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Abstract 

Nowadays, learning classifier systems have received attention in various applications in robotics, such 

as sensory robots, humanoid robots, intelligent rescue and rescue systems, and control of physical 

robots in discrete and continuous environments. Usually, the combination of an evolutionary algorithm 

or intuitive methods with a learning process is used to search the space of existing rules in assigning the 

appropriate action of a category. The important challenge to increase the speed and accuracy in 

reaching the goal in the maze problems is to use and choose the action that the stimulus is placed on the 

right path instead of repeatedly hitting the surrounding obstacles. For this purpose, in this article, an 

intelligent learning classifier algorithm of accuracy-based learning classifier systems (XCS) based on 

limited memory is used, which according to the input and actions applied to the environment and the 

reaction of the stimulus, the rules It is optimally identified and added as a new classifier set to the 

accuracy-based learning classifier systems (XCS) algorithm in the next steps. Among the achievements 

of this method, it can be based on reducing the number of necessary steps and increasing the speed of 

reaching the stimulus to the target compared to the accuracy-based learning classifier systems (XCS) 

algorithm. 
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 دهیچک

هاي امداد و نما، سامانهبندي کننده یادگیر درکاربردهاي متنوع در رباتیک مانند رباتهاي حسي، رباتهاي انسانهاي طبقهمروزه، سیستما

هاي گسسته و پیوسته، مورد توجه قرار گرفته است. معمولا از ترکیب یک الگوریتم نجات هوشمند وکنترل ربانهاي فیزیکي در محیط

بند هاي شهودي با یک فرایند یادگیري براي جستجو در فضاي قوانین موجود در انتساب کنش مناسب یک دستهتکاملي یا روش

ائل هزار تو، بکارگیري و انتخاب کنشي است که استفاده مي شود. چالش مهم براي  بالا بردن سرعت و دقت در رسیدن به هدف در مس

بندي کننده  محرک بجاي برخورد تکراري به موانع اطراف، در مسیر درست قرار گیرد. بدین منظور در این مقاله یک الگوریتم طبقه

ست که با توجه به ( مبتني بر حافظه محدود بکار گرفته شده اXCSیادگیر هوشمند سیستمهاي طبقه بند  یادگیر مبتني بر دقت) 

هاي اعمال شده به محیط و عکس العمل محرک،  قوانین بهینه شناسایي شده و در اولویت انتخاب با احتمال بیشتري ورودي و کنش

اضافه گردد. از  (XCS)بند جدید به الگوریتم سیستمهاي طبقه بند یادگیر مبتني بر دقت در مراحل بعدي، به عنوان مجموعه دسته

وردهاي این روش مي توان به کاهش تعداد مراحل لازم و افزایش سرعت در رسیدن محرک به هدف در مقایسه با الگوریتم جمله دستا

  پایه داشت .  (XCS)سیستمهاي طبقه بند  یادگیر مبتني بر دقت

 مسائل هزارتود، ، حافظه ي محدوXCSسیستم هاي طبقه بند یادگیر، الگوریتم  :واژگان کلیدی
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 مقدمه. 1

 هایي مبتني  ، سیستم(LCS)هاي طبقه بندي کننده یادگیر سیستم

 رم  ـبه ف اًـدتـن عمـوانیــها قستمــن سیـد. در ایـانون هستنـبر ق

“IF condition THEN action”   .از یـک الـــگوریتم   هســتند

جو در فضـاي  ـتـوان بـراي جست ـ  ودي مـي ـروشهاي شه ـتکاملي یا 

یـادگیري دیگـر بـراي    فراینـد   ازدر همـان زمـان    قوانین موجـود و 

توان استفاده نمـود کـه   به قوانین موجود مي  انتساب نحوه استفاده

[ و 1] شـود در واقع باعث هدایت جستجو به سمت قوانین بهتر مـي 

نخسـت، توسـط هلنـد معرفـي شـد و در ابتـدا        LCS. اصطلاح [2]

اري . سالها بعد، با همک ـ[2]هاي ژنتیکي بودگوریتماي براي التوسعه

. [2]ارائـه شـد   (CS-1)رایتمن، سیستمهاي شـناختي سـطی یـک    

سپس، هلند کار قبلي را اصلاح کرد تا به شکل اسـتانداردي درآیـد.   

سـازي  با این وجود، سیستم هلند به قدري پیچیـده بـود کـه پیـاده    

سیستمهاي واقعي با آن دشوار بود. سـالها بعـد، اسـتوارت ویلسـون     

ارائه داد که در آن برازش قوانین تنها  را XCSبه نام  LCSنوعي از 

-ت کنشهاي صورت گرفته توسط آنها تعیین ميبر اساس میزان دق

 .  [3]شود

ــي بســیار   LCSکاربردهــاي سیســتمهاي  ــاي واقع در محیطه

ــت  ــترده اس ــا ]4[ و ]1] گس ــر   . [6[ ت ــاویر زی ــدي تص ــیم بن تقس

بـر مـدل هـاي     استخراج دانش در عامـل هـاي مبتنـي    .]7[دریایي

مقایسـه اسـتراتژي    .]10[فهم الگوها در داده ها. ]9[و ]8[اقتصادي

. تشــخی  ]11[هــاي اکتشــاف واســتخراج در مســائل مهندســي  

 .]12[ناهنجاري ها بر اساس الگوریتم هـاي فـازي رقـابتي همکـار    

. محـیط  ]13[تست خودکار در سیستم هـاي محاسـباتي ارگانیـک    

. ]14 [اي مبتني بریادگیري اسـت هاي رقابتي که بر اساس عامل ه

هـاي متنـوع، کنتـرل    مهمـي چـون داده کـاوي در زمینـه     ما مواردا

رباتهاي فیزیکي در محـیط زمـان پیوسـته بـا کنشـهاي کوچـک و       

. از [17[  تـا ] 15] از جمله کاربردهاي مهـم آن اسـت  نیز  گسسته 

عنــوان معمــاري مناســبي بــراي مطالعــه بــه  LCSایــن منظــر، از 

تـوان اسـتفاده   سیستمهاي شناختي چون روباتهاي حسي  نیـز مـي  

دهد که استفاده از . مروري بر پژوهشهاي مرتبط نشان مي[18]کرد

فرایند تکاملي سیستمهاي یادگیر براي یادگیري و نمایش دانش  بـا  

استفاده از حافظه به غایت خـود نرسـیده و فاصـله زیـادي از طـرح      

استفاده زیادي در حـل   LCSاین مدل  بهینه دارد. در دو دهه اخیر

شـته اسـت. توجـه بـه ایـن نکتـه       کـاوي دا ل واقعي چون دادهمسائ

  LCSضروري است که هرچند در دو دهه اخیر، شناخت رسـمي از 

افزایش یافته است امـا سـه حیطـه ي چـالش انگیـز در  توسـعه و       

کـاربرد در   کاربرد آنها وجود دارد کـه عبارتنـد از مقیـاس پـذیري،    

 .محیطهاي ایمني مصنوعي وکاربرد در محیطهاي واقعي

موارد فوق مي پردازیم. حیطه ي سوم،  یکـي از   در ادامه به توضیی

حیطه هاي مهم و بحث برانگیز است که در تحقیق پیشـنهادي بـه   

توضیی ابعاد آن پرداخته و در پي ارائه راه حلي براي آن هستیم. در 

این حیطه، سیستمهاي طبقه بندي کننـده یـادگیر در کاربردهـاي    

عملکـرد و همچنـین    واقعي مورد استفاده قرار مي گیرنـد. دقـت در  

توسیع درست طبقه بندها در این سیستمها با توجه بـه ورودیهـاي   

حـس شـده از مهمتـرین موضـوعات مـورد توجـه محققـین اســت.        

