده اند

در اين الگوريتمها جمعيتهای جديد با استفاده از عملگرهای جهش و توليد . سرعت پيشروی به سوی جواب بهينه مسئله افزايش مي يابد

خمين زده شده بر اساس ژنومهای انتخاب شده از نسلهای قبل، بلکه ژنومهای جديد، بر اساس توزيع احتمالاتي ت. نسل بوجود نمي آيند

غالب کلي همه . در واقع تخمين همين تابع توزيع مشکلترين بخش الگوريتمهای تخمين توزيع است. نمونه برداری و ساخته مي شوند

  :الگوريتمهای تخمين توزيع به صورت زير است 

 در ابتدا  نخستين جمعيت،‐۱قدم 
0D با تعداد ،Nمعمولا توليد.  ژنوم تشکيل مي شودN ژنوم مذکور، با فرض توزيع يکنواخت بروی 

  .سپس هر يک از ژنومها ارزيابي مي شوند. هريک از متغيرها صورت مي پذيرد

NSe يک تعداد مشخص،‐۲قدم  از ميان جمعيت حاضر،، ژنوم ≥
lD انتخاب مي ) معمولا بهترينها(، بر اساس يک معيار تعريف شده

Seشوند که با
lDمشخص مي شود. 

 .حل مي باشد، تخمين زده مي شود متغير موجود راه n بعدی که نشان دهنده توزيعn يک مدل احتمالاتي‐۳قدم 

 .ژنوم جديد با استفاده از توزيع احتمالاتي بدست آمده در مراحل قبل، ايجاد مي شود N در پايان يک جمعيت جديد متشکل از‐۴قدم 

                                                 
5 Recombination 
6 Univariate Marginal Distribution Algorithm 



ند توليد تعداد معيني نسل، انجام تعداد شرايط خاتمه متفاوتي مان.  الگوريتم فوق تا برقراری شرط خاتمه تکرار مي شوند۴ تا ۲قدمهای 

در شكل . معيني ارزيابي، يکنواختي در چندين نسل پاياني و ثابت ماندن تقريبي ارزش ژنومها در چند نسل پياپي را مي توان در نظر گرفت

  .]٢[مي توانيد نمايي از نحوه عملكرد الگوريتم تخمين توزيع را مشاهده كنيد) ۱(

niXiاگر فرض کنيد ,...,1,  يک مقدار برای ix يک متغير تصادفي و=
iXدر اين صورت.  باشد),...,( 1 nXXX  n يک متغير تصادفي=

),...,(بعدی است که مي تواند 1 nxxx  دارای دو جز تشکيل دهنده ساختار و يک Xافيکيمدل گر.  را به عنوان مقدار خود بپذيرد=

اين .  بصورت يک گراف جهت دار بدون دور تعريف مي شودSبه طوري که ساختار. مجموعه از چگاليهای احتمالاتي محلي است

گراف نشان دهنده ساختار وابستگي بين متغيرهای
iXاگر در اين ساختار.  استS

iPaبه معنای متغيرهای والد متغير 
iX باشد، آنگاه متغير

iX 

Sاز تمام متغيرهای
in PaXX \},..,{ 1

٧ مستقل بوده و بنابراين ميتوانيم تابع چگالي عمومي توام
)( xX =ρرا به صورت زير بنويسيم :  
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از طرفي با فرض اين که چگاليهای احتمالاتي محلي به مجموعه پارامترهای
SS Θ∈θوابسته است بنابراين :  
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S
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),...,(که 1 nS θθθ ),( به صورتXتيبنابراين مدل گرافيکي احتمالا.  است= SSM θ=بر اساس نوع ارتباط بين متغيرها دسته های .  ميباشد

مستقل، ارتباط دوتايي و ارتباط : نوع ارتباطات به سه دسته تقسيم مي شوند که عبارتند از. متفاوتي برای اين مدلها تشخيص داده مي شوند

  .چندتايي

  

