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* نویسندۀ مسئول

چکیده

حل مسئله ماز یکی از مسائل کلاسیک در نظریه گراف 
اســت. مسئله ماز انواع مختلفی دارد که می‌توان به مواردی 
چــون ماز اعداد، ماز پیچ‌وخم، ماز دایره‌ای، ماز تله و حلقه، 
ماز همیلتون و ماز بلوک اشاره کرد. سیستم‌های دسته‌بند 
یادگیر به‌طور موفقیت‌آمیز در مسائل مربوط به دسته‌بندی 
و داده‌کاوی، مســائل یادگیری تقویت، مســائل رگرسیون، 
یادگیری نقشــه شــناختی و حتی مســائل کنتــرل ربات 
مورداستفاده قرار گرفته است. در این مقاله، برای حل مسئله 
ماز از سیستم دسته‌بند یادگیر تک عامل استفاده‌شده است 
که با شناخت محیط و یادگیری، مسیری را برای رسیدن به 
هدف پیدا می‌کند. به‌منظور یادگیری بهتر از اعمال تشــویق 
و تنبیه مناسب اســتفاده‌ می‌شود و همچنین جهت پوشش 
کامل فضای مســئله و فــرار از بهینه محلــی، از الگوریتم 
ژنتیک بهبودیافته، اســتفاده ‌شده که شامل یک عامل جهش 
بهبودیافته است. نتایج پیاده‌سازی رویکرد پیشنهادی، بیانگر 

کاهش زمان حل مسئله و افزایش دقت الگوریتم است.

واژه‌های کلیدی: مسئله ماز، سیستم دسته‌بند یادگیر، 
الگوریتم ژنتیک بهبودیافته، جهش بهبودیافته

1- مقدمه

یک سیستم دسته‌بند1، ماشینی است که قوانین رشته‌های 
ســاده را با نام دسته‌بند می‌آموزد. این دسته‌بند‌ها عملکرد 
سیستم را در یک محیط دلخواه هدایت می‌کنند. یک سیستم 
دسته‌بند، نام خود را از توانایی یادگیری دسته‌بندی پیام‌ها 
از محیط به مجموعه‌های کلی، مشتق ‌می‌کند و از بسیاری 
جهات شبیه به یک سیســتم کنترل است. همانطور که یک 
سیســتم کنترل از بازخورد برای کنترل یا تطبیق خروجی 
خود برای یک محیط استفاده‌ می‌کند، یک سیستم دسته‌بند 
از بازخورد بــرای آموزش یا تطبیق دســته‌بند‌های خود 
بــرای یک محیط، بهره‌ می‌گیرد. این سیســتم‌ها از ترکیب 
سیستم‌های خبره و الگوریتم‌های ژنتیکی، حاصل‌ شده‌اند. 
این ترکیب بر نقطه ضعف اصلی سیســتم‌های خبره یعنی 
وظیفه طولانی کشف و واردکردن قوانین غلبه ‌کرده ‌است. 
1 - Classifier System
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سیستم دسته‌بند با استفاده از یک الگوریتم ژنتیکی، قوانین 
مــورد نیاز برای انجــام یک وظیفــه را از محیط پیرامون 
خود می‌آموزد که بیانگر یادگیری سیستم دسته‌بند است. 
یادگیری ماشینی یکی از مباحث مهم در داده‌کاوی محسوب‌ 

می‌شود ]1-3[.
سیستم دســته‌بند یادگیر2 خانواده‌ای از الگوریتم‌های 
یادگیری ماشــینی هســتند که معمولًا با رویکرد موردی 
طراحی می‌شــوند. به‌طورکلی، آن‌هــا را می‌توان با انجام 
وظایف تصمیم‌گیری متوالی با یک بازنمایی مبتنی بر قانون 
و با اســتفاده از روش‌های محاسبه تکاملی مشخص‌کرد، 
اگرچــه برخــی از انــواع آن یادگیــری نظارت‌شــده را 
انجــام می‌دهنــد و برخی دیگر یادگیری بــدون نظارت را 

دنبال‌می‌کنند ]4[.
ایده سیستم دسته‌بند یادگیر در سال 1976 توسط هلند 
مطابق شــکل 1 معرفی ‌شد و در ســال 1986 توسط وی 
به‌عنوان یک روش رمزگذاری شــده تکمیل‌ گردید. سیستم 
هلنــد یک ورودی دودویی از محیط خــود دریافت ‌می‌کند 
که درواقع ایــن ورودی دودویی، وضعیت فعلی محیط که 
می‌تواند هر سیستم کنترلی باشد را نشان‌ می‌دهد. ورودی 
دودویــی در فضای حافظــه کاری داخلی در یک لیســت 
پیام ذخیره می‌شــود. سپس سیستم پاسخی مناسب را بر 
اســاس ورودی دریافتی تعیین می‌کند و بعد از جستجوی 
بین قوانین، عمل مشخص‌شده را انجام می‌دهد که معمولًا 
وضعیت محیط را تغییر می‌دهد. پس از آن، پاداش مناسب 
به رفتار رخ‌داده در محیط منتهی می‌شود که باعث تقویت 
یا تضعیف آن می‌گردد. مجموعه قوانین N شامل جمعیتی 
از قوانیــن مربوط بــه عمل یا به‌عبارت‌ دیگر N دســته‌بند 
است. شرط و عمل‌های قانون، رشته کاراکترهایی متشکل 
از الفبای سه‌گانه}0،1، #{ است که در آن # حالت بی‌تفاوت 

را بیان‌می‌کند ]5-8[.
در حقیقت سیستم دسته‌بند یادگیر یک تکنیک یادگیری 
ماشــینی از ترکیب یادگیری تقویتی و محاسبات تکاملی و 
سایر اکتشافات برای تولید سیستم‌های سازگار است. این 
2 - Learning Classifier System

سیســتم‌ها، مبتنی بر قانون هستند که معمولًا از قوانین در 
قالب سیســتم تولید ســنتی اگر... آنگاه...3 شکل ‌می‌گیرند. 
یادگیری در حقیقت از طریق دریافت پاداش اســت. پاداش 
عــددی به قانون عمل‌کننده اختصاص ‌می‌یابد. هســته یک 
سیســتم دسته‌بند یادگیر مجموعه‌ای از قوانین است که به 
آن جمعیت دسته‌بند‌ها، گفته‌ می‌شود. سیستم‌های ‌دسته‌بند 
یادگیر از دو استعاره بیولوژیکی تکامل و یادگیری استفاده 
‌می‌کنند؛ تکامل و یادگیری. جایی که یادگیری مؤلفه تکاملی 
را هدایت ‌می‌کند تا به سمت مجموعه‌های بهتری از قوانین 
حرکت‌ کند. این مفاهیم به ترتیب توسط دو سازوکار تجسم‌ 
می‌شوند. الگوریتم ژنتیک و یک سازوکار یادگیری مناسب. 
در چارچوب ادبیات سیســتم دســته‌بند یادگیر، محیط به 
ســادگی منبع داده‌های ورودی برای الگوریتم این سیستم 
اســت. اطلاعات منتقل‌شــده از محیط فقط به دامنه مسئله 
مورد بررســی محدود می‌شوند. مؤلفه‌های اصلی سیستم 