بنابراین، نتایج تحقیق در این حیطه دو حیطه ي دیگر را نیز تحـت  

دهد. با توجه به اهمیت این حیطه، پژوهش پیشنهادي تاثیر قرار مي

دلي جدید براي این نوع سیستمهاي طبقه بنـد اسـت   در پي ارائه م

پیچیده، حتي با وجود ناکـافي بـودن    واقعيهاي که بتواند در محیط

ورودیهاي سنسوري که منجر به همپوشاني حالات مي شود، پاسـخ  

و کنش نزدیکتري به پاسخ بهینه بیابـد. در ادامـه بـه توضـیی سـه       

رد موجود براي حـل  حیطه ي مذکور پرداخته و درنهایت روي رویک

 کنیم.   مشکلات حوزه سوم و راه حل پیشنهادي تمرکز مي

بـا آن روبـرو    LCSیکي از چالشهاي اساسي کـه سیسـتمهاي   

هایي با ابعاد بزرگ است. در چنـین  هستند، کاربرد آنها براي محیط

مذکور به دلیل افـزایش حجـم محاسـبات،      محیطهایي سیستمهاي

در بازه زمـاني مشـخ  نیسـتند. در    قادر به پیشنهاد کنش مناسب 

زمینه حل این چالش جدي رویکردهاي متنـوعي از جملـه کنتـرل    

[  19]عمومي سازي )خصوصي سازي(  توسط الگوریتمهاي تکـاملي 

[ و 24] ، استفاده از دانش مسـائل در توسـعه طبقـه بنـدها    [24تا ]

 [26]و اســتفاده از دانــش محیطــي در توســعه طبقــه بنــدها  [25]

 .سازي و ارزیابي شده است پیشنهاد شده و برخي پیاده

مـي  بـا آن روبـرو    LCSش اساسي دیگر کـه سیسـتمهاي   چال

 تـا [ 27]هـاي ایمنـي مصـنوعي اسـت    ، کاربرد آنها براي محیطباشد

. همانطور که در کـار بـول نشـان داده شـده اسـت،  معمـاري       [32]

XCSC توان به عنوان یک سیستم ایمني مصـنوعي  را مي(AIS) 

و  AISهـاي میـان   سال گذشـته شـباهت   30. در طي [33]دانست

XCS     پیوسته گزارش شده است، ولي هردو حـوزه مسـتقل از هـم

روش انتخاب از میان موجودیتهاي فعال شده در  توسعه یافته است.

. [28]اسـت  AIS، شبیه انتخاب کلونـال در  XCSالگوریتم ژنتیکي 

تکامل فرایند ، شبیه XCSتکاملي تحریک شده ي زماني در فرایند 

است. بنابراین، یک حوزه ي بالقوه بـراي پـژوهش    AISدندریتي در 

آتي، موضوع امتزاج متقابل مکانیسمهاي این دو حوزه بلوغ یافته بـا  

هم است. کارهاي انجام شده در این زمینه معـدود و انگشـت شـمار    

        شـود. محـدود مـي   [31[ و ]30[ و]28[و ]27]بوده و به تحقیقـات  

 ـ LCSچالش اساسي دیگر که سیستمهاي  مـي باشـد،     روبا آن روب

هایي واقعي اسـت. از مهمتـرین کاربردهـاي    کاربرد آنها براي محیط

اي واقعي سیستمهاي طبقه بند یادگیر، رباتهاي انسان نما، سامانه ه
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یافتن مسیر درست در مسیرهاي پر پیچ و خـم و  رباتهـاي یـادگیر    

 .   [ 34] [ و18و ] [17]توان نام بردامداد و نجات را مي

ها در سیستمهاي طبیعي و با عنایـت   LCSبا توجه به اهمیت 

بنـد  به موضوعات فوق، در این پژوهش مـدل یـک سیسـتم طبقـه     

شـود. سیسـتم مـذکور بـه     یادگیر براي یک سیستم واقعي ارائه مي

پیشنهادي قادر خواهد بود در کنار حالـت   ي کمک مکانیزم حافظه

فعلي سیستم و ورودي، از حالات قبلي سیستم براي ارائـه بهتـرین   

پاسخ به ورودي استفاده کند. این سیستم از حـالات قبلـي محـرک    

شود اسـتفاده   ث حرکت محرک ميجهت پیدا کردن کنشي که باع

محرک به جـاي درجـا زدن و برخـورد بـه      موقعیت،کند. در این مي

در  )هدف( حرکت کرده و احتمال رسیدن به غذا ،موانع اطراف خود

یابد. بنابراین روش پیشنهادي ارائه شده در زمان محدود افزایش مي

نـد  باین پژوهش باعث افزایش کارایي، دقت و سرعت سیستم دسته

XCS تواند براي استفاده در محیطهاي واقعي بسیار  شود که ميمي

 مناسب باشد.  

زیر سازماندهي شده است. ابتدا در  صورتبهساختار مقاله 

بند یادگیر هاي طبقهبخش دو، کارهاي پیشین در زمینه سیستم

شود. در بخش سوم، مدل پیشنهادي جهت بهبود بررسي مي

شود. در این بخش بررسي مي XCSبند عملکرد سیستم طبقه

سازي تعداد مراحل محرک با استفاده روش پیشنهادي جهت بهینه

هاي موثر و اضافه کردن آن به مجموعه کنش -شرط از شناسایي

سازي و بندها در سیستم طبقه بند بیان شده است. پیادهدسته

هاي کارایي، پیشنهادي پس از معرفي شاخ  ارزیابي کارایي روش

-شود. بخش پایاني مقاله به نتیجهمي خش چهارم توضیی دادهدر ب

گیري و ارائه راهکارهایي جهت پیشرفت تحقیق موجود اختصاص 

 یابد.مي

 . کارهای مرتبط2

را در راستاي توسعه یادگیري تقویتي، یا همـان    LCSهلند مفهوم 

هاي یادگیري تقویتي بـه دنبـال   روش تجربه و خطا، ارائه داد. روش

هستند که ارزش واقعي اجـراي هـر کـنش ممکـن را بـراي هـر       آن 

حالــت از مســاله مــورد نظــر بــه دســت آورد. ســابقه مطالعــه روش 

قـانون  "یادگیري تجربه و خطا در روانشناسي به ادوارد تورنـدیک و  

ماشـین سـاخت نیافتـه     "او  و در کامپیوتر به آلن تورینگ و  "تاثیر

ت تاثیر کار آرتور ساموئل بـراي  کار هلند تح. گردداو بر مي "Pنوع 

سیستم پیشنویس/بازرس آغاز شد که خود بر پایه کار کلود شـانون  

 براي بازي شطرنج بود 

آنچه مورد توجه هلند بود این بـود کـه چگونـه یـک سیسـتم      

هـاي نـو و توسـعه    هوش مصنوعي خود را بصورت پیوسته با تجربـه 

ر او بـه دنبـال پاسـخ    کند و به این منظویافته مهم قبلي سازگار مي

توان سیستمي مناسـبي بـراي نمـایش    این سوال بود که چگونه مي

دانش با استفاده از یادگیري پیوسته و قابل انعطاف مبتني بر تجربه 

هاي ژنتیک براي و خطا با افزایش پاداش ارائه داد. نوعي از الگوریتم

-یهاین منظور مورد استفاده قرار گرفت. این پیشنهاد کـه یـک شـب   

اسـت    مصـنوعي موضـوعي سـودمند     شتکاملي در هو فرایندسازي 

 .گردید CS-1 و منجربه ظهور توسط آلن تورینگ مطرح شد

یـک توصـیر رمـز شـده      CS-1در هر چرخه زماني گسسـته،  

آورد. سـپس، بـر   ضعیت فعلي محیط خود به دست مـي ودودویي از 

پاسخ یک فضاي حافظه  ،اساس ورودي، کنش قبلي و محتواي فعلي

دارد. ایـن موضـوع در    پیام نـام کند که لیست مناسبي را تعیین مي

 Nنمایش داده شده است. پایگاه قوانین در این سیسـتم، از   3 شکل

است که به هریک از آنها یـک طبقـه بنـد    1ادعا -قانون به فرم شرط

هــایي ازنمادهــاي رمزگــذاري ســه گوینــد. شــرایط قــوانین رشــته 

عمـل    "منظـوره -همـه "به عنـوان   #اد است. نم {# ,0,1}مقداري

دهـد. بـه عنـوان    را مـي  "1"یـا   "0"نموده و اجازه تعمیم شرط به 

در هـر   تطبیـق دارد. بخـش ادعـا    111و  101بـا   1#1مثال شرط 

است که هـردو بـه    3و یک پیام داخلي 2قانون مشتمل بر یک کنش

 شوند. همه اجـزا قـانون،  هاي دودویي نمایش داده مي صورت رشته

شوند. همچنین، در کنـار هـر   ابتدا به صورت تصادفي مقداردهي مي

ون یک سري پارامتر شامل، سن قانون، دفعات اسـتفاده شـدن و   نقا

پیش بیني از مقدار پاداش حاصل از استفاده شدن )که معمـولا بـه   

 شود.گردد( دیده ميعنوان معیار برازش نیز استفاده مي

ح نمود و توضیی داد که چه را اصلا CS-1چند سال بعد، هلند 

چیزهایي براي رسیدن به یک معماري استاندارد باید تغییر کنـد. او  

. به [2]نامید "سیستم طبقه بندي کننده یادگیر"سیستم جدید را  

نظر مي رسد که هلند از اصـطلاح یـادگیري در آن زمـان اسـتفاده     

نکرده است و گولدبرگ اولین کسي است کـه چنـین اصـطلاحي را    

  .[35]استفاده نموده است

، ایـن بـود کـه سیسـتم     CS-1مهمترین تغییر ایجـاد شـده از   

زنجیـره  "تعاره اقتصـادي بـه نـام    یادگیري تقویتي بر مبناي یک اس

معرفي شـد کـه در آن کـاربرد قـانون بـا میـزان تعهـدات         4"سطلها

و امروزه در مباحث تشـخی  طبقـه بنـدي      شداعتباري داوري مي

دراین روش، قوانیني کـه   .[36]هاي پزشکي مورد استفاده مي باشد

نموده و منجر به یک پاداش خـارجي  هاي زماني عمل ميدر زنجیره

هاي عرضـه و تقاضـا در نظـر     افراد میاني زنجیره شدند به عنوانمي

  5"قـدرت "شوند. قوانین، در بردارنـده پـارامتري بـه نـام     گرفته مي

هستند که نشان دهنده اعتبار آنها در این زنجیره است. این پـارامتر  
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هم براي انتخاب کـنش و هـم بـراي کشـر قـوانین جدیـد توسـط        

