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 حاصل ميـشود بـراي بهينـه        از تركيب اتوماتاي يادگير سلولي و مدل حركت دسته جمعي ذرات           كه   مدل جديد يك  در اين مقاله    :  چكيده
 يـادگير  اياتومات .ار داده ميشودقرسلولي يك جمعيت از ذرات اتوماتاي يادگير  از هر سلولر ددر مدل پيشنهادي  . پيشنهاد ميگردد  سازي

را بر عهـده    جستجوي سراسري و جستجوي محلي       فرايند    موازنه بين    يو برقرار   ان سلول    جمعيتتنظيم رفتار ذرات     وظيفه   در هر سلول  
نتـايج    .بهره ميبرد ه   همساي  يسلولهايادگير  يادگير موجود در هر سلول از تجربيات خود و اتوماتاي           اتوماتاي   ،وظيفهبراي انجام اين     .دارد

  .برخوردار است استاندارد PSO مدل در مقايسه با  عملكرد بهتري  از  نشان ميدهد كه روش ارائه شدهمسايل نمونه بر روي هاآزمايش

  ي سلولحركت دسته جمعي ذرات، اتوماتاي يادگير -كليد واژه
  

 مقدمه - 1
 يك تكنيك كارا براي حل مسايل 1حركت دسته جمعي ذرات

 سازي است كه بر مبناي قوانين احتمال و بر اساس جمعيت بهينه
در اين روش هر يك از اعضاي جمعيت كه ذره نام دارند . كار ميكند

سعي ميكنند با تنظيم مسير خود و حركت به سمت بهترين تجربه 
شخصي و بهترين تجربه جمعي گروه به سوي راه حل نهايي حركت 

ذرات به تدريج به سمت بهترين از آنجا كه در اين الگوريتم . كنند
راه حل پيدا شده تا به حال ميل ميكنند اگر اين راه حل، يك بهينه 
محلي باشد ذرات همگي به سمت آن ميروند و الگوريتم استاندارد 

PSOاين .  راهكاري براي خروج از اين بهينه محلي ارائه نميدهد
  استاندارد است كه سبب ميشود در حلPSOبزرگترين مشكل 

  .مسايل چند قله اي مخصوصا با فضاي حالت بزرگ ناتوان باشد
 در ي محلينه هاي مقابله با مشكل بهي براراه حلها از يكي
 است 2 ذرات، استفاده از جهشيتم حركت دسته جمعيالگور

 استاندارد و PSO در ياز جهش گاوس] 7[و ] 6[در ]. 8][7][6[

 با  وشده استافته آن استفاده ير يي تغيي نسخه هاهمچنين
 كه نشان داده شده است حداكثر با دو بعد ي توابعآزمايش بر روي

ستاندارد PSO  پاسخهاي بهتري در مقايسه با  راه حلهاي ارايه شده
 استفاده شده يع كوشي جهش از توزيبرا] 8[در . توليد ميكنند

تواند جهش يم Pmutateب كه هر ذره با احتمال ين ترتيبه ا. است
 يك از اجزاي جهش انتخاب شد، هر ي براي هرگاه ذره ا.دا كنديپ

 ابعاد مساله است، ممكن است d كه d/1بردار آن ذره به احتمال 
ك عدد يك ذره ي جهش دادن هر جزء از يبرا. دچار جهش شوند
شود و با مقدار جزء ي انتخاب ميع كوشي از توزيبه صورت تصادف

 ي برخيه شده براروش ارائ. شوديمربوطه از بردار ذره جمع م
  .  داشته استي بزرگ، جواب مناسبي حالتهايل با فضايمسا

 ذرات استاندارد، در محاسبه يتم حركت دسته جمعيدر الگور
در . شودي ذره محاسبه ميسرعت ذره در گام بعد، كل سرعت فعل

شود كه قسمت يل ميواقع سرعت ذره در هر گام از دو قسمت تشك
ن يدوم مربوط به دنبال كردن بهتر ذره و قسمت ياول سرعت فعل
بدون قسمت دوم . ن تجربه گروه استي و بهتريتجربه شخص

 كوركورانه را خواهد داشت ي سراسريك جستجويتم حالت يالگور

CLA-PSO  :بهينه سازي يك مدل تركيبي براي  



 يكي در نزدي محلييتم به جستجويو بدون قسمت اول، الگور
 از يادي زيدن به قسمتهايل خواهد شد كه در رسين ذره تبديبهتر
 يتم حركت دسته جمعيالگور.  ناتوان خواهد بود جستجويفضا

 تعادل را يكند كه به نوعي مين دو قسمت، سعيب ايذرات با ترك
  .ديجاد نماي اي و محلي سراسرين جستجويب

وزن . ف شده استي تعرياني با نام وزن ميپارامتر] 5[در 
ن يي ذره است كه در تعي از سرعت فعليبي در واقع ضريانيم

با تنظيم اين . رديگيام بعد مورد استفاده قرار مسرعت ذره در گ
 ي سراسري و جستجوي محلين جستجويتعادل بپارامتر ميتوان 

در نظر گرفته  ثابت ياني از كاربردها وزن مي در برخ.برقرار نمود
 يمقدار بالاتربايستي  در ابتدا ياني معمولا وزن مي ول.شده است

ابد و به ي كاهش يت خط مقدار آن به صورگذشت زمان و با داشته
 يي در شناسايشتر سعيب فرايند جستجو ب ذرات در ابتدا ين ترتيا

 لي م ولي با گذشت زمان  جستجو دارنديد از فضاي جديمحلها
 به يانيكاهش مقدار وزن م. كننديدا مي پي به دنباله روبيشتري

 كامل يري بكارگييار ساده است كه تواناي بسي روشيصورت خط
ستم را ي استفاده از بازخورد سهمچنين راجع به مساله و هيدانش اول

   .ندارد
برخي از محققان سعي كرده اند تا با افزودن نويز به حركات 

، باعث حركات متنوعتري شوند و PSOذرات در الگوريتم استاندارد 
برخي ]. 10][9[بدين صورت مشكل بهينه هاي محلي را حل كنند

ل بهينه هاي محلي  از طريق ديگر از راه حلها براي حل مشك
 با الگوريتمهاي ديگر مانند الگوريتمهاي PSOتركيب الگوريتم 

  و الگوريتم سرد كردن 4 و روش بالا رفتن در امتداد شيب3ژنتيك
  ]. 18][11[   حاصل شده است5تدريجي

، ماشيني است كه ميتواند تعدادي ]3[يك اتوماتاي يادگير
مل انتخاب شده توسط يك محيط هر ع. متناهي عمل را انجام دهد

احنمالي ارزيابي ميشود و نتيجه ارزيابي در قالب سيگنالي مثبت يا 
منفي به اتوماتاي يادگير داده ميشود و اتوماتا از اين پاسخ در 
انتخاب عمل بعدي استفاده ميكند و بدين ترتيب به سمت انتخاب 