دسته‌بند یادگیر را می‌توان به ترتیب زیر تشریح کرد:
1- جمعیت4 محدود دسته‌بند که نشان‌دهنده دانش فعلی 

سیستم است.
2- مؤلفــه کارایی5 کــه تعامل بین محیــط و جمعیت 

دسته‌بند را تنظیم ‌می‌کند.
3- مؤلفــه تقویت‌کننده6 که مؤلفــه واگذاری اعتبار نیز 
نامیده‌ می‌شود و پاداش دریافتی از محیط را به دسته‌بنده‌ها 

توزیع ‌می‌کند.
3- If….Then….
4- Population
5- Performance
6- Reinforcement

شکل 1: سیستم دسته‌بند هلند ]8[.
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4- مؤلفه کشف7 که از اپراتورهای مختلف برای کشف 
قوانین بهتر و بهبود قوانین موجود، استفاده‌ می‌کند.

این مؤلفه‌ها یک چارچوب اساسی را نشان‌ می‌دهند که 
بر اساس آن تعدادی از تغییرات جدید در الگوریتم سیستم 
دسته‌بند یادگیر ساخته‌ شده ‌است. شکل 2 چگونگی تعامل 
ســازوکار‌های خاص این سیســتم، برای ایــن مؤلفه‌های 

اصلی نشان‌ می‌دهد ]9-11[.
با وجود این‌که چهار مؤلفه اشاره شده در بالا چارچوب 
الگوریتــم را در بــردارد، ولیکن تنها دو ســازوکار اصلی 
هســتند که وظیفه هدایت سیستم را بر عهده می‌گیرند. این‌ 
سازوکارها شــامل مولفه‌های کشف و یادگیری می‌باشند 

که عموماً از طریق الگوریتم ژنتیک انجام می‌شود.
الف( کشف

کشف به معنای کشف قانون یا معرفی قوانینی است که 
در حال حاضــر در جمعیت وجود ندارد. از ابتدای معرفی 
مفهوم سیســتم دســته‌بند یادگیر، این کار تقریبا همیشه 
با اســتفاده از الگوریتم ژنتیک حاصل‌ شــده است. تغییر 
در ژن یــا قانون به‌طور معمول توســط دو عملگر ژنتیکی 
ایجاد می‌شود. جهش8 و ادغام9. عملگرهای ادغام با ترکیب 
زیرمجموعه‌های دو یا چند قوانیــن، قوانین جدیدی ایجاد 
می‌کنند. عملگرهای جهــش به‌طور تصادفی یک عنصر در 
یک قانون را تغییر می‌دهد. عملگر انتخاب که باعث ‌می‌شود 

7- Discovery
8- Mutation
9- Crossover

اندامگان‌های بهتر برای تولید مثل، بیشــتر انتخاب شــوند 
و این انتخاب به میزان شایســتگی بســتگی دارد. عملکرد 
شایســتگی، بهینه‌بودن یک قانون را تعیین ‌می‌کند و باعث 
می‌شــود آن قانون در برابر سایر قوانین دیگر در جمعیت 
رتبه‌بندی شود. در یک مسئله دسته‌بندی ساده، ممکن است 
از دقت دسته‌بندی به‌عنوان معیار شایستگی استفاده شود. 
اجرای یک الگوریتم ژنتیک برای تعــدادی از تکرارها نیاز 
بــه حلقه‌های مختلف دارد. در ابتدا، کاربر باید بر اســاس 
نیــاز کاربر از تعدادی پارامتر مانند اندازه جمعیت و تعداد 
نســل‌ها، پیش تعریف کند. بعــاوه الگوریتم ژنتیک باید با 
جمعیتــی از قوانینی کــه می‌تواند به‌طــور تصادفی تولید 
شود، به‌طور گسترده‌ای پوشــش دهد تا طیف وسیعی از 
راه‌حل‌های ممکن در فضای جستجو را تأمین کند ]12-14[.

ب( یادگیری

در زمینۀ هــوش مصنوعی، یادگیری را می‌توان بهبود 
عملکرد در برخی از محیط از طریق کســب دانش ناشی از 
تجربــه در آن محیط تعریف‌کرد. مفهوم یادگیری از طریق 
تقویت یک ســازوکار اساســی معماری سیستم دسته‌بند 
یادگیر است. غالباً اصطلاحات یادگیری، تقویت و واگذاری 
اعتبار به‌طور متناوب در ادبیات استفاده می‌شود. علاوه بر 
یک شرایط و عمل، هر دسته‌بند در جمعیت سیستم دسته‌بند 
یادگیــر دارای یک یا چند مقــدار پارامتر مرتبط با آن مثل 
شایستگی است. به‌روزرسانی تکراری این مقادیر پارامتر 
روند تقویت این سیســتم را هدایــت ‌می‌کند. به‌طورکلی‌تر، 
به‌روزرســانی پارامترها پاداش دریافتی یا مجازات را به 

دسته‌بند‌هایی که پاسخگو هستند، توزیع می‌کند.
 این سازوکار برای دو هدف مهم است:

1- شناسایی دســته‌بند‌هایی که برای به دست‌آوردن 
پاداش‌های آینده مفید هستند

2- تشویق به کشف قوانین بهتر
بسیاری از پیاده‌ســازی‌های موجود سیستم دسته‌بند 
یادگیــر از راهبرد‌های مختلف یادگیری اســتفاده‌ می‌کنند. 
یکی از دلایل اصلی، این است که حوزه‌های مختلف مسئله 

شکل 2: سیستم دسته‌بند یادگیر ]11[
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خواستار سبک‌های مختلف یادگیری هستند. به‌عنوان مثال، 
یادگیری را می‌توان بر اســاس شیوه دریافت اطلاعات از 
این محیط دســته‌بندی کرد. یادگیری برون‌خط یا دسته‌ای 
دلالت بــر این دارد که تمــام نمونه‌های آمــوزش به‌طور 
هم‌زمان به زبان‌آموز ارائه می‌شود. نتیجه نهایی یک قانون 
واحد است که راه‌حلی را شکل‌ می‌دهد که با توجه به زمان 
تغییر نمی‌کند. این نوع یادگیری اغلب مشــخصه مســائل 
داده‌کاوی است. از طرف دیگر، یادگیری برخط یا افزایشی 
دلالت بر این دارد که نمونه‌های آموزش به‌صورت یک‌بار 
به یادگیرنده ارائه‌ می‌شــود، که نتیجه نهایی یک مجموعه 
قانون اســت که با اضافه‌کردن هر مشاهده اضافی به‌طور 
مداوم تغییر می‌کند. این نوع یادگیری ممکن است هیچ نقطه 
پایانی از پیش تعیین‌شده نداشته باشد، زیرا راه‌حل سیستم 
ممکن اســت به‌طور مداوم خود را بــا توجه به یک جریان 