رد. در ایـن مـدل لیسـت    گی ـالگوریتم ژنتیک مورد استفاده قرار مي

ها توسعه یافته تا چندین قانون بتوانند ادعاهاي خـود را ارسـال   پیام

کنند. شرایط قوانین دیگر ساختار ثـابتي بـراي توجـه بـه وضـعیت      

ها و کنش نهایي ندارند. به جـاي  محیطي فعلي، محتواي لیست پیام

یک  توانندآن، همه شرایط و ادعاها طول یکساني دارند و شرایط مي

NOT       منطقي را هم داشته باشـند. ادعاهـا از همـان الفبـاي مـورد

شوند به طوري کـه اطلاعـات ممکـن    مي شرایط ساختهاستفاده در 

اي )ورودي خارجي یا پیام داخلي( کـه قـانون    است از شرط یا رشته

 کند عبور نماید.با آن انطباق پیدا مي  #در صورت حضور 

هلند را ارائه داد که در آن ایده  نوعي از سیستم استاندارد بوکر

استفاده از الگوریتم ژنتیک براي کشر تنظیمات موجـود در فضـاي   

مساله در راستاي  جداسازي وظیفه یـادگیري چنـین سـاختاري از     

پشتیباني از بخش کنشهاي مناسب براي دریافـت پـاداش بیرونـي،    

اینجا براي هریک از این دو بعد مـذکور،   .[37]توسعه داده شده بود

،  توصـیر رمزگـذاري   LCSمتفاوت وجود دارد.  اولـین   LCSیک 

اي را به صورت دودویي از محیط بـا هـدف کشـر و یـادگیري     شده

درون موارد عمومي قابل مشـاهده از محـیط دریافـت    قواعد مناسب 

کند. این موضوع معادل با یادگیري نمـایش طبقـه بنـدي هـاي     مي

موضوعات در محیط است. قوانین تطبیق یافتـه، نـه تنهـا پیامهـاي     

کنند که برخـي از آنهـا خـود بـه     خود را به لیست پیامها ارسال مي

دوم  LCSنـابراین  بشوند. دوم پاس داده مي LCSعنوان ورودي به 

بندیهایي را با توجه به وظیفه فعلي خود فقط زماني که چنین طبقه

 گیرد.  به درستي استفاده کند پاداش مي

نوآوریهایي چون تطبیق جزیي و سطوح تحریک قوانین را  بوکر

کشر قوانین جدیـد   فرایند دارد؛ اما ایده آن در واقع محدود نمودن

قوانین پایگاه دانـش(  اسـت کـه نشـان      به قوانین فعالي ) و نه همه

اند تاثیر بیشتري دارند. در این سیستم والدین از داخل لیسـت  داده

شوند. بنابراین از ترکیب قوانین با کلیاتي که انتخاب مي [M]پیامها 

دهنـد ممانعـت   مينشان به طور قابل توجهي ابعاد مختلر مساله را 

تحریک الگوریتم ژنتیـک در   خود را بر مبنايي کر ایده شود. بومي

با نـر  ثـابتي،    فرایندخلال یادگیري توسعه داد و اجازه داد که این 

مشابه یادگیري تقویتي هلند در حال اجرا بماند. به ویژه که  قوانین 

در این مدل یادگیري در بردارنده تقریبي از ثبات خود هسـتند کـه   

دریافت پـاداش   در واقع نشان دهنده میزات تغییرات آنها در صورت

ثباتي بـالاتر از یـک   بي [M]است. اگر درصد مشخصي از قوانین در 

اي داشته باشند میزان برازندگي قـوانین باثبـات افـزایش    حد آستانه

شود. بنابراین طبقه بندهاي باثبـات  یافته و الگوریتم ژنتیک اجرا مي

 از هر دو XCSبراي الگوریتم ژنتیک جذاب تر خواهند بود. سیستم 

نوع ژنتیک بنیادي و ژنتیک تحریک شده با آسـتانه ثبـات اسـتفاده    

 .[40[ تا ]38]کندمي

 LCSستوارت ویلسون با اسـتفاده از  شـبیه سـازي سیسـتم     ا

هلند به فکر شبیه سازي هوش انسان و حیوان افتاد. اولین سیسـتم  

نـام داشـت کـه در سـاختار      ANIMATایجاد شده در ایـن راسـتا   

LCS  و بعنـوان  مسـائل    هلند، ساده سازیهایي را درنظر گرفته بـود

بـه   .[41]مرتبط با هوش نروني  امروزه نیز بکار گرفتـه شـده اسـت   

هـا حـذف شـده و قـوانین تطبیـق      ویژه، در این سیستم لیست پیام

و  شدندبندي ميزنجیره انساني گروه فرایند یافته بر اساس کنش در

کردنـد. الگـوریتم ژنتیـک در    را ایجـاد مـي   [A] ،1هـا کنشمجموعه

حـدي شـبیه    چنین سیستمي حساس به کنش قـوانین اسـت و تـا   

CS-1 است: اولین والد بر اساس قدرت از پایگاه دانش انتخاب مي-

اي از جمعیـت کـه کـنش یکسـاني     شود، اما دومـي از زیرمجموعـه  

یک عامل سـاده   ANIMATشود. سیستم مي داشته باشند انتخاب

محتـواي هشـت    استکه قادر  مي کندرا در محیط دوبعدي کنترل 

موقعیت اطراف خود را حس کند و در صـورت بـاز بـودن مسـیر در     

هریک از این هشـت مسـیر حرکـت کنـد. ویلسـون نشـان داد کـه        

مسیرهایي کـه   ،یادگیري ممکن است حتي تاحدي که در آن پروژه

حال، او متوجه شـد کـه   کشر شد. با اینمنتج به پاداش غذا بودند 

سیستم براي یادگیري تقویتي طبقه بندهاي عجول چیزي نداشـت   

تـرین  براي تحریک رسیدن به پاداش از یک موقعیت آغازین با کوتاه

مسیر، ساختار قـوانین را تغییـر داد تـا تخمینـي از تعـداد گامهـاي       

بـر اسـاس    بعدي که براي گرفتن پاداش لازم است نگهداري شود و

فرزندان هر قانون به روز شود. این ایده در بخـش انتخـاب     تخمین

کنش، از طریق تقسیم قدرت بر فاصـله اعمـال شـد. عـلاوه بـراین،      

ANIMAT هاي نامشـابه  یک عملگر بازترکیب کننده دارد که بیت

سـازي مفیـد   کند تا عمـومي جایگزین مي #را در شرایط والد با یک 

 حاصل شود.

، ZCS خـود،  "سیسـتم سـطی صـفر    "سپس بـا ارائـه  ویلسون 

. بخش مهم و قابل [43[ و ]42]تر کردرا ساده ANIMATسیستم 

توجه در این کار آن بود که الگوریتم زنجیره انساني در کـار جدیـد   

اصلاح شده بود تا مکانیسمي  از یادگیري تفاضلي زمـاني را نیـز در   

 کار وارد سازد.

