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چکیده
در این پژوهش، عملکرد ســه رویکرد هوش مصنوعی 
شــامل الگوریتم ژنتیکی، یادگیری تقویتی و سیســتم های 
دســته بند یادگیر در حل مســئله مسیر یابی در محیط های 
ماز بررسی و مقایســه  شده ‌اســت. هدف اصلی، ارزیابی 
توانایی ایــن الگوریتم ها در یافتن مسیــر بهینه از مبدأ به 
مقصد در مازهای پیچیده با موانع متعدد اســت. برای این 
منظور، هر الگوریتم در محیطی یکســان پیاده سازی شده 
و با اســتفاده از معیارهایی نظیر تعداد گام ها تا رسیدن به 
هدف، تعداد اپیزودهای آموزشی تا رسیدن به عملکرد قابل 
قبول، میزان مصرف حافظه و نرخ همگرایی مورد ارزیابی 
قرارگرفته اســت. این مقاله، با حل مســئله ماز با الگوریتم 
ژنتیک، انواع الگوریتم های یادگیری تقویتی و سیستم های 
دسته بند یادگیر، نقاط قوت و ضعف متمایز این رویکردها 
را نشــان‌می‌دهد. هر الگوریتم روش های منحصر به فردی 
برای یافتن مسیر ارائه ‌می‌دهد که تحت تأثیر اصول اساسی 
و کارایی عملیــاتی آنها قرار دارد. نتایج نشــان‌می‌دهد که 

بررسی کارایی سیستم های دسته بند یادگیر با رویکردهای مختلف یادگیری 
تقویتی برای حل مسئله ماز
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الگوریتــم ژنتیک با وجــود همگرایی ســریع تر، در برخی 
موارد دچار نوســان در کیفیت مسیر می شــود. در مقابل، 
الگوریتــم Q-Learning به صورت تدریــجی ولی پایدار به 
راه حل بهینه نزدیک‌ می شود. سیستم های دسته بند یادگیر 
نیز با ارائه قوانین قابل تفسیر، عملکرد قابل قبولی از خود 
نشان ‌داده‌اند، هر چند همگرایی آنها نسبت به دو الگوریتم 
دیگر کندتر است و ترکیب ویژگی های الگوریتم های تقویتی 
و ژنتیکی در سیســتم های دســته بند یادگیر نیز منجر به 
بهبود نســبی نتایج‌ شده ‌اســت. در مجموع، یافته های این 
پژوهــش می تواند راهنمایی مؤثر بــرای انتخاب الگوریتم 
مناســب در کاربردهای مختلف مسیریابی و تصمیم‌گیری 

هوشمند فراهم‌ آورد.
کلید واژه‌ها: مســئله ماز، سیســتم دســته بند یادگیر، 

الگوریتم تقویتی، الگوریتم ژنتیک

1- مقدمه
مســئلة مسیر یــابی در محیط هــای پیچیــده یــکی از 
چالش های اســاسی در حوزة هوش مصنوعی و روباتیک 
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محســوب ‌می شود. یافتن کوتاه ترین یا بهینه ترین مسیر از 
نقطة شروع به مقصد نهایی در حضور موانع، کاربردهای 
گســترده‌ای در ســامانه های ناوبری، بازی های رایانه‌ای 
اخیــر،  دارد. در ســال های  و روبات هــای خودمختــار 
الگوریتم های مختلفی برای حل این مسئله پیشنهاد شده‌اند 
کــه هر یک مزایــا و محدودیت‌های خاص خــود را دارند. 
حل مســئله ماز یکی از مســائل کلاسیک در نظریه گراف 
اســت]1[. سیســتم دســته بند یادگیر1 یک تکنیک یادگیری 
ماشینی برای تولید سیســتم های سازگار است. هسته یک 
سیستم دســته بند یادگیر مجموعه‌ای از قوانین است که به 
آن جمعیت، دسته بندها گفته‌ می شود. سیستم های دسته بند 
یادگیر از دو اســتعاره زیست شــناسی تکامل و یادگیری 
استفاده‌ می کنند. جایی که یادگیری، مولفه تکاملی را هدایت‌ 
می کند تا به ســمت مجموعة بهتــری از قوانین حرکت کند. 
این مفاهیم به ترتیب توســط دو سازوکار الگوریتم ژنتیک 
و یادگیری مناسب تجســم ‌می‌شوند. در سیستم دسته بند 
یادگیر، محیط، منبع داده های ورودی به این الگوریتم است. 
مولفه های اصلی سیســتم دســته بند یادگیر به ترتیب زیر 

است:
مولفه جمعیت2 : نشان‌دهنده دانش فعلی سیستم است.● 
مولفه کارایی3 : تعامل بین محیط و جمعیت دســته‌بند را ● 

تنظیم ‌می‌کند.
مولفــه تقویت‌کننده4: پــاداش دریافتــی از محیط را به ● 

دسته‌بندها توزیع ‌می‌کند.
مولفه کشف5: از عملگرهای مختلف برای کشف قوانین ● 

بهتر و بهبود قوانین موجود استفاده‌ می‌کند.
چهار مولفه بــالا چارچوب اصــلی الگوریتم را در بر 
دارد که تنها، دو ســازوکار اصلی هستند که وظیفه هدایت 
سیســتم را برعهده می‌گیرند. این ســازوکارها مولفه های 
»کشف« و »یادگیری تقویتی6« هستند]1[. لذا در این تحقیق 

1- LCS = Learning Classifier System
2- Population
3- Performance
4- Reinforcement
5- Discovery
6- RL: Reinforcement Learning

انواع الگوریتم های تقویتی و کشــف برای مســئله ماز را 
بررسی و با هم مقایسه می شود. لذا در ادامه معرفی انواع 

الگوریتم های مربوطه می پردازیم.

الف-الگوریتم های ژنتیکی

الگوریتم های ژنتیکی از اصول تکاملی برای بهینه سازی 
مسیریابی در مازها استفاده می‌کنند. مطالعات نشان‌ می‌دهد 
که GA ها به طور موثر می توانند مسیرهای کوتاه تری را در 
مقایسه با روش های ســنتی مانند BFS و DFS به‌ویژه در 
مازهای پیچیده با موانع متعــدد پیدا کنند]2[. برنامه‌ریزی 
مسیر الگوریتــم ژنتیک7 عملکرد رقابــتی را از نظر طول 

مسیر و زمان محاسباتی نشان می‌دهد]3[.

ب-یادگیری تقویتی

یادگیری تقویتی با اجازه دادن به عامل، به طور پویا از 
محیط خود یاد می‌گیرد. یادگیری تقویتی یکی از شاخه های 
جذاب یادگیری ماشین است که در آن یک عامل با تعامل با 
محیــط و دریافت پاداش، یاد می‌گیرد چگونه تصمیم‌گیری 

 کند. 
الگوریتم های تقویتی به دو دسته اصلی تقسیم می شوند 

)شکل 1(: 

شکل 1: انواع یادگیری تقویتی

الگوریتم های معروف یادگیــری تقویتی را می توان در 
دو دستة کلی روش های مبتنی بر مقدار8 و روش های مبتنی 

7- GAPP: Genetic Algorithm Path Planning 
8- Value-Based
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بر سیاســت9 و همچنین ترکیبی از این دو طبقه بندی کرد 
.]4[

روش هــای مبتنی بر مقــدار: این الگوریتم هــا به‌دنبال 
تخمیــن تابع ارزش10 برای هــر حالت یا جفت حالت- عمل 

هستند.
Q-Learning: ســاده‌ترین و پرکاربردتریــن الگوریتــم ● 

یادگیری تقویتی خارج از سیاست11 است. هدف آن یادگیری 
تابع Q(s,a) برای انتخاب بهترین عمل در هر حالت است.

SARSA 12: شــبیه Q-Learning است، اما درون‌سیاست13 ● 

عمل‌می‌کند؛ یعنی بر اســاس همان سیاستی که یاد گرفته، 
عمل بعدی را انتخاب ‌می‌کند.

Deep Q-Network (DQN): نسخة عمیق Q-Learning است ● 

که از شبکه‌های عصبی عمیق برای تقریب تابع Q استفاده 
می‌کند توسط DeepMind، معروف شده است.

روش‌های مبتنی بر سیاست14: در این روش‌ها مستقیماً ● 
سیاست15 بهینه π(aIs) یاد گرفته می‌شود.

 ●)REINFORCE (Monte Carlo Policy Gradient

یکی از ساده‌ترین الگوریتم‌های گرادیان سیاست است که ● 
سیاست را با استفاده از گرادیان تابع هدف تنظیم می‌کند.