 و به  يا عملي كه بيشترين پاداش را از محيط ميگيرد، ميل ميكند
عبارتي ديگر عملي را كه بيشترين پاداش را از محيط دريافت 

اتوماتاي يادگير براي بهبود قدرت يادگيري . ميكند ياد ميگيرد
بسياري از الگوريتمها مورد استفاده قرار گرفته است كه از آن جمله 

و الگوريتمهاي ژنتيك ] 15][14[ميتوان به شبكه هاي عصبي 
اشاره ] 12[جمعي ذرات باينري حركت دسته و همچنين] 17][16[

 پايه اتوماتاي يادگير ارائه شده  باينري برPSOمدل ] 12[در . نمود
 يادگير در هر بعد ذره استفاده اتواتايدر اين روش از يك . است

 1 و 0هر كدام از اين اتوماتاهاي يادگير داراي دو عمل . شده است

 ميكند و حركت آن را در ميباشد و به عنوان مغز متفكر ذره عمل
اين مدل .  كنترل و راهبري مينمايد1 و 0فضاي حالت محدود به 

در حل مسايل ] 2[نتايج بهتري در مقايسه با مدل باينري استاندارد
  .نمونه داشته است

هايي است كه از ممدلي براي سيستاتوماتاي يادگير سلولي، 
 اساس رفتار اند و رفتار هر جزء براي تشكيل شده سادهءاجزا

. شوداش تعيين و اصلاح ميهمسايگانش و نيز تجربيات گذشته
- با يكديگر ميتعاملاجزاء ساده تشكيل دهنده اين مدل، از طريق 

هر اتوماتاي يادگير . اي از خود نشان دهندتوانند رفتار پيچيده
است كه هر سلول آن به  سلولي، از يك اتوماتاي سلولي تشكيل شده

باشد كه وضعيت اين سلول را توماتاي يادگير مجهز مييك يا چند ا
 قانون محلي در محيط حاكم است و اين يك. سازدمشخص مي

كند كه آيا عمل انتخاب شده توسط يك اتوماتا در قانون تعيين مي
عمل دادن پاداش . يا جريمه شود  پاداش داده شود وديك سلول باي

ر اتوماتاي يادگير سلولي و يا جريمه منجر به بروز درآوردن ساختا
  .گردد به يك هدف مشخص ميراي رسيدنب

 يك مدل محاسبات تكاملي بر پايه اتوماتاي يادگير ،]19[در 
سلولي معرفي شده است كه تركيبي از مدل محاسبات تكاملي با 

در اين مدل هر ژنوم از جمعيت به .  ميباشداتوماتاي يادگير سلولي
ولي منتسب ميشود و هر سلول نيز يك سلول اتوماتاي يادگير سل

اعمالي كه مجموعه . مجهز به يك مجموعه اتوماتاي يادگير است
ي يك سلول انتخاب ميشوند، ژنوم سلول را توسط مجموعه اتوماتا

بر اساس يك قانون محلي يك بردار سيگنال تقويتي . شكل ميدهند
س ابر اس. توليد ميشود و به مجموعه اتوماتاي سلول داده ميشود

 يادگير ساختار دروني خود را با اتوماتايسيگنالهاي دريافتي هر 
پروسه انتخاب اعمال . به روز ميكندياستفاده از يك الگوريتم يادگير

و به روز كردن ساختار داخلي تا ملاقات شرايطي از پيش تعيين 
اين مدل براي حل مسايلي با فضاي حالت . شده، ادامه پيدا ميكند

  .باشدمناسب ميتواند پيچيده 
شنهاد شده ي پCLA-PSO با نام يديدر اين مقاله مدل جد

است كه تركيبي از اتوماتاي يادگير سلولي و مدل حركت دسته 
در هر سلول از اتوماتاي يادگير ، مدلاين در  .ميباشدجمعي ذرات 

 هر سلول، يادگير اياتومات. سلولي يك جمعيت از ذرات قرار دارد
م رفتار ي تنظ. سلول را بر عهده دارددر انات تنظيم رفتار ذروظيفه 

ر در هر گام يادگي ي است كه با استفاده از اتوماتاين معنيذرات به ا
ا به دنباله ي ادامه دهند و ير فعليبه مستعيين ميگردد كه ذرات 

فه يدر واقع وظ .تاكنون بپردازندپيدا شده ن ذرات ي از بهتريرو
 كه در ي محلي و جستجوي سراسرين جستجوي تعادل بيبرقرار

 در اين مدل بر عهده  گذاشته شده استيانيب ميبر عهده ضر] 5[



استفاده از اتوماتاي  .اتوماتاهاي يادگير در سلولها ميباشد
اولا ميتوان از دانش موجود در : يادگيرداراي دو مزيت عمده ميباشد

با تعيين روند تغييرات وزن مياني استفاده نمود و ثانيا اين روند 
  .گرفتن بازخورد از اجراي الگوريتم اصلاح گردد

از  در هر سلول براي تنظيم رفتار ذرات، اتوماتاي يادگير 
 ي همسايهسلولهادر ي يادگير هااتوماتاتجربيات تجربيات خود و 

يك بدين ترتيب نوعي همكاري، بين جمعيتهايي . دده ميكناستفا
مدل عملكرد بهتر  سلولهاي همسايه شكل ميگيرد كه باعث سلول و
 و اين موازي ميباشدذاتا  يك مدل اتوماتاي يادگير سلولي. ميگردد

به عبارت ديگر .  نيز به ارث ميرسدCLA-PSOتوازي ذاتي به 
با توجه به . به صورت موازي كار كنندميتوانند جمعيتهاي سلولها 

 در نشد مدل ارائه شده به صورت بالقوه قابليت اجرا اين مساله،
را مدل استاندارد حركت دسته جمعي ذرات زمان برابر با زماني 
  .داراست

 2بخش .  صورت سازماندهي شده استبدينادامه اين گزارش 
  اتوماتاي سلولي،3در بخش. پردازدي مPSO مدل يبه معرف
شرح داده به اختصار و اتوماتاي يادگير سلولي ي يادگير هااتوماتا
بخش پنجم . ميشوده  ارائپيشنهادي مدل 4 بخش در . ميشود

جه ينتپاياني  و بخش داردها يه سازيج شبينتااختصاص به ارايه 
  ميباشد يريگ

  ذراتيحركت دسته جمع - 2
 ي احتمال ينه ساز يك به يك تكن ي،  )PSO( ذرات يحركت جمع 

 1995ن روش در سـال      ي ـا. كنـد يت كـار م   ي جمع ياست كه بر مبنا   
 آن از   يده اصـل  يو ا ] 1[ ارائه شد    يتوسط دكتر ابرهارت و دكتر كند     