دهـد کـه ایـن سیسـتم     نشان مي ZCSنتایج به دست آمده از 

[ و 35[ و ]36]دباش ـآلي داشته  نه ایدهاما  قادر است کارایي خوب 

اي از الگـوریتم بـدون سیاسـت در یـادگیري     . ویلسون نسـخه [42]

را در کنـار الگـوریتم    Q-learningتفاضلي زماني به نـام  سیسـتم   

او پیشـنهاد داد کـه از الگـوریتم     .[44و ] [35] اصلي استفاده نمود

بنیادین ژنتیکي در فرم توضیی داده شده اسـتفاده شـود. بـول ایـن     

 ZCSموضوع را تحقیق نمود. علاوه براین نشان داده شده است کـه  

رسـد بـه   در برخي مسائل نمونه کارایي خوبي دارد ولي به نظـر مـي  
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 ZCSکـارایي  حساس اسـت. همچنـین    ،پارامترهاي خوداز  برخي 

برخي  XCS . هرچند[15]است XCSهاي نویزي بیشتر ازدرمحیط

را  ZCSاي بـا  را دارد ولـي تفاوتهـاي پایـه   ZCS ویژگیهاي اساسـي 

 .[20]داراست

و قبـل از ارائـه   ANIMAT پس از ایجاد تغییراتي در معماري 

ZCS ویلســون معمــاري خاصــي را ارائــه داد کــه بــراي یــادگیري ،

تقویتي طراحي شده بود و در آن پاداش فوري هـم در نظـر گرفتـه    

 شده بود.  

براي کاربردهـاي تصـمیم سـازي دودویـي      BOOLEیستم س

  .[45]دارد نیز کـاربرد   ACS که امروزه در سیستم  ایجاد شده بود

دارد  ANIMATرا از    مکانیسم  BOOLEسیستم 

در آن حذف شده است. همچنین، محـدودیت   [M]ولي لیست پیام 

) شرط داشتن کـنش یکسـان    انتخاب والد دوم در الگوریتم ژنتیک 

شـود   با والد اول( در عمل آمیزش، حذف شده است کـه باعـث مـي   

اسـت، قـدرت والـدین از     ZCSنیسمي که در ذات ساختارطبق مکا

طریق انتقال به فرزندان کـاهش یابـد. نشـان داده شـده اسـت کـه       

شود تا سریعتر بـه  تر مي کاهش قدرت باعث فشار بر قوانین عمومي

همچنـین در   .[46]روز شده و بنابراین سریعتر پاداش دریافت کنند

ZCSقوانیني که در ،[M]  باشند و در[A]    نباشند، قـدرت خـود را

 دهند.با نر  مالیات مشخصي از دست مي

ساختار سیستم طبقه بند یادگیري که توسط  هلند ارائـه شـد   

  XCSاساسيبود. تفاوت  پرداخت–کنش –شرط  به صورت قوانین

ویلسون با معمـاري هلنـد آن اسـت کـه معیـار برازنـدگي در ایـن         

بینـي اسـت. هرچنـد    بیني، دقت پیشسیستم، به جاي ارزش پیش

سازي توسط این معماري حل شد اما از آنجا مشکلاتي چون عمومي

داراي لیســت داخلــي پیــام و یــا ســاختار  CS-1ماننــد  XCSکــه 

ــرايحافظــه ــادگیري سیاســت بهینــه در  اي دیگــر نبــود، تنهــا ب ی

. در چنین سیستمهایي مي باشدسیستمهاي مارکوفي قابل استفاده 

سیاست بهینه تنها به وضعیت ورودیهاي سنسوري سیستم بسـتگي  

تواند حالت محیط را به صورت کامل براسـاس ایـن   دارد و عامل مي

ورودیها تعیین کند. اما در بسیاري از کاربردها، ورودیهاي سنسوري 

طلاعات جزیي در مورد حالت  فعلي محیط در اختیـار عامـل قـرار    ا

دهند. از این رو عامل در تشخی  حالت دقیـق سیسـتم نـاتوان    مي

بوده  و حالات همپوشان توسط عامـل طبقـه بنـد یکسـان در نظـر      

شوند. در چنین حالتي عامل طبقه بند به مشکلي بـه نـام   گرفته مي

ار شده و کنش صـادر شـده   حالت مخفي یا مشاهدات همپوشان دچ

از سوي عامل در پاسخ به ورودي ها دقت پاییني خواهد داشـت. در  

شود که سیسـتم غیـر مـارکوفي اسـت یـا      چنین وضعیتي گفته مي

اسـت. در   صـورت جزیـي قابـل مشـاهده    شود محیط بـه  گفته مي

                                                 
condition-action-payoff 

Partial obsevable 

عامـل   برخورد با محیطي که به صورت جزیي قابـل مشـاهده اسـت   

اي است کـه بـا کمـک آن بتوانـد نقصـان      ظهطبقه بند نیازمند حاف

هاي سنسوري ورودي را جبـران نمایـد زیـرا در ایـن وضـعیت      داده

هاي سنسـوري قابـل تشـخی     سیاست بهینه تنها بر اساس ورودي

  .[47]نیست

معماري اولیه ارائه شده توسط هلند داراي یک لیسـت داخلـي   

-پیام است. این لیست براي ذخیره اطلاعات مورد استفاده قرار مـي 

توان از آن به عنوان یک حافظه ي موقت گیرد و به عبارت دیگر مي

دهـد کـه معمـاري    ود، تحقیقات نشـان مـي  استفاده نمود. با این وج

هاي غیرمـارکوفي موفقیـت نـاچیزي دارد.    هلند در برخورد با محیط

ات دیگري در این زمینه مطرح شده و رویکردهـاي متنـوعي   قتحقی

 ارائه شده است. 

انجام  1995اولین تلاش در این زمینه توسط ویلسون در سال 

بـه   .[23]ي شـد پیـاده سـاز   1998و توسط لنزي در سـال   ]3[شد

پیشنهاد آنها حافظه داخلي به فرم ثبات به سیستم افزوده شـد کـه   

داراي یک یا تعـداد بیـت محـدودي بـود. در ادامـه، آنهـا معمـاري        

پیشنهادي را با افزودن یک شرط و یک کنش توسعه دادند که براي 

شـد.  ست روي ثبـات داخلـي اسـتفاده مـي    حس کردن و اعمال سیا

هـاي  نام داشت. ایـن سیسـتم بـر سیسـتم     XCSMسیستم مذکور 

واقعي غیر مارکوفي داراي ورودیهاي سنسوري همپوشان اعمال شد. 

تنهـا در مسـائل     XCSMنتایج کار ویلسون و لنزي نشان داد کـه  

ساده اي که ورودیهاي در دو  یا حداکثر چهـار وضـعیت همپوشـان    

ند خوب و کارا  است اما در بقیه موارد چون مسائل مسـیرهاي   هست

شـود. ایـن انگیـزه    به پاسخ بهینه همگرا نمي XCSM  وخم، پرپیچ

 XCSMHرا به نـام   XCSMباعث شد تا لنزي نسخه توسعه یافته 

-ارائه دهد. در این طبقه بند یـادگیر، سیاسـت جدیـدي بـراي بـه      

از یـک اسـتراتژي سلسـله     روزرساني حافظه داخلي اسـتفاده شـد و  

مراتبي براي انتخاب کنش مناسب در مقابل ورودي استفاده گردید. 

ل مســـیر پـــرپیچ بـــا روي مســـائ XCSMHآزمـــایش سیســـتم 

اسـخي  پیچیدگیهاي متفاوت نشان داد که این سیستم قادر اسـت پ 

 ل ساده  به دست آورد.  نزدیک به پاسخ بهینه در مسائ

طبقه بند با معماري توزیع  سپس، حمزه و همکاران دو سیستم

 .[49[ و ]48] داشـت نـام   RPXCSو   PSXSشده ارائه دادند که 

هـا  ها همپوشاني شرایط تشخی  داده شده و وروديدر این سیستم

هاي رتبه  XCSشود. هاي  با رتبه کمتر هدایت مي XCSبه سمت 

هاي سـابقه بـوده و هریـک مسـئول یکـي از      پایین، مجهز به پنجره

حالات همپوشان هستند. در این سیستم، ساختار طبقه بند  بسـیار  

موید موفقیت روش حمزه و همکاران در برخـي  پیچیده است. نتایج 

 تستهاي استاندارد است. 
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گـراف مبتنـي بـر برنامـه      درتحقیق دیگر، پرین و بول از روش

)  XCSFو  XCSبـراي نمـایش قـوانین در     نویسي پویاي ژنتیکي

که معادل یک نـوع شـبکه اتفـاقي بـولین اسـت( اسـتفاده کردنـد.        