 ●Actor–Critic

ترکیبی از روش‌های مقدار و سیاســت؛ شامل دو بخش ● 
است Actor: برای انتخاب عمل و Critic برای ارزیابی عمل 

روش‌های ترکیبــی16: این الگوریتم‌ها از مفاهیم عمیق و ● 
شبکه‌های عصبی استفاده می‌کنند و در کاربردهای مدرن 

)روباتیک، بازی، کنترل( رایج‌اند.
 ●A3C (Asynchronous Advantage Actor–Critic)

نسخه‌ای بهینه‌تر و پایدارتر از Actor–Critic با چند عامل ● 
یادگیرنده موازی.

 ●DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient)

Ac� و DQN 17، ترکیب همناــسب برای محیط های پیوسته
.tor–Critic

9- Policy-Based
10-Value Function
11-Off-Policy
12-State–Action–Reward–State–Action
13-On-Policy
14-Policy-Based Methods
15-Policy
16-Advanced/Hybrid Methods
17- Continuous Action Space

 ●TD3 (Twin Delayed DDPG)

.Q با کاهش بیش براوردی مقدار DDPG بهبود یافتة
 ●PPO (Proximal Policy Optimization)

)الگوریتمی بسیار پایدار و محبوب( توسعه یافته توسط 
)OpenAI( که تعادل خوبی بین ســادگی، پایداری و کارایی 

دارد.
 ●SAC (Soft Actor–Critic)

الگوریتم پیشرفته‌ای بر پایه‌ی یادگیری حداکثر آنتروپی، 
با هدف کاوش بیشــتر و پایداری بالاتر در یادگیری )جدول 

.)1

جدول 1 : الگوریتم های معروف یادگیری تقویتی
ویژگی هانوعالگوریتم

Q-LearningOff-policy یادگیری بدون مدل، بهینه سازی تابع
Q برای بیشینه سازی پاداش

SARSAOn-policy
یادگیری با توجه به سیاست فعلی، 

مناسب برای محیط های پویا

DQN (Deep Q 
Network)Off-policy

ترکیب Q-Learning با شبکه های 
عصبی برای محیط های پیچیده

Policy Gradientبهینه سازی مستقیم سیاست بدون سیاست محور
استفاده از تابع ارزش

Actor-Criticترکیبی
ترکیب دو بخش Actor )سیاست( 
و Critic )ارزیابی( برای یادگیری 

مؤثرتر

PPO (Proximal 
Policy Optimiza-

tion)
الگوریتم پایدار و قدرتمند برای سیاست محور

یادگیری در محیط های پیچیده

Q-Learning و SARSA تفاوت های اصلی بین

در SARSA از عمل واقعی بعدی )′a( که طبق سیاســت 
فعلی انتخاب شــده اســتفاده می کند و همان سیاستی که 
عامل با آن تعامل می کند مثلًاً ε-greedy استفاده می کند ولی 
 )a′( از بهتریــن عمل ممکن در حالت بعدی Q-Learning در
استفاده می کند، حتی اگر طبق سیاست فعلی انتخاب نشده 
باشد. سیاستی که عامل یاد می‌گیرد، معمولًاً greedy است 

و مستقل از سیاست فعلی است ]5[ )جدول 2(.
الگوریتــم DQN (Deep Q Network): ترکیبی قدرتمند از 
یادگیری تقویتی و شــبکه های عصبی عمیق است که برای 
حل مســائل با فضای حالت پیچیده و بزرگ طراحی شده 

بررسی کارایی سیستم های دسته بند یادگیر با رویکردهای مختلف  .../ کمال میرزایی و عزیزه آقایی میبدی
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‌است. این الگوریتم توســط شرکت DeepMind معرفی شد 
و توانســت در بازی های Atari عملکردی در ســطح انسان 

داشته  باشد]6[ )جدول3(.

DQN جدول 3: اجزای کلیدی الگوریتم
توضیح مؤلفه

حافظه ای برای ذخیره تجربه ها و نمونه گیری تصادفی Replay Buffer

 ،Q شبکه ای جداگانه برای محاسبه مقدار هدف
به روزرسانی دوره ای Target Network

شبکه اصلی که Q را تقریب می زند و اقدام را انتخاب 
می کند Policy Network

معمولًاً MSE بین Q پیش بینی شده و Q هدف Loss Function

کاهش تدریجی ε برای حرکت از اکتشاف به بهره برداری Epsilon Decay

الگوریتم Policy Gradient: یــکی از روش های قدرتمند 
در یادگیری تقویتی هســتند که به جای تخمین تابع ارزش، 
مستقیماًً سیاست را بهینه سازی می کنند. این روش ها به‌ویژه 
در محیط هایی با فضای اقدام پیوســته یــا پیچیده بسیار 
 ،Q-Learning مؤثرنــد. در روش های مبتنی بــر ارزش مثل
عامل ســعی ‌می کنــد ارزش هر حالت یا اقــدام رو تخمین 
بزند ]7[. اما در Policy Gradient، سیاست به صورت تابعی 
 پارامتری‌ ــشده )مثلًاً با ــشبکه عصبی( تعریف ‌می شود 

 یعنی احتمال انتخاب اقدام a در حالت s با پارامترهای 
θ و هدف بیشینه ســازی تابع هدف که 
R مجمــوع پاداش های دریافتی در طول اپیزود اســت. این 

الگوریتم ها برای فضای اقدام پیوســته مناســب هستند و 
یادگیری سیاست به صورت مستقیم انجام ‌می شود و امکان 
یادگیری سیاست تصادفی نیز هست ولی دارای واریانس 
بالا در گرادیان ها هســتند و نیاز بــه نمونه های زیاد دارند 
و احتمــال گیرافتادن در مینیمم هــای محلی نیز جز معایب 

آنهاست )جدول 4(. انواع آن عبارتند از:
ساده‌ترین نوع، تقویتی مبتنی بر مونت‌کارلو● 
Actor-Critic: ترکیب سیاست‌ساز و ارزیاب18 برای کاهش ● 

واریانس
PPO 19: به‌روزرسانی‌های پایدار و مؤثر● 

Policy Gradient جدول 4 : مزایا و چالش های الگوریتم
مزایا چالش ها

مناسب برای فضای اقدام پیوسته واریانس بالا در گرادیان ها

یادگیری سیاست به صورت مستقیم نیاز به نمونه های زیاد

امکان یادگیری سیاست تصادفی گیر افتادن در مینیمم های محلی

پ- سیستم های دسته بند یادگیر 

LCS، به ویژه مــدل XCS، در وظایف یادگیری تقویتی 

چند هدفه برتر اســت و راه حل های مبتــنی بر قانون ارائه 
‌می‌دهد که به خوبی در تنظیمات مختلف ماز تعمیم می‌گیرند. 
ســازگاری LCS امکان یادگیری موثر راه حل های بهینه و 
متعــادل کردن اهداف متعدد در مســائل ماز بدون نیاز به 
ذخیره ســازی بیش از حد را فراهم‌ می کند]8[. در حالی که 
الگوریتم هــای ژنتیکی و یادگیری تقویتی بر بهینه ســازی 
مسیریابی از طریق فرایندهــای تکاملی و یادگیری تمرکز 
می کنند، LCS یک چارچوب قوی برای مدیریت سناریوهای 
پیچیده و چندهدفــه ارائه ‌می‌دهد این تنــوع در رویکردها 
پتانسیل سیستم های ترکیبی را برجسته ‌می کند که می توانند 
از نقاط قوت هر روش برای قابلیت های پیشــرفته حل ماز 

استفاده‌ کنند.
انواع معماری LCS: در ســبک میشیــگان20 هر قانون 
به صــورت مســتقل ارزیابی و تکامل می یابد و در ســبک 
18-Critic
19-Proximal Policy Optimization
20-Michigan-style

Q-Learning و SARSA جدول2: تفاوت های اصلی بین
SARSAQ-Learningویژگی

On-policyOff-policyنوع سیاست

از اقدام واقعی بعدی فرمول به روزرسانی
استفاده می کند

از بیشینه مقدار Q در 
حالت بعدی استفاده 

می کند

محتاط تر و مطابق با اکتشاف و بهره برداری
سیاست فعلی

تهاجمی تر و فرض بر اقدام 
بهینه

پایدارتر و کمتر دچار پایداری یادگیری
بیش براوردی

ممکن است مقادیر Q را 
بیش براورد کند

سریع تر ولی با ریسک کندتر ولی مطمئن ترسرعت همگرایی
بیشتر

محیط های پرریسک مناسب برای
یا واقعی

محیط های شبیه سازی شده 
یا کم ریسک
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پیتزبــورگ21 مجموعــه‌ای از قوانیــن به عنــوان یک فرد 
در جمعیــت در نظــر گرفته می شــود. تفــاوت اصلی بین 
معماری هــای ســبک میشیگان و ســبک پیتزبــورگ در 

سیستم های دسته بند یادگیر ]10[ در جدول 5 آمده ‌است.