  خمين توزيعت نحوه عملکرد الگوريتم ‐۱شکل 

 
به عبارت ديگر . ، برابر حاصلضرب احتمال متغيرهای آن استx، متغيرها از هم مستقل هستند و بنابراين احتمال يک نمونه اولدر دسته

  :داريم

∏=
===

n

i ii xXPxXP
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7 Joint Generalized Probability Density Function 

  ژنومSe       انتخاب

 نمونه برداری

استخراج مدل احتمالاتي   ژنومSeانتخاب 



استفاده  مکن است و با در نظر گرفتن درصدی از خطا مي توان از آن برای حل مسائل بهينه سازی غيرخطياين مدل، ساده ترين مدل م

دو الگوريتم آخری فقط برای .  اشاره کرد]٦[ CGA٩ و]٥و٤[PBIL٨، ]٣[ UMDAاز الگوريتمهای اين دسته مي توان به. کرد

از آنجايي كه الگوريتم ارائه شده در اين مقاله جز  .بکار مي روند) ي پذيرندکه تنها مقادير صفر و يک را م(ژنومهای با متغيرهای دودويي 

 توزيع UMDAدر  .دسته الگوريتمهاي مدل اول محسوب مي شود، در ادامه بخش به توضيح مختصر الگوريتمهاي مدل اول مي پردازيم

  .ي ژنوم به صورت زير بدست مي آيد هر كدام از متغيرها11 ژنوم با استفاده از فراواني حاشيه اي10احتمالاتي توام

 )۴(  

به طوريكه اگر متغير
iX  ژنومj ام مجموعهSe

lD 1−
)|(1 داشته باشد ix مقدار 1 == −

Se
liij DxXδ مي باشد و در غير اين صورت مقدار آن

  .]٧[ رفتاري همانند الگوريتم ژنتيكي ساده خود نشان مي دهدUMDA تئوري ثابت شده است كه از نقطه نظر. صفر است

)()),...,()(( جمعيت ژنومها با استفاده از يك برداراحتمالPBILدر  1 nlll xPxPxP )(به اين ترتيب كه.  بازنمايي مي شود= il xP 

 تا از بهترين آنها Se ژنوم بر اساس بردار احتمال ساخته شده و Nدر هر نسل .  ام مي باشدl ام نسل  i در متغير١احتمال قرار گرفتن مقدار 

  .]٤[بردار احتمال بر اساس ژنومهاي انتخابي و با استفاده از يك قانون مشابه قانون هب بروز درآورده مي شود. انتخاب مي شوند

)()()1()(
1 :,1 SexxPxP Se

k
l

Nkiilil ∑ =+ +−= αα )۵(  

l وα∋)1,0[به صورتي كه 
Nkix  بردار CGAدر الگوريتم . ام مي باشدl امين ژنوم انتخاب شده در نسل k در ixبرابر با مقدار,:

)()),...,()((احتمال ژنومها، 1 nlll xPxPxP دو ژنوم بر اساس بردار ساخته مي شود و بر اساس .  قرار مي دهيم)5.0,...,5.0(ابر، را بر=

سپس بر اساس رابطه زير بردار احتمال را بروز .  مي ناميمloser و ژنوم ديگر را winnerژنوم با ارزش تر را . تابع ارزيابي مرتب مي كنيم

  .]٦[دار احتمال ادامه مي دهيمدر مي آوريم و اين فرايند را تا همگرا شدن بر

)۶(  

اما هر . اين الگوريتمها در مواقعي كه مسائل مورد نظر داراي متغيرهاي كاملا مستقل باشند، بسيار سريع به جواب بهينه دست پيدا مي كنند

  .چه به وابستگي متغيره افزوده شود از كارايي اين الگوريتمها كاسته مي شود

  

   اتوماتای يادگير‐۳
  

 توسط محيطي انتخاب شده هر عمل .تواند انجام دهد  است كه تعداد محدودي عمل را مي١٢ماشين با حالات محدود يك توماتای يادگيرا

 از اين پاسخ استفاده نموده و عمل بعدي را انتخاب ای يادگيراتومات. شود  داده ميای يادگيرگردد و پاسخي به اتومات احتمالي ارزيابي مي