مداوم از ورودی اصلاح‌ کند ]15[.
به‌عنــوان مثال، یــک روبات را در نظــر بگیرید که یک 
جریــان مــداوم از داده را در مورد محیطی که ســعی در 
پیمایــش آن دارد، دریافت می‌کند. با گذشــت زمان ممکن 
اســت لازم باشــد که حرکات خود را تطبیق دهد تا بتواند 
حول موانعی که هنوز با آن روبرو نشده است، مانور دهد. 
یادگیــری را نیز می‌توان با نــوع بازخوردی که در اختیار 
یادگیرنــده قرار می‌گیــرد، تفکیک ‌کرد. در ایــن زمینه، دو 
ســبک یادگیری توسط سیستم دســته‌بند یادگیر استفاده‌ 
شده اســت. یادگیری نظارت‌شــده و یادگیری تقویتی، که 
دومی اغلب به‌عنوان مترادف با سیستم دسته‌بند یادگیر در 
نظرگرفته‌می‌شود. یادگیری نظارت‌شده بر این نکته حاکی 
اســت که در هر نمونه آموزشی، یادگیری نه تنها اطلاعات 
مربوط به شرایط را در نظر دارد، بلکه با یک فرایند صحیح 

تهیه ‌میگردد ]16[.
درادامه، بخش 2 به بیان مســئله پرداخته و مسئله ماز 
شرح داده‌ می‌شود. در بخش 3، به کارهای مرتبط و برخی 
از روش‌های حل مســئله ماز اشاره ‌می‌شود. در بخش 4، 
رویکرد پیشــنهادی ارائه و تشــریح می‌گردد. در بخش 5، 

پیاده‌ســازی و ارزیابی روش پیشنهادی صورت ‌می‌گیرد. 
در بخــش آخر، نتیجه‌گیــری و جهت‌گیری‌های آینده ارائه 

خواهد شد.

2- بیان مسئله

مســئله ماز عبارت اســت از یک محیط دوبعدی که از 
مجموعه‌ای سلول تشــکیل ‌شده است و درواقع به‌صورت 

یک ماتریس دوبعدی تعریف میشود. 
هر سلول از این مجموعه می‌تواند یکی از دو حالت کلی 
را بپذیرد. این دو حالت عبارت‌ است از حالت آزاد و حالت 
مســدود. حالت مسدود موقعیتی اســت که ورود عامل به 
آن موقعیت مجاز نمی‌باشــد و در حقیقت از دیدگاه عامل 
به‌عنــوان یک مانع تلقی می‌گردد و برعکس آن، حالت آزاد 
مجموعه کلیه موقعیت‌هایی است که عامل مجاز به حرکت 
در آن‌ها می‌باشد. مفهوم دیگر قابل طرح در یک ماز، مفهوم 
نقطه شروع و نقطه پایان می‌باشد. هدف عامل آن است که 
با حرکت از نقطه شــروع و بدون ورود به نقاط مسدود به 

نقطه پایان برسد.
موش کوچک10 یک روبات کوچک خودگردان است که 
برای تشــخیص یک ماز مونتاژ شده است. موضوع موش 
در مســئله ماز در ابتدا توسط کلود شانون در سال 1950 
ارائه ‌شــد و اولین ماشــین تشــخیص ماز را مونتاژ کرد. 
اولین رقابت موش کوچک در دهه 1970 آغاز شد. موش‌ها 
به‌گونه‌ای ساخته ‌شــده‌اند که به تنهایی به‌وسیله ماز اجرا 
شوند و تصور می‌کنند که از گوشه‌ای از قبل تعیین‌شده از 
ماز متمرکز شده‌اند. موش‌ها از طریق الگوریتم و پیکربندی 
خود می‌توانند ظرفیت نگه‌داشتن حافظه از ماز، موقعیت آن 
در داخل ماز، ثبت اطلاعات ماز و پیشبرد یک دوره را برای 

اجرا در کوتاه‌ترین زمان قابل‌تصور داشته ‌باشند ]17[.
ماز یک جدول تور اســت که از طریق آن یک حل‌کننده 
بایــد راه‌حلی پیدا کند. این شــبکه‌ای از مســیرها و مانع‌ها 
اســت که به‌عنوان یک جدول طراحی ‌شده ‌است که از طریق 
آن می‌بایســت راهی را به ســمت هدف پیدا کــرد. یک ماز 
10- Micromouse
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از اندازه‌هــای مختلف ماننــد 8*8، 16*16، 32*32 و غیره 
تشکیل ‌می‌شــود. حل مسئله ماز، پیداکردن مسیری از ابتدا 
تا انتها اســت. برخی از روش‌های حــل ماز طوری طراحی 
‌شــده‌اند که عامل بدون اطلاعات قبلی در مورد ماز استفاده‌ 
می‌شــود، اگرچه برخی دیگر قرار اســت توسط یک برنامه 
شخصی یا ماشینی مورداستفاده قرار بگیرند که بتواند کل 
ماز را فوراً مشاهده‌ کند. مسئله ماز را می‌توان به‌طور کلی به 

دو نوع ساده غیر ارتباطی و چند ارتباطی تقسیم کرد ]17[.
الف( ماز ساده غیر ارتباطی

 این نوع ماز همانطور که در شــکل 3 نشان داده شده 
اســت تنها دارای یک مســیر به ســمت هدف است. سایر 
مسیرها هرگز به هدف مرتبط نمی‌شوند، بنابراین هر راهی 
که انتخاب می‌شــود یــا به راه‌های اضافی یا به بن‌بســت 
می‌رســد. راه‌حل برای یک مــاز تک‌ارتباطــی را می‌توان 
‌همیشــه با دنبال‌کردن قانون دســت چپ یا قانون دســت 

راست پیدا کرد.
ب( ماز چند ارتباطی

این نوع ماز دارای یک یا چند مســیر حلقه‌ای مرتبط با 
ســایر قسمت‌های مختلف مانند شکل 4 است. یک ماز چند 
ارتباطی معمولی برنامه‌ریزی شده، دشوارتر از ماز اساساً 
پیوسته است، زیرا عامل‌ها زمان زیادی را صرف ‌می‌کنند 

تا در حلقه‌ها بچرخند.