جدول5: تفاوت های کلیدی بین معماری سبک میشیگان و معماری 
سبک پیتزبورگ

Michigan-stylePittsburgh-styleویژگی
مجموعه ای از قوانینقانون منفردواحد تکامل

یک قانوننمایش فرد در جمعیت
یک مجموعه قوانین 

)Rule-set(
عملکرد الگوریتم 

روی کل مجموعه قوانینروی قوانین جداگانهژنتیک

نوع یادگیری
یادگیری افزایشی 

)online(
یادگیری دسته ای 

)batch(
مناسب برای مسائل ایستابالا در محیط های پویاانعطاف پذیری

بیشترکمترپیچیدگی محاسباتی

-XCS, UCS, ExSTمثال معروف
raCS

 Gassist, Pittsburgh-
style XCS

دو سازوکار اصلی در سیستم یادگیر کشف22 یادگیری 
تقویتی23 اســت. کشــف به این معناست که عامل محیط را 
بــررسی‌ می کند تا مسیرهــا و وضعیت هایی را تجربه  کند 
که قبلًاً ندیده ‌اســت. در ماز، عامل به جای انتخاب همیش‌ة 
بهتریــن مسیر فعــلی، گاهی مسیرهای جدیــد را امتحان 
‌می کند؛ این رفتار باعث‌ می شــود از »گیــر افتادن« در یک 
مسیر محلی جلوگیری‌ شــود. در الگوریتم های تقویتی مثل 
 ε-greedy این کار معمولًاً با سیاست ،SARSA یا Q-Learning

انجام ‌می شــود با احتمال ε عمل تصادفی انتخاب‌ می شود 
)کشف(، و با احتمال ε−1 بهترین عمل فعلی )بهره برداری( 
انتخاب ‌می شود. در بخش یادگیری تقویتی، عامل پاداش24 
را از محیط دریافت‌می کند؛ بر اســاس این پاداش ها، ارزش 
)Q-value( هر عمل را در هر وضعیت به‌روزرسانی ‌می کند 
و در نتیجه به تدریج یاد می‌گیرد کدام توالی اعمال بیشترین 
پاداش )کمترین هزینه‌ی مسیر( را دارد. در مسیریابی ماز، 

21-Pittsburgh-style
22-Exploration
23-Reinforcement Learning
24-Rewards

هدف یادگیری تقویتی این اســت که مسیرهایی را بیاموزد 
که با کمترین تعداد گام و کمترین برخورد به دیوار، عامل 

را از نقطه شروع به هدف برساند.
تعامل »کشف« و »یادگیری تقویتی«: وقتی این دو با هم 
ترکیب شوند، کشف، محیط را »پوشش« می‌دهد و یادگیری 
تقویتی، مسیرهای مفید در این پوشش را »تقویت« می کند. 
در نتیجــه، عامل به تدریج تعادلی بین »آزمایش مسیرهای 
جدید« و »اســتفاده از مسیرهای یاد گرفته‌ شــده« برقرار 

می کند و به مسیر بهینه نزدیک می شود]9[ )جدول 6(.

جدول6: تعامل کشف و یادگیری تقویتی
تعامل با دیگریاثر در یادگیریسازوکار

یافتن مسیرها و حالت های کشف
جدید، غنی سازی تجربه

دادة تازه برای یادگیری 
تقویتی تولید می کند

یادگیری تقویتی
ارزیابی مسیرها و 

به روزرسانی Q-value یا 
سیاست

با پاداش دهی مناسب، 
مسیرهای مفید را تقویت 
و مسیرهای بد را حذف 

می کند

مثال در ماز

در مــاز، عامل ابتدا به کمک الگوریتم ژنتیک مسیرهای 
احتمــالی زیادی را تولیدمی کند )کشــف اولیه تصادفی اما 
هدایت شــده(. ســپس الگوریتم SARSA یا Q-Learning از 
این مسیرها برای مقداردهی اولیة Q-Table استفاده ‌می کند 

)یادگیری تقویتی(.
این تعامل دو اثر دارد:

کاهش زمان همگرایی زیرا عامل با Q اولیه بهتر شروع .1	
می‌کند.

	2. GA کاهش احتمال گیر افتادن در مسیرهای محلی زیرا
فضای حالت را متنوع پوشش داده است.

معیارهای پیشنهادی برای ارزیابی بهبود

برای سنجش میزان بهبود کارایی ناشی از تعامل کشف 
و یادگیری، می توان از معیارهای زیر استفاده کرد )جدول 

:)7
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تفاوت های کلیــدی تأثیرگذار بر تعمیم پذیری و عملکرد 
در ماز چندهدفه‌25 

در مســائل ماز چندهدفه با هدف های متعددی که باید 
همزمان یا در تراز با هم بهینه شــوند، دو نگرش معماری 
سبک میشیگان و ســبک پیتزبورگ می تواند به شکل های 

مختلف روی تعمیم پذیری و عملکرد تأثیر بگذارد.
سبک میشیگان معمولًاً به یادگیری گسسته تر و محلی تر 
می‌انجامــد. معمولًاً هزینه نگهــداری و به‌روزرســانی ها 
را به صــورت محــلی دارد و می توانــد کارایی بهتری در 
محیط های با منابع محدود و نیاز به پاسخ‌دهی سریع ارائه 
‌دهد. در ســبک میشیگان دســته بندهایی که نقشی در چند 
هدف دارند ممکن اســت با هم تداخل ایجاد کنند، اما امکان 
جداسازی وظایف و به‌روزرسانی مستقل آنها وجوددارد. 
این مســئله می تواند به مدیریت تداخــل و بهبود تعمیم در 

تغییرات هدف کمک کند. 
ســبک پیتزبورگ بــا انتــزاع بالاتر، امــکان یادگیری 
راهبرد های سیاست کلی را می‌دهد که می تواند در مواجهه 
با توازن بین اهداف مختلف مفید باشد، اما در برابر تغییرات 
هدفی که نیازمنــد بازنگری های جزءبه جزء اســت، ممکن 
است انعطاف پذیری کمتری نشــان‌دهد چون کل سیاست 
باید تغییرکند و جست‌وجوی سیاست مناسب جدید گاهی 
25-Multi-objective

پرهزینه است. این سبک بیشتر به بازنمایی کلی از سیاست 
تصمیم‌گیری متمرکز اســت. اگر سیاست کلی به خوبی با 
فضای مسئله هم ساز شود، تعمیم می تواند خوب باشد اما 
اگر فضای مســئله دارای تغییرات پویا در اهداف یا قوانین 
ارزش گذاری باشــد، ممکن است نیازمند بازنگری گسترده 
در سیاست کلی باشد که هزینه های بیشتری دارد. به طوری 
که اگر ماز به ســمت چند هدف با وزن های نسبتاًً پایدار و 
تغییرات کم در اولویت ها می‌رود، سبک پیتزبورگ می تواند 
با ارائه یک راهبرد تصمیم‌گیری واحد و همســو با اهداف، 
عملکردی پایــدار ارائه‌ دهد. به طورکلی، ســبک پیتزبورگ 
به‌دلیل ارزیابی سیاســت های کلی و جست‌وجوی فضای 
بزرگتر برای سیاســت ها، هزینه محاسباتی بالاتری دارد، 
به خصوص در مسائل چندهدفه که نیازمند ارزیابی مکرر 
چندین سیاست اســت. در این سبک هم بستگی بین قوانین 
می تواند به بهبود هماهنگی بین اهداف کمک کند اما احتمالًاً 
منجر بــه جســت‌وجوی پیچیده‌تر برای یافتن سیاســتی 