محيط را مي توان توسط سه . گيرد كه چگونه بهترين عمل را انتخاب نمايد  ياد ميتای يادگير اتومافرايند، اين در طي. كند مي

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

11در چنين محيطي .  مي باشدP مجموعه دو عضوی باشد محيط از نوع βهرگاه. ه احتمالهای جريمه مي باشدمجموع =β به عنوان 

02جريمه و  =βدر محيط .  به عنوان پاداش در نظر گرفته مي شودQ،)(nβبه طور گسسته يک مقدار از مقادير محدود در  مي تواند 

در .  نتيجه نامطلوب داشته باشد، مي باشدiα احتمال اينکه عملic. باشد]1,0[، متغير تصادفي در فاصله S و در محيط از نوع  ]1,0[فاصله

اتوماتای يادگير به دو .  بدون تغيير مي مانند، حال آنکه در محيط غير ايستا اين مقادير در طي زمان تغيير مي کنند icمقاديرمحيط ايستا 

                                                 
8 Population-Based Incremental Learning 
9 Compact Genetic Algorithm 
10 Joint Probability Distribution 
11 Marginal Frequency 
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ت، در ادامه از آنجا که در اين تحقيق بيشتر تمرکز بروی اتوماتای با ساختار متغير اس. دسته با ساختار ثابت و ساختار متغير تقسيم مي شوند

},,,{اتوماتای يادگير با ساختار متغير توسط چهارتايي. اين بخش به اين نوع خواهيم پرداخت Tpβα نشان داده مي شود که در 

},...,{آن 1 rααα },...,{ مجموعه عملهای اتوماتا،= 1 mβββ },..,{ مجموعه وروديهای اتوماتا،= 1 rppp  بردار احتمال انتخاب =

)1(]),(),()[(هريک از عملها و  npnnTnp βα=+در اين نوع اتوماتاها، اگر عمل.  الگوريتم يادگيری مي باشدiαدر مرحله n ام

برای پاسخ نامطلوب . ش يافته و ساير احتمالها کاهش مي يابند افزايnpi)(انتخاب شود و پاسخ مطلوب از محيط دريافت نمايد، احتمال

 npi)(ای صورت مي پذيرد تا حاصل جمعو در هر حال، تغييرات به گونه.  کاهش يافته و ساير احتمالات افزايش مي يابندnpi)(احتمال

 و جذب شونده ١٤ها به دو دسته ارگوديك اتوماتاي يادگير، اين يادگيرنده١٣مدل ماركوفيبا توجه به . همواره مقدار ثابت يک باقي بماند

به همين دليل در محيطهاي غير ايستا اين اتوماتاها . به يك توزيع مستقل از حالت اوليه همگرا مي شوداتوماتاي ارگوديك  .تقسيم مي شوند

و همين ويژگي .  آيد از چندين مرحله در يك حالت قفل شده و از آن بيرون نمياتوماتاي با نقاط جذب شونده بعد. كاربرد بيشتري دارند

الگوريتم زيريک نمونه از الگوريتمهای . سبب مي شود تا كاربرد آنها به محيطهاي ايستا يا نا ايستا با تغييرات بسيار كم، محدود شود

  : پاسخ مطلوب .يادگيری خطي است

  
)۷(  

  : پاسخ نامطلوبو

ijjnpbrbnp
npbnp

jj

ii

≠∀−+−=+
−=+

)()1()1()1(
)()1()1(

)۸(  

.  سه حالت زير را مي توان در نظر گرفتbوaبا توجه به مقادير.  پارامتر جريمه مي باشندb پارامتر پاداش وa،)۸(و ) ۷(در روابط 

 bزمانيکه‐۲حالت. اين اتوماتا از نوع اتوماتاي ارگوديك مي باشد. مي ناميمRPL با هم برابر باشند، الگوريتم را bوa زمانيکه‐۱حالت

PRL خيلي کوچکتر باشد، الگوريتم راaاز εزمانيکه‐۳حالت.مي ناميم bالگوريتم را.  مساوي صفر باشدRIL مي نامند كه از دسته 