مسئله ماز انواع مختلفی دارد که می‌توان مواردی چون 
ماز اعــداد، ماز پیچ‌وخم، ماز دایره‌ای، ماز تله و حلقه، ماز 
همیلتــون و ماز بلوک نــام برد. در این مقالــه، از یک ماز 
بلوکی ساده مانند شــکل 5 که به‌ صورت شطرنجی است 
و از مجموعه‌ای از بلوک‌ها و راه‌ها تشــکیل ‌شــده است، 

استفاده ‌می‌شود.
در این مقاله، فرض‌می‌شود که عامل در ابتدا با استفاده 
از بررسی خانه‌های اطراف خود در جدول، وضعیت محیط 

را تشخیص‌داده و ارزیابی ‌می‌کند.
1= بلوک یا مسدود بودن

0 = راه باز یا موجود بودن مسیر
سپس با رصدنمودن محیط توسط عامل، یک وضعیت11 
اولیه مشــخص‌ می‌شــود و عامل با توجه به این وضعیت 
و دســتورهای موجود برای این حالت، اقــدام به اجرای12 
تصمیم می‌کند. این همان اگر... آنگاه... تعیین ‌شده است که 
عامــل برابر آن اقدام به تصمیم‌گیری و حرکت می‌کند. این 
روند ادامه پیدا می‌کند تا عامل بتواند به هدف برسد. در این 
مســئله، باید عامل یاد بگیرید تا بتواند با توجه به بررسی 
محیط و تشــخیص شــرایط و وضعیت موجــود، بهترین 
تصمیم را در مســیر حرکت اتخاذ نمایــد. این یادگیری با 
انجام تشویق و تنبیه با توجه به حرکت عامل در مسیرهای 
موجــود صــورت ‌می‌گیرد تا بــا تغییر و اصــاح برخی 
تصمیمات بتواند وضعیت و مسیر حرکت را به سمت هدف 

بهبود دهد.

11- Condition
12- Action

شکل 3: ماز ساده غیر ارتباطی ]17[

شکل 4: ماز چند ارتباطی ]17[

شکل 5: نمونه جدول بلوک ساده
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3- کارهای مرتبط

حل مسئله ماز یکی از مسائل کلاسیک در زمینه نظریه 
گراف اســت. حل ماز،  یافتن کوتاه‌ترین مســیر بین منبع 
و نقطه هــدف در یک هزارتوی خاص اســت که می‌تواند 
توسط الگوریتم‌های جستجوی پهنایی13 ]18[ یا جستجوی 
ژرفایی14 ]18[ حل ‌شود. اما پیچیدگی محاسباتی و پیچیدگی 
زمانی ایــن الگوریتم‌های جســتجو، به‌صــورت نمایی با 
افزایش اندازه ماز افزایش ‌می‌یابد. بسیاری از الگوریتم‌های 
الهامگرفته از زیست‌شــناختی برای یافتن مسیر بهینه در 
مازها، مانند الگوریتم مورچگان ]20,19[، الگوریتم ژنتیکی 
]22,21[، الگوریتم موازی ممتیکی جستجوی ممنوعه ]23[ 
و دیگران استفاده ‌شده است. تکنیک‌های بسیاری برای حل 
کردن مسئله ماز وجود دارد که به برخی از آن‌ها به شرح 

زیر اشاره می‌گردد:
wall follower: دنبال‌کننده دیواری که اولین، آسان‌ترین ● 

و بهترین تکنیک شناخته‌شــده برای حل مســئله ماز است 
و با نام مســتعار قانون دســت چپ یا قانون دست راست 
اقــدام می‌نماید. عامل از نقطــه هدف دیواره‌هــا را دنبال‌ 
می‌کند و در صورت مواجه‌شــدن با بن‌بست به سمت چپ 
یا راســت می‌رود تا به هدف برسد. در این تکنیک اگر تمام 
تقســیم‌کننده‌ها در ماز به هم وصل باشــند، دســتیابی به 
جواب حتمی اســت ولی اگر دیوارها به هم وصل نباشند، 

این روش تضمین نمی‌کند که به هدف برسد ]24[.
lee’s algorithm: ایــن تکنیــک یک برنامــه از الگوریتم ● 

دایکســترا15 اســت. در این تکنیک از روش جستجوی اول 
ســطح برای حل مســئله ماز استفاده‌ می‌شــود که در دو 
فاز کار می‌کند. فاز پرکردن یا انتخاب ســلول‌ها و مرحلۀ 
بازپس‌گیری یا بازگشــت به عقب. در مرحله اول شروع به 
پرکردن ســلول‌های مجاور نقطه شروع ‌می‌گردد و مقدار 
یک برای آن تعیین‌ می‌شود. برای سلول‌های همسایه بعدی 
این مقادیر که فاصله هر ســلول از ابتدا اســت با عدد دو 
علامت‌گذاری ‌می‌شــود. این کار تکرار می‌شود تا به نقطه 
13- BFS
14- DFS
15- Dijkstra

پایانی برسد. در مرحله بازگشت به عقب اگر انتهای خط یا 
مرحله I وارد شود، مسیر خود را با حرکت به سمت سلول 
به ارزش 1I- دنبال می‌کند. این کار را مجدداً مورد استفاده 

قرار می‌دهد تا به مرحله آغازین S برسد ]17[.
flood fill algorithm: می‌توان از الگوریتم پرکردن سیل ● 

که یک برنامه از الگوریتم بلمن فورد است برای حل مسئله 
ماز استفاده کرد. این تکنیک بر روی مفهوم آب کار می‌کند 
که همیشه از ارتفاعی بالاتر به سمت پایین جریان می‌یابد. 
این مفهوم را با اختصاص یک مقدار به هر ســلول در ماز 
که نشــان می‌دهد ســلول از مرکز تا چه فاصله قرار دارد، 
اعمال‌ می‌کند. وقتی ماز به‌آرامی از آب پر شود، کوتاه‌ترین 
مسیر با اولین قطره آب برای رسیدن به مرکز طی می‌شود 
]26,25[. در جدول 1، ارزیابی برخی تکنیک‌های حل مسئله 

ماز، آمده ‌است.
مقاله‌ها و تحقیقات مناسب و شایسته‌ای به‌منظور بهبود 
روش‌های جدول1 ارائه گردیده است که بعضاً به ‌صورت 
ترکیبــی از روش‌هــای کلاســیک و روش‌های هوشــمند 
استفاده کرده‌اند. در ادامه به برخی از آن‌ها اشاره می‌گردد.

اسواتی و همکاران بررسی‌کردند که اگر هیچ محدودیت 
زمانی و سخت‌افزاری نباشد می‌توان از الگوریتم دایکسترا 
به‌طور مؤثری در حل مســئله ماز اســتفاده‌ کــرد، اما اگر 
این محدودیت‌ها هر دو باشــند، الگوریتم پر کردن سیل از 

سایرین برتر خواهد بود ]27[.