 غذا الهـام    يا پرندگان به هنگام جستجو    يها  ي ماه يرفتار دسته جمع  
 ي به صـورت تـصادف     يي از پرندگان در فضا    يگروه. گرفته شده است  

 مـورد بحـث وجـود       يك تكه غذا در فضا    يتنها  . گردنديدنبال غذا م  
ن ي از بهتـر يك ـي. داننـد يك از پرندگان محـل غـذا را نم        يچ  يه. دارد

ن فاصـله را    ي باشد كه كمتر   يتواند دنبال كردن پرنده ا    يا م هياستراتژ
 PSOتم  يه الگـور  ي ـ در واقـع جانما    ين استراتژ يا. تا غذا داشته باشد   

  . است
شود، يك ذره گفته م   ي، هر راه حل كه به آن        PSOتم  يدر الگور 

هر ذره  . باشدي پرندگان م  ي حركت جمع  يك پرنده در الگور   يمعادل  
 محاسـبه   يستگي ـك تـابع شا   يكه توسط    دارد   يستگيك مقدار شا  ي
 غذا در مدل حركت     - جستجو به هدف   يهر چه ذره در فضا    . شوديم

ن هـر ذره    يهمچن ـ..  دارد يشتري ب يستگي نزدكتر باشد، شا   -پرندگان
هـر  . ت حركت ذره را بر عهـده دارد       يك سرعت است كه هدا    ي يدارا

ر ، به حركـت خـود د      ينه در حالت فعل   يذره با دنبال كردن ذرات به     
  .دهدي مساله ادامه ميفضا

) راه حلها ( از ذرات  ين شكل است كه گروه    ي به ا  PSOآغاز كار   
 يند و با به روز كردن نـسلها سـع         ي آ ي به وجود م   يبه صورت تصادف  

در هر گام، هر ذره بـا اسـتفاده از          . ندينماينه م يافتن راه حل به   يدر  
 اسـت   يتين موقع ين مورد، بهتر  ياول. شودين مقدار به روز م    يدو بهتر 

ت مـذكور   ي ـموقع. دن به آن شده است    يكه تا كنون ذره موفق به رس      
 كـه   يگـر ين مقدار د  يبهتر. شودي م ي شناخته و نگهدار   pbestبا نام   

 اسـت   يتين مـوقع  يرد، بهتر يگيتم مورد استفاده قرار م    يتوسط الگور 
ت بـا   ين موقع يا. ت ذرات بدست آمده است    يكه تا كنون توسط جمع    

gbestيشهايــراي ويدر برخــ. شوديــمش داده ي نمــا PSO ،ذره ،
 اش هـستند،    يكيگان توپولـوژ  يت را كـه همـسا     ي از جمع  ييقسمتها

ن ي ـكند كه در ايل ميكند و تنها آنها را در اعمال خود دخ    يانتخاب م 
شود، بـه  ي ـ نـشان داده م lbest كه با ين راه حل محل  يحالت به بهتر  

  .رديگي مورد استفاده قرار مgbest يجا
ر، سرعت و مكان هر ذره با استفاده        ين مقاد ين بهتر افتيپس از   
  .شوديبه روز م) 2(و ) 1(از معادلات 

  

)1(  
v[] = v[] +  
       c1 * rand() * (pbest[] - position []) +  
       c2 * rand() * (gbest[] - position[]) 

)2(  position[] = position[] + v[] 
 

  
 محل [] positionسرعت ذره و   []v، )2(و ) 1(در معادلات 

 به طول تعداد ابعاد مساله ييه هاي ذره هستند كه هر دو آرايفعل
 و C1  واست) 1 ,0( در بازه يك عدد تصادفي () Rand. باشنديم

C2معمولا . هستنديريادگي يز فاكتورهاي ن C1=C2=2 در نظر 
 محدود Vmaxك مقدار يسرعت ذرات در هر بعد به . شوديگرفته م

ك بعد از ياگر مجموع شتابها باعث شوند كه سرعت در . شونديم
Vmaxشتر شود، مقدار سرعت در آن بعد برابر با ي بVmax قرار 

 .شودي مشاهده م)1( در شكل PSOتم يشبه كد الگور. رديگيم
از سه قسمت تشكيل شده است كه ) 1(سمت راست معادله 

سوم تغيير قسمت اول، سرعت فعلي ذره است و قسمتهاي دوم و 
سرعت ذره و چرخش آن به سمت بهترين تجربه شخصي و بهترين 

اگر قسمت اول را در اين معادله در . تجربه گروه را به عهده دارند
نظر نگيريم، آنگاه سرعت ذرات تنها با توجه به موقعيت فعلي و 

به اين . بهترين تجربه ذره و بهترين تجربه جمع تعيين ميشود
 جمع، در جاي خود ثابت ميماند و سايرين به ترتيب، بهترين ذره

در واقع حركت دسته جمعي ذرات . سمت آن ذره حركت ميكنند



، پروسه اي خواهد بود كه طي آن )1(بدون قسمت اول معادله
فضاي جستجو به تدريج كوچك ميشود و جستجويي محلي حول 

) 1(در مقابل اگر فقط قسمت اول معادله . بهترين ذره شكل ميگيرد
را در نظر بگيريم، ذرات راه عادي خود را ميروند تا به ديواره 

  ].5[محدوده برسند و به نوعي جستجويي سراسري را انجام ميدهند
For each particle  
    Initialize particle 
End For 
Do 
    For each particle  
       Calculate fitness value of the particle fp 
       /*updating  particle’s best fitness value so far)*/ 
        If fp is better than pBest  
            set current value as the new pBest 
    End For 
     /*updating  population’s best fitness value so far)*/ 
    Set gBest to the best fitness value of all particles 
    For each particle  
       Calculate particle velocity according equation (1) 
       Update particle position according equation (2) 
    End For  
While maximum iterations OR 
           minimum error criteria is not attained 

 PSOتم ي شبه كد الگور- 1شكل 
 شده است تا موازنه ين دو عامل سعيب ايبا ترك) 1(در معادله 

ك ي، ]5[در .  برقرار گرددي و سراسري محلين جستجوي بيا
 و دكتر ابرهارت كه از ارائه دهندگان يد توسط دكتر شيپارامتر جد

 يانيد وزن مين پارامتر جديا. دي بود، ارائه گردPSOه يتم اوليالگور
 ين پارامتر برقراري امعرفيهدف از .  نشان داده شدwده و با ينام

 ي محلين جستجويم بسته به نوع مساله، بيموازنه بهتر و قابل تنظ
ن ي، ا)1(ن منظور در معادله يبه ا.  استي سراسريو جستجو

 ي تنها قسمتيشود و به عبارتيه ذره ضرب ميب در سرعت اوليضر
ب ين ترتيشود و به اينده ذره منتقل مي آه به سرعتياز سرعت اول

  .كنندير مييتغ) 3(به شكل معادله ) 1(معادله 

)3(  
V[] = w * v[] +  
         c1 * rand() * (pbest[] – position[]) +  
         c2 * rand() * (gbest[] – position[]) 