می شود که به طور هم‌زمان به همه اهداف پاسخ دهد.
 LCS و فضای حالت بزرگ باشــد aliasing states اگــر
می تواند با استفاده از قوانین کوچک و محلی، نسبت به یک 
مدل جهانی که ارزش های Q را پوشــش می‌دهد، بازنمایی 
مناســب تری ارائه دهــد. ترکیب LCS با GA یــا RL برای 
استفاده از قابلیت های ترکیبی جست‌وجو، بهبود کارایی و 
پوشش فضای جســت‌وجو را فراهم می کند مثلًاً GA برای 
تولیــد و مرور راه حل های جدید، RL یــا Q-Learning برای 
ارزیابی پایداری و بهبود سیاست ها در سطح های مختلف. 
اگــر اولویت اصلی گرایش به تعــادل چندهدفه و بازنمایی 
سیاســت های کلان اســت GA/ LCS همراه با رویکردهای 
چندهدفــه می تواند سیاســت های Pareto-front را به خوبی 
بازنمــایی کند. RL یــا Q-Learning می توانــد به عنوان لایه 
تصمیم‌گیری ســطح بالا برای وزن‌دهی اهداف اســتفاده 
شود. اگر محیط بسیار پویا و تغییرساز است، رویکردهای 
مبتــنی بر LCS با بازآموزی پویا و به‌روزرســانی قوانین 
 purely Q-learning ممکن اســت ســریع تر از رویکردهــای

جدول7 : معیارهای پیشنهادی برای ارزیابی بهبود 
هدفتوضیحنوع معیار

میانگین طول مسیر
 Average Path( 

)Length

میانگین تعداد گام هایی که 
عامل برای رسیدن به هدف 

طی می کند

کوتاه تر = کارایی 
بالاتر

نرخ موفقیت
)Success Rate( 

درصد اپیزودهایی که عامل 
واقعاًً به هدف رسیده است

نشان دهندة 
پایداری یادگیری

تعداد اپیزود تا همگرایی
Episodes to Con�  ()

)vergence

تعداد دفعات آموزش لازم 
تا Q-Valueها یا سیاست 

پایدار شوند

کمتر = یادگیری 
سریع تر

مجموع پاداش تجمعی
Cumulative Re�  ()

)ward

جمع کل پاداش های 
کسب شده در طول اپیزودها

بالاتر = مسیر 
بهینه تر

زمان آموزش
)Training Time( 

مدت زمانی که عامل برای 
رسیدن به عملکرد مطلوب 

نیاز دارد

کمتر = تعامل 
مؤثرتر
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یا GA به تغییرات پاسخ پیاده‌ســازی دهند. کارآمد شامل 
اســتفاده از موازی ســازی برای ارزیابی نسل های GA و 
به‌روزرســانی های RL و کاربرد ترکیبی از حافظه تجربه 
)replay( و تجربه هــای گوناگون برای RL و طراحی پاداش 

چندهدفه با توجه به تغییرات اولویت ها است.
در محیط هــای مــاز )Multi-objective( با فضای حالت 
بزرگ و پیچیــده، ترکیب الگوریتم ژنتیک )GA( با یادگیری 
تقویتی )RL( می تواند هم ســرعت همگرایی را بهبود دهد و 
هم کیفیت مسیرهای بهینه را افزایش دهد. با در نظر گرفتن 

موارد ذیل می تواند مؤثر باشد:
جست‌وجوی مبهم و ترکیبی با ژنتیک● 

○ GA می تواند به طور موثری فضای راه حل های پیشنهادی 

را ترکیب کند )crossover( و جهش های تصادفی ایجاد کند 
تا راه حل های جدید و غیرمحسوسی تولید شود.

○ در مســائل ماز، هدف ها غالباًً با هم در تعارض‌اند.GA با 
اســتفاده از چند هدف‌ وزن‌دهی یا چند شــاخص کارایی، 
مجموعه‌ای از راه حل های Pareto-frontی را می ســازد و از 

تنوع بالا پشتیبانی می کند.
وظیفه‌گریزی RL برای بهبود اضطرابی و بازانگاشــت ● 

تجربه
○ RL می تواند به طــور پویا راهبرد های تصمیم‌گیری برای 

اجرای راه حل های GA را بهبود دهد: مثلًاً تعیین نرخ جهش، 
اندازه جابجائی، یا انتخــاب راه‌حل های برتر برای افزایش 

احتمال همگرایی به قسمت های با کیفیت.
○ RL می تواند به مدل ســازی ارزش های بلندمدت مرتبط با 

تعادل بین هزینه های محاســباتی و کیفیت راه حل ها کمک 
کند.
همکاری دو سطحی● 

○ سطح بالایی RL: (Policy/Strategic Level) مسئول یادگیری 
سیاست هایی مانند زمان بندی اجرای نسل های GA، تنظیم 
معیارهای ارزیابی، یا انتخاب مجموعه‌ای از راه حل ها برای 

ارزیابی بیشتر.
○ ســطح پایینی GA: (Genetic Level) مسئول تولید و بهبود 

راه حل ها با استفاده از سازوکارهای جست‌وجو و ترکیب 
ژنتیک.

بهبود سرعت همگرایی و کیفیت مسیر● 
○ تنــوع ژنتیک اولیه بــا GA می‌تواند فضای جســت‌وجو 
را پوشــش دهد و از گرفتــار شــدن در کمینه های محلی 

جلوگیری کند.
○ RL می توانــد با یادگیــری از تجربیات گذشــته، برخی 

مسیرهای جست‌وجو را به تصادف یا با احتمال کمتر دنبال 
نکند و به ســمت مسیرهای با پاداش بلندمدت بهتر هدایت 

کند.
○ بــا اســتفاده از ارزیــابی چندهدفه، الگوریتــم می تواند 
Pareto-frontی از مسیرهای با تعادل مناســب بین اهداف 

فراهم کند و راه حل های با کارایی بلندمدت را تشویق کند.

معماری های پیاده سازی رایج

یکپارچه‌سازی سطحی● 
○ GA بــرای تولید و ارزیــابی راه حل هــا، RL برای تنظیم 

پارامترهــای GA )مانند نرخ جهش، نــرخ جابجائی، اندازه 
جمعیت، فهرســت انتخابی( و یا انتخاب سیاســت ارزیابی 

استفاده می شود.
معماری مبتنی بر تجربه● 

 RL برای تجربیات )Replay Buffer( یــک میانگیر تجــربی ○
از عملکرد GA نگهداری می شــود تا سیاســت ها را بر پایه 

تجربیات گذشته بهبود دهد.
معماری چندهدفه● 

○ در فضــای ماز با چند هــدف، می تــوان از مقیاس های 
وزن‌دهی پویا یا معیارهای Pareto اســتفاده کرد تا RL به 
تعادل بین اهداف کمک کنــد و GA با حفظ تنوع راه حل ها، 

پوشش مناسبی از سطح پاسخ ها ارائه دهد.

مزایا در مسایل ماز با فضای حالت بزرگ

افزایش تنوع جست‌وجو بدون ازدست‌دادن کارایی● 
○ GA بهره‌گیــری از ترکیبات نوآورانه را حفظ می کند، در 
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حالی که RL با هدایت تجربه ها، جســت‌وجو را به ســمت 
مناطق با پاداش بلندمدت هدایت می کند.

بهبود تعادل بین هزینه‌های محاسباتی و کیفیت راه‌حل● 
○ RL می توانــد سیاســت هایی بــرای کاهش محاســبات 

غیرضروری یــا ارزیابی های غیرضــروری در مواقع پر 
هزینه تعریف کند.

توانایی یادگیری از تغییرات محیط● 
○ در محیط های پویا که اولویت های اهداف یا محدودیت ها 
تغییر می کند، ترکیب GA-RL می تواند به سرعت به شرایط 

جدید پاسخ بدهد.

چالش های کلیدی پیاده سازی

هم‌زمانی و هماهنگی بین دو حلقه● 
 GA  با نرخ جهش و جابجائی RL هماهنگی نرخ یادگیری ○
می تواند حساس باشد. تنظیم نامناسب ممکن است منجر به 

ناپایداری یا همگرایی کند.
مقیاس‌پذیری محاسباتی● 

○ ترکیب GA با RL معمولًاً به هزینه های محاسباتی بیشتری 
منجر می شــود. مدیریت منابع، موازی سازی و استفاده از 

نمونه های کوچکتر برای تجربه ها ضروری است.
نمایش بازخورد و پایداری یادگیری● 

○ پاداش RL باید به طــور دقیق با ارزش های ماز و اهداف 
چندگانه همسو باشد. طراحی تابع پاداش نادرست می تواند 

منجر به رفتار غیرمنطقی یا بیش‌اظهارگر شود.
تعارض بین اهداف● 

○ در مسائل ماز، توازن بین چند هدف متنوع می تواند منجر 
به ترکیب ناهمسو شود. اســتفاده از روش های Pareto، یا 
ترمیم مستمر سیاست های RL به حفظ تعادل کمک می کند.

پایداری داده‌ها و تجربه‌های طولانی● 
○ جمــع آوری تجربه های طــولانی بــرای RL می تواند به 
حافظه و زمان cuisson زیادی نیاز داشته باشد. روش های 
نمونه برداری کارآمد و مدل های approximate ارزش )مثل 

شبیه سازی محدود با تخمین ارزش( مفید خواهند بود.