نوع ديگری از اتوماتای يادگير با ساختار متغيرکه از آن برای تست کارايي . اتوماتاهاي جذب شونده به يك حالت خاص مي باشد

 LRIاين اتوماتا يک اتوماتای غير خطي مي باشد که با سرعت بيشتری نسبت به .  استPursuitيم برد، اتوماتای الگوريتم خود بهره خواه

  .نيد مراجعه ک]۹[برای مطالعه دقيقتر مي توانيد به . ] ٨[به نقاط جذب همگرا مي شود

 
   الگوريتم تخمين توزيع با استفاده از اتوماتای يادگير‐۴
  

مي ) متغيرهای مستقل( مي شناسيم، از الگوريتمهای قابل اعمال به مدل اول ١٥ LAEDAه آنرا از اين پس تحت نام الگوريتم ارائه شده، ک

. در اين الگوريتم فرض بر مستقل بودن متغيرهای ژنومها مي باشد و به ازای هر متغير در ژنوم يک اتوماتای يادگير استفاده مي شود. باشد

برای ساختن هر نمونه ژنوم در ابتدا از  .ده برابر با تعداد مقادير مجاز برای متغير متناظر با آن مي باشدتعداد عملهای اتوماتای يادگيرن

اتوماتای يادگير هر متغير در خواست مي شود تا به عمل مورد نظر خود را انتخاب کند، سپس به متغير متناظر آن، مقدار متناظر عمل 

),...,(بنابراين احتمال ساخته شدن يک ژنوم. انتخاب شده را انتساب ميدهيم 1 nxxx   .قابل محاسبه است از رابطه زير =

  )۹(  

irjکه j و1≥≥
iGradاحتمال انتخاب عمل jمتناظر با مقدار ixتوسط اتوماتای يادگير ، iدر هر مرحله با استفاده از .  ام مي باشد

سپس جمعيت جديد توسط تابع ارزيابي مورد ارزيابي قرار مي گيرد و از . ، ژنوم ساخته مي شودN به تعداد جمعيت،اتوماتاهای يادگير

ی بعد از اعمال مکانيزمي که وابسته به مدل محيط اتوماتا.  ژنوم، که از بهترين ژنومها هستند انتخاب مي شوندSeميان آنها

مي باشد، بردار سيگنال تقويتي ساخته شده و عمل يادگيری را در مورد هر اتوماتای يادگير انجام مي ) Q وP،Sمدلهای(يادگيرنده،

                                                 
13 Markovian Model 
14 Ergodic Automata 
15 Learning Automata based Estimation of Distribution Algorithm 
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شرط پايان الگوريتم مي تواند همگرا شدن . ودپس از انجام عمل يادگيری نسل جديد ساخته شده و مراحل فوق تکرار مي ش. دهيم

به دليل ماهيت اتوماتای . اتوماتاهای يادگير، توليد تعداد معيني نسل، انجام تعداد معيني ارزيابي و يا يکنواختي در چندين نسل پاياني باشد

 ندارند و به همين دليل جمعيت اوليه يادگير، ژنومهايي که در مراحل اوليه ساخته مي شوند بسيار تصادفي بوده و سمت و سوی خاصي

با گذشت زمان و تغيير بردار احتمال اتوماتاها، اين تنوع جمعيتي در جهت بهبود ارزش ژنومها . دارای پراکندگي ژنتيکي بالايي خواهد بود

زم ثانويه توليد پاداش استفاده برای گريز از شرايطي که الگوريتم در دام نقاط بهينه محلي گرفتار مي شود، از يک مکاني. کاهش مي يابد

 ژنوم از کم N-Se ژنوم برتر جمعيت، Seبه اين منظور در هر بار توليد نسل با يک احتمال از پيش تعريف شده به جای انتخاب . مي کنيم

   .ارزشترين ژنومهای جمعيت انتخاب شده و بر اساس آنها بردار سيگنال تقويتي بر اساس قانوني متفاوت ساخته مي شود