رخـي مسـائل مسـیر    ب ،آنها DGP-XCSFو   DGP-XCSسیستم 

پرپیچ را حل مي نماید اما پاسخ  به دست آمده در کـار آنهـا بهینـه    

  .[50]نیست

روشي جدیـد   XCS، ژانگ و همکاران براي بهیود کارایي اخیراً

هـاي طبقـه بنـد یـادگیر ارائـه      براي استفاده از حافظـه در سیسـتم  

روش آنها یک لیست داخلي پیام بـه عنـوان لیسـت     . در[34]دادند

هاي ایجاد شود که طول آن برابر بارشتهحافظه به سیستم اضافه مي

ها است. در این روش  براي برخـورد بـا   شده توسط تشخی  دهنده

حالات غیرمارکوفي محیط تعداد کمـي از طبقـه بنـدها بـا شـرایط      

توسعه یافته به صـورت  یابند. همچنین، یک شرط حافظه توسعه مي

ر کنـار مکـانیزمي بـراي تشـخی  همپوشـاني      د ( حافظـه  -)شرط 

ها، کارایي و دقت طبقـه بنـد را در حالتهـاي مخفـي افـزایش      حالت

ارایي نزدیکتـري بـه حالـت بهینـه     ک XCSMDدهد. طبقه بند مي

ي عمـل مـي   هاي واقع ـدارد و بهتر از طبقه بندهاي قبلي در محیط

ایـن روش هـدررفت حافظـه و سـربار اعمـال       کند. اما مشکل جدي

)براي رد شدن از حالات همپوشان که ایجـاد ابهـام    حافظه –شرط 

کنند(. در چنین حالتي توسعه پذیري سیستم با افـزایش انـدازه   مي

ي محیط دچار مشکل سربار محاسبات و حافظه خواهد بود. لـذا در  

هـا از پاسـخ   هاي پیچیـده، پاسـخ  اعمال طبقه بند یادگیر به سیستم

 بهینه فاصله زیادي خواهد داشت.

 

 XCS. الگوریتم 3
توضیی داده مي شود. در این  XCSدر این بخش مختصراً الگوریتم 

وتصـمیم   ANIMATپژوهش از این الگوریتم براي بهبود حرکـت  

 گیري آن براي رسیدن به هدف استفاده شده است.

XCS  از یک جمعیت[P] شـد تشکسـل   که بیانگر طبقه بند مي با

شده است. هر طبقه بند، شامل یک قانون و یک مجموعه است. هـر  

طبقه بند  شامل سه پارامتر اصلي است کـه در ادامـه توضـیی داده    

 مي شود:

پیش بیني بازده : میزان بازده ي یک طبقه بند در صورت  -1

 انتخاب عمل خود، دریافت مي کند. 

خطاي پیش بیني: تخمین میزان خطاي پیش بیني  -2

 بقه بند  و بازده ي دریافت شده را مشخ  مي کند.ط

تابع ارزیاب : معمولا به صورت یک تابع معکوس از خطاي  -3

 پیش بیني  تعریر مي شود.

 مولفه ی کارایی  .1. 3

                                                 
 Graph based Dynamic Genetic Programming 

در هر مرحلـه، یـک نمونـه ورودي از محـیط اخـذ مـي شـود.        

مطابقت این ورودي با مجموعه اي از دسـته بنـدهاي موجـود    

[P] عه توسط مجمو[M]       صـورت مـي گیـرد. اگـر ورودي بـا

شرط موجود در دسته بند مطابقت داشته باشد آن دسته بنـد  

  [M]انتخاب خواهد شـد، در غیـر اینصـورت )اگـر مجموعـه      

خالي باشد( و یا شرایط ورودي با شرایط موجود در دسته بنـد  

برابر نباشد، عملگر پوشش با شـرایط جدیـد، یـک دسـته بنـد      

د مي کند. ممکن اسـت در ایـن حالـت کـنش     جدید را را ایجا

وجود نداشـته باشـد. در صـورتیکه     [M]جدیدي در مجموعه 

یک یا چند دسته بند انتخـاب شـود، بـراي هـر کـنش از ایـن       

دسته بند ها پارامتر پیش بیني بازده محاسیه مي گردد و براي 

هر کدام از دسته بندها، تابع ارزیاب بطور میانگین بدست مـي  

سته بند که تـابع ارزیـاب مناسـبتري داشـت کـنش      آید. هر د

مربوط به آن دسته بند  با اکتشـاف یـا اسـتخراج بـا بـالاترین      

 پیش بیني انتخاب مي شود.
 

 .  فاز به روزرسانی2. 3
از  rبا انتخاب بهتـرین عمـل و اعمـال آن بـه محـیط پـاداش       

محیط دریافت مي شود. از این پاداش در تنطیم پـارامتر هـاي   

 استفاده مي شود [A]د در مجموعه طبقه بن

 تنظیم مي شود. p( زیر مقدار 1ابتدا طبق رابطه )

    

(1 )

0 1

p p p



  

  
نر  یادگیري است. خطاي پیش بیني طبق   βدر ابن رابطه 

 ( به هنگام مي شود.2رابطه )

(2)                                                                                                                                                                                                                                                       (| | )r p      

( 3کوس رابطه )طبقه بند با استفاده از تابع مع سپس دقت

 بدست مي آید.
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)0  0پارامتر  0)   مشخ  مي کند که دقت خطاي حد

،  αآستانه یک دسته بند چقدر است. همچنین پارامترهاي  

(0<α<1)  وv    ،(v>0)  کاهش درجه دقت را کنترل مي

( با استفاده از دقت 4نند. در پایان تابع ارزیاب طبق رابطه )ک

یک دقت  'kبهنگام مي گردد. در این رابطه مقدار   'kنسبي 

به کل دقت کنش ها بدست k نسبي است که از تقسیم دقت 

 آمده است.

 

for  ε≥ε0

otherwise 

 

(1)        
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 .  مولفه ی کشف3. 3

بطور خاص در   XCSدر  (GA)کي معمولا از الگوریتم ژنتی

ابتدا دو والد از  بخش مجموعه کنش ها  استفاده مي شود.

با احتمال مناسب از تابع ارزیاب  [A]مجموعه واقعي کنش ها  

انتخاب مي شود. سپس با استفاده از عملگر هاي جهش و 

ترکیب، فرزندان والد بدست مي آید. .معمولا در این راستا 

ارامتر هاي مختلفي  نیز مي بایستي پ  XCSبراي انجام 

( آورده 1تنظیم شود این پارمترها بصورت کامل در جدول)

 شده است.

 

 XCS(: توصیر پارامترهاي مورد نیاز در 1جدول )

 مقدار پارامتر توصیف پارامتر نام پارامتر
condition size number of bits in condition 24 

dontcare 

probability 

probability of having a don't care in 

a random condition 
0.5 

mutate with 

dontcare 
true if #s are used in mutation on 

crossover 

method 

default crossover type (0=uniform, 

1=one-point, 2=two-points) 
1 

mutation 

method 

default mutation type (1=niche 

mutation, 2=two-values, 3=pure or 

three values) 

1 

number of bits number of bits in action 3 

learning rate beta parameter 0.2 

discount factor 
gamma parameter, the discount 

factor 
0.7 

covering 

strategy 

strategy for create covering 

classifiers 
action_based 0 

discovery 

component 
true if the GA is on on 

theta GA threshold for GA activation 25 

crossover 

probability 
probability to apply crossover 0.8 

mutation 

probability 
probability to apply mutation 0.01 

epsilon zero 
epsilon zero parameter, determines 

the threshold 
10 

vi 
vi parameter, determines the decay 

rate 
5 

alpha 
alpha parameter, determines the 

start of the decay 
0.1 

prediction init 
initial prediction for newly created 

classifiers 
10.0 

error init 
initial predition error for newly 

created 
0.0 

fitness init 
initial fitness for newly created 

classifiers 
0.01 

set size init 
initial set size for newly created 

classifiers 
1 

population init init strategy for [P] empty 

exploration 

strategy 
string to set exploration strategy SEMIUNIFORM:1.0 

deletion 

strategy 
deletion strategy ACCURACY-BASED 

theta delete theta_del parameter for deletion 20 

theta GA sub 
threshold for subsumption 

activation 
20 

theta AS sub 
threshold for subsumption 

activation 
100 

GA 

subsumption 
true if GA subsumption is on on 

AS 

subsumption 
true if AS subsumption is on on 

update error 

first 

if true, prediction error is updated 

first 
on 

use MAM reading MAM settings on 

GA 

tournament 

selection 

reading GA tournament selection off 

tournament 

size 
Tournament size 0.4 

 

 وش پیشنهادی. ر4

انتخاب و بکارگیري  آن دسته از شرط  در این بخش به بررسي،

کنش هاي موجود در دسته بند سیستم طبقه بند یادگیر مبتني بر 

دقت که بهترین عملکرد را در جلوگیري از برخورد به موانع تکراري 

و قرار گرفتن در مسیر درست در مسائل هزار تو مورد نیاز است 

هاي بعد به پرداخته شده است. در تمامي این موارد که در بخش 

صورت جزیي و کامل به آن پرداخته شده است، با انتخاب یک 

حافظه مناسب که در نگهداري شرط کنش موثردر الگوریتم 

پیشنهادي آورده شده است مي تواند به حل مسائل هزارتو که در 

آن کاهش مراحل رسدن به هدف و افزایش سرعت و دقت در آن 

 بسیار مهم است، منجر شود. 