تردیدهای نظری و تفسیرپذیری● 
○ ترکیب دو حوزه با نظریه های مختلف می تواند تحلیل را 
پیچیده کند و تفسیرپذیری مدل برای تصمیم‌گیران حیاتی 

باشد، به‌ویژه در کاربردهای حساس.

نکات عملی برای پیاده سازی موفق

طراحی تابع پاداش دقیق● 
○ تابــع پاداش باید بــه وضوح ارتباط بیــن حرکت GA و 
دســتاوردهای ماز را بازنمایی کند مــثلًاً کاهش فاصله تا 

اهداف، یا کاهش هزینه های اجرایی.
مدیریت منابع با رویکرد سطحی و جامع● 

○ از اجــرای موازی برای ارزیــابی راه حل های GA در هر 
دوره استفاده کنید و RL را به گونه‌ای تنظیم کنید که از این 

ارزیابی ها به کارگیری بهینه انجام دهد.
استفاده از یادگیری انتقالی● 

○ تجربه هــای قبلی را برای ســرعت دادن به همگرایی در 
محیط های مشــابه به کار بگیرید. ایــن کار می تواند از بار 

محاسباتی جلوگیری کند.
اعتبارسنجی راهبرد‌ها● 

○ به صورت تجربی و با مجموعه های مختلف از محیط های 
ماز، راهبرد ترکیبی را ارزیابی کنید تا از پایداری و عمومیت 

آن مطمئن شوید.

2- پیشینه پژوهش
ماز یا هزارتو 26 به معنای یک مسیر پیچ در‌پیچ اســت 
کــه معمولًاً جنبة معمــایی دارد. در ماز، فرد هنگام حرکت 
با چندین مسیر روبه‌رو می‌شــود و باید مسیر درســت را 
انتخاب‌ کند. قبلا از روش های سنتی مانند BFS و DFS برای 

حل مسئله ماز استفاده  شده ‌است. 
در مقاله ]12[ عملکرد یک سیستم دسته بند یادگیر مبتنی 
بر الگوریتمی که به نام معماری تقویت و طبقه بندی موقتی 
شــناخته‌ می شــود را در وظایف ناوبری در ماز که شامل 
26-Maze
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حالت های پنهان است، توصیف و ارزیابی‌ می کند. ارزیابی 
شامل مقایسه با ســایر الگوریتم های یادگیری در وظایف 
ناوبری در ماز انتخابی و دشــوار است. همه LCSها قادر 
به یادگیری تمام انواع مازهای حالت پنهان نیستند، بنابراین 
این معمــاری به طور خاص با ســایر روش های مبتنی بر 
LCS مقایســه می شود که در این وظایف بیشترین توانایی 

را دارند. مقایســه ها بین الگوریتم ها شامل زمان آموزش، 
عملکرد آزمــون و اندازه مجموعه قوانین یادگیری شــده 
است. نتایج نشــان می‌دهد که هر الگوریتم مزایا و معایب 
خاص خود را دارد. به عنوان مثال، در دشــوارترین معمّّا، 
میانگین مراحل این معماری بــرای رسیدن به هدف 10/1 
است. معماری پیشــنهادی، در یک وظیفه رانندگی کامیون 
آزمایــش می شــود کــه در آن باید یاد بگیــرد چگونه در 
چهار خط وسیلــه نقلیه حرکت کند در حالی که از تصادف 
جلوگیری می کند. نتایج نشــان می‌دهد که می تواند با تعداد 
کــمی از تصادفات و نســبتاًً کم آزمایش ها )بــه اندازه 24 
تصــادف در 5000 مرحله زمانی پــس از 10/000 مرحله 
آموزشی( به موفقیت دســت یابد، اما ممکن اســت نیاز به 
چندین تلاش برای ساخت شبکه برای دستیابی به عملکرد 

بالا داشته باشد.
در مقاله ]13[ کارگاه بین‌المللی سیســتم های دسته بند 
GEC� یک کارگاه ســالانه در کنفرانس )IWLCS )یادگــیر) 

CO اســت کــه در آن مفاهیــم و نتایج جدیــد مربوط به 

سیستم های دسته بند یادگیر )LCSs( ارائه و بحث می شود. 
یــکی از بخش های تکراری برنامه کارگاه، یک ارائه اســت 
که پیشــرفت های صورت گرفتــه در این زمینه را در طول 
سال گذشته مرور و خلاصه می‌کند؛ این به منظور ارائه یک 
نقطه ورود آســان به جدیدترین پیشرفت ها و دستاوردها 
طراحی  شــده است. ارائه های ســال های 2020 و 2021 با 
مقالات کارگاهی بررسی همــراه بودند، نمای کلی از تمام 
آثار منتشــر شده مرتبط با LCS از 11 مارس 2021 تا 10 
مــارس 2022 ارائه می‌دهد. 42 مقاله‌ای که بررسی ‌می کند 
در شــش موضوع کلی گروه بندی شــده‌اند: پیشرفت های 

نظری رســمی، معماری های جدید LCS، یادگیری تقویتی 
مبتــنی بر LCS، بهبودهای الگوریتمی بر LCSهای موجود، 
ترکیب هــای LCS و مدل های یادگیــری عمیق و در نهایت، 

.LCS انواع مختلفی از کاربردهای
در مقاله ]14[ مشــکلات ماز نمایانگر یک مدل مجازی 
ساده‌ شده از محیط واقعی هستند و می توانند برای توسعه 
الگوریتم های اصلی بسیــاری از کاربردهای دنیای واقعی 
مرتبط با مشــکل ناوبری اســتفاده شــوند. سیستم های 
سیســتم های دســته بند یادگیــر، رایج ترین دســته‌ای از 
الگوریتم ها برای یادگیری تقویتی در مازها هســتند. با این 
حال، بهترین دســتاوردهای LCS در مشــکلات ماز هنوز 
عمدتاًً محدود به محیط های بدون هم پوشــانی اســت، در 
حالی که به نظر می‌رسد پیچیدگی LCS مانع تحلیل صحیح 
دلایل شکست می شود. علاوه بر این، کمبود دانش در مورد 
عواملی که یک مشــکل ماز را ســخت ‌می کند تا توسط یک 
عامــل یادگیری حل شــود وجود دارد. بــرای غلبه بر این 
محدودیت، ســعی دارد درک خود را از ماهیت و ساختار 
 LCS محیط های ماز بهبود بخشــد. در این مقاله، یک عامل
جدیــد را توصیف‌می کند که ســازوکار عملکرد ســاده تر 
و شــفاف تری دارد. از ســاختار یک مــدل پیش‌بینی کننده 
LCS استفاده می شود، ســازوکار تکاملی را حذف می کند، 

روند یادگیــری تقویتی را ساده‌ســازی می کند و عامل را 
با توانایی ادراک تداعی‌ که از روان شــناسی اقتباس شــده 
است، تجهیز می شود. سپس LCS جدید را با ادراک تداعی‌ 
بر روی مجموعه گسترده‌ای از هزارتوها ارزیابی‌می شود 
یک ویژگی به خصوص دشــوار بــرای یادگیری در ماز به 
نام کلون های مشابه شناســایی‌می کند که زمانی به‌وجود 
می آیند که گروه‌هی از سلول های مشابه در الگوهای مشابه 
در قسمت های مختلف هزارتو رخ می‌دهند. تأثیر کلون های 
مشــابه و دیگر انواع مشابه ســازی را بــر الگوریتم های 

یادگیری مورد بحث قرار می‌دهد.
در ]15[ الگوریتــم ژنتیک که نمونــه‌ای از زیرمجموعه 
الگوریتم های تکاملی اســت، رویکرد حل مسئله‌ای را دنبال 
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‌می کند کــه از فعالیت هــای زیست‌شــناختی مانند جهش، 
متقاطع و انتخاب الهام گرفته  شــده ‌است. به عنوان تلاشی 
برای نمایش عملکرد GA در مســائل بهینه ســازی ســاده 
دنیای واقعی، این مقاله پیشــنهاد می کند که یک چارچوب 
الگوریتم ژنتیکی برای حل مســئله مــاز دو بعدی معرفی 
شود. چارچوب پیشنهادی به نام Gamaze نام گذاری شده 
است. نوآوری Gamaze در نحوه به‌روزرسانی جمعیت از 
نسلی به نسل دیگر نهفته است. Gamaze از اطلاعات تناسب 
راه حل های نامزد برای بهینه ســازی ظرفیت یادگیری افراد 
اســتفاده می کند و به آنها کمک می کند تــا به هدف نهایی 
برســند و درک کنند که چگونه بر موانع غلبه کنند و راهی 
پیدا کنند. روشــگان تفصیلی Gamaze پیشــنهادی در این 