 با زمان و يك تابع خطيب ثابت، يك ضريتواند ي ميانيوزن م
 از كاربردها ياريدر بس. ز باشدي با زمان نيرخطيك تابع غي يتا حي

شود كه ي با زمان در نظر گرفته مي خطي به صورت تابعيانيوزن م
 از سرعت يشتريب در ابتدا قسمت بين ترتيبه ا.  استي نزوليتابع
 گذشتشود و با ي مدخالت دادهنده اش ي ذره در سرعت آيفعل

ل يبه عبارت بهتر، در ابتدا ذرات م. ابدي يزان كاهش مين ميزمان، ا
 تازه دارند و با گذشت ي و تجربه هاي به حركات انفجاريشتريب

. دهدينها ميشتر از بهتري بي خود را به دنباله رويل جاين ميزمان ا

 هاي بهينه در گيرافتادنتواند مشكل ي موارد ميارين روش در بسيا
  . را حل كنديمحل

 1997در سال  ايل گسسته، براي حل مسPSOمدل باينري 
در اين ]. 2[توسط ارائه دهندگان الگوريتم استاندارد، معرفي شد

 مشخص 1 يا 0مدل موقعيت هر ذره در هر بعد با يكي از دو مقدار 
 حركت 1 و 0به اين ترتيب، ذره در يك فضاي محدود به . ميگردد

ميكند و سرعت ذره در هر بعد برابر با احتمال يك بودن موقعيت 
بروز رساني سرعت همچنان مطابق با . ذره در آن بعد خواهد بود

سپس ابتدا سرعت بدست آمده در هر بعد . انجام ميشود) 1(معادله 
منتقل ميگردد و آنگاه ] 1,0[با استفاده از تابع سيگموييد به بازه 

  . محاسبه ميگردد) 4(موقعيت جديد ذره در هر بعد مطابق با معادله 

)4(  
If (rand() < sigmoid(vid(t+1))  then  
      xid(t+1) = 1  
else  
      xid(t+1) = 0 

 .است] 1,0[ يك مقدار تصادفي در بازه ()randكه 

 ياتوماتااتوماتاي سلولي، اتوماتاي يادگير و  - 3
 6 سلوليريادگي

  اتوماتاي سلولي - 1- 3
يك مـدل رياضـي بـراي سيـستمهايي         ] 20[توماتاي سلولي   ا 

دين مؤلفه ساده براي توليد الگوهاي پيچيده بـا         است كه در آنها چن    
در اتوماتاي سـلولي يـك مجموعـه مـنظم از           . كنندهم همكاري مي  

توانند با چند مقـدار مختلـف كـه         سلولها وجود دارد كه هر كدام مي      
ايـن سـلولها بـه صـورت        . تعدادشان متناهي است، مقداردهي شوند    

رساني حلي بهنگام همگام و در زمانهاي گسسته بر طبق يك قانون م         
محلي بودن به اين معناست كه در تعيين مقدار جديد هـر    . شوندمي

سلول، سلولهايي كه در همسايگي وي هستند تاثيرگـذار هـستند و            
تواند ابعاد متفـاوتي    شبكه سلولها مي  . سلولهاي دورتر، تاثيري ندارند   

  .دو و يا بيشتر بعد داشته باشند, داشته باشند و يك
اتوماتاي سلولي را به اختصار ميتوان به صورت زيـر          ويژگيهاي  

اتوماتـا  . فضا و زمان بـه صـورت گسـسته پـيش ميرونـد            : بيان نمود 
رت همگـام انجـام ميـشود و         عمل به روزرساني به صـو      .همگن است 

از مشكلات   .قوانين بر اساس همسايه هاي هر سلول تعريف ميشوند        
زيـرا در اغلـب     . اسـت مهم اتوماتاي سلولي تعيين فرم قطعي قوانين        

 سيستم را تحت تـاثير      كهسيستمها نويز و عدم قطعيت وجود دارند        
قطعي قوانين در ايـن سيـستمها كـاري     فرم  لذا تعيين   . قرار ميدهند 

  .غير ممكن است در برخي موارد ومشكل 



  اتوماتاي يادگير - 2- 3
، ماشــيني اســت كــه ميتوانــد تعــدادي ]3[اتوماتــاي يــادگير 

هر عمل انتخاب شده توسط يك محيط       . دهدمتناهي عمل را انجام     
احنمالي ارزيابي ميشود و نتيجه ارزيابي در قالب سيگنالي مثبت يـا            
منفي به اتوماتا داده ميشود و اتوماتا از اين پاسخ در انتخـاب عمـل                

هدف نهايي اين است كه اتوماتا ياد بگيرد تـا از           . بعدي تاثير ميگيرد  
بهتـرين عمـل، عملـي      . خاب كند بين اعمال خود بهترين عمل را انت      

. است كه احتمال دريافت پـاداش از محـيط را بـه حـداكثر برسـاند               
 مـشاهده   )2(كاركرد اتوماتاي يادگير در تعامل با محـيط، در شـكل          

  .ميشود

پاسخ محيط

 محيط تصادفي

 اتوماتاي يادگير

α(n) 

β(n) 

عمل اتوماتا 

  
  ارتباط بين اتوماتاي يادگير و محيط:  )2 (شكل

  
ان توسط اتوماتاي يادگير با ساختار متغير را ميتو

},,,{چهارتايي Tpβα نشان داد كه },...,{ 1 rααα = 
},...,{مجموعه عملهاي اتوماتا، 1 mβββ  مجموعه وروديهاي =

},..,{اتوماتا، 1 rppp  بردار احتمال انتخاب هريك از عملها و =
)](),(),([)1( npnnTnp βα=+ الگوريتم يادگيري مي 

. الگوريتم زيريك نمونه از الگوريتمهاي يادگيري خطي است. باشد
  . ام انتخاب شودn در مرحلهiαفرض كنيد عمل

   پاسخ مطلوب-

)5(  
ijjnpanp

npanpnp

jj

iii

≠∀−=+
−+=+
)()1()1(

)](1[)()1( 

   پاسخ نامطلوب-

)6(  
ijjnpbrbnp

npbnp

jj

ii

≠∀−+−=+
−=+

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

  
 پارامتر جريمه مي    b پارامتر پاداش و   a،)6(و  ) 5(در روابط   

 سه حالت زير را مي تـوان در نظـر           b و aبا توجه به مقادير   . باشند
 مـي   RPLتم را    با هم برابـر باشـند، الگـوري        b و aزمانيكه. گرفت

PRL خيلي كوچكتر باشد، الگـوريتم را     a از bناميم، زمانيكه  ε  مـي
 RIL مـــساوي صـــفر باشـــد الگـــوريتم را bو زمانيكـــه. نـــاميم