>ΨΦ< را مي توان به صورت يک چندتاييLAEDAطبق آنچه گفته شد يک الگوريتم  ,,,,,, MfSeN µنشان داد که در آن N 

 M تابع ارزيابي،fبدترين مقادير ، احتمال جريمه کردن µ تعداد ژنومهای انتخاب شده ،Seتعداد ژنومها در هر نسل توليد شده،

تابع تصوير کننده Ψ مکانيزم پاداش دهي به اتوماتاهای يادگير و بلاخرهΦمجموعه اتوماتاهای يادگير متناظر با متغيرهای سازنده ژنوم،

برای . از مسايل مهمي که بايد به آن توجه شود، انتخاب نوع اتوماتاهای يادگير است. اهای يادگير به مقادير متغيرها استعملهای اتومات

همچنين در صورت استفاده از اتوماتاهايي که بر پايه پاداش کار .  از يک نوعندMسادگي فرض مي کنيم همه اتوماتاهای يادگير مجموعه

در حل مسائلي که متغيرهای تشکيل .  را برابر صفر قرار مي دهيمµ کنند و از مکانيزم جريمه کردن در آنها استفاده نمي شود، مقدارمي

ای يادگير در آن قرار دارد ناايستا با  مستقل از زمان باشد، محيطي که اتوماتfدهنده آنها کاملا مستقل باشند و با فرض آنکه تابع ارزيابي

 وابسته به زمان باشد و يا اينکه متغيرهای مساله وابسته باشند، محيط فعاليت اتوماتاهای يادگير fاما در حالتهايي که تابع. تغييرات كم است

 با درجه وابستگي بالا را تشکيل ١٦ای يادگير يک بازی عموميدر حالت دوم مجموعه اتوماتاه. ايستا با تغييرات بسيار شديد خواهد بود

در ادامه .  وابستگي زيادی به مسئله مورد نظر داردΦ و نوع مکانيزم پياده سازیMانتخاب نوع اتوماتاهای يادگير بکار رفته در. خواهند داد

 به صورت کد RPL و اتوماتای يادگيرP را با استفاده از مدلLAEDA الگوريتم، يک نمونه از الگوريتمبرای آشکار شدن بيشتر نحوه کار

ماتاهای يادگير متفاوت  مي توان از اتو٥ و ٤، ٣ همانطور که ديده مي شود با ايجاد تغيير بروی قدمهای .ارائه مي دهيم) ۳(مجازي در شکل 

اما .  باعث کندی روند همگرايي مي گرددS وQالبته استفاده از مدلهای .  و سيستمهای پاداش دهي متفاوت استفاده کردS وQبا مدل

، مکانيزم پاداش دهي بر پايه پاداش و تنبيه در )۱(در الگوريتم . رای بالا بردن دقت از آنها استفاده کرددر حل بعضي از مسائل مي توان ب

  . دهيم را برابر صفر قرارµ مي توانيم، مقدارPursuit  و يا RILدر صورت استفاده از اتوماتاهای يادگيری مانند. نظر گرفته شده است

 LAEDA-LRP-P: ۱‐الگوريتم

  ، مجموعه مقادير مجاز برای متغيرها، محدوديتهای مسئلهf متغير، تابع ارزيابيn: ورودی

  . را بهينه مي کندfژنومي که تابع ارزيابي: خروجي

 lDسپس نخستين جمعيت،.  را مقدار دهي اوليه مي کنيمRPL اتوماتای يادگيرn متشکل ازM در ابتدا مجموعه‐۱قدم 

  . مي شوند ارزيابيfازسپس هر يک از ژنومها با استفاده .  تشکيل مي دهيمM ژنوم و با استفاده ازN، با تعداد l=0که

 ژنوم را از بهترين ژنومهای Seوالا .  اگر شرايط پاياني الگوريتم بدست آمده باشد، به اجرای الگوريتم خاتمه مي دهيم‐۲قدم 

Seکه دارای ارزش بالاتری هستند انتخاب کرده و آن راlDمجموعه
lDمي ناميم.  