جدول 1: ارزیابی برخی تکنیک‌های حل مسئله ماز ]17[

wall followerlee’s algorithmپارامتر
 flood fill
algorithm

قانون دست راست قاعده و روش
/ چپ

جستجوی اول 
الگوریتم بلمن فوردسطح

بالامتوسطپایینکارایی

پیچیدگی 
بالابالامتوسطفضایی

پیچیدگی 
بالابالامتوسطزمانی
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ژانگ و همکاران یک الگوریتم بهبود یافته مبتنی بر مدل 
ریاضــی موجود با الهام از یک اندامگان آمبوئید برای حل 
مسئله ماز پیشــنهاد دادهاند. سازوکار بازخورد مثبت در 
مدل ریاضی که منجر به هدایت بیشــتر و منجر به شــار 
بیشــتر می‌شــود و این به ‌نوبه خود باعث افزایش هدایت 
می‌گردد. علاوه بر این، برخی از قوانین فازی ایجادشده از 
آزمایش‌ها برای بهبود عملکرد با کاهش پیچیدگی محاسبه 
و سرعت بخشیدن به‌سرعت همگرایی اعمال می‌شود ]28[.

در سال 2010، دانگ و همکاران یک الگوریتم حل مسئله 
مــاز با روبات اســتاندارد IEEE  ارائه کردنــد. با توجه به 
وضعیت واقعی ماز جستجو ربات، این الگوریتم، الگوریتم 

پر کردن سیل را در حل مسئله ماز بهبود داده است ]29[.
سلمان پور و همکاران از الگوریتم قطره آب هوشمند16 
بــرای حل برنامه‌ریزی مســیر روبات بــرای نمودارهای 
کوچک اســتفاده کردند. برنامه‌ریزی مسیر روبات مشابه 
حــل یک ماز بــا چگالی کــم در این گزارش اســت. آن‌ها 
پیشنهاد کردند ســطح دوم الگوریتم قطره آب هوشمند را 
در مســیرهای فرعی بهترین راه‌حل تکرار که باعث بهبود 

کیفیت راه‌حل می‌شود را اجرا کنند ]30[.
جان و همکاران دو الگوریتم را برای بهبود حل مارپیچ‌ها 
با تراکم‌های مختلف مقایسه کردهاند. نتایج در این گزارش 
برای اعلام بهتربودن قطعی یــک الگوریتم از دیگری کافی 
نیست. برای مارپیچ‌های با تراکم و اندازه کم، الگوریتم قطره 
آب هوشمند راه‌حل‌های بهتری ارائه کرده است و از میزان 
موفقیت بالاتری برخوردار می باشــد. بــرای مارپیچ‌های 
بزرگ‌تر با تراکم متوســط و بالا، الگوریتم ژنتیک در کیفیت 

راه‌حل از الگوریتم قطره آب هوشمند بهتر است ]31[.
انتیناز و همکاران یک روش حل ماز مبتنی بر سخت‌افزار 
را از طریــق یک مدل الکترونیکی ســازوکار حرکت داخلی 
نوسان پلاسمودیوم ارائه ‌داده‌اند. کارایی و کلی بودن مدار 
الکترونیکی پیشنهادی از طریق شبیه‌سازی‌های سطح فضا 
در مقایسه با داده‌های دو آزمایش بیولوژیکی مختلف، یعنی 
تقویت لوله‌های پروتوپلاســمی فیســاروم17 در کوتاه‌ترین 
16- IWD
17- Physarum

مســیر و رشد شیمیایی- تاکتیکی قالب لجن تأیید شد. مدار 
پیشــنهادی در منطقه حداکثر ســازگاری )یادگیری( عمل 
می‌شود، بنابراین هر ماژول بسته به ویژگی‌های شکل موج 
ورودی عملکرد خود را تنظیم می‌کند، درحالی‌که گســترش 
شبکه با آموزش تدریجی ماژول‌های به‌هم‌پیوسته مطابقت 
دارد. معرفی توانایی‌های صوتــی ذاتی به مدار بیولوژیکی 
معادل منجر به چندین راه‌حل ماز )ازجمله بهینه( ماز شد که 

به رفتار اندامگان‌های واقعی غیرقطعی نزدیک‌تر است ]32[.
ناواف و همکاران از الگوریتم جســتجوی برای یافتن 
کوتاه‌ترین مسیر بین مبدأ و مقصد روی تصویر که نشان‌دهنده 
نقشــه یا ماز اســت اســتفاده کرده‌اند. با توجه به این‌که 
یک الگوریتم جســتجوی عمومی است، می‌تواند برای یافتن 
راه‌حل برای چندین مسئله مورد استفاده قرار گیرد و اساساً 
مسیریابی یکی از آن‌هاست. این الگوریتم ویژگی جستجوی 
یکنواخت و جستجوی اکتشــافی را باهم جمع می‌کند. برای 
مسیریابی، الگوریتم دوباره و دوباره بیشترین مکان کشف 

نشده را که دیده است، بررسی می‌کند ]33[.

رویکرد پیشنهادی

در این مقاله، از روش سیستم دسته‌بند یادگیر و الگوریتم 
ژنتیک بهبودیافته اســتفاده‌ می‌شود که توانسته نتیجه قابل 
قبولی را ارائه ‌دهد. در این روش یک مدل پیشنهادی مطابق 
شکل 6 ارائه گردیده که با استفاده از رویکرد مربوطه نسبت 
به حرکت عامل ناآگاه در محیط ماز پیشروی ‌می‌کند. پس از 
حرکت عامل با توجه به بازخورد از محیط نسبت به یادگیری 

و بهبود گام‌های بعدی اقدام می‌نماید.
در ابتــدا عامل نســبت به بررســی وضعیــت محیط 
می‌پردازد که همان ســلول‌های اطــراف آن در جدول ماز 
اســت. این وضعیت با بیت‌های صفر و یــک که به ترتیب 
نشــان‌دهنده باز یا بســته بودن مســیر اســت، مشخص‌ 
می‌شــود. اگر در جدول عامل به عــدد صفر برخورد کند، 
یعنی می‌تواند به این سلول وارد شود؛ در غیر این صورت 
باید جهت دیگری را انتخاب ‌نماید. عامل با به دست‌آوردن 
اطلاعات ســلول‌های هم‌جوار خود تصمیم ‌می‌گیرد که چه 



87

14
00

ن 
ستا

تاب
 / 

شی
یان

 را
وم

عل

شکل 6: مدل پیشنهادی سیستم دسته‌بند یادگیر با الگوریتم ژنتیک 
بهبودیافته

اقدامی را انجام‌ دهد. این همان اگر... آنگاه...اســت. پس از 
دریافت اطلاعات از وضعیت ســلول‌های هم‌جوار، یک عدد 
چهار بیتی به دست‌ می‌آید. مثلًا عدد 0010 که نشان‌ می‌دهد 