 حلهرمناسب در هر م کنش-شرط انتخاب.  1. 4

که اطراف آن  ردیگي قرار م يامواقع در نقطه يمحرک در برخ

( در *محرک ) 1مثال در شکل عنوانوجود دارد. به يموانع

در اطراف خود  يقرار گرفته است که تنها سه نقطه خال يتیموقع

نقاط با رنگ قرمز نشان داده  نیشکل ا نیجهت حرکت دارد. در ا

( موانع وجود دارد. گرینقطه د 5) نقاط اطرافش يده است. مابقش

محرک  100و  001، 000همچون  یيها با انتخاب کنش محرک

 گرید يصورت با انتخاب کنشها نیا ریحرکت کند در غ توانديم

تاثیر  2شکل . کندي محرک به مانع برخورد کرده و حرکت نم

حوه حرکت هاي انتخاب شده جهت اعمال به محیط و نکنش

  محرک نشان داده شده است.
O O O O O O O O O O 
O . . . . . . . . O 
O . O O Q O Q Q  O 
O . O F . . O Q . O 
O . O O O . O O . O 
O . O O O . O O . O 
O . . . . . . . . O 
O O O O O O O O O O 

 طیاز محرک در مح ی. مثال1 شکل

 

 

001 000 111 
010  110 
011 100 101 

 
1 0 7 
2  6 
3 4 5 

 . کنش اعمال شده به محیط و نحوه حرکت محرک2شکل 

Action Condition 
Step 

011 000000011011000010010010 1 

010 000000011011000010010010 2 

010 000000011011000010010010 3 

100 000000011011000010010010 4 

010 000011011010000010010010 5 

011 000011011010000010010010 6 

010 000011011010000010010010 7 

(4)   
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001 000011011010000010010010 8 

110 000011011010000010010010 9 

000 000011011010000010010010 10 

101 000000011011000010010010 11 

101 000000011011000010010010 12 

101 000000011011000010010010 13 

011 000000011011000010010010 14 

 مرحله 14محرک در  Actionو َ Detectorاز  یمثال .3شکل 

 

مرحله از حرکـت محـرک    نیو کنش چند detector، 3شکل 

انتخـاب و بـه    011. در مرحله اول کـنش  دهدي را نشان م 1شکل 

 تی ـوقعنقطـه از م  نیا نکهیاعمال شده است. اما با توجه به ا طیمح

وجود دارد، محرک حرکـت نکـرده و در محـل     يمحرک، مانع يفعل

اعمال شده است  طیبه مح 010. در مرحله دوم کنش ماند يخود م

 010مانع وجود دارد. در مرحله سوم دوباره کـنش   زینقطه ن نیکه ا

انتخـاب شـده اسـت. امـا در      شود يکه باعث عدم حرکت محرک م

 نییرکت محرک به سـمت پـا  که باعث ح 100مرحله چهارم کنش 

کـه باعـث    یياز کنش هـا  يکی نیانتخاب شده است. بنابرا شود يم

 است. 100 شود، يم detectorاز  يدورو نیحرکت محرک با ا

 يهـا يمشابه بـه ورود  يدوباره محرک ورود ازدهمیمرحله  در

محرک پس از پنج کنش  تیوضع نیتا چهارم دارد. در ا کمیمرحله 

باعـث حرکـت    000اعمـال کـرده بـا کـنش      طیمختلر که به مح ـ

محرک به سمت بالا شده است. محرک در مرحله چهـاردهم کـنش   

را  شـود  يم مانعمربوط به مرحله اول را که باعث برخورد محرک با 

کـه   010در مرحله هجـدهم از کـنش    طورنیتکرار کرده است. هم

. کنـد  ياعمـال م ـ  طیقبلاً در مرحله دوم استفاده شده است به مح ـ

مراحـل قبـل    جیمحرک از نتـا  یيکنش ها نیبا انتخاب چن نیبنابرا

 .کند ينم ياستفاده ا چیجهت بهبود رفتارش ه

 افتیاست که محرک در صورت در نیفوق ا شکلاز ارائه  هدف

هـا  کـه قـبلاً از آن   يتکـرار  ياز کنش ها ط،یاز مح يتکرار يورود

. در عـو   استفاده کرده و باعث حرکتش نشده است، استفاده نکند

شــده اســت  تیــکــه باعــث حرکــت محــرک در آن موقع ياز کنشــ

از کنش مرحله  ازدهمیمثال محرک در مرحله عنواناستفاده کند. به

مـثثر در   کـنش  –شـرط   نی ـا یيچهارم استفاده کند. نحوه شناسـا 

 بخش بعد ارائه شده است.

 مؤثر در حرکت محرک یها کنش-شرط ییشناسا.  2. 4

کـه باعـث حرکـت محـرک پـس از       يکنش ـ - شـرط بخش  نیا در

 میخـواه  یيرا شناسـا  شـود  يکـنش م ـ  کیاز  ش یامتحان کردن ب

در هـر   ي. از طرفمیکن يم رهیرا ذخ کنش-شرطکرد. در هر مرحله 

 نی ـکـه ا  يتعـداد مراحل ـ  يقبل ـ شرطمرحله در صورت تکرار شدن 

. سـپس در  میکن يم رهیذخرا  شود يم ارتکر يصورت متوالبه شرط

 کـنش -شـرط کـرد،   رییتغ ينسبت به قبل يفعل شرطکه  يمرحله ا

 يم ـ یيمثثر در حرکـت محـرک شناسـا    کنش-شرطعنوان به يقبل

 .شود

 : 3شرط و کنش مرحله چهارم شکل ریتوجه به مقاد با
100 000000011011000010010010 

 محرک پس از سه بـار تـلاش شـده اسـت.     موثر حرکت سبب 

 کنش:-شرطدر مرحله دهم  نیهمچن
000 000011011010000010010010 

ما حرکت محـرک در   اریتنها مع اگر است. قیبند دق دسته کی

دسـته   کی ـعنوان به تواند يم   نیبرابر عدم حرکت محرک باشد، ا

 باشد. XCS در  قیبند دق

 يم ـ يمختلف ـ يها روش هـا  کنش-شرط نیاستفاده از ا جهت

ه کـردن آن، بـه   د بکار گرفته شود .یکي از  ایـن روشـها ، اضـاف   توان

ــه ــت [p]مجموع ــوریتم    اس ــتفاده از الگ ــدبا اس ــش بع ــه در  بخ ک

پیـاده سـازي   ANIMATپیشنهادي که روي چندین نمونه مسـاله  

 شده است، بیان شده است .

 [pمؤثر به مجموعه ] کنش-شرطاضافه کردن  .3. 4

کـه باعـث حرکـت     يیکنشـها -از شـرط اسـتفاده   ياز روش ها يکی

به  دیدسته بند جد کیعنوان ها بهدن آناضافه کر شود، يمحرک م

دسـته بنـد    کی ـ کنش -شرط یياز شناسا پس [ است.pمجموعه ]

و ...  fitness ،prediction ،error يرهای. متغشود يم جادیا دیجد

 يم يمقدارده هیاول ش فر یپ ریبا مقاد دیمربوط به دسته بند جد

. شـود  يم ـ يآمده مقداردهدستبه کنش آن با action ری. متغشود

 يهاتیاز ب يبرخ cover ءياز ش تفادهآمده ابتدا با اسدستبه شرط

 ریو سپس در متغ ردیگ ي( قرار م#برابر با ) يآن با احتمال مشخص

تمـام   ي. پـس از مقـدارده  شـود  يم ـ رهی ـآن دسـته بنـد ذخ   شرط

[ اضـافه  pدسته بند بـه مجموعـه ]   نیا د،یدسته بند جد يرهایمتغ

 ي[ بررس ـpموجود در ] يبعد تعداد دسته بندها . در مرحلهشود يم

صـورت بـا    نی ـنشده باشـند. در ا  شتریکه از تعداد مجاز ب شوند يم

ــتراتژ  ــه اســـــ ــه بـــــ ــتفاده در يتوجـــــ ــورد اســـــ                                         مـــــ