  .  مي رويم۷ به قدم µ−1 با احتمال ‐۳قدم 

iX،niبرای هر متغير ‐۴قدم  k،irk همه مقادير، و به ازای1≥≥ ≤≤1 ،)( ki xNرا به صورت زير محاسبه مي کنيم .  

)|()(
1

Se
llki

SeN

j jki DDxXxN −==∑ −

=
δ  

Seامين ژنوم مجموعهj درiXبه طوريکه اگر متغير
ll DD   ام خود را داشتهk، مقدار−

)|(1باشد =−= Se
llkij DDxXδو در غير اين صورت برابر صفر است .  

iX،ni برای هر متغير‐۵قدم  _max مقدار،1≥≥ iactionworstرا به صورت زير محاسبه ميکنيم .  
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)(max
1

max
kirki xNN

i≤≤
=  

)(maxarg_
1

max
kirki xNactionworst

i≤≤
=  

niم مقادير به ازای تما‐۶قدم  _max عمل1≥≥ iactionworstاتوماتای يادگير iام مجموعه Mسپس به . ، جريمه مي شود

  . مي رويم۱۰قدم 

iX،ni برای هر متغير‐۷قدم  k،irkير همه مقاد، و به ازای1≥≥ ≤≤1 ،)( ki xNرا به صورت زير محاسبه مي کنيم .  

)|()(
1

Se
lki

Se

j jki DxXxN ==∑ =
δ  

Seامين ژنوم مجموعهj درiXبه طوريکه اگر متغير
lDمقدار ،k1 ام خود را داشته باشد)|( == Se

lkij DxXδ و در غير اين 

  .صورت برابر صفر است

iX،ni برای هر متغير‐۸قدم  _max مقدار،1≥≥ iactionbestرا به صورت زير محاسبه ميکنيم .  

)(max
1

max
kirki xNN

i≤≤
=  

)(maxarg_
1

max
kirki xNactionbest

i≤≤
=  

ni به ازای تمام مقادير‐۹قدم  _max به عمل1≥≥ iactionbestاتوماتای يادگير iام مجموعه Mپاداش داده مي شود ،.  

 سپس به . ايجاد مي کنيمMژنوم جديد با استفاده از Nکل از را يکي افزايش داده و يک جمعيت جديد متشl مقدار‐۱۰قدم 

  . مي رويم٢‐قدم

 .تنبيه استفاده شود‐ در حالتيکه از اتوماتای يادگير مبتني بر پاداشLAEDA کد مجازی ‐۳شکل 

  

   نتايج شبيه سازی‐ ۵
  

 در ]SubsetSum ]۲ و OneMax ،EqualProducts ،CheckerBoardده را بـرای مـسائل      در اين قسمت نتايج الگوريتم ارائه ش ـ      

 کارايي آن و در عين حال سادگي آن در برابـر سـاير              UMDAعلت انتخاب   .  مقايسه خواهيم کرد   UMDAمقابل الگوريتمهای ژنتيک و     

بـرای مقايـسه   . اسـتفاده کـرديم   LRP و LRI  ،Pursuit   اتوماتـای يـادگير  سـه در همه شبيه سازی از هر . الگوريتمهای تخمين توزيع است

تعداد ژنومهای هر نـسل  . کارايي الگوريتمهای ذکر شده پارامترهای مشترک بين آنها مانند تعداد ژنومهای هر نسل را يکسان در نظر گرفتيم    

بـراي  اتوماتـاي      (µدر اتوماتـای يـادگيری و     نـرخ يـادگيری     .  در نظر گرفته شد    ۲۰،۱۰ ، ۱۰،  ۱۰ به ترتيب برابر     ۴ و   ۳،  ۲،  ۱را برای مسائل    

LRP (       شرط اول که تنهـا  . برای توقف الگوريتمها از چند شرط استفاده شد.  در نظر گرفته شده است ۰,۰۵ و   ۰,۰۱به ترتيب در همه جا برابر

در مورد دو مساله ديگر .  به مقدار بهينه مي باشد مورد استفاده قرار گرفته است، رسيدنCheckerBoard   وOneMaxدر مورد مسائل 