ر را  ي ـر با ساختار متغ   يادگي يشبه كد اتوماتا  ) 3(كل  ش]. 4[ميناميم
  .دهدينشان م
  

Initialize p to [1/s,1/s,…,1/s]  /*s is the number of 
actions*/ 
While not done 
     Select an action i based on the probability vector p 
     Evaluate action and return a reinforcement signal β 
     Update probability vector using learning rule 
End While 

  رير با سختار متغيادگي ياتوماتا) : 3(شكل 

  اتوماتاي يادگير سلولي -3-3
 يادگير اتوماتايبسياري از مسايل را نميتوان با استفاده از يك      

تكي حل كرد بلكه قدرت اصلي اتوماتاي يادگير زماني آشكار ميشود           
با توجه بـه ايـن مـساله و         . صورت دسته جمعي بكار روند    كه آنها به    

با تركيـب ايـن     ] 21[ضعفهاي عنوان شده براي اتوماتاي سلولي، در        
. دو مدل، مدل جديدي با نام اتوماتاي يادگير سـلولي ايجـاد گرديـد       

  . ارائه شده است]22[ تعريف فرمال اتوماتاي يادگير سلوليادامهدر 
 بعـدي  dاتوماتاي يادگير سلولي  ) :لياتوماتاي يادگير سلو( تعريف

),,,,(يك چندتايي FNAZCLA d φ=است به طوريكه :  
• dZ     يك شبكه از d          تايي هاي مرتـب از اعـداد صـحيح 

اين شبكه مي تواند يك شبكه متناهي، نيمه متنـاهي يـا            . مي باشد 
  .متناهي باشد

• φناهي از حالتها مي باشد يك مجموعه مت.  
• A       يك مجموعه از اتوماتاهاي يادگير ،(LA)    است كه هر 

  . يك از آنها به يك سلول از اتوماتاي سلولي نسبت داده ميشود
• },...,{ 1 mxxN  dZ يك زير مجموعه متناهي از     =

  .مي باشد كه بردار همسايگي ناميده مي شود
• βφ →mF ــه CLA قــانون محلــي :  مــي باشــد ب
 مجموعه مقاديري است كه مي تواند به عنوان سـيگنال           βطوريكه

  .تقويتي پذيرفته شود
تـوان از سـاختارهاي مختلفـي       در اتوماتاي يادگير سلولي مـي     

در حالت كلي هر مجموعـه مرتـب از          .براي همسايگي استفاده نمود   
  .توان به عنوان همسايه در نظر گرفتسلولها را مي

بيـان  توان به شرح زيـر      عملكرد  اتوماتاي يادگير سلولي را مي      
 يادگير در اتوماتاي يادگير سلولي يك       اتوماتايدر هر لحظه هر     . كرد

تواند بر   اين عمل مي   .كندعمل از مجموعه اعمال خود را انتخاب مي       
عمـل  . تخـاب شـود  اساس مشاهدات قبلي و يا به صورت تـصادفي ان        

انتخاب شده با توجه به اعمال انتخاب شده توسط سلولهاي همسايه           



و قانون حاكم بر اتوماتاي يادگير سـلولي پـاداش داده و يـا جريمـه                
با توجه به اينكه عمـل انتخـاب شـده پـاداش گرفتـه و يـا                 . شودمي

 اتوماتـا رفتـار خـود را تـصحيح كـرده و سـاختار            ,جريمه شده است  
 تمام اتوماتـا   رساني عمل بروز  معمولاً. گردداتا بهنگام مي  داخلي اتوم 

 اتوماتـاي ، هـر    رسـاني بعـد از بروز   . شودبه صورت همزمان انجام مي    
 در اتوماتاي يادگير سلولي دوباره يك عمل از مجموعه اعمال           يادگير

ينـد انتخـاب عمـل و دادن    آفر. دهدخود را انتخاب كرده و انجام مي     
كه سيستم به حالت پايـدار برسـد و يـا            زمانيپاداش و يا جريمه تا      

  .يابد ادامه مي,برقرار شود يك معيار از قبل تعريف شده

4- CLA-PSO 
 شده يمعرف CLAPSO به نام مدل جديدك ين بخش يدر ا

 كه تر كيبي از اتوماتاي يادگير سلولي و حركت دسته جمعي است
ولي داراي در اين مدل، هر سلول اتوماتاي يادگير سل.  ميباشدذرات

 مانند . يادگير استاتوماتاييك جمعيت از ذرات و همچنين يك 
بردار  هر يك از ذرات داراي يك مدل حركت دسته جمعي ذرات،

داراي  يادگير هر سلول اتوماتاي. سرعت هستنديك بردار موقعيت و 
باشد و وظيفه مي» ادامه مسير فعلي«و » دنباله روي«دو عمل 

  .  سلول را بر عهده داردتنظيم رفتار ذرات همان
تنظيم رفتار ذرات به اين معني است كه با استفاده از اتوماتاي 
يادگير در هر گام تعيين ميگردد كه ذرات به مسير فعلي ادامه 
. دهند و يا به دنباله روي از بهترين ذرات پيدا شده تا كنون بپردازند

تجوي در واقع وظيفه برقراري تعادل بين جستجوي سراسري و جس
بر عهده ضريب مياني گذاشته شده است، در ] 5[محلي كه در 

الگوريتم پيشنهادي توسط اتوماتاي يادگير انجام ميشود كه دو 
اولا ميتوان از دانش موجود مساله در تعيين روند : مزيت مهم دارد

تغييرات وزن مياني استفاده نمود و ثانيا اين روند با گرفتن بازخورد 
  .گرددميم اصلاح از اجري الگوريت

سلول، از تجربيات هر براي تنظيم رفتار ذرات، اتوماتاي يادگير 
بدين . ي يادگير سلولهاي همسايه، استفاده ميكندهاخود و اتوماتا

سلولهاي يك سلول و ترتيب نوعي همكاري، بين جمعيتهايي 
 شكل .همسايه شكل ميگيرد كه باعث عملكرد بهتر آنها ميگردد

  . با دو سلول را نشان ميدهدCLAPSOك ، نماي كلي ي)4(
  

  
   با دو سلولCLA-PSO - )4(شكل 

  
روش كار الگوريتم پيشنهادي به اين صورت است كه در ابتدا، 

سلولها و نوع همسايگي اتوماتاي يادگير سلولي مشخص تعداد 
اب اعمال ن احتمال انتخيعت ذرات و همچنت و سريموقعميشود و 

كه حداكثر يسپس تا زمان. شونديه مي اوليمقداردهاتوماتاي سلولها 
ر ي، مراحل زشودا هدف مورد نظر حاصل ي و گرددتعداد گامها انجام 

  :شونديتكرار م
 را با توجه به بردار ان از اعمالشيكير ييادگ ي اتوماتا-1

  .دنكنياحتمال اعمال، انتخاب م
 هر اتوماتاي يادگير توسط  با توجه به عمل انتخاب شده-2
شود و يمشخص مدر آن سلول  سرعت ذرات ي، نحوه بروزرسانسلول