 Gamaze مقاله ارائه شــده است. نتایج تجربی نشان داد که
می توانــد به حل نمونه های مختلف مســئله مــاز بپردازد. 
استنتاج های دقیق همراه با محدودیت ها در این مقاله ارائه 

 شده ‌است.
در ]16[ یــکی از جالب تریــن کاربردهای الگوریتم های 
ژنتیــکی در حوزة پشــتیبانی از تصمیم‌گیــری قرار دارد. 
مشکلات پشــتیبانی از تصمیم‌گیری شامل مجموعه‌ای از 
تصمیمات اســت که هر کدام تحت تاثیر تمامی تصمیماتی 
هســتند که قبل از آن اتخاذ شده‌اند. این دسته از مشکلات 
به طــور مکرر در مدیریت بنگاه‌هــا رخ می‌دهد، به‌ویژه در 
زمینه زمان بندی یا اختصاص منابع. به منظور نشان دادن 
فرمول بندی این دســته از مشکلات، مجموعه‌ای از مسائل 

جدول 8: مقایسه ساختاری و محتوایی مقالات
ره 

ما
ش

اله
مق عنوان/ موضوع پژوهش الگوریتم ها یا 

روش های بررسی شده
هدف اصلی 

پژوهش
محیط یا مسئله 

مورد استفاده
نتایج و دستاوردهای 

کلیدی نقاط قوت محدودیت ها / 
چالش ها

]12[
سیستم دسته بند یادگیر 
TRACA برای ناوبری در 

ماز با حالت های پنهان

 TRACA،
 XCSMH،

 AgentP(G)،
)AgentP(SA

مقایسه 
LCS عملکرد
های مختلف 
در مازهای با 

حالت های پنهان

مازهای پیچیده با 
مناطق تکرارشونده 
و وظایف رانندگی 

کامیون

TRACA با آموزش 
کمتر عملکرد مشابه 
سایر روش ها رسید؛ 
در وظایف رانندگی 
عملکرد پایدار داشت

کاهش نیاز به 
آموزش طولانی، 
یادگیری پایدار

نیاز به چندین 
تلاش برای ساخت 

شبکه بهینه

]13[

مروری بر پیشرفت های 
سیستم های یادگیرنده 

طبقه بندی کننده 
IWLCS 2021–(

)2022

مجموعه LCSها و 
ترکیب با یادگیری 

عمیق

مرور جامع 
پیشرفت ها در 
LCS طی یک 

سال اخیر

مرور نظری و 
تجربی

دسته بندی 42 مقاله 
در 6 محور از جمله 
معماری های جدید، 
یادگیری تقویتی 
و ترکیب LCS با 

یادگیری عمیق

جامعیت و به روز 
بودن، ارائه دید 
کلی از تحولات 

LCS

فاقد تحلیل تجربی 
مستقیم یا مقایسه 

عددی

]14[
تحلیل LCS در مازهای 

دارای aliasing و 
کلون های مشابه

LCS مبتنی بر مدل 
پیش بینی کننده با 
حذف بخش تکاملی

بررسی علل 
شکست LCS در 
مازهای پیچیده 

و شناسایی 
الگوهای دشوار

مازهای دارای 
الگوهای 

تکرارشونده و 
aliasing

شناسایی پدیده 
کلون های مشابه 
به عنوان عامل 

دشواری یادگیری، 
مدل ساده تر و 

قابل درک تر

افزایش شفافیت 
و تحلیل پذیری 
سیستم یادگیر

حذف سازوکار 
تکاملی 

تعمیم پذیری را 
کاهش می دهد

]15[
چارچوب الگوریتم 

ژنتیکی برای حل ماز 
)Gamaze( دوبعدی

GA کلاسیک با 
مکانیزم به روزرسانی 

جمعیت جدید

بهبود فرآیند 
بهینه سازی 

مسیر در مازهای 
دوبعدی

مازهای دوبعدی با 
موانع متعدد

 Gamaze
مسیرهای بهینه 
را سریع تر یافت 
و عملکرد بهتری 

نسبت به GA سنتی 
داشت

بهبود سرعت 
همگرایی، طراحی 

ساده

محدود به مازهای 
دوبعدی؛ نیاز 
به آزمون در 
محیط های پویا

]16[
بهبود الگوریتم ژنتیک با 
استفاده از دانش خاص 
دامنه برای تصمیم گیری

 GA سنتی و GA
ترکیب شده با قوانین 

تصمیم گیری

افزایش دقت و 
سرعت همگرایی 

در مسایل 
تصمیم گیری 

و ماز

مجموعه معماها 
و هزارتوهای 
تصمیم گیری

GA ترکیبی زمان 
محاسباتی را ۹۵ 
درصد کاهش و 

کیفیت پاسخ ها را 
افزایش داده است

کارایی بالا، بهبود 
کیفیت و سرعت 

در حل مسائل

نیاز به تعریف 
دستی دانش 
دامنه، کاهش 
تعمیم پذیری
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معما ارائه می شــود. پیچیدگی معماها با معرفی هر معمای 
جدید افزایش می یابد. دو ســناریوی حل مســائل معرفی 
می شــوند و نتایج مقایسه‌ای ارائه می شوند. سناریوی اول 
شامل رویه سنتی الگوریتم ژنتیکی برای هدف دستیابی به 
یک راه حل بر اساس یک رویکرد کاملًاً تکاملی بود. سناریوی 
دوم از الگوریتم ژنتیکی در کنار دانش خاص دامنه در قالب 
قوانین تصمیم‌گیری استفاده کرد. پیاده سازی دانش خاص 
دامنه با هدف بهبود راه حل ها انجام می شود. اجرای دانش 
خاص دامنه به منظور بهبود زمان همگرایی راه حل و بهبود 
کیفیت کلی نسل های تولید شده‌ است که به طور قابل توجهی 
احتمال به‌دســت  آوردن یک راه حــل دقیق و هماهنگ تر را 
افزایش‌می‌دهد. نتایج برای تمام هزارتوهای در نظر گرفته 
شده ارائه شده است. این نتایج شامل نتیجه نهایی الگوریتم 
ژنتیک ســنتی و رویکرد بهینه ســازی الگوریتم ژنتیک با 
نتایــج قوانین داخلی اســت. هــر دو نتیجه برای مقایســه 
گنجانده شده است. به طورکلی، گنجاندن دانش خاص دامنه 
در مقایســه با الگوریتم ژنتیک سنتی در هر دو عملکرد و 
زمان محاســباتی برتری داشــت. به طور خاص، الگوریتم 
ژنتیک سنتی نتوانســت به طور کافی یک راه حل قابل قبول 
برای هر مثال ارائه  شــده، پیداکند و به طور میانگین در 54 
درصد از نســل های مشخص شده خود به طور زود هنگام 
همگرا شــد. علاوه بر این، پیچیده تریــن هزارتو یک دنباله 
جهت مسیر بهینه یعــنی N، S، E، W از طریق یک الگوریتم 
ژنتیکی سنتی که تنها 50 درصد از دنباله های مسیری مجاز 
برای کامل کردن هزارتو را در اختیار داشت. ترکیب قوانین 
نهفته به الگوریتم ژنتیکی اجازه داد تا مسیر بهینه را برای 
تمام مثال های مورد بررسی در 5 درصد زمان محاسباتی 

الگوریتم ژنتیکی سنتی پیدا کند.
در جدول 8، مقایسة ساختاری و محتوایی بین مقاله های 
[12 تا 16] که در حوزة سیســتم های دســته بند یادگیر و 
الگوریتم های ژنتیک در مســائل ماز و تصمیم‌گیری انجام 

شده‌اند، ارائه شده است.