سه مسیر باز و یک مسیر مسدود است.
بخــش Classifier شــامل یک جمعیــت اولیه تصادفی 
 Strength و Condition ،Action اســت که از سه قســمت
تشکیل ‌شده ‌اســت. Condition شامل چهار بیت است که 
حالات فرضی محیط را نشــان می‌دهند. Action شامل دو 
بیت تصادفی که نحوه حرکت عامل را با توجه با شــرایط 
موجود ارائــه‌ می‌دهــد. Strength نشــان‌دهنده قدرت یا 
استحکام قانون اســت که در ابتدا برای تمامی آن‌ها مقدار 
پیش‌فرض 1 منظور گردیده‌ است و با اجرای آن‌ها توسط 
عامــل و حرکت صحیح در مســیرهای موجود به ســمت 
هــدف، این مقادیر با تشــویق و تنبیه‌هــای مربوطه تغییر 
می‌کنند. پس‌از این‌که وضعیت محیط توسط عامل بررسی 
 Classifier گردید، این وضعیت با جمعیت اولیــه تصادفی
مطابقت ‌داده ‌می‌شــود. پس از مطابقــت موقعیت عامل با 
شرایط فرضی، یک مجموعه‌ای از جمعیت که دارای تطابق 
شرایط می‌باشند، احصاء شده و داخل Match Set ذخیره‌ 
می‌گردند. ممکن اســت این مجموعه دارای قوانین متفاوتی 
برای این شرایط تطبیق داده‌ شده باشد. برای اولین بار همه 
این شــرایط دارای Strength یکسانی می‌باشند و انتخاب 
آن‌ها برای اجرا توســط عامل به‌صورت تصادفی اســت. 
ولــی در گام‌ها و تکرارهای بعــدی، از بین قوانین موجود 

در مجموعه، قوانینی که دارای Strength بهتری می‌باشند 
انتخاب‌ خواهند شد. این احتمال وجود دارد که هیچ تطابقی 
در بیــن جمعیت اولیه تصادفــی در Classifier و وضعیت 
محیط ارزیابی‌شده توسط عامل وجود نداشته ‌باشد. بدین 
منظور به دلیل ممانعت از اختلال در روند اجرای الگوریتم، 
از Covering جهت پوشش این خلأ استفاده ‌می‌شود و یک 
قانون پیش‌فــرض مطابق با وضعیت محیط تعیین و داخل 
Match Set ذخیره ‌می‌گردد. هر زمان که هیچ قانونی برای 

حرکت عامل وجود نداشــته باشــد این اقدام انجام خواهد 
 Classifier شد. با توجه به این‌که جمعیت اولیه تصادفی در
باید دارای تعداد معینی باشــد، در هر تکرار از بین جمعیت 
موجود، قوانینی که دارای Strength ضعیف‌تر می‌باشــند 
از مجموعه حذف تا حداکثر مجموعه برای ادامه کار حفظ‌ 
گردد. یک مقدار بیشینه برای این روند تعیین تا در صورت 
افزایش جمعیت مورد نظر، نسبت به حذف آن‌ها اقدام‌ گردد.

در مرحله ادغام، الگوریتم ژنتیک با اســتفاده از ترکیب 
کروموزوم‌هــا با یکدیگر ســعی دارد ژن‌هــای خوب هر 
کروموزوم را به فرزند منتقل‌کند تا به این وسیله بتواند در 
بدست‌آوردن نتیجه کلی مسئله به سمت جواب بهینه نزدیک 
‌گردد. در مســئله ماز، این کروموزوم‌های مناســب همان 
 Strength اســت کــه دارای Classifier جمعیت موجود در
قوی‌تری نسبت به بقیه هستند. دو عدد از قوانین در جمعیت 
که دارای وضعیت بهتری می‌باشد انتخاب و در بخشی از 
بیت‌ها که به‌صورت تصادفی انتخاب ‌می‌شود شکسته و با 
یکدیگر ترکیب‌ می‌شــوند. دو قانون جدید یا همان فرزندان 
از ژن‌هــای قوی ایجاد می‌شــوند. ایــن قوانین در جمعیت 

جایگزین قوانین  با Strength ضعیف‌تر، می‌شوند.
در گام جهش از الگوریتم ژنتیک، عملگر جهش ســعی‌ 
می‌کنــد تا با ایجــاد تغییراتی در ژن‌هــای کروموزوم، از 
نقطه‌ای از فضای جســتجو به نقطه‌ای دیگر دسترسی پیدا 
کند. در این خصوص این رویکرد می‌تواند نقش مؤثری را 
در فرار از بهینه محلی داشته ‌باشد. در الگوریتم ژنتیک برای 
ایجاد مقادیر ژنی، از روش تولید تصادفی اعداد اســتفاده‌ 
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می‌شــود. اگرچه الگوریتم ژنتیک در طــول فرایند تکاملی 
پیــش ‌می‌رود، اما تنوع جمعیــت به‌تدریج کاهش ‌می‌یابد و 
باعث کاهش راندمان جســتجوی عملگر ترکیب و درنتیجه 
پدیده زودرس می‌شود. در این حالت، تنوع جمعیت باید از 
طریق عملگر جهش حفظ شود [35,34]. بنابراین یک عملگر 
جهش بهبودیافته که در کل منجر به بهبود الگوریتم ژنتیک‌ 
می‌گردد و می‌تواند به‌طور مؤثــر بر پدیده فرآیند تکاملی 

زودرس غلبه کند، مطابق رابطه )1( پیشنهاد می‌گردد:

                              )1(

امین عضو در نسل   ام از   نشــان‌دهنده عنصر 
ام از بهترین عضو در نسل   می‌باشــد.  نشان‌دهنده 
می‌باشد.  و  نشان‌دهنده بالاترین و پایین‌ترین مقدار  
امین متغیر اســت.  نشان‌دهنده تعداد عنصر در یک عضو 
است. نشــان‌دهنده تعداد عضو )سایز جمعیت( است. در 
این مقاله، از الگوریتم ژنتیک بهبودیافته اســتفاده‌ شــده که 
در قســمت جهش آن تغییراتی ایجاد شده است. دیگر از یک 
جهش ساده که به‌صورت تصادفی در عناصر یک قانون رخ 
می‌داده استفاده نمی‌شود. بلکه این جهش هدفمند بوده و بین 

عناصر ضعیف‌ترین قانون و قوی‌ترین قانون اتفاق می‌افتد.

4- پیاده‌سازی و ارزیابی

در مســئله ماز، یک عامل می‌خواهد محیط را بشناسد 
و با یادگیری، مســیری را برای رسیدن به هدف پیدا کند. 
به‌منظور یادگیری بهتر از سیستم تشویق و تنبیه استفاده‌ 
می‌گردد. در این راستا در جهت پوشش کامل فضای مسئله 
و فرار از بهینه محلی، از الگوریتم ژنتیک بهبودیافته استفاده 

می‌گردد. مراحل پیاده‌سازی در ادامه آمده است.
تعریف محیط ماز● 

در ابتــدا محیــط لازم بــرای حضور یک عامــل باید 
طراحی‌گــردد که تهیــه و ایجاد یک جدول اســت. جدولی 
به‌انــدازه دلخواه به‌صورت یــک ماتریس تعریف می‌گردد 
که بیت‌های صفر نشــان‌دهنده مســیر باز و بیت‌های یک 