  .كننديت خود را به روز ميذرات، سرعت و موقع
 و همچنين ت ذراتي موقعيج به روزرساني بر اساس نتا-3

مقايسه وضعيت بهترين ذره جمعيت سلول با بهترين ذره هاي 
شود و بردار ي ميابي، ارزاتوماتاي يادگير ، عمل ولهاي همسايهسل

  .شودي اصلاح ماتوماتاي يادگيراحتمال انتخاب اعمال 
  كه اتوماتاييهمانطور كه در مرحله دوم اشاره شد، عمل

وه بروز كردن ين كننده شييد، تعننيگزيدر هر گام برمسلولها  يادگير
دنباله «ت انتخاب عمل در صور. دنباشيسرعت ذرات در آن گام م

ن تجربه ي و بهترين تجربه شخصي، تنها دنبال كردن بهتر»يرو
، در به روز نمودن سرعت ذرات مد نظر قرار خواهند گرفت و يگروه

 ين صورت بروزرسانيدر ا. شودي ذرات صرفنظر مياز سرعت فعل
در صورت انتخاب . گردديانجام م) 7(سرعت ذرات مطابق با فرمول 

 يد ذرات برابر با سرعت فعلي، سرعت جد»ير فعليه مسادام«عمل 
  .رفت ادامه خواهد دادي كه ميريآنها خواهد بود و ذره همچنان مس

)7(  V[] = c1 * rand() * (pbest[] – position[]) + 
          c2 * rand() * (gbest[] – position[]) 

  
 يك جستجوي، انجام »يدنباله رو«در واقع انتخاب عمل 

، »ير فعليادامه مس« خواهد داشت و انتخاب عمل ي را در پيحلم
 ي ناشناخته از فضايي و كشف قسمتهاي سراسريباعث جستجو

 يريادگيبكارگرفته شده، اتوماتاي يادگير فه يگردد و وظيجستجو م

Configure Behavior 

LA Feed Back  

Configure Behavior  

Velocity   

LA 

Particle  



 و ي سراسرين جستجوي تعادل بي احتمال مطلوب و برقرارعيتوز
  . استي محليجستجو

 كه عمل ميشودن صورت يبه ا انتخاب شده، عمل يابي ارزبراي
موقعيت هر ذره در اثر انجام يك گام، با موقعيت قبليش مقايسه 

جمعيت موقعيتشان بهبود يافته مشخصي از درصد  چنانچه .ميشود
بود، عمل انتخاب شده مثبت ارزيابي ميشود و در غير اينصورت 

  . عمل انتخاب شده منفي ارزيابي خواهد شد
براي مثبت ارزيابي باشد، » دنباله روي«تخاب شده، اگر عمل ان

درصد جمعيت بهبود يافته باشد  cfimpشدن عمل، بايستي موقعيت 
  باشد، بهبود يافتن»ادامه مسير فعلي«و چنانچه عمل انتخاب شده، 

 مثبت ارزيابي شدن عمل لازم  درصد جمعيت برايcgimpموقعيت 
  .است

 جمعيت gbest در ابتدا ، cgimp و cfimpبراي تعيين مقادير 
 هر چه .سلولهاي همسايه مقايسه ميشودجمعيتهاي  gbestسلول با 

سلول وضعيت بهتري داشته باشد، جمعيت  gbestدر اين مقايسه، 
 ن ذراتيت به نسبت بهترين ذره جمعيبهتراستنباط ميگردد كه 

در قسمت مناسبتري از فضاي ه ي همساي سلولهاجمعيتهاي
بيشتر  cgimpكمتر و مقدار  cfimpته است و مقدار جستجو قرار گرف
» دنباله روي«در واقع سعي ميگردد تا عمل . قرار داده ميشود

 gbestبر عكس، چنانچه در مقايسه انجام شده، . تشويق گردد
ادامه «وضعيت بدتري داشته باشد، سعي ميشود تا با تشويق عمل 

 شوند و به ، قسمتهاي بهتري از فضاي جستجو كشف»مسير فعلي
 كمتر قرار داده cgimpبيشتر و مقدار  cfimpهمين دليل مقدار 

  .ميشود
براي استفاده از الگوريتم، مجموعه اي از پارامترها بايد تنظيم 

 كيفيت مشخص و دقيق تعيين گردند كه شرايطيابتدا بايد . شوند
gbest  توسط آنها ،هي همسايبا سلولهادر مقايسه سلول جمعيت 

 mاشد و  همسايه داشته ب8 يبراي مثال اگر سلول. يشودسنجيده م
شان بدتر از  جمعيتgbestباشدكه  يه ايهمساتعداد سلولهاي 

gbest  آنگاه، يك مجموعه شرايط   باشد،مورد بحثجمعيت سلول
  .باشند) 8(ه صورت مجموعه معادلات ميتوانند ب
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 مقادير راي هر دسته وضعيت، بايدپس از تعيين اين شرايط، ب

 مثلا ميتوان براي دسته خوب، .مشخص گردند، cgimp و cfimpدقيق 
cfimp  و 30برابر با را cgimp  در صورت تنظيم  . قرار داد80را برابر با

 الگوريتم به اين صورت عمل خواهد پارامترها به صورت گفته شده

سه با بهترين ذرات   اگر بهترين ذره جمعيت سلول در مقاي: كرد
،  تاي آنها بهتر باشد، آنگاه6حداقل از جمعيتهاي سلولهاي همسايه، 

 30 فقط كافيست تا موقعيت ، انتخاب شود»دنباله روي«اگر عمل 
 شود ولي اگر عمل را بهبود دهد تا مثبت ارزيابيدرصد از ذرات 

 انتخاب شود، براي مثبت ارزيابي شدن، بايد »ادامه مسير فعلي«
  . درصد ذرات را بهبود دهد80قعيت مو

پارامترهاي گفته شده را بسته به نوع مساله و شكل فضاي 
 اتوماتايجستجو، تعداد سلولها و نوع همسايگي و همچنين نوع 

تم ارائه شده را يشبه كد الگور) 5(شكل  .يادگير ميتوان تنظيم نمود
  .دهدينشان م

Initialize the LA 
For each particle  
    Initialize particle 
End For 
Do 
    For Each cell do in parallel 
       The LA selects an action ac 
       For each particle  
          Calculate fitness value of the particle fp 
          /*updating  particle’s best fitness value so far)*/ 
           If fp is better than pBest  
               set current value as the new pBest 
       End For 
        /*updating  population’s best fitness value so 
far)*/ 
       Set gBest to the best fitness value of all particles 
       For each particle  
           if  ac is “follow the best”  
                 Calculate particle velocity according  
                  equation (7) 
           Update particle position according equation (2) 
       End For  
       Update LA’s probability vector 
   End for 
While maximum iterations OR  
           minimum error criteria is not attained 