) XCS (ACCURACY-BASED  انتخـاب و   يدسته بند اضـاف

  . شود يحذف م

 هادیالگوریتم روش پیشن . 4. 4

دهد. ورودي هاي شبه کد روش پیشنهادي را نشان مي 1الگوریتم 

، flag_repeat_condition ،previous_conditionاین الگوریتم 

previous_action ،current_input  وaction  است. متغیر

flag_repeat_condition  جهت مشخ  کردنcondition  هاي

است.  متغیرهاي  -1بر با تکراري است. مقدار اولیه این متغیر برا

previous_condition   وprevious_action  به ترتیب

condition کنند. و کنش مرحله قبل محرک را نگهداري مي
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به ترتیب براي نگهداري  actionو  current_inputمتغیرهاي 

condition شود.و کنش مرحله جاري استفاده مي 

شود و چون چک مي 1در اولین مرحله از حرکت محرک شرط خط 

رود. در اینجا مقدار متغیر برنامه مي 15برقرار نیست به خط 

flag_repeat_condition  شده و دو متغیر  0برابر با

previous_condition  و متغیرprevious_action  با مقادیر

condition   ( 18( و کنش آن )خط 17ورودي جاري)خط

 falg_repeat_conditionشوند. در صورتي که مقداردهي مي

باشد، بدین معني است که این مرجله از حرکت  0بزرگتر مساوي 

جاري محرک با  شرطمحرک اولین مرحله آن نیست. بنابراین باید 

(. در صورتي که یکسان باشد یعني 2قبلي آن بررسي شود)خط 

محرک ثابت بوده است. حال یک واحد به متغیر 

flag_repeat_condition (. ولي 3شود)خط فه ميیک واحد اضا

-در صورتي که یکسان نباشند، باید بررسي شود که آیا تعداد مرحله

(. 4است یا نه)خط  0محرک یکسان بوده بیش از  شرطهایي که 

باشد بدین معني که کنش  1در صورتي که این تعداد حداقل 

 شرط وجاري باعث حرکت محرک شده است. بنابراین باید این 

اضافه شود.  [p]بند جدید به مجموعه دستهه عنوان یک کنش ب

 ()delete_classifier( سپس با فراخواني تابع  9تا  5)خطوط 

شود و در صورت چک مي [p]بند در مجموعه حداکثر تعداد دسته

استفاده  XCSهاي مرتبط با بند از الگوریتمنیاز جهت حذف دسته

 0بر با برا flag_repeat_conditionشود. در آخر متغیر مي

 شود.   جهت مرحله بعد مي

 

Input: 
 

 

 

 
Output: 

 

1: 

2: 
3: 
4: 
5: 
6: 
7: 
8: 
9: 
10: 
11: 
12: 
13: 
14: 
15: 
16: 
17: 
18: 
19: 

flag_repeat_condition = -1 
previous_condition 
previous_action 

current_input 

action 

new condition, new action ; 

 

if (flag_repeat_condition >= 0){ 
        if (previous_condition == 

current_input){ 

                flag_repeat_condition ++; 
        }else if (flag_repeat_condition > 0)  

{ 
                 t_classifier classifier; 
                 

classifier.cover(previous_condition); 
        classifier.action= previous_action; 

         init_classifier(classifier, false); 

                 insert_classifier(classifier); 

                 delete_classifier(); 

                 flag_repeat_condition = 0; 

        } 

        previous_condition = current_input; 

        previous_action = action; 

}else{ // first step 

        flag_repeat_condition = 0; 

        previous_condition = current_input; 

        previous_action = action;} 

new condition=condition 

new action=action 

 . شبه کد روش پیشنهادی1الگوریتم 

 

 سازی و ارزیابی روش پیشنهادیپیاده .5

   براي انجام شبیه سازي هاي مناسب در این مقاله، از نرم افزار 

C++   در محیط لینوکس استفاده شده است. در آزمایشهاي انجام

گرفته شده، از هشت  نقشه استاندارد که معمولا به عنوان محیط 

ه شده است. هاي استاندارد مساله هزار تو مطرح مي شود، استفاد

، Woods1)،Littman57درتمام این هشت مساله 

Maze7،MazeF4،Woods101،Maze10 ،Woods101_0.5  و

Woods102  (بعنوان هدف، با خانه بصورت مساله، رسیدن به غذا  

(F) ( مانع با خانه ،T و محل ها ي خالي براي حرکت محرک )

(ANIMAT) گذاري  به عنوان راهرو با محل هاي خالي یا شماره

 شده نمایش داده شده است.

روش سـازي  حاصل از پیـاده  جینتا يبخش به بررس نیاادامه در در 

روش پیشنهادي روي چندین نقشـه  . میپرداز يم XCSشده با ارائه

متفاوت از لحاظ پیچیدگي محیطي بررسي شده اند. این آزمایشـات  

مسئله اجرا شده است. همچنین نتـایج بدسـت آمـده     10000روي 

تعـداد مسـائل    ي،ابی ـارز يارهـا یمعباشـد.  بار اجرا مـي  10میانگین 

تعـداد   نیانگی ـو م مسئله است 10000در بین  به غذاشده   دهیرس



 در مسائل هزارتو XCS یادگیرکننده  يطبقه بند يها یستمس یردرکنش اخ ینبرتر ينگهدار يمحدود برا يحافظه ا یريبکارگ

 

 

 ــ ــذا اســت  دهیمراحــل مســائل رس ــه غ ــارتيب ــه عب           ANIMAT، ب

هایي که منجر به رسیدن بـه غـذا شـده اسـت(، بصـورت      )از مسئله

شـده   در چند مرحله پیموده میانگین از زمان شروع حرکت محرک

 ت.اس

5 .1 .Woods1 – [p]=800 

برابر  [p]بند ها در مجموعه حداکثر تعداد دسته woods1در نقشه 

 5همچنین حداکثر تعداد مراحل تا رسـیدن بـه غـذا    است.  800با 

دهد. نمودارهـاي  را نشان مي Woods1نقشه  4شکل . مرحله است

 دهد.این نقشه را نشان ميسازي شده روي نتایج پیاده 5شکل 

 
 Woods1. نقشه 4شکل 

 
 الف. میانگین تعداد مسائل رسیده به غذا .5شکل 

 

 
 مسئله 10000ب. میانگین تعداد مراحل محرک در .5شکل  

5 .2 . [p]=1600 -Littman57 

 [p]بند هـا در مجموعـه   حداکثر تعداد دسته Littman57در نقشه 

حداکثر تعداد مراحل تـا رسـیدن بـه    همچنین است.  1600برابر با 

نتـایج   7و شـکل   Littman57نقشـه   6شکل  ت.مرحله اس 20غذا 

روي ایـن نقشـه را    XCSحاصل از پیاده سازي روش پیشـنهادي و  

 دهند.نشان مي

 
 Littman57. نقشه 6شکل 

 

 
 الف. میانگین تعداد مسائل رسیده به غذا.7شکل 

5 .3. [p]=1600 -Maze7 

برابـر   [p]بند ها در مجموعه  حداکثر تعداد دسته Maze7در نقشه 

 20همچنین حداکثر تعداد مراحل تا رسیدن به غذا است.  1600با 

نشـان داده شـده اسـت.     8در شـکل   Maze7شـه  مرحله اسـت. نق 

-سازي روي این نقشه را نشـان مـي  نتایج پیاده 9نمودارهاي شکل 

 دهند.  
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 حرک ب. میانگین تعداد مراحل م .7شکل 

 

 
 Maze7. نقشه 8شکل 

 

 
 الف. میانگین تعداد مسائل رسیده به غذا .9شکل 

  
 

 
 ب. میانگین تعداد مراحل محرک .9شکل 

5 .4 . MazeF4- [p]=1600 

برابر  [p]بند ها در مجموعه حداکثر تعداد دسته MazeF4در نقشه 

 20. همچنین حداکثر تعداد مراحل تا رسیدن به غذا است 1600با 

 11و نمودارهاي شکل  MazeF4نقشه  10شکل مرحله است. 

 دهند.سازي را نشان مينتایج پیاده

 

 
 MazeF4. نقشه 10شکل 

 

 
 الف. میانگین تعداد مسائل رسیده به غذا.11شکل 



 در مسائل هزارتو XCS یادگیرکننده  يطبقه بند يها یستمس یردرکنش اخ ینبرتر ينگهدار يمحدود برا يحافظه ا یريبکارگ

 

 

 
 ب. میانگین تعداد مراحل محرک -11شکل  

[p]=8004 Woods101 5 .5 .  

 [p]ها در مجموعـه  بند حداکثر تعداد دسته Woods101در نقشه 

همچنین حداکثر تعداد مراحل تا رسیدن به غـذا  است.  800برابر با 

بـه تصـویر کشـیده شـده      12ن نقشه در شـکل  مرحله است. ای 20

نشـان   13سازي روي این نقشه در شکل است. همچنین نتایج پیاده

 داده شده است.