3- پیاده سازی و ارزیابی
 LCS در این پژوهش از الگوریتم های ژنتیک و تقویتی و
برای پیداکــردن بهترین مسیر ماز توســط کدنویسی در 
پایتون استفاده  شده‌ است. و در ادامه مقایسه خواهد شد از 
انواع الگوریتم و ترکیب آنها کدام یک برای حل مسئله ماز 
عملکرد بهتری دارد. مطالعات متعددی در زمینة اســتفاده 
از الگوریتم های هوشمند برای حل مسئلة مسیر یابی انجام‌ 
شده ‌اســت. الگوریتم ژنتیکی به‌دلیل توانایی در جستجوی 
فضای بــزرگ راه حل ها، در بسیــاری از پژوهش ها برای 
یافتن مسیرهای بهینه به کار رفته است. همچنین، یادگیری 
تقویــتی به‌ویژه الگوریتــم Q-Learning، به عنــوان یکی از 
روش هــای مؤثــر در یادگیری مبتنی بــر تعامل با محیط 
شناخته‌می شــود. از ســوی دیگر، سیســتم های دسته بند 
یادگیر با ترکیــب یادگیری تقویتی و منطــق قاعده محور، 
امکان یادگیری قوانین قابل تفسیر را فراهم می کنند. با این 
حال، مقایسة مستقیم این سه رویکرد در یک محیط یکسان 
کمتر مورد توجه قرار گرفته است. این پژوهش تلاش دارد 
تا این خلأ را پوشــش دهــد. ابتدا با اســتفاده از الگوریتم 
ژنتیک به تنهایی مســئله ماز، بررسی می شــود و سپس از 
الگوریتم تقویتی Q-Learning برای حل مسئله ماز به تنهایی 
استفاده شد. در حالت سوم با ترکیب الگوریتم های تقویتی 
مختلف با ژنتیک مسئله ماز را بررسی خواهیم کرد و نتایج 

هرکدام ارائه شده است.
ســناریوی اول، حل مســاله مــاز با پیاده ســازی 
الگوریتم ژنتیک: پیاده سازی الگوریتم ژنتیک در پایتون 
برای حل مســئله ماز در ذیل ارائه شده است. این روش 
از تکنیک هــای الهام گرفته از تکامل برای بهینه ســازی 
مسیرهــا در ماز اســتفاده می‌کند. مراحــل:- ایجاد یک 
جمعیــت از مسیرهــای تصــادفی.- ارزیابی تناســب 
براســاس نزدیکی مسیــر به هدف.- انتخــاب، تلاقی و 
جهش، نســل ها را بهبود می بخشد.- تکرار تا زمانی که 

یک راه حل بهینه پیدا شود.
ســناریوی دوم، پیاده سازی الگوریتم تقویتی: در ابتدا 
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فقط الگوریتم Q-Learning به تنهایی برای بررسی مســئله 
ماز مورد اســتفاده قرار گرفت و ســپس انــواع الگوریتم 
 Q-Learning، Monte Carlo، SARSA، DQN، یادگیری تقویتی
Actor-Critic و PPO که در قسمت های قبل معرفی گردید را 

برای مسئله ماز همراه با الگوریتم ژنتیک، بررسی ‌می شود
ســناریوی سوم سیســتم دســته بند یادگیر: سیستم 
دســته بند یادگیر، یکی از روش های یادگیری ماشین است 
که برای حل مســئله ماز می توان از آن اســتفاده  کرد. این 
سیستم با اســتفاده از الگوریتم ژنتیک و یادگیری تقویتی 
مسیر بهینه را پیدا می کند. در ســناریوی سوم از سیستم 
دســته بند یادگیر و الگوریتم ژنتیک برای حل مســئله ماز 

استفاده  شده ‌است.
معیارهای مقایسه: برای مقایســه این الگوریتم ها، این 

موارد اندازه‌گیری و تحلیل می شود:
زمان اجرا27: مدت زمانی کــه هر الگوریتم برای یافتن 

مسیر صرف ‌می کند.
دقــت28 یا Success Rate: چنــد درصد از دفعات اجرا ، 

مسیر صحیح رو پیدا می کند. 
تعداد گام ها تــا رسیدن به هدف: کوتاه ترین مسیر پیدا 
شــده )کمترین تعداد قدم(. مخصوصاًً برای محیط هایی که 

هدف پیدا کردن بهینه ترین مسیر هست.
تعداد اپیزودهای آموزشی تا رسیدن به عملکرد قابل 
قبول: مخصوص الگوریتم های تقویــتی و LCS الگوریتم 
ژنتیک هم به تعداد نســل ها برای رسیدن به حل مناســب 

نیاز دارد.
مصــرف حافظــه29: منابعی کــه الگوریتم بــرای اجرا 
نیازدارد. الگوریتم های تقویتی مثل DQN ممکن است حافظه 

بیشتری مصرف کنند.
میزان همگرایی30: ســرعت رسیدن به راه حل پایدار در 

طول آموزش.

27-Execution Time
28-Accuracy
29-Memory Usage
30-Convergence Rate

مراحل کار:

مرحلــه 1: تعریــف محیط مــاز: ابتدا یک ماز ســاده 
تعریف‌می شــود که با نقاط شروع و پایان مشخص است. 
مثلًاً یک ماتریس دو بعدی که 0 نشان‌دهنده مسیر باز و ۱ 

نشان‌دهنده مانع باشد.

در این پیاده سازی ساده، هر مسیر به صورت یک رشته 
ژنی نمایش داده می شود و هدف این است که بهترین مسیر 
)با کمترین قدم و رسیدن به مقصد( پیدا شود. در جدول 6، 

مقایسه نهایی سه الگوریتم آمده است.

جدول 9: مقایسه نهایی سه الگوریتم
LCS Q-Learning الگوریتم ژنتیک معیار

20-40 ~حرکت ~15-20 حرکت ~20-30 حرکت قدم ها تا هدف

200-300 ~اپیزود 300 ~اپیزود 30-50 ~نسل نسل ها تا جواب 
قابل قبول

بالا )ذخیره قواعد 
زیاد(

 Q پایین )ماتریس
کوچک( متوسط مصرف حافظه

کند ولی قابل 
کنترل آهسته ولی پایدار قابل قبول، اما 

نوسان دارد نرخ همگرایی

تحلیل نتایج در شکل 2، نشان‌می دهد که منحنی ژنتیک 
معمولًاً نوسان دارد ولی می تواند سریع تر به جواب خوب 
برســد. الگوریتم منحنی Q-Learning به صورت پیوســته 
 LCS بــالا می‌رود چون یادگیــری تدریــجی دارد. منحنی
نشــان‌دهندة کاهش تعداد گام ها اســت، پس روند نزولی 

موفقیت است.
بــرای مشخص شــدن تفاوت ســه الگوریتــم از ماز 
پیچیده تری استفاده شد و نتایج همگرایی در شکل 3 نشان 

‌داده  شده ‌است.
نتیجه حاصل از مقایسه این سه الگوریتم در جدول10 

نمایش‌ داده  شده‌ است.



83

جدول 10: مقایسه عملکرد سه الگوریتم
چالش هامزیت هاروند همگراییالگوریتم

کشف سریع سریع ولی نوسانیژنتیک
مسیرهای خوب

نیاز به تنظیم 
دقیق پارامترها

Q-Learningنیاز به یادگیری دقیقپایدار و تدریجی
اپیزودهای زیاد

LCS
کاهش تدریجی 

گام ها
یادگیری قوانین 

قابل تفسیر
حافظه زیاد و 
همگرایی کند

در مرحله بعــد در هر مرحله الگوریتــم ژنتیک و ماز 
ثابت بود و هــر دفعه یکی از الگوریتم های تقویتی را برای 
حل مســئله ماز به کار رفت. ابتدا ترکیب ژنتیک و الگوریتم 
 SARSA Warm- و سپس ترکیب ژنتیک و SARSA31 تقویتی
Start استفاده  شد که SARSA معمولی یک الگوریتم یادگیری 

تقویتی on-policy است مطابق رابطه )1(.

       )1(

ولی در SARSA Warm-start به جای شروع یادگیری از 

31-State–Action–Reward–State–Action

جدول خالی، مقدار اولیة Q-Table با دانش قبلی یا تجربه های 
قبلی پر می شــود. در مراحل بعدی از الگوریتم های PPO و 
DQN و Double DQN همــراه با ژنتیک معمولی به بررسی 

مسئله ماز پرداخته  شده ‌است. نتایج مقایسه این الگوریتم ها 
در جدول 11 نشان ‌داده‌ شده ‌است. 

جدول 11 : مقایسه الگوریتم ها

الگوریتم
میانگین گام 

)MeanSteps(
زمان اجرا 

)ثانیه(

اپیزود تا 
عملکرد 
قابل قبول

همگرایی 
)میانگین 

پاداش(

مصرف 
حافظه 
)MB(

GA + SARSA1805/2800655
GA + SARSA 
(Warm-Start)1205/0400805

GA + Q-
Learning1605/1700705

GA + DQN9518/530090120
 GA + Double

DQN9020/228095130

GA + PPO10022/025092100

شکل 2: مقایسه نمودار همگرایی سه الگوریتم

 شکل 3: مقایسه نمودار همگرایی سه الگوریتم با ماز پیچیده تر
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نمودار همگرایی )پاداش میانگین بر حسب اپیزود( برای 
هر الگوریتم در شکل4 نمایش ‌داده‌ شده‌ است.