  PSO-LAتم ي شبه كد الگور-)5(شكل 
  

 موازنه بين جستجوي ايجاد پيشنهادييكي از مزاياي الگوريتم 
 نوع اين موازنه با توجه به.  ميباشدسراسري و جستجوي محلي 

 مزيت ديگر الگوريتم .مساله و شكل فضاي جستجو برقرار ميگردد
هاي جمعيت رقابت ما بين  ايجادپيشنهادي  اين است كه بدليل

 سلول احساس ه شده اند اگر در يكدمختلف كه در سلولها پراكن
در محل مناسبي از فضاي جستجو ان سلول  بهترين ذره  كهشود

 يقرار نگرفته است و نسبت به بهترين ذرات جمعيتهاي سلولها
تشويق »  مسير فعليادامه«دارد، عمل بدتري  وضعيت هيهمسا

 وسيله تلاش ميگردد تا با يافتن قسمتهايي جديد از بدينميشود و 



د  اين مكانيزم ميتوان.فضاي جستجو اين عقب ماندگي جبران گردد
خارج نموده و مشكل گيرافتادن در بهينه هاي محلي را از الگوريتم 

 .بهينه هاي محلي را كاهش دهد

 هايه سازيج شبينتا - 5
 صـورت گرفتـه     اسـتاندارد  تابع تـست     چهار يوشات بر ر  يآزما

است كه معمولا به عنوان معيار سنجش  الگوريتمهاي بهينه سـازي            
، 7توابـع اسـتفاده شـده، توابـع آكلـي         . مورد استفاده قـرار ميگيرنـد     

 كـه بـه ترتيـب توسـط         ميباشـند  10 و اسفير  9 رستريجين ،8روزنبراك
  .تعريف شده اند) 12(تا ) 9(معادلات 

.  هـستند  0مگي داراي بهينه سراسـري بـا مقـدار          توابع فوق ه  
.  صـورت گرفتـه اسـت   30 و 20، 10 برابـر بـا   nآزمايشات با مقادير    

 مـور مـورد اسـتفاده       يگي سلول و همسا   9 با   ير سلول يادگي ياتوماتا
از . ه اسـت  يگـر همـسا   ي سـلول د   8قرار گرفته است و هر سـلول بـا          

ت سـلول   ي ـمع ج gbestت  ين وضـع  يي تع يبرا) 8(مجموعه معادلات   
ن يـي استفاده شده است كه سـه دسـته خـوب، متوسـط و بـد را تع                

 75را برابـر بـا       cgimp و   25برابر بـا     cfimpبراي دسته خوب،    . كنديم
 cgimp و   cfimp دسته متوسط هردو مقـدار       يبرا. قرار داده شده است   

 25را برابر بـا      cgimp و   75برابر با    cfimp دسته بد    ي برا   و 75برابر با   
  .ار داده شده استقر
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ب ياضر.  بوده است1000 و تعداد گامها 25ت يتعداد جمع

 براي و نيز ضريب پاداش LRP اتوماتاي يادگير برايمه يپاداش و جر
. استدر نظر گرفته شده  0,01برابر با  LRI ي يادگيراتوماتا
 بار يسج ين نتايانگين و مي بار تكرار شده اند و بهتر30شات يآزما

 مشاهده 4 تا 1نتايج بدست آمده در جدولهاي. اجرا ارائه شده است
مشاهده ميشود، استفاده ) 4(تا ) 1(همانطور كه در جداول  .ميشوند

ريتم حركت دسته جمعي ذرات را بهبود از وزن مياني كارايي الگو
 عملكرد بهتري نسبت به CLA-PSOهمچنين الگوريتم . ميدهد

 وزن زمانيكه از پارامترالگوريتم حركت دسته جمعي ذرات حتي 
 در مورد توابع  به ويژهاين برتري . داشته استاستفاده ميكند مياني 

  .بيشتر ميباشدروزنبراك و اسفير 
  
 براي تابع CLA-PSO و PSOتم يسه دو الگوريج مقاي نتا- 1جدول 

  آكلي
  متوسط  نيبهتر  تميالگور  ابعاد

PSO-Std 0,59  2,5 
PSO-I.W 0,08 2,49 

CLA-PSOLRP  0,011  0,016 
10 

CLA-PSOLRI 0,009  0,01  
PSO-Std 4,32 6,09 
PSO-I.W 3,76 5,36 

CLA-PSOLRP  0,48 1,08  20 

CLA-PSOLRI 0,43 1,12  
PSO-Std 7,46 9,11 
PSO-I.W 6,51 8,34 

CLA-PSOLRP  4,80 5,27 
30 

CLA-PSOLRI 4,9 5,36 

 براي تابع CLA-PSO و PSOتم يسه دو الگوريج مقاي نتا-2جدول 
  روزنبراك

  متوسط  بهترين  الگوريتم  ابعاد
PSO-Std 14,39 352,86 
PSO-I.W 0,43 11,33 

CLA-PSOLRP  0,21  8,52 
10 

CLA-PSOLRI 0,56  5,4  
PSO-Std 5864,06 31674,26 
PSO-I.W 14,72 35,24 

CLA-PSOLRP  8,41 27,82  20 

CLA-PSOLRI 10,1 29,96  
PSO-Std 52057,64 412515,04 
PSO-I.W 29,15 89,00 

CLA-PSOLRP  21,7 62,31 
30 

CLA-PSOLRI 22,51 61,9 

 براي تابع CLA-PSO و PSOتم يسه دو الگوريج مقاي نتا-3جدول 
  رستريجين

  متوسط  بهترين  الگوريتم  ابعاد
PSO-Std 4,97 10,14 
PSO-I.W 3,65 8,69 

CLA-PSOLRP  1,05  3,06 
10 

CLA-PSOLRI 0,09  2,83  
PSO-Std 10,05 28,21 
PSO-I.W 10,99 28,93 

CLA-PSOLRP  6,07 9  
20 

CLA-PSOLRI 7,33 8,99  



PSO-Std 28,49 57,10 
PSO-I.W 24,25 34,16 

CLA-PSOLRP  13,1 16,03 
30 

CLA-PSOLRI 9,47 14,41 

  
 براي تابع CLA-PSO و PSO نتايج مقايسه دو الگوريتم -4جدول 

  اسفير
  متوسط  بهترين  الگوريتم  ابعاد

PSO-Std 0,009 0,33 
PSO-I.W 0,0004 0,002 

CLA-PSOLRP  5,47e-5 9,38e-5 10 

CLA-PSOLRI 6,13e-5 0,0001  
PSO-Std 0,69 9,21 
PSO-I.W 0,008 7,07 

CLA-PSOLRP  0,0012 0,0019  20 

CLA-PSOLRI 0,0011 0,0019  
PSO-Std 2,11 15,08 
PSO-I.W 0,02 5,82 

CLA-PSOLRP  0,004 0,007 
30 

CLA-PSOLRI 0,005 0,007 

  