نشان‌دهنده مسیر بسته یا بن‌بست می‌باشند. در این مقاله، 
جدول موردنظر به ابعاد 20*20 در نظر گرفته‌ شده است. 
پس‌از این‌که جدول طراحی شــد، باید ســلولی را برای 
شــروع یا موقعیت ابتدایی عامل مشخص کرد که با متغیر 
start_position در نظر گرفته‌ شــده است و همچنین باید 

سلول دیگری به‌عنوان هدف یا مقصد عامل تعیین گردد که 
آن‌هم با متغیر gold_position و به شرح زیر در نظر گرفته‌ 
شده است. عامل از مبدأ به سمت مقصد حرکت خواهد کرد.

 maze=[.......;];
start_position=[3,4];
gold_position=[19,19];

 موقعیــت فعلــی عامــل current_position به‌عنوان 
وضعیت شــروع در نظر گرفته می‌شــود. عامل باید برای 
حرکت آماده شود. برای این امر عامل باید محیط یا همان 
سلول‌های اطراف خود را بشناسد. لیکن محیط و سلول‌های 
هم‌جوار عامل که همان جهت‌های بالا– پایین– چپ و راست 
position_up - position_ می‌باشــد به‌وســیله متغیرهای

down position_left - position_rigth به‌صورت کامل به 

عامل معرفی می‌شوند.
تعریف جمعیت تصادفی اولیه● 

یک جمعیت تصادفــی اولیه به‌منظــور ایجاد مجموعه 
قوانین تصادفــی و خام، به‌اندازه دلخــواه در یک ماتریس 
تعریف می‌گردد. این ماتریس دارای 7 بیت است. 4 بیت اول 
نشان‌دهنده وضعیت یا همان شرایط می‌باشند، 2 بیت بعدی 
نشان‌دهنده اقدام یا عملکرد برای هر شرط و بیت آخر همان 
Strength که نشــان‌دهنده قدرت یا میزان توان و اهمیت هر 

قانون می‌باشد. در این مقاله، جمعیت تصادفی اولیه با متغیر 
pop.max به تعداد 1000 در نظر گرفته ‌شده است.

تعریف الگوریتم ژنتیک بهبودیافته● 

در سیستم دســته‌بند یادگیر، به‌صورت پیش‌فرض از 
الگوریتــم ژنتیک به‌منظور بهینه‌ســازی جمعیت موجود و 
حذف قوانین ضعیف‌تر اســتفاده ‌شده اســت. از انتخاب18 
به‌منظور تعیین قوانین قوی‌تر و ضعیف‌تر استفاده می‌شود. 

18- Selection
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از ادغام در راستای جابجا نمودن برخی از اعضاء قوانین 
ضعیف‌تر به‌صورت تصادفی استفاده می‌شود و از جهش 
جهــت جهش برخی از بیت‌های قوانین ضعیف‌تر و فرار از 
بهینه‌های محلی استفاده می‌شود. در این مقاله، از الگوریتم 
ژنتیک بهبودیافتهای استفاده ‌شده است که در بخش جهش 
آن تغییراتی ایجاد شــده اســت. دیگر از یک جهش ساده 
کــه به‌صورت تصادفی در عناصر یــک قانون رخ می‌داده 
اســتفاده نمی‌شــود. بلکه این جهش هدفمند بــوده و بین 
عناصر ضعیف‌ترین قانون و قوی‌ترین قانون اتفاق می‌افتد.

تطابق دادن وضعیت محیط با شرایط● 

در این مرحله، باید تطبیق وضعیت محیط که توســط 
عامل تشــخیص داده ‌شــده اســت با شــرایط موجود یا 
مجموعه قوانین تصادفی اولیه صورت پذیرد. پس‌از این‌که 
ارزیابــی وضعیت عامل با مجموعه قوانین صورت گرفت، 
قوانین تطابق یافته در مجموعه match set قرار می‌گیرند. 
بــا توجه بــه تصادفی بــودن مجموعه، احتمــال تکراری 
 بــودن برخی قوانین وجود دارد کــه در ابتدا در مجموعه

 unique قوانین تکراری با اســتفاده از دستور ،match set

حذف ‌شده و بقیه قوانین بر اساس Strength مرتب می‌شود 
تا بهترین قوانین تطبیق‌یافته در دسترس قرار گیرند.

پوشش شرایط در صورت عدم تطابق● 

با توجه بــه تصادفی بودن جمعیت قوانیــن اولیه، در 
صورتی که هیچ‌کدام از شــرایط با وضعیت محیط تطابق 
نداشــته باشــد، الگوریتم در این مرحله دچار سردرگمی 
شده و قفل می‌شود. در صورت نداشتن هیچ قانون تطبیق 
یافته با وضعیت محیط برای عامل، به‌منظور پیشگیری از 
این حالت، یک قانون تصادفی و تطابق داده‌شــده با محیط 

به‌عنوان پیش‌فرض در Covering ارائه می‌شود.
حرکت عامل● 

عامل پس‌ازاین‌که با مجموعه قوانین موجود از قسمت 
وضعیــت مطابقت پیدا کرد، برابر عمل تعیین‌شــده یکی از 
حــالات را انتخاب و حرکت می‌کند. حرکت عامل دریکی از 
جهت‌های شمال، جنوب، شرق یا غرب و با توجه به پایش 

انجام‌شده خواهد بود.

اعمال تشویق و تنبیه● 

به‌منظــور یادگیــری الگوریتــم و ایجــاد قوانین بهتر 
باقدرت و تطابق بیشتر، باید اقداماتی اساسی در این راستا 
صورت گیرد. یکی از این روش‌ها، اعمال تشــویق و تنبیه 
برای عامل با توجه به حرکت انجام‌شــده می‌باشد. پس‌از 
این‌که از مجموعه قوانین موجود مطابقت لازم با وضعیت 
عامــل در محیط صورت گرفت و بهترین قوانین متناظر با 
شرایط موجود انتخاب شــدند، عامل شروع به حرکت در 
راستای این قوانین می‌کند. با توجه به این‌که عامل در ابتدا 
با ناآگاهی کامل در محیط ظاهر می‌شود، چنانچه این روند 
ادامه پیداکرده و عامل بدون هیچ تغییری فقط در محیط و 
با توجه به قوانین ســاده حرکت کند، این امر به گیرافتادن 
در بن‌بست‌ها و تکرار مســیرهای احتمالی یا قفل شدن را 
در پی خواهد داشــت یا شــاید هم به هدف برسد. ولی این 
روش اصلًا ایده‌آل نبوده و نتیجه بخش نمی‌باشد. به‌منظور 
جلوگیــری از بــروز چنین مواردی بایــد عامل به‌صورت 
هدفمند حرکت نماید و در این مقاله، از اعمال تشویق و تنبیه 
برای عامل درحرکت خود به سمت هدف استفاده می‌شود 
و مجموعه قوانین که دارای Strength می‌باشند با توجه به 
این پیشامدها مورد تغییر و تأثیر قرار می‌گیرند. نمونه کد 
تشویق و تنبیه صورت گرفته به شرح زیر می‌باشد. در این 
مقاله، برای این‌که قرار گرفتن عامل در مسیر صحیح بیشتر 
مورد توجه قرار گیرد، حرکت درســت عامل با تشویق 2+ 
و حرکت نادرســت عامل با 1- در نظر گرفته ‌شــده است. 
به‌منظور ارزیابی و شبیه‌سازی این الگوریتم در حل مسئله 
مــاز از نرم‌افزار متلب اســتفاده ‌گردید و نتایج زیر پس از 
اجرا حاصل شــد. پیکربندی سیســتم مورد اســتفاده در 