که اين اعداد بر اساس  پيچيدگي  مساله  . شرط دوم رسيدن تعداد نسل هاي توليد شده به عدد خاصي مي باشد         . اين مقدار ناشناخته مي باشد    

پـس    LAEDAبخصوص در مـورد     . دمتفاوت در نظر گرفته شد شرط پاياني ديگر همگن شدن جمعيت نسلها به لحاظ ارزش آنها مي باش                 

 و  UMDAدر الگوريتمهـای    . از توليد چند نسل اتوماتاهای يادگير تقريبا همگرا مي شوند و  ديگر نيازی به توليد نسلهای ديگر نمي باشـد                    

LAEDA ، Se مقـدار  .  ند ژنوم با ارزش بالاتر برای بروزرساني مدل احتمالاتي ژنوم انتخاب شـد Se  ت برابـر نـصف    را در همـه آزمايـشا

 به منظور از دست ندادن بهترين ژنومهای توليد شده فرض کرديم در             UMDAو نکته آخر اينکه در الگوريتم       . جمعيت هر نسل قرار داديم    

) ۲(در جـدول  . مشخصات مسائل بيـان شـده اسـت    ) ۱(در جدول   . فرايند جستجو همواره بهترين ژنوم  نسل فعلي به نسل بعد منتقل مي شود             

در مورد هـر الگـوريتم دو پـارامتر در جـدول ذکـر شـده         .آورده شده اند  ) ۱(اصل از شبيه سازی برای مسائل مطرح شده در جدول           نتايج ح 

پـارامتر دوم  . يکي مقدار بهينه بدست آمده مي باشد که در آن ارزش بهترين جواب بدست آمده قبـل از توقـف الگـوريتم مـي باشـد                . است

نکته که بايد در نظر داشـته باشـيم ايـن اسـت     . نشان دهنده تعداد ژنومهای توليد شده توسط هر الگوريتم استتعداد ارزيابي ها مي باشد که   

و نتايج ثبت شـده در جـدول ميـانگيني از نتـايج تمـام اجراهـا مـي        .  مرتبه اجرا شده اند۱۰که برای به ازای هر مساله هر کدام از الگوريتمها       

 را بـرای    N و   Se، وابستگي آن را نسبت بـه پارامترهـای مختلـف ماننـد              )LAEDA-LRI-P(ر الگوريتم   در ادامه برای بررسي دقيقت    . باشند



 مـورد مطالعـه   Se=1,…,9 مقادير متفاوت  n=128,256  وN=10 با فرض ۱در نمودار .  مورد مطالعه قرار مي دهيمOneMaxمساله 

.  در نظـر گرفتـه ايـم    ۱۰۰۰حـداکثر تعـداد نـسلهای توليـد شـده را برابـر       نکته ای که بايد به آن توجه شود، اين است که . قرار گرفته است

بـه عبـارت ديگـر بـا فـرض          .  تقريبا نصف تعداد ژنومهاي هر نسل مي باشد        Seهمانطور كه در نمودار نيز ديده مي شود بهترين مقادير براي            

2/NSe nN/10 با فـرض  ٢دار در نمو.   احتمال توليد جوابهاي بهتر، بيشتر مي شود   ≈ NSe/2 و ≈  تعـداد نـسلهاي توليـد    ≈

براي مـشاهده نتـايج بـيـشتر        . با تعداد متغيرهاي متفاوت به نمايش گذاشته شده است         OneMaxشده براي رسيدن به جواب بهينه در مساله         

  . مراجعه كنيد]۱۰[مي توانـد به 

  تفاده شده در شبيه سازی مشخصات مسائل اس‐۱جدول 

FEqualProducts  FCheckerBoard  FSubsetSum  FOneMax  مساله  
  تعداد متغيرها  ۱۲۸  ۱۲۸  ۱۰۰  ۵۰