  يريجه گينت -6
پايه دو در اين مقاله يك مدل جديد براي بهينه سازي كه بر 

مدل حركت دسته جمعي ذرات و اتوماتااي يادگير ميباشد پيشنهاد 
ك ي ير سلوليادگي يدر هر سلول اتوماتان مدل ي در ا. گرديد

به مثابه ر در هر سلول، يادگي اياتومات. از ذرات قرار داردجمعيت 
. كندي عمل م در ان سلولننده حركات ذراتمغز متفكر و كنترل ك

ا ينها و يدنبال كردن بهتر داراي دو عمل هر سلولاي يادگير اتومات
با انتخاب يك عمل در هر گام نحوه بروز . ميباشد ير فعليادامه مس

كه داد ها نشان يه سازيج شبينتا. رساني سرعت ذرات تعيين ميشود
 استاندارد PSOمدل ي در مقايسه با بهترپاسخهاي مدل ارائه شده 

  .توليد ميكندوزن مياني  با استفاده از PSOو همچنين مدل 

  مراجع
[1] Kennedy, J. and Eberhart, R. C., “Particle Swarm 

Optimization”, Proceedings of IEEE International 
Conference on Neural Networks, Piscataway, NJ, pp. 
1942-1948, 1995. 

[2] Kennedy, J., Eberhart, R. C., “A Discrete Binary 
Version of the Particle Swarm Algorithm”, 
Proceedings of the International Conference on 
Systems, Man, and Cybernetics, IEEE Service Center, 
Piscataway, NJ, pp. 4104-4108, 1997. 

[3] Narendra K. S. and Thathachar M. A. L., Learning 
Automata: An Introduction, Prentice Hall, 1989. 

[4] Thathachar, M.A.L. and Sastry, P.S., “Varieties of 
Learning Automata: An Overview”, IEEE Transaction 
on Systems, Man, and Cybernetics-Part B: 
Cybernetics, Vol. 32, No. 6, pp. 711-722, 2002. 

[5] Shi, Y. and Eberhart, R. C., “A Modified Particle 
Swarm Optimizer”, IEEE International Conference on 
Evolutionary Computation, Anchorage, Alaska, USA, 
1998. 

[6] Hagashi, N. and Iba, H., “Particle Swarm 
Optimization with Gaussian Mutation” Proceedings of 
the IEE swarm intelligence symposium, Indianapolis, 
Indiana, USA, pp. 72-79, 2003. 

[7] Secrest, B. R. and Lamont, G. B., “Visualizing 
Particle Swarm Optimization – Gausssian Particle 
Swarm Optimization”, Proceedings of the IEEE Swam 
intelligence Symposium, Indianapolis, Indiana, USA, 
pp. 198-204, 2003.  

[8] Stacey, A., Jancic, M., and Grundy, I., “Particle 
Swarm Optimization with Mutation”, Proceedings of 
the Congress on Evolutionary Computation, p.1425-
1430, 2003. 

[9] Riget, J. and Vesterstroem, J.S., “A Diversity Guided 
Particle Swarm Optimizer - the ARPSO”, Department 
of Computer Science, University of Aarhus, Tech. 
Rep. No. 2002-02, 2002. 

[10] Kiink, T., Vesterstroem, J. S. and Riget, J., “Particle 
Swam Optimization with Spatial Particle Extension”, 
Proceedings of the lEEE Congress on Evolutionary 
Computation, pp. 1474-1479, 2002. 

[11] Krink, T. and Lovhjerg, M., “The Life Cycle Model: 
Combining Particle Swarm Optimization, Genetic 
Algorithms and Hill Climbers” Proceedings of Parallel 
Problem Solving from Nature VI1 (PPSN 2002), pp. 
621-630, 2002. 

[12] Rastegar, R., Meybodi, M.R., K. Badie, “A New 
Discrete Binary Particle Swarm Optimization based 
on Learning automata”, Proceedings of the 
International Conference on Machine Learning and 
Applications, ICMLA '04, pp. 456-462, 2004. 

[13] Shi, Y. and Eherhart, R.C., “Empirical Study of 
Particle Swarm Optimization”, Proceedings of the 
IEEE Congress 011 Evolutionary Computation, pp. 
1945-1950, 1999. 

[14] Meybodi, M. R. and Beigy, H., "A Note on Learning 
Automata Based Schemes for Adaptation of BP 
Parameters", Journal of Neurocomputing, Vol. 48, 
No. 4, pp. 957-974, October 2002. 

[15] Beigy, H. and Meybodi, M.R., "A Learning Automata 
Based Algorithm for Determination of Minimum 
Number of Hidden Units for Three Layers Neural 
Networks", Journal of Amirkabir, Vol. 12, No. 46, pp. 
111-136, 2001. 

[16] Munetomi, M., Takai, Y., and Sato, Y., “StGA: An 
Application of Genetic Algorithm to Stochastic 
Learning Automata”, Syst. Comput. Jpn., Vol. 27, PP. 
68-78, 1996. 

[17] Howell, M. N., Gordon, T. J., and Brandao, F. V., 
“Genetic Learning Automata for Function 
Optimization”, IEEE Transaction on Systems, Man, 
and Cybernetics-Part B: Cybernetics, Vol. 32, No. 6, 
2002. 



[18] Wang, X.H. and Li, J.J., “Hybrid Particle Swarm 
Optimization with Simulated Annealing”, Proceedings 
of the Third International Conference on Machine 
Learning and Cybernetics, Shanghai, China, 2004. 

[19] Rastegar, R. and Meybodi M. R., “A New 
Evolutionary Computing Model based on Cellular 
Learning Automata”, Proceedings of IEEE conference 
on Cybernetics and Intelligent Systems 2004 
(CIS2004), Singapore,  2004. 

اتوماتاي « , ود طاهرخانيحميد بيگي و مسع, محمدرضا ميبدي ]۲۰[
در مجموعه مقالات ششمين كنفرانس انجمن , »يادگير سلولي
 .1379, 153-163ص , كامپيوتر ايران

[21] S. Wolfram, "Cellular Automata", Los Alamos 
Science, vol. 9, pp. 2-21, Fall 1983. 

[22] Beigy, H.  and Meybodi, M. R,  “A Mathematical 
Framework  for Cellular Learning Automata”, 
Advances on Complex Systems, Vol. 7, Nos. 3-4, pp. 
295-320, 2004. 

                                                 
1 Particle Swarm Optimization (PSO) 
2  Mutation 
3  Genetic Algorithms 
4  Hill Climbing 
5  Simulated Annealing 
6  Cellular Learning Automata 
7 Ackley 
8 Rosenbrock  
9 Rastrigin 
10 Sphere 