 
 Woods101 . نقشه12شکل 

 

 
 ائل رسیده به غذاالف. میانگین تعداد مس -13شکل 

 

5 .6 . [p]=2800 -Maze10 
برابر  [p]بند ها در مجموعه حداکثر تعداد دسته Maze10در نقشه 

. همچنین حداکثر تعداد مراحل تا رسـیدن بـه غـذا    است  2800با 

نتایج پیـاده   15و شکل  Maze10نقشه  14شکل  مرحله است. 20

 دهند.سازي روي این نقشه را نشان مي

 
 ب. میانگین تعداد مراحل محرک.13شکل 

 

 
 Maze10 . نقشه14شکل 

 

 
 

 الف. میانگین تعداد مسائل رسیده به غذا .15شکل 

5 .7. Woods101_0.5 - [p]=2400 

بند ها در مجموعه حداکثر تعداد دسته Woods101_0.5در نقشه 

[p]  همچنین حداکثر تعداد مراحل تا رسیدن است.  2400برابر با

را نشان  Woods101_0.5نقشه  16شکلرحله است. م 20به غذا 

نتایج پیاده سازي روي این نقشه را بصورت  17دهد. شکل مي

 .دهدنمودار الر و ب نشان مي
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 ب. میانگین تعداد مراحل محرک.15شکل  

 
 Woods101_0.5. نقشه 16شکل 

 

 
 الف. میانگین تعداد مسائل رسیده به غذا.17شکل 

 

 
 نگین تعداد مراحل محرکب. میا .17شکل 

 

5 .8 . Woods102-[p]=2800 

 [p]بند ها در مجموعه حداکثر تعداد دسته Woods102در نقشه 

همچنین حداکثر تعداد مراحل تا رسیدن به است.   2800برابر با 

نشان داده  18در شکل  Woods102قشه نمرحله است.  20غذا 

 19دار در شکل سازي بصورت نموشده است. همچنین نتایج پیاده

 به تصویر کشیده شده است.

 
 Woods102. نقشه 18شکل 

 

 
 الف. میانگین تعداد مسائل رسیده به غذا .19شکل 



 در مسائل هزارتو XCS یادگیرکننده  يطبقه بند يها یستمس یردرکنش اخ ینبرتر ينگهدار يمحدود برا يحافظه ا یريبکارگ

 

 

 
 ب. میانگین تعداد مراحل محرک .19شکل 

 

-سازي روش پیشنهادي بهینـه با توجه به نتایج بدست آمده از پیاده

ي محیط مختلر از نظر پیچیدگ نقشه 8سازي حرکت محرک روي 

، روش پیشـنهادي باعـث بهبـود عملکـرد     XCSو در مقایسه آن با 

محرک شده است. یکي از معیارهاي ارزیابي بررسي شـده میـانگین   

مسئله است. با بررسـي   10000تعداد مسائل رسیده به غذا در بین 

که در تمـامي نقشـه هـا تعـداد      م یشوداین معیار ارزیابي، مشاهده 

پیشنهادي موفق به رسـیدن غـذا شـده    مسائلي که محرک با روش 

کـه   Maze7اسـت. در نقشـه    XCSاست بیش از مسائل مربوط به 

مسـئله بـه غـذا     2643پیچیدگي چنداني نـدارد روش پیشـنهادي   

مسـئله بـه غـذا رسـیده اسـت.       XCS 2517اند اما در روش رسیده

مسـئله را بیشـتر    126بنابراین روش پیشنهادي در این نقشه ساده 

که نسبت بـه   Woods101نقشه  13انده است. در شکل به غذا رس

مسـئله بـه    4223تعـداد   XCSپیچیده تر است، در  Maze7نقشه 

مسئله بـه   5519غذا رسیده است در حالي که در روش پیشنهادي 

مسـئله در روش پیشـنهادي    1296غذا رسـیده اسـت. بـه عبـارتي     

 woods101_0.5اند. در نقشـه  به غذا رسیده XCSبیشتر از روش 

مسـئله   2550مسئله و در روش پیشنهادي  XCS 2081در روش 

 XCSاند. در ایـن نقشـه روش   مسئله به غذا رسیده 10000از بین 

مسئله کمتري نسبت به روش پیشنهادي به غذا رسانده است.  469

توان گفت که روش پیشنهادي اضافه کردن با توجه به این نتایج مي

باعث افزایش مسایل رسیده به غـذا   [p]بند جدید به مجموعه دسته

هاي مختلر از نظر پیچیدگي شده است. بنابراین بـا توحـه   در نقشه

 به این معیار ارزیابي عملکرد محرک بهبود یافته است.

معیار دوم ارزیابي که در این پژوهش بررسي شده است میانگین 

 باشد. در دنیاي واقعي باتعداد مراحل محرک تا رسیدن به غذا مي

توجه به اینکه محرک داراي محدودیت انرژي است، باید هر چه 

سریعتر در تعداد مراحل کم به هدف خود که در اینجا غذا است 

برسد. با توجه به نتایج بدست آمده از نمودارهاي این معیار ارزیابي، 

سازي شده نسبت به روش هاي پیادهروش پیشنهادي در تمام نقشه

XCS ه است. به عنوان مثال در نقشه سریعتر به غذا رسید

Woods101  میانگین تعداد مراحلي که محرک به غذا رسیده است

است. تعداد  XCS، 14.34و در روش  12.22در روش پیشنهادي 

مراحل محرک در حدود دو واحد کاهش داشته است. در نقشه 

Maze10 میانگین تعداد مراحل محرک در روش  XCS   ،18.46 

است. این تفاوت در تمام نقشه ها قابل  15.1دي و در روش پیشنها

مشاهده است. این نتایج دلیلي بر دقیقتر شدن حرکت محرک از 

 است.(غذا هدف )زمان شروع به سمت 

 گیری. نتیجه 6

بندي کننده یادگیر در محیطهـاي واقعـي   هاي طبقهکاربرد سیستم

موجـود   بندهاي دقیق است. معماریهـاي نیازمند به استفاده از دسته

هـاي  بند یادگیر موفقیت ناچیزي در محـیط هاي طبقهبراي سیستم

هایي که  نمودهـایي  ها دارند. در چنین محیطواقعي همچون هزارتو

هاي واقعي مانند محیطهاي امداد و نجات هستند، به دلیل از محیط

بند در برخي حالات، محـرک بـا   ناق  بودن قوانین موجود در دسته

آنچه کـه بعنـوان    شود. ع منجر به اتمام انرژي آن ميبرخورد به موان

دو چالش در مسائل هزارتو مطرح شـد عبارتنـد از پیـدا کـردن راه     

حلي مناسب که به افزایش تعداد مسائلي که منجـر بـه هـدف مـي     

شود منجرشود. همچنین یافتن راهکاري براي کاهش تعداد مراحـل  

ن چـالش هـا بـه    رسیدن به هدف مي باشد. رسیدن به هـر دوي ای ـ 

افزایش کارایي در سیستمهاي مبتني یر یادگیري  منجر مي گـردد.  

بنـدهاي  بدین جهت نیاز به یک راه حل بهینه، براي انتخـاب دسـته  

هاي واقعي که به رسـیدن سـریعتر محـرک بـه     مناسب براي محیط

 طبقـه  روش  در این مقاله یـک هدف کمک مي کند نیاز مي باشد. 

هـاي  و شناسـایي کـنش   XCSکـه بـر اسـاس    بندي کننده یادگیر 

در هر مرحلـه   روشمناسب براي هر موقعیت است ارائه شد. در این 

شـود. در  موقعیت فعلي محرک با موقعیت قبلي محرک بررسي مـي 

صورتي که محرک نسبت به موقعیت قبلي خود جابه جا شـده بـود،   

ورودي دریافت شده از سنسور و کنش اعمال شـده بـه محـیط بـه     

-بندهاي سیستم طبقهبند جدید در مجموعه دستهان یک دستهعنو

بـدنبال حرکـت محـرک و     الگوریتمشود. بنابراین این بند اضافه مي

محـرک   ،رسیدن سریعتر به هدف است. با توجه به روش پیشنهادي

در هر مسئله نسبت به مسئله قبلي خود هوشمندانه تـر رفتـار مـي    

یستم طبقه بند بهینه تر شـده  بندهاي موجود در سکند؛ زیرا دسته

سـازي روش پیشـنهادي و   کنـد. پیـاده  و کمتر به موانع برخورد مـي 

اعمال آن بـر روي تعـدادي مسـاله هزارتـوي معـروف، نتـایج قابـل        

نشان داد که مویـد    XCSتوجهي را در مقایسه با با نتایج معماري 

هــا در پیشــنهادي از منظــر افــزایش تعــداد موفقیــت روشکــارایي 

همچنین کاهش  قابل توجه در تعداد مراحـل  و  ایشهاي متفاوتآزم

 لازم در رسیدن به اهداف است.
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