اپیزودها تا رسیدن به عملکرد قابل قبول

 ● GA + SARSA: ≈ 1500 اپیزود
 ● GA + SARSA (Warm-Start): ≈ 800 اپیزود
 ● GA + Q-Learning: ≈ 1200 اپیزود
 ● GA + DQN: ≈ 600 اپیزود
 ● GA + Double DQN: ≈ 400 اپیزود
 ● GA + PPO: ≈ 500 اپیزود

همگرایی 

 ●GA + Double DQN سریع‌ترین همگرایی

 ●GA + DQN و GA + PPO :بعدی‌ها
 ●Warm-Start بدون GA + SARSA کندترین

مصرف حافظه

 ●)Q-Table( فقط SARSA, Q-Learning کمترین
بیشــترین DQN, Double DQN, PPO )به‌خاطــر شــبکه ● 

عصبی(
PPO از تابع هدفی استفاده ‌می کند که تغییرات سیاست 

را محــدود نگه ‌می‌دارد. این کار از نوســانات شــدید در 
 Q-Learning ،پارامترهای شبکه جلوگیری ‌می کند. در مقابل
و SARSA ممکن اســت هنگام استفاده از شبکه های عمیق 
Deep Q دچار نوســان یا واگرایی شوند. PPO می تواند در 

فضاهای عمل پیوســته )مثلًاً کنترل زاویة بازو یا سرعت 

شکل4: نمودار همگرایی )پاداش میانگین بر حسب اپیزود( برای هر الگوریتم
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موتــور( کار کنــد. امــا Q-Learning و SARSA به صورت 
 PPO .پیش فرض فقط برای اعمال گسسته طراحی‌ شده‌اند
دو شــبکه دارد، یکی Actor که سیاســت را یاد می‌گیرد و 
دیگــری Critic کــه مقــدار ارزش را تخمیــن‌ می‌زند. این 
ســاختار یادگیری را کارآمدتر و پایدارتر می کند. در حالی 
 کــه در Q-Learning و SARSA تنها بــر تخمین Q متکی‌اند 
و اطلاعــات ارزش وضعیــت را به‌صــورت جداگانه مدل 
نمی کنند. شبکه های عمیق در PPO باعث می شوند فهمیدن 
این کــه عامل چرا تصمیم خاصی گرفته دشــوار باشــد. 
در Q-Learning / SARSA )جــدولی(، مقادیــر Q شــفاف تر 
و قابل‌ تفسیرنــد. در جدول 12، جمع بندی مقایســه‌ای از 

Q-Learning / SARSA و PPO آمده ‌است.

برای حل مســأله ماز با الگوریتم های یادگیری تقویتی، 
هر الگوریتم رویکرد متفاوتی برای یادگیری سیاست بهینه 
Q- دارد. در جدول 13، مقایســه‌ای جامع بین الگوریتم های

 PPO و Learning ،Monte Carlo ،SARSA ،DQN ،Actor-Critic

ارائه  شده ‌است.

4- نتیجه گیری و کارهای آینده
در ایــن پژوهش، عملکــرد چندین رویکــرد یادگیری 
تقویتی و تکاملی برای حل مسئله مسیریابی در محیط های 
ماز بررسی و مقایســه شــد. نتایج نشــان‌ داد که انتخاب 
الگوریتم مناسب به نوع محیط و هدف مسئله بستگی دارد. 
در محیط های ســاده، شــبکه‌دار یا جدولی )مانند مازهای 
دوبعــدی(، الگوریتم هــای Q-Learning و SARSA به‌دلیــل 
سادگی، سرعت همگرایی و نیاز کمتر به منابع محاسباتی، 
گزینه هــای مناســبی محســوب ‌می‌شــوند. در مقابل، در 
محیط های پیچیده، پیوسته یا تصویری )مانند روبات های 
متحرک، بازی های سه بعدی و سامانه های رانندگی خودکار، 
الگوریتم PPO با بهره‌گیری از ساختار Actor–Critic پایدار، 

PPO و Q-Learning / SARSA جدول 12: مقایسه الگوریتم ها
Q-Learning / SARSAPPOویژگی

Value-basedPolicy-based (Actor–Critic)نوع الگوریتم
بسیار پایدار به دلیل Clipped Objectiveممکن است ناپایدار باشد با شبکه عمیقپایداری یادگیری

بسیار قوی استفاده از CNNضعیف، نیاز به استخراج ویژگی دستیمحیط های تصویری/ پیچیده

پشتیبانی کامل داردپشتیبانی نمی شوداقدامات پیوسته

زیادکمپیچیدگی محاسباتی

کمزیادتوضیح پذیری

)Sample Efficiency( پایین تربالاکارایی نمونه

بالاپایینپایداری در داده های نوفه دار

جدول 13: مقایسه الگوریتم های تقویتی در حل مسئلة ماز
مناسب برایمعایبمزایانوع سیاستنوع یادگیریالگوریتم

Q-Learningمبتنی بر ارزشOff-policyساده، همگرایی خوب
عدم تعمیم پذیری، نیاز به 

Q جدول
محیط های گسسته و کوچک

SARSAمبتنی بر ارزشOn-policyQ محیط های پویا با ریسک بالاهمگرایی کندترپایداری بیشتر از
Monte Carloمبتنی بر اپیزودOn-policyمحیط های اپیزودیک و گسستهنیاز به اپیزود کامل، نوسان زیادبدون نیاز به مدل، ساده

DQN مبتنی بر ارزش با شبکه
عصبی

Off-policy تعمیم پذیری بالا، مناسب برای
داده های تصویری

پیچیدگی بالا، نیاز به حافظه 
محیط های پیچیده و تصویریزیاد

Actor-Criticترکیبی از سیاست و ارزشOn-policy یادگیری پایدار، کاهش
واریانس

نیاز به تنظیم دقیق، حساس به 
محیط های متوسط تا پیچیدهپارامترها

PPOمبتنی بر سیاست
On-policy با 
محدودسازی 

تغییرات

پایدار، عملکرد بالا، مناسب 
برای یادگیری عمیق

پیچیدگی بیشتر، نیاز به 
تنظیمات دقیق

محیط های بزرگ، پیوسته یا 
تصویری

بررسی کارایی سیستم های دسته بند یادگیر با رویکردهای مختلف  .../ کمال میرزایی و عزیزه آقایی میبدی
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قابلیت استفاده از شــبکه های عصبی عمیق و پشتیبانی از 
سیاست های پیوسته، عملکرد به‌مراتب بهتری نشان‌می‌دهد. 
تحلیل منحنی های یادگیری نیز بیانگر تفاوت های مشخص 
میان روش هــا بود؛ به طوری که الگوریتــم ژنتیک معمولًاً 
نوسان هایی در کیفیت مسیر دارد، اما می تواند سریع تر به 
 Q-Learning پاسخ های نســبتاًً خوب همگرا شود. الگوریتم
به صورت تدریجی ولی پیوســته بــه عملکرد بهینه نزدیک 
می شــود. سیستم دســته بند یادگیر )LCS( با کاهش تعداد 
گام ها در طول آموزش، روند نزولی موفقیت آمیز و بهبود 

مستمر عملکرد را نشان‌می‌دهد.
با توجــه به نتایج به‌دســت  آمده، در کارهــای آینده، 
می تــوان ترکیب روش هــای تکاملی و یادگیــری تقویتی؛ 
به‌ویژه، بهره‌گیری از رویکرد برنامه نویسی ژنتیکی تقویت 
 شده را پیشنهاد داد که پیشرفت‌های قابل توجهی در وظایف 
جستجوی ماز نشان داده و از تلفیق برنامه نویسی ژنتیکی 
و یادگیری تقویــتی برای تصمیم‌گیری مؤثرتر اســتفاده‌ 
کرده‌ اســت. همچنین اســتفاده از معماری هــای مبتنی بر 
منتقد ابتکاری تطبیقی پیشــنهاد می شــود که به طور مؤثر 
الگوریتم های ژنتیــک را برای اصلاح سیاســت های اقدام 
ادغــام می کننــد و در نتیجه، بــه ناوبری مــاز کارآمدتر 
منجر می شــوند. در مجموع، یافته های این پژوهش نشان 
‌می‌دهــد که رویکردهای ترکیبی میان الگوریتم های تکاملی 
و یادگیری تقویتی می تواننــد مسیر جدیدی برای طراحی 
عامل های هوشمند با توانایی تصمیم‌گیری تطبیقی و مؤثر 

در محیط های پویا فراهم آورند.
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