  ماکزيمم تعداد ارزيابي  ۱۰۰۰۰۰  ۱۰۰۰۰۰  ۱۰۰۰۰۰  ۳۰۰۰۰۰

  نوع مساله  ماکزيمم سازی  مينيمم سازی  ماکزيمم سازی  مينيمم سازی

  مقدار بهينه  ۱۲۸  نامشخص  ۲۵۶  نامشخص

  

  

برای مسائل  LAEDA-LRP-P  و UMDA ،17SGA،LAEDA-LRI-P ،LAEDA-Pursuit-P نتايج بدست آمده از الگوريتمهای ‐۲جدول 

  )۱(مطرح شده در جدول 

LAEDA-LRP-
P 

LAEDA-Pursuit-
P 

LAEDA-LRI-
P SGA UMDA   مساله  

  مقدار بهينه بدست آمده  ۱۲۸  ۱۲۵,۴  ١٢٨  ۱۲۸  ۱۲۸

  تعداد ارزيابيها  ۷۳۵۰  ۳۶۲۱۰  ۳۲۳۹  ۲۶۷۰  ۵۲۰۰
FOneMax  

  مقدار بهينه بدست آمده  ۰,۰۰۳۲۲  ۰,۰۰۳۴۴  ۰,۰۰۳۸۴  ۰,۰۴۸۳۵  ۰,۰۰۳۲۱

  تعداد ارزيابيها  ۶۴۳۰  ۱۲۴۳۰  ۴۰۵۰  ۳۸۰  ۷۵۳۰
FSubsetSum  

  مقدار بهينه بدست آمده  ۲۴۱  ۲۴۶  ۱۸۶  ۱۶۶  ۲۱۰ 

  تعداد ارزيابيها  ۵۳۰۰۰  ۵۲۰۰۰  ۱۰۰۰۰  ۵۰۰  ۴۴۰۰۰
FCheckerBoard  

  مقدار بهينه بدست آمده  ۱,۹۵  ۳,۳۵  ۱,۱۶  ۲,۹۷  ۱,۱۰۳

oductsEqualF  تعداد ارزيابيها  ۳۶۳۲۰  ۱۹۳۴۳۰  ۱۷۰۰۰  ۴۰۰۰  ۲۲۳۴۰ Pr  

 

  

نـشان داده    OneMaxبروی تعداد نسلهای لازم برای رسيدن به جواب بهينـه در مـسئله              ) Se( در اين نمودار تاثير تعداد ژنومهای انتخاب شده          ‐۱نمودار  

  . مي باشد ۲۵۶و  ۱۲۸ و طول ژنوم ۱۰تعداد ژنومهای هر نسل برابر . شده است
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) طول ژنوم(تعداد متغيرهای مختلف  با OneMax ميزان نسلهای لازم برای رسيدن به جواب را برای مساله Se=N/2 اين نمودار با فرض ‐۲نمودار 

  .نشان مي دهد

  نتيجه گيري
  

در اين الگوريتم بـا فـرض       . اين مقاله الگوريتم تكاملي جديدي از دسته الگوريتمهاي تخمين توزيع بر اساس اتوماتای يادگير معرفي شد               در  

اگـر چـه فـرض مـستقل بـودن          . استقلال متغيرهاي مساله بهينه سازي، از اتوماتاي يادگير براي تخمين توزيع احتمالاتي متغيرها اسـتفاده شـد                

كثر مسائل بخصوص مسائل بهينه سازي تركيبي نقض مي شود ولي آزمايشات بروي تعدادي از مسائل مطرح شده نـشان دهنـده              متغيرها در ا  

آنچه که مي تواند به عنوان کارهای آينده بروی اين الگوريتم صورت پذيرد، استفاده از انواع اتوماتاهای                 . كارايي خوب الگوريتم مي باشد    

 وثابت و بررسي نتايج بدست آمده در مورد مسائل مختلف با توجه به خطي يـا غيـر خطـي بـودن آنهـا،  مطالعـه                            يادگير با ساختارهای متغير   

 .بروی تاثير پارامترنرخ يادگيری و مدل مورد استفاده در دادن سيگنالهای تقويتي  و موازي سازی محاسبات مي باشد
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