شبیه‌سازی به شرح زیر می‌باشد:
 ● Processor: Intel(R) Core(TM) i5-3337U @ 

    1.80GHz 1.80GHz
 ● RAM: 4/00GB
 ● System type: windows 10 – 64-bit operating 

    system

با استفاده از سیستم با مشــخصات فوق، یک ارزیابی 
به‌منظور بررسی و تحلیل نتایج حاصل از استفاده سیستم 
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دسته‌بند یادگیر با الگوریتم ژنتیک بهبودیافته در حل مسئله 
ماز صورت گرفت. در این راســتا از یک جدول ماز به ابعاد 
20*20 اســتفاده شد. پس از اجرای الگوریتم، نتیجه اجرای 
مســئله و کاهش زمان با 50 بار تکرار در شــکل 7 و 100 
بار تکرار در شــکل 8 نمایش داده‌ شــده است. محور افقی 
نشان‌دهنده تعداد تکرار و محور عمودی نشان‌دهنده زمان 
رسیدن عامل به هدف می‌باشد. در این نمودارها به‌صورت 
واضح مشخص است که در هر بار تکرار با توجه به یادگیری 
عامل مدت ‌زمان رســیدن به هدف کمتر می‌گردد. ولی با در 
نظر داشتن چندین مســیر موجود، این زمان در بعضی از 
مواقع نیز زیادتر شــده است. همچنین در مقایسه الگوریتم 
ژنتیک با الگوریتم ژنتیک بهبودیافته می‌توان کاهش زمان حل 
مسئله و بهبود وضعیت را دررسیدن به هدف مشاهده نمود. 

در برخی از تکرارها هم این عملکرد باهم برابر می‌باشد.
در ادامه به‌منظــور ارزیابی و بررســی نتایج حاصل 
از اجــرای الگوریتم فوق که با توجه به تعداد ســلول‌های 
انتخاب ‌شــده توسط عامل در مســیر هدف و یادگیری با 

اعمال تشویق و تنبیه میباشد می‌توان دقت انجام فرایند را 
بررسی نمود. 

در ایــن زمینــه از متغیــر correct_move به‌منظــور 
شــمارش تعداد ســلول‌های انتخاب درســت و در مسیر 
صحیح و از متغیر error_move به‌منظور شــمارش تعداد 
ســلول‌های انتخاب نادرست و در مســیر اشتباه استفاده 
گردیده اســت. در ادامه دقت انجام الگوریتم با به دســت 

آوردن Accuracy مطابق رابطه)2( محاسبه می‌شود. 
در شکل‌های 9 و 10 نتایج به‌دست‌آمده در تعداد تکرار 
50 و 100 مرحله نشان داده‌ شده است و مشخص گردیده 
که با تکرارهای صــورت گرفته و یادگیری الگوریتم، دقت 
محاسبات افزایش پیدا کرده اســت. هرچند که با توجه به 
وجود مســیرهای متفاوت و حتی وجود بن‌بست، احتمال 
بدتر شــدن دقت نیز وجود دارد که ایــن امر در برخی از 
قسمت‌های نمودار به‌صورت واضح در تکرارهای صورت 
گرفته مشخص می‌باشد. در این قسمت نیز بهتر شدن دقت 

در الگوریتم IGA نسبت به GA مشهود می‌باشد.
                 )2(

در انتها، بهبود نتایج حاصله از اجرای الگوریتم ژنتیک 
بهبودیافته )IGA( در روش سیســتم دسته‌بند یادگیر را در 
مقایسه با الگوریتم ژنتیک ساده مورد ارزیابی قرار دادیم و 
خطاهای حاصل در حل مسئله مربوطه را با یکدیگر مقایسه 
کردیم که در شــکل‌های 11 و 12 در تکرارهای 50 و 100 
مورد نشان داده‌ شده است. این خطا بنابر رابطه)3( نشان 
‌می‌دهد از تعداد ســلول انتخاب‌شده توسط عامل در مسیر 
حرکت، چه تعداد ســلول به ‌اشتباه انتخاب ‌شده‌اند یا مورد 
تنبیه قــرار گرفته‌اند. با توجه بــه یادگیری صورت گرفته 
توسط عامل در مسیر حرکت، این خطاها باید کاهش یابد تا 

منجر به انتخاب‌های دقیق‌تر شود.
در این ارزیابی مشــخص است که الگوریتم بهبودیافته 
ژنتیک توانســته خطای انتخاب مسیر را در حل مسئله کم 
کند. هرچند که در مقایســه با الگوریتم ساده ژنتیک تغییر 
چندانی نداشــته ولی وضعیت بهتــری را در این روش به 

شکل 8: زمان حل مسئله با 100 بار تکرار

شکل 7: زمان حل مسئله با 50 بار تکرار
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            )3(

5- نتیجه‌گیری و کارهای آینده

بررســی نتایج رویکرد پیشــنهادی نشــان می‌دهد که 
سیستم دسته‌بند یادگیر با موفقیت توانست عامل ناآگاه از 
محیط و وضعیت موجود در جدول را از موقعیت شروع به 
موقعیت هدف هدایت کند. به این معنی که با توجه به وجود 
موانع زیاد در جدول ماز، عامل توانســت مســیر مناسبی 
را به ســمت هدف پیدا کند. این رونــد با یادگیری عامل از 
بازخوردهای ناشی از حرکت در محیط و اعمال تشویقات 
و تنبیهــات مرتبط صورت گرفت. همچنیــن در این مقاله، 
با به‌کارگیــری الگوریتم ژنتیک بهبودیافتــه از گیرافتادن 
از بهینه‌های محلی ممانعت ‌کرده و توانســت تمام فضای 
مسئله را پوشش دهد. با تکرار حل این مسئله و آزمایش‌ها 
صورت گرفته مشخص گردید در تکرارهای بعدی با توجه 

به یادگیری عامل، ســرعت رسیدن به هدف بیشتر شده و 
مدت‌زمان کمتری برای این امر طول می‌کشد.

جهت کارهای آینده پیشــنهاد می‌گــردد از این روش 
به‌صــورت ترکیبی با الگوریتم‌های دیگر جهت دســتیابی 
به جواب‌های بهتر اســتفاده شود و در صورت وجود چند 

مسیر، کوتاه‌ترین مسیر انتخاب گردد